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There is an increasing number of researches of complex networks such as World Wide Web, social networks and
biological networks. One of the hot topics in this area is community detection. Nodes belonging to a community
are likely to have common properties. For instance, in the World Wide Web, a community may be a set of pages
which belong to a same topic. Community structure is undoubtedly a key characteristic of complex networks. In
this paper, we present a new framework for finding communities in complex networks and evaluate detecting the
community. This framework uses the idea of intersection graph and uses semantic information such as texts and
attributes which appear in networks.

1. はじめに

SNSネットワークやWorld Wide Web，タンパク質の相互
作用といった複雑ネットワークに対する研究が増えており，ス
ケールフリー性やスモールワールド性，クラスター性などの性
質が発見されている [Albert 02]．近年では，複雑ネットワー
ク内のコミュニティ構造とその発見手法が注目されている．コ
ミュニティとは，ノードの部分集合の中で，その部分集合に含
まれるノードが，その集合に含まれないノードよりもその集合
に含まれるノードとより密につながっているものと定義される
ことが多い．この定義に基づき，多くのコミュニティ発見手法
が提案され，様々な複雑ネットワークに対してコミュニティ構
造の分析が行われている [Danon 05]．
このコミュニティ発見問題において，コミュニティ間の重複

を抽出できるかどうかという点が重要視され始めている [Zhang

07]．コミュニティ間の重複とは，あるノードが複数のコミュニ
ティに属している状態を指す．例えば SNSネットワークにお
いては，ある人物が複数のコミュニティ(同じ大学のグループと
同じ職場のグループなど) に属するのは自然であるし，World

Wide Web においても１つのページが複数のトピックに分類
されることは十分に考えられる．また，複雑ネットワークにお
けるコミュニティ発見手法では，ネットワークの均一性が前提
となっていることが多い．つまり，ノード間のエッジがすべて
同質であるネットワークを仮定している場合が多い．しかし，
実際のネットワーク内のエッジは同質でないことが多い．例え
ば，SNSネットワークであれば，大学つながりの友人やサー
クルつながりの友人など，様々なつながりが存在する．World

Wide Webであれば，他のサイトを参照するリンクもあれば，
広告へのリンクも存在する．
我々が提案する手法では，交グラフの概念を用いることで

コミュニティ間の重複の抽出を可能にしている．また，ネット
ワーク内に現れる意味的な情報の類似度を用いて，エッジに重
み付けを行うことで，ネットワーク内のエッジの不均一性の問
題に取り組む．
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2. 提案手法

入力となるのは，グラフG = (V, E)である．V はノードの
集合，E はエッジの集合である．またエッジには意味的な情報
が付与されているものとする．例えば，SNSネットワークで
あれば，各個人の友人紹介文に相当する．このグラフに対し，
以下の 4つのステップを適用し，最後にコミュニティへの抽出
結果を出力する．

• Step 1. 密な部分グラフの列挙：グラフ G = (V, E)か
ら密な部分グラフ (一般にクリークと呼ばれ，様々な定義
が存在する)を列挙する．

• Step 2. 交グラフへの変換：Step 1.で列挙した各部分
グラフを 1つのノードとする交グラフへと変換する．交
グラフとは，ある全体集合の中に複数の部分集合が存在
するとき，各々の部分集合を 1つのノードと見なし，あ
る 2つの部分集合の間に共通要素があれば，それらに対
応する 2つのノード間にエッジを張ることで得られるグ
ラフのことである．

• Step 3. エッジの重みの算出：交グラフ内のエッジに対
して集合の重なり度合いと意味的な情報の類似度を用い
て重みを算出する．

• Step 4. モジュール性に基づくクラスタリング：モジュー
ル性に基づくクラスタリング [Newman 04]により交グラ
フ内のノードを複数のクラスタに分割する．この手法を
簡単に述べると，まず各ノードを 1つのクラスタとみな
す．あるクラスタ iとクラスタ jを併合する際のモジュー
ル関数 Q の増加分 ∆Q を最大にするクラスタの組み合
わせを見つけ，これらのクラスタを併合していくという
ステップを，クラスタが 1つになるまで繰り返す．各ス
テップにおいてQの値を計算しておき，Qの最大値を与
えるステップでの分割結果を出力する．

以降はこの提案手法を「テキスト解析あり」の方法と呼ぶ．
また，意味的な情報の類似度の影響がどの程度貢献しているの
かを調べるために，Step 3.におけるエッジの重みとして重な
り度合いのみを用いた方法も実装し，意味的な情報の類似度
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図 1: テキスト解析ありでの抽出結果

を用いる場合と比較した．以降はこの方法を「テキスト解析な
し」の方法と呼ぶ．

3. SNSネットワークへの応用

本研究が対象とするネットワークは，ノード間の関係性が多
様であり，この関係性を表す意味的な情報が利用できるネット
ワークである．よって我々は日本の代表的な SNSネットワー
クであるmixi∗1を選択した．mixiでは利用者が自己紹介文を
書き，さらに自分の友人に対して友人紹介文を書くので意味的
な情報を獲得しやすい．また利用者間の関係性は大学つなが
りや職場つながり，趣味のつながりなど様々である．mixiの
ネットワークにおけるノード間のつながりのことをマイミクの
関係と呼ぶ．データセットとして，被験者を中心ユーザとし，
この中心ユーザから半径 2 までのリンク構造を抽出した．さ
らに，意味的な情報としてデータセット内のユーザ間の友人紹
介文を収集した．ある被験者のネットワークに対してテキスト
解析ありの方法で適用した抽出結果を図 1 に示す．このよう
に，ネットワークから複数のクラスタを抽出できていることが
わかる．また，図 2に，同じ被験者のネットワークに対してテ
キスト解析なしの方法で適用した抽出結果も図 2 に示す．こ
こでは，1 つの大きなクラスタを抽出している．実験の結果，
テキスト解析を行うほうがより多くのクラスタを抽出すること
がわかった．

4. 評価実験

我々の提案手法により抽出された各クラスタがどの程度正
確なものかを測定するために，評価実験を行った．被験者には
事前に被験者のマイミクに対して，どのような関係であるかの
タグ付けを行ってもらい，それを正解データとした．そして，
同一のタグを付けられた被験者のマイミクをまとめて１つの正
解グループとした．この正解グループを用いて抽出したクラス
タの精度，再現率を求め，その平均を F 値とし，F 値を抽出
したクラスタの評価値とした．結果としては，テキスト解析あ
りとテキスト解析なしで評価値の F 値は変わらなかった．
しかし，この評価方法では被験者のマイミクだけしか評価に

∗1 http://mixi.jp/

図 2: テキスト解析なしでの抽出結果

入っていないので，評価する標本数が少なく，真の精度と異な
る可能性があると考えられる．よって，今後は被験者のマイミ
クのマイミクまでの評価を行う必要があると考える．

5. おわりに
本研究では，複雑ネットワークにおけるコミュニティを抽出

するための手法を提案し，意味的解析の影響を確かめるための
評価を行った．特に，多くのネットワークが持つコミュニティ
同士の重なりと，ノード間の関係の不均一性の性質に着目し
た．また，交グラフの概念を利用することでコミュニティ間の
重複を抽出可能にし，ベクトル空間モデルによってネットワー
ク内の意味的な情報の解析を可能にした方法を提案した．最後
に，この提案手法をインターネット上のコミュニティサイトか
ら収集したデータセットに対して適用し，抽出したクラスタの
評価を行った．その結果，意味的解析を行うほうが多くのクラ
スタを抽出することがわかった．また，今回の評価実験では意
味的解析の有無で評価値に差が出なかった．
今後の展望としては，抽出したクラスタの適当な評価方法を
吟味する．また，SNSネットワークと異なる複雑ネットワー
クのWorld Wide Webネットワークへの適用も試みる．
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