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任意ノードの視点からのコミュニティ抽出法
Quantifining the Concept Definition of Community and Community Mining Algorithm from the

Perspective of Arbitrary Node
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A community has been generally discussed as a subgraph of which links are connected densely in a network.
Since there is no quantitative criterion of a community, the existing methods of extracting a community have
been evaluated by introducing a contents analysis in combination. Existing community mining methods need
entire structure of the network. Therfore, it is defficult for existing community mining methods to target large
scale network. However, network which need community mining is large scale. In this paper, we propose the
quantitative definition and the criterion which take relative differences of connectivity between internal and external
of the community into consideration. We show the proprieties of our proposed criterion through some experimental
results, and discuss the structures of extracted community by using the existing methods. And, we suggest the
explore community mining method which target large scale network.

1. はじめに

社会における人のつながりやインターネットを介した情
報共有，また論文の被引用関係などを表すネットワークに
は，スケールフリー性やスモールワールドといった特徴を
持つことが近年の複雑ネットワークの研究成果として注
目されている．なかでもネットワークから，なんらかの意
味を持つコミュニティ抽出法の研究が活発に行われている
[Reichardt 06][Zhang 07][Tanigawa 07]．コミュニティは，一
般に「ネットワーク内で密に繋がっている部分グラフ」と定義
される [Flake 02]．しかし，概念の定義にとどまり，抽出結果
の定量的評価は行われてこなかった．これは従来のコミュニ
ティ抽出の対象が主としてWebをはじめとした大規模なデー
タであったため，コミュニティ抽出結果は取り出されてきたコ
ンテンツの内容で評価できるためと考えられる．
一方，意味のあるコミュニティを抽出する手法は情報検索に

限らず，都市計画における道路網の整備や，新たな行政区分の
実施においても重要である．これらのネットワークにおいて
何をコンテンツとするかを特定することが難しく，抽出結果の
評価には利用できない．また，既存の抽出方法は，ネットワー
ク全体の構造が既知であることが前提であるため現実的では
ない．
本研究ではコミュニティの概念を定式化し，これに基づいた

コミュニティの評価尺度を提案する．評価尺度はコミュニティ
とそのリンク構造に基づいて算出するため，ネットワーク全体
の構造をあらかじめ必要としない．また，評価尺度を基にした
新たな探索型のコミュニティ抽出法を提案する．

2. 問題設定と提案手法

本研究は WWW や大都市の交通網のような大規模ネット
ワークを対象とする．ネットワーク全体の構造を必要としない
コミュニティ抽出法が要請される．

連絡先: 荒井幸代，千葉大学大学院工学研究科，〒 263-

8522 　千葉市稲毛区弥生町 1-33，043-290-3316，
sachiyo@faculty.chiba-u.jp

2.1 コミュニティの定式化
「ネットワーク内で密に繋がっている部分グラフ」という概
念定義に基づいて，コミュニティを定式化する [?][Flake 02]．
本研究では密に繋がっている部分グラフを「部分グラフ内の連
結度が部分グラフとその外部との連結度よりも密である部分グ
ラフ」と捉えた，コミュニティの定式化を以下のように示す．
ネットワーク G = (V, E)におけるノード集合 V の部分集

合 Vs ⊆ V を考える．ノード集合 Vs によって構成される部分
グラフ Gs = (Vs, Es)が，以下の 2つの条件を満たすとき Gs

をコミュニティと呼ぶ．
条件 1．部分グラフ Gs は連結である．
条件 2．kGs > k′

Gs

G：ネットワーク
V：ネットワーク内のノード集合
E：ネットワーク内のリンク集合
Gs：ネットワーク G 内の部分グラフ
Vs：部分グラフ Gs 内のノード集合
Es：部分グラフ Gs 内のリンク集合
kGs：部分グラフ Gs 内のノードの平均次数 (コミュニ

ティ内リンク密度)

k′
Gs
：グラフ G′ = (Vs, E \ Es) におけるノード vs ∈ Vs

の平均次数 (コミュニティの境界リンク密度)

条件 1.はコミュニティが連結であることを示している．非
連結の部分グラフは明らかに密に連結していないため，コミュ
ニティではない．
条件 2.は部分グラフ内のリンクの連結度と部分グラフと外

部とのリンクの連結度の比較を示す．左辺の kGs は部分グラ
フ内の連結度を示し，右辺の k′

Gs
は部分グラフと部分グラフ

の外側とのリンクの連結度を示している．kGs の値が k′
Gs
の

値よりも大きい場合に，対象の部分グラフはコミュニティと
なる．
図 1(i)(ii)を用いて定式化を説明する．図 1(i)の灰色の丸印

が対象とする部分グラフ内のノードであり，白い丸印が部分グ
ラフと接続しているノードである．ここでは部分グラフ内のリ
ンクを内部リンク (図 1(ii)の太線のリンク)，部分グラフと部
分グラフ外を連結するリンクを境界リンク (図 1(ii)の点線の
リンク)と呼ぶ．
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図 1(i) の部分グラフは連結であるため，条件 1. を満たす．
また，この部分グラフの kGs の値は 24/6 = 4.0，k′

Gs
の値は

3/6 = 0.5となる．これより kGs > k′
Gs
になり，図 1(i)の部

分グラフは条件 2.も満たす．この部分グラフは条件 1，2の両
方を満たすためコミュニティである．

(i)コミュニティの例 (ii)コミュニティに関係す
るリンクの名称

図 1: コミュニティに関する用語

2.2 評価尺度の定量化
2.1節で示した定量化に基づいた評価尺度を示す．この評価

尺度を以下ではコミュニティ濃度 Cd と呼び、式 (1) で定義
する．

Cd ≥ 1を満たす部分グラフ Gs は周囲より密であることを
示し，このときその部分グラフ Gs をコミュニティとみなす．

Cd値が大きいとき，部分グラフ内の連結度が部分グラフと
その外部との連結度よりも密であること，つまりコミュニティ
内外の相対的な密度差が大きく，かつコミュニティ内部の密度
が外部の密度よりも大きいことを意味する．

Cd =
kGs

k′
Gs

=
| Es | ×2

| Vs |

,
(境界リンク数)

| Vs |

=
| Es | ×2

(境界リンク数)
(1)

2.3 提案手法
コミュニティ濃度 Cd に基づいた探索型コミュニティ抽出

法 (Cd-based-Method:以下 CDB法)を図 2に示す．まず，コ
ミュニティの探索の始点となるシードノードを選択し，これ
をコミュニティ内の初期ノードとする．次にコミュニティ内の
ノードと接続している各ノードをコミュニティに加えた場合の
コミュニティ濃度 Cdを計算し，最もコミュニティ濃度 Cd値
が大きいノードをコミュニティ内に加える．終了条件を満たす
と探索を終了する．

CDB法はコミュニティ内のノードの加えられた順番とその
ときのコミュニティ濃度 Cd が算出される．図 3 に横軸をコ
ミュニティ内のノード数，縦軸をコミュニティ濃度 Cdとした
グラフを示す．コミュニティ濃度 Cdの推移を計測し，図 3中
の丸印に囲まれた箇所のようにコミュニティ濃度が極大値を示
したときに，等高線を引きシードノード中心のコミュニティ図
を作成することができる．
本手法は重み付きグラフ，重み付きではないグラフの双方に

適用可能である．重み付きグラフの場合はリンクの重みをそ
のまま使用し，重み付きではないグラフではリンクの重みを 1

として使用する．

� �
Cd-based-Method(V, E, N)

1: シードノードの選択
2: Com[1] ← シードノード
3: Cd[1] ← 0
4: for i ← 2 to N do
5: Com[i] ← コミュニティに含まれたときにコミュニティ濃度の値

が最も大きくなるノード
6: Cd[i] ← コミュニティ濃度の最大値
7: end for

� �
図 2: コミュニティ濃度に基づいた抽出法のアルゴリズム
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図 3: コミュニティ濃度 Cdの推移例

3. 実験結果

3.1 コミュニティ濃度に関する実験と結果
コミュニティ濃度 Cdの妥当性を既存の抽出法の比較実験を

通して示す．
3.1.1 実験設定
提案した評価尺度の妥当性を示すために既存のコミュニティ

抽出法を用いて実験を行う．比較対象とする抽出法は，Star and

Diamond Clustering[Matsuo 02](以下，SDC と表記)，最大
フローを用いた手法 [Flake 02]，betweenness を用いた手法
[Freeman 77]の 3つである．

SDCはクラスター係数を尺度とし，クラスター係数が大き
くなるようにリンクを削除する操作を繰り返し，最終的に残っ
たネットワークをコミュニティとする手法である．
最大フローを用いた手法は最小カットを見つけて，コミュニ

ティを抽出する手法である．シードノードを選択し，シード
ノードから最大フローを用いて最小カットを探索して，最小
カットによって切り取られた部分グラフをコミュニティとする
手法である．
また，betweennessを用いた手法は betweennessの大きいリ

ンクを除去してコミュニティを抽出する手法である．between-

nessとは各ノード間の最短経路上のリンクに与える値であり，
多くの最短経路上に位置するリンクの betweenness の値が大
きくなる．betweennessの値が大きいリンクはコミュニティ間
を連結するリンクであるため，除去することによりコミュニ
ティを抽出することができる．
実験には千葉大学工学部都市環境システム学科で開講され

ている講義間の関連性を抽出したネットワーク [Nishijima 08]

を用いる．実験に用いたネットワークは知識共創システムに
よって得られたネットワークであり，ノード数は 71，リンク
数は 197 である．両手法によって抽出されたコミュニティ別
に，コミュニティ濃度 Cd，クラスター係数，平均最短経路長
を算出し，その数値の比較を通じて各手法を評価する．
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3.1.2 結果と考察
3.1.1節で述べた 3つの手法で抽出されたコミュニティのう

ち，本稿では SDCによる抽出結果だけを図 4に紹介する．図
中の太線で囲まれた部分グラフがコミュニティである．太線の
外側にあるノードはコミュニティ内に含まれなかったノードで
ある．
抽出されたコミュニティの一部とノード数，クラスター係

数，平均経路長，コミュニティ濃度 Cdを表 1に示す．表中の
a，bは抽出されたコミュニティを示す．

図 4: SDCによるコミュニティ抽出結果図

SDC 法によって抽出されたコミュニティの例を 2 つ (図
5(i)(ii)) 用いて，提案した Cd 値が従来のクラスター係数平
均最短経路長よりも，部分グラフの「密なつながり」を定量的
に示す評価尺度として妥当であることを以下に示す．表 1 に
コミュニティaとコミュニティbにおけるクラスター係数，平
均最短経路長，コミュニティ濃度の各値を示す．

表 1: SDCの抽出結果
コミュニティ a b

ノード数 4 4

クラスター係数 1.00 1.00

平均最短経路長 1.00 1.00

Cd 1.33 3.00

コミュニティaと bの比較
コミュニティaと bはノード数，クラスター係数，平均最短

経路長の値は等しいが，コミュニティ濃度 Cdは異なる．Cd

だけが異なる理由を図 5(i)(ii)のコミュニティの構造を用いて
説明する．
コミュニティaと bはともに K4 の完全グラフであるため，

内部リンク数は 6 本である．しかし，境界リンク数について
は，aは 9本，bは 4本である．内部リンク数が等しくても，
境界リンク数が異なるために Cd値に差が生じている．aと b

では，bの方が境界リンク数が多いために Cd値が小さい．
コミュニティは内部リンク数が等しい場合，境界リンク数の

大小によってコミュニティ内部の連結度が密であるのか，外部
の連結度が密であるのかが決まる．つまり，コミュニティ内外

(i)コミュニティa (ii)コミュニティb

図 5: 抽出されたコミュニティの構造

の相対的な密度差が境界リンク数によって決定される．コミュ
ニティ内外の相対的な密度差が大きく，コミュニティ外部の連
結度が密でない Cd値は大きくなる．aと bでは，aの方がコ
ミュニティ外部の密度が小さいため，Cd値が小さくなる．
以上より，コミュニティ濃度 Cdはコミュニティの内部と外

部の相対的な密度差を反映できることがわかる．

3.2 CDB法に関する実験と結果
3.2.1 実験設定

CDB法の妥当性を示すために提案手法を重み付きグラフと
重み付きではないグラフの 2種類に対して実験を行う．実験の
対象は千葉大学工学部都市環境システム学科で開講されている
講義間の関連性をネットワークとして生成する知識共創システ
ムを用いる [Nishijima 08]．重み付きではないグラフとはネッ
トワーク内のリンクの重みをすべて 1 として扱うグラフのこ
とをさす．重み付きのグラフとはネットワーク内のノードの関
連性の重みをリンクの重みとして扱うグラフのことをさす．
3.2.2 結果と考察

CDB法はシードノードによって抽出されるコミュニティ図
は異なる．ここでは同一のシードノードを用いてリンクの重
みを考慮した場合としない場合に抽出されるコミュニティ等
高線図を観察する．各場合のコミュニティ濃度による等高線図
を図 6，図 7に示す．図中の黒丸のノードがシードノードであ
る．等高線で囲まれた範囲に存在するノードがコミュニティ内
のノードとなる．シードノード付近の領域がシードノードに
最も関連性のあるコミュニティであり，外側の領域になるほど
シードノードとの関連性が薄いコミュニティとなる．

重み付きではないグラフ
重み付きではない場合は，シードノードがクリークに属し

ていても,そのクリークをコミュニティとして抽出するとは限
らない．
これはクリーク内のノードはリンク数が多いため，クリー

ク内のノードをコミュニティ内に取り込むと一時的にではある
がコミュニティ濃度 Cdが下がるためである．提案手法は探索
する際に 1 ホップ先の接続関係しか考慮しないため一時的に
でも，コミュニティ濃度が減少するノードはコミュニティ内の
ノードになりにくい．探索の際に 2 ホップ先を見るなどの対
処が必要である．
また，図 6中の丸印で示した端点の 2ノードは同時にコミュ

ニティに取り込まれ，端点の 2ノードだけでコミュニティを形
成することはない．

重み付きグラフ
シードノードを含むクリーク内のノードをすべてコミュニ

ティとして取り込むのではなく，クリーク外へのリンクの少な

3



The 23rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2009

図 6: 重み付きではないグラフでの抽出図

図 7: 重み付きグラフでの抽出図

いノードだけをコミュニティとして抽出することが可能である．
これは互いに関連性の大きなノード同士がクリークになるた

め，クリーク内のリンクは重みが大きくなる．これは一般的な
ネットワークの特性でもある．クリーク内のリンクは重みが大
きいため，重みを考慮することによって，クリーク内のノード
もコミュニティとして抽出することが可能になる．クリーク外
へのリンクの多いノードが排除されたのは，クリーク外への重
みがクリーク内への重みよりも大きいことによる．人間社会に
例えればグループ内にいる人物が、グループ外にも多くの人脈
を持っているためにグループから排除されることに相当する．
また，重み付きではないグラフとは異なり，図 7中の丸印のよ
うな端点の 2ノードは，つながりが強ければ 2ノードだけで
コミュニティを形成し，他のコミュニティに容易に組み込まれ
ないことなど興味深い特徴が観測された．

4. おわりに

コミュニティ濃度 Cdはコミュニティの内部の構造と外部の
構造との相対的な密度差を明確に表現できる．
従来，つながりが密な部分グラフをコミュニティと呼び，コ

ミュニティ内部の密度だけを評価し，外部の密度は考慮してい
なかった．しかし，外部との密度の方が内部の密度より大きい
ならば，相対的にはコミュニティ内部の連結度合は密とはいえ
ない．そこで内外の密度の両方を考慮した相対的に密なコミュ
ニティを抽出法を提案した．
相対的な密度差はコミュニティの定義の自然な拡張であり，

既存の評価尺度である平均最短経路長やクラスター係数では評
価に反映できなかったコミュニティの連結度を評価できること
は，コミュニティ抽出法の評価尺度として有用である．
また，コミュニティ濃度を基礎としてコミュニティを探索す

る CDB 法の提案によって，相対的な密度差のあるコミュニ
ティの特定を可能にしたことが本研究の貢献である．
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