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Community detection is one of the methods for network analysis. It is useful for understanding, visualizing and
compressing networks. Constrained community detection, which takes given constraints into account to improve the
accuracy, is a variation of community detection. Nakata proposed a method for constrained community detection
based on the optimization of constrained Hamiltonian by extended Louvain method. In this paper, we propose a
new method for constrained community detection in multislice networks. Multislice networks are the combinations
of multiple individual networks, which have abilities of representing temporal networks and those with several
types of edges. While optimizing Mucha’s modularity is popular for community detection in multislice networks,
our method optimizes the constrained Hamiltonian which we extend for multislice networks. By using proposed
method, we successfully detect communities taking constraints into account.

1. はじめに

与えられたネットワークにおいて，エッジのつながりが密
な部分ネットワークを見つけることでネットワークの構造を
解析する方法はコミュニティ抽出と呼ばれる．これは，ネット
ワークの理解や可視化，圧縮などに用いられる．本稿では，マ
ルチスライスネットワーク [Mikko 14]におけるコミュニティ
抽出を考える．マルチスライスネットワークとは，異なるネッ
トワーク上のノード同士をエッジでつなぐことにより，複数の
ネットワークを組にしたものである．
従来のコミュニティ抽出には，モジュラリティ[Newman 04]

を最適化する方法がよく用いられてきた．モジュラリティは，
ネットワークのコミュニティへの分割を評価する関数である．
その最適化手法の一つである Louvain法 [Blondel 08]は，貪
欲法で，高速にかつ高い精度でモジュラリティを最適化する
ことができる．マルチスライスネットワークにおけるコミュ
ニティ抽出では，Muchaらによるマルチスライスネットワー
クのモジュラリティ[Mucha 10]を Louvain法を拡張したGen

Louvain法 [Jutla 11]で最適化する方法がしばしば用いられる．
背景知識やユーザからのフィードバックを考慮したコミュニ

ティ抽出を制約付きコミュニティ抽出といい，その方法として，
制約付きハミルトニアン [Eaton 12]を最適化するものがある．
制約付きハミルトニアンは，モジュラリティを一般化したハミ
ルトニアン [Reichardt 06] に制約項を付加したもので，それ
を最適化する方法には擬似焼きなまし法や拡張された Louvain

法が用いられる．しかしながら，マルチスライスネットワーク
における制約付きコミュニティ抽出の研究は見受けられない．
そこで本稿では，マルチスライスネットワークにおける制約

付きコミュニティ抽出を実現するために，ハミルトニアンをマ
ルチスライスネットワーク用に拡張し，制約項を付加して制約
付きハミルトニアンを構成する．それを最適化することによ
り，制約付きコミュニティ抽出をおこなう方法を提案する．
提案したハミルトニアンを用いて，制約付きコミュニティ抽
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出をおこなったところ，制約を考慮したコミュニティ構造が得
られた．また，制約を逐次増やして制約付きコミュニティ抽出
を繰り返すと，コミュニティ抽出の精度が高くなった．

2. 関連研究
本節では，提案法の基礎となる手法や概念について述べる．

2.1 マルチスライスネットワーク
マルチスライスネットワークは，図 1のように異なるネット

ワークのノード同士をエッジでつなぐことにより，複数のネッ
トワークを組み合わせたものである．マルチスライスネット
ワークを構成するそれぞれのネットワークをスライスと呼ぶ．
すべてのスライスは同じノードの集合を持ち，スライス間エッ
ジは異なるスライス上の同じノード間だけに存在しうる．

図 1: マルチスライスネットワークの例．([Mucha 10] から
引用．）

2.2 マルチスライスネットワークのモジュラリティ
マルチスライスネットワークにおけるモジュラリティとして

は，Mucha らによって提案されたものがある．これは式 (1)

で表される：

Qmulti =
1

2µ

∑
ijsr

[(
Aijs − γs

kiskjs
2ms

)
δsr + δijCjsr

]
δ(gis, gjr)

(1)

ここで，µは全エッジ数，Aijs はスライス sにおける隣接行
列 A の (i, j) 要素，γs はスライス s における分解能，kis は
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スライス s上のノード iの次数，ms はスライス sにおけるス
ライス内エッジの数，δ はクロネッカーのデルタ，gis はスラ
イス s上のノード iが属するコミュニティのインデックスであ
る．Cjsr はスライス sと r 上のノード j にスライス間エッジ
がある場合は ω，ない場合は 0をとる．ωはスライス間エッジ
の重みを決めるパラメータである．

2.3 ハミルトニアン
ハミルトニアンは，Reichardt と Bornholdt によって提案

されたコミュニティ抽出の評価関数である．ハミルトニアンH
は式 (2)で表される：

H =−
∑
i̸=j

aijAijδ(gi, gj) +
∑
i ̸=j

bij(1−Aij)δ(gi, gj)

+
∑
i̸=j

cijAij(1− δ(gi, gj))−
∑
i ̸=j

dij(1−Aij)(1− δ(gi, gj))

(2)

式 (2)は，同じコミュニティに属するノード間にエッジがあれ
ば報酬，なければ罰則を，異なるコミュニティに属するノード
間にエッジがあれば罰則，なければ報酬を与えている．
式 (2) の各パラメータを調整して整理し，定数項を無視し

て係数を調整することで，モジュラリティと等価な式が得られ
る．このことから，ハミルトニアンはモジュラリティを一般化
したものであるといえる．

2.4 制約付きコミュニティ抽出
制約付きコミュニティ抽出は，背景知識やユーザからのフィー

ドバックを考慮したコミュニティ抽出のことである．その方法
の一つに，制約付きハミルトニアンを最適化するものがある．
制約付きハミルトニアンは，Eaton らによって提案された制
約付きコミュニティ抽出の評価関数で，ハミルトニアンに制約
項を付加したものである．制約項 U は，式 (3)で表される：

U =
∑
i̸=j

(uij (1− δ(gi, gj)) + ūijδ(gi, gj)) (3)

uij はノード iと j が同じコミュニティに属するときに 1，そ
うでなければ 0となり，ūij はノード iと j が異なるコミュニ
ティに属するときに 1，そうでなければ 0となる．
式 (2)のハミルトニアンと式 (3)の制約項を用いて，制約付

きハミルトニアン H′ は式 (4)で表される：

H′ = H+ µU (4)

式 (4)の制約付きハミルトニアンを最適化する手法には，擬似
焼きなまし法がよく用いられていた．また，仲田によって提案
された，最適化手法に拡張された Louvain法を用いる方法に
よって，精度を維持して高速化することができる [仲田 15]．

3. 提案法

本節では，本稿で提案するマルチスライスネットワークにお
ける制約付きコミュニティ抽出法について述べる．

3.1 マルチスライスネットワークのハミルトニアン
ハミルトニアンをマルチスライスネットワーク用に拡張す

るにあたって，式 (1)のモジュラリティを考える．スライス内
については，シングルスライスネットワークの場合と同様であ
る．一方，スライス間については，エッジの有無を 0または ω

の値で示しているだけなので，スライス間エッジがある場合だ

けにそれを考慮すればよい．したがって，マルチスライスネッ
トワークのハミルトニアン Hmulti を式 (5)のように定める：

Hmulti =−
∑
ijsr

aijsAijsδ(gis, gjs)δsr

+
∑
ijsr

bijs (1−Aijs)δ(gis, gjs)δsr

+
∑
ijsr

cijs Aijs(1− δ(gis, gjs))δsr

−
∑
ijsr

dijs (1−Aijs)(1− δ(gis, gjs))δsr

−
∑
ijsr

ejsr Cjsrδ(gjs, gjr)δij

+
∑
ijsr

fjsr Cjsr(1− δ(gjs, gjr))δij

(5)

式 (5)において，第一項から第四項は式 (2)のハミルトニアン
と同じである．また，第五項と第六項によって，異なるスライ
ス上の同じノード間にエッジが存在するとき，それらのノー
ドが同じコミュニティに属する場合には報酬，異なるコミュニ
ティに属する場合には罰則を与える．
また，式 (5) において aijs = cijs = 1 − γskiskjs/2ms，

bijs = dijs = γskiskjs/2ms，ejsr = fjsr = 1 と定めて整理
すると，式 (6)のように書き直せる：

Hmulti = −2
∑
ijsr

[(
Aijs − γs

kiskjs
2ms

)
δsr + δijCjsr

]
δ(gis, gjr)

+
∑
ijsr

[(
Aijs − γs

kiskjs
2ms

)
δsr + δijCjsr

]
(6)

式 (6) の第二項（定数項）を無視し，係数を調整すると，式
(1)と等価な式を得ることができる．したがって，マルチスラ
イスネットワークにおいて，ここで構築したハミルトニアンは
モジュラリティの一般化であるということができる．

3.2 マルチスライスネットワークの制約付きハミルト
ニアン

マルチスライスネットワークのハミルトニアンに制約項を
加えることで制約付きハミルトニアンを構築する．制約項は，
ノードのペアに対して，同じコミュニティに属するべきである
という制約（正の制約），もしくは異なるコミュニティに属す
るべきであるという制約（負の制約）を与えるように構成す
る．スライス間のノードのペアに対する制約は，同じノードだ
けに与えることにする．したがって，制約項 Umulti は，式 (7)

で表される：

Umulti =
∑
ijsr

(uijs (1− δ(gis, gjs)) + ūijsδ(gis, gjs)) δsr

+
∑
ijsr

(vjsr (1− δ(gjs, gjr)) + v̄jsrδ(gjs, gjr)) δij
(7)

ここで，uijs と ūijs は，スライス s上のノード iと j に正の
制約がある場合には前者が 1 となり，負の制約がある場合に
は後者が 1となる．vjsr と v̄jsr は，スライス sと r上のノー
ド j に正の制約がある場合には前者が 1 となり，負の制約が
ある場合には後者が 1となる．それ以外の場合は 0となる．
式 (7)の制約項と式 (6)のハミルトニアンを用いて，式 (8)
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の制約付きハミルトニアン H′
multi を得る：

H′
multi =Hmulti + µUmulti

=− 2
∑
ijsr

(
Aijs − γs

kiskjs
2ms

+ µ∆Uijs

)
δ(gis, gjs)δsr

− 2
∑
ijsr

(Cjsr + µ∆Vjsr) δ(gjs, gjr)δij

+
∑
ijsr

(
Aijs − γs

kiskjs
2ms

+ µuijs

)
δsr

+
∑
ijsr

(Cjsr + µvjsr)δij

(8)

ここで，∆Uijs = (uijs− ūijs)/2，∆Vjsr = (vjsr− v̄jsr)/2で
ある．また，式 (8)の第三項と第四項は，コミュニティ抽出の
結果によらない定数である．以下，本稿では式 (8)の制約付き
ハミルトニアンを提案ハミルトニアンと呼ぶ．提案ハミルトニ
アンを Gen Louvain法で最適化することで，マルチスライス
ネットワークにおける制約付きコミュニティ抽出をおこなう．

4. 実験

本節では，第 3 節で提案したコミュニティ抽出法を用いて
おこなった実験について述べる．

4.1 制約項の有効性の検証
本実験では，制約なしのコミュニティ抽出と制約付きコ

ミュニティ抽出をおこない，その結果がどのように異なるか
を調べた．データセットには “PADGETT FLORENTINE

FAMILIES”[Padgett 93]を用いた．これは，ノード数 16，エッ
ジ数 35，スライス数 2の実ネットワークである．パラメータ
は ω = 1，γs = 1 とした．パラメータ µ は，[仲田 15] にな
らって，制約なしのコミュニティ抽出をおこなう場合は µ = 0，
制約付きコミュニティ抽出をおこなう場合は µ = 2とした．
本実験では，以下の三つの条件の場合において実験をおこ

ない，その結果として得られたコミュニティ構造を比較した．

1. 制約なし
2. スライス 1のノード 4とノード 11に正の制約を与える
3. スライス 1とスライス 2のノード 6に負の制約を与える

それぞれのコミュニティ抽出の結果として得られたコミュニ
ティ構造を MuxViz[Porter 15] を用いて可視化したものを図
2から図 4に示す．なお，同じ色のノードは同じコミュニティ
に属していることを示す． これらを比較すると，制約を与え

図 2: “PADGETT FLORENTINE FAMILIES”における制
約なしのコミュニティ抽出結果．

た場合にはコミュニティ構造が変化し，制約を考慮したコミュ

図 3: “PADGETT FLORENTINE FAMILIES”においてス
ライス 1のノード 4とノード 11に正の制約を与えたときのコ
ミュニティ抽出結果．

図 4: “PADGETT FLORENTINE FAMILIES”においてス
ライス 1とスライス 2のノード 6に負の制約を与えたときの
コミュニティ抽出結果．

ニティ構造が得られていることがわかる．したがって，提案ハ
ミルトニアンを最適化する方法によって，制約付きコミュニ
ティ抽出を実現することができるといえる．

4.2 制約を逐次与えて制約付きコミュニティ抽出を繰
り返す実験

ここでは，コミュニティ抽出の精度を評価するために，
Domenico らによる人工ベンチマーク [Domenico 15] を用い
た．また，精度を測る指標にはマルチスライスネットワークの
Normalized Mutual Information (NMI)[Domenico 15] を用
いた．本実験では，隣接コミュニティが多いノードに制約を一
つ与えて，提案法を用いて制約付きコミュニティ抽出をおこな
い，その精度 (NMI)を調べることを NMI = 1となるまで繰
り返した．この方法によって，表 1に示すようなスライス数は
同じでノード数が異なる複数のベンチマークを用いた実験（実
験 A）と，表 2 に示すようなノード数が同じでスライス数が
異なる複数のベンチマークを用いた実験（実験 B）をおこなっ
た．パラメータは ω = 1，γs = 1，µ = 2と定めた．この実験
の結果を図 5と図 6に示す． これらを見ると，制約を逐次与

表 1: 実験 Aで用いたベンチマーク．
Benchmark Network #Nodes #Edges #Slices

Sample1-1 10 11 3

Sample1-2 20 36 3

Sample1-3 30 54 3

Sample1-4 40 67 3

Sample1-5 50 78 3
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表 2: 実験 Bで用いたベンチマーク．
Benchmark Network #Nodes #Edges #Slices

Sample2-1 30 55 2

Sample2-2 30 54 3

Sample2-3 30 57 4

Sample2-4 30 55 5

図 5: 実験 Aの結果．横軸は制約数，縦軸はコミュニティ抽出
の精度 (NMI)．

図 6: 実験 Bの結果．横軸は制約数，縦軸はコミュニティ抽出
の精度 (NMI)．

えて制約付きコミュニティ抽出を繰り返しおこなうことによっ
て，コミュニティ抽出の精度が高くなっていることがわかる．
したがって，ユーザからのフィードバックを考慮してコミュニ
ティ抽出をおこなうことで，ユーザの望むコミュニティを抽出
することができるといえる．

5. おわりに

本稿では，ハミルトニアンをマルチスライスネットワーク用
に拡張し，制約項を付加して制約付きハミルトニアンを構築
した．また，それを目的関数としてGen Louvain法を用いて，
マルチスライスネットワークにおける制約付きコミュニティ抽
出をおこなう方法を提案した．
制約なしの場合と制約付きの場合のそれぞれにおいて提案

法を用いてコミュニティ抽出をおこなったところ，制約付きの
場合には制約を考慮したコミュニティ構造が得られていること
を確認した．また，人工ベンチマークを用いて，制約を逐次与
えて制約付きコミュニティ抽出を繰り返しおこなったところ，
コミュニティ抽出の精度は高くなった．
残された課題としては，ユーザの負担を減らすために与え

る制約数が少なくて済むようにコミュニティ抽出アルゴリズム
を改良することが挙げられる．また，大規模ネットワークなど

のさまざまなネットワークに適用するために，制約を自動的に
付与できるようにして，様々なネットワークにおいて実験をお
こなうことも挙げられる．今後はこれらの課題を解決すること
で，ユーザの負担軽減や提案法の質の向上を目指したい．
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