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 近年，ブログ空間からの知識発見に関する研究が様々行わ

れている．本研究では，ブロガーに焦点を当て，ブロガーを

ノード，トラックバックによる繋がりを辺としたグラフから，

数ヶ月に渡って頻出するコミュニティを発見する手法を提

案する．提案手法では，各グラフの辺へラベル（識別 ID）

付けを行い，ラベルをアイテムとみなし，頻出アイテム集合

を抽出し，頻出部分グラフを抽出する．さらに，得られた頻

出部分グラフを Newman らによって提案されているアルゴ

リズムを用いてクラスタリングし，コミュニティとなり得る

クラスタを抽出する．実際に複数ヶ月に渡りブログデータを

収集し，作成したグラフに提案手法を適用した．抽出された

コミュニティ内部を解析した結果，共通の興味・関心を持つ

頻出なコミュニティを発見できた． 
 
Recently, many studies on blog spaces have been pub-

lished. In this paper, we propose a technique to discover 
frequent blogger communities across the multiple months 
in bloggers graphs. In our method, a node of bloggers 
graph represents a blogger and an edge represents a 
trackback connection. The discovery of frequent commu-
nities leads to the identification of groups of bloggers with 
common interests. The technique, which uses the clus-
tering algorithm proposed by Newman, extracts and 
clusters frequent subgraphs. After experimentally col-
lecting blog articles and creating bloggers graphs, we ap-
plied the proposed technique and discovered the frequent 
communities. 
 

1. はじめに 
ウェブログ（ブログ）の登場によりウェブに関する深い知

識を持たない人々も容易に情報を発信できるようになって

いる．ブログは個人の意見を反映したものが多く，世の中の

動きを知る上でブログ空間から有益な知識を発見すること

が重要な課題となっている． 
著者らは，ブログ記事ではなく，ブログの書き手であるブ

ロガーに着目し，ブロガーをノードとみなし，記事のトラッ
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クバックに基づくブロガー同士の繋がりを辺とみなしたグ

ラフ構造に着目している．その中で，ある一定の期間ごとに

発生するグラフの集合を時系列グラフと呼び，その時系列グ

ラフから頻出なコミュニティを発見することを目標として

いる．時系列グラフから抽出される頻出な部分グラフの中に

存在するクラスタが特定の話題に偏ったブログ記事を持つ

とき，そのクラスタを頻出なコミュニティであると定義する． 
本稿では，前述の時系列グラフから頻出なコミュニティを

発見するために，以下の2つの処理を用いた方法を提案する． 
（1）時系列グラフから頻出部分グラフ抽出する． 
（2）頻出部分グラフに存在する全てのコミュニティを見つ 

け出す． 
提案手法では，各グラフの辺にラベル付けを行い，ラベル

をアイテムとしたトランザクションデータベースを作成す

る．トランザクションデータベースから極大頻出アイテム集

合（辺の集合）を抽出し，得られた辺の集合からグラフを復

元する．復元されたグラフは頻出部分グラフであり，

Newmanらの手法[1]（以下，Newman）を用いてクラスタ

リングし，頻出なコミュニティを発見する． 
頻出部分グラフをクラスタリングすることで，単一グラフ

をクラスタリングする場合と比べ，よりコアなコミュニティ

を正確に発見できる．提案手法では，長期的に形成されてい

るコミュニティを抽出できるため，頻出なコミュニティに向

けた効率的なマーケティング，特定の話題に特化したブログ

検索，ブロガーへの情報推薦などへの応用も期待できる． 
抽出されるコミュニティの特徴としては，特定の話題につ

いて長期間議論しているコミュニティであり，辺の意味を考

慮せずクラスタリングするため，特定の話題で繋がっている

だけでなく，コミュニティ内でなんらかの交流関係や社会的

な繋がりを持つコミュニティであると考えられる． 
論文の構成は以下の通りである．2章で関連研究について

述べ，3章で提案手法について説明し，例を用いて頻出部分

グラフ抽出とクラスタリングについて説明する．4章でデー

タ収集の説明と実際のデータに提案手法を適用した結果を

示し，5章でまとめる． 
 

2. 関連研究 
2.1 コミュニティに関する研究 

従来のコミュニティに関する研究[2,3,4]では，Web 上の記

事やブログ記事をノードとするコミュニティに着目してい

るのに対して，本研究では，人（記事の投稿者）をノードと

し，時間経過とともに頻繁に現れる人のコミュニティを見つ

け出すことに着目している点が大きく異なる．即ち，本研究

では，消滅しやすいコミュニティよりも長期的に安定した繋

がりを持つ，人のコミュニティの抽出に着目している． 
2.2 グラフマイニングに関する研究 
与えられたグラフデータベース D={G1,…,Gn}から頻出な

部分グラフを抽出する研究が様々行われている[5,6,7,8]．文

献[5,6,7]では，同一ラベルを持つノードや辺が複数存在する

一般グラフから同型な頻出部分グラフを抽出する方法が提

案されている．一般グラフから，同型な部分グラフを生成す

るには多大な計算時間を要するため，これらの文献では，各

Gi のノード数が 15～40 程度の疎なグラフを扱っている．本

研究で扱うグラフは，ノードと辺のどちらにも同一ラベルを

許さない時系列グラフであるので，一般グラフとは異なる．

また，各 Gi のノード数が数千ノード規模であり，12 ヶ月間

に渡り収集した時系列グラフを想定している．以上により， 
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図 1  辺へのラベル付けと TDB 作成例 

Fig.1  An example of labeling and creation of TDB 
文献[5,6,7]の手法を我々が想定しているコミュニティ発見

の問題に応用するには，計算時間の面で不向きである． 
文献[8]で提案されている CODENSE は，分子生物学の分

野で開発されたアルゴリズムである．これは，カットを用い

て密な頻出部分グラフを高速に抽出する方法として知られ

ているが，著者らがブログ空間に応用した実験では，本来 1
つになるべきコミュニティがサイズの小さな頻出部分グラ

フに分割されてしまうという問題が生じている．また，スタ

ー構造のようなコミュニティは，密な頻出部分グラフとして

抽出できないという問題も生じている． 
以上の問題点に対して，本研究では，2 つの処理を用いて，

コミュニティを高速に発見する方法について提案している． 
 

3. 提案手法 
3.1 アルゴリズム 
ブロガーをノード，トラックバックによる繋がりを辺とし

た重みなし・無向単純グラフの集合であるグラフデータベー

スを D={G1,…,Gn}とする．以後，u, v はひとつのノード，(u,v)
は辺を表す記号とする．図 1（a）に D の例を示す．D 中の

グラフ Gi は Gi=G(Vi, Ei), Ei⊂Vi×Vi, (u, v)∈Ei, 1≤ i≤ n と定

義される．Vi はノードの集合，Ei は辺の集合である．提案手

法のアルゴリズムは以下の 3 つのステップから成る． 
(1) 全てのグラフに共通して存在するノードを抽出 
(2) グラフの辺にラベルを付与し，頻出部分グラフを抽出 
(3) Newman を用いて頻出コミュニティを抽出 

以下に，各ステップにおけるアルゴリズムの詳細を示す． 
(1) 全てのグラフに共通して存在するノードを抽出 

頻出部分グラフを抽出するために D={G1,…,Gn}から全て

の Gi について共通しているノードを取り出したグラフデー

タベース D'={G1',…,Gn'}を作成する．図 1（b）に D'の例を示

す．Gi'=G(V', Ei')と定義すると，ノード集合 V'は全ての Gi'に
対して同一である．つまり，V'=V1∩ V2 ∩∩L Vnである．

また Ei'={(u',v')| u',v'∈V', (u',v')∈Ei}と定義できる．Ei'は V'に
含まれるノードのペアのみで構成されている． 
(2) グラフの辺にラベルを付与し，頻出部分グラフを抽出 
E'を全ての Ei'の和集合とする．|E'|個のラベルを要素としたラ

ベル集合 I を作成する（図 1（b））．E'から I への全単射を f
と定義すると，f は以下のように表現できる． 

f : E' →  I または I = f (E') 
f を用いて Ei'からラベル集合 Ii={labeli1,…,labeli|Ei'|}を作成

する（図 1（c））．このラベル集合をアイテム集合とみなし，

トランザクションデータベース TDB={t1,…,tn}を作成する．

ここで，ti = (i, Ii)である（図 1（d））． 

TDB から極大頻出アイテム集合を高速に抽出するために，

文献 [9]で提案されている手法を用いた．最小支持数を

min_sup とし，極大頻出アイテム集合を抽出する関数を

EX_MAX(min_sup, TDB)とする．EX_MAX で得られた極大頻出

アイテム集合を MAX_PAT={PAT1,…,PATl}とする．ここで，

PATi={labeli1,…,labelim}, 1≤ i≤ l, 1≤m である．PATi から，辺

の集合 FEi へ，f の逆写像 f -1を用いて変換する． 
f -1を用いてアイテム集合から辺集合へ変換し，辺集合から

ノード集合を得る．得られた辺集合とノード集合から頻出部

分グラフ FSG を復元する．頻出部分グラフ集合を，

FR_SUBG={FSG1,…,FSGl}と定義する．FSGi=G(FVi,FEi)，
FEi={(ui,vi)|ui,vi∈V'}, 1≤ i≤ l であり，FVi は FEi を構成する

全てのノードの集合である． 
(3) Newman を用いて頻出なコミュニティを識別 

Newman を FSGi に適用する．Newman を適用して得られ

る出力 RESULT が最終的なクラスタリング結果である． 
本手法の特長は，ブロガーのグラフに直接 Newman を適

用するのではなく，頻出部分グラフに Newman を適用する

ことで，一過性のノイズを除去したコミュニティを発見でき

ることである．一過性のノイズの中にも有益な情報が含まれ

ているが，本研究では，頻出なコミュニティを発見するとい

う立場をとっているため，今回は一過性のノイズを除去した

頻出なコミュニティの発見を行っている． 
Newman を重みなしグラフに適用すると，グラフサイズ

に対して多数の非常に小さなクラスタと少数の非常に大き

なクラスタに分割されるという問題点が文献[10]で示唆され

ている．文献[10]では，ブログの重みなしグラフに Newman
を適用した場合，クラスタ内のブログの内容が多様であり，

共通する話題を見つけることが困難であると報告している．

しかしながら，辺に重み付けを行った場合，非常に小さなク

ラスタと非常に大きなクラスタの数が減少し，クラスタのサ

イズが平均化され，辺への重み付けを行うことにより

Newman を用いても的確なクラスタリングが可能となるこ

とが示唆されている． 
本研究においては，重みなし・無向単純グラフに Newman

を適用しているが，頻出な辺のみを取り出したグラフへ

Newman を適用する．辺に，頻出という概念で重み付けを

行っているため，正確なクラスタリングができる． 
3.2 頻出部分グラフ抽出とクラスタリングの例 
本節では，例を用いて図 2 に示すグラフデータベース

D'={G1',G2',G3',G4'}からの頻出部分グラフ抽出とクラスタリ

ングの例を示す． 
まず，図 2（a）に示す D'から頻出部分グラフ FR_SUBG

を抽出する．全ての Ei'の和集合 E'を求める．|E'|個のラベル

を持ったラベル集合 I={a, b, c, d, e, f, g, h, i, j, k, l}を得る．f
を用いて，E'をラベル付けする．さらに，f を用いて Ei'に対

応するラベルをアイテムとしたトランザクション Iiを生成す

る．そして，TDB を作成する（図 2（b））．このとき，

TDB={t1,t2,t3,t4}であり，t1=(1, I1), t2=(2, I2), t3=(3, I3), t4=(4, I4)
である．ただし，I1={a, b, c, d, e, f, g}, I2={a, b ,f, h, i}, I3={a, b, 
c, d, e, f, g}, I4={b, e, j, k, l}である． 

そして，図 2（c）に示すように，TDB から EX_MAX を用

いて極大頻出アイテム集合を抽出する．最小支持数は 2 とし

ている．EX_MAX(2, TDB)によって得られた極大頻出アイテム

集合は MAX_PAT={PAT1}, PAT1={a, b, c, d, e, f, g}である．抽出

された MAX_PAT を辺集合へ変換し（図 2（d）），辺から元の

グラフ FR_SUBG={FSG1}を復元する．ここで，FSG1=G(FV1, 
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図 2  頻出コミュニティ抽出の例 

Fig.2  An example of frequent community extraction 
FE1), FV1={1, 2, 3, 5, 6, 7}, FE1={(1, 2), (1, 3), (2, 3), (3, 5), (5, 
6), (5, 7), (6, 7)}である．最後に FSG1へ Newman を適用する． 

Newman によって得られる結果は，RESULT={{CLUSTER11, 
CLUSTER12}}となり，CLUSTER11=G(CV11, CE11), CV11={1, 2, 
3},CE11={(1, 2), (1, 3), (2, 3)}, CLUSTER12 = G(CV12, CE12), 
CV12={5, 6, 7}, CE12 = {(5, 6), (5, 7), (6, 7)}である（図 2（e））． 

 
4. 評価 
本章では，収集データと評価の説明を行う．2．で示した

本研究で想定するグラフデータの規模は|D|=12 であったが，

今回の実験では収集できた4つのグラフを基に実験を行った． 

4.1 データ収集とグラフ作成 
収集を行ったブログ記事は 2006 年 6 月 1 日から 2006 年

6 月 30 日までの記事のように 1 ヶ月単位で，2006 年 6 月か

ら 2006 年 9 月までの 4 か月分を収集した．つまり，

D={G1,G2,G3,G4}となる．各 Gi の詳細を表 1 に示す． 
データ収集開始時において，始点となる記事（ブロガー）

をランダムに選択する．記事からトラックバックを抽出し，

トラックバックを辿ることにより記事を収集する．この動作

をトラックバックがなくなるまで行う．データ収集が終了し

た時点で出来上がるグラフのノード数は収集したブロガー

数と等しい．各月において他の月に収集したグラフのデータ

は全く参照しない．つまり，6 月においてあるノード u,v 間

に形成されていた辺があったとしても，7 月のデータを収集

する際には全てのノードと辺の情報は削除されており，新規

にグラフを作成していく． 
4.2 評価実験 
実際に記事を収集して作成した4か月分のグラフデータベ

ース D から，4 ヶ月に渡って共通して出現しているブロガー

を抽出し，グラフデータベース D'={G1', G2', G3', G4'}を作成す

る．全ての月に存在していたブロガーは 319 人であった．つ

まり，|V'|=319 であり，|E1'|=1,650, |E2'|=1,695, |E3'|=1,697, 
|E4'|=1,230 であった．まず，グラフデータベース D 中の Gi

に直接 Newman を適用した結果について示す．続いて，提

案手法を適用した結果を示す． 
4.2.1 Giのクラスタリング結果 

D 中の 6 月のブロガーのグラフ G1に Newman を適用した

結果，43 個のクラスタが識別された．クラスタサイズは最

大で 1195，最小で 2 であり，サイズが 10 未満のクラスタが

29 個，サイズが 400 以上のクラスタが 6 個，残りのクラス

タはサイズが 16 から 156 であった．極端に小さなクラスタ

が多数存在し，極端に大きなクラスタと中間サイズのクラス 

表 1  収集したデータの詳細 

Table 1  Details of collected data 

 
タは少数であった． 
各クラスタについて tf-idf を用いた解析を行った．上位に

ランキングされたキーワード同士は関連がなく，抽出された

クラスタがコミュニティであると判断できない．実際に複数

のクラスタについてブロガーの記事を調査したところ，ある

野球チームの話題を主としているブロガー，政治の話題を主

としているブロガーのように，様々なブロガーが混在してい

た．これは，ある月にだけトラックバックを張ったブロガー

が多く存在しており，抽出されるべきコミュニティにうまく

分割できなかったために起こった現象である． 
例えば，2006 年 6 月にはサッカーワールドカップが開催

されていたため，野球や政治の話題を主に扱っていたとして

もサッカーワールドカップにも興味があれば，サッカーワー

ルドカップの記事を書き，サッカーを主に話題にしているブ

ロガーにトラックバックを張るといった現象が起こる．しか

しながら，このトラックバックは一過性のものであり，毎月

トラックバックを張り続ける関係ではない． 
このように，あるイベントの発生時のみの一過性のトラッ

クバックが多く混在すると，共通の興味・趣味を持ったコミ

ュニティの発見が困難となる． 
単一のグラフではなく，全ての Giの辺の和を取り，指定し

た頻度でフィルタリングしたグラフを作成し，Newman を

用いてクラスタリングするという手法も考えられるが，クラ

スタ間の境界面が不鮮明になり，複数のコミュニティが 1 つ

のコミュニティとして抽出される結果となってしまい，精度

の高いコミュニティ抽出が不可能となる結果となった． 
4.2.2 提案手法の結果 
頻出部分グラフを抽出するための最小支持数は|D|の半

分である 2と設定した．頻度を|D|の半分以上とすることで，

一時的な興味などによりトラックバックを張っているよう

な繋がりを除去することができる．抽出された頻出部分グラ

フは全部で 6 個あった．ここでは，抽出された頻出部分グラ

フである FSG1について説明する．FSG1をクラスタリングし

た結果，13 個のクラスタが識別された． 
図 3 に，FSG1 のクラスタリングを行い，CLUSTER14 を取

り除いて可視化したものを示す．CLUSTER14中のブロガーの

記事を調査したところ，主にスポーツ全般の話題を中心とし

ており，各クラスタからのトラックバックが多数張られてい

た．CLUSTER14においては，クラスタ間の境界面に，特定の

話題に興味を持つコミュニティに属すべきノードが多数含

まれていた．これは，クラスタリングに使用した Newman
がクラスタ間の境界面をうまく識別できなかったことが理

由として挙げられる．しかしながら，本実験で収集したデー

タからは，CLUSTER14のようなハブクラスタが存在し，その

周辺にコアなコミュニティが存在しているというクラスタ

間の構造を確認できた．頻出部分グラフを抽出することで一

過性の繋がりを除去し，長期的に存在しているコミュニティ

の発見ができた． 
次に，FSG1内のクラスタリングされたノード集合がどのよ

うな話題を中心にしているのかを調べるために tf-idf を用い 
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図 3  識別されたコミュニティ 

Fig.3  Extracted communities 
て重要語句を抜き出した．表 2 に FSG1をクラスタリングし

た結果に tf-idf を適用した結果を示す．tf-idf の値が高い上位

3 件を示している．図 3 中の CLUSTERijと表 2 中の Cijがそ

れぞれ対応している． 
表 2 から，tf-idf によって抽出されたキーワード上位 3 件は

それぞれ容易に連想できるキーワードとなっている（例えば，

表 2 の CLUSTER11 はプロ野球球団，広島東洋カープについ

ての記事を扱っている集団である）．さらに，手作業でクラ

スタに属しているブロガーのブログを確認したところ，

CLUSTER113 では，阪神タイガースファンのブロガーが 90%
を占めていた．ファンの判断基準としては，ブログの題名や

プロフィールなどに，自ら阪神ファンであることを記述して

いるブロガーをファンとした．このように，クラスタリング

結果とクラスタを解析した結果が強い相関を持っているの

は，頻出な部分グラフを抽出することで一過性のトラックバ

ックによるブロガー間の繋がりを除去することができ，より

繋がりの強いブロガー同士の繋がりのみを抽出し，クラスタ

リングできたためである． 
このように，グラフデータベース D から D'を作成し，頻

出部分グラフを抽出してクラスタリングを行うことで，ノイ

ズを除去したよりコアなコミュニティを抽出できた．また，

頻度を|D|の半分である 2としても精度の高いコミュニティ

を抽出することができた． 
 

5. おわりに 
本論文では，時系列グラフから頻出コミュニティを発見す

るために，辺へのラベル付けを行って頻出部分グラフを抽出

し，個々の頻出部分グラフをクラスタリングする手法を提案

した．実際に収集した時系列グラフから抽出された頻出なコ

ミュニティを解析した結果，数ヶ月に渡って同じ興味・関心

を持つコミュニティ，特に，野球・政治に関しての話題を深

く議論しているコミュニティを発見できた．単一グラフをク

ラスタリングした結果と比較すると，ノイズを含まない正確

なコミュニティを発見できた． 
今後は，トラックバックだけではなくコメントやブログ本

文中のブログ記事へのリンクも考慮したグラフからのコミ

ュニティ抽出を行う予定である．また，4.2.2 で述べたクラ

スタ間の境界面における問題を解決するために，現在，重複

を許したクラスタリング手法の検討を行っている． 
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表 2  tf-idf 値上位 3 件のキーワード 

Table 2  Top 3 key words of tf-idf 
 tf-idf 値上位 3 件 

クラスタ 1 2 3 

11C  
カープ 広島 日本 

12C  
投手 楽天 野球 

13C
 

楽天 イーグルス 野球 

14C  
日本 ブラジル ドイツ 

・・・ ・・・ ・・・ ・・・ 

111C  
日本 国家 国旗 

112C  
ホークス 鷹 投手 

113C  
阪神 虎 阪神タイガース 

盤研究（C）（一般），課題番号：17500097）の支援により行

われた． 
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