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要 旨

ウェブコミュニティ（以降，単にコミュニティと呼ぶ）とは似たようなトピックを扱

うウェブページの集合を意味する．これまでにウェブから効率よくコミュニティを抽

出する手法が多数提案されてきた．それらの手法は，ウェブにおけるハイパーリンク

構造の特徴をそれぞれ異なる視点から捉え，それを反映させたグラフ構造でコミュニ

ティを表現する．本稿では，2手法－ HITSアルゴリズムに基づく手法，最大流アル
ゴリズムを利用する方法－に着目する．両手法が指針とするグラフ構造を比較分析し，

トピック規模という概念を導入し，両手法により得られるコミュニティの特徴差を示

す．また，2002年の日本国内のウェブページから抽出したコミュニティから成る大規
模コミュニティセットを利用した実験を行い，この分析の正当性を検証する．
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Abstract

A web community is a set of web pages created by individuals or associations with
a common interest on a topic. Various graph theoretical approaches for extracting
web communities from the web have been proposed. Each approach specifies a web
community by each distinct graph structure, which is well-founded in the context
of the link behavior in the web. In this paper, we focus on the web communities
extracted by the two approaches; Max-Flow algorithm based and HITS related al-
gorithm based and identify the feature distinction between them. We first analyze
a potential feature on the analogy of the graph structure. Next, we verify it by
examining two sets of web communities; approximately 1.32 million Max-Flow com-
munities and 1.2 million HITS based communities. Those communities are extracted
from the web graph based on Japanese archives in February 2002.
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1 はじめに

ウェブページとその間に張られたハイパーリンク

をそれぞれノード，エッジと見なせば，ウェブは巨

大な有向グラフ（ウェブグラフと呼ばれる）から成

る仮想空間を構築している．サーチエンジンに代表

される情報検索技術の目まぐるしい発展は，混沌と

したウェブ空間から様々な情報を引き出すことを可

能にした．例えば，実社会においてある話題が注目

されると，その話題に関する多くのウェブページが

ウェブ上に現れ，質の良いページはブックマークや

リンク集などからリンクされることにより，非常に

密なリンク構造を構築していく．このように，ウェ

ブは如実に実社会の動きを映し出しており，最近で

はウェブを巨視的・時系列で捉えて得られる情報の

重要性と，それが生み出す様々な可能性に注目した

研究が盛んである．ウェブコミュニティ（以降，単

にコミュニティと呼ぶ）とは，話題が共通するウェ

ブページの集合を意味する．コミュニティの存在が，

ウェブ上に存在する一つの話題を意味することから，

コミュニティは，ウェブにおける現象を捉える一つ

の指針として利用される．

これまでに，種々のコミュニティ抽出法が提案さ

れてきた．[3] では，少なくとも一つ以上の完全 2
部グラフを含む 2 部グラフとしてコミュニティを
認識し，ウェブグラフ内に存在する全てのコミュニ

ティの数え上げを行った．当然のことながら入・出

次数の大きいノードが完全 2部グラフを形成し易く，
結果として（2部グラフとしての）辺密度が極めて
高い部分がコミュニティとなる．このため，次数の

小さいノードは，コミュニティのメンバーとして適

切・不適切に関わらず，抽出されない．このコミュ

ニティは，代表的な関連ページアルゴリズムである

HITS[4]におけるハブ・オーソリティの概念と基本
的な考え方は同じであるため，ハブ・オーソリティ

度の上位ノードと完全 2部グラフに基づくコミュニ
ティのメンバーは概ね一致している．

[1, 2]では，コミュニティとは，「コミュニティの外
のページへの（又は，からの）リンクよりもコミュニ

ティ内のページ同士のリンクを多くもつ」という条

件を満たすウェブページの集合と定義している (図
1参照）．完全 2部グラフに基づくコミュニティと
比べて，コミュニティのグラフ構造としての条件が

緩和されており，完全 2部グラフを形成し得ないよ
うなノードであっても，コミュニティのメンバーと

成りうるようになっている．Flakeらは，このよう
なコミュニティが最大流アルゴリズム [11]によって
発見できるということを示した [1]．以降，本稿で
は，最大流アルゴリズムにより抽出されたコミュニ

ティをMax-Flowコミュニティと呼ぶ．図 1では，
円で囲まれたノード集合がMax-Flowコミュニティ
となっている．

図 1: Max-Flowコミュニティの例

我々は，これまでに，Max-Flowコミュニティと
完全 2部グラフによるコミュニティの例をいくつか
比較しMax-Flowコミュニティが持つ特徴を示した
[9]．同じシードページを与えると完全 2 部グラフ
によるコミュニティではトピックが一般的になり，

Max-Flowコミュニティではより詳細になる傾向が
あることがわかった．一方，豊田らによる研究では，

日本国内のウェブグラフデータを用いて，HITS系
手法によりウェブ空間全域からコミュニティを抽出

し，コミュニティをノード，コミュニティ間の関連を

エッジとしたコミュニティグラフを構築し，ウェブ空

間に内在する興味深い様々なコミュニティ間の関連

を浮かび上がらせることができた [8]．また，Max-
Flowコミュニティをノードにしたコミュニティグラ
フを例示し，前述のHITS系コミュニティグラフと
比較することにより両コミュニティグラフのいくつ

かの相違点を示した [12]．以上より，コミュニティ
には抽出手法によって局所的にも大域的にも異なる

特徴を示すことがわかった．本稿の目的は，これら

の議論をグラフ構造に着目した分析により裏付ける

ことにある．具体的には，Max-Flow 手法，HITS
系手法の両手法で得られるコミュニティ内のグラフ

構造，および，コミュニティ間のグラフ構造を分析

し，それぞれのコミュニティの特徴を示す．また，

主として 2002年の日本国内のウェブページから成
る大規模コミュニティセットを利用した実験を行い，

この分析の正当性を検証する．

本稿の構成は以下の通りである．第2節では，コミ
ュニティの抽出手法－Max-Flowによる手法，HITS
系手法－について簡単に解説する．第 3節では，両
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手法がコミュニティ抽出に用いるグラフ構造に着目

し，潜在的な特徴差を分析する．第 4節では，大規
模ウェブデータを用いて行った実験について述べ，

第 3節で行った分析に対する検証結果を示す．最後
にまとめと今後の課題を述べる．

2 コミュニティの抽出手法

本節では，コミュニティの抽出手法について簡単

に説明する．ただし，ここで説明する二つの手法は，

検証に用いたコミュニティセット構築のために利用

された手法であることに注意されたい．

2.1 Max-Flow手法

以下にMax-Flowコミュニティの抽出手順を示す．
手順の詳細，及び，この手順で得られたコミュニティ

の性能評価については，[10]を参照されたい．

1.シードページ vs を入力．

2. vs を中心として深さ 2のサブグラフ G′(V, E)
を抽出する．V は，vsから前後方向に 2リンク
以内で辿れるノードの集合，Eは，V 内のノー

ドを両端点とする有向辺の集合とする．

3.周辺グラフ G(V, E) を以下の手順に沿って構
築する．仮想ソースノード sを V に，また辺

(s, vs)（辺容量=∞）をEに加える．また，仮想

シンクノード tを V に，また V −{S∪s∪ t}の
各ノードから tへの辺（辺容量＝ 1）をEに加

える．各辺 (u, v) ∈ Eに対して後述する方法で

辺容量 c(u, v)を設定する．ただし，(v, u) /∈ E

のとき，辺 (v, u)を辺容量 c(v, u) = c(u, v)と
して E に加える．

4.最大流アルゴリズム [11]を実行する.
5.シードから不飽和辺を辿って到達可能なノード
集合を C = {vc1 , vc2, ..., vcm}とし，各 vci ∈ C

にスコア付けを行う．

6.スコア上位数ノードを S に加え上記の手順を

C が安定するまで繰り返す．

7.スコア順に C のノードを出力する．

辺容量は，HITSアルゴリズムにより各ノードの
ハブ・オーソリティ値を求め，各エッジの始点のハ

ブ値，終点のオーソリティ値に基づいて設定する．

ただし，ハブ・オーソリティ値を辺容量に利用する

には，[0,1]の実数を自然数に変換する必要がある．
変換後の値をそれぞれ h′

vi
，a′

vi
と書く（これらの値

を求めるための詳細手順は [10]を参照．）とき，ノー
ド vから uへのエッジ (v, u ∈ V，(v, u) ∈ E)に対
する辺容量 c(v, u) は，次式で求める．

c(v, u) = �h′
v + a′

u

2
�

各ノードに対するスコアは，そのノードのオーソ

リティ値，ハブ値によって重み付けされた入・出リ

ンクの総和によって求める．vci(In)，vci(Out) を
それぞれ vcj ∈ C から vci へのリンク数，vci から

vck ∈ C へのリンク数とする．vci のスコア Sc(vci )
は次式で求める．

Sc(vci ) = avci
vci(In) + hvci

vci(Out).

2.2 HITS手法

HITS系手法の多くは，与えたシードページに対
して，ハブ・オーソリティスコアを求め，それらの

スコアが上位のページ集合を，コミュニティとして

いる．ここで説明する手法は，ウェブグラフ全体か

らメンバーが重複することなくコミュニティを効率

よく抽出することを主眼として，豊田らにより提案

された [8]．以下に手順を示す．詳細は，[8]を参照
されたい．

1. シードページの集合を入力する．
2. 各シードページに対し，HITS系関連ページア
ルゴリズムを施す．

3. オーソリティ導出グラフ (ADG)を構築する．
4. ADGから対照導出グラフ (SDG)を構築する．
5. SDG内で連結なノード集合をコミュニティの
メンバーとして出力する．

オーソリティ導出グラフ (ADG)とは，各シード
が，どのように Companion- [8] と呼ばれる HITS
系関連ページアルゴリズムによって他のシードを導

出するかを示す有向グラフである．ノードは，シー

ドセット内のシードページから成る．また，ノード

uから vへの有向辺は，uが Companion-で求めら
れた関連ページのうちの一つとして vを導出してい

ることを表している．ADGにおいて u，v間に双方

向にエッジが存在するとき，u，v間に無向辺を生

成し，これらの無向辺とその両端点のノード集合に

より得られた無向グラフが，対照導出グラフ (SDG)

–3–

研究会Temp
テキストボックス
－471－



である．SDGにおいて密に連結しているサブグラ
フをコミュニティの核として抽出し，これらに残り

のノードを加えることによりコミュニティを得る．

3 グラフ構造による特徴分析

コミュニティの抽出原理を端的に表現するとMax-
Flow手法は，「連結度の (コミュニティの)内外差」，
HITS系手法は，「ハブとオーソリティから成る密連
結 2部グラフ」となり，抽出するコミュニティのグ
ラフ構造は，両者で異なる．本節では，Max-Flow
手法，HITS系手法の両手法で得られるコミュニティ
のグラフ構造，および，コミュニティ間のグラフ構

造を分析することにより，必然的に生じるコミュニ

ティの特徴差を示す．

あるシードページの入力に対して得られる周辺グ

ラフとそこから得られるMax-Flowコミュニティお
よびHITSコミュニティについて考える．周辺グラ
フは，シードページから前後方向に 2リンク以内で
辿れるページ及びリンクからなるグラフを意味する．

図 2に一つのシードページの周辺グラフから抽出さ
れるMax-FlowコミュニティとHITSコミュニティ
の例を示す．同一の周辺グラフ内で，異なるコミュ

ニティが抽出される要因を図中に描かれたページが

実際にどのようなページに対応するか考えながら説

明する．

Seed

(a)

(b)

(c)

Max-Flow comm.

HITS based comm.

(d)

図 2: 周辺グラフから抽出されるMax-Flow，HITS
コミュニティ

例えば，シードページが，SONY の代表 PC で
ある”VAIO”に関するページであったとする．この
シードページをリンクするページには，(b)に相当
する主としてコンピュータメーカーのリンク集や，

(d)に相当するVAIOユーザーなどが作成した小規

模リンク集などが存在する．前者は，シード以外へ

のページ (c)へのリンクを多く持つため，シードと
(b)間のエッジは容易に飽和辺となり，(b)と (b)か
らリンクされる (c)は，Max-Flowコミュニティの
メンバーとしては抽出されない．一方，(d)は規模
の小さいリンク集に相当するので，シードと (d)間
のエッジは飽和辺と成りにくく，(d)と (d)からリン
クされるページ群は，Max-Flowコミュニティのメ
ンバーとして抽出される．ここで，(c)に着目する．
これらのページは，IBMや，TOSHIBAといった各
種コンピュータメーカのページが相当し，SONYの
ページ (a)も含まれる．この周辺グラフ外には，(c)
のページを共参照するページ，つまり，コンピュー

タメーカーへのリンク集を持つページは多く存在す

る．その結果，それらのページがハブ，(c)内のペー
ジがオーソリティとなり，非常に密に連結した 2部
グラフを構築していることになる．よって，(c)の
ページ群が，HITS手法ではコミュニティとして抽
出される．ただし，(a)は SONYのトップページで
あり，右側のサブグラフ内からのリンクも多く持つ

ため，Max-Flowコミュニティのメンバーとしても
抽出される．

次に，異なる視点からコミュニティ間の関係につ

いて考える．トピックが階層構造をしていると仮定

すると，メジャー (上位）↔ マイナー (下位）や，
general(上位）↔ specific(下位）など，トピック規
模を形容する軸が考えられる．HITSコミュニティ
を形成する上位のハブ・オーソリティは，共参照の関

係で互いに密に連結しているため，HITS系コミュ
ニティは，同レベルのトピック規模のページから成

ると考えられる．図 3は，トピック規模の軸と対応
する HITSコミュニティの例を示している．

(a)

(b)

General / Major

Specific / Minor

Intuitive topic scale   

Makers:  

IBM, TOSHIBA,SONY,... 

SONY: 

Products : Audio, PC,...   

SONY: Products:

PC: vaio fan, vaio users,...   

Typical example: HITS community   

図 3: コミュニティとトピック規模

図中のページ (a) が，SONY のサイトのトップ
ページとすれば，(a)は，多くのハブページからリ
ンクされると同時に，よりマイナーなコミュニティ
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(つまり，図における下方のコミュニティ)からもリ
ンクされる．また，(b)がVAIOのオフィシャルペー
ジであるとすれば，(a)と同様のことが (b)にも当
てはまる．(a)や (b)と下位コミュニティ間のリン
クは，図 2においては，右側のサブグラフからペー
ジ (a)へのリンクに相当する．図 2 で見たように，
これらのリンクはHITS系手法では意味を成さない
が，Max-Flow手法では重要な役割を果たす．結果
として，図 3中のトピック規模の軸において，HITS
コミュニティが横方向に伸びるページ集合であると

すると，Max-Flowコミュニティは，縦方向に伸び
るページ集合になる．

以下に，Max-FlowコミュニティとHITS系コミュ
ニティの相違をまとめる．

• Max-FlowコミュニティとHITS系コミュニティ
は異なるページ集合から成る．

• Max-Flowコミュニティは，異なるトピック規
模のページから成り，HITS系コミュニティは，
同じトピック規模のページから成る．

4 実験による特徴検証

前節では，グラフ構造の相違がもたらすコミュニ

ティの特徴相違を示した．本節では，これらの特徴

を実際のウェブデータを用いて検証する．検証には，

ウェブアーカイブから抽出した Max-Flow，HITS
コミュニティからなる 2つのコミュニティ集合を用
いる．以下に利用したデータ及び，コミュニティ集

合の概要を示す．

利用データ：2002年 2月にクロールした日本国内
のウェブアーカイブによるウェブグラフデータベー

スを利用した．これは，アーカイブの全てのページ

からURLとリンク情報（どのURLがどのURLへ
のリンクを持つか）のみを取り出し，ウェブをグラ

フ表現によりデータベース化したものである．実際

にクロールしたウェブページ数は，約 4500万ペー
ジ，これらのページが保持するリンク情報を元に得

られた URLの総数は約 8400万，また総リンク数
は，約 3億 7500万である．
コミュニティ集合：上記のウェブグラフデータベース

において，3つ以上の異なるサーバからリンクを張
られているページをシードノードとして選択しシー

ド集合を構築する．シード集合内の各ノードに対し

て，第 2節で述べた手法を用いてコミュニティを求

め，それらの集合をコミュニティ集合として用いる．

総シードノード数は，約 132万であり，各コミュニ
ティ集合のコミュニティ総数は，Max-Flow：約 132
万，HITS:約 120万であった．Max-Flowコミュニ
ティの総数は，シードページ数に相当し，HITSコ
ミュニティを構成するメンバーは，シード集合内の

ページのみから成ることに注意されたい．

#
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ie

s

# of member pages in a community

0

10000

20000

30000

40000

50000

60000

70000

80000

90000

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Max-Flow community

HITS based community

図 4: サイズ分布：Max-Flow コミュニティ，HITS
コミュニティ

図 4のグラフは，横軸が，各コミュニティのサイズ
(つまり，メンバーページの数)，縦軸がコミュニティ
数を示している．Max-Flowコミュニティ全体のう
ち約65.24%(=858523comms.)，HITSコミュニティ
全体のうち，約 85.39%(=1025937comms.) が単一
ページであった．そのうち 269956ページが両者に
共通していた．20以上のメンバーページから成るコ
ミュニティ数は，Max-Flow：183788，HITS：6391
であった．

4.1 検証概要

検証 1：一つ目の特徴「Max-Flowコミュニティと
HITS系コミュニティは異なるページ集合から成る」
を検証する．前述のように，HITSコミュニティのメ
ンバーは，シードセット内のページ (つまり，3つ以
上の異なるサーバーからリンクされているページ)
のみから成る．一方，Max-Flowコミュニティのメ
ンバーは，シードセット以外のページも多く含む．

これに注意し，以下の手順で検証を行う．

1. 各 Max-Flow コミュニティに含まれるシード
セット内のページ数を調査．

2. 一つの Max-Flow コミュニティが何種類の
HITSコミュニティに対応するか調査．
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手順 2 は，一つの Max-Flow コミュニティに含
まれるシードセット内のページが，HITSでは全て
同じ一つのコミュニティに属しているのか，全て異

なるコミュニティに属しているのかを調査すること

を意味している．当然のことながら，前者の場合

は，Max-Flowコミュニティと HITSコミュニティ
では，同じページ集合から成り，後者の場合は，異

なるページ集合から成るということが言える．

検証 2：二つ目の特徴「Max-Flowコミュニティは，
異なるトピック規模のページから成り，HITS系コ
ミュニティは，同じトピック規模のページから成る」

を検証する．例えば，メジャーリーグチームとある

地方に存在する高校野球チームの 2つのページを考
えた時，前者のページへのリンク数の方が後者より

もずっと多いであろうことが容易に予想できる．こ

のように，概して，トピックがより一般的，メジャー

に成ればなるほど，多くのページからリンクされる

ようになる．よって，コミュニティのトピック規模

を把握するためにメンバーページの平均入リンク数

を用いる．図 5にHITSコミュニティの平均インリ
ンク数を示す．横軸が，HITSコミュニティの平均
インリンク数，縦軸がそれに該当するコミュニティ

数を示している．

図 5: HITSコミュニティの入リンクの平均数

検証手順を以下に示す．

1.各HITSコミュニティの平均入リンク数を求め，
全てのHITSコミュニティを 4つのトピックレ
ベルに分類．

2.各Max-Flowコミュニティが対応するHITSコ
ミュニティのトピックレベルを求め，後述する

レベルクロス数を調査．

検証で利用する 4つのトピックレベルは，レベル
1が平均入リンク数が 50以上，レベル 2が 10∼49，

レベル 3が 5∼9，レベル 4が 3∼4とする．図 6に
このように設定されたトピックレベルに分類される

HITSコミュニティの割合を示す．レベルクロス数
とは，一つのMax-Flowコミュニティが対応してい
るHITSコミュニティが属するレベルの数を意味し
ている．例えば，あるMax-Flowコミュニティのメ
ンバーがレベル 3,4,2,2の HITSコミュニティに分
散しているとき，3種類のレベルのHITSコミュニ
ティに対応しているので，クロス数は 3となる．ク
ロス数が 1の場合は，Max-Flowコミュニティにお
いても同じトピックレベルのページ集合であると言

え，逆にクロス数が複数の場合は，異なるトピック

レベルのページ集合であると言える．

図 6: 入リンク数によるトピックレベル

4.2 検証結果

検証結果 1：図 7 のグラフは，それぞれのサイズ
の Max-Flow コミュニティ(横軸) に対し，それら
のMax-Flowコミュニティに含まれるシードセット
内のページ数の平均値 (上側)，及び，一つのMax-
Flowコミュニティに対応している HITSコミュニ
ティの平均数 (下側)を示している．

# of members in Max-Flow community

0

2

4
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8

10

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Ave. # of HITS communities  

   for a Max-Flow Comm

Ave. # of pages having more than 3 in-links 

 in a Max-Flow community

図 7: 検証結果 1

例えば，メンバー数が 16のMax-Flowコミュニ
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ティに属する平均シードページ数は，5.08で，対応
するHITSコミュニティ平均数は，4.54となってい
た．平均シードページ数に対する対応HITSコミュ
ニティ平均数の割合は，メンバーページ数が 20以上
のMax-Flowコミュニティについては，約 77.81%，
19以下における平均値は，約 93.80%であった．これ
は，Max-Flowコミュニティに含まれるシードページ
の殆どが重複すること無しに，異なる種類のHITS
コミュニティに属していることを意味し，Max-Flow
とHITSコミュニティは，異なるページ集合を成し
ていることがわかった．

検証結果 2：図 7に，Max-Flowコミュニティのレベ
ルクロス数の割合 (下)，HITSコミュニティのメン
バーページにおけるレベルクロス数の割合 (上)を
示す．HITSコミュニティのメンバーページの入リ
ンク数のレベルクロス数の約 80%が，1または 2で
あった．また，2に属するうちの多くに，入リンク
数が 4 と 5 のメンバーページを持つものが観察さ
れた．これより，HITSコミュニティは同じトピッ
クレベルのページから成ることが確認され，実験で

設定したレベル分類は妥当であったと言える．これ

に対し，同じ一つのレベルのHITSコミュニティに
対応しているMax-Flowコミュニティは，全体の約
7%に過ぎず，対応する HITSコミュニティが 3つ，
或いは，全てのトピックレベルに跨っているMax-
Flowコミュニティが約 60%を占めた．これは，一つ
のMax-Flowコミュニティに複数のレベルのHITS
コミュニティが対応していることを意味し，Max-
Flowコミュニティが異なるトピックレベルのペー
ジから成ることが言える．

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Max-Flow

HITS

CrossNum=1 CrossNum=2 CrossNum=3 CrossNum=4

図 8: トピックレベルクロス数：HITS vs Max-Flow

4.3 考察

以上の検証結果よりMax-Flowコミュニティは，
異なるトピックレベルのメンバーページから成るこ

とがわかった．上で挙げたコンピュータメーカーの

他に実際に観察できた具体例としては，各種スポー

ツ協会・団体 (サッカー，野球，バレーボール，etc...)
のHITSコミュニティに対応するMax-Flowコミュ
ニティは，例えばバレーボール協会，地域のバレー

ボールチームのコミュニティなど，一つのスポーツ

協会ページとそのスポーツに関わるページ集合と

なっている．また，地方自治体が作成する各地の観

光協会 (倉敷市，広島市，熊本県，etc...)のHITSコ
ミュニティに対応するMax-Flowコミュニティは，
例えば倉敷観光協会のページと私的な倉敷紹介サ

イト，倉敷市所在の公園に関するサイトから成るコ

ミュニティなど，一つの地域の観光協会のポータル

的なサイトと個人やその地域所在の商店やホテルな

どのサイトからなるコミュニティとなっている．

5 まとめと今後の課題

本稿では，Max-Flow手法およびHITS系手法が
コミュニティ抽出の指針とするグラフ構造に着目し

て，それらのコミュニティが示す特徴差を分析した．

その結果，Max-FlowコミュニティとHITS系コミュ
ニティは異なるページ集合から成り，前者は，異な

るトピック規模のページから成り，後者は，同じト

ピック規模のページから成るということがわかった．

また，2002年の日本国内のウェブページから抽出
したコミュニティから成る大規模コミュニティセッ

トを利用した実験を行い，この分析の正当性を検証

した．

HITS手法によりコミュニティを抽出するために
は，顕著なハブ・オーソリティの傾向を示すページの

存在が必須となる．一方，Max-Flow手法は，リン
ク連結度の内外差のみからコミュニティを抽出する

ため，ハブに相当するリンク集が存在しなくてもコ

ミュニティを抽出できるという利点がある．今後の

課題として，Max-Flow手法でのみ得られるコミュ
ニティに着目し，これらのコミュニティの時系列変

化を追い，ウェブにおけるトピックの時間軸上での

グラフ変化の特徴付けに取り組む予定である．
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