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ネットワーク上の現象に対する新しい分析法

湯浅　友幸�� 白山　晋��

ネットワーク上の現象は大局的構造から説明されることが多く，局所的な見地から
分析されることは少ない．本稿ではノードの性質に注目した新たな分析手法を提案す
る．提案手法では自己組織化マップ ����� を用いたノード分類に基づくシミュレー
ションの可視化と分析を行う．そして，２つのシミュレーションモデルを用いた実験
により提案手法の有効性を示す．
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�� は じ め に

感染症の流行や噂の伝播，集団の合意形成などの世の中の諸現象を背後に存在するネット

ワーク構造に基づき分析する研究が広くなされている��．これらの研究の多くでは行動主体
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をノード，行動主体間の関係性をリンクで模したネットワーク上で現象をモデル化したシ

ミュレーションの分析を行う．

従来のネットワーク上の現象を分析する方法，あるいは方法論としては，平均頂点間距離

やクラスター係数といったネットワーク構造の特徴を表す統計的指標との関係性を調べるも

のや，次数や媒介中心性などが最も高いノードに着目し，現象との関係を分析するものが多

い．前者はネットワークの大局的構造から，後者は重要なノードから現象を説明するもので

ある．しかしながら，これらの手法だけではネットワーク上の現象の詳細を知ることは難し

い．前者では局所的な見方が欠け，後者では重要ノードのみに焦点が当てられるので全体と

の関係性を見出すことが難しいためである．

これらの欠点を解決する手法として，大局と局所を関係付ける中間的な構造としてのコ

ミュニティと現象の関連性を調べるものがある．しかし，コミュニティの構造はコミュニ

ティ抽出法に依存し，現象との関連性を調べる前にコミュニティ自体の意味付けが問われる

ことが多い．

また，可視化による分析も行われるが，グラフレイアウトの任意性に起因する解釈の難し

さという問題がある．例えば，格子のように規則的なレイアウトができるネットワークに対

する可視化結果の解釈は容易であるが，大規模かつ複雑なネットワークでは文献 ��のよう

にレイアウト自体が煩雑になるため，その上での結果の分析が困難になる．

以上から，ネットワーク上の現象を局所的な見地を踏まえた上でより詳細に分析するため

には新たな分析手法が必要になる．

本稿では，ネットワーク内のノードをその特徴量に基づいて分類し，分類されたグループ

に対して可視化を行うという手法を提案する．コミュニティに属するノードをノード分類の

結果と考えると，コミュニティを用いる方法でも行われるものといえる．しかし，多くのコ

ミュニティ抽出法がネットワーク構造の１つの特徴量（例えば，モジュラリティ�）に基づ

くため，ノード分類はネットワーク構造の一側面を反映したものにすぎないと考えられる．

そこで，提案手法では，ノードの属性をいくつかの局所的な特徴量を成分とする多変量変数

とし，多変量変数に対してデータマイニングを行うことでノードを分類し，多角的な分析を

試みる．また，２つのシミュレーションモデルを用いたシミュレーション結果に提案手法を

適用し，手法の有効性を示す．
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�� 提 案 手 法

��� ノードの分類

����� ノードの属性

平均頂点間距離やクラスター係数などはネットワーク全体の構造の特徴を表す統計的指標

であるが，多くはノード毎に算出できるものである．本研究では，その点に着目し，ノード

�� に属性を与える．具体的には，次数 �，隣接ノードの平均次数 ���，媒介中心性 �，平均

頂点間距離 �，クラスター係数 � を成分とする多変量変数 �� をノード �� の属性とする．

ここで，隣接ノードの平均次数 ���� はノード �� とリンクするノードの平均次数である．

また，ノード �� の媒介中心性 ��は �� が他の任意の２ノード間をつなぐ最短路上に存在する

割合を示す特徴量であり，次式で求められる．他の任意の２ノードを，始点ノード ���，終

点ノード ��� とすれば，
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である．ここで，�������は始点 ��� から終点 ��� への最短路の中で ��を通るものの数，�����

は ��� から ��� への最短路の総数である．また，� はノード数であり，分母は規格化定数で

ある．

平均頂点間距離 �� はノード �� から他の任意のノードへの最短路の平均であり，ノード

�� とノード �� の最短路の距離を 	���
 ���とすれば次式となる．
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�
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クラスター係数 �� は �� とリンクするノード間に存在するリンク数を �� とすれば，その

次数 �� を用いて次式で表される．

�� �
��

����� � ����
���

以上を成分とする多変量変数 �� � ���
 �
�
��
 ��
 ��
 ���を用いてノードを分類する．

����� 自己組織化マップによる分類と可視化

本稿では，ノードを分類する手法として自己組織化マップ（�	
）を用いる．また，�	


の結果の表現としては２次元格子を用いることにした．図 � に，� � � 格子の場合を示す．
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図 � ��� 内のカテゴリへのナンバリング
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ここで，一つ一つの格子をセルと呼び，セルを図 �の座標軸に従って ��
 �で識別するこ

とにする．�	
のアルゴリズムによって，� 個のノードが� �� のいずれかのセル内

に配置される．類似の特徴を持つデータが近い位置に配置されるのが �	
の特徴である．

一般的には，配置されたものを凝集法などのクラスタリング手法によって，さらにグループ

に分けるが，本稿ではセル自身をグループとして扱う．また，セルが一つのカテゴリに相当

するものとし，カテゴリ自体を ��
 �で表す（図 �）．

�	
 の分類傾向については各カテゴリに分類されたノードの特徴量の平均からヒート

マップを作成し，確認を行う．

��� シミュレーション結果の可視化

本稿のネットワーク上のシミュレーションはノードに対してカテゴリカルな状態が与えら

れるものとする．�	
では近い性質を持つデータが近くに配置されるため，近傍のデータ

をまとめるような可視化によってシミュレーション結果の傾向が把握しやすくなる．そこ

で，セル内の各状態のノードの割合を示す円グラフによる可視化を行う．また，状態の変化

を時系列で表現する．図 �に一例を示す．

�	
の分類傾向を示すヒートマップと �	
上のシミュレーション傾向を比較すること

によりネットワーク上の現象をノードの特徴量に基づいて分析する．

�� 実験と考察

��� シミュレーションモデル

����� ネットワーク生成

本稿では，後述する�モデル�� と ���モデル�� の２種類のネットワークモデルによっ

- �� -.�. �
��������
 ��������
� ������' �� ����


Vol.2010-MPS-81 No.29
Vol.2010-BIO-23 No.29

2010/12/17



情報処理学会研究報告
���� ��� ���	
��� ������

t = 1 t = 2 t = 3

����� ����� �����

図 � シミュレーションの可視化例
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� ! �"��#�� �� $������%����	

てネットワークを生成する．ノード数は，� � �����，平均次数は � � �� �とする．

�モデルは �����らによって提案されたネットワークモデルである．ネットワークの

成長と優先的選択，クラスター形成の３つのプロセスによって生成される．ノードの次数分

布がべき乗分布に従うスケールフリー性を有する．また，ノードのクラスター係数が高い．

��� モデルは �������� によって提案されたネットワークモデルである．ネットワーク

の成長と潜在リンクのリンク化のプロセスにより生成される．スケールフリー性を有し，ク

ラスター係数が高い．また，次数の近いノードどうしがリンクしやすい同質局在性を持つ．

これらのネットワークを用いて，以下に示すネットワーク上の感染症伝播と空間囚人のジ

レンマのシミュレーションを行う．

����� ネットワーク上の感染症伝播

感染症伝播を表すモデルとして ��� モデルを用いる．各ノードは，�（感染状態；����

 �!"#$��），�（感染状態%�&'� "#���），�（隔離状態；����(�)）の３状態をとり，隣接す

るノード状態を加味した状態遷移を行う．

病原の感染率，治癒率をそれぞれ �，�，隣接する状態 �のノード数を ����とすれば，以

下の ���～� �のプロセスで微小時間 	�が進行する．

��� ランダムにノードを一つ選択する．

�$��選択ノードの状態が �であれば，確率 �����	�で選択ノードの状態を �に変更する*

�$��状態が �であれば，確率 �	�で選択ノードの状態を �に変更する*

�$��状態が �であれば，特に処理を行わない．

� � ���，�$�をノード数の回数分繰り返す*

本稿では，はじめに状態 �のノードをネットワーク内にそれぞれ ��ノード配置し，残り

を状態 �とする．そして，系から状態 �のノードが消滅するまで上記のプロセスを繰り返

表 � �&' の利得行列
�� �� � &���( ����" �� �&'

　 �（協力） '（裏切）

�（協力） ��� )��

'（裏切） � �) )�)

す．また，感染率 � � ���，治癒率 � � �，離散時間 	� � ���� とした．

����� 空間囚人のジレンマ

空間囚人のジレンマ（�+,）は社会的ジレンマ構造における集団の意思決定を模したモ

デルである．各ノードは �（協力戦略；���!�-�"�-），,（裏切戦略；,�'� "�-）の２戦略

をとり，隣接するノード状態を加味した戦略変更を行う．本稿では，以下の ���，�$�を繰

り返して１ステップが進行し，全てのノードが同期的に戦略を変更するモデルを用いる．

��� 　各ノードは隣接する全てのノードと対戦し，各々の戦略と表 �に基づいた利得を得る．

�$�　自分と周囲のノードの中で最も利得の大きいノードの戦略を採用する．ただし，協力

ノードと裏切ノードの最大利得が等しい場合は戦略を変更しない．

本稿では，ネットワーク内に協力，裏切のノードを半数ずつランダムに配置し，両戦略の

ノード数の変動がなくなるまで上記のプロセスを繰り返す．また，表 �の � は �*�とした．

��� ノード分類の結果

はじめに �モデル，���モデルによって生成されたネットワークに対して，ノードの

属性 �� を算出し，�	
の �� �のセルを利用してノードを分類する．次に，各カテゴリ

（セル）内のノードに対して，�，���，�，�，� の平均値を計算し，平均値に基づくヒー

トマップを表示すると，図 �と .になる．図は，それぞれ �モデル，���モデルのもの

である．また，各セル内のノード数に対するヒートマップを図の左上に示してある．

この分類傾向をまとめると �モデルから作られたネットワークに対しては以下の性質

がある．

・ �に関しては，� 軸正方向ほど値が大きい．例外はあるが， 軸正方向ほど値が大きい．

特に �.
 .�で最大値をとる．

・ ��� に関しては， 軸正方向ほど値が大きい．/軸方向は中央ほど値が大きいケースが

多い．

・ �に関しては，� 軸， 軸それぞれ正方向ほど値が大きい．最大値をとる �.
 .�で他の

カテゴリより非常に大きな値になっている．

・ �に関しては，� 軸， 軸それぞれ正方向ほど値が小さい．�の場合と異なり，カテゴ
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199 273 725 325 469

252 135 182 186 400

498 231 329 307 547

450 154 391 311 484

833 548 598 613 560

4.42 4.51 4.95 7.18 33.90

4.55 4.75 5.58 6.69 17.79

4.48 5.00 5.39 6.42 13.45

4.38 5.16 5.31 6.34 10.10

4.52 5.00 5.82 6.36 8.57

39.88 59.03 73.81 56.45 31.46

27.24 33.70 35.87 35.70 24.52

18.56 21.94 24.06 25.42 19.00

13.96 15.99 15.68 17.93 15.73

11.01 11.46 11.38 12.14 12.19

4.1E-
05

6.58E-
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1.84E-
04

4.8E-
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9.61E-
03

3.35E-
05
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1.34E-
04

3.14E-
04

1.64E-
03

1.72E-
05

5.03E-
05

8.95E-
05

1.8E-
04

7.8E-
04

4.11 3.92 3.75 3.71
3.5540

24

4.28 4.21 4.05 3.97
3.8688

16

4.44 4.37 4.26 4.17
4.0814

58

0.74 0.69 0.50 0.32 0.16

0.71 0.51 0.45 0.35 0.20

0.74 0.53 0.47 0.36 0.23

����
max

k knn

b L C

05 05 05 04 04

1.12E-
05

3.88E-
05

6.17E-
05

1.22E-
04

3.86E-
04

8.86E-
06

2.96E-
05

5.87E-
05

1.11E-
04

2.3E-
04

58

4.63 4.55 4.43 4.34
4.2671

04

5.00 4.84 4.71 4.58
4.4622

35

0.75 0.53 0.48 0.38 0.26

0.71 0.50 0.42 0.34 0.27

min

図 � *+ モデルの分類結果に対するヒートマップ
��
� , *��� ��# �� ����
��%����	 �� 	�-�� �	 *+ ��-��

リごとの値は緩やかに変動する．

・ � に関しては，� 軸負方向ほど値が大きい． 軸方向に関しては正負方向と値の大小

に大きな相関はない．

���モデルから作られたネットワークに対しては以下である．

・ �に関しては，� 軸負方向ほど値が大きい． 軸方向に関しては正負方向と値の大小に

大きな相関はない．

・ ��� に関しては，� 軸に関しては負方向ほど， 軸に関しては正方向ほど値が大きい．

・ �に関しては，� 軸負方向ほど大きな値をとる． 軸に関しては ��
 .�，��
 ��のケース

以外は中央付近で大きな値をとる．

・ �に関しては，� 軸に関しては負方向ほど， 軸に関しては正方向ほど値が小さい．

・ � に関しては，� 軸， 軸それぞれ正方向ほど大きな値をとる．

��� ネットワーク上の感染症伝播の分析

代表的な時間ステップの結果を提案手法に基づいて可視化したものを図� と 0に示す．図

�は，�モデルによって生成されたネットワーク上のシミュレーション結果の可視化であ

����
max

k knn

b L C

1086 257 272 320 1169

240 181 228 230 253

335 260 505 382 267

318 108 104 132 240

352 521 633 525 1082

36.27 6.26 4.28 3.20 2.24 

20.02 8.33 6.62 4.52 3.33 

15.40 9.44 6.47 5.05 4.62 

8.59 7.15 7.93 5.56 4.50 

1.83 1.33 1.33 1.28 1.50 

93.44 68.29 42.26 21.10 8.70 

49.39 43.27 20.17 10.99 7.53 

27.73 19.25 9.65 7.38 7.11 

12.71 6.52 6.42 5.03 4.84 

9.60 5.48 4.54 4.02 3.44 
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03 

1.31E-
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図 � ��� モデルの分類結果に対するヒートマップ
��
� . *��� ��# �� ����
��%����	 �� 	�-�� �	 ��� ��-��

り，図 0は ���モデルに対するものである．

図 �（�モデル）からは，はじめに � � ���において �.
 .�を中心に感染が拡大し始める

ことがわかる．これは図 �における �の大きな領域に一致し，ハブから感染が始まることを

示している．次に，� � .��において � 軸， 軸ともに正方向に値が大きい ��
 .�～��
 .�，

�.
 ��～�.
 �� といったカテゴリ（セル）を中心に感染が拡大する．これらのカテゴリは図

� における � または ��� の大きなものであり，� の小さなものに一致する．以降 � � ���，

� � 1��において � 軸， 軸ともに負方向のカテゴリへと感染が波及していく．このため，

� や ���，� の小さなノード群には感染が広がりにくいことがわかる．最後に，� � �0�1�

の終状態を見ると，黄色で示される総感染者数の割合は図 �の �の大小の傾向とほぼ一致

する．�モデルで生成されたネットワークでは，最短路に位置しやすいノードは感染の伝

播経路にもなりやすいことを示している．

一方，図 0（���モデル）では，はじめに � � ��� において ��
 .�で爆発的に感染が広

がる．これは図 . における �，��� ともに最大値をとるカテゴリであることから，ハブの

相互感染によって急激に感染が広がるものと考えられる．次に，� � ���，� � ���において
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t = 5.0 t = 7.5 t = 16.78�����
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図 � *+ モデルにおける �/0 モデルのシミュレーションの可視化
��
� 1 $������%����	 �� 0������  � �/0 ��-�� �	 *+ 	��2��

��
 .�付近のカテゴリで感染が広がる．これらのカテゴリは ��� が大きいが，� は必ずしも

大きくない．さらに，� � ���，� � ���，� � ���にわたって � 軸負方向， 軸正方向のカ

テゴリを中心に感染が広がる．一方，��
 ��～��
 .�，��
 .�～�.
 .�といったカテゴリではほ

とんど感染が広がらない．これらのカテゴリは �，��� が小さく，�が大きなカテゴリにあ

たり，ハブを含む他ノードとのリンクが少なく，他のノードとの距離が大きなノードが感染

しにくい傾向が�モデルの場合よりも顕著に現れる．最後に，� � ���0の終状態では，そ

の総感染者数の割合は図 . における ��� が大きな順，� が小さな順にほぼ一致する．�

モデルの場合と異なり，���モデルでは �が有意な影響を及ぼさないことがわかる．

��� 空間囚人のジレンマの分析

�+,のシミュレーションに対して，代表的な時間ステップの結果を提案手法に基づいて

可視化したものを図 1，�に示す．なお，�+,においては協力，裏切のいずれもが支配的に

なりうるが，本節では協力が支配的になる場合を示す．

図 1（�モデル）からは，はじめに � � �，� � �，� � �，� � 0において，協力が一時

的に増加するカテゴリがあるものの最終的には裏切がネットワーク内に広がることがわか

る．一時的な協力の拡大が顕著なのは ��
 .�，��
 .�，�.
 .�である．これらは図 �における

��� が最大のカテゴリ，��� が３番目に大きなカテゴリ，�が最大のカテゴリである．次に，

� � �では協力が拡大するが，� � ��では裏切が再度支配的になる．この際も協力の拡大の

t = 0������ t = 0�� t = 1.0 t = 1.5

t = 2.0 t = 3.0 t = 5.0 t = 12.6�	���


�S 
�I 
�R

図 � ��� モデルにおける �/0 モデルのシミュレーションの可視化
��
� 3 $������%����	 �� 0������  � �/0 ��-�� �	 ��� 	��2��

中心は ��
 .�，��
 .�，�.
 .�である．� � �.，� � ��では，協力の拡大が見られるが裏切が

再度支配的になることはない．以降の � � �0，� � �1では ��� の大きなカテゴリから，特

に � の大きなものから協力が拡大していく．終状態の � � �� において裏切戦略をとるもの

は ��� の小さな ��
 ��，��
 ��などである．以上の結果から�モデルによって生成された

ネットワーク上の �+,では一旦裏切が支配的になるが，ハブの協力戦略が波及することで

協力が支配的になるといえる．��� が高いノードから協力が拡大するのもこれらのノードが

ハブとリンクするためである．

一方，図 �（���モデル）では，はじめに � � �，� � �，� � .において，全体的に裏切

がネットワーク内に広がる．このとき，裏切の拡大は ��
 .�を中心とした �，��� の大きな

カテゴリから始まる．次に，� � 0では協力の拡大が ��
 .�を中心に始まる．以降 � � 1～

� � ��に至るまで協力の拡大が続く．これは図 .における �，��� が大きなカテゴリ，特に

��� の大きなカテゴリを中心としたものである．また，これらのカテゴリでは �が小さく

なる．また，時間ステップが進行しても� 軸正方向かつ  軸負方向に存在するカテゴリで

は協力が波及しない．終状態である � � �0においても協力が支配的になる中でこれらのカ

テゴリでは裏切が残っている．一方，図 .からは，これらのカテゴリは ��
 ��～�.
 ��のよ

うな � の非常に小さなカテゴリ，または，�.
 ��～�.
 .�のような � と ��� が小さい中でも

特に � が大きな値をとるカテゴリであることがわかる．他のノードとのリンクの少なさや
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図 � *+ モデルにおける �&' シミュレーションの可視化
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� の大きなノード周辺のリンクが密な特殊な構造が裏切の生き残りを促すものと考えられ

る．以上の結果から ���モデルにより生成されたネットワーク上の �+,では，�モデ

ルでのものと同様に，はじめに裏切が支配的になるが，� の大きなハブの協力が ��� の大

きなノードを中心に波及することがわかる．一方で，�モデルの場合と比べると，�の小

さなノード，� の大きなノードにおいて裏切が生き残りやすくなる．

��� 考 察

２つのネットワークモデルによって生成されたネットワーク上での２種類のシミュレー

ション結果からは，特に ���モデルを用いた感染伝播シミュレーションでは，�の大きなハ

ブからの感染の波及が，空間囚人ジレンマからは同様にハブからの協力の波及が見られた．

これらの知見は従来研究��	
� でも指摘されていたものだが，提案手法による分析では，�が

小さくとも ��� の大きなノードが波及を促すという結果も得られた．また，感染症や協力

の波及や，終状態における各状態のノードの割合に対しては，�，��� だけでなく �，�，�

t = 0������ t = 1 t = 2 t = 4

t = 6 t = 7 t = 8 t = 9

t = 10 t = 11 t = 12 t = 16�����

�	C �	D

図 � ��� モデルにおける �&' シミュレーションの可視化
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が影響を与えることがわかった．また，提案手法による可視化では，カテゴリの状態が隣接

カテゴリに波及していく様子が示される．�	
でのカテゴリ間の距離の近さは必ずしもグ

ラフ距離の近さを示すものではない．そのため，�	
によって分類されたノードに対して

状態の局在化が生じ，それが近い性質のカテゴリ（セル内のノード群）に伝播していくもの

と考えられる．このような知見は従来の分析手法では得られるものではない．しかしなが

ら，�	
によって生じるカテゴリの意味付けは定性的なものであり，定量的な観点からの

議論は難しいものと考えられる．今後の課題である．

�� 結 言

本稿では，ネットワーク上の現象を局所的な見地から分析する新たな手法を提案した．

はじめに，ノード毎に，次数，隣接ノードの平均次数，媒介中心性，平均頂点間距離，ク

ラスター係数を算出し，それらを成分とする多変量変数をノードの属性とし，この多変量

変数に対して自己組織化マップによってノードを分類する．次に，ネットワーク上のシミュ
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レーションを行い，分類されたノード群のノードの状態変化を可視化するというものである．

提案手法を，２つのネットワークモデルによって生成されたネットワーク上の感染症伝播

と空間囚人ジレンマのシミュレーションの結果の分析に適用した．従来手法による現象と

ネットワーク全体の統計的指標との関係よりも詳細な局所的な構造との関係性が顕在化でき

ることがわかった．また，従来のネットワーク可視化を用いた分析はグラフレイアウトに大

きく依存するが，提案手法では，近い性質を持つノードが近くに存在するようなレイアウト

になるため，直感的な現象の理解が可能であることがわかった．

今後の展望としては，ネットワークモデルから生成されたネットワーク上でのシミュレー

ション全般に対する提案手法の有効性を示すことである．また，実ネットワークを用いたシ

ミュレーションや実観測データの分析においても提案手法の適用を考えていきたい．
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