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コミュニティ構造を有するネットワーク成長モデル 

○三井一平（東京大学） 内田誠（東京大学） 白山晋（東京大学） 

多くのネットワークモデルが提唱されているが, ほとんどが人同士の繋がりのみ

をモデル化したものである．しかし, 社会的ネットワークは, 人同士の繋がりだけ

でなく, 人と社会的コミュニティとの関係によっても規定される. 例えば，SNS
においては, コミュニティと呼ばれるグループが存在し, ネットワーク形成に重

要な役割を果たしている．また，近年，いくつかのネットワークにおいて明らか

にされつつある潜在的なコミュニティ構造にも影響しているものと考えられる．

本研究では，SNS のコミュニティを陽なコミュニティ構造と考え，これを有する

ネットワークに対して, 局所的・全体的な相互作用を考慮した, ネットワーク成長

モデルを提案する． 

An Evolving Network Model with a Community-Oriented Structure 

* I. Mitsui (University of Tokyo), M. Uchida (University of Tokyo) and 
S. Shirayama (RACE, University of Tokyo) 

 
In the field of complex network research, many network models have been proposed, but 
most of them focused on modeling of link structure among each individual. On the 
contrary, social networks are composed not only of such individual links but also of 
social communities. For example, one of the main functions on SNS is the Community, 
which is like SIG (Special Interest Group) and also is explicit community. It is considered 
that the community in SNS will play an important role in formation of the network. 
Besides, this community may affect inherent community structure that has been found in 
some networks. In this paper, we focus on this community, and propose an evolving 
network model in an explicit community. 

 
1. はじめに 

ネットワークにおけるコミュニティの形成やそ

の構造を調べるという研究は重要である．社会ネ

ットワーク分析において盛んに行われている (1) ．

複雑ネットワーク分析においても，ネットワーク

構造の顕在化のための方法や方法論 (2) (3) (4)の中で

コミュニティが扱われることが多い．しかしなが

ら，このコミュニティの多くは，ネットワークに

内在するクラスター構造にもとづくものであり，

SNSに代表される社会的ネットワークにおける

SIG（Special Interest Group）のような，陽に形成

されるコミュニティを扱っているわけではない．

さらに，そのコミュニティを含むネットワークの

形成や成長，またネットワーク上の事象に与える

影響を調べた研究はほとんどない (5)．  
本稿では，VazquezのConnecting Nearest Neighbor

モデル (9)を拡張することにより，陽なコミュニテ

ィ構造を有するネットワークに対して , 局所的・

全体的な相互作用を考慮した , ネットワーク成長

モデルを提案する . 
 
2. ＳＮＳにおけるコミュニティ 

近年，SNS(Social Networking Service)やブログな

どのウェブ上の新しいコミュニケーションサービ

スに関心が集まっている (6) ．特に，ミクシィ

(mixi)(7)に代表されるSNSの発展は目覚しく，近い

将来において，情報サービス媒体の主要な構成要

素となる可能性がある．SNSでは，コミュニケー

ションに対するいくつかの機能が提供され，利用

者間のコミュニケーションの促進が図られる．  
SNSにおける知人関係は，利用者が他の利用者

に対して登録申請し，許可されることにより生ま

れる．利用者をノードとし，この２者間の相互の

承認をリンクとみなせば，SNS内にネットワーク

が形成されることになる．  
SNS内に各利用者のホームページがあり，その

利用者の知人一覧が掲載されている．さらに，誰

が自分のページにアクセスしてきたかの履歴を知

ることができる．これらの機能はリンクの生成に

寄与していると考えられる．一方，SIGと呼ばれ

る利用者の興味に応じた陽なコミュニティが存在

する．コミュニティ毎にホームページがあり，BBS
などの機能があるほか，参加している利用者の一

覧を見ることができる．利用者はコミュニティの

作成や参加ができる．また，利用者のページでは

参加コミュニティの一覧を見ることができる．

Fig1に，コミュニティと利用者のリンク構造の模
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式図を示す．  
コミュニティのもつ，特定の話題に関心のある

利用者を集約する機能が，情報伝播を考える上で

も重要である．多くの利用者は各コミュニティを

通じて情報収集および伝達を行っているものと考

えられている．したがって，SNSにおいては，コ

ミュニティ内での交流を通して，新たなリンクが

生成されることや，リンクが生成されたことで知

人の知人がコミュニティに参加する可能性がある．  
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Fig.1: Schema of network structure 
 

本研究では，SNSの運営企業から提供された実

データを対象として，陽なコミュニティがネット

ワーク形成（成長）に果たす役割について分析す

る．なお，このSNSは，招待制であり，利用者プ

ロフィールは社交系，ネットワークの活動形態は

オンライン中心である．また，提供されたデータ

には一切の個人情報は含まれていない．  
 
3. 提案モデル  
3.1 ＣＮＮモデル  

現実世界に存在するネットワークの特徴を再現

するネットワークのモデルが数多く提案されてい

る (8)．内田らは，SNS に対する実データを分析し，

いくつかのネットワークモデルから生成されるデ

ータの統計量や，局所的な構造との比較を行った
(10) ． 結 果 と し て ， CNN  (Connecting Nearest- 
Neighbor)モデル (9)と呼ばれるものが，実データの

特徴を表していることを示している．そこで，本

稿において，この CNN モデルを起点として，ネ

ットワークモデルを考察する．  
CNN モデルは，Vazquez によって提案された，

「友達の友達は，友達になる」という考えにもと

づくモデルである．このモデルは，  
 確率 p で新ノードを追加し，ランダムに選

択した既存ノード i とリンクする．その際，

新ノードと選択ノード i の全ての隣接ノー

ドとの辺を次のリンク候補となる潜在的リ

ンクとして保存する．  

 確率 1-p で，潜在的リンクのどれか１つを

実際にリンクする．  

のいずれかを確率的に繰り返しながら，ネットワ

ークを成長させるものである．  

新しく追加されるノードは必ず既存ノードのど

れか一つとリンクを形成する．ここで，ノードを

SNS の視点でみると，既存ノードに招待されてい

るとの見方も可能である．本稿では，この CNN

モデルを発展させる形で，ノードとコミュニティ

を生成する３つのモデルを提案する．  

3.2 モデル１ 

 モデル１では，１ノードのみの初期状態から，

以下のいずれかを確率的に行うことを繰り返す．  
 
A) 確率 p で新ノードを追加し，ランダムに選択

した既存ノード i とリンクする．その際，新ノ

ードと選択ノード i の全ての隣接ノードとの辺

を次のリンク候補となる潜在的リンクとして保

存する．また，選択ノード i の参加している全

てのコミュニティと新ノードとの辺を，次のリ

ンク候補となる潜在的コミュニティリンクとし

て保存する．  
 
B) 確率 q で，潜在的リンクのどれか１つに実際リ

ンクする．  
 
C) 確率 r で，新コミュニティを追加し，ランダム

に選択した既存ノード i とリンクを張る．つま

り，ノード i が新コミュニティを作成したこと

になる．その際，新コミュニティと，ノード i
とリンクされている全てのノードとの辺を，次

のリンク候補となる潜在的コミュニティリンク

として保存する．  
 
D) 確率 1-p-q-r で，潜在的コミュニティリンクの

どれか１つに実際にリンクを張る．  
 

3.3 モデル２ 

モデル１では，知人の知人と知り合う可能性及

び知人の参加しているコミュニティに入る可能性

は，新しくネットワークに加入するときのみに限

定されていた．モデル２は，知人の知人と知り合

う可能性は，新しく知人ができるたびに発生する

という考えに基づいている．したがって，モデル

１に，潜在リンク及び潜在コミュニティリンクは

リンクが張られる度に生成される，というプロセ

スを加えている．  

モデル２では，１ノードのみの初期状態から，

以下のいずれかを確率的に行うことを繰り返す．

B)，D)のみを示す．A)，C)はモデル１と同じであ

る．太字はモデル１との違いを示している．  
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B’) 確率 q で，潜在的リンクのどれか１つに実際

にリンクする．その際，新しくリンクされた

ノード i， j について，ノード i とリンクされ

ている全てのノードとノード j との辺を，次の

リンク候補となる潜在的リンクとして，ノー

ド j とリンクされている全てのノードとノー

ド i との辺を，次のリンク候補となる潜在的リ

ンクとして，それぞれ保存する．  
 また，ノード i とリンクされている全てのコ

ミュニティと，ノード j との辺を，次のリン

ク候補となる潜在的コミュニティリンクとし

て，ノード j とリンクされている全てのコミュ

ニティと，ノード i との辺を，次のリンク候補

となる潜在的コミュニティリンクとして，そ

れぞれ保存する．  
 
D’) 確率 1-p-q-r で，潜在的コミュニティリンクの

どれか１つに実際にリンクを張る．その際，

該当コミュニティと，ノード i とリンクされて

いる全てのノードとの辺を，次のリンク候補

となる潜在的コミュニティリンクとして保存

する．  
3.4 モデル３ 

モデル３は，コミュニティ内でも知人ができる

という考え方にもとづき，モデル２に，同じコミ

ュニティ内のノード間で潜在リンクができるとい

うプロセスを加えたものである．  

モデル３は，１ノードのみの初期状態から，以

下のいずれかを確率的に行うことを繰り返す．  

D)のみを示す．A)，B)，C)はモデル２と同じであ

る．太字でモデル２との違いを示す．  

D’’) 確率 1-p-q-r で，潜在的コミュニティリンク

のどれか１つに実際にリンクを張る．その際，

該当コミュニティと，ノード i とリンクされ

ている全てのノードとの辺を，次のリンク候

補となる潜在的コミュニティリンクとして

保存する．また，新しくコミュニティに参加

したノード i とそのコミュニティに参加して

いる既存ノードとの辺を潜在的リンクとし

て保存する．  

4. 数値実験 

4.1 SNS ネットワークの基本統計量 

本研究では，実際のSNSのデータを用い，各モ

デルの数値実験結果の比較検証を行う．分析に用

いたSNSネットワークのデータは，利用者同士の

知人関係を表わすリンクの情報からなる．また，

コミュニティと利用者を紐づけるデータもある．

なお，データからは個人やコミュニティを特定で

きる情報は一切消去されており，位相情報のみで

ある．  

データの規模は，利用者数  363,819，リンク数

(有向) 3,813,702，コミュニティ数  90,795，利用者

とコミュニティとのリンク数  5,817,255である．

利用者は平均して16.18のコミュニティに参加し，

また１つのコミュニティには平均して64.29の利

用者が所属している．また，標準偏差はそれぞれ

45.88，210.78であり，平均に比べて大きい．  

ネットワークは非連結であるが，全体の99%以

上の利用者が最大連結成分に含まれるため，最大

連結成分（利用者数360,802，リンク数3,809,228）

のみを分析対象とした．  

4.2 パラメータの設定 

はじめに，比較検証する SNS と，平均次数，平

均コミュニティ参加数，ノード数とコミュニティ

数の比が等しくなるようなパラメータを見つける．

SNS のデータは，平均次数が約 10，平均コミュニ

ティ参加数が約 16，ノード数とコミュニティ数の

比は，約 4：1 である．形成されるネットワークが

そのような値に近づくようにパラメータを設定す

る．  

例えば，各モデルで示した繰り返しを n 回行え

ば，確率的に np 個のノードと，n(p+q)個のリンク

が生じる．１つのリンクは次数を 2 つ増やすこと

になるので，平均次数は，2n(p+q)/np である．こ

れを 10 とすると，q/p = 4 となる．  

同様に，nr 個のコミュニティができるので，ノ

ード数とコミュニティ数の比は，p/r = 4 となる．

また，平均コミュニティ参加数は n(1-p-q)/np 個と

なる．これを 16 とすると，p=1/21 となる．  

以上から，パラメータを，p=1/21，q=4/21，r=1/84

と設定する．また，終了条件は，最大ノード数で

与え，以下の数値実験では，18000 としている．

これらの値は，全てのモデルで共通である．  

4.3 数値実験の結果及び考察 

4.3.1 基本統計量 

各種統計量を Table 1 に示す．前述した確率パラ

メータにより，各種統計量が制御可能であること

が確かめられた．  

また，平均頂点間距離 L 及び，クラスタ率 C を

Table 2 に示す．各モデルとも，小さい L および，

比較的大きな C となっている．ただし，モデル２

とモデル３の C に関しては，SNS と比べると，小

さな値である．この点は，今後の検討課題である．  
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Table 1: Basic statistics for SNS and models 

 
利用者

数(a) 

コミュニテ

ィ数(b) 
a/b 

SNS 363819 90795 4.00 

モデル１  18000 4411 4.08 

モデル２  18000 4505 4.00 

モデル３  18000 4504 4.00 

 

 
平均次数  

平均コミュニテ

ィ参加数  

SNS 10.55 16.18 

モデル１  9.92 15.65 

モデル２  10.07 16.18 

モデル３  9.85 15.66 

 
Table 2: Mean geodesic distance and clustering 

coefficient for SNS and models 
 平均頂点間距離  クラスタ率  

SNS 5.48 0.33 

モデル１  6.32 0.40 

モデル２  6.92 0.073 

モデル３  4.39 0.007 

 

4.3.2 次数分布 

次に，次数分布についての分析結果を示す．SNS
及びモデル1から3の結果を，それぞれFigs.2-5に示

す．  
はじめに，SNSについて調べると，Fig.2に示す

ように区分的な冪乗分布になっていることがわか

る．次数をkとし，次数kの確率密度をp(k)とする

と，区分的に
γ−∝ kkp )( が成り立っている．そ

こで，次数10以下を低次領域，次数50以上を高次

領域とし，それ以外を中次の領域として，諸量を

調べることにする．  
SNSにおける冪指数γは，低次では0.97，中次

では1.90，高次では2.63と，次数が高くなるほど

冪指数が大きくなるという特徴がある．  
一方，各モデルとも，区分的な冪状分布となっ

ているが，冪指数はモデルによって大きく異なる

（Figs.4-6）．まとめたものをTable 3に示す．  
モデル１の結果は，内田らの報告 (10)にあるよう

にSNSの次数分布をよく表している．ただし，こ

のノード数では高次領域での構造が現れない．モ

デル３は，コミュニティに対するモデルを加えて

いるが，モデル１と同様に，次数分布でみる限り

は，SNSとモデル３のネットワーク構造には類似

性があるものと考えられる．詳細に調べるために，

SNSとモデル３の次数分布を比較する (Fig.6)．モ

デル３のノード数がSNSの２0分の１のため，高次

領域の右側の挙動が異なるが，全体的によく一致

していることがわかる．  
 

Table 3: Exponent of the power law for degree 
distribution in low-, middle- and high-degree regions 

 低次  中次  高次  

SNS 0.97 1.90 2.63 

モデル１ 1.03 2.04 －  

モデル２ 2.11 1.07 －  

モデル３ 1.10 1.81 3.76 
 

 

Fig.2: Probability distribution P(k) of degree k  
for SNS 

 

Fig.3: Probability distribution P(k) of degree k  
for model 1  

 
Fig.4: Probability distribution P(k) of degree k  

for model 2 
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Fig.5: Probability distribution P(k) of degree k 

for model3 

 

Fig.6: Comparison between SNS and model3 

 

4.3.2 コミュニティ参加数 

 コミュニティ参加数（利用者が参加しているコ

ミュニティの数）の確率分布についての分析結果

を Figs.7-11 に示す . 

Fig.7 に示すように，SNS では，次数分布と同様

に区分型の冪乗分布になっていることがわかる．

そこで，コミュニティ参加数 10 以下を低次領域，

コミュニティ参加数 50 以上を高次領域とし，それ

以外を中次の領域として，諸量を調べることにす

る．冪指数は，0.62（低次） , 1.34（中次），2.36

（高次）と，コミュニティ参加数が多くなるほど

冪指数も大きくなっていることがわかる．  

一方，各モデルについては，低中高次領域にお

いて冪状分布となっているが，冪指数はモデルに

より大きく異なる．各領域での冪指数を Table 4

にまとめる．  

モデル１は，コミュニティ参加数 13 でピークが

現れており，SNS の結果とは乖離しているといえ

る．モデル２は，コミュニティ参加数による違い

は比較的小さく，冪指数は 1.10 となっている．  

モデル３の冪指数は，0.91（低次），1.27（中次），

2.00（高次）となっており，SNS 同様，コミュニ

ティ参加数が多くなるほど冪指数も大きくなって

いる．また，SNS とモデル３のコミュニティ参加

数の確率分布を比較したものを Fig.11 に示す．類

似した分布となっており，SNS とモデル３はコミ

ュニティ参加数においても類似性が示唆される．  
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Fig.7: Probability distribution of number of 
community entry for SNS 
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Fig.8: Probability distribution of number of 

community entry for model1 
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Fig.9: Probability distribution of number of 

community entry for model2 
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Fig.10: Probability distribution of number of 
community entry for model3. 
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Fig.11: Comparison between SNS and model3 

 
Table 4: Exponent of the power law for probability 
distribution of number of community entry in low-, 

middle- and high-degree regions 
 低次  中次  高次  

SNS 0.62 1.34 2.36 

モデル１  －  －  －  

モデル２  1.10 1.10 1.10 

モデル３  0.91 1.27 2.00 

 

4.3.3 コミュニティ規模 

 コミュニティ規模（各コミュニティに所属して

いる利用者の数）の確率分布を，Figs.12-16 に示

す．また，同様に区分的な冪分布になっているも

のと考え，冪指数を Table 5 にまとめる．  

SNS における，コミュニティ規模が大きくなる

ほど冪指数も大きくなるという性質を再現してい

るものは，モデル 3 のみである．そこで，SNS と

モデル 3 のコミュニティ規模の確率分布を比較す

る（Fig.16）．低次領域には差異があるが，全体の

傾向は近く，SNS とモデル３はコミュニティ参加

数においても類似性があると考えられる．  

 
Table 5: Exponent of the power law for probability 
distribution of community size in low-, middle- and 

high-degree regions 
 低次  中次  高次  

SNS －  1.27 1.41 

モデル１ 1.57 1.57 2.36 

モデル２ －  0.76 －  

モデル３ 0.80 0.80 1.23 
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Fig.12: Probability distribution of community size for 

SNS 
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Fig.13: Probability distribution of community size  

for model1. 
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Fig.14: Probability distribution of community size  

for model2. 
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 Fig.15: Probability distribution of community size 

of model3 
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Fig.16: Comparison between SNS and model3 

4.3.4 離心性(farness) 

 最後に，SNS，及びモデル 1 から 3 に対し，近

接中心性の逆数を横軸とし，出現頻度を縦軸とし

たグラフを Figs.17,18 に示す．近接中心性 Cc は，

n 個のノードからなる連結グラフにおいて，ある

頂点 vi に対して，以下で定義される指標である． 

∑
≠

−
= n

ij
jiG

ic

vvd

nvC
),(

1)(  

ここで，dG(vi,vj)は２頂点 vi と vj 間の最短のグラフ

距離を示す．本稿では，Cc の逆数を，farness (正

確には normalized farness)と呼ぶことにする．  

SNS においては，farness が 4 から 8 に集中する

ことが特徴的である（Fig.17）．モデル１，２につ

いては，4 から 12 に広く分布している．また，振

動パターンとなることが特徴である（Fig.18）．  

一方，モデル３の farness の分布は 3 から 6 に集

中しており，そのパターンも SNS の性質に近いも

のとなっている．このことからも，モデル３は SNS

に近いネットワーク構造をもっていると考えられ

る．  
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Fig.17: Histogram of the normalized farness for SNS 

 

 
Fig.18: Histogram of the normalized farness for 

model 1, model 2 and model 3 

 

5. 結論 
 SNS の実データを用いて，コミュニティの規模

及び利用者のコミュニティ参加数に対して調べた

結果，次数分布と同様な低次，中次，高次領域に

対する区分型の冪乗的分布が現れることがわかっ

た．  

この構造を再現するような，陽なコミュニティ

構造を有するネットワークに対するネットワーク

成長モデルを考察した．  

CNN モデルを拡張することにより，３つのモデ

ルを作り，モデルを用いた数値実験により，平均

次数，平均コミュニティ参加数，ノード数とコミ

ュニティ数の比等の統計量が再現できることを確

認した．さらに，モデル３が SNS という実ネット

ワーク構造の特徴と高い類似性があることを示し
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た．モデル３は，モデル２に「コミュニティ内で

知人になる」というプロセスを加えただけである

ことから，対象とした SNS 内においてこのプロセ

スが働いて，ネットワークの形成にコミュニティ

が寄与している可能性が示唆された．  

 

6. 今後の展望  
モデル３においては SNS ネットワークの特徴

を多く再現できたものの，クラスタ率は大きく乖

離している．今回再現できた特長に加え，クラス

タ率も高く維持できるようなモデルを考案してい

きたい．  

また，本研究で分析した，陽なコミュニティは，

いくつかのネットワークにおいて明らかにされつ

つある潜在的なコミュニティ構造にも影響してい

るものと考えられる．今後，陽なコミュニティと

潜在的なコミュニティの関係性について分析して

いきたい．  
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