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リンクの向きに着目した機能コミュニティと
モチーフの関係分析
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概要：本稿では，情報の発信や受信，片思いや両想いなどリンクの向きとして表れるノードの役割に着目
し，有向ネットワークから機能的に類似するノード群で構成される機能コミュニティを抽出する手法を提
案する．提案法の有効性を検証するとともに，無向化したネットワークに対する結果と比較し違いを分析
する．また，ネットワークの局所的なリンク構造を分析するネットワークモチーフを用いた手法とも比較
する．複数のネットワークを用いた評価実験から，無向化したネットワークに対する分析やモチーフを用
いた手法では抽出できないノードの機能を，提案手法では抽出できることを示す．さらに，提案法におけ
る PageRank計算時の大域ジャンプ確率の大小が処理結果を左右するため，実ネットワークを用いて本手
法に最適な大域ジャンプ確率を検討する．評価実験より，大域ジャンプ確率を α � 0 にすると，有向ネッ
トワーク内のノード群が有する多様な機能によるコミュニティ抽出結果が得られることも示す．
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Abstract: In this paper, in order to detect nodes’ functions such as sending/receiving information, one-
way/bidirectional relationships and so forth, we propose a method for extracting communities each of which
consists of functionally similar nodes from directed networks. We confirm effectiveness and usefulness of
our proposed method in comparison with two methods, a standard functional community extraction method
intended for undirected networks and a method based on network motif analysis which reveals local link
structures. From our experimental results using artificial and real networks, we show that our method can
extract some reasonable functional communities which can not be extracted by two comparison methods.
We also analyze the values of global jump probabilities which affect the results of community extraction in
the PageRank calculation step of our proposed method. We show that, when we set the values of global
jump probabilities as α � 0, then, we can obtain reasonable communities by various function of nodes from
our experiments.
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1. はじめに

Web技術の発展を契機に，Web上でも多くの複雑ネッ

トワークが見受けられるようになってきている．これらの

ネットワークにおいて，すべてのノードは均質ではなく，

各ノードは固有の立場や役割，機能を有している．このよ
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うな性質に基づき，多大なノード群をクラスタリングした

り，重要ノードを抽出したりするための手法が提案されて

いる [1], [2], [3]．ネットワーク構造に関しても，全体が均

質ではなく，リンクが密な部分もあれば疎な部分もあり，

コミュニティ構造を有することが指摘されている [4]．

本稿では，ネットワークに対する各ノードの役割・機

能・立場が類似したノードからなるコミュニティを抽出す

る手法を扱う．周辺ノードとのリンク関係の類似性，階層

的地位，相対的位置などが類似するノードを抽出する方法

として，著者らの機能コミュニティ抽出法がある [5], [6]．

この方法は，無向ネットワークに対して，ネットワーク全

体でのランダムウォークにより類似経路構造を探す方法で

あり，PageRank反復計算時の PageRankスコア変化曲線

の類似性を用いる手法である．この方法により，会社組織

内のネットワークやウェブサイト内のハイパーリンクネッ

トワークなどのような階層性を有するネットワークから，

類似した立場にあるノード群を抽出できることが示されて

いる．

一方，現実のネットワークには有向ネットワークも多

く，これらを無向ネットワークに単純化して処理するとリ

ンクの向きという情報が失われてしまうので，有向ネット

ワークのままで機能コミュニティを抽出することは重要で

ある．本稿では，有向ネットワークを無向化するのではな

く，有向ネットワークそのものから，機能が類似するノー

ド群からなるコミュニティを抽出する手法を提案する．無

向ネットワークを対象とした既存の機能コミュニティ抽出

法では，ネットワーク内での相対的位置や階層的地位など

の機能・役割に基づきノードを分類できる．一方，上司へ

の相談や報告を密に行う社員や上司からの連絡を他の社員

に知らせる社員など，同一階層の社員であっても役割は異

なる場合がある．提案法では，このような無向化したネッ

トワークを対象とした場合では分からない，片思いや両想

いといったノード間関係の方向性や情報を送信/受信する

役割など，リンクの向きとして表れる機能に基づきノード

を分類することを目的としている．

既存の機能コミュニティ抽出法は，無向ネットワークに

おいて直接隣接するノードへのランダムウォークのみを考

慮しているが，出リンクを持たないノードを有したり，複

数の強連結成分からなるような有向ネットワークを対象と

する場合，PageRankによる変化曲線計算時において，大

域ジャンプ確率 α に適切な値を設定する必要がある．し

たがって，提案法における大域ジャンプ確率の値の設定に

ついても考察をする．

また，有向ネットワークの局所的なリンク構造やリンク

の向きに着目した分析指標としてネットワークモチーフが

あげられる [7]．各ノードが，どのモチーフパターンにどれ

だけ含まれているかを要素としたベクトルの類似度は，局

所的なリンク構造の類似性を反映できる．本稿で提案する

有向機能コミュニティ抽出法では，ネットワークモチーフ

を用いた手法だけでは検出できないノードの機能が抽出可

能であることも示す．

本稿は以下のような構成である．最初に機能コミュニ

ティ抽出法のアルゴリズムとして，無向ネットワークおよ

び有向ネットワークに対する PageRankスコアの変化曲線

を計算する方法をそれぞれ説明し，次いで変化曲線をクラ

スタリングする K-median法について 2 章で説明する．そ

して，有向機能コミュニティ抽出法の有効性および有用性

を検証するために，3 章で可視化による機能コミュニティ

抽出結果を示すとともに，大域ジャンプ確率に関する一考

察を述べ，最後に本研究のまとめと今後の展望を 4 章で述

べる．

2. 機能コミュニティ抽出法

この章では，ノードの機能に着目し，機能の類似するノー

ド群から構成される機能コミュニティを抽出する方法につ

いて説明する．最初に文献 [5]のように無向ネットワーク

に対する PageRankスコア変化曲線の計算法について説明

し，その後有向機能コミュニティ抽出法における変化曲線

の計算法について説明する．

機能コミュニティ抽出法は，ネットワーク G = (V, E)

とクラスタ数 K を入力とし，以下のようなアルゴリズム

により機能コミュニティを抽出する．

( 1 ) 各 ス テ ッ プ で の PageRank ス コ ア ベ ク ト ル

{y1, · · · ,yT } を計算；
( 2 ) 各ノードの特徴ベクトルとして PageRankスコア変化

曲線 xv を構築；

( 3 ) 各ノードペアの特徴ベクトル xu と xv のコサイン類

似度 ρ(u, v) を計算；

( 4 ) K-median 法により全ノードを K 個のグループに

分割；

( 5 ) 機能コミュニティ {C1, · · · , CK} を出力；

以下に詳細を説明する．

2.1 無向ネットワークに対する変化曲線

無向ネットワーク G = (V,E) の各ノードに 1 から |V |
までの整数値を一意に割り振る．ここで，(u, v) ∈ E の

とき a(u, v) = 1，それ以外のとき a(u, v) = 0とし隣接行

列 A ∈ {0, 1}|V |×|V | を定義する．各ノード u ∈ V に対

して，Γ(u) をノード u の隣接ノード集合とする．すなわ

ち，Γ(u) = {v ∈ V ; (u, v) ∈ E} となる．ここで，行推
移確率行列 P の各要素は，p(u, v) = a(u, v)/|Γ(u)| であ
る．通常，|Γ(u)| をノード u の次数という．各ノードの

PageRank スコアを要素とするベクトル y は，y(v) ≥ 0

で
∑

v∈V y(v) = 1 となる．この手法では，初期ベクトル

を y0 = (1/|V |, . . . , 1/|V |)T とし，繰返しステップのパラ
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メータ t を用い，PageRankスコアベクトル y は以下の更

新式の極限分布として定義される：

yT
t = yT

t−1P (1)

ここで bT はベクトル b の転置を表す．ノード u に注目

すると，

yt(u) =
∑

v∈Γ(u)

{yt−1(v) · p(v, u)}

=
∑

v∈Γ(u)

yt−1(v)
|Γ(v)| (2)

で計算される．反復回数 T まで反復を繰り返し，各反復

回数でのノード u の PageRankスコアを要素としたベク

トルを xu = (y1(u), y2(u), . . . , yT (u))T と定義する．この

ベクトル xu をノード u の変化曲線と呼ぶ．

2.2 有向ネットワークに対する変化曲線

有向ネットワーク G = (V,E)に対して，上記の無向ネッ

トワークと同様に隣接行列 A ∈ {0, 1}|V |×|V | を定義する．

各ノード u ∈ V に対して，ノード u の子ノード集合を

F (u) = {v ∈ V ; (u, v) ∈ E}，ノード u の親ノード集合を

B(u) = {v ∈ V ; (v, u) ∈ E} とする．ここで，行推移確率
行列 P の各要素は，p(u, v) = a(u, v)/|F (u)| である．こ
の手法では，初期ベクトルを y0 = (1/|V |, . . . , 1/|V |)T と

し，繰返しステップのパラメータ t を用い，PageRankス

コアベクトル y は以下の更新式の極限分布として定義さ

れる：

yT
t = yT

t−1

(
(1− α)P + αezT

)
= (1− α)yT

t−1P + αzT . (3)

ここで e = (1, · · · , 1)T である．このモデルは確率 α で，

ユーザは確率分布（大域ジャンプベクトル） z に従って大

域ジャンプすることを意味する（ランダムサーファージャ

ンプ）．z は z(v) > 0 で
∑

v∈V z(v) = 1 となるような確率

分布である．行列 ((1− α)P + αezT ) は Google行列と呼

ばれている．標準的な PageRankでは，適切に初期化され

た y0 を用いて式 (3)の更新式により y を更新する．ノー

ド u に注目すると，

yt(u) = (1− α)
∑

v∈B(u)

{yt−1(v) · p(v, u)}+ α · z(u)

= (1− α)
∑

v∈B(u)

{
yt−1(v)
|F (v)|

}
+ α · z(u) (4)

で計算される．

また，出リンクを持たないぶら下がりノード（dangling

node）u に対して，パーソナライズベクトル g を導入

する．g は，g(v) > 0 で
∑

v∈V g(v) = 1 となるような

確率分布である．このモデルは，出リンクのないような

（|F (u)| = 0）ぶら下がり（dangling）Web ページ u か

ら，確率 g(v) でページ v へジャンプすることを意味す

る．反復回数 T まで反復を繰り返し，各反復回数での

ノード u の PageRank スコアを要素としたベクトルを

xu = (y1(u), y2(u), . . . , yT (u))T と定義する．このベクト

ル xu をノード u の変化曲線と呼ぶ．この手法において，

大域ジャンプベクトルは z = (1/|V |, . . . , 1/|V |)T，パーソ

ナライズベクトルは g = (1/|V |, . . . , 1/|V |)T である．

2.3 K-medianクラスタリング

K-median（K-medoid とも呼ばれる）法は，非階層ク

ラスタリングで有名なK-means法と同様に，N 個のオブ

ジェクト集合 V が与えられたとき，オブジェクト集合を
K 個のクラスタに分割する手法である．任意のオブジェク

トペア u, v ∈ V 間に，適切な類似度 ρ(u, v) が定義されて

いると仮定し，オブジェクト集合の中から他のオブジェク

トとの類似度の和が高い代表オブジェクトを選定し，類似

度の高い（距離の小さい）オブジェクトペアは同じクラス

タに，類似度の低い（距離の大きい）オブジェクトペアは

異なるクラスタに属するように分割する．一般的に，平均

（mean）より中央値（median）の方が頑健であることが知

られている．K-medianの解法には反復法や貪欲法がある

が，機能コミュニティ抽出法では解の一意性が保証される

貪欲法を採用する．さらに，貪欲解法の目的関数のサブモ

ジュラ性より，厳密解ではないものの，ある程度妥当な精

度で最悪ケースの解品質が理論的に保証されている [8]．貪

欲法とは，すでに選定した代表オブジェクトを固定し，あ

る評価関数値を最大にするオブジェクトを求め，目的関数

が増加するならば代表オブジェクト集合に追加することで，

結果の代表オブジェクト集合を求める方法である．各オブ

ジェクトは，最も類似度の高い代表オブジェクトと同じク

ラスタに割り当てられる．すでに選定した代表オブジェク

ト集合を P とし，新たに追加を試みるオブジェクトを w

とするとき，本稿では，以下の目的関数を考える．

f(P ∪ {w}) =
∑
v∈V

max{μ(v ; P ), ρ(v, w)}. (5)

ここで，μ(v ; P ) はすでに選定された代表オブジェクトと

の類似度の最大値を表し，μ(v ; P ) = maxw∈P {ρ(v, w)} で
定義される．以下に貪欲法によるK-median法のアルゴリ

ズムを説明する．

( 1 ) k ← 1，P0 ← ∅，各オブジェクト v ∈ V に対し，
μ(v ; ∅)← 0 と初期化する；

( 2 ) 式 (5)で p̂k = arg maxw∈V \Pk−1{f(Pk−1 ∪ {w})} を
求め，Pk ← Pk−1 ∪ {p̂k} とする；

( 3 ) k = K ならば P̂K = {p̂1, . . . , p̂K} を出力し終了する；
( 4 ) 各オブジェクト v ∈ V に対し，μ(v ;Pk) を求め，

k ← k + 1 としステップ ( 2 )へ戻る．
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各オブジェクトを，最も類似度の高い代表オブジェクト

pk ∈ P のクラスタ Ck に割り当てる．

3. 評価実験

有向機能コミュニティ抽出法において，1)機能の類似す

るノード群を抽出できているか（有効性），2)モチーフに

よる手法では抽出できない機能を抽出できているか（有用

性），3)無向化したネットワークを対象とした場合では抽

出できない機能を抽出できているか（有用性）を評価する．

3.1 ネットワークデータ

実験では，有向機能コミュニティ抽出法により抽出した

コミュニティの特徴をとらえるために，2つの人工ネット

ワークを採用する．

1つ目の人工ネットワークは，ツリー型のネットワーク

であり，トップノードから双方向リンクで子ノードとつな

がっている．さらにそれらの子ノードは，出リンク，入リ

ンク，双方向リンクによりそれぞれ子ノードを有するよう

な構造をしている．本稿では Treeネットワークと呼ぶ．

2つ目の人工ネットワークは，階層構造を持つネットワー

クである．Ravaszらによって提案された階層性のあるネッ

トワークモデル [9]により生成した．階層性のあるネット

ワークとは，企業内の社員のネットワークやWebサイト

のハイパーリンクネットワークのようにトップノードと他

のすべてのノード間にはリンクが張られているが，その他

のノードどうしは限られた範囲でのみリンクが張られてい

るような構造を持っている．すなわちトップノード（社長

やトップページほか）は高い次数を有しているが，クラス

タ係数が非常に小さいことになる．一方，その他のノード

（一般社員や普通のページほか）は低い次数を有している

が，狭い範囲内で密につながっているためクラスタ係数が

大きくなる．このような性質を有するネットワークを HN

モデルにより生成し，本稿では Hierarchicalネットワーク

と呼ぶ．また，有向ネットワークでの有効性を検証するた

めに，各リンクは一定の規則に従い，双方向リンク，出リ

ンク，入リンクとした．

現実のネットワークに対して有効な結果が得られるかを

実証するために 2つのWebサイトから構築したハイパー

リンクネットワークを採用する．複数の国公立大学のウェ

ブサイト内のページを 2010年 8月に収集し，各ウェブサ

イトのハイパーリンク構造からハイパーリンクネットワー

クを構築する．本稿では，紙面の都合上選択した 2つの大

学Webサイトのハイパーリンクネットワーク（Hoseiネッ

トワーク，Yakuネットワーク）に対する結果を示す*1．

*1 法政大学情報科学部 http://cis.k.hosei.ac.jp/，静岡県立大学薬
学部 http://w3pharm.u-shizuoka-ken.ac.jp/．

図 1 モチーフパターン

Fig. 1 Motif pattern.

3.2 モチーフパターンベクトルによる分類

有向機能コミュニティ抽出法の有用性を評価するため

に，ネットワークモチーフによる手法と比較する．

ネットワークモチーフは，有向ネットワーク内のリンク

パターン（モチーフパターン）の出現頻度を数え上げるこ

とで，そのネットワークの特徴的なモチーフパターンを

抽出する解析法である．本稿では，図 1 に示す 13種のモ

チーフパターンに対して，各ノードが各パターンにどの程

度関与しているかを数え上げ，その値を要素とするベクト

ルを各ノードの特徴ベクトルとする．形式的には，ノード

u がパターン i に nu,i 回関与していると，ノード u の特

徴ベクトルは mu = (nu,1, . . . nu,13)T となる．

各ノード間の類似度およびクラスタリング法は，機能コ

ミュニティ抽出法と同様に，コサイン類似度，K-median

法をそれぞれ適用する．本稿では，この手法をパターンベ

クトルによる分類と呼ぶ．

3.3 実験設定

4つのネットワークに対し，反復終了ステップ数 T = 500，

大域ジャンプ確率 α = 0.0001 とし有向機能コミュニティ

を抽出する．図 2，図 3，図 4，図 5 は，各ネットワー

クに対して，有向機能コミュニティ，パターンベクトルに

よる分類結果，および，無向化したネットワークに対して

既存の機能コミュニティ抽出法により抽出した結果を示

す．同じ色のノードは同一のコミュニティに属することを

意味する．また，Hoseiネットワークと Yakuネットワー

クのノード座標は，クロスエントロピー法により可視化し

た [10]．クロスエントロピー法は，ノード間の距離関係で

はなく隣接関係によりノード座標を計算しており，可視化

結果のリンクの長さに意味はないことに注意する．図 6，

図 7，図 8，図 9 は，K-medianクラスタリングにより選

定された代表ノードの変化曲線を表している．横軸はス

テップ数，縦軸は各ステップでの PageRankスコアを表し

ている．変化曲線の色は図 2 (a)から図 5 (a)の可視化結果

でのノードの色と対応している．凡例の上から順に選定さ

れたノード順になっている．

3.4 Treeネットワークの処理結果の評価

図 2 に Treeネットワークのコミュニティ抽出結果を示

す．有向機能コミュニティ抽出法の結果を見ると，各ノー
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(a) 有向機能コミュニティ (b) パターンベクトルによる分類 (c) 無向化機能コミュニティ

図 2 Tree ネットワーク

Fig. 2 Tree network.

(a) 有向機能コミュニティ (b) パターンベクトルによる分類 (c) 無向化機能コミュニティ

図 3 Hierarchical ネットワーク

Fig. 3 Hierarchical network.

(a) 有向機能コミュニティ (b) パターンベクトルによる分類 (c) 無向化機能コミュニティ

図 4 Hosei ネットワーク（K = 10）

Fig. 4 Hosei network (K = 10).

(a) 有向機能コミュニティ (b) パターンベクトルによる分類 (c) 無向化機能コミュニティ

図 5 Yaku ネットワーク（K = 10）

Fig. 5 Yaku network (K = 10).
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図 6 Tree ネットワーク 代表ノード変化曲線

Fig. 6 Tree network changes curves of representative nodes.

図 7 Hierarchical ネットワーク 代表ノード変化曲線

Fig. 7 Hierarchical network changes curves of representative

nodes.

図 8 Hosei ネットワーク 代表ノード変化曲線

Fig. 8 Hosei network changes curves of representative nodes.

ドがその周辺ノードとのリンク関係により 7 つのコミュ

ニティに分割されていることが分かる（図 2 (a)）*2．具体

的には，最上部分と最下部分の中心ノード（ハブノード）

とそれらの隣接ノード，左下部分と右上部分の中心ノード

（権威ノード）とそれらの隣接ノード，左上部分と右下部分

の双方向リンクによりつながれた中心部分と隣接ノードに
*2 K = 7 以上には分割できないため，K = 7 の結果を示す．

図 9 Yaku ネットワーク 代表ノード変化曲線

Fig. 9 Yaku network changes curves of representative nodes.

それぞれ分類されている．双方向リンクでつながっている

部分は，無向二部グラフ的な構造を有している．二部グラ

フの隣接行列は，スペクトル円上に複数の固有値を持ち原

始的でないため，極限値を持たず周期性が表れることが知

られている [11]．無向二部グラフ的構造の中心ノードであ

る図 6 の 4つ目の代表ノードの変化曲線を見ると，二部グ

ラフの特徴である周期性が表れており，他の曲線とうまく

識別されている．このように，有向ネットワークに対して

も，ノードの機能によって適切に分類できていることが分

かる．

パターンベクトルによる分類の結果を見ると，有向機能

コミュニティ同様に周辺ノードとのリンク傾向によりノー

ドを分類できていることが分かる（図 2 (b)）*3．しかし，

無向二部グラフ的構造の中心ノードが周辺ノードと同じク

ラスタに分類されてしまっている．これは，該当部分の中

心ノードも周辺ノードもモチーフパターン 8にしか出現し

ないことから，違いが判別できないからである．

一方，このネットワークを無向化したネットワークに対

する既存の機能コミュニティ抽出法の結果を見ると，リン

クが有する情報量が減り，有向機能コミュニティでは識別

されていたハブノードと周辺ノード，権威ノードと周辺

ノード，二部グラフ的構造の関係が同一視されてしまって

いる（図 2 (c)）*4．無向ネットワークに対する結果では，こ

のような大域的な特徴が分かり，パターンベクトルによる

分類の結果では，局所的なリンク構造の類似性が分かる．

有向ネットワークに対する結果では，ノードの大域的な役

割およびリンクの方向による局所的な特徴が分かり，両手

法のハイブリッド的な結果が得られた．3手法の処理結果

は矛盾せず，相補的である．

3.5 Hierarchicalネットワークの処理結果の評価

Hierarchicalネットワークにおいて，各ノードは自身の

*3 K = 6 以上には分割できないため，K = 6 の結果を示す．
*4 K = 3 以上には分割できないため，K = 3 の結果を示す．
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属するセグメント内のノードと双方向リンクでつながって

いるが，最上位ノードと，あるいは 1階層上のノードとの

リンク方向が異なるという特徴を有する．

有向機能コミュニティの結果を見ると，階層的地位の同

じノードどうしは同じコミュニティに割り振られる傾向に

あるが，隣接ノードとのリンク関係の違いによりさらに細

分化されていることが分かる（図 3 (a)）*5．会社組織内で

は，上司への報告を主にする社員や上司からの連絡を受け

る社員，セグメント内の社員と密に相談や話し合いをする

社員など，それぞれ異なる役割を有している．その違いが

図 3 (a)に表れていると考えられる．このように，有向ネッ

トワークに対しても，ノードの機能によって適切に分類で

きていることが分かる．

パターンベクトルによる分類の結果を見ると，有向機能

コミュニティ同様に周辺ノードとのリンク傾向によりノー

ドを分類できていることが分かる（図 3 (b)）*6．しかし，モ

チーフパターンは 1ステップあるいは 2ステップ先のノー

ドとのリンク構造しか考慮できないため，局所的なリンク

構造の類似するノードしか分類できない．

一方，このネットワークを無向化したネットワークに対

する，既存の機能コミュニティ抽出法の結果を見ると，階

層的地位の高さによって分類されているが，同一階層内は

無向化すると区別できないので同一視される（図 3 (c)）*7．

このように，有向機能コミュニティでは最大で 17コミュ

ニティに分割できるのに対し，パターンベクトルによる分

類では 14コミュニティ，無向化すると 8コミュニティし

か抽出できない．有向機能コミュニティは両手法と比較し

て，明らかに有用な情報を含んだ役割の類似するノードを

抽出できている．

3.6 Hoseiネットワークの処理結果の評価

Hoseiネットワークの特徴は，図 4 に点線で四角く囲っ

ている部分のように，教員の成果報告ページが年度ごとに

別のディレクトリにまとめて整理されて公開されているこ

とである．なお，インデックスページからどの年度にもた

どれるが，年度間のリンクは存在しない．また，図 4 に点

線で丸く囲っている部分のように，研究室一覧のページか

ら各研究室のインデックスページ，コンテンツページなど

が存在するという特徴もある．

有向機能コミュニティの結果を見ると，上述した各年度

の成果報告ページが同一のコミュニティとして抽出され

ている（図 4 (a)）．各年度において成果報告ページ数は異

なっているが，隣接ノードとのリンク関係が類似するた

め，同一のコミュニティとして抽出できていると考えられ

る．無向化したネットワークに対する，既存の機能コミュ

*5 K = 17 以上には分割できないため，K = 17 の結果を示す．
*6 K = 14 以上には分割できないため，K = 14 の結果を示す．
*7 K = 8 以上には分割できないため，K = 8 の結果を示す．

ニティ抽出法の結果を見ても，同様に各年度の成果報告

ページは，ノードの機能としては同質と考えられ，同一コ

ミュニティとして抽出されている（図 4 (c)）．一方，点線

で丸く囲っている研究室ごとのページに関していうと，有

向機能コミュニティでは，一番上の該当コミュニティに注

目すると，濃い緑色のコミュニティとして抽出されてお

り，他の該当コミュニティとは識別されていることが分か

る（図 4 (a)）．この研究室のページ群では，各ノードが双

方向リンクでつながっており，上述した Treeネットワー

ク同様二部グラフ的な構造になっている．図 8 の 9つ目の

代表ノードの変化曲線を見ても，二部グラフ特有の周期性

が見て取れる．無向化した場合では，これらの違いが識別

できず同一視されてしまっている（図 4 (c)）．

パターンベクトルによる分類の結果を見ると，有向機能

コミュニティ同様に各年度の成果報告ページが同一のコ

ミュニティとして抽出されている（図 4 (b)）．各年度にお

いて，隣り合う教員のページ間は双方向リンクが存在し，

すべてのページは年度ごとのインデックスページとの間に

双方向リンクが存在するため，モチーフパターン 13が顕

著に出現することが起因すると考えられる．一方，点線で

丸く囲っている研究室ごとのページでは，Treeネットワー

ク同様に無向二部グラフ的構造の中心ノードと周辺ノード

の違いが見られない．

3.7 Yakuネットワークの処理結果の評価

Yakuネットワークの特徴も，図 5 に点線で囲っている

部分のように，研究室一覧のページから各研究室のイン

デックスページ，コンテンツページなどが存在する点であ

る．右上の点線で四角く囲っている部分は，入り口となる

インデックスページが 2つ存在しており，対象部分左側の

緑色ノードは「高分子生物化学」という学問に関するイン

デックスページであり，対象の研究室内の学問的コンテン

ツ（タンパク質や酵素の説明）へのみリンクしている．対

象部分右側の黄色ノードは研究室のトップページであり，

上記のコンテンツだけでなくゼミ生紹介や研究内容紹介，

教授の業績一覧などのゼミ的コンテンツにもリンクして

いる．

図 5 の Yakuネットワークのコミュニティ抽出結果を比

較すると，有向機能コミュニティの結果では，このようなリ

ンク構造の違いを考慮し，学問的コンテンツとゼミ的コン

テンツを異なるコミュニティとして抽出されているが，無

向化した場合は同じ研究室のページ群は同一コミュニティ

として抽出される．左下の点線で丸く囲っている部分は，

対象部分の研究室の学会発表リストページであり，日本語

版と英語版の 2種類が存在している．日本語版と英語版で

はハイパーリンクの構造が異なっており，有向ネットワー

クでは言語ごとに別の機能コミュニティとして区別される

が，無向化すると同一の機能コミュニティと見なされる．
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パターンベクトルによる分類の結果を見ると，局所的に

類似したリンク構造を有する多くのノードが，同一のク

ラスタとして抽出されている（桃）．これは，Yakuネット

ワークが全体的にツリーに近い構造をしており，「インデッ

クスページとコンテンツページ」の関係が多く見られるか

らだと考えられる．中でも，双方向リンクを有するパター

ンを多く持つ（黄緑）と片方向リンクを有するパターン 4

を多く持つ（橙），パターン 1，2，3を多く持つ（桃）に

大別されている．パターンベクトルによる分類結果では，

ネットワーク内の相対的な位置に関係なく，局所リンク構

造の類似するノード群を抽出できている．しかし，上述し

た無向化した場合と同様に，有向ネットワークで区別でき

ていたノードの機能が同一視されている点も見られる．

以上のように，有向ネットワークにおいても妥当な機能

コミュニティが抽出できていることが分かる．さらに，無

向化したネットワークを対象とした場合のようなノードの

大域的な役割の類似性とパターンベクトルによる分類のよ

うな局所的なリンク構造の類似性の両方の特徴を持つハイ

ブリッド的な結果が得られることが示唆された．無向化し

た場合に比べ，リンクの方向により局所的な特徴を考慮す

ることができるため，より精緻にノードの機能を分類でき

ることも示唆された．

3.8 変化曲線による大域ジャンプ確率の検討

有向機能コミュニティ抽出法のパラメータとして，大域

ジャンプ確率 α，反復数 T などがあげられる．反復数は，

PageRankスコアの収束する ‖yt − yt−1‖L1 < ε となるス

テップ数 T = t とすることで，T > t とした場合と同質の

コミュニティ抽出結果が得られることが示されている．す

なわち，収束後の変化曲線は実質的な効果はない．

この節では，導入した大域ジャンプ確率の設定範囲に

ついて考察する．PageRank スコアの収束速度は，推移

確率行列の第 1固有値と第 2固有値の Eigen-gapおよび，

大域ジャンプ確率 α の値に依存する．α � 1 とすると，

PageRankスコアの収束が速くなるため，特徴ベクトルの

実質的な次元数が減少する．さらに，大域ジャンプのラン

ダム性の影響が支配的になるため，どの変化曲線も形状が

類似し，適切な機能コミュニティを抽出することが困難に

なる．図 10 に，Hosei ネットワーク，Yaku ネットワー

クに対して，横軸に大域ジャンプ確率，縦軸に全ノードペ

アの変化曲線間のコサイン類似度の標準偏差をプロットし

た．図 10 より，大域ジャンプ確率が大きいほど，コサイ

ン類似度の散らばりが小さくなり，全ノードの変化曲線の

形状が類似していることがうかがえる．一方，大域ジャン

プ確率が小さいほど，コサイン類似度のバラつきが大きく

なり，変化曲線が類似するノードと類似しないノードが存

在し，変化曲線の形状により有向機能コミュニティが抽出

可能であることが示唆される．ただし，コミュニティにう

図 10 大域ジャンプ確率と変化曲線

Fig. 10 Global jump probability and changes curves.

まく分割できるかどうかを標準偏差だけでは語れないこと

を注意しておく．これらのネットワークに関していうと，

α = 0.0001 で安定しているため，本稿では α = 0.0001 で

の実験結果を掲載した．

次に，大域ジャンプ確率を変化させたときの目的関数値

の変化を検証する．本稿で取り上げた人工ネットワーク

は，幾何学的かつ規則的な構造を有しているため，最適な

コミュニティ数（コミュニティ分割の上限）が実験の範囲

内で得られている．一般のネットワークに関していうと，

各ノードがそれぞれわずかに異なる役割を有し，わずかに

リンク構造が異なる場合，すべてのノードが異なる個別の

コミュニティとして抽出される（分類の粒度が最小にな

る）可能性もある．また，これはクラスタリング問題にお

いて，適切なクラスタ数を決定するという難しい問題と等

価である．機能コミュニティ抽出法においてコミュニティ

数の決定に貢献するものとして，K-median法の目的関数

値がある．そこで，大域ジャンプ確率が変化した際の適切

なコミュニティ数の代替として，各コミュニティ数に分割

した際の目的関数値の値をプロットする（図 11，図 12）．

横軸にコミュニティ数，縦軸に目的関数値，各マーカは異

なる大域ジャンプ確率を表す．

図 11 と図 12 を見ると，上述した変化曲線の標準偏差に

関する考察と同様に，コミュニティ数が少ない場合でも目

的関数値が上限に達し，大域ジャンプ確率を大きくするに

つれて得られるコミュニティ数が減少することが分かる．

PageRankをサーチエンジンの検索結果のランキングに

用いる場合には，膨大なWebページに対して上位のごく

わずかの検索結果しか見られないこと，スパム的なWeb

ページを除外するための副次的な要素であることから，計

算時間短縮を優先して値が選択されることが多い [3]．一

方本手法では，変化曲線が各ノードの機能を表現し，大域

ジャンプによる変化曲線の均質化を回避して，変化曲線の

多様化が求められるため，両者の適切な大域ジャンプ確率
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図 11 Hosei ネットワーク 目的関数値

Fig. 11 Hosei network objective function value.

図 12 Yaku ネットワーク 目的関数値

Fig. 12 Yaku network objective function value.

の値は異なる．

4. おわりに

本稿では，有向ネットワークを対象に，無向化した場合

には分からないノード間関係の方向性や情報の流れなど，

リンクの向きにより表出する機能に基づきノードを分類す

る手法を提案した．有向機能コミュニティ抽出法の有効性

と有用性を検証するために，複数の人工ネットワークおよ

びWeb ハイパーリンクネットワークを用いて評価した．

可視化による定性的評価により，有向ネットワークに対し

ても類似の機能を有するノードを同一コミュニティとして

抽出可能であり，本手法の有効性が示唆された．本手法は，

無向化したネットワークを対象とした場合のようなノード

の大域的な役割の類似性とパターンベクトルによる分類の

ような局所的なリンク構造の類似性の両方の特徴を持つハ

イブリッド的な結果が得られることが示唆された．無向化

した場合に比べ，リンクの方向により局所的な特徴を考慮

することができるため，より精緻にノードの機能を分類で

きることも示唆された．

また，有向リンクを有する有向ネットワークでは，出リ

ンクを持たないぶら下がりノードや，複数の強連結成分

の存在などにより，PageRankスコアの反復計算時に，ラ

ンクシンクなどの問題が発生する場合がある．そのため，

α = 0 では有向ネットワークに適用できない．本稿では，

大域ジャンプ確率を α 	= 0 とし，パラメータ α に対する

考察をした．α � 1 とすると，PageRankスコアの収束が

速くなるため，特徴ベクトルの実質的な次元数が減少する．

得られるコミュニティ数 K も少なくなることが実験から

明らかになった．さらに，どのノードの変化曲線も形状が

類似し，適切な機能コミュニティを抽出することが困難に

なる．一方，α � 0 とすると，変化曲線間の類似度構造に

散らばりが増え，変化曲線の形状により有向機能コミュニ

ティが抽出可能であることが示唆された．

本手法は，多重ネットワーク，重み付きのネットワーク

などへの自然な拡張が期待できる．企業間取引ネットワー

クなどにおいては，階層だけでなく，取引量などの流量を

重みとして加えることで，よりインフォーマティブな機能

を抽出できることも期待できる．

今後は，さらに多様なネットワークで機能コミュニティ

抽出法の有効性を検証するとともに，大域ジャンプ確率 α

やクラスタ数 K などの設定方法を詳細に分析していくつ

もりである．また，どのようなリンク構造なら同一あるい

は異なるコミュニティとして抽出できるかを詳細に検証

し，機能コミュニティの必要十分性を評価していくつもり

である．
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