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1. はじめに
ある共通の話題を種にボトムアップに生成されたWeb

ページの集合を切り出す方法はWebコミュニティマイ
ニングとして近年重要な研究課題である．その方法は，
Webの内容による分類とグラフ構造による分類の 2つ
に大別できる．
後者の手法は，Webに限らず，物理的な道路網や人間

のネットワークにおける重要な部分グラフを抽出する方
法としても利用可能である．本研究ではグラフ構造に基
づくコミュニティ抽出法として G.W.Flakeらが提案し
た最大フローアルゴリズムを利用した手法 [1][2] を取り
上げ，いくつかの実験を通じてこの問題点を指摘し，こ
れを改善するアルゴリズムを提案する．
以下，2章では本研究におけるコミュニティを定義し，

コミュニティ抽出性能の評価規範に考え方を示す．3章
では，グラフ解析に基づく抽出アルゴリズムにおいて広
く用いられている最大フローを用いた方法について簡単
に説明する．4章では，Flakeの手法の問題点を指摘し，
この問題を改善するアルゴリズムを提案する．5章にお
いてその性能を評価するための実験方法と結果を示し，
これを考察する．最後に結論と今後の課題を述べる．

2. 対象問題
Web において各ページをノード，ページ間に張られ

ているハイパーリンクを辺に対応させることにより，グ
ラフとしてとらえることができる．本研究では，「コミュ
ニティとみなす部分グラフ内のノード間の繋がりは外の
ノードとの繋がりよりも強い．」とするG.W.Flake[1]の
コミュニティの定義に従う．
図 1にこの定義に従った典型的なコミュニティの例を

示す．ここでは点線で囲まれたノード集合をコミュニティ
とみなし，点線の外のノードとの接続辺よりも，コミュ
ニティ内での接続辺を多く持っている．理想的なコミュ
ニティ抽出アルゴリズムは，図 1の中央の太線のように，
コミュニティとコミュニティ以外のノード集合を分ける
ことができなければならない．

図 1: Webコミュニティの例
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3. 最大フローアルゴリズムによるコミュニ
ティ抽出法

最大フローアルゴリズムはノード集合を V，辺集合を
EとするグラフG = (V,E)に対して，ノード u，v間の
有向辺 (u, v) ∈ Eに辺容量 c(u, v)，および，2つのノー
ド s, t ∈ V を与えたとき，すべての辺で容量を超えるこ
となくソースノード sからシンクノード tへのフローの
最大量を求める手法である．ここで s，tをそれぞれソー
スノード，シンクノードと呼ぶ．最大フローアルゴリズ
ムによって，ソースノードから不飽和辺をたどるとグラ
フ上の sと tを切り離すことのできる切断辺の最小集合
が得られ，この集合を最小カットセットと呼ぶ．カット
セットとはソースノード sとシンクノード tを切り離す
ことのできる辺の集合であり，カットセットに含まれる
辺の容量の総和が最小となるものが最小カットセットで
ある．
最大フローアルゴリズムによってグラフの辺を切断し，

sから到達可能なノード集合をコミュニティとして抽出
するのが従来の一般的方法である．図 2に最大フローア
ルゴリズムを用いた既存手法 [1][2]の手順を示す．¶ ³
入力 初期シードノード集合 S = {vs

1, v
s
2, . . . , v

s
n}

出力 コミュニティCom = {vs
1, . . . , v

s
i }(i = 1, . . . , n)

1. k =| S |(|・|は集合・の要素数を表す)．

2. G = (V, E)；各 vs
i ∈ S から深さ 2 以内の周辺グ

ラフ．
3. すべての (u, v) ∈ E において辺容量 c(u, v) = k と
する．
(u, v) ∈ E，かつ，(v, u) /∈ E のとき, 辺容量
c(v, u) = k の辺 (v, u)を E に加える．

4. 仮想ソースノード s，仮想シンクノード tを V に加
える．

5. sから各 vs
i ∈ S(i = 1, 2, . . . , n)への辺 (s, vs

i )を E
に加える． 辺容量 c(s, vs

i ) = ∞とする．
6. すべての v ∈ V (但し, v /∈ S ∪ {s, t})について辺容
量 c(v, t) = 1の辺 (v, t)を E に加える．

7. s-t最大フローアルゴリズムを実行する．
8. シードノードから不飽和辺をたどって到達可能なノー
ド集合をコミュニティComとする．

9. n ← n + 1とする．
Com内の各ノードを次数に基づいてランク付け，こ
のうち高いランクのノードを vs

l+1 とし S に加える．

10. 手順 2～9 を望みの規模のコミュニティになるまで
繰り返す．µ ´

図 2: 最大フローアルゴリズムを用いた抽出手法 [1][2]

手順 1で辺容量 kを設定し，手順 2で周辺グラフの探
索をする．シードノードとリンク 1のノードを深さ 1の
ノード，リンク 2のノードを深さ 2のノードと呼ぶ．周
辺グラフとは，シードノードと深さ 2までで接続してい
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る部分グラフである．手順 3で，ノード間に双方向の辺
を張っている．手順 4～6では，仮想ソースノードと仮想
シンクノードを追加し，仮想シンクノードとシードノー
ド間，仮想シンクノードと周辺グラフのノード間に辺を
張る．また，仮想ソースノードに接続しているすべての
辺は仮想ソースノードを始点とし，仮想シンクノードと
接続しているすべての辺は仮想シンクノードを終点とす
る．この際，仮想シンクノードとシードノード間の辺容
量は∞で，仮想シンクノードと周辺グラフのノード間
の辺容量は 1である．手順 7から最大フローが求まり，
手順 8から最小カットが得られる．最小カットによって
切断されるノード集合がコミュニティとして抽出される．
図 3に，手順 1～8の適用後に得られるコミュニティ

を示す．図中では省略しているが，シードノード以外の
各ノードから仮想シンクノードへそれぞれ辺を持つ．ま
た，有向辺の向きも省略しているが，仮想ソースノード
と仮想シンクノード以外のすべてのノード間は双方向の
辺を持つ．図 3の点線は切断辺，黒点がコミュニティ内
のノードを示している．最小カットに含まれる辺が切断
されたあとに残ったノード集合がコミュニティとなる．
この後，コミュニティ内のノードとの次数が大きなコ

ミュニティ内のノードを選び，新たにシードノードに加
えて手順 2～9を繰り返す．終了条件はコミュニティの
状態が収束するまで，または所望の規模のコミュニティ
が抽出できたときとする．

図 3: Flakeの手法 [1][2]の適用例

4. 提案手法
Flakeの手法では初期シードノードを複数個としてい

る．この場合，初期シードノード同士が異なるコミュニ
ティに属していると，本来取り出されるべきコミュニティ
が抽出されずに，明らかにコミュニティとはみなせない，
複数のコミュニティが混在したノード集合が抽出されて
しまうと考えられる．そこで既存手法の初期シードノー
ド数を 1つとするコミュニティ抽出法を提案する．初期
シードノードを 1つにすれば，そのノードが属している
コミュニティが抽出される性質を利用して，いくつもの
コミュニティが混ざり合うことを回避することができる．
図 4に単独シードノードによる最大フローアルゴリズ

ムを用いた提案手法の手順を示す．
手順 1で辺容量 k を設定し，手順 2で周辺グラフの

探索をする．周辺グラフは，シードノードとリンク 2以
内の部分グラフである．シードノードとリンク 1のノー
ドを深さ 1のノード，リンク 2のノードを深さ 2のノー
ドと呼ぶ．手順 3では，ノード間に双方向の辺を設けて
いる．手順 4～6では，仮想ソースノードと仮想シンク

ノードを追加して，仮想シンクノードとシードノードの
間，仮想シンクノードと周辺グラフのノードの間に辺を
設けている．さらに，仮想ソースノードに接続している
すべての辺は仮想ソースノードを始点とし，仮想シンク
ノードと接続しているすべての辺は仮想シンクノードを
終点としている．このとき，仮想シンクノードとシード
ノード間の辺容量は∞で，仮想シンクノードと周辺グ
ラフのノード間の辺容量は 1である．手順 7から最大フ
ローが求まり，手順 8から最小カットが得られる．得ら
れた最小カットにより切断されたノード集合がコミュニ
ティとして抽出される．
図 5は，手順 1～8を適用後のグラフである．図 5で
も図 3と同様に有向辺を省略している．手順 8終了後，
コミュニティ内のノードと最も多く隣接している次数が
大きなコミュニティ内のノードを選んで，シードノード
に追加し手順 2～9を抽出されるノード集合 Comの要
素が一定になるまで繰り返す.¶ ³
入力 初期シードノード集合 S = {vs

1}
出力 コミュニティCom = {vs

1, . . . , v
s
i }(i = 1, . . . , n)

1. k を任意の数にする．
n = 1とする．

2. G = (V, E)；各 vs
i ∈ S から深さ 2 以内の周辺グ

ラフ．
3. すべての (u, v) ∈ E において辺容量 c(u, v) = k と
する．
(u, v) ∈ E，かつ，(v, u) /∈ E のとき, 辺容量
c(v, u) = k の辺 (v, u)を E に加える．

4. 仮想ソースノード s，仮想シンクノード tを V に加
える．

5. s から各 vs
i ∈ S(i = 1, . . . , n) への辺 (s, vs

i ) を E
に加える． 辺容量 c(s, vs

i ) = ∞とする．
6. すべての v ∈ V (但し, v /∈ S ∪ {s, t})について辺容
量 c(v, t) = 1の辺 (v, t)を E に加える．

7. s-t最大フローアルゴリズムを実行する．
8. シードノードから不飽和辺をたどって到達可能なノー
ド集合をコミュニティComとする．

9. n ← n + 1とする．
Com内の各ノードを次数に基づいてランク付け，こ
のうち高いランクのノードを vs

nとして S に加える．
10. 手順 2～9 を抽出されるノード集合 Com の要素が
一定になるまで繰り返す.µ ´

図 4: 単独初期シードノードによる最大フローアルゴリズムを
用いた提案手法

図 5: 提案手法の適用例
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既存手法では初期シードノード数を辺容量 kと同一と
している．しかし，提案手法においては初期シードノー
ド数が 1であるので辺容量 k = 1として固定すると，初
期シードノードのみがコミュニティとして抽出されてし
まう [1][2]．そこで提案手法では辺容量 k の値を変化さ
せて適用する．

5. 実験方法および考察
5.1 実験方法
アルゴリズムの評価には，2章で示したコミュニティ

の定義，「コミュニティとみなされる部分グラフにおいて
は，部分グラフ内のノード同士の繋がりが外のノードと
の繋がりよりも強い」，を明らかにみたす部分グラフを
含む図 6のグラフモデルを用いる．このグラフモデルは
K6，K8，K10 の 3つの完全グラフを一本の辺で連結さ
せたグラフであり，K6，K8，K10の各部分グラフは，上
述のコミュニティの定義をみたしている．図 6では，コ
ミュニティ別にノードを色分けし，黒は K6，白は K8，
灰は K10 に属しているノードとする．
図 6のノードNo.2，3，6，13，14，23は 2つのコミュ

ニティの境界上に位置しており，これらのノードを境界
ノードと呼び，境界ノード以外のノードを内部ノードと
呼ぶことにする．
このグラフモデルに既存手法と提案手法を各々適用し，

抽出されるコミュニティの妥当性を考察する．具体的に
は抽出されたコミュニティのクラスター係数を計算し妥
当性の尺度とする．実験では，既存手法，提案手法に対
して，初期シードノードの選び方を変化させ，提案手法
に対しては，辺容量 kの影響を調べる実験を行った．

図 6: 複数の完全グラフを含むグラフモデル

5.2 評価方法
図 6に示したグラフモデルに Flakeの手法，提案手法

をそれぞれ適用し，抽出される部分グラフのクラスター
係数 C を妥当性の尺度とする．クラスター係数 C は，
(1)式に示すようにコミュニティのノード集合のそれぞ
れのノードのクラスター係数Ciの平均値である．(1)式
においてノード数をN，ノード iが持つ辺数を ki，クラ
スター数をEiとする．クラスター数Eiとはノード iが
他の 2つのノードと三角形を構成している組み合わせの
数のことである．

C =
1
N

N∑
i=1

Ci, Ci =
2Ei

ki(ki − 1)
(1)

5.3 実験結果
実験結果を表 1と表 2に示す．Flakeの手法では，初
期シードノードが複数個のため初期シードノードの選び
方に応じて，以下のように場合分けができる．
表 1の 1列目はシード ∗ − ∗で，ハイフンの左側の数
字は初期シードノードのうち境界ノードであるノードの
個数，右側は内部ノードである個数をそれぞれ示してい
る．また，表中の結果は初期シードノードを同じ完全グ
ラフ内のノードの中から選んだ場合のクラスター係数を
示している．初期シードノードがK6，K8，K10の複数
の完全グラフから選ばれている場合は，組み合わせが数
多く存在し，この場合はいずれも定義をみたすコミュニ
ティが抽出されなかったため表 1では割愛した．数値が
入っていない箇所は，初期シードノードの組み合わせが
存在しない場合である．
提案手法では，初期シードノードが境界ノードの場合
と内部ノードの場合で結果が異なるので，表を 2つに分
けている．表 2中の kは辺容量である．また，灰色に塗
られた箇所は，クラスター係数 C = 1の箇所である．

表 1: 既存手法の実験結果
シード K6 K8 K10

0-1 0.000 0.000 0.000
0-2 1.000 1.000 1.000
0-3 1.000 1.000 1.000
0-4 1.000 1.000 1.000
0-5 ―― 1.000 1.000
0-6 ―― 1.000 1.000
0-7 ―― ―― 0.935
0-8 ―― ―― 0.935
1-0 0.000 0.000 0.000
1-1 1.000 1.000 1.000
1-2 1.000 1.000 1.000
1-3 1.000 1.000 1.000
1-4 1.000 1.000 1.000
1-5 ―― 1.000 1.000
1-6 ―― 1.000 1.000
1-7 ―― ―― 0.935
1-8 ―― ―― 0.935
2-0 1.000 1.000 1.000
2-1 1.000 1.000 1.000
2-2 1.000 1.000 1.000
2-3 1.000 1.000 1.000
2-4 1.000 1.000 1.000
2-5 ―― 1.000 1.000
2-6 ―― 1.000 1.000
2-7 ―― ―― 0.935
2-8 ―― ―― 0.935

5.4 実験 1の考察
既存手法
実験結果より，既存手法でコミュニティ抽出を成功さ
せるためには，初期シードノード数がある範囲内に収
まっている必要がある．ここで用いた図 6のグラフモデ
ルに対しては 2以上の初期シードノード数が必要であり，
K10に対しては内部ノードが 6以下でなければならない
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表 2: 提案手法の実験結果
境界ノードが初期シードノードの場合
辺容量 k K6 K8 K10

1 0.000 0.000 0.000
2 1.000 1.000 1.000
3 1.000 1.000 1.000
4 1.000 1.000 1.000
5 1.000 1.000 1.000
6 1.000 1.000 1.000
7 1.000 0.935 0.935
8 0.935 0.935 0.935
9 0.935 0.935 0.935
...

...
...

...

内部ノードが初期シードノードの場合
辺容量 k K6 K8 K10

1 0.000 0.000 0.000
2 1.000 1.000 1.000
3 1.000 1.000 1.000
4 1.000 1.000 1.000
5 1.000 1.000 1.000
6 1.000 1.000 1.000
7 1.000 0.935 0.935
8 0.935 0.935 0.935
9 0.935 0.935 0.935
...

...
...

...

ことがわかる．すなわち，この条件をみたすような初期
シードノード数の調整が予め必要となる．
また，表 1で割愛した複数の完全グラフのノード同士

が混在して初期シードノードになっている場合，クラス
ター係数 C = 1となるコミュニティは 1つも抽出され
ていない．さらに，本稿では紹介していないが，対象を
非連結グラフとした場合，定義をまったくみたしていな
いコミュニティが抽出されてしまう．
今回のグラフモデルでは初期シードノードの組み合わ

せが (224 − 1)= 16, 777, 215通りの組み合わせが考えら
れる．このうち複数の完全グラフのノード同士が混在し
て初期シードノードになっている場合は全体の約 99.9%
にあたる 16, 775, 870通りにのぼる．任意のグラフモデ
ルでは今回のグラフモデル以上に，ノード同士が混在し
て初期シードノードになる組み合わせが多いと考えられ
る．このように既存手法では初期シードノードを選択し
た時点でのコミュニティの混在が一番の問題であるとい
える．
提案手法
提案手法ではK6中のノードが初期シードノードのと

き，2 ≤ k ≤ 8でクラスター係数 C = 1となる．K8 中
のノードが初期シードノードのとき，2 ≤ k ≤ 6でクラ
スター係数 C = 1となる．K10 中のノードが初期シー
ドノードのとき，2 ≤ k ≤ 6でクラスター係数 C = 1と
なる．
以上のことから，提案手法によってクラスター係数

C = 1となるコミュニティを抽出させる条件として，「辺
容量 kの範囲が 2以上，他完全グラフの境界ノードの次

数以下である」という条件が必要になることがわかった．
実験の結果，図 6のグラフモデルに対しては初期シー
ドノードの選択によらず，この条件を満たしてさえいれ
ばコミュニティ抽出に成功することがわかった．また，
提案手法では初期シードノードを単一に設定したため，
既存手法のように初期シードノードが複数の完全グラフ
にまたがるという問題は起こらなかった．

6. おわりに
本論文では，Flakeの手法が明らかにコミュニティと
みなすことのできる完全グラフを抽出できるのかどうか
に着目し，アルゴリズムを抽出されたグラフ構造に基づ
いて評価する方法を提案した．また，これらの評価規範
で既存手法を再考し，問題点を改善するアルゴリズムを
提案した．
前者については，クラスター係数を導入し評価とした．
今回対象にしたのは完全グラフを組み合わせたグラフモ
デルであったため，クラスター係数が極端に低い値をと
なることはなかったが，実験を通じてクラスター係数が
ある程度大きい妥当なコミュニティを抽出するための辺
容量などのパラメータ設定における条件を明らかにした．
後者については，初期シードノードが複数個に既存手
法では，非連結なノード集合を含むコミュニティを抽出
することが判明した．このコミュニティは明らかに定義を
みたしていない．この問題点に対して，初期シードノー
ドを単独とする手法を提案し，この手法では非連結なコ
ミュニティが抽出されるという問題は発生しないことを
確かめた．既存手法と提案手法は本研究で用いた評価規
範 C においてはほぼ同等であるが，非連結のコミュニ
ティを抽出するか否かが両手法の差である．
今後の課題として，初期シードノードを 1つとした場
合で最大フローアルゴリズムを用いた提案手法が，本論
文で用いた完全グラフを連結させたグラフモデルに限ら
ず，任意の構造を持つグラフにおける適用可能性を検証
しなければならない．また最大フローアルゴリズムを用
いた手法で抽出したコミュニティの規模は比較的サイズ
が小さいため [6]，大きなコミュニティを抽出する方法を
考える必要がある．
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