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Community detection is the one of the methods for network analysis. It is used for simplying networks that are
easy to understand. Temporal networks and networks with multiple types of links can be expressed by multislice
networks which are combinations of individual networks. A method for detecting communities in multislice networks
was proposed by Mucha. However, Mucha’s method cannot be used for multislice networks of arbitrary coupling
because this method considers only two special couplings. In this paper, we propose and discuss a new method
for detecting communities in multislice networks of arbitrary coupling. Proposed method is the same as Mucha’s
one for the multislice networks of the two special couplings. By executing community detections, we confirm that
proposed method is superior to Mucha’s one for the multislice networks of arbitrary coupling.

1. はじめに

ネットワーク解析の一つにコミュニティ抽出がある.コミュニ
ティ抽出とは,ネットワークからエッジの繋がりが密な部分ネッ
トワークを見つけることであり,ネットワークの可視化などに
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あつかう. 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結
ぶことで, 複数のネットワークを組み合わせたネットワークの
ことである. たとえば,動的ネットワークや複数種類のエッジ
を持つネットワークなどはマルチスライスネットワークで表す
ことができる.

よく用いられるコミュニティ抽出手法として,モジュラリティ
を用いる手法がある.モジュラリティとは, 抽出したコミュニ
ティの質を測る評価関数で,コミュニティ内部のエッジが密で
あるほど,またコミュニティ間のエッジが疎であるほど値が大
きくなる. この手法では, モジュラリティを最適化することで
コミュニティ抽出をおこなう.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手法として, Mucha らが作ったマル
チスライスネットワークのモジュラリティ[Mucha 10]を最適
化することでコミュニティ抽出をおこなう手法が提案されて
いる.

しかし, Mucha のモジュラリティは二つの特殊なカップリン
グで表されるマルチスライスネットワークを想定している.そ
のため,任意のカップリングで表されるマルチスライスネット
ワークでコミュニティ抽出をおこなうと,多くの場合にネット
ワーク間のエッジが疎なコミュニティも抽出してしまう. そこ
で本稿では,任意のカップリングのマルチスライスネットワー
クでネットワーク間のエッジが密なコミュニティが抽出できる
ように, Mucha のモジュラリティを改良したモジュラリティを
提案する.

提案モジュラリティは, Mucha のモジュラリティが想定し
ている二つのカップリングのマルチスライスネットワークの場
合, Mucha のモジュラリティと同じ働きをする.実験では,そ
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の二つ以外のカップリングのマルチスライスネットワークでコ
ミュニティ抽出をおこない, 提案モジュラリティの方がネット
ワーク間のエッジが密なコミュニティを抽出できることを確認
した.

2. 関連研究

本節では,マルチスライスネットワークと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の従来手法について説明
する.

2.1 マルチスライスネットワーク

スライス
S1 S2 S3

図 1: 3つのスライスからなるマルチスライスネットワーク.破
線はスライス間エッジ.

マルチスライスネットワークとは,図 1のように複数のネッ
トワークを組み合わせたネットワークである. マルチスライス
ネットワークを構成するネットワークをスライスと呼ぶ. スラ
イス間エッジは異なるスライス上の同じノード同士の間にのみ
存在する.たとえば,図 1において S1 上の青のノードと S2 上
の赤のノードとをエッジで結ぶことはできない.

2.2 カップリング
カップリングとはスライス間エッジの集合のことである. 実

データをマルチスライスネットワークで表す場合,各スライス
上のエッジリストは与えられているが,スライス間エッジのエッ
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時刻
T1 T2 T3

図 2: 動的ネットワークを, Ordinal カップリングを使って表
わすマルチスライスネットワーク.
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図 3: 複数の路線のネットワークを, Categorical カップリン
グを使って表わすマルチスライスネットワーク. 駅をノードと
して,各路線における隣接駅をエッジで結ぶ.

ジリストは与えられていないことがほとんどである. つまり,

扱う実データに対して適切なカップリングを自分で定義しなけ
ればならない. 代表的なカップリングとして Ordinal カップリ
ングと Categorical カップリング [Mikko 14]がある. Ordinal

カップリングでは,隣合うスライス上の同じノード同士を全て,

重みの同じエッジで結ぶ. Categorical カップリングでは, 各
スライス上の同じノード同士を全て,重みの同じエッジで結ぶ.

図 2は動的ネットワークを Ordinal カップリングを使ってマ
ルチスライスネットワークで表した例であり, 図 3は複数種類
のエッジを持つネットワークを Categorical カップリングを
使ってマルチスライスネットワークで表した例である.

この二つのカップリングがよく用いられるが,実データをこ
の二つのカップリング以外で表したい場合もある.たとえば路
線のネットワークの場合,図 3のように Categorical カップリ
ングによって, 同じ駅を全てエッジで結ぶのではなく,東京メ
トロ副都心線渋谷駅と東急東横線渋谷駅のように直通運転で乗
り換えの必要がない場合のみエッジで結ぶことや,乗り換えに
かかる時間によってスライス間エッジの重さを変えることも考
えられる.

2.3 Mucha のモジュラリティ
Mucha のモジュラリティはマルチスライスネットワークに

おけるモジュラリティであり, 以下の式で表される.

Qmucha =
1

2µ

∑
ijsr

[(Aijs − γs
kiskjs
2ms

)δsr

+ δijCjsr]δ(gis, gjr) (1)

ここで,添え字 i, j はノードを, s, r はスライスを表している.

µ, ms, kis はそれぞれ,全エッジの重みの合計,スライス s 上
のエッジの重みの合計,スライス s 上のノード i からでるスラ
イス内のエッジの重みの合計である. δij は i = j のとき 1 と
なり, i ̸= j のとき 0 となる. A は隣接行列で, Aijs はスライ
ス s における A の (i, j) 成分を表す. γs はパラメータで,ス
ライス s 上でコミュニティの大きさを調節する. γ を大きくす
ると得られるコミュニティは小さくなり, γ を小さくすると得
られるコミュニティは大きくなる. C はスライス間のエッジ
を表す行列で, Cjsr はノード j についての C の (s, r) 成分
である. C の全ての要素は 0 か ω のいずれかの値をとる. ω

はパラメータで,スライス間のエッジの重さを表す. ω を大き
くすると複数のスライスをまたがるコミュニティができやすく
なる.

2.4 Gen Louvain
モジュラリティを用いるコミュニティ抽出では,モジュラリ

ティを最適化することでコミュニティ抽出をおこなう. Gen

Louvain[GenLouvain] は, Louvain 法 [Blondel 08] をもとに
した,マルチスライスネットワークのモジュラリティの最適化
を実現する MATLAB コードである. 以下のような手順で最
適化をおこなう.

1. 各ノードをそれぞれ一つのコミュニティとして初期化する.

2. 各コミュニティについて,それぞれの隣接コミュニティと
マージした場合のモジュラリティの最大値を求める.

3. 各コミュニティについて,最大値がもとのモジュラリティ
値より高ければ,最大値を与える隣接コミュニティとマー
ジする.

4. モジュラリティの値が増加しなくなるまで 2と 3を繰り
返す.

3. Mucha のモジュラリティの改良

本節では, Mucha のモジュラリティの問題点と,その問題点
を改良した提案モジュラリティについて説明する.

3.1 Mucha のモジュラリティの問題点
Mucha のモジュラリティの問題点は, スライス間エッジが

疎になるコミュニティも抽出してしまうことである.Mucha の
モジュラリティ式 (1)において

(Aijs − γs
kiskjs
2ms

)δsr (2)

δijCjsr (3)

項 (2)はスライス内に関する評価,項 (3)はスライス間に関す
る評価である.項 (2)は, Newman と Girvan によって提案さ
れたモジュラリティ[Newman 04]と同じ評価法で,エッジの重
みから, ノードの次数を保持したままエッジをランダムに張り
替えた場合 の重みの期待値を引いている.こうすることで,コ
ミュニティ内部のエッジが密であり,コミュニティ間のエッジ
が疎になるようなコミュニティが抽出されることが知られてい
る.一方で項 (3)はスライス間のエッジの存在自体をプラスに
評価する.図 4 のマルチスライスネットワークでは, S1 上の４
つのノードが属するコミュニティと他のすべてのノードが属す
るコミュニティとの二つのコミュニティが抽出されることが期
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図 4: Mucha のモジュラリティと提案モジュラリティとで,コ
ミュニティ抽出結果が異なるマルチスライスネットワークの例.

待される.しかし, Mucha のモジュラリティを用いたコミュニ
ティ抽出では, すべてのノードを含んだ一つのコミュニティを
抽出してしまう. なぜなら, 項 (3) はスライス S1 の青のノー
ドとスライス S2 の青のノードとを結んだエッジの存在自体を
プラスに評価するので,コミュニティ抽出の際にマージが起こ
るからである.

図 2や図 3のような, Ordinal カップリングか Categorical

カップリングで表されるマルチスライスネットワークの場合,

Mucha のモジュラリティを用いても,スライス間エッジが疎な
コミュニティは抽出されない.なぜならこの二つのカップリン
グは,すべてのノードについてスライス間エッジが密に繋がっ
ているからである. 一方, この二つ以外のカップリングで表さ
れるマルチスライスネットワークでは,図 4での例のようにス
ライス間エッジが疎なコミュニティも抽出してしまう.

3.2 提案モジュラリティ
提案モジュラリティは以下の式で表される.

Qproposed =
1

2µ

∑
ijsr

[(Aijs − γs
kiskjs
2ms

)δsr

+ (Cjsr − Γj
cjscjr
2Mj

)δij ]δ(gis, gjr) (4)

Mj , cjs はそれぞれ,ノード j の全てのスライス間エッジの重
みの総和, スライス s 上のノード j から出るスライス間エッジ
の重みの総和を表す. Γj はパラメータで, ノード n に関して
コミュニティの大きさを調節する. Γ を大きくすると得られる
コミュニティが小さくなり, Γ を小さくすると得られるコミュ
ニティが大きくなる. C は隣接行列で Cjsr はノード j にお
ける C の (s, r) を表す. その他の項は Mucha のモジュラリ
ティのものと同じである.

提案モジュラリティは Mucha のモジュラリティのスライス
間に関する項 (3) を次のように改良している.

Cjsr − Γj
cjscjr
2Mj

(5)

スライス間に関する評価もスライス内に関する評価と同じよう
に, エッジの重みから, ノードの次数を保持してエッジをラン
ダムにつなぎ直した場合の重みの期待値を引いている.こうす
ることで,スライス間エッジも密になるようにコミュニティを
抽出することができる.

提案モジュラリティは Ordinal カップリングか Categorical

カップリングのマルチスライスネットワークでは, Mucha の
モジュラリティと同じ働きをする.スライス数が N個,スライ

時刻
T1 T2

A

B C

生徒
A B C

T1

T2

図 5: 左は Ordinal カップリングを使って highschool をマル
チスライスネットワークで表した例. 右は,左のネットワーク
のノードとスライスを入れ替えた例.

ス間エッジの重さが 1,カップリングが Categorical のとき, 項
(5)は以下のようになる.

Cjsr − Γj
cjscjr
2Mj

= 1− Γj
(N − 1)(N − 1)

2 · NC2

= 1− Γj
N − 1

N
(6)

Γ を定数とすれば項 (6)は定数になる.よってカップリングが
Categorical の場合,提案モジュラリティは Mucha のモジュラ
リティにおいて ω = 1− Γj(N − 1)/N とすることと変わら
ない.カップリングが Ordinal の場合も同様である. この二つ
以外のカップリングでは,コミュニティ内部でスライス間エッ
ジが密であり,コミュニティ外部とスライス間エッジが疎にな
るように評価するので, Mucha のモジュラリティと異なる.提
案モジュラリティを用いて図 4のネットワークでコミュニティ
抽出をおこなうと,期待通りスライス S1 の 4つのノードが属
するコミュニティとその他のノードが属するコミュニティの二
つに分割できる.

4. 実験

Mucha のモジュラリティと提案モジュラリティとで差が生
じる, Ordinal カップリングと Categorical カップリング以外
のマルチスライスネットワークでコミュニティ抽出をおこなっ
た. そして, 抽出したコミュニティのスライス間エッジの密度
を比較した.

データセットは動的ネットワークとして表される
highshool[SocioPattens] を用いた. このデータセットで
は, ある高校の生徒をノードとして, ある時刻で生徒同士が会
うことをそのノード間のエッジで表す. 各時刻におけるネッ
トワークをスライスとして Ordinal カップリングを使うこと
で,マルチスライスネットワークで表すことができる.さらに,

Ordinal と Categorical 以外のカップリングのマルチスライ
スネットワークで実験をおこなうため,ノードとスライスを図
5のように入れ替えた. 入れ替える前の各スライス上のネット
ワークが,入れ替え後のカップリングになるので, 入れ替え後
は Ordinal と Categorical 以外のカップリングのマルチスラ
イスネットワークになる. 入れ替え後の highshool は表 1 の
とおりである. #nodes, #slices, #intra, #inter はそれぞ
れ,ノード数,スライス数, スライス内のエッジ数,スライス間
エッジ数を表す.
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表 1: 実験で用いたデータセット
#nodes #slices #intra #inter

highschool 86 180 2974 6891

スライス間エッジの密度を以下のように定義する.

密度 =
全コミュニティに存在するスライス間エッジ数
全コミュニティに存在しうるスライス間エッジ数

(7)

図 6は,提案モジュラリティと Mucha のモジュラリティと
両方のコミュニティ抽出結果である. γs = 1 , Γj = 1 とし,

スライス内エッジの重さを 1 として, パラメータ ω を図 6の
横軸のように設定している. 本来,提案モジュラリティにはパ
ラメータ ω は存在しないが, Mucha のモジュラリティと同様
にスライス間エッジの重さを ω とした. 図 6 のように提案モ
ジュラリティの方が Mucha のモジュラリティよりも密度が高
くなっている. 図 7は提案モジュラリティの Γj の値を図 7の
横軸のように動かした場合の結果である. γs = 1 とし,スラ
イス内エッジとスライス間エッジの重さを 1 とした. 提案モ
ジュラリティは Γj の値を動かすことで,スライス間エッジの
密度を変えることができる.

Mucha のモジュラリティの場合 ω の値を小さくすると,コ
ミュニティがスライス間で分断されやすくなるので密度が大き
くなる.しかし, Mucha のモジュラリティの問題点で指摘した
ようにスライス間エッジが疎なコミュニティも抽出するため,

提案モジュラリティよりも密度が小さくなる. 提案モジュラリ
ティは, Γj の値を調節することで,スライス間に関してコミュ
ニティの大きさを調節できる. よって, スライス間エッジの密
度が大きいコミュニティを得ることができる.

5. おわりに

提案モジュラリティは Ordinal と Categorical 以外のカッ
プリングのマルチスライスネットワークにおいて, Mucha の
モジュラリティよりスライス間エッジが密なコミュニティを抽
出できた. そして, Oridnal カップリングか Categorical カッ
プリングのマルチスライスネットワークにおいて, 提案モジュ
ラリティは Mucha のモジュラリティと同じ働きをする.

課題として, Ordinal カップリングや Categorical カップリ
ング以外で表されるデータセットは多く考えられるが,実際に
作るのが難しいということがあげられる.ほとんどの場合,与え
られるデータセットは各ネットワークのエッジリストであり,

カップリングのエッジリストは自分で作る必要があるからであ
る. 別の課題としてコミュニティ抽出の精度の検証がある.今
回の実験では,抽出したコミュニティのスライス間エッジの密
度のみを比較した.正解コミュニティつきの人工ネットワーク
を作り,正確なコミュニティ抽出の精度を比較することが今後
の課題である.
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