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Max-Flowコミュニティグラフとその特徴分析
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あらまし ウェブコミュニティとは，似たようなトピックを持つウェブページの集合を意味する．最大流アルゴリズ

ムを利用して抽出したウェブコミュニティ（以降，Max-Flowコミュニティと呼ぶ）は，シードとして与えたページを

中心として内側に密にリンクが存在するページの集合となる．これまでの研究で，同じシードページを与えると HITS

系手法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．本論文では，日本国内のウェブグラフデータを用いて，ウェブ空間全域から抽出した Max-Flow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（これをMax-Flowコミュニティグラフと

呼ぶ）を構築し，HITS系手法を利用して得られたコミュニティに基づく既存のコミュニティグラフと比較し，それぞ

れの手法で得られたコミュニティの大域的な特徴差を分析する．
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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.

Maximum-flow algorithm extracts web communities which are sets of web pages having more links within the community

than the outside. We call the web community Max-Flow community. Our previous work has characterized the properties of

Max-Flow community (i.e., local properties) by comparing communities obtained by other methods and confirmed that while

topics of communities by HITS and its derivations tend to be rather general, those of Max-Flow communities tend to be spe-

cific. In this paper, we analyze the global properties of Max-Flow community. First we construct Max-Flow community graph

whose nodes and edges are Max-Flow communities and relevancies between the communities respectively. The next, we study

the differences between Max-Flow community graph and an existing community graph based on HITS related methods.
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1. は じ め に

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し，ウェブ検索や

ウェブの成長分析，ウェブからのトレンド発見など幅広いウェ

ブ技術への応用が期待できる概念として近年非常に重要視さ

れている．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．コミュニティ特有のグラフ構造を解析することにより，コ

ミュニティを効率よく発見するための種々の手法が提案されて

きた [1], [2], [8]．また，HITS [3] などの関連ページアルゴリズ

ムを利用してコミュニティを抽出する方法も存在する [4]～[6]．

[8]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 [3]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 [7]によって発見できるということを示した [1]．以降，本

論文では，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 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を比較し Max-Flowコミュニティの特

徴を分析した [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．

また，既存の Max-Flowコミュニティ抽出手法の問題点を明示

し，新たな抽出手法を提案した [10]．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 [11]．同じシー

ドページを与えると抽出手法によりコミュニティは異なる特徴

を持つ．それら個々の特徴の差は，コミュニティを巨視的に捉

えた場合，どのような特徴差となって現れてくるかについては

まだわかっていない．そこで，本論文では，Max-Flowコミュニ

ティを利用して Max-Flowコミュニティグラフを構築し，上述

の既存のコミュニティグラフと比較する．互いのコミュニティ

グラフの相違点を明確にし，それぞれのコミュニティ抽出手法

の相違から生じる大域的な特徴差を分析する．

本論文の構成は以下の通りである．第 2節では，Max-Flow

コミュニティの抽出手法について簡単に解説する．第 3節では，

Max-Flow コミュニティグラフの構築に関して，構成ノードお

よびエッジについて説明し，グラフの表示方法について述べる．

第 4 節では，Max-Flowコミュニティグラフの例を示し，第 5

節で既存のコミュニティグラフと比較し両グラフの特徴差を明

確にする．最後にまとめと今後の課題を述べる．

2. Max-Flowコミュニティの抽出

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） シードノード集合 S = {vs1 , vs2 , ..., vsl}を入力．
（ 2） 各 vsi ∈ S から深さ 2のサブグラフを抽出する．

（ 3） 周辺グラフ G(V,E)を後述の手順に沿って構築する．

（ 4） もともと存在するエッジ (u, v) ∈ E に対し，後述の式

(1)で得られた辺容量 c(u, v)を与える．(v, u) /∈ E のとき，辺

容量 c(v, u) = c(u, v)のエッジ (v, u)を E に加える．

（ 5） 最大流アルゴリズムを実行する.

（ 6） 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 に後述する式 (2)でラ

ンク付けを行う．

（ 7） 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．

（ 8） スコア順に C のノードを出力．

周辺グラフの構築：V，Eをそれぞれ各 vsi ∈ Sから深さ 2のサ

ブグラフ内のノード，エッジ集合とする．V に仮想ソースノード

sと共に，Eに sから全てのシードノード S = {vs1 , vs2, ..., vsl}
へ辺容量＝∞のエッジを加える．次に，V に仮想シンクノー

ド tと共に，V −{S ∪ s∪ t}の各ノードから tへ辺容量＝ 1の

エッジを加える．図 2は，周辺グラフ G(V,E)を模式的に示し

たものである．エッジ横の数字は，辺容量を意味している．ま

た，下２段のノードから仮想シンクノードへのエッジは省略さ

れている．
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図 2 周辺グラフの例

辺容量の設定：辺容量は，各エッジごとに設定し，重要なエッジ

(つまり，両端点のノードがシードノードと関連が深いエッジ)

ほど飽和しにくくし，両端点のノードを抽出しやすくする (逆も

また同様に考える）ことが必要である．エッジの重要度は，関

連ページアルゴリズムにより求めることができる．PageRank，

HITS が代表的な関連ページアルゴリズムであるとされている

が，直径の小さいサブグラフにおいてもある程度一定の高い質

が期待できるなどの理由から HITSを採用する．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辺容量を設

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
� (1)

スコア付け：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，vck ∈ Cから o vci 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)

3. Max-Flowコミュニティグラフの構築

Max-Flowコミュニティグラフとは，Max-Flowコミュニティ

をノードとし，関連するコミュニティ間に重み付きのエッジを

張ったグラフである．エッジの重みは，類似度に基づくコミュ

ニティ間の関連度を示すものとする．Max-Flowコミュニティ

グラフの構築は，ウェブ全域の Max-Flowコミュニティの抽出

（ノード抽出），及び，抽出した Max-Flow コミュニティ間の

エッジ生成の 2ステップで実現する．また，コミュニティに重

複がある場合は，それらをマージしてグラフ表示する．

3. 1 Max-Flowコミュニティグラフ構成ノード

十分に多くのシードノードを用いてウェブ全域から抽出し

た Max-Flow コミュニティをグラフのノードとする．ここで

言うウェブ全域とは，日本国内のウェブを意味する．以下に

Max-Flowコミュニティの全域抽出の詳細を示す．

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．

シードノード：シードノードの入リンク数が少なすぎる場合，

周辺グラフは極めて小さくなり，意味のある Max-Flow コミュ

ニティの抽出が期待できない．そこで，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た．このとき

総シードノード数は，約 132万である．

前節で示した Max-Flowコミュニティ抽出手法を用いて，上

記の各シードノードに対して，Max-Flow コミュニティを求め

る．ウェブ内から十分に多くのシードノードを利用しMax-Flow

コミュニティを抽出するため，それらコミュニティのメンバー

には重なりが生じていることが予想される．各コミュニティの

上位 20ノードについての重なり度を検証したところ，約 8割の

ノードが単一のコミュニティに属しており，95%強のノードは，

3つ以下のコミュニティに属していることがわかった．また，10

以上のコミュニティに属するノードは，約 2%（約 55000ノー

ド）存在した．図 3 のグラフは，属するコミュニティ数（5～

50：横軸）に属しているノードの数（縦軸）をプロットしたも

のである．約 32300のノードが異なる 5つのコミュニティに属

している．
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図 3 属するコミュニティ数（横軸）とノード数（縦軸）分布

3. 2 Max-Flowコミュニティグラフ構成エッジ

Max-Flow コミュニティグラフでは，コミュニティ間の関連

度をコミュニティの類似度で求め，それらコミュニティ間に重

み付きのエッジを張る．コミュニティの類似度は，それぞれの

コミュニティにおける上位 n ノード（ただし，後述の例は全

て n = 20）の重複メンバー数で求める．エッジは無向であり，

その重みの最大値は，nとなる．図 4は，属しているコミュニ

ティ数が 50以下のノードのみで得られたエッジに関して，そ

の重み（横軸）と対応する重みのエッジ数（縦軸）を示したも

のである（ただし，n = 20）．グラフ右上の棒グラフは，重み

が 1から 4およびそれ以上のエッジの割合を示している．重み

1から 4のエッジ数は，それぞれ，約 669万，93万，34万，16

万であった．また折れ線グラフは，重み 5から 20のエッジ数

を示している．重みが大きくなるにつれ，コミュニティの類似

度は増す．よって，コミュニティ間の重みが 20の場合は，両

コミュニティの上位 20ノードは完全に一致していることから，

コミュニティのメンバーがほぼ全て重複していると予想される．



図 4 エッジの重み（横軸）とエッジ数（縦軸）

3. 3 Max-Flowコミュニティグラフ表示方法

現在のところは，着目したいコミュニティ近辺のグラフのみ

を取り出し，Max-Flow コミュニティグラフの部分グラフとし

てそれを表示する．具体的には，以下の手順で行う．

（ 1） URLを一つ指定し，その URLが含まれているコミュ

ニティセット C = {C1, C2, ..., Cn} を取り出す．
（ 2） さらに広範囲のグラフを検証する場合は，取り出した

Ci ∈ C の各コミュニティを抽出したシードページ si が含まれ

ているコミュニティセット Csi = {Csi1, Csi2, ..., Csin′},を取

り出す．

（ 3） C = C ∪ Cs1 ∪ Cs2∪, ...,∪Csn をベースノードセット

とし（図 5参照），この中でメンバーの類似度が設定閾値以上

のコミュニティ同士をマージする．

例えば，閾値=0.6 とした場合，重複メンバー数が双方のコ

ミュニティメンバー数の平均の 6割以上の場合はマージを行う．

図 5 Max-Flow コミュニティグラフのノード取得方法

4. Max-Flowコミュニティグラフの例

本節では，前節で述べた Max-Flowコミュニティグラフ構築

方法によって得られたグラフの具体例を，マージスを行う場合

および行わない場合，また，コミュニティセットを指定 URLか

ら 2段階まで辿って抽出した後，マージを行った場合の 3種に

ついて示す．

4. 1 マージを行わない場合

図 6 は，URL:kurashiki.or.jp/が含まれている 4つのコミュニ

ティを取り出した部分グラフを示している．図中のエッジ横の

数字は該当エッジの重みを表している．右の表は，該当コミュ

ニティ内のページを指すリンクのアンカーテキストを基に抽出

されたキーワードを示している．この例の指定 URLは，倉敷

の観光情報等に関するポータルサイトである．キーワードから

は分かり難いが，Comm1は，岡山県所在企業（サンワサプラ

イ），岡山県児島等，Comm2は，旅行情報等，Comm3は，倉

敷所在のチボリ公園等のページ，Comm4は，高速・交通情報，

大原美術館等のページから成っており，どのコミュニティも何

らかのかたちで倉敷に関連している．

4. 2 マージを行う場合

図 7は，URL:www.miso.or.jp/を指定した．この URLが含ま

れているコミュニティは 30存在し，重複コミュニティが多数存

在するのでコミュニティのマージステップを行った．その際の

閾値は，0.6 とした．マージステップにより，抽出グラフ内の

ノード数は 16となっている．エッジの重みが 2未満の部分は省

略してある．この例の指定 URL は，味噌に関するページであ

る．この例の場合は，コミュニティキーワードおよびメンバー

URLからわかるように，指定 URLの「味噌」というトピック

と現実的にも関わりが深いと思われるような醤油，酒，米等を

トピックとしたコミュニティ群が，実際にコミュニティグラフ

上でも互いに関連していることが確認できる．

4. 3 2段階までグラフを広げた場合

図 8 における指定 URL は，バレーボール協会サイトの

URL:www.jva.or.jp/であった．この URLが含まれているコミュ

ニティは 28存在し，コミュニティの 2段階抽出をした後のコ

ミュニティ数は 122となっており，そのうち 74のコミュニティ

が閾値 0.6 でマージされ 16 のノードとなっている．図 8 は，

マージされた 16ノードについてのグラフを表している．表中の

数字が一つのコミュニティを意味しており，右表が該当コミュ

ニティのメンバーにおけるキーワードとなっている．また，色

づけられたノードは，指定 URLが含まれているコミュニティで

ある．図中点線で示されたエッジのみが重み 1であり，その他

は，重み 2以上のエッジのみを表示している．指定 URLが含ま

れている 6つのコミュニティは，大小様々な規模（社会人チー

ム，地域のチーム，大学のチーム等）のバレーボールチーム，

バレーボールに関する総合情報サイト等からなるコミュニティ

である．Comm8にバレーボールとスイミングが共存するスポー

ツ全般に関するコミュニティを介して，Comm14，Comm16と

水泳関係のコミュニティが抽出されている．また，薄い繋がり

ではあるが，ラグビーに関するコミュニティ群が，バレーボー

ルコミュニティの近辺に存在することがわかる．

5. コミュニティグラフの特徴比較

本節では，既存のコミュニティグラフと Max-Flowコミュニ

ティグラフを比較し，Max-Flowコミュニティの有する特徴を分

析する．最初に，比較対象となる既存のコミュニティグラフにつ

いて説明した後，両グラフの相違が顕著な例を挙げ，Max-Flow

コミュニティグラフの特徴について述べる．

5. 1 既存のコミュニティグラフ概要

豊田らによるコミュニティグラフ（ [11]においては，ウェブ



図 6 Max-Flow コミュニティグラフの例 1：マージを行わない場合

図 7 Max-Flow コミュニティグラフの例 2：マージを行う場合

図 8 Max-Flow コミュニティグラフの例 3：2 段階までグラフを広げた場合



コミュニティチャートと呼んでいる）では，HITS を発展させ

た関連ページアルゴリズム [11], [12] が利用されている．この

コミュニティグラフにおいても，ノードは，コミュニティであ

り，重み付きエッジは，コミュニティ間の関連度を意味してい

る．ただし，Max-Flowコミュニティグラフとは異なり，エッジ

は有向である．コミュニティグラフの構築手順は概ね以下のよ

うになる．詳細に関しては [11]を参照されたい．尚，比較の際

に利用したコミュニティグラフは，前節で述べた Max-Flowコ

ミュニティグラフ構築の際に利用したデータと同一のものによ

り作成されている．

（ 1） 全てのシード（異なる 3つ以上のサーバからリンクさ

れているページ）について関連ページアルゴリズムを適用し，

各シードが他のシードをどのように導出するか調べる．

（ 2） シードが互いに導出しあうという対称関係で密に結合

されたシード同士をコミュニティとして抽出する．

（ 3） 2つのコミュニティのメンバー間に導出関係がある場

合に，そのコミュニティ間にエッジを張る．

比較には，ウェブコミュニティブラウザツール [13], [14]によ

り表示したグラフを用いる．ノードは，コミュニティを示して

おり，アンカーテキストを基に生成されたラベルが張られてい

る．このツールでは，URLを入力するとその URLが含まれて

いるコミュニティが画面上に現れる．厳密には，指定 URLと

一部分が一致する URL が含まれているコミュニティも現れる

が，実際に指定 URLが含まれているコミュニティのみを残す．

まず，そのコミュニティの周辺コミュニティを追加表示する機

能（in-link・out-link展開）を用いて周辺コミュニティを全て表

示する．表示されるノード（コミュニティ）が多すぎる場合は，

ノードの大きさ，エッジの重みによる閾値操作により適度に

ノードおよびエッジを除去する．

5. 2 コミュニティグラフの比較例

比較例 1：前節における 3例目の指定 URL：www.jva.or.jp（バ

レーボール協会サイト）は，既存コミュニティグラフにおいて

は，各種スポーツ協会のコミュニティに属している．図 9 は，

このコミュニティを in-link 展開し，エッジの重みの閾値を 5，

コミュニティサイズを 10以上に設定して表示させたグラフと，

指定 URLが含まれているコミュニティメンバーの URL（右表）

を示している．

一方，前節（図 8）で示したように，Max-Flowコミュニティ

グラフでは，各種スポーツ協会のページが集まったコミュニティ

は存在せず，指定 URLは複数のバレーボールに関するコミュニ

ティに含まれていた．既存コミュニティグラフでは，指定 URL

が含まれているコミュニティを介して他の種々のスポーツに関

するコミュニティが連結されているが，Max-Flowコミュニティ

グラフでは，色々なスポーツ全般のリンク集や，それらのペー

ジからリンクされているページからなるコミュニティ（例えば，

Comm8）を介して異種スポーツのコミュニティ間が連結してい

た．

比較例 2：URLに well-mannered.org/（個人が設立している犬を

飼う際の情報サイト）を指定する．図 10は，マージ操作をせ

ずにエッジの重さが 2以上部分を抽出した Max-Flowコミュニ

ティグラフである．ただし，各コミュニティはそれぞれ 5つず

つ URLを表示し，右表は，これまでと同様，該当コミュニティ

のアンカーテキストを基にして抽出したキーワードを示して

いる．犬の飼い主の私的サイト集（Comm2，Comm5，Comm7，

Comm8)，犬の総合情報サイト・リンク集（Comm3，Comm4，

Comm6）その他犬関連のページ集（Comm1，Comm6）等がコ

ミュニティ群として抽出された．

一方，既存コミュニティグラフでは，指定 URL が種々の犬

情報サイトから成るコミュニティに属している．図 11は，こ

のコミュニティを in-link 展開し，エッジの重みを 10，コミュ

ニティサイズを 10以上に設定して表示させたグラフと，指定

URLが含まれているコミュニティメンバーの URL（右表）を

示している．Max-Flowコミュニティグラフでは，複数のコミュ

ニティにまたがって存在していたページが一つのコミュニティ

に集約されており，色々なペット，動物，犬の雑貨等関するコ

ミュニティが周辺に存在している．

5. 3 考 察

比較例 1より，トピック Aに関して極めて重要度が高いペー

ジ B（例えば，トピック「バレーボール」に対してバレーボー

ル協会，トピック「倉敷観光」に対して倉敷市サイト内の観光

ページ等）が含まれるコミュニティは，Max-Flowコミュニティ

グラフでは，トピック A と階層的に関連しているページ集合

（例えば，「バレーボール」に対して，地域のバレーボールチー

ムのページなど，「倉敷観光」に対して，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など）となっており，それら

がグラフの一部分を形成していた．一方，既存コミュニティグ

ラフでは，Bと並列的に関連しているページ（例えば，バレー

ボール協会のページに対して，その他各種スポーツの協会・団

体ページ，倉敷市サイト内の観光ページに対して，市町村が運

営する観光ページ）が，一つのコミュニティを形成していた．

このことから，Max-Flowコミュニティグラフからは，一つの

トピックに関して，階層的なコミュニティの分布を検証するの

に適していると言える．

比較例 2 のように，既存コミュニティグラフでは単一のコ

ミュニティに属しているページ群が，Max-Flow コミュニティ

グラフでは，複数のコミュニティに分散しグラフの一部を形成

している場合が多く見られた．また，前述のように比較例 1の

既存コミュニティグラフにおいて指定 URLが含まれていたコ

ミュニティは，各種スポーツ協会・団体のページであったが，

Max-Flowコミュニティグラフでは，そのようなコミュニティは

存在しない．しかしがなら，各種スポーツリンク集と共に種々

のスポーツのページが集まったコミュニティは存在する．これ

らのことから，既存コミュニティグラフに比べて Max-Flowコ

ミュニティグラフは，細かい粒度のページ集合となっていると

言える．両コミュニティグラフの関係は模式的に図 12のよう

に表すことができる．

また，Max-Flowコミュニティグラフでは，全く関連のないと



図 9 既存コミュニティグラフ：www.jva.or.jp

図 10 Max-Flow コミュニティグラフ：well-mannered.org/

図 11 既存コミュニティグラフ：well-mannered.org/



思われるトピックのコミュニティ同士が近隣コミュニティとし

て，抽出されることがある．これらは，それらのトピックを結び

つけるリンクが偶然的に何らかの理由であるページに張られる

ことにより生じる．実際に確認できた例としては，あるスポー

ツ選手のオフィシャルホームページとそのページの制作会社を

結ぶリンクにより，そのスポーツに関するコミュニティとネッ

ト系デザイン会社のコミュニティが隣接していた．コーヒーの

コミュニティの近辺に JAVA言語に関するコミュニティが存在

しているといった興味深い例も確認できた．よって，Max-Flow

コミュニティグラフでは，表だってはその存在がわからないよ

うなトピック間の隠れた関係を導き出すことができる．

図 12 コミュニティグラフの相違

6. お わ り に

本論文では，最大流アルゴリズムを用いて抽出したウェブコ

ミュニティをMax-Flowコミュニティと呼び，Max-Flowコミュ

ニティをノードとし，コミュニティ間の類似度に基く重み付き

エッジを張った，Max-Flow コミュニティグラフを構築する方

法を述べた．また，豊田らによる HITS系手法を利用して得た

コミュニティをノードにした既存のウェブコミュニティグラフ

と比較し，Max-Flow コミュニティグラフが有する特徴を示し

た．これまでの研究では，同じシードを与えると，Max-Flowコ

ミュニティは，シードトピックよりもより詳細なトピックにな

り，逆に，HITS系手法によるコミュニティでは，より一般的に

なるといった，一つ一つのコミュニティレベルでの特徴の相違

が明らかになっていた．本研究により，それらのコミュニティ

を巨視的に見た場合，Max-Flowコミュニティグラフは，HITS

系手法によるコミュニティグラフに比べて，細かい粒度のグラ

フとなっていることがわかった．

現在のところ，コミュニティ間のエッジには，コミュニティの

重複に基づく類似度を利用しており，重複のあるコミュニティ

に関するグラフのみが得られるようになっている．しかしなが

ら，この方針では，ウェブグラフ上では隣接関係にあるような

コミュニティであっても，重複がなければ表示することはでき

ない．よって，基のウェブグラフにおけるリンク関係を反映さ

せるなどして，ウェブグラフにおいて周辺にあるコミュニティ

をも抽出可能にする方法を考えなければならない．それと同時

に，より簡単に，Max-Flow コミュニティグラフを表示し特徴

を検証するために，URLの指定，キーワード及びグラフの表示

などの一連の操作を可能にするツールを開発することが今後の

大きな課題である．
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