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現実世界の多くのネットワークでは、コミュニティ構造に階層性がある。しかしながら、コミュニティ階層構造をネットワーク

から効果的・効率的に検出する手法はまだ確立されていない。我々は、ランダムウォークの枠組みに基づいて、コミュニティ

階層構造を効果的かつ安定に検出する機械学習アルゴリズムを構築した。さらに、この手法を用いて、実際の社会ネットワ

ークのコミュニティ階層構造がしばしば非木型となることを発見した。 

 

1. はじめに 

全ネットワークの中の密に繋がったノード群は、ある機能ある

いは役割を持つ塊だと考えられる。ネットワークを幾つかの塊に

分解することにより、複雑な構造を明らかにし、ネットワーク内の

役割とその相互作用を分析することができる。コミュニティ検出

は、膨大なネットワークからそのような塊（「コミュニティ」と呼ぶ）

を効率的かつ効果的に検出することを目指している。 

現実世界の多くのネットワークのコミュニティには、重なりと階

層性がある。上位のより大きなコミュニティは複数のより小さなコ

ミュニティから構成されるということがよくある。階層構造を検出

することにより、ネットワークの完全な構造を明らかにすることと

共に、異なる解像度からネットワークを分析することもできる。 

これまでに、階層構造を扱えるコミュニティ検出アルゴリズム

がいくつか提案されている。しかしながら、いくつかの課題が残

っている。 

重なりと階層構造を同時に扱える方法は[3,4]ほとんどない。

従来のノードにおける凝集的 (agglomerative)コミュニティ階層

検出方法[2]は、コミュニティの間に重なりがないことを前提とし

ており、各ノードをただ一つのコミュニティに割り当てるものであ

った。最近提案された解像度の変調を用いる方法[6,7,8]では、

ある解像度において従来の凝集的方法を用いるため、重なりを

扱うことができない。 

従来の凝集的方法[2,3]は、ノードやリンクなどを一つずつ凝

集するものであり、多くの層に単独ノードや小さな切片など、コミ

ュニティとしての意味がないものを残してしまう。実際、文献[8]

の研究により、従来の凝集的方法は、ただ一つの固定された解

像度で、その解像度に対する最適なコミュニティ分解結果を見

つける方法であることが示された。従って、従来方法は階層全

体におけるただ一層に対する結果しか出せない。すなわち、従

来の凝集的方法が与える樹状構造（dendrogram）は、正しくはコ

ミュニティの階層構造とは見なせない。 

さらに、凝集的方法では、樹状構造を登るに連れて、コミュニ

ティの数が必ず一つずつ減ってゆく。しかしながら、実際の階層

構造では、階層を登るに連れてコミュニティの数が複数減って

ゆくことがしばしばある。従って、凝集的方法により得られた樹

状構造は、全てのネットワークのコミュニティ階層構造を必ずし

も反映しない。 

我々は、ランダムウォークの枠組みに基づいて、コミュニティ

の解像度を準静的変化させることにより、コミュニティ階層構造

を効果的かつ安定に検出する機械学習アルゴリズムを構築した。

このアルゴリズムは重なりと階層構造を同時に扱うことができる。

この手法を用いて、実際の社会ネットワークのコミュニティ階層

構造を分析したところ、それらがしばしば非木型となることを発

見した。 

2. 方法 

2.1 ランダムウォークに基づくコミュニティ検出方法 

本研究が提案するコミュニティ階層構造検出方法は、我々が

以前に提案したコミュニティ検出方法を拡張したものである。そ

こで、まず、以前に提案したコミュニティ検出アルゴリズムについ

て簡単に振り返る。（詳細は文献[1]を参照）。 

ネットワークの上を大勢の人達がリンクたどりながらノードから

ノードへと、ランダムに歩き回っていると考える。定常状態にお

いて、ランダムウォーカーの何人かはあるコミュニティの中を歩き

まわり、他の何人かは別のコミュニティの中を歩き回っている。

同じコミュニティを歩き回っている人達が同じ色の服を着ている

ならば、ネットワークの個々のコミュニティが色で分かれる。 

ネットワークの隣接行列を  n m
AA として、

n m
A でノード m か

らノード n へのリンクの重みを表す。マルコフ性の仮定により、時

刻 t にランダムウォーカーがノード n にいる確率  t
p n は、時刻

1t  の状態のみと関係があり、時間発展は、 
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に収束する。定常状

態において、ランダムウォーカーの所在位置を仮想的に観測す

る。観測されたデータは、ネットワークの潜在コミュニティ構造を

前提として得られると考える。そこで、定常状態におけるノードの

分布を 
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と分解する。ただし、
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 である。 

k
 はコミュニティ k の事

前確率、  |p n k はコミュニティ k におけるノードの確率分布であ

る。左辺の式  
s tea d y

p n は、服の色が区別されていない場合に観

測されたランダムウォーカーの居場所の分布、右辺の式
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に観測されたランダムウォーカーの居場所の分布（コミュニティ

毎のランダムウォーカーの居場所分布の総和）である。 

リンクにおける各ランダムウォーカーの居場所を学習データ
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  ととらえ、最尤法を用いて、  k



及び   |p n k （このデータが得られることの背景であるネットワ

ークのコミュニティ構造）を定める。
 

時刻 t のコミュニティ k における尤度関数を、多項分布と

Dirichlet分布により、次式で定義する。 
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ただし、 ( )

k

d
z は観測データがコミュニティ k から生成されたかどう

か表す潜在変数である。  
( ) ( )

1

1
|

D

k n

d d

d

N

n

z

t
p n k







 は、多項分布で

ある。  
 1

1
|

1
|

N

n m
m

t
N p m k

tn

T

p n k








 は、  |

t
p n k の事前分布としての

多項分布に共役な Dirichlet分布である。ここで、  は Dirichlet

分布の精度を表すパラメタであり、次節で示すように、提案方法

の階層構造の検出で重要な役割を果たす。全体の尤度関数は、

次式で与えられる。 
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 この尤度関数（を ( )

k

d
z の事後分布で平均化したもの）の最大

化を、機械学習における標準手法である EM アルゴリズムに従

って実行できる。各変数（  k
 及び   |p n k ）は次式で定めら

れる（M-step）。 
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ただし
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  。ベイズの定理により、 ( )
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で得られる（E-step）。 

我々の以前の研究により、このコミュニティ検出アルゴリズム

は、コミュニティの重なりを検出できることが示された。 

2.2 階層構造検出 

前節に述べたコミュニティ検出方法を拡張して、階層構造を

検出する方法を以下に構築する。 

(1) 解像度パラメタ   の準静的な変化 

パラメタ  は Dirichlet事前分布の精度に比例し、コミュニティ

検出解像度を制御する。ランダムウォークを背景として考えると、

 はあるコミュニティ内を歩き回っているランダムウォーカーの

移動範囲、すなわち、コミュニティの広がり範囲を制御する。従

って、  を変化させることにより，コミュニティの階層を導くことが

できると期待される。 

まず  の値を十分小さい値に設定して、ＥＭアルゴリズムを

収束させる。すると、ネットワークが多数のコミュニティに分解さ

れる。これを、階層の最下層とする。次に、  の値を準静的に

（十分ゆっくりと）増加させることにより、階層を下から上に導いて

いく。  の値を一回わずかに増やして、次に EM サイクルを一

回実行する。これを繰り返す。こうすることにより、より小さなコミ

ュニティが徐々に結合して、より大きなコミュニティができてゆく。

以上の方法を Zachary`s karate club networkに適用したところ、

図１に示すコミュニティ事前確率
k

 の変化を得た。 

 

図 1：コミュニティの事前確率
k

 の変化図 

（Zachary`s karate club network） 

 の値が増加していくと、
k

 が不連続相転移的に変化する。

これは、あるところで、あるコミュニティ（あるいは複数のコミュニ

ティ）がいきなり別のコミュニティ（あるいは複数のコミュニティ）に

吸収されることを示す。これを新たな層ができた印とする。 

k
 のある相転移点から、次の相転移点までの間、  k

 はほ

ぼ静的に留まる。これが一つの層に対応する。その層のコミュニ

ティ構造について、最も安定な結果を得るため、隣り合う二つの

相転移点の中点における  k
  、   p n k 及び  lk

 をその層の

コミュニティ構造とする。 

(2) 親子関係 

各層のコミュニティ構造を得た後、隣接層間にコミュニティの

親子関係を構成する（図 2）。 

 
図 2：親子関係の構成 

まず、ある隣接層対において、低い方を L1、高い方を L2 と

する。簡単のため、Ｌ１のコミュニティ数を K 、Ｌ２のコミュニティ

数を 1K  と考える。また、L1 のコミュニティを
1 2
, , . . .

K
c c c として、L

２のコミュニティを
1 2 1

, , . . . ,
K

c c c


   とする。次に、ネットワークの全て

のノードを走査し、L1 と L2 の層にあるコミュニティの間にリンク

をつけていく。 

あるノードについて、まずそれぞれの層に対する帰属度を求

める。そして、属しているそれぞれの層のコミュニティ（例えば
1

c

と
1

c  とする）の間にリンク
1 1

,c c
l


を重み 
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と定めると共に、コミュニティ c の重みを 

 1
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と更新する。ただし、 ( )x は x の重み関数である。
n c

 はノード

n のコミュニティ c への帰属度である。コミュニティ間の関係の重

みは、付けられる全てのリンクの重みの総計である。 
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図４：階層構造（dolphin social network） 

3. 結果 

提案方法を karate club networkに適用して、図 3左に示すコ

ミュニティ階層構造を得た。その中の二層に対するコミュニティ

構造及びノードの帰属確率分布を、それぞれ、図 3 の中心及

び右に示す。得られた帰属確率の分布から、ノードが複数のコ

ミュニティに属している、すなわち、提案方法は重なりを扱えるこ

とが確認できる。提案方法を用いて、その他多くの社会ネットワ

ークのコミュニティ階層構造も分析した（dolphin social network 

の階層構造を図４に示す）。 

次に、コミュニティ階層構造が明らかに分かっているネットワ

ーク（図５（上））に提案方法を適用した。このネットワークでは、２

０個のノードが強く結合して、一つのリングを形成する。五つのリ

ングが結合して、一つのリンググループを形成する。さらに、五

つのリンググループがリング状に緩く結合して、全体のネットワ

ークが構成される。そこで、このネットワークは、二層（それぞれ、

２５個、５個のコミュニティからなる）の階層構造を持つ。提案方

法は、この階層構造を完全に再現した（図５（下））。 

一方、凝集的方法は、階層構造を登るにつれて、コミュニティ

の数が必ず一つずつ減ってゆくため、二層の途中で実際に存

在しない層がたくさんできてしまう。すなわち、凝集的方法はこ

のネットワークの階層構造を正しく抽出できない。さらに、このネ 

 
 

ットワークのリング状のコミュニティのように、非クリーク（non-

clique）型のコミュニティを、従来の凝集的方法では検出できな

いことが、文献[8]の研究により示されている。 

最後に、しかしながら注目すべき順番は最初に来るべきこと

について述べる。提案方法で抽出した実際の社会ネットワーク

のコミュニティ階層構造では、しばしば複数の親を持つ子コミュ

ニティが存在する（図３（左）及び図４に緑円で示す）。すなわち、

実際の社会ネットワークのコミュニティ階層構造が非木型になる。

これは、提案方法により、はじめて見出された構造である。 

安定性の証明 

提案アルゴリズムでは、各変数の初期条件は乱数で決められ

る。従って、乱数の種を変えて、複数回の試行を行って、提案ア

ルゴリズムから得られた階層構造の不変性（consistency）、すな

わち、階層構造の安定性を調べることができる。 

本研究では、階層構造の安定性を示すため、各層における

コミュニティ分解結果の不変性を計算する方法を開発した。ま

ず、ある層において、複数回の試行で得たコミュニティ検出結果

の間で、同一コミュニティを同定する。次に、複数回の結果にお

ける各ノード n が各コミュニティ c への帰属分布を  ,p n c として

（ノードがランダムに帰属するとするならば、帰属分布を

図５:階層構造（ring of ring groupネットワーク） 

図 3:階層構造（Zachary`s karate club network） 
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   p n p c と考える）、Kullback-Leibler ｄivergence、KL を用い、

ある層におけるコミュニティ検出安定度を定める： 
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ただし、  H c は全ての結果におけるコミュニティの確率分布の

エントロピーである。  |H c n はあるノード n に関する帰属分布の

エントロピーである。 

式（１０）を正規化したものを  とする。  の値の範囲は、  0 ,1

である。もし、 1  であれば、その層におけるコミュニティ検出安

定度は１００％である； 0  であれば、コミュニティ検出結果はラ

ンダムであることを意味する。 

         K L , ||p n c p n p c H c    (11) 

この安定性指標を用いて、提案方法により安定な階層構造を

検出できることをいくつかのベンチマークネットワークで確認した。

ここでは、karate club network を例として述べる。５０回の試行

で、図６で示す安定性の結果を得た。コミュニティの数が二個、

三個、四個である層において、  は１であった。すなわち、５０回

の試行で得たコミュニティ分解結果は完全に一致した。それ以

下の層では、安定性は徐々に下がる。コミュニティ階層構造に

おいて、より上位の部分が提案方法により正しく抽出できている

ことが分かる。 

 
図６:階層の安定性（karateネットワークに適用） 

4. 議論 

重なりと階層構造を同時に扱えるコミュニティ検出方法はこれ

までほとんどなかった。我々は、マルコフ連鎖の枠組みに基づ

いて、コミュニティの解像度を変化させることにより重なりがある

場合に階層構造を導く方法を構築した。文献[6,7,8]で提案され

た方法でも、我々のものと同様に解像度の変調を用いる。しか

しながら、それらの方法は重なりを扱うことができず、隣接層間

の親子関係も同定できない。 

従来の凝集的方法により得られた樹状構造では、多くの層に

コミュニティとしての意味が付かないもの（単独ノードや非常に

小さな切片）が現れる。従って、このような樹状構造はネットワー

クの本来の階層構造ではない。さらに、各層の塊の数が層を登

るたびに一つずつ減る。ネットワークの中には、層が一つ上がる

とコミュニティ数が複数減る階層構造を持つものがしばしばある

（例えば、図５）。提案方法はこのような階層構造を検出できるこ

とを示した。 

また、提案階層検出方法の計算量は、元々のアルゴリズム

[１]の計算量からたかだか加法でしか増加しない。元のアルゴリ

ズムのコミュニティ検出する計算量が  O M × K × r である。ただ

し、 M はネットワークのリンク数であり、 K はコミュニティ数であり、

r は EM ステップの反復回数である。今回提案したコミュニティ

階層構造検出方法の計算量は   M × K × r T  である。ただし、

T は、  の準静的変化に要する回数である。文献[6,7,8]で提案

された方法は、各解像度において、コミュニティ検出計算を最初

から実行する。従って、計算量は  M × K × r × T となり、膨大と

なる。 

さらに、提案方法により、実際の社会ネットワークのコミュニテ

ィ階層構造は、しばしば「非木型」になることを見出した。実際、

会社などにおける指揮系統のネットワークにおいて、ある組織が

複数の上位組織から指揮を受ける、あるいは、同一人が複数の

組織に属することがしばしばある。また、コンピュータープログラ

ムにおいては、複数の上位モジュールが同一下位モジュール

を共有することもごく普通である。我々が発見した「非木型」階

層構造は、このようなことを反映でき、はじめて見出された構造

である。 
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