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1 はじめに

本論文では, ネットワークと呼ばれるグラフ型のデー

タが与えられたときに, ネットワークのノードをいくつ

かのコミュニティに分割するという問題を扱う.

コミュニティ分割の問題では, ネットワークの生成過

程にコミュニティの構造を持つ確率モデルを仮定する

ことが多い. その代表例が確率ブロックモデルである.

確率ブロックモデルは同じコミュニティ内のノードが

確率的に同等であり, 例えば次数の期待値が等しいとい

う性質をもつが, この性質のために実社会で現れるネッ

トワークのモデルとしては不適切となる場合がある. こ

の問題に対処するために提案された確率モデルが次数

修正確率ブロックモデル [3] である.

本研究では, コミュニティ数が未知の次数修正確率

ブロックモデルに対して, MCMC による事後分布から

のサンプリングによってコミュニティ割当やコミュニ

ティ数のベイズ推定を行う手法を提案する.

2 次数修正確率ブロックモデル

2.1 定義

本研究におけるネットワークは単純無向グラフとす

る. ノード数 n, コミュニティ数 K の次数修正確率ブ

ロックモデルは, パラメータ g, B, θ を用いて次のよう

に定義される：

Aij | g,B, θ ∼ Bernoulli(Bgigjθiθj) (1 ≤ i < j ≤ n).
(1)

ただし, A は無向グラフの隣接行列である. また, g ∈
{1, . . . ,K}n はコミュニティ割当と呼ばれ, 各ノード

がどのコミュニティに属するかを表すパラメータで

ある. また, B ∈ B ⊂ RK×K
+ は正の対称行列, θ =

(θ1, . . . , θn) ∈ Θ ⊂ Rn
+ は正のベクトルである. ここ

で, R+ = {x ∈ R | x ≥ 0} であり, B, Θ は 0 ≤
Bgigjθiθj ≤ 1 となることを保証するためのパラメータ

空間である.

次数修正確率ブロックモデルは, ラベルの置換および

パラメータ B, θ のある変換に関して確率分布が不変で

ある. モデルの識別可能性のため, ラベルの置換に関す

る不変性には推定に当たってラベルの置換に対して不

変な損失を用いることで対処する. またパラメータ B,

θ の変換に関する不変性には, パラメータに制約∑
i:gi=k

θi = nk (k = 1, . . . ,K) (2)

を課すことで対処する. ここで, nk はコミュニティ k

に属するノードの個数である.

2.2 既存手法

コミュニティ数が未知の次数修正確率ブロックモデ

ルに対する推定手法には, IDCBM [2] がある. IDCBM

では, 無限個のコミュニティが存在することを仮定し,

コミュニティ割当の事前分布に中華料理店過程を導入

する. しかし, 中華料理店過程とクラスタリングの意味

で等価なディリクレ過程は, 混合分布モデルのクラスタ

数の推定において一致性を持たないことが示されてい

る [5] ため, 中華料理店過程はコミュニティ数の推定の

意味では適切であるとはいえない.

3 提案手法

本研究で提案する手法は, 混合分布モデルで用いら

れる MCMC の手法である allocation sampler [6] と,

allocation sampler を確率ブロックモデルに応用した手

法 [4] を基にしている.

allocation sampler を適用するには, モデルのパラ

メータに関する積分が解析的に計算できなければなら

ないが, 次数修正確率ブロックモデルの定義式 (1) に対

してそのような事前分布を導入することは困難である.

そこで, グラフに多重辺や自己ループを認めることで次

数修正確率ブロックモデルを以下のように近似する：

Aij | g,B, θ ∼ Poisson
(
Bgigjθiθj

)
(1 ≤ i < j ≤ n),

Aii/2 | g,B, θ ∼ Poisson
(
Bgigiθ

2
i /2

)
(i = 1, . . . , n).

これらの近似に伴い, パラメータ空間 B, Θ をそれぞれ,

B は正の実数を要素に持つ K ×K 対称行列全体, Θ は

制約式 (2) を満たす正の n 次元ベクトル全体に拡げる.

そして, 近似した次数修正確率ブロックモデルに対して,

事前分布を以下のように設定する：

K ∼ Poisson(1) | K > 0,

gi | π ∼ Multinomial(1;π1, . . . , πK) (i = 1, . . . , n),

π | K ∼ Dirichlet(α),

(θ)gi=k/nk | g ∼ Dirichlet(α′) (k = 1, . . . ,K),

Bkl | K ∼ Gamma(k′, θ′) (1 ≤ k ≤ l ≤ K).
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ここで, α, α′, k′, θ′ は正の実数値をとるハイパーパラ

メータであり, (θ)gi=k は θ のうちコミュニティ k に属

するノードに対応する成分のみを集めたベクトルを意

味する.

このように事前分布を設定すると, 同時分布

P (A, g,B, θ, π,K) のパラメータ B, θ, π に関する積分

によって P (A, g,K) が解析的に計算できる. すると,

P (g,K | A) = P (A, g,K)/P (A) ∝ P (A, g,K)

であるから, 周辺化した事後分布 P (g,K | A) を比例定
数を除いて求めることができる. したがって, MCMC

の一種であるメトロポリス・ヘイスティングス法を用

いることで, 周辺化した事後分布 P (g,K | A) からの g

と K に関するサンプリングが可能となる.

提案手法では, Nobile and Fearnside [6] が提案した

提案分布のうち, 1 つのノードのコミュニティ割当を

他のノードのコミュニティ割当を固定した下での条件

付き事後確率に従ってサンプリングするギブスサンプ

リングと, コミュニティの統合または分割を行う AE

(absorption/ejection) サンプリングの 2 種類をランダ

ムに組み合わせたメトロポリス・ヘイスティングス法に

よってサンプリングを行う.

4 数値実験

提案手法と IDCBM [2] を, ノード数 n = 100, コ

ミュニティ数 K = 2 の人工データに適用した結果が

表 1 である. ただし, コミュニティの大きさを 2通りに

設定し, それぞれ 10 個ずつ隣接行列を生成した. ここ

で, Rand index は [0, 1] の値をとる 2つのクラスタリ

ングの近さを示す指標であり, 一致するときに最大値 1

となる. 実験では, 真のコミュニティ割当とサンプルと

の Rand index の事後平均を計算した.

また, 提案手法と確率ブロックモデルに対する推定手

法 [4] を, political blog data [1] と呼ばれるノード数

n = 1,222, コミュニティ数 K = 2 の実データに適用し

た結果が表 2 である.

いずれの実験においても, 提案手法によって既存手法

よりも良い結果が得られていることが確認できる.

5 結論

コミュニティ数が未知の次数修正確率ブロックモデル

に対し, 混合分布モデルに用いられる allocation sam-

pler という手法を応用し, 同様の枠組みによる MCMC

によってコミュニティ割当やコミュニティ数のベイズ

表 1. 人工データへの適用結果. P (K | A) は K の

事後確率の平均値を, K̂MAP は K の MAP 推

定量によって各 K が推定された回数を, Rand

index は事後平均の平均値を表す.

(n1, n2) 手法 K 1 2 3 4以上 Rand index

(50, 50)

IDCBM
P (K | A) 0.000 0.659 0.172 0.169

0.968
K̂MAP 0 9 1 0

提案
P (K | A) 0.000 0.955 0.043 0.002

0.981
K̂MAP 0 10 0 0

(25, 75)

IDCBM
P (K | A) 0.000 0.501 0.315 0.183

0.899
K̂MAP 0 7 3 0

提案
P (K | A) 0.008 0.933 0.057 0.002

0.960
K̂MAP 0 10 0 0

表 2. political blog data [1] への適用結果. K̂MAP

は K の MAP 推定量を, 平均は K の事後平

均を表す.

手法 K̂MAP 平均 Rand index

[4] 23 23.36 0.556

提案手法 12 12.36 0.662

推定を行う手法を提案した. 提案手法を人工データおよ

び実データに対して適用したところ, 既存の手法よりも

良い結果が得られた. ただし, ハイパーパラメータの設

定によってはコミュニティの構造を正しく推定できな

いことがあり, ネットワークに応じて適切なハイパーパ

ラメータを設定する必要がある.
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