
The 24th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2010

1B2-4

リンク予測に基づく有望ノードの同定
Promissing Nodes Detection using Link Prediction
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本研究では，ネットワークの構造が時間と共に変化する動的なネットーワークを対象にして，現在は重要とみなされて
いないが，将来において重要とみなされるようなノード（有望ノード）を同定する手法について述べる．有望ノードの
同定には，ネットワークのリンク構造を用いたリンク予測と，ネットワークの中心性をノードの重要度とみなしたノー
ドの順位付けの２つの手法を用いて行う．また，有望ノードを同定する際に，リンク予測の精度が有望ノードの同定に
及ぼす影響についても考察する．

1. はじめに

近年，ソーシャルネットワークサービス（SNS）における人
間関係，生物学におけるタンパク質間の相互作用など，ネット
ワーク構造で表現されるデータの解析が注目されている．特
に，データマイニングの分野では，このようなネットワーク
で表現されるデータの解析をリンクマイニングと呼んでいる．
この分野の第一人者である Getoorら [5]は，このリンクマイ
ニングのタスクを, リンク構造を用いたノードの分類・順位付
け・クラスタリング，リンク予測，構造パターンの発見に区分
している．本稿では，この内，リンク予測とノードのランキン
グの手法を用いることにより，時間と共に構造が変化するネッ
トワークにおいて，現在は重要でないが将来的に重要となるよ
うなノード（有望ノード）を同定する手法について述べる．
ここでのリンク予測問題は，現在のネットワーク構造から将

来のネットワーク構造を予測する問題である．そのため，対象
とするデータは，時間が経過する中でネットワークを構成する
任意の２ノード間に新たなつながりが生じる（あるいは，消滅
する）データを用いる．また，そのような時間と共に構造が変
化するネットワークを動的ネットワークとし，その動的ネット
ワークのある時点のスナップショットを静的ネットワークと呼
ぶことにする．
この動的ネットワークの例には，論文の共著関係や E-mail

の送受信関係などが挙げられる．両者のネットワークの性質
は，共著の関係は時間と共に増え続け，消滅することはない
が，E-mailの送受信関係は生じたり消滅したりする．ある時
点（区間）における共著関係や E-mailの送受信を表すネット
ワークは静的ネットワークといえる．この他に，論文の引用関
係をリンクとする論文の引用関係ネットワークや，SNS にお
ける友人関係をリンクとする友人関係ネットワークなど，時間
と共に変化するネットワークは複数考えられる．これらの例に
おいて，本研究の目的である有望ノードの同定は，前者におい
ては現在の被引用数は少ないが将来に被引用数が飛躍的に増え
る論文を探し出すことを，後者においては現在は注目されてい
ないが将来的に人気を集める人物を発見することを意味する．
　従来，主に静的なネットワークを対象として，何らかの組

織やグループにおいて中心的な存在，他者に影響を与える存在
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をネットワーク的な視点からとらえようとする研究が盛んに行
われてきた [4]．一方，動的ネットワークを対象として，中心
的・影響を与える存在の予測に着目した研究はあまり行われて
いない．その中で，ネットワークのノード情報と構造情報に基
づく特徴を，教師あり学習アルゴリズムに渡してリンク予測を
行い，その後にノードのランキングを行う手法が O’Madahain

らによって提案されている [7]．本稿では，彼らが提案した手
法をもとに，リンク予測の精度と有望ノードの順位付けとの関
係を明らかにする．

2. 有望ノードの同定

2.1 ネットワークの中心性
本節では，改めて有望ノードの同定について定義し，次に有

望ノードを同定する方法について述べる．そのために，まず有
望ノードを定義するために用いるネットワーク中心性について
紹介する．
ネットワークの中心性とは，ネットワークの構造から，ネッ

トワークを構成するノードがネットワーク内においてどの程度
の影響力を持っているか，中心的な役割を果たしているかを表
すための指標である．この指標は社会学で古くから使用され
ており，対象とするデータ・目的によって意義のある指標は異
なってくる．そのため，今回は複数の中心性について予測を試
みる．以下に，本研究で使用する中心性を示す．これらはいず
れもネットワーク解析において代表的な中心性である．

• 次数中心性 [4]

ネットワーク内のノードとどの程度つながっているかを
表し，自身に隣接するノード数で定義される．

• 近接中心性 [4]

ネットワーク内でのコミュニケーションの効率を表し，任
意のノードに到達するための最短パスの平均で定義される．

• 媒介中心性 [4]

情報伝達におけるフローのコントロール可能性を表し，自
身を経路として通る任意のノード間の最短パスの数で定
義される．

• PageRank [3]

ネットワーク中においてノード間を遷移する状態が繰り
返し起こる場合に，ネットワーク中を遷移する者がどの
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程度ノードを訪れたかを表す指標．重要なノードに多く
隣接するノードは重要という考えのもと定義されている．

2.2 リンク予測
未来のネットワークを予測することは，局所的にみると，２

ノード間にリンクがある・なしを予測することである．このよ
うに，ネットワークの観測された部分から未だ観測されていな
い部分を予測する問題をリンク予測問題といい，このリンク予
測をいかにして行なうかが重要である．良く用いられる方法と
しては，ノードの持つ情報から予測する方法とネットワークの
構造から予測する方法の二種類がある．ノードの持つ情報か
ら予測する方法では，ノードの特徴を用いる．その際，各ノー
ドの特徴を見るのではなく，ノードペアの特徴ベクトルを用い
る．また，ネットワークの構造から予測する方法では，ノード
ペアに対してノードの周辺のリンク構造（リンク指標）に基づ
く特徴を用いる．両手法ともノードペアの特徴を用いて，従来
の機械学習のアプローチを利用することによりリンクのある・
なし（または強度）を予測する．代表的なリンク指標を以下に
示す．

• 共通隣接ノード指標　
ノード同士が共通の隣接ノードを多く持っているほど, 2

つのノードの間にはリンクが現れやすい

• Jaccard係数
共通の隣接ノードの数が，2 つのノードの隣接ノード集
合に占める割合の大きいノードペアほどリンクが現れや
すい

• Adamic/Adar [1]

重みつきの共通隣接ノード指標であり，人付き合いの良
くない人を共通の友人としてもつ 2 人は, 友達である可
能性が高いとしたもの

• Katzβ 指標 [6]

2 つのノードを結ぶパスの集合の大きさの重みつき和で
あり，共通隣接ノード指標の一般形

• 優先的選択指標 [2]

スケールフリーネットワークの生成モデルに基づいた指
標．隣接ノードが多いほど新たなリンクを得やすいとし
たもの

ネットワークの構造からリンク予測を行う場合でも各リン
クを独立に予測するか，ネットワーク全体を予測するかでアプ
ローチが変わる．今回は，ノードの持つ情報が明示されておら
ず，ネットワークの構造だけが観測できる場合を考え，各リン
クを独立に予測する．また，リンク予測についてネットワーク
ごとに有効なリンク指標は異なるので，上記すべてのリンク指
標をノードペアの特徴として用いる．リンク予測は，ノードペ
アの過去の情報を用いてロジスティック回帰を使用することで
行う．そして，出力したリンクのある・なしの確率を大きい順
に並べて, 適当な閾値以上のペアの間にリンクがあるかどうか
を予測する．ちなみに，出力されたリンクのある確率が高けれ
ば高いほど実在するネットワークにおいても早期にリンクがで
きると考えることにする．

2.3 評価手法
　本手法の有効性を示すために，新たに有望ノードという

概念を定義する．有望ノードとは，動的ネットワークを一定時
間間隔ごとに区切り，その中から，ある２つの時点を選定し，

各時点の静的ネットワークにおいて，ネットワークの中心性を
もとに各ノードの順位付けを行い，両時点における順位の開き
が大きく，新しい時点では高順位であり，古い時点においては
低順位であるノードのことを言う．そして，上記の要件を満た
すように，ノードの有望さを定義すると，有望さはノードの古
い順位を新しい順位で割った値となる． この定義により，古
い時点のネットワーク中での影響度は小さく，新しい時点での
影響度が増すノードを高く評価（有望である）し，またその逆
を低く評価する（有望でない）ことができる．
有望なノードを同定できるかどうかの評価は，高エネルギー

物理学の論文データベースもとに共著関係ネットワークを構築
し，そこから有望となるノード（ここでは，人間）を推定する
ことで行う．また，将来の関係の予測精度と有望ノード同定と
の関係を明らかにする実験を現在行っている．

3. おわりに

本稿では，論文の共著関係をもとに，現在は重要でないが将
来的に重要となるようなノードを同定する方法について述べ
た．実験結果の詳細については，発表時に口頭で報告する予定
である．
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