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あらまし 無向グラフの頂点集合をクラスタと呼ばれる密な構造に分割する手法として，��
���がモジュール性を

利用したクラスタリングアルゴリズム（以下，��
���のアルゴリズムと呼ぶ）を提案している．��
���のアルゴ

リズムは貪欲アルゴリズムであり，高速にクラスタリングができる．しかしながら，貪欲アルゴリズムは局所最適解

に陥る可能性があり，良いクラスタリングが得られない場合がある．そこで，本論文では，モジュール性の概念を利

用し，タブーサーチを用いた無向グラフのクラスタリングアルゴリズムを提案する．タブーサーチを用いることによ

り，��
���のアルゴリズムよりも精度の高いクラスタリングが得られると期待される．提案アルゴリズムを評価す

るために，ネットワークデータと，ブログデータのトラックバックデータを無向グラフとしてみなしたグラフデータ

とを利用しクラスタリングの評価実験をおこなった．評価実験の結果，提案アルゴリズムは��
���のアルゴリズム

と比較して精度の高いクラスタリングを求めることができることを確認した．本論文では，提案アルゴリズムの説明

をおこなうとともに，評価実験の結果を報告する．

キーワード クラスタリング，グラフデータ，最適化手法
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�� は じ め に

グラフの頂点集合を複数の部分集合に分類することをグラフ

のクラスタリングという．グラフのクラスタリングは，クラ

スタ分析として様々なアプリケーションで利用されており，グ

ラフの可視化，����のデザイン，タンパク質のドメインネッ

トワーク分析，ネットワーク設計やソーシャルネットワークに

おけるコミュニティ抽出にとって重要な課題となっている．

本論文は辺の構造（頂点同士のつながり方）によるグラフの

クラスタリング（文献 ���～���）を扱う．辺の構造によるグラ



フのクラスタリングは，�つのグラフを辺が密に張られたクラ

スタと呼ばれる「かたまり」に分割することを目的とする．た

だし，本論文ではグラフとして無向グラフのみを考え，辺の重

み，セルフループと多重辺とは考慮しないものとする（以下，

「グラフ」はこのような単純な無向グラフを指すものとする）．

図 �に示すグラフを例として考える．図 �に示すように �つの

クラスタを求める問題がグラフのクラスタリングとなる．

グラフのクラスタリングアルゴリズムとして，	
��
�がモ

ジュール性（�����
����）を用いたクラスタリングアルゴリズ

ム（以下，	
��
� のアルゴリズムと呼ぶ）を提案している

（文献 ���� ���）．モジュール性とはクラスタリングの良さを示

す尺度である．	
��
�のアルゴリズムは，モジュール性を表

す度合いである � の値を評価値として，� の値の増加値 ��

が最大であるクラスタ同士を結合していく貪欲アルゴリズム

（��

�� 
��������）���となっている．

	
��
�のアルゴリズムはクラスタリングが高速におこなえ

るが，次のような課題が存在する．グラフのクラスタリング

は，組合せ最適化問題のひとつで，厳密解を求めようとすると

指数オーダーの計算量が必要である．そこで，	
��
�のアル

ゴリズムは近似解法である貪欲アルゴリズムを用いて準最適解

を求めている．しかしながら，貪欲アルゴリズムを用いること

で必ずしも良い準最適解を求めることができるとは限らない．

貪欲アルゴリズムは局所最適解に陥る恐れがあり，評価値であ

る �の値が極大になるにも関わらず最適なクラスタリングを

求めることができないことがある．

本論文では，上述の課題を解決するために，メタヒューリス

ティック解法の � つであるタブーサーチ（�
�� �

� �）�!� を

用いたモジュール性によるグラフのクラスタリングアルゴリズ

ムを提案する．タブーサーチは局所最適解に至ってもそこでト

ラップされずにさらに動き回る探索手法である．タブーサーチ

を用いることにより，局所最適解に陥る可能性が小さくなり，

より良い解に遷移する可能性が高くなる．このタブーサーチを

適用することにより，	
��
�のアルゴリズムと比較して精度

の高いクラスタリングを求めることができると期待される．

提案アルゴリズムを実際に実装し，提案アルゴリズムと

	
��
� のアルゴリズムの比較実験をおこなった．実験では，

まず，人工的なグラフデータとネットワーク網とを使用して評

価実験をおこなった．この評価実験では，提案アルゴリズムを

用いると，	
��
� のアルゴリズムと比較して �の値が大き

いクラスタリングを求めることができることを確認した．次

に，ブログのトラックバックデータを用い，コミュニティ抽出

という観点でクラスタリングの評価をおこなった．この評価実

験では，	
��
�のアルゴリズムでは �つのクラスタとして抽

出される複数のクラスタを，提案アルゴリズムを用いると，そ

れぞれ個別のクラスタとして抽出できることを確認した．

本論文の構成は以下の通りである．第 "章では，	
��
�の

アルゴリズムとその課題について説明する．第 � 章では，タ

ブーサーチを用いたモジュール性によるグラフのクラスタリン

グアルゴリズムを提案し，第 �章では関連研究を述べる．第 �

章で評価実験を示し，第 �章で本論文をまとめる．

図 � グラフのクラスタリング

�� �����	のアルゴリズムとその課題

本章では 	
��
�のアルゴリズムとその課題を説明する．

�� � 問 題 定 義

無向グラフ � � #�� �$（�%頂点集合，�%辺集合）を考える．

クラスタ �に所属する頂点集合を �� � �#� �
� � �� �$ と表すと，

クラスタリング � は以下のようにすべてのクラスタからなる

集合として表現される．

� � ������� � � � ���� #�� � �$ #�$

このとき，以下の関係が成り立っている．

� �

��
���

�� �� � � � � � #� � �$

ここで，� をクラスタリングの良さを示す評価関数，� #���$

が返す値を評価値とする．グラフのクラスタリング問題は，以

下のように � #���$の値を最大にするクラスタリング � を求

める組合せ最適化問題となる．

�
&
���

� #���$ #"$

式（"）において，�はグラフ� のクラスタリング� として

考えれられる実行可能解の集合である．クラスタ数の最大数を

�，頂点数を �� �とすると，考えられるクラスタリングの組合せ

の数は ��� � になる．

�� � モジュール性

モジュール性とはクラスタリングの良さを示す尺度である．

「クラスタ内に含まれている辺の数の割合が，クラスタ外に出

ている辺の割合よりも大きいクラスタ」は独立性の高いクラス

タである．そして，そのようなクラスタを多く含むクラスタリ

ングがモジュール性の高いクラスタリングとなる．

例えば，図 � の各クラスタは，内部に含まれている辺の数

に比べて外部に向かっている辺の数が少ないので，このクラス

タリングはモジュール性が高いといえる．図 �において，クラ

スタ � は必ずしもクリークといった密な構造とはいえないが，

独立性があるという点では � つのクラスタとして抽出される

べきである．このようなクラスタも求めることができるのが

	
��
�のアルゴリズムの特徴でもある．

モジュール性の度合い示す評価値は � で表される．この評

価値は，クラスタとクラスタとを結び付けている橋の部分を識

別することを目的に設計されている．具体的には，�の値は，

「クラスタに含まれている辺の割合がクラスタから出ている辺



の割合よりもどれだけ大きいか」ということと「グラフが適度

に分割されているか」ということのトレードオフをとる値とな

る（詳しくは文献 �'�を参照のこと）．

以下に �の定義式を示す．

� �

�
�

#	�� � 
�� $ #�$

	�� �
クラスタ �内部の辺数

�


� �
�

�

	� �

	� � �
クラスタ �とクラスタ �間の辺数

"�

� はグラフの辺数である．また，� の値を構成する各クラ

スタに対応する #	�� � 
�
�
$の値を各クラスタ毎の �の値と呼び，

ここでは �� と表記する．図 �のクラスタリング結果を用いて

�の値を示す．クラスタ �に関しては，内部には �本の辺が存

在し，外部に "本の辺が出ているので，�� � ���� � '��"'� と

なる．同様に，クラスタ "は，�� � ����� ���"'�，クラスタ �

は，�� � ����� �((�"'� となる．よって，� � ������ "���"'�

となる．

�� � ���	
�のアルゴリズム

	
��
�のアルゴリズムは，近似解法である貪欲アルゴリズ

ムであり，モジュール性の度合いである � の値を評価値とし

て使用する．貪欲アルゴリズムは，組合せの要素をそれぞれ独

立に評価し，評価値の高い順に要素を組合せに取り込んでいく

ことで解を得る手法である．

	
��
�のアルゴリズムを以下に示す．

�
������	 � 	
��
�入力%)#��*$出力%+

�� � �� ��

�� ��� ��� � � � ��

�� � �� � � ���� ��各頂点を � つのクラスタとする ��

�� ��� ���

�� 	
��� ��� ��

�� �� �� �� �� ��は ��� 行 ��� 列の行列 ��

�� �� �� 
��
 ��������

��関数 
��
 �������はクラスタリング � についてクラスタ

� とクラスタ � とを結合したときに増加する � の値 ��� � を算

出する関数 ��

	� ��	
 ��� �� �� �� ��� ��� ����� ������

��関数 ��� ��� ����� � は ��� � の最大値 �	
 �� とその

添字 ��� �� を返す関数 ��


� �� �	
 �� � � �
��

��� � �� ��
������������ �� ���

��関数 ��
������������ �� ��は，� において �� と � � を

結合して � つのクラスタとする関数 ��

��� ����

��� �	
��� 
� ��得られたクラスタリング結果を返す ��

��� ��� ��

��� ��� 	
���

	
��
� のアルゴリズムの流れを簡単に説明する．最初

に，グラフの各頂点を � つのクラスタとする．次に，関数

���� �� を用いて " つのクラスタ � とクラスタ � を結合し

たときのモジュール性の増加値 ��� � を計算する．そして，関

数��� ��� ����� �を用いて増加値 ��� � の最大値を求め

る．最後に，増加値 ��� � が最大値であるクラスタ同士を結合

して �つのクラスタとする．以下，�行目に戻り，同じ処理を

繰り返しクラスタを結合していく．増加値 ��� � がすべて負の

値となれば，これ以上結合を続けたとしても � の値が減少す

るため，処理を終了する．

��� � は以下の式により求めることができる．

��� � � "#	� � � 
�
 �$ #�$

例えば，図 �のクラスタ �とクラスタ �とを結合することを

考える．���� � "#���� � ,�"' 	 ,�"'$ � (となり，クラスタ �

とクラスタ �とを結合すると �の値が減少してしまう．同様

に，クラスタ �とクラスタ "とをクラスタ "とクラスタ �とを

結合した場合，���� と ���� とは (より小さくなる．よって，

図 �のクラスタリングは �の値が極大なクラスタリングとい

える．

�� � ���	
�のアルゴリズムのその課題

	
��
�のアルゴリズムは，評価値が負になる方向への探索

は許さないため，局所最適解に陥ることが考えられる．また，

	
��
�のアルゴリズムは，クラスタの結合のみしかおこなえ

ないため，探索の終盤になるほど解の探索範囲が狭まってしま

うという問題点がある．

例えば，図 "-左のグラフを 	
��
� のアルゴリズムにより

クラスタリングすると，図 "-中のクラスタリングが得られる．

しかしながら，� の値が最大となるクラスタリングは図 "-右

である．

この例は，探索の終盤に解の探索範囲が狭まったため発生し

たクラスタリングの失敗例といえる．図 "-中において，頂点

�!，頂点 �'，頂点 �,と頂点 "(を �つのクラスタとして抽出

できない理由は次の通りである（以下，各頂点 � を �� と表記

する）．

最初に，��，��，�� と �� とがクラスタ �に，��，��，�� と ��

とがクラスタ "に，�	，��
，��� と ��� とがクラスタ �に，���，

���，��� と ��� とがクラスタ � として結合する．次に，��� と

���，��	 と ��
 がそれぞれペアになるよりも，各 ���，���，��	

と ��
 とが隣接するクラスタと結合する方が ��の値が大きい

ため，���，���，��	 と ��
 とがそれぞれ隣接するクラスタと結

合して �つのクラスタが形成される．この時点で，�の値が極

大となり，	
��
�のアルゴリズムでは図 "-中のようなクラス

タリングとなる．

	
��
�のアルゴリズムは準最適解を求めることが目的では

あるが，このような小規模なグラフの例でさえ，良いクラスタ

リングを求めることができていない．よって，より良い準最適

解を求めるには局所最適解に陥らない手法を考える必要がある．


� タブーサーチによるクラスタリングアルゴリ
ズム

本章では，タブーサーチによるクラスタリングアルゴリズム

を説明する．



図 � �	���� のアルゴリズムでのクラスタリング例

�� � タブーサーチ

タブーサーチの探索方針は次の通りである．現在得られてい

る解 � の近傍集合 
#�$の中で最良の近傍解 .�#� 
#�$$を求

める．
#�$は大きくなるため，通常， .� からランダムに複数

の近傍解を生成し，生成した近傍解の集合内で最良の近傍解 .�

を選ぶことが多い．このとき，この近傍解がたとえ改悪であっ

たとしても .� を次の解として選ぶ．このルールにより，局所

最適解に至ったとしても改悪をゆるす方向に探索が進むため，

局所最適解に陥る可能性が低くなる．

ただし，現在の解 � が局所最適解である場合，
#�$の最良

解 .�に移ったとしても再び�に戻る可能性が高い．そこで，タ

ブーサーチでは，この堂々巡りを避けるために，タブーリスト

を用意し，� に戻るような操作を禁止するようになっている．

�� � 近 傍 解

タブーサーチでは近傍解を定義する必要があるが，ここでは

近傍解の定義を示す．

あるクラスタに所属している頂点を別のクラスタへ所属を変

更する操作を「異動」と呼ぶこととする．この「異動」の操作

を �回実行して得られるクラスタリングを近傍解とする．つま

り，現在得られているクラスタリング� において，クラスタ

�� に所属するある頂点 �をクラスタ � � に所属を変更したクラ

スタリングが近傍解となる．

ただし，他のどのクラスタとも隣接していない頂点を異動し

たとしても良い探索をおこなっているとはいえないため，「異

動」の対象となる頂点はクラスタ内で他のクラスタの頂点と隣

接している頂点のみとする（図 �#
$）．

図 �#�$と図 �# $とに近傍解の例を示す．図 �#�$を現在のク

ラスタリングと考える．クラスタ � の頂点 � をクラスタ " に

「移動」させたクラスタリングが図 �# $となる．このクラスタ

リングは図 �#�$のクラスタリングの近傍解である．

また，提案アルゴリズムでは，近傍解は各クラスタ毎に �つ

生成し，全体で ���個の近傍解を生成することにする．各クラ

スタ毎に近傍解を生成することで，各クラスタ毎に探索が均等

に進み，解の収束速度を早めることができる．

クラスタ �� に所属する頂点 �をクラスタ � � に異動したとき

の ��� �#�$は次の式で求めることができる．

��� �#�$ � 	� �#�$ �

 � � 
�

�
� "

�

�

"�

��
#�$

	� �#�$ �
��と � �間の辺で端点に �を含む辺の数

"�


� %頂点 �の次数

�� � 処 理 手 順

タブーサーチを用いたモジュール性によるクラスタリングア

ルゴリズムの処理手順を次に示す．タブーリストの設計と初期

解については次節以降で詳しく述べる．

�
������	 � �/01 +�1��*2�	)入力%�#�� �$出力%�

�� � �� ��������

�� ������� は初期解を求め，初期解を返す関数 ��

�� 
 �� ��

�� � �� ������� �� ������ は � の値を返す関数 ��

�� ���	
 �� �� ���	
 �� �� ��最良解の保存 ��

�� 	
��� �終了条件� ��

�� � ��� ��� �� �� �� �� ��� ���� �������������
 ��

��関数 ��� ���� �������������
 �を実行し，近傍解の中

で最も �の増加値が大きい近傍解 ��，その増加値 ��，「異動」の

対象となった頂点 �，「移動」元のクラスタ番号 �と「異動」先の

クラスタ番号 � を返す．詳細は �� ����
!" に記載する． ��

�� � �� ��� � �� � � ��� ��次の解へ移動 ��

	� �� �� �� � �
��


� �� � �� ���	
 �
��

��� ���	
 �� �� ���	
 �� �� ��最良解の保存 ��

��� ��� ��

��� ����

��� �#���� ���������
� �� �� ���

��タブーリストの更新 ��

��� ��� ��

��� ��� 	
���

��� �	
��� ���	
 �

�
������	 � )*� 0*�� 	*�)3042 入力%�#�� �$� �� � 出

力% .���
� ��� �� �� �

�� ��� ��� � � � ��

�� クラスタ � 内から「異動」の対象となる頂点 � と「異動」先と

をランダムに選び，近傍解を生成する．また，�の増加値 ��を

計算する．ただし，タブーリスト 
 に登録してある頂点は「異

動」の対象とはならない．

�� ��� ���

�� 生成した近傍解の中から，� の増加値 �� が最大の近傍解 �� を取

り出す．

�� ��，�	
 ��，「異動」の対象となった頂点 �，「移動」元のクラスタ番

号 � と「異動」先のクラスタ番号 � とを返す．

提案アルゴリズムの処理の流れを簡単に説明する．

最初に，関数 ���� で初期解を作成する．次に，関数

��� ���� ���� �!" を実行する．この関数では，現在

のクラスタリング � から，各クラスタごとに「異動」の対象を



i

�
�近傍解の候補

v

���例（現在の解） ���例（近傍解）

図 � 近傍解について

選択し，近傍解を �個生成する（�はクラスタの数）．近傍解

生成は，タブーリストを用いて堂々巡りになる可能性がある近

傍解は生成されないように制御される．そして，各近傍解につ

いて �の増加値を計算し，増加値 �� が最大の近傍解 .� を返

す．最後に， .� を � と置き換え，次の解へ遷移する．終了条件

としては試行回数を使用する．

�� � タブーリスト

タブーリストとして「異動」した頂点を登録する．タブーリ

ストに登録されている頂点は，しばらくの間，近傍解生成の対

象とならない．タブーリストへの登録は，改悪の方向に探索が

進んだ場合のみ登録がおこなわれ，局所最適解に陥ったときに

探索が堂々巡りすることを回避することができる．

通常，タブーリストは �つ作成するが，グラフのクラスタリ

ングにおいて解の堂々巡りを回避するためにはクラスタの数以

上の長さのタブーリストを作成する必要がある．この場合，タ

ブーリストの長さが大きくなるため効率が悪い．そこで，�つ

のタブーリストを持つのではなく，各クラス毎にタブーリスト

を作成する．

�� # 初 期 解

初期解としては，ランダムに頂点を分割することが考えられ

る．しかしならが，何個に分割するのかということと頂点同

士のつながりを考える必要があり，初期解の生成に時間がかか

る．また，各頂点を � つのクラスタとすることも考えられる

が，大規模なグラフの場合，収束に時間がかかってしまう．そ

こで，提案アルゴリズムでは，次数の大きい頂点とその隣接頂

点を１つのクラスタとしていく（但し，すでに他のクラスタに

分類されているものは含めない）方法で，初期解を設定する．

�� 関 連 研 究

近年，ソーシャルネットワーク分野において頻繁に 	
��
�

のアルゴリズムが利用され，その有用性が確認されている．文

献 �,� は ��&� の人と人とのつながりを示すグラフ構造に対し

て，文献 ��(�はたんぱく質の相互作用ネットワークに対して文

献 ���� ではブログデータに対して 	
��
� のアルゴリズムを

適用している．その他，	
��
�らは様々なグラフに対してモ

ジュール性を用いたグラフのクラスタリング手法を適用して有

用性を検証している．

コミュニティ抽出という点では，カットを利用したコミュニ

ティ抽出手法が数多く提案（文献 ��"�）されている．カットを

利用したコミュニティ抽出手法では個々のコミュニティを取

り出すことを目的としている．一方，	
��
� のアルゴリズ

ムはグラフの頂点を分類することを目的としている．よって，

	
��
�のアルゴリズムはグラフ全体の構造を把握しやすいと

いう長所がある．ただし，	
��
�のアルゴリズムは，無向グ

ラフにしか適用できないという制約も存在する．

クラスタリングという点では，同様にカットを利用したクラ

スタリングアルゴリズムが提案（文献 ���）されている．これ

らのアルゴリズムでは，クリークや疑クリークといった密接な

クラスタを抽出することを目的としているため，ハブや疎な構

造ではあるが � つのかたまりとして判断できるものが抽出で

きない．	
��
�のアルゴリズムでは，図 �に示すように，ク

リークのような構造ではないクラスタ �のような構造も取り出

すことができる．

文献 ���� では，ブログのトラックバックデータに 	
��
�

のアルゴリズムを使用すると，少数の大きなクラスタが抽出さ

れ，それらのクラスタでは複数の話題が含まれていたという報

告がされている．この事例では，局所最適解に陥っていると考

えられる．文献 ����では，この問題をトラックバックの内容を

考慮し，辺に対して重み付けをすることで緩和できることを示

している．本研究は，グラフの構造のみを考慮し，局所最適解

におちいることを回避する手法の開発を目指している．

文献 ����では，	
��
�のアルゴリズムにおける結合過程を

工夫することでトータルの処理ステップを減少させる手法を提

案している．提案されている手法では ��� � が最大ではないク

ラスタ同士が結合していくが，最終的に得られる �の値がオ

リジナルのアルゴリズムよりも大きくなることが報告されてい

る．この結果は，貪欲アルゴリズムで得られる準最適解よりも

より評価の高い準最適解が存在することを示唆している．

一方，タブーサーチはグラフの分割問題によく使用されてい

る．グラフの分割問題では，はじめに，適当にグラフの頂点を

"つの集合に分割する．次に，"つの集合の頂点同士を交換す

ることで近傍解を生成することでタブーサーチ進めていく．こ

のアルゴリズムでは，分割数や分割された "つの頂点集合の集

合数が均一であるため，本研究で扱う問題よりも非常に簡単で

ある．

また，文献 ����では，タブーサーチと同様にメタヒューリス

ティック解法の �つである確率的進化手法を使用したクラスタ

リングアルゴリズムが提案されている．提案されているアルゴ

リズムは，完全グラフ内の頂点を辺の重みによりクラスタリン

グする目的で開発されており，疎なグラフのクラスタリングを

目的としている 	
��
�のアルゴリズムには適用できない．



表 � テストデータの詳細

頂点数 辺数 内容

テストデータ � �� �� サンプルデータ

テストデータ � �� �� サンプルデータ

テストデータ � �� �� サンプルデータ

テストデータ � �� �� サンプルデータ

テストデータ � ��� ���� アメリカ合衆国航空網（���� 年）

テストデータ � ���� ����� ブログデータ（���� 年 � 月）

テストデータ � ���� ����� ブログデータ（���� 年 � 月）

テストデータ � ���� ����� ブログデータ（���� 年 � 月）

テストデータ � ���� ����� ブログデータ（���� 年 � 月）

�� 評 価 実 験

提案アルゴリズムと 	
��
� のアルゴリズムを比較するた

めに評価実験をおこなった．

#� � データセット

表 �に示す ,つのデータセットに関して，	
��
�のアルゴ

リズムと提案アルゴリズムとで得られたクラスタリングの比較

をおこなう．

テストデータ �とテストデータ "とは最適解がすでに分かっ

ているデータであり，クラスタリングが正確におこなえるかを

検証するために用いる．テストデータ �とテストデータ �とは

	
��
� のアルゴリズムを用いると局所最適解に陥る例であ

る．テストデータ � はアメリカ合衆国の航空網（�,,! 年）を

無向グラフで示したデータである．頂点が空港で辺が航路にあ

たる．

テストデータ �，!，' と , はブログのトラックバックデー

タを無向グラフとみなしたデータである．これらのデータは，

	
��
�のアルゴリズムが頻繁に利用されているコミュニティ

抽出において，提案アルゴリズムがどのような効果をあげるか

を検証するために用いた．このデータは頂点がブログのサイト

を示し，辺はそのブログ間にトラックバックが �本以上張られ

ていることを示す．

#� � 実 験 環 境

実 験 に 使 用 し た 計 算 機 は デ ス ク トップ パ ソ コ ン

（+51%5
�����6 "7')38� �
����%")���
� 6�9:%"�()0）である．

各クラスタが持つタブーリストの長さは１とする．また，提案

アルゴリズムの試行回数は �(((回に設定する．

#� � 実験結果 �

本節では，テストデータ �からテストデータ �までの実験結

果を示す．

図 �にテストデータ１とテストデータ "とのクラスタリング

結果を図示する．	
��
�のアルゴリズムと提案アルゴリズム

ともに同様のクラスタリングが得られた．その時の �の値は，

それぞれ，(7���!�� と (7��''', とで最適値が得られている．

図 � と図 �とにテストデータ � とテストデータ � とのクラ

スタリング結果を図示する．いずれの結果も，	
��
�のアル

ゴリズムを用いた場合，最適解が得られなかったが，提案アル

ゴリズムでは最適解が得られている．

#� � 実験結果 �

本節ではテストデータ �の実験結果を示す．まず，表 "に得

�
�テストデータ � ���テストデータ �

図 � クラスタリング結果（テストデータ ���）

�
� ����
� のアルゴリズム ���提案アルゴリズム

図 � クラスタリング結果（テストデータ �）

�
� ����
� のアルゴリズム ���提案アルゴリズム

図 � クラスタリング結果（テストデータ �）

られたクラスタ数と �の値とを示す．表 "から分かるように，

提案アルゴリズムの方が良い �の値のクラスタリングが得ら

れていることが分かる．

図 ! にクラスタの頂点数と各クラスタの �値の関係を散布

図にしたグラフを示す．各クラスタの �の値とは #	�� � 
�� $の

値を示す．グラフは横軸がクラスタの頂点数で縦軸が �の値

である．提案アルゴリズムでは，モジュール性の高いクラスタ

（頂点数 �(� 個）が �つ得られており，その結果，	
��
� の

アルゴリズムよりも良い �の値が得られたといえる．

図 ' に図 ! 中の丸の破線に対応する " つのクラスタを図示

する．	
��
�のアルゴリズムではクラスタ �とクラスタ "と

は �つのクラスタとして抽出された．図 'では，媒介中心性が

高い頂点ほど頂点のサイズを大きくして頂点を描画している．

媒介中心性とはクラスタとクラスタとを結ぶ橋の結合部分であ

る度合いを示すものであり，その部分（頂点）を中心にグラフ

を分割できることを示唆している．

� つのクラスタとして抽出したときのクラスタの � の値は

(7����'!であり，"つのクラスタとして抽出したときの "つの

クラスタの �の値の合計は (7�!''!� である．"つのクラスタ

に分離した方が評価が高いといえる．これを裏付けるように，

媒介中心性が高い頂点がクラスタ �とクラスタ "の間に存在し

ている．つまり，クラスタ �とクラスタ "との間に隔離性があ

り，"つのクラスタに分離した方が良いことを示している．

以上の結果より，提案アルゴリズムの方が 	
��
� のアル

ゴリズムと比較して良いクラスタリング結果を求めることがで

きているといえる．

#� # 実験結果 �

本節では，テストデータ �からテストデータ ,までの実験結

果を示す．



表 � テストデータ � の実験結果

クラスタ数 �

�	���� のアルゴリズム � ��������

提案アルゴリズム �� ��������

図 � クラスタの頂点数と � 値の比較（テストデータ �）

図 � クラスタの図示（テストデータ �）

各データにおいて得られてたクラスタリングの結果を表 �，

表 �，表 �と表 �とに示す．いずれの結果も，提案アルゴリズ

ムの方が 	
��
� のアルゴリズムと比較して，� の値が良い

クラスタリングが得られている．

図 ,，図 �(，図 �� と図 �" とにクラスタの頂点数と各クラ

スタの �値の関係を散布図にしたグラフを示す．グラフから

分かるように，頂点数が増加すると急激に �の値が増加して

いる．これは，クラスタの頂点数が増えるほどクラスタ内に張

られる辺の密度が大きくなっているためである．

提案アルゴリズムと 	
��
�のアルゴリズムを比較すると，

クラスタの頂点数に対する �の値は提案アルゴリズムの方が

大きくなっている．頂点数が同じで，�の値が大きいというこ

とはより密なクラスタを抽出できているといえる．�の値にそ

れほど差がなかったテストデータ ,では，提案アルゴリズムと

	
��
� のアルゴリズムはともに同じような傾向で �の値が

増えている．

いくつかのクラスタにおいて	
��
� のアルゴリズムと比

較して良い �の値が得られていないように見えるクラスタが

ある．これは以下の理由で特に問題ないと考える．図 ,で頂点

数が "((前後の �つのクラスタは，	
��
�のアルゴリズムで

もそれほど良い � の値が得られていないクラスタが分離して

得られたものであった．また，図 �(で頂点数が最大のクラス

タは，	
��
�のアルゴリズムで得られた頂点数が最大のクラ

スタから頂点数を増やしたものではなく，	
��
�のアルゴリ

ズムで得られた頂点数 �(( 近くで �の値が小さいクラスタに

表 � テストデータ � の実験結果

クラスタ数 �

�	���� のアルゴリズム �� ��������

提案アルゴリズム ��� ��������

表 � テストデータ � の実験結果

クラスタ数 �

�	���� のアルゴリズム �� ��������

提案アルゴリズム ��� ��������

表 � テストデータ � の実験結果

クラスタ数 �

�	���� のアルゴリズム �� �������

提案アルゴリズム ��� ��������

表 � テストデータ � の実験結果

クラスタ数 �

�	���� のアルゴリズム �� ��������

提案アルゴリズム ��� ��������

さらに頂点を加えたクラスタであった．

次に，テストデータ �から得られたクラスタリング結果につ

いてさらに詳しく見ていく．	
��
�のアルゴリズムで抽出さ

れた �つクラスタ（クラスタ '，クラスタ ,，クラスタ �"，ク

ラスタ �,）は，提案アルゴリズムで抽出された複数のクラス

タから構成されていることが分かった．例えば，	
��
�のア

ルゴリズムで抽出されたクラスタ 'は，提案アルゴリズムのク

ラスタ ,，�"，��，��と "�とを結合して得られるクラスタに

なっていた．

クラスタ 'について各ブログサイトの記事に対して �;-��;解

析をおこなった．その結果，「日本ハム」，「カープ」，「ロッテ」，

「巨人」と「功名が辻」という複数のトッピックを含むことが

分かった．同様に，提案アルゴリズムで抽出された �個のクラ

スタに対して同様に �;-��;解析をおこなったところ，クラスタ

�"が「日本ハム」，クラスタ ��が「カープ」，クラスタ ��が

「ロッテ」，クラスタ "�が「巨人」，クラスタ ,が「功名が辻」

をトピックとしていることが分かった．

以上のことから，	
��
�のアルゴリズムで得られたクラス

タ 'は �つのクラスタが結合いることが分かった．図 ��#
$に

クラスタ 'を描画した図を示すが，図からもいくつかのまとま

りが結合していることが分かる．図 ��#�$にクラスタ '内のト

ピックの配置を示す．

最後に，図 ��# $ に媒介中心性を解析した結果を図示する．

この結果からも，クラスタ間に媒介中心性の高い頂点が存在し

ている．よって，複数のクラスタに分離した方が評価が高いと

いえる．他，クラスタ ,，クラスタ �"とクラスタ �,について

も同様の結果が得られた．


� ま と め

本研究では，タブーサーチを用いたモジュール性による無向

グラフのクラスタリングアルゴリズムを提案した．提案アル

ゴリズムと 	
��
� のアルゴリズムとを比較すると，タブー

サーチによるモジュール性を用いたクラスタリング手法の方が

より適切にクラスタリングがおこなえることを評価実験により

示した．



�
�クラスタ 	 ���トピック ���媒介中心性

図 �� クラスタ � について

図 � クラスタの頂点数と � 値の比較（テストデータ �）
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図 �� クラスタの頂点数と � 値の比較（テストデータ �）

これからの課題として，まず，	�+�2などのテストコレク

ションを使った定量的な評価があげられる．テストコレクショ

ンを使用して，提案アルゴリズムの有用性を検証していきた

い．次に，�/や進化的計算など他のメタヒューリスティック解

法の適用があげられる．タブーサーチはメタヒューリスティッ

ク解法として強力なアルゴリズムではあるが，進化的計算を適

用することでさらに良い準最適解が得られると期待される．
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