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ネットワークの中のリンクが密なかたまり部分のことをコミュニティと呼ぶ。コミュニティはネットワークが表現する複雑系の

機能モジュールに対応する。ゆえに、脳情報処理の仕組みを理解するためには、全脳ネットワークのコミュニティ構造を知

ることが重要である。サル皮質および C. elegans神経細胞のネットワークのコミュニティが非木型の階層構造を持つことを見
出した。これらは脳に特徴的な機能統合の様式を示唆する。

1. はじめに
脳情報処理は、多数の神経細胞のつながりがつくるネットワ

ークを舞台として、その上を信号が伝搬することで演じられる。

現在、この舞台の構造を記述する全脳ネットワーク地図－コネク

トーム－の解明が活発に進められている[1]。電顕写真再構成
法により、C. elegans （線虫）の 302個の神経細胞の間の配線構
造は完全に特定された[2, 3]。より高等な動物の脳の領野間接
続の解明には古くから神経線維連絡解析（tract tracing）が用い
られてきたが、近年の拡散テンソル画像法（diffusion tensor 
imaging, DTI）の発達により、生きたままで領野間の結線構造を
一挙・包括的に明らかにすることが可能になった[4]。
ネットワーク科学では、ネットワークの中のノードが密につなが

ったかたまり部分のことを「コミュニティ」と呼ぶ[5, 6]。全脳ネッ

トワークの個々のコミュニティには脳情報処理を構成する個々

の機能モジュールが対応すると考えられる。したがって、脳情報

処理の過程・仕組みを明らかにするためには、全脳ネットワー

クに内在する個々のコミュニティを特定すること、および、これら

のコミュニティがどう組織化されているかを知ることが本質的に

重要である[1]。
階層性は全脳ネットワークのコミュニティ構造の基本的特

徴である[7, 8]。ネットワーク科学ではすでに多くのコミュニティ
検出方法が提案されている[6, 7]。しかしながら、そのほとんどは、
階層構造から特定の解像度（コミュニティ検出の粒度）に対する

一断面だけを取り出すものである[9]。様々な解像度で検出した
コミュニティを無矛盾（consistent）につなげて階層構造を導く方
法は、まだ確立されていない。

本研究では、我々が先に提案したコミュニティ検出方法を拡

張して、ネットワークからコミュニティの階層構造を抽出する方法

を構築する。この方法を用いて、C. elegans の神経細胞ネットワ
ークおよびサル皮質ネットワークのコミュニティ階層構造を調べる。

2. 方法

2.1 マルコフ連鎖の枠組みに基づくコミュニティ検出
我々が先に提案したコミュニティ検出方法[10]を手短に振り
返る。この方法はマルコフ連鎖の枠組みに基づく。マルコフ連

鎖とは、ネットワーク状の確率状態遷移である。マルコフ連鎖を、

リンクをたどりながらネットワーク上をランダムに歩き回るエージ

ェント（以下、Mr. X 呼ぶ）の動きにたとえることができる。Mr. X
がノード n にいる確率を  p n とする。ただし、 , ,1n N  であ

り、 N はネットワークを構成するノードの総数である。
 ネットワークが複数のコミュニティを持つとする。Mr. Xは、しば
らくあるコミュニティに留まってその中を歩き回り、あるとき別のコ

ミュニティに移ってからしばらくそこに留まってその中を歩き回り、

さらにまた別のコミュニティに移ってからしばらくそこに留まって

その中を歩き回り、…というように振る舞うであろう。Mr. X がコミ
ュニティ k に滞在しているという条件の下で、彼がノード n にい
る確率を  |p n k とする。すると、コミュニティ k を確率分布

    , ,| 1np n k N  で表わすことができる。そこで、 K 個のコミュ
ニティ          | 1 , , | |p n p n K p n k を用いて、  p n が
   1

|K

k kp n p n k
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と分解できたと考える。ただし、
1

10, K

kk k 


  である。

式(1)の分解が解ければ、すなわち、    |p n k および  k が

求まれば、ネットワークのコミュニティへの分解が達成される。こ

れらを求める式は、機械学習における標準手法である EM アル
ゴリズムの考え方に従って導くことができ、以下で与えられる。
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ここで、   ' 1
| nm n

N

n mT A An m 
  は遷移確率行列の  ,n m 成分であ

る。ただし、 nmA はノードm からノード n へのリンクの重みである。

 ( )
,  end of link , initiate l rminal end of link ,1,l

ln n n l l L      であり、 Lはリンクの

総数である。ノード n がコミュニティ k に帰属する確率を、ベイズ
の定理により、次式で求めることができる：
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k kk
p k n p n k p n k 


  .          (5) 

式(3)に登場する は、提案方法が含む唯一のパラメタであ
る。 の値はコミュニティ検出の解像度を制御する。 の値を
大きく（小さく）とれば、ネットワークは粗い（細かい）コミュニティ

に分解される。

2.2 階層構造の抽出
前節で述べた方法を以下のように拡張する。
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（Ｉ） まず、 を小さな値に固定して、EM アルゴリズムのステッ
プ(2-4)を繰り返して定常状態を導く。
（ＩＩ） 次に、 の値を準静的に（すなわち、定常状態を乱さな
いようにゆっくりと）増加させる。

（ＩＩＩ） 隣り合う層の間のコミュニティ親子関係を求める。第 1h 
層における l 番目のコミュニティを 1,h lC  、一つ上の第 h 層にお
ける k 番目のコミュニティを , khC とする。 , khC と 1,h lC  との関係を

     1 ,, ,1
| |N

h k h ln h kp C n p C n p n            (6) 

で定める。この値が非ゼロ正であることは、 , khC が 1,h lC  の親コミ

ュニティであることを意味する。

3. 結果と議論
前節で提案した方法（Ｉ‐ＩＩＩ）で C. elegansの神経細胞ネットワ
ーク[2, 3]のコミュニティ階層構造を調べた。
（Ｉ） まず、 を 0.02 に固定して EM ステップを繰り返した。定
常状態においてネットワークは九個のコミュニティに分かれた。

（ＩＩ） 次に、 を 0.02 から 1.0 まで準静的に増加させた。具体
的には、      /100000.02 1.0 / 0 1, 10.0 0002 ,ii i    として、

 を 10,000回かけて増やした。 を一回増やすたびに EM ス
テップを一つ進めた。 の増加に伴い、  k は不連続相転移

様に変化した（図 1）。すなわち、 のある値において、一つ（あ
るいは複数）の k が突然ゼロに崩壊し、それと同時に一つ（あ
るいは複数）の k が突然値を増やした。これは k がゼロに崩
壊したコミュニティと k の値を増やしたコミュニティとが合体して、
より大きなコミュニティが形成されたことを示す。不連続変化点

の合間では  k はほぼ定常である。そこで、不連続変化点を層

の境目とみなし、隣り合う二つの不連続変化点の中点における

   |p n k および  k でその層のコミュニティ構造を定めた。

（ＩＩＩ） 隣り合う層間のコミュニティ親子関係を(6)式で定めて、図
2 に示す階層構造を得た。これは、C.elegans の神経系におい
て、下位の機能が上位の機能に統合される様子を表わすと考

えられる。
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図 1： の準静的増加に対する  k の不連続相転移様変化

図 2：C. elegans神経細胞ネットワークのコミュニティ階層構造

同様な解析をサル皮質ネットワーク[11]に対しても行った。
の値を 0.002 から 1.0 まで準静的に変化させたところ、C. 
elegans の場合と同様、  k が不連続相転移様に変化した（data 
not shown）。得られた階層構造を図 3に示す。

図 3：C. サル皮質ネットワークのコミュニティ階層構造

ここで注目すべきは、C. elegans神経細胞ネットワークのコミュ
ニティ階層構造（図 2）とサル皮質ネットワークのコミュニティ階
層構造（図 3）とのいずれもが非木型になる、すなわち、どちらに
おいても二つ以上の親コミュニティを持つ子コミュニティが多数

存在することである。これは、脳情報処理においては、複数の

上位機能の間で同一の下位機能が共有・再利用されることを示

唆する。このように、提案方法が見出した非木型コミュニティ階

層構造は、脳が効率的で柔軟な情報処理を実現する仕組みを

暗示する。なお、二層の木型コミュニティ階層構造を持つことが

明らかな合成ネットワークを提案方法で分析したところ、この二

層階層構造が完全に再現され、二つ以上の親コミュニティを持

つ子コミュニティは全く現れなかった（図 4）。
脳ネットワークのコミュニティ階層構造の検出に従来研究[7, 

8]が主に用いてきた凝集的手法[12]は、各子コミュニティの親コ
ミュニティがただ一つであることを前提とする。そのため、本研究

が明らかにした非木型構造は、従来研究では見逃されてきた。

今後は、非木型コミュニティ階層構造が実際の神経情報処理機

能とどう対応するかどうかを調べる。

図 4：C. 合成ネットワークの木型コミュニティ階層構造
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