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SNSのネットワーク構造の分析とモデル推定

内 田 誠† 白 山 晋†

情報技術を基盤としたコミュニケーションネットワークの拡大は新たな社会現象をもたらしてい
る．そのような現象は特に，SNS（Social Networking Service）やブログ（Weblog）に代表される
Web 上のコミュニティの中でより顕著に見られる．これらは社会的なネットワークを形成すること
で，ユーザ同士の新しい情報基盤になるものとして注目されており，そこで生じる現象が情報社会全
体に与える影響は大きいものと考えられている．したがって，そのような現象を理解するためには，
そのネットワークの構造をはじめとする性質を分析することが有効であると考えられる．本稿では，
実際の SNS のデータを用いて，そのネットワークを理論的なネットワークモデルとの比較を通じて
その構造を分析する．そして，SNSネットワークはこれまでに提案されたネットワークモデルでは表
しえない特徴を持つことを示す．さらに，ネットワークの持つ機能に着目し，構造的な特徴と，構造
に起因して生じる現象との関連から，SNS のネットワーク構造のモデルを推定する．

Analysis of Network Structure and Model Estimation for SNS

Makoto Uchida† and Susumu Shirayama†

Recent development of communication networks based on information technologies has been
producing a lot of virtual communities. It is bringing a new kind of social phenomenon, es-
pecially on the communities on the world wide webs, such as SNS (Social Networkig Service)
and Weblog. It is considered that the SNS and the blogs are kinds of social networks of their
users. From a viewpoint of the communication network, they become a new communication
infrastructure and their influence become more profound. Because of this, the phenomena
or functions observed in such networks are notable. In the latest studies on networks, some
close relationships are pointed out between the structure and the function of networks. In
this paper, we analyze a structure of a real SNS, comparing with several theoretical network
models. We show that the SNS has an unique structure that conventional network models
have not represented. Furthermore, taking notice of the function of the network, we estimate
a model of the SNS network structure, based on the phenomena that derive from the network
structure, as well as the structure itself.

1. は じ め に

近年のコミュニケーションネットワークの急速な拡

大は，ネットワーク上に多くのコミュニティを生み出

している．また，コミュニティを介在し，口コミによる

急激な流行の拡大やウェブログによる世論形成といっ

た新たな社会現象が生じている．特に，SNS（Social

Networking Service）やブログは，社会的ネットワー

クそのものであり，コミュニケーションネットワーク

という観点からは，新しい情報基盤を形成するものと

考えられている18)．SNSやブログは現在でも拡大を

続けており☆，その上で起こる現象や事象は，情報社

会全体に少なからぬ影響を与えるものと思われる．し
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たがって，そのようなネットワークの性質を調べるこ

とが重要になる．

ネットワーク上の現象や事象は，ネットワーク構造

に依存することが知られており9)，SNSやブログでも，

ネットワークの構造が調べられ，スケールフリー性や

スモールワールド性などの性質があることが報告され

た6),8)．しかしながら，ネットワークの構造は複雑で

あり，その特徴を既存のネットワーク指標では十分に

表しえないことも指摘されている17)．また，SNS や

ブログのネットワーク構造とネットワーク上の現象や

事象の対応関係を明らかにするという研究は始められ

たばかりであり5)，ネットワーク構造の十分な分析が

必要とされている．

☆ mixi を運営する（株）ミクシィの報告には，1 日に 15,000 人
以上の登録があり，会員は約 300 万人（2006 年 3 月 1 日現
在）とある．
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本稿では，SNSに着目し，複雑ネットワーク分析の

手法により，その構造や性質を明らかにする．さらに，

ネットワークの構造に起因する現象に着目し，相互作

用の単純なモデルを用いて，現象の構造依存性を数値

実験によって調べる．また，これらのネットワーク構

造分析の結果から，SNSのネットワーク構造モデルを

推定する．

2. SNSと複雑ネットワーク

2.1 SNS（Social Networking Service）

SNSとは，WWW上の会員制コミュニティサービ

スの総称である．主なものとして，国内ではmixi ☆や

Gree ☆☆，海外では米国の Orkut ☆☆☆などがある．会

員の紹介がなければ会員登録ができないという制度

（インビテーション制）が特徴である．また，会員同

士で紹介しあうことで，相互に友人として登録すると

いうシステムを採用しているものが多い．このため，

知り合い関係が明確に定義されている．本研究では，

この知り合い関係をリンクと見なし，SNS に対して

ネットワークを形成することでその構造を分析する．

具体的には，国内大手 SNSの運営企業から直接提

供を受けた実データを対象とする．提供を受けたデー

タはユーザと，互いに承認されたユーザ間の知り合い

関係を表すリンクの情報からなる．なお，データから

は個人を特定できる情報がいっさい消去されている．

また，本研究では SNS 上に形成されている人的ネッ

トワークの空間的な構造およびその上で起こる現象を

解明することを目的としており，個人の特定や評価を

行うことが目的ではないことを付記しておく．

2.2 社会的なネットワークの特徴

SNS のような社会的ネットワークにおいては，個

人が周囲から受ける，あるいは周囲に与える影響は均

質なものではない．多くの場合，不均一性や不完全性

を有するものと考えられる．ネットワークに属する個

人を主体と考えたときに，現実の社会的ネットワーク

では，主体は一様に分布し，他の主体と均一に結び付

いているわけではない．図 1 の模式図に示すように，

ノードにはリンク数の差があり，非常に多くのリンク

を持つ「ハブ」の存在や，主体どうしが相互に密接に

結び付いている「コミュニティ」の存在が知られてい

る4),9)．すなわち，完全に無秩序な構造をしているわ

けでも，完全に規則的な構造をしているわけでもない．

また，主体の数が数万，数十万といった大規模なネッ

☆ http://mixi.jp/
☆☆ http://www.gree.jp/
☆☆☆ http://www.orkut.com/

図 1 社会的ネットワークの概念図
Fig. 1 Schema of social network.

トワークであることも少なくない．

本稿では，SNSに対して，現実の社会的ネットワー

クに存在する不均一な構造と大規模性を仮定し，複

雑ネットワーク分析の手法を援用することで，ネット

ワーク構造を分析することから始める．

2.3 複雑ネットワーク分析

ネットワークは，構成要素の関係性によって分析さ

れることが多い．数学的には，構成要素の接続関係に

よって形成される有向あるいは無向グラフによって解

析される．ただし，一般的には，ネットワークの規模

が大きくなると，要素間の関係性を個別に説明し，全

体像を得ることは難しくなる．

近年，大規模なネットワークの構造やその構造に起

因する現象を調べるために，複雑ネットワーク分析が

発展し，大規模で複雑な構造のネットワークに対する

様々な分析手法が提案されている9),16)．この中で，大

規模性を有する複雑ネットワークに対しては，次数分

布，平均経路長，クラスタリング係数などの基本統計

量9)と，平均結合相関や中心性などの高次の統計量を

ネットワークの指標として，構造的な特徴を分析する

ことが多い．

2.4 ネットワークの指標

以下に代表的なネットワーク指標を示す．本稿では，

次数分布，平均経路長，クラスタリング係数を基本統

計量とする．

次数分布

ノードが持つエッジの数（次数）の分布である．次

数 k を持つノードの存在確率分布 p(k)，もしくはそ

の累積確率である P (k ≤ X)が指標となる．現実の

ネットワークでは p(k) が k の冪乗に比例する冪分

布になる例が多く知られており，スケールフリーネッ

トワーク（Scale-free Network）と呼ばれる1),9)．

距離（経路長）・平均経路長

ネットワークの 2ノード間の距離（経路長）は，そ
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れらを結ぶ最短経路上に存在するエッジの数（グラ

フ距離）として定義される．任意の 2ノード間の経

路長の平均として平均経路長 L は，

L =
1

1
2
N(N − 1)

∑
i≥j

dij (1)

と定義される．ここで N はネットワークのノード

数，dij はノード vi と vj の間の最短の経路長であ

る．実際のネットワークでは L は N に対して小さ

いオーダとなる例が多く報告されており，スモール

ワールド（Small-world）という性質として知られ

ている9),14)．

クラスタリング係数

クラスタリング係数 C はネットワークの局所的凝

集度を示す指標であり，「あるノードの隣接ノード

間にエッジが存在する確率」として定義される．ki

をノード vi の次数，Ei をノード vi の隣接ノード

間に存在するエッジの数とするとき，C を，

Ci =
2Ei

ki(ki − 1)
(2)

C =
1

N

∑
i

Ci (3)

と定義する14)．実際のネットワークでは，N が大

きい場合でも C の値は比較的大きく，ネットワー

クの凝集性が保たれることが知られている9)．

平均結合相関

平均結合相関 〈knn〉k は，あるノードの隣接ノード
の次数の平均をそのノードの次数 k の関数として

表し，式 (4)によって定義される12)．

〈knn〉k =
∑
k′

k′p(k′|k) (4)

ここで，p(k′|k) は，次数 k のノードが次数 k′ の

ノードと接続している確率である．

farnessの分布

ネットワークの各ノードの性質を，他のノードへの

グラフ距離によって特徴付けることができる．これ

は，近接中心性（Closeness centrality）として指標

化されている．あるノード vi の近接中心性 Cc(vi)

は，最短経路長 dij を用いて式 (5)で定義される2)．

近接中心性の逆数 C−1
c は他ノードへの平均距離を表

すことになり，この値を，本稿ではノードの farness

（平均距離）と呼ぶことにする☆．

☆ farness をすべてのノードについて平均したものが平均経路長
L である．

図 2 SNS ネットワークの次数分布
Fig. 2 Degree distribution of the SNS network.

Cc(vi) =
N − 1∑N

j �=i
dij

(5)

3. SNSとネットワークモデルとの比較

提供を受けた SNSのデータは以下のとおりである．

データからネットワークを形成すると大きな連結成分

と小さなものが混在することが分かった．そこで，最

大連結成分を取り出し，分析することにした．最大連

結成分の規模は，ユーザ数 N = 360,802，リンク数

（有向）m = 3,809,228 である．逆向きのリンクが必

ず存在するので，無向グラフと考えた．

はじめに，このデータに対して基本統計量を求め

る．平均経路長は，L = 5.52，クラスタリング係数

は，C = 0.330 であった．ノードの総数と比較する

と，平均経路長は小さく，クラスタリング係数は高い

という傾向が見られる．次数分布は以下のとおりであ

る（図 2）．平均次数は 〈k〉 = 10.55 である．冪乗分布

的な様子が見られるが，完全に冪乗分布にはなってお

らず，低次数の領域と高次数の領域で冪指数が異なっ

ているようである．そこで，区分的に冪指数を求めた．

次数の上位 15%である累積確率 P (k ≤ X) < 0.15 の

高次領域（k ≥ 19 に相当）では冪指数は 2.64，それ

より低次の領域では冪指数は 1.08 になる．このよう

に顕著な差が現れ，低次領域では傾きが緩やかになっ

ていることが分かる．

次に，ネットワーク構造モデルとの比較によって，

SNSのネットワーク構造について調べる．本稿で用い

たネットワーク構造モデルは，

• ランダムグラフ3)

• Barabási-Albert（BA）モデル1)

• Klemm-Egúilz（KE）モデル7)

• Connecting Nearest Neighbor（CNN）11)

の 4つである．これらのうち，ランダムグラフ以外の
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表 1 SNS とネットワーク構造モデルの基本統計量
Table 1 Basic statistics of SNS and network structure

models.

N m L C

SNS 360,802 3,809,228 5.52 0.330

Random graph 36,000 360,000 4.80 0.0003

BA model 36,000 359,970 4.00 0.002

CNN model 35,085 360,000 6.27 0.402

KE model 36,000 359,970 5.58 0.624

モデルは次数分布が冪乗分布となり，スケールフリー

の性質を持つことが知られている．これらのネット

ワークを数値的に生成し，SNS のネットワーク構造

と比較する．なお，ネットワーク生成プログラムの問

題で，SNSと比べて，1/10のノード数での比較とな

る☆．

3.1 基本統計量の比較

それぞれのネットワークの基本統計量：ノード数 N，

エッジ数 m（有向，ただし逆向きが必ず存在するので

実質的に無向），クラスタリング係数 C，平均経路長

L は，表 1 のとおりである．いずれも平均次数 〈k〉 が
SNSネットワークの実データに近く，〈k〉 = 10 付近

となるように生成パラメータを設定した．KEモデル

を生成するパラメータ µ の値は µ = 0.1 とした．KE

モデルでは µ の値によって，平均経路長やクラスタ

リング係数を制御できることが知られている7)．いず

れのモデルでも，比較的 L が小さい．また，CNNモ

デルと KEモデルでは C の値が大きく，高い凝集性

が再現されている．

3.2 平均結合相関の比較

基本統計量を比較する限りでは，SNS の性質は，

CNN モデルと KE モデルに近い．さらに詳しく調

べるために，平均結合相関を算出する．図 3 に，SNS

およびネットワーク構造モデルの平均結合相関を，k

の関数として示す．社会的ネットワークでは正の相関

になる傾向があることが知られているが9),11)，SNS

ネットワークも比較的強い正の相関があることが分か

る．同様の構造は CNNモデルによるネットワークに

も見られる．一方，KEモデルでは負の相関になって

いる．

3.3 farness（平均距離）の分布

基本統計量，および平均結合相関の結果は，SNSの

ネットワークは，CNNモデルによって表現できる可能

性を示している．しかしながら，farnessの分布では，

異なる傾向が現れる．SNSネットワークおよびネット

☆ ネットワーク構造モデルに関しては，1/20 と 1/10 のノード数
の結果は同様のものであることを確認しているが，SNS と同ス
ケールでの比較は重要なので，今後の課題の 1 つとしている．

SNS Network

Random Graph BA Model

CNN Model KE Model

図 3 平均結合相関（横軸：次数 k，縦軸：平均結合相関 knn）
Fig. 3 Average nearest neighbor degree as a function of

the vertex degree (Degree correlation).

図 4 Farness のヒストグラム
Fig. 4 Histogram of farness of the nodes.

ワークモデルでの farnessをヒストグラムによって示

す（図 4）．なお，ヒストグラムの区間距離は 0.01と

した．SNSネットワークでは，ヒストグラムのピーク

（ピークとなる farness の値は 5.125，頻度は 2,521）

を中心として，平均距離の値が集中する傾向がある．

ネットワーク構造モデルに関しては，KEモデルにお

いて，ピークを示す平均距離の値が 5.495，その頻度

が 434 であり，ネットワークの規模が 1/10であるこ

とを考慮すると，このモデルが SNSをよく表してい
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るといえる．一方，ネットワークモデルのうち CNN

モデルでは平均距離の頻度分布において，1つの明確

なピークを持つような分布ではなく，広い範囲に分散

する傾向がある．

4. ネットワーク上の現象からのモデル推定

前章で述べたように，ネットワークに対する従来の

指標と，ネットワーク構造モデルの比較から，SNSの

ネットワーク構造をある程度は推測することができる．

次数分布に関しては，区分的な冪乗分布となってい

て，次数によって構造が変化している．基本統計量の

ネットワーク構造モデルとの比較からは，CNNモデル

やKEモデルの性質があることが分かる．平均結合相

関からは，CNNモデルとの類似度が高い．一方，平均

距離の分布は KEモデルに近く，CNNモデルとは合

わない．CNNモデルの結果からは，他のノードから最

も近いノードと，他のノードから最も遠いノードが均

質に分布している構造が予測されるが，SNSは，その

ようなものではなく，farnessが平均経路長 L に近い

ノードが大部分を占めることが分かる．ネットワーク

構造モデルに関しては，理論的な分析を含めて多くの

知見があるため，そのような知見を利用すれば，SNS

のネットワーク構造をより詳細に分析できるものと考

えられる．ただし，ネットワーク構造モデルが，SNS

のネットワークの構造を，完全に再現しているものは

ない．したがって，現実の SNSネットワークの構造

には，明らかにされていない要素が存在するものと考

えられる．ネットワークの構造分析に対しては，新た

な指標が提案され続けているが，多くの議論があるこ

とも事実である4)．

本稿では，視点を変え，ネットワークの機能から構

造を調べることを考える．これは，ネットワークの構

造と機能が不可分であり，多くの機能（ネットワーク

上で起こる現象を含む）が構造に強く依存するという

考え方に基づくものである．このことは，現実の SNS

ネットワーク上で生起する現象を予測し，制御すると

いう観点からも重要である．すでに述べたように，既

存のネットワーク構造モデルは SNSネットワークの構

造を完全に再現するものではない．したがって，SNS

ネットワークの構造に起因する相互作用によって生じ

る現象は，すでに提案されているネットワークモデル

を用いて構造を与えた場合とは異なる点があることが

予想される．そこで，そのような現象の特徴を用いて，

SNSの構造モデルの推定を行う．

4.1 伝播ダイナミクスを利用したモデルの推定

ネットワーク構造に起因する現象を表すモデルには，

伝染病や情報の伝播，相互作用のダイナミクスなどを

モデル化したものがある10),15)．これらのモデルをネッ

トワーク構造の分析に利用する際に留意すべきことは，

モデルの複雑性がネットワークの性質を隠蔽する場合

が多いということである．本稿では，現象そのものを

分析の対象にするのではないため，ネットワーク上の

現象や事象を表現するできるだけ単純なモデルを導入

する．そのモデルを，SNSのネットワークと，ネット

ワーク構造モデルによって生成されるネットワークに

適用した数値実験の結果から，それぞれの構造を分析

し，SNSのネットワークのモデル推定を行う．

4.1.1 伝播モデル

本稿では，ネットワーク上で生起する現象のモデル

として，ネットワークのノードを伝わる伝播ダイナミ

クスの単純なモデルを考える．これは，ある種の意見

や情報が，ネットワークを通じた周囲との接触を通じ

て伝播，流通する様子の素過程としてのモデル化を意

図したものである．

ある時刻 t においてネットワークのノード v は +1，

あるいは −1 の状態をとる．次ステップの状態は，周

囲の状況によって決まるものとする．この決め方に対

して，本稿では以下のルールを採用する．σi(t)をノー

ド vi の時刻 t での状態を示すものとすると，このモ

デルは次式で示される．

σi(t + 1) = sgn

{
N∑

j=1

cijσj(t)

}
(6)

ただし，cij はノード vi と vj の接続を表し，vi と

vj の間にエッジが存在するときに cij = cji = 1，

存在しないときに cij = cji = 0 となる．また，∑N

j=1
cijσj(t) = 0 のときは，σi(t + 1) = σi(t) とす

る．すなわち，隣接ノードの状態のうち，多い方の状

態に遷移し，同数の場合は状態を維持するモデルであ

る．このモデルを用いて，初期条件として t = 0 での

状態を制御し，その後の 2状態の比率の変化を伝播ダ

イナミクスの特性として分析する．

4.1.2 初 期 条 件

初期条件は以下のとおりである．

はじめに，t = 0 に状態 +1 を与えるノードの割合

r を決定する．次に，状態 +1 を与えるノードのネッ

トワーク上での空間的な分布を制御する．初期状態を

与える空間的な分布としては，ランダムな分布，およ

びノードの中心性指標に従ったものの 2通りを考える．

これは，伝播の起点を制御していることに相当する．

ノードの総数を N としたとき，ランダムな分布で

は rN 個のノードにランダムに状態 +1 を，残りの
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ノードに状態 −1 を与える．この場合は，rN を固定

し，複数回の数値実験を試みることになる．

中心性に従った分布では，それぞれの中心性指標が

高いものから順に rN 個のノードに状態 +1 を与え

る．中心性指標とは，ネットワークの構造によって，

それぞれのノードの中心概念の尺度を数値化した指標

ものである13)．本稿では，中心性指標として次数中心

性，および媒介中心性の 2種類の異なる指標を用いる．

次数中心性 CD は，ノードの次数を正規化したもの

であり，ノードの総数を N とすると次式で定義され

る2)．

CD(vi) =
ki

N − 1
(7)

Transition of Ratio of +1 State Convergence Ratio

図 5 SNS ネットワークでの数値実験結果（ランダムな分布）
Fig. 5 Numerical result on the SNS network (Random).

Transition of Ratio of +1 State Convergence Ratio

図 6 SNS ネットワークでの数値実験結果（次数順）
Fig. 6 Numerical result on the SNS network (Degree).

Transition of Ratio of +1 State Convergence Ratio

図 7 SNS ネットワークでの数値実験結果（媒介中心性順）
Fig. 7 Numerical result on the SNS network (Betweenness centrality).

媒介中心性 CB は他ノードの最短経路を媒介してい

る割合であり，σvjvk をノード vj とノード vk の最

短経路の数，σvjvk (vi) を vj と vk の最短経路のうち

ノード vi を通る経路の数とすると，次式で定義され

る2)．

CB(vi) =
∑

vi �=vj �=vk

σvjvk (vi)

σvjvk

(8)

4.2 数値実験結果：SNSネットワーク

SNS ネットワークをネットワーク構造として用い

た実験結果の代表的なものを，図 5，図 6，図 7 に示

す．左図の横軸はステップ数，縦軸は +1 の状態を持

つノードの割合である．r = 0.1 から r = 0.9 までの
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Random Graph BA Model

CNN Model KE Model

図 9 ネットワークモデルでの数値実験結果（状態 +1 の割合の遷移，ランダムな初期状態分布を与えたもの）
Fig. 9 Simulation result on network models (Random: Transition ratio of +1 state).

9種類の試行に対して，+1 の状態の割合の推移を示

している．右図の横軸は r，縦軸は 20ステップ経過

時の状態 +1 の割合である．本稿では，20ステップ

経過時を終状態としている．図 5 はランダムな分布と

した場合の結果である．複数回の試行で同様の結果を

得ているが，r = 0.5 の場合は，結果に大きなばらつ

きが見られた．また，図 6 は次数順の場合，図 7 は

媒介中心性順の場合の結果である．

ランダムな分布とした場合，初期に多い方の状態が

大勢を占める状態に収束する．したがって，初期状態

と終状態の状態 +1 の割合の関係は階段関数的な形に

なる．ただし，r = 0.5 近傍では初期の分布のわずか

な違いによってその後の挙動が大きく異なる．

次数順や媒介中心性順の場合，初期状態と終状態で

の状態 +1 の割合の関係は上に凸であり，初期の割合

r よりも大きい値に収束する傾向がある．したがって，

これらの性質を持つノードを起点とした場合，より広

い範囲に伝播が生じ，これらのノードが伝播に関して

強い影響力を持っていることが分かる．なお，媒介中

心性順の場合，r = 0.1 と r = 0.2 の間に閾値がある

ことが分かる（図 7 右）．

さらに，多くの初期条件で，すべてのノードの状態

が +1，あるいは −1 のいずれか一方の状態にはなら

ないことが分かった．これは，局所的に平衡状態とな

る構造があることを示唆している．たとえば，本稿で

用いた伝播モデルでは，図 8 の点線枠で示した部分

で局所的に安定な状態となり，いずれか一方の状態が

図 8 状態が局所的に安定する構造
Fig. 8 Schema of local stable structure.

残ることになる．

4.3 ネットワーク構造モデルとの比較

ネットワーク構造モデルによって作られたネットワー

ク上で，SNSの場合と同じ数値実験を行った．それら

の結果を図 9 から図 14 に示す．図 9 はランダムな分

布，図 10 は次数順，図 11 は媒介中心性順の結果で

ある．図 12，図 13，図 14 は，それぞれの初期条件

での各構造モデルごとの r（横軸）と 20ステップ経

過時の状態 +1 の割合（縦軸）の対応関係を表す．

ランダムグラフや BAモデルでは，r = 0.5 近傍を

除くと，速やかに片方の状態が消滅する．また，KEモ

デルでは，大きな振動の後に収束する様子が現れてい

る．このように，本稿で用いた伝播モデルによるネッ

トワーク上での伝播ダイナミクスは，ネットワークの

空間構造によって大きく影響を受けることが分かる．

その中で，CNNモデルでの伝播の挙動は，実験を行っ
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Random Graph BA Model

CNN Model KE Model

図 10 ネットワークモデルでの数値実験結果（状態 +1 の割合の遷移，次数順の初期状態分布を与えたもの）
Fig. 10 Simulation on network models (Degree: Transition ratio of +1 state).

Random Graph BA Model

CNN Model KE Model

図 11 ネットワークモデルでの数値実験結果（状態 +1 の割合の遷移，媒介中心性順の初期状
態分布を与えたもの）

Fig. 11 Simulation on network models (Betweenness centrality: Transition ratio of +1 state).

たすべての初期条件で SNSネットワークでの挙動に

類似している．この結果は，CNNモデルが，従来的

な指標による構造分析で表しえない SNSネットワー

クに特有な構造を再現しているものと考えられる．

5. SNSの構造・成長モデル

これまでに示したように，SNSネットワークの構造

は CNNモデルによるネットワークの構造に類似して

いる点が多い．しかしながら，表 1 や図 4 に示すよ

うに，平均経路長や，farnessの分布が異なる．

この理由を，ネットワークが形成される過程から考

察する．CNNモデルは，

a) 新たなノードを生成し，ランダムに選んだ既存

のノード 1つとの間にエッジを生成する，
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図 12 ネットワークモデルでの数値実験結果（収束時の状態 +1

の割合，ランダムな初期状態分布を与えたもの）
Fig. 12 Simulation on network models (Random:

Convergence ratio).

図 13 ネットワークモデルでの数値実験結果（収束時の状態 +1

の割合，次数順の初期状態分布を与えたもの）
Fig. 13 Simulation on network models (Degree:

Convergence ratio).

図 14 ネットワークモデルでの数値実験結果（収束時の状態 +1

の割合，媒介中心性順の初期状態分布を与えたもの）
Fig. 14 Simulation on network models (Betweenness:

Convergence ratio).

b)「隣の隣」どうしを 1 組ランダムに選択し結合

する，

の 2つの操作を確率的に選択して繰り返すことで，局

所的な作用によってネットワークを成長させるモデル

である11)．

ところが，現実の人的なネットワークの形成過程を

考えたとき，人間関係は「友人の友人」だけから形成

されるわけでなく，それまでいっさい関係のなかった

人間と新たに関係が築かれることもある．いい換えれ

ば，局所的ではない作用が内在し，その作用の結果が

構造の違いとして現れているものと推察できる．SNS

では，プロフィールに基づいて他のユーザを検索する

機能や，共通の興味や関心を持つユーザが集まる SIG

（Special Interest Group）と呼ばれるグループを作

る機能が提供されている．それらの機能が，局所的で

はない作用をもたらしている可能性がある．そして，

SNSにおける人的ネットワークの成長には，それらに

起因するものがあると考えられる．

本稿で示した知見からは，CNNモデルの成長モデ

ルに基づき，局所的でない作用を加え，平均経路長や

farness の分布を比べ，同様の伝播ダイナミクスが生

じることを確かめることで，SNSネットワークの構造

や成長過程のモデルを構築できるものと考えられる．

6. お わ り に

本稿では，実際に運用されている SNS上の人的ネッ

トワークに対してネットワークの静的な構造の分析と

モデル推定を，ネットワーク構造モデルから形成され

るネットワークとの比較と，ネットワーク構造上の伝

播ダイナミクスの分析によって行った．

はじめに，SNS ネットワークには冪乗分布的な次

数分布や高いクラスタリング係数に見られる凝集性な

ど，空間的に均一ではない性質が存在することを確認

した．また，ネットワーク構造モデルとの比較分析を

行い，既存のモデルは SNSネットワークの構造の特

徴を完全に再現しているわけではないことを示した．

次に，相互作用の単純な伝播モデルを用いて，ネッ

トワーク上の伝播ダイナミクスを分析した．その結果，

SNSネットワークにおいては，伝播の起点となるノー

ドの中心性の差によって，伝播挙動に差異が生じるこ

とが分かった．また，ネットワークモデルとの比較に

より，伝播モデルによるダイナミクスはネットワーク

の構造に大きく依存していることを示した．これらの

結果は，スモールワールド性やスケールフリー性など

の基本的な統計的性質の再現に注力したモデル化では，

現実の SNSのネットワーク構造に起因して生じる現

象を分析し，予測するためには不十分であることを示

すものである．

一方，静的な構造分析，およびネットワーク構造に

おける伝播ダイナミクスの結果の多くは，SNSネット

ワークの構造が CNNモデルによって形成されるネッ

トワークと類似していることを示唆している．今後は，

CNNモデルに基づいて，SNSネットワークの構造・

成長のモデル化を行い，ネットワーク構造に起因して
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生じる現象と構造との関連性について詳細な分析を試

みる予定である．
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