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1 はじめに

インターネットは自律システム (Autonomous Sys-

tem:AS) によって構成され，そのトポロジーがどのよ

うに発展していくかは安定的な運用のために重要であ

る．AS トポロジーに，トラフィックを考慮したコミュ

ニティ検出をしたとき，コミュニティ内は高トラフィッ

ク，コミュニティ間は低トラフィックであることが期待

される．このコミュニティが時間発展により形状が変わ

るならば，トラフィックの高低が変化することに対応

し，それを予測することは重要となってくる．

インターネットのコミュニティ検出については先行研

究がある [1]が，その時間発展の原因についてはまだあ

まり調べられていない．

2 データ

使用するデータはオレゴン大学の Route Views

Archive Project[2] によって 2 時間おきに収集されてい

る BGP (Border Gateway Protocol) データのスナップ

ショットのうち，2009年から 2018年の各年 5月 28日

12時時点のものである．BGPはネットワーク間の経路

情報を交換するためのプロトコルであり，BGP データ

には各 AS から広告される経路情報が含まれる．BGP

データを bgpdump[3] を用いて展開し，個々の AS を

ネットワークのノード，AS PATH 属性で連続した AS

をネットワークのリンクとして抽出する．

3 方法

3.1 コミュニティ抽出

ネットワークからコミュニティを抽出するために

Infomap法を用いる．Infomapはランダムウォーカーと
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図 1 ASネットワークのコミュニティ変遷

情報理論を使用する．

L(C) = q↷H(C) +
m∑

i=1

pi
⟳H(Pi), (1)

L(C) はランダムウォーカーがネットワークのノード間

のリンクを通ってコミュニティを移動するときの平均記

述長を表す．右辺の第 1項はコミュニティ間のランダム

ウォーカーの動きを表し，q↷ はランダムウォーカーが

コミュニティを切り替える確率，H(C) は与えられたコ

ミュニティインデックスの平均記述長である．第 2項は

コミュニティ内のランダムウォーカーの動きを表し，pi
⟳

はコミュニティ Ci 内を動く割合，H(Pi)はモジュール i

のエントロピーを示す．

リンクデータを各年それぞれ Infomap からコミュニ

ティ抽出を行う．最も大まかなレベル 1のコミュニティ

を，RAW[4]を用いて年ごとに追跡する Alluvial図を作

成すると図 1のようになる．各年におけるコミュニティ

を数字で示し，0はその時点では存在しないが，いずれ

かの時点では存在する ASの集合である．図ではコミュ

ニティが分裂や吸収に伴ってコミュニティ数を変化させ

ながら拡大している様子がわかる．ここからは 2009年

から 2017年まで，それぞれの年と翌年の 2時点に共通

して存在するリンクを抽出する．

3.2 回帰と変数

あるコミュニティが，次の時点においてどれだけ分裂

した状態となるかを，Lasso回帰によって特徴選択およ

びモデルの推定を行う．被説明変数はコミュニティの
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分裂度とし，それを示す指標としてハーフィンダール・

ハーシュマン指数 (HHI) を用いる．HHI は 0 から 1 の

範囲の値をとり，1であるとき，あるコミュニティが次

の時点においても分裂が起こらないことを示し，0に近

付くほど次の時点で細かく分裂している状態を示す．あ

る時点 t におけるコミュニティ C の HHI h は，C に属

するノードが t + 1の時点で n個のコミュニティに分裂

し，分裂前のコミュニティ C のノード数のうち分裂後の

複数のコミュニティに含まれるノード数の割合を sc と

おくと以下の式で示される．

h =
n∑

c=1

s2
c (2)

次に説明変数を，コミュニティ境界リンク数

(fringe node)，コミュニティ境界平均トラフィッ

ク (fringe traffic)，コミュニティ境界リンクの媒介

中心性平均 (fringe betweenness)，コミュニティ境

界ノード数 (fringe node)，コミュニティ内リンク

数 (internal link)，コミュニティ内平均トラフィッ

ク (internal traffic)，コミュニティ内リンクの媒介

中心性平均 (internal betweenness)，コミュニティ

ノード数 (node)，コミュニティ境界リンクの割合

(fringe link ratio)，コミュニティ境界ノードの割合

(fringe node ratio)，コミュニティ内部リンクの割合

(internal link ratio)，別のコミュニティと接続されてい

ないノードの割合 (internal node ratio)，内部リンクの

平均次数 (fringe link mean)，境界リンクの平均次数

(internal link mean)とする．

AS 間のトラフィックは一般には公開されていないた

め，ここでは重力モデル [5]から計算したトラフィック

を使用する．説明変数における各トラフィックは重力モ

デルにより以下の式で表される．

ei j = γ · xi · x j (3)

ここで，ei jはトラフィック量，xiおよび x j はそれぞれ

AS i，AS jの次数を表す．γはスケーリングファクター

であり，ここではすべて 1とし，つまりトラフィックは

単に次数の積で表される．

4 結果および考察

2009年から 2017年までの各年とその 1年後のコミュ

ニティ変化から計算した HHI について R の glmnet ラ

イブラリを使用して Lasso回帰を行う．データ数は 106

であり結果を表 1に示す．

表 1 Lasso回帰による変数選択と係数

変数 係数
fringe link .
fringe traffic 3.359229e − 06
fringe betweenness 9.551754e − 09
fringe node −8.892018e − 05
internal link −8.234010e − 06
internal traffic 3.444343e − 05
internal betweenness 1.458689e − 07
node .
fringe link ratio −2.217738e + 00
fringe node ratio 3.463105e − 01
internal link ratio 3.755002e − 02
internal node ratio −3.892685e − 02
fringe link mean 7.894059e − 01
internal link mean −2.699508e − 01

結果から境界リンク数とノード数は変数選択され

なかった．正の係数である変数はその値が増加すると

HHI が大きくなり分裂しにくい状態になりやすいこと

を示し，負の係数である変数はその逆である．コミュ

ニティ境界リンクの割合が増え，内部リンクの割合

(internal link ratio)が減ると HHIは減少し，分裂しやす

くなる．境界にてトラフィックや媒介中心性が増えるこ

とは分裂しやすさには直結しておらず，むしろリンクが

内部で多いことがコミュニティの分裂にとって重要に

なってきており，境界と接触がないノードが多いことは

それ自体は分裂を抑えることがないことがわかる．つま

り，分裂が起こる際には，境界部分の構造だけが影響し

ているのではなく，内部の構造についても影響している

ということである．

今後の課題として，現在はコミュニティの分裂のみで

あるが，合流に関しても重要なので引き続き取り組む．
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