
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

重複コミュニティ発見のための重み付き線グラフ

吉田 哲也1,a)

概要：本稿では，複数のコミュニティへの所属を許容する重複コミュニティの発見を実現するために，ネッ
トワークの重みを反映する重み付き線グラフを提案する．従来のノード分割に基づくコミュニティ発見手
法ではノードはひとつのコミュニティに割り当てられるため，複数のコミュニティには所属できないとい
う課題がある．この課題に対し，本稿ではリンクをコミュニティに割り当て，隣接するリンクのコミュニ
ティラベルをノードに割り当てることで重複コミュニティ発見を実現する．従来の線グラフはネットワー
ク（グラフ）の接続関係のみから定義されるが，ネットワークの重みを活用したリンク分割を実現するた
め，重みに基づいて拡張した重み付き線グラフを提案し，その性質を示す．さらに，ノード分割に基づく
モジュラリティを拡張し，リンク分割などを通じた重複コミュニティ発見に対するモジュラリティを提案
する．提案法を人工ネットワークに適用し，他手法との比較を通じてその有効性を示す．
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Weighted Line Graphs for Overlapping Community Discovery

Tetsuya Yoshida1,a)

Abstract: We propose an approach for overlapping community discovery via weighted line graphs of net-
works. For undirected connected networks without self-loops, we propose weighted line graphs by: 1) defining
weights of a line graph based on the weights in the original network, and 2) removing self-loops in weighted
line graphs, while sustaining their properties. By applying some off-the-shelf node partitioning method to
the weighted line graph, the node in the original network can be assigned to more than one community based
on the community labels of its adjacent links. Various properties of the proposed weighted line graphs are
clarified. Furthermore, we propose a generalized quality measure for soft assignment of nodes in overlapping
communities. Preliminary experiments are conducted over synthetic networks, and the results indicate that
the proposed weighted line graphs can improve the quality of discovered overlapping communities.
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1. はじめに

ネットワークからのコミュニティ発見は主に社会科学な

どの分野で研究されてきたが，近年の計算資源の発展と普

及にともない，計算機科学の立場からの研究も活発に行わ

れている．たとえばネットワークの構造的な性質の探求な

どが活発に行われている [13]．従来の研究ではネットワー

クからのコミュニティ発見を密な部分ネットワークを同定
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する問題ととらえ，各頂点をひとつのコミュニティに割り

当てられることが多かった [8], [9], [10], [11], [15]．しかし，

実世界のネットワークでは一つのノードが複数のコミュニ

ティに属することがある．たとえば Facebookなどのソー

シャルネットワークでは，ネットワークのノードに対応す

るユーザは音楽や映画等の好みに応じて複数のグループに

所属する場合がある．

本稿では，複数のコミュニティへの所属を許容する重複

コミュニティの発見を実現するために，ネットワークの重

みを反映する重み付き線グラフを提案する．自己ループの

ない無向ネットワークに対して，従来の線グラフ [4], [5] を
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下記のように拡張する：1) オリジナルのネットワークにお

ける重みに基づいて線グラフにおけるリンクの重みを定義

する，2) グラフの性質を保存しながら重み付き線グラフに

おける自己ループを削除する．オリジナルのネットワーク

を重み付き線グラフに変換し，既存のノード分割に基づく

コミュニティ発見手法を変換後のネットワークに適用する

ことでリンク分割を行う．隣接するリンクのコミュニティ

ラベルをノードに割り当てることにより，ノードに対する

重複コミュニティ発見を実現する．

提案する重み付き線グラフの様々な性質を示し，この提

案がグラフ理論における線グラフ [4] や先行研究 [5]の自然

な拡張であることを示す．さらに，ノード分割に基づく従

来のモジュラリティを拡張し，リンク分割などを通じた重

複コミュニティ発見に対するモジュラリティを提案する．

提案する指標はオリジナルのネットワークを線グラフなど

の別のネットワークに変換するか [5], [6]，あるいはネット

ワークの辺を直接コミュニティに割り当てるか [2] に不変

なため，重複コミュニティ発見に対し広く適用可能である

と考えられる．

提案法を重みを持つ人工ネットワークに適用して評価し，

他手法との比較を通じて提案する重み付き線グラフの有効

性を確認した．特に，提案するオリジナルのネットワーク

における重みの活用と重み付き線グラフにおける自己ルー

プの削除がそれぞれ重複コミュニティ発見の性能向上に役

立つことを確認した．

2節で関連研究を紹介し，3節で提案法の詳細を説明す

る．4 節で他手法との評価実験を報告し，提案法の有効性

を議論する．5 節でまとめと今後の展望を述べる．

2. ネットワークからのコミュニティ発見

2.1 準備

本稿では，行列は太字の大文字，ベクトルは太字のイ

タリック小文字で表記し，Aij で行列 Aの第 ij 要素を表

す．tr は行列のトレースを表し，Aの転置をAT で表す．

要素が全て 1である n次元ベクトルを 1n と表記する．ま

た，ベクトルaから生成される対角行列を diag(a)と表記

する *1．逆に，正方行列 Aの対角成分から生成されるベ

クトルを diag(A)と表記する．

ノード (頂点)の集合 V とリンク（辺）の集合 E から構

成されるネットワーク（グラフ）を G=(V , E) とする *2．

ネットワーク分析では無向で自己ループのない単純グラフ

を扱うことが多いため，本稿でもこのクラスのネットワー

クを扱う．

ネットワーク G のノード数を nとし，リンク数をmと

する．G の接続関係を表現する隣接行列をA ∈ {0, 1}n×n

*1 diag(a) の第 i 対角要素はaの第 i 要素である．
*2 本稿ではノード，リンク，ネットワークをそれぞれ頂点，辺，グ
ラフとも呼ぶ．

と表記し，Gのノード i，j がリンクで接続する場合にAij

= 1であり，接続しない場合はAij = 0である．単純グラ

フに対する隣接行列の対角要素はすべて 0である．ネット

ワーク G の隣接行列 Aに対して k = A1n を次数ベクト

ルと呼び，要素 ki は i番目のノードの次数を表す．また，

Gの接続行列B ∈ {0, 1}n×mは，ノード i がリンク αの端

点である場合に Biα =1であり，そうでなければ Biα =0

と定義される [4]．

2.2 関連研究

ネットワークからのコミュニティ発見に対する従来の多

くの研究ではコミュニティを密な部分ネットワークととら

え，ネットワークのノード分割によりコミュニティ発見を

行うものが多い [8], [9], [10], [11]．また，発見したコミュ

ニティの評価には 3.4節で述べるモジュラリティと呼ばれ

る指標が標準的に用いられてきた．

しかし，実世界のネットワークではノードが複数のコ

ミュニティに属することがあるため，コミュニティ間で

ノードが重複する場合がある．重複コミュニティ発見に対

してはこれまで主に以下のアプローチがとられてきた．

a) 重複コミュニティに対する望ましい性質を定義し，そ

の性質を満たす手法を考案する．

b) ネットワークのノードを直接複数のコミュニティに割

り当てる．

c) ネットワークのノードではなくリンクをコミュニティ

に割り当てる．

a) の例としては，コミュニティをクリークの連なりと

定義し，クリークの重複行列に基づいて k-クリークコミュ

ニティ *3を発見する手法がある [1]．ノードは複数の k-ク

リークコミュニティに所属できるため，コミュニティの重

複が可能である．

b) の例としては，オリジナルのネットワークをノードの

コピーが複数存在するような別のネットワークに変換し，

変換したネットワークに既存のノード分割手法を適用して

コミュニティ発見を行うものがある [6]．変換後のネット

ワークで発見したコミュニティラベルをオリジナルのネッ

トワークのノードに割り当てることで重複コミュニティ発

見を行う．

c) の例としては，ノードではなくリンクに既存のコミュ

ニティ発見手法を適用するアプローチがある [2], [5]．リン

クに対するコミュニティラベルに基づき，隣接するリンク

のラベルをノードに割り当てることで重複コミュニティ発

見を行う．

2.3 線グラフに基づくリンク分割

上記の c)におけるリンク分割を実現する手法として，単

*3 k-クリークコミュニティは k-1 個のノードを共有して連接する
k-クリークの和集合と定義される．
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純グラフに対する線グラフの活用が提案された [5]．グラ

フ理論における線グラフは以下で定義される．

定義 1 (線グラフ [4]). 単純グラフ G=(V , E)の線グラフ

L(G)とは，Gの仲の隣接する辺の組 x, y ∈ E をそのグラ

フの頂点として辺で結んで得られる E 上のグラフである．

ネットワークGのリンクは L(G)のノードに対応するた

め，既存のノード分割手法を L(G) に適用することでGに

対するリンク分割が行われる．

連結な単純グラフであるネットワークGに対し，G上の

酔歩に基づいた線グラフの拡張として，Gの隣接行列に基

づく重み付き線グラフが提案された [5]．もともと，定義 1

における従来の線グラフ L(G) の隣接行列Cは，Gの接続

行列 B を用いて以下で表される．

C = BTB− 2Im (1)

ここで Im ∈ {0, 1}m×m は単位行列である．先行研究では

これを拡張し，以下の行列を変換後のネットワークに対す

る（非負実数値の）隣接行列として推奨した．

E = BTD−1B (2)

E1 = BTD−1AD−1B (3)

ここで D はネットワークの次数ベクトルk から生成され

る対角行列である．行列 E，E1 の要素は整数とは限らな

いため，変換後のネットワークではリンクに重みが付与さ

れることになる．

3. 重み付き線グラフに基づく重複コミュニ
ティ発見

3.1 先行研究での課題

2.3節で述べたように，先行研究ではオリジナルのネッ

トワークを式（2），（3）などの隣接行列を持つネットワー

クに変換し，既存のノード分割手法を適用した結果を報告

していたが，以下のような課題がある．

i) 変換後のネットワーク上の重みはオリジナルのネット

ワークの接続関係（次数）のみに基づいて定義される．

ii) 行列 E，E1 が重み付き隣接行列として推奨されたが，

変換後のネットワークにおける接続関係は定義 1 の従

来の線グラフと異なる．

iii) 変換後のネットワークから発見したコミュニティは

オリジナルのネットワークにおけるノードのコミュニ

ティ割り当てに対して評価されていない．

グラフやネットワークを扱う研究ではノード間の類似度

をリンクの重みとして表現することが多いが [12], [15]，上

記 i) よりネットワークでノードがどの程度関連するかを

変換後のネットワークに反映できないことになる．

グラフ理論における定義 1 の線グラフの興味深い性質と

して，グラフ Gとその線グラフ L(G)に対するWhitney

の一意性定理 [14]があり，Gが三角形や 4頂点から成る星

形グラフでなければG の構造（接続関係）を L(G)から復

元できることが保証される．しかし，上記 ii)で述べたよ

うに Eや E1 では対角要素が非零で自己ループを含むため

この性質は成り立たないことになる．

また，変換後のネットワークから発見したコミュニティ

は，オリジナルのネットワークのノードではなく変換後の

ネットワークにおけるノードの割り当てに基づいて評価さ

れていた．さらに，評価関数が変換後のネットワークにお

ける隣接行列に対して定義されており，同じオリジナルの

ネットワークに対しても Eや E1 などは行列自体が異なる

ため，単純に比較することができなかった．

本稿では上記の課題に対するアプローチを提案する．3.2

節は i)，3.3節は ii)，3.4節は iii)に対応する．

3.2 重み付きネットワークに対する重み付き線グラフ

ノード数 nとリンク数mの単純グラフ（ネットワーク）

G がリンクに対して非負の重みを持つとする．ノード iと

j の間のリンクの重みを wij で表し，G のリンクの重みを

並べたベクトルを w ∈ Rm で表す．以下ではリンクの重

みはノード間の類似度に対応するものとする [12], [15]．

3.2.1 重み付きネットワークの表現行列

重み付きネットワーク Gの隣接行列を非負実数値行列

Ã∈ Rn×n
+ で表し，Ãij = wij とする．行列Ãに基づき，

以下のベクトルと行列を定義する．

k̃ = Ã1n (4)

D̃ = diag(k̃) (5)

式 (4)のベクトル k̃ は各ノードに接続するリンクの重みの

和を表し，次数ベクトルk の拡張に対応する．式 (5)の対

角行列 D̃ は式 (2)，(3)での対角行列D に対応する．

次に，Gに対する重み付き接続行列 B̃を定義する．ノー

ド i，j を端点とするリンク α=(i, j)に対し，B̃の第 α列

で B̃iαと B̃jαをwij とし，それ以外の要素は 0とする．こ

れは，Gにおける重みに基づいて 0-1行列である従来の隣

接行列Aを Ãに拡張したように，従来の接続行列Bを B̃

に拡張することに対応する．

命題 1. 接続行列 B，B̃ に対し以下の性質が成り立つ．

B1m = k B̃1m = k̃ (6)

1T
nB = 21T

m 1T
n B̃ = 2wT (7)

Proof. 行列 B，B̃ の定義より明らか．

命題 1より，上記で定義したB̃は従来の接続行列 Bの

自然な拡張になっていることがわかる．

3.2.2 重み付きネットワークに対する重み付き線グラフ

上記の行列に基づき，定義 1 に対する隣接行列である式

（1），および先行研究の式（2），（3）の拡張として，重み付

き線グラフに対する以下の隣接行列を提案する．
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C̃ = B̃
T
B̃− 2diag(w2) (8)

Ẽ = B̃
T
D̃

−1
B̃ (9)

Ẽ1 = B̃
T
D̃

−1
ÃD̃

−1
B̃ (10)

ここでw2 = w⊙w であり，⊙ は行列の要素積を表す [7]．

定理 2. 重み付き線グラフに対し以下の性質が成り立つ．

1T
mC = (k − 1n)

TB 1T
mC̃ = (k̃ − 1n)

T B̃ (11)

1T
mE = 21T

m 1T
mẼ = 2wT (12)

1T
mE1 = 21T

m 1T
mẼ1 = 2wT (13)

証明は省略する．定理 2 は提案する隣接行列がその列和

の観点から自然な拡張になっていることを示す．式（12），

（13）の意義は 3.4節で述べる．

3.3 自己ループを除去した重み付き線グラフ

定義 1より，単純グラフに対する従来の線グラフも単純

グラフとなる．しかし，式（2），（3）での E，E1 では対角

要素が非零で自己ループを含むため単純グラフではない．

このため，グラフ Gとそれを変換したグラフの間で構造

（接続関係）の対応が成り立たないことになる．

上記の課題に対し，連結ネットワークを対象として自己

ループを持つ重み付き無向ネットワークを自己ループを持

たない重み付き無向ネットワークに変換する手法を提案す

る．連結ネットワークに対しては定義 1での線グラフも連

結であることに注意されたい．

正方対称行列M ∈ Rℓ×ℓ
+ を自己ループを持つネットワー

クの（重み付き）隣接行列とする．提案法は行列Mの性

質を保存しながら対角要素を非対角要素に分配する．これ

を実現するため，以下の行列とベクトルを定義する．

m = diag(M) (14)

DM = diag(m) (15)

Mwo = M−DM (16)

mwo = Mwo1ℓ (17)

m は行列Mの対角要素から生成されるベクトルであり，

DM はこのm を要素とする対角行列である．行列Mwo

はMの非対角要素のみを持つ行列であり（対角要素は全

て零），mwo はその行和に対応する．

上記に基づき，提案法は行列M ∈ Rℓ×ℓ
+ を以下の行列N

∈ Rℓ×ℓ
+ に変換する．

N = Mwo +D
1/2
M diag(mwo)

−1/2 Mwo diag(mwo)
−1/2 D

1/2
M

(18)

ここで diag(mwo) はmwo を要素とする対角行列である．

変換後の行列Nに対して以下の性質が成り立つ．

定理 3. 非負実数値を持つ正方対称行列Mに対し，式 (18)

で定義する行列N に対して以下の性質が成り立つ．

diag(N) = 0ℓ (19)

NT = N (20)

N1ℓ = M1ℓ (21)

証明は省略する．式（19）より行列Nの対角成分はすべ

て零であり，式（20）より対称行列である．このため，行

列Nを（重み付き）隣接行列とするネットワークは無向で

自己ループのない単純グラフとなる．

2.3節での行列EとE1，および 3.2.1節で定義した B̃ に

基づいて提案する行列 Ẽと Ẽ1 を式 (18)のMに代入する

ことで，自己ループを除去した Fと F1，および F̃と F̃1

を定義できる．特に，式 (12)，(13) ，(21)より，これらの

行列に対して以下の性質が成り立つ．

系 4. 自己ループを除去した重み付き線グラフの隣接行列

に対して以下の性質が成り立つ．

1T
mF = 1T

mE = 21T
m 1T

mF̃ = 1T
mẼ = 2wT (22)

1T
mF1 = 1T

mE1 = 21T
m 1T

mF̃1 = 1T
mẼ1 = 2wT (23)

上記の性質の意義は 3.4節で述べる．

3.4 重複コミュニティ発見に対するモジュラリティ

3.4.1 ノード分割に対するモジュラリティ

ノード分割に対してはモジュラリティと呼ばれる指標が

標準的に用いられてきた．ネットワーク G のノード分割

P に対し，モジュラリティはその隣接行列 A に基づいて

表現できる [8]．

Q =
1

1T
nA1n

tr(ST (A−P)S) (24)

ここで Pij = kikj/2m であり，0-1 行列である行列 S

∈ {0, 1}n×c は各ノードのコミュニティへのハードな割り

当てを表現する指示行列である（cはコミュニティ数）．

重み付きネットワークを扱うため隣接行列を非負実数

値 Ã に拡張した場合でも，モジュラリティは Ãを用いて

同様に定義される．その場合，正規化係数は重みの総和

（
∑

i,j Ãij）となる．

3.4.2 ソフトなノード分割に対するモジュラリティ

式（??）のモジュラリティはノード分割に基づくという

意味でノードのハードな割り当てに基づき定義されるが，

重複コミュニティ発見ではノードは複数のコミュニティに

割り当てられる．本稿では，ノードのソフトな割り当ての

観点から従来のモジュラリティの拡張を考える．

ノードの複数コミュニティへの割り当てを表現するた

め，式 (24) の指示行列をS̃ ∈ Rn×c
+ に拡張する．その際，

行列S̃の各行がノードの確率的な割り当てを表すという意

味でソフトな割り当てを表現するためには，以下の制約を

満たす必要がある．

S̃ij ≥ 0, ∀i, j (25)
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S̃1c = 1n (26)

系 4の式 (22)と (23)は行列 Eと E1 [5]，および提案す

る Fと F1 や F̃と F̃1 を隣接行列とする重み付き線グラフ

の性質を示している．この性質により，線グラフのような

変換後のネットワークにおけるリンクに基づいて正規化項

を導入しても，Gの隣接行列に基づいて正規化項を表現す

ることが可能となる．たとえば Gが 0-1隣接行列 Aで表

現される場合には 1T
nA1n = 1T

mE1m = 1T
mF1m = 2m と

なる．同様に，重み付きネットワークに対しても，1T
n Ã1n

= 1T
mẼ1m = 1T

mF̃1m =
∑

i,j Ãij となる．このため，変

換後のネットワークの隣接行列が式 (22)や (23)を満たす

限り，正規化項は G をどの隣接行列で表現されるネット

ワークに変換するかに対して不変となる．

上記の議論に基づき，ソフトなノード分割に対するモ

ジュラリティとして以下の指標を提案する．

Qs =
1

1T
nA1n

tr(S̃
T
(A−P)S̃) (27)

式 (??)と同様，式 (27) はオリジナルのネットワーク G

の表現行列に基づき定義されるため，Gを別のネットワー

クに変換するか，あるいは直接リンクをコミュニティに割

り当てるかに対して不変な定義となっている．また，従来

のモジュラリティと同様に，重み付きネットワークに対し

ては非負実数値の隣接行列 Ãを式 (27)で用いる．

3.5 リンク分割に対する指示行列

本稿のアプローチはオリジナルのネットワークにおける

リンクをコミュニティに割り当てるため，式 (27)の Qs を

求めるにはリンク分割で得られるリンクのコミュニティラ

ベルから指示行列 S̃を定義する必要がある．

0-1隣接行列で表現される重み無しネットワークもリン

クの重みを 1とみなすことができるため，以下では非負実

数値行列 Ã ∈ Rn×n
+ で表現される重み付きネットワークに

対して述べる．リンク分割で得られるコミュニティラベル

に基づき，行列 H̃ ∈ Rm×c
+ を以下で定義する．

H̃αk =


wα if link α (with weight wα)

is assigned to community k

0 otherwise

(28)

式 (28)の H̃ から指示行列 S̃ を以下のように定義する．

S̃ik =

∑
α adjacent to i H̃αk∑

k

∑
α adjacent to i H̃αk

(29)

最尤法などと同様に式 (29)は各ノードを同じラベルを持

つ辺の重みの和に比例してそのコミュニティに割り当てる

ことに対応する．Ãは非負実数値行列であるため，式 (29)

で定義する S̃ は式 (25) を満たし，同様に式 (26)も満たす．

このため，式 (29)の S̃ はリンク分割に対する指示行列と

みなすことができる．

4. 評価

4.1 実験設定

4.1.1 ネットワーク

提案法を重みを持つ人工ネットワークに適用して評価し

た．人工ネットワークはコミュニティ構造を人為的に埋

め込んだネットワークであり，スケールフリー性を持つ

Barabási-Albert （BA）モデル [3]を用いて生成した．生

成したネットワークでは，比較的小さな重みで連結する

ネットワークの中に，大きな重みを持つ疎なコミュニティ

に対応する部分ネットワークが埋め込まれるとともに，各

ノードは他の１つのコミュニティのノードとも大きな重み

のリンクを持つという意味で重複コミュニティ構造を持つ

ものとなる．

4.1.2 コミュニティ発見手法

代表的なノード分割に基づくコミュニティ発見手法とし

て以下の手法を用いた．

1) labelPropagation[11]

2) leadingEigenvector [8]

3) walktrap [10]

LabelPropagation[11] はノード間でのラベル伝播を通じ

て各ノードにコミュニティラベルを割り当てる．Walk-

trap [10] はネットワーク上での短いランダムウォークから

計算される遷移確率に基づいてノード間の距離に基づく手

法である．LeadingEigenvector [8] は，グラフカット [12] と

同様に式（24）のようにモジュラリティを行列の固有値と

して定式化し，最大固有値に対応する固有ベクトルを用い

てコミュニティの分割を行う．

オリジナルのネットワークから変換したネットワークに

上記の手法を適用してオリジナルのネットワークのリンク

分割を行った．

4.1.3 評価指標

線グラフ上でのノード分割から式 (29)の指示行列を計

算し，リンク分割に対して式 (27) で提案した Qs を評価

した *4．なお，4.1.2節の手法は同じネットワークに対し

ても分割結果が異なることがあるため，以下では各ネット

ワークに対する 10回平均の結果を報告する．

4.1.4 線グラフに対する隣接行列

オリジナルのネットワークから変換したネットワークに

対する隣接行列として以下を用いた．

• 0-1行列に基づくもの [5]：式（2）の E，式（3）の E1

• 重み行列に基づくもの：式（9）の Ẽ，式（10）の Ẽ1

• 0-1行列に基づき，式（18）により自己ループを除去

したもの：式（18）の F，式（23）の F1

• 重み行列に基づき，式（18）により自己ループを除去

したもの：式（22）の F̃，式（23）の F̃1

*4 Qs の値が大きいほど良いリンク分割に対応する．
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表 1 人工ネットワークに対する結果

Table 1 Results of synthetic weighted networks.

c method E Ẽ F F̃ E1 Ẽ1 F1 F̃1

3 labelPropagation 0.001 0.063 0.025 0.294 0.000 0.102 0.000 0.045

leadingEigenvector 0.025 0.171 0.025 0.170 0.029 0.134 0.030 0.135

walktrap 0.057 0.279 0.064 0.353 0.073 0.365 0.073 0.378

4 labelPropagation 0.001 0.061 0.024 0.289 0.000 0.087 0.000 0.053

leadingEigenvector 0.024 0.155 0.023 0.156 0.020 0.116 0.020 0.117

walktrap 0.048 0.287 0.058 0.351 0.072 0.366 0.071 0.387

5 labelPropagation 0.001 0.059 0.024 0.288 0.000 0.063 0.000 0.027

leadingEigenvector 0.023 0.150 0.023 0.148 0.015 0.100 0.015 0.100

walktrap 0.048 0.276 0.053 0.353 0.074 0.355 0.077 0.385

4.2 人工ネットワークに対する結果

コミュニティあたりのノード数 nc=50として，付録 ??

に示す手順でコミュニティ数 cを変えてネットワークを生

成した．BAモデルではランダムにネットワークを生成す

るため同じコミュニティ数 cに対して 10個ネットワーク

を生成し，各ネットワークに対して 4.1.2節の手法を 10回

適用したため，計 100回の平均を報告する．

結果を表 1 に示す．表 1 の各列は 4.1.4節の隣接行列，

行は 4.1.2節の手法に対応し，行ごとに Qs の最大値を太

字で示す．ほぼ全ての人工ネットワークと手法の組み合わ

せで（各行で），提案する重みを活用し自己ループを除去し

た隣接行列（F̃ および F̃1）で最良の結果が得られた．

生成した人工ネットワークでは，リンク数（次数）の観

点からはコミュニティ内では疎なため，リンクの重みを考

慮しないとコミュニティが全体の中で埋もれてしまう．こ

のため，既存の E，E1 [5] ではコミュニティ構造をとらえ

ることができず，Qsは非常に小さな値となった．他方，提

案法ではリンクの重みを活用することにより，Eと Ẽ，E1

と Ẽ1を比較するとQsを約 1桁（10倍）程度向上させるこ

とができた．さらに，自己ループの除去も効果的であった．

5. おわりに

本稿では，複数のコミュニティへの所属を許容する重複

コミュニティの発見を実現するために，ネットワークの重

みを反映する重み付き線グラフを提案した．ネットワーク

（グラフ）の接続関係から定義される従来の線グラフを拡張

し，オリジナルのネットワークにおけるリンクの重みを反

映して線グラフ上での重みを活用する手法を提案するとと

もに，変換後のネットワークから自己ループを除去する手

法を提案した．さらに，ノード分割に基づく従来のモジュ

ラリティを拡張し，リンク分割などを通じた重複コミュニ

ティ発見に対するモジュラリティを提案した．

提案法を重みを持つ人工ネットワークに適用して評価

し，他手法との比較を行い，提案する重み付き線グラフの

有効性を確認した．特に，オリジナルのネットワークにお

ける重みの活用と重み付き線グラフにおける自己ループの

削除がそれぞれ性能向上に役立つことを確認した．
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