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多重有向ネットワーク成長モデルの特性解析

Characteristic Analysis of Multiple Directed Network Growth Models
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For constructing network growth model which have high multiplicity directed links, we extended Barabasi-
Albert model and Connecting Nearest Neighbor model for multiple directed graphs, and proposed link multiplicity
preferencial attachment in our study. In this paper, we compare the expected influence of information diffusion of
these models and real networks, using Independent Cascade model and Linear Threshold model.

1. はじめに

複雑ネットワークの成長モデルには，スモールワールドモデ

ル [1]やバラバシ=アルバートモデル [2]など，多くのモデル

が提案されているが，その多くが単純無向グラフを生成するモ

デルである．また，多重有向グラフへ向けたアプローチとして

は，クラスタ係数の計算手法の提案 [3]などが先行研究として

挙げられるが，グラフ自体を生成するモデリングに関する研究

は見られない．従って，現実世界のネットワークの構造を表す

ことが可能な，リンクの向きや多重度を考慮したモデルの提案

が待たれる．

高い多重度を持つ有向リンクを生成するネットワーク成長モ

デルの構築に向け，先行論文 [4, 5]では，BAモデルと CNN

モデルを多重有向に拡張し，リンク多重度優先選択確率と呼ぶ

リンク生成確率を新たに付加したモデルを提案した．本稿では，

これらのモデルと現実世界のネットワークについて，情報拡

散した場合の期待影響度を，独立カスケード (IC:Independent

Cascade)モデル [6]，線形閾値 (LT:Linear Threshold)モデル

[7]の 2つを用いて比較する．

本論文の構成は以下となる．まず，本研究に用いた情報拡散

モデルとネットワーク成長モデルについて説明する．次に，評

価に用いたデータについて説明するとともに，実験による結果

を報告する．最後に，本論文のまとめについて述べる．

2. 情報拡散モデル

ノード集合 V とリンク集合 E(⊂ V × V ) からなる多重有

向グラフを G = (V,E) とする．ノードが情報を保持してい

る状態をアクティブ，そうでない状態を非アクティブと呼ぶ．

ノードは非アクティブからアクティブへ一度だけ状態が変わる

ことができ，アクティブから非アクティブへ状態が変わること

はないものとする．今，初期値としてアクティブノード集合 S

が与えられたとし，その他のノードはすべて非アクティブとす

る．(u, v) ∈ E のとき，ノード uはノード v の親ノードと呼

び，ノード v はノード uの子ノードと呼ぶ．各ノード v ∈ V

に対して，v の子ノード集合 C(v)と親ノード集合 B(v)を以

下のように定義する．
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C(v)={w∈V ;(v,w)∈E}, B(v)={u∈V ;(u,v)∈E}

2.1 独立カスケード (IC)モデル
IC モデル [6] は感染病の広がり方を示す基本的な確率モデ

ルである．このモデルでは，各リンク (u, v)に対して前もって

実数値 κu,v(0 < κu,v < 1)を割り当てる．ここで，κu,v をリ

ンク (u, v)における拡散確率と呼ぶ．ICモデルでの拡散過程

は離散時間 t ≥ 0で展開され，情報源ノードから以下の方法に

よって広がっていく．ノード uが時刻 tでアクティブになった

とき，ノード uには現在非アクティブの子ノード v に対して

一度だけアクティブにさせるチャンスが与えられ，それは拡散

確率 κu,v で成功する．成功したら，ノード v は時刻 t+ 1で

アクティブになる．もし，ノード vの複数の親ノードが時刻 t

でアクティブになった場合には，任意の順番で拡散試行が行わ

れるとする．この拡散過程は，新たにアクティブになるノード

がなくなったときに終了する．

2.2 線形閾値 (LT)モデル
LTモデル [7]はイノベーションの広がりを表す基本的な確

率モデルである．このモデルでは，すべてのノード v ∈ V に対

して，
∑

u∈B(v)
ωu,v ≤ 1となるように前もってリンク (u, v)

に重み ωu,v(> 0) を割り当てる．LT モデルでの拡散過程は，

初期アクティブ集合 Sが与えられた上でランダムルールに従っ

て行われる．まず，全てのノード v ∈ V に対して，閾値 θv が

区間 [0, 1]から一様ランダムに選ばれる．時刻 tで非アクティ

ブノード vは各親ノード u ∈ B(v)から ωu,v の影響を受ける．

もし，ノード v のアクティブな親ノードから受けた重みの合

計が θv 以上になった場合，ノード v は時刻 t+ 1でアクティ

ブになる．この拡散過程は，新たにアクティブになるノードが

なくなったときに終了する．

2.3 情報拡散期待影響度
ネットワーク G = (V,E)において，IC モデルの拡散確率

ベクトルを Θ = (pv,w)(v,w)∈E とする．初期アクティブノー

ド集合 S に対して，ICモデルの拡散過程終了後のアクティブ

ノード数を φ(S; Θ)とする．ICモデルの拡散過程は確率過程

であるので，φ(S; Θ) は確率変数となる．よって，φ(S; Θ)の

期待値を σ(S; Θ)とし，σ(S; Θ) を，拡散確率ベクトル Θの

ICモデルにおけるノード集合 S の “影響度”と定義する．特

に，S = {v} のとき，σ(S; Θ) を σ(v; Θ) と表記し，σ(v; Θ)

を拡散確率ベクトル Θ の IC モデルにおけるノード v の “影
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響度”と呼ぶ．ここに，影響度の高いノードは，ICモデルに

基づく情報拡散において有力なノードである．

LTモデルについても，割り当てられる重みは 0 < ωu,v < 1

であるので，拡散確率の一種と解釈することができる．そのた

め，期待影響度についても ICモデルと同様に算出する．

3. ネットワーク成長モデル

多重グラフとは、同一ノードペア間に複数回リンクが生成さ

れることを許容するグラフであり，多重有向グラフG = (V,E)

において，E は多重集合として定式化される．ノード v ∈ V

が始点となるリンクの本数をノード出次数 d+v とし，v が終点

となるリンクの本数をノード入次数 d−v と呼ぶ．また，リンク

e = (u, v) ∈ E の多重度をリンク次数と呼び de と表記する．

また，3.2において，ノード v の隣接ノード集合を V cv と

表記する．連結したノード uと v があるとき，v と x ∈ V cu
の間には潜在リンク f = (v, x)が存在し，vを一端とする潜在

リンク集合を Fv と定義する．ここで，このモデルは多重を許

すため，実リンク e = (v, x)と潜在リンク f = (v, x)は同時

に存在して良いとする．

3.1 拡張BA法
本稿では，BA モデル [2] で提案されたのと同様に，確率

P (v) ∝ d+v や P (v) ∝ d−v でリンクの始点や終点となるノード

を選ぶノード次数優先選択を考える．そして，リンク多重度優

先選択と呼ぶ，確率 P (e) ∝ de でリンク eの多重度を一つ増

やすメカニズムを新たに提案し導入する．

以下では，ノード次数優先選択とリンク多重度優先選択を混

合させたネットワーク生成モデルを提案する．まず，新ノード

生成確率を αとする．ここで，ノード数M とリンク数 N 程

度のネットワーク生成では，α = M/N に設定する．ただし，

この新ノードが始点となるか終点となるかは 1/2 の確率で決

まるとする．次に，新ノードは生成されずリンクのみ追加され

るケースにおいて，ノード次数優先選択とリンク多重度優先選

択のどちらを選ぶかの確率を β とする．リンク数 N のネット

ワーク生成アルゴリズムは以下となる．

S1. V = {u, v}, V = {(u, v)}, G = (V,E) で初期ネットワー

クを設定する.

S2. 確率 αで新ノード生成 S3.，さもなければ，リンク追加

S4. のいずれかを (N − 1)回繰り返す．

S3. V に新ノード wを加え，優先選択確率 P (v)で v を選び

始点か終点かで E に (w, v)か (v, w)を加える．

S4. 確率 β でリンク多重度優先選択でリンク追加 S5.，さも

なければ，ノード次数優先選択リンク追加 S6. を実行

する．

S5. リンク多重度優先選択確率 P (e)でリンク eを選び E に

eを加え，e の多重度を一つ増やす．

S6. ノード次数優先選択確率 P (v)で始点 uと終点 v を選び

E に (u, v)を加える．

3.2 拡張CNN法
CNNモデル [8]で提案されたのと同様に，ノード v の潜在

リンク集合 Fv から潜在リンク f = (v, x) ∈ Fv をランダムに

一つ選んで実リンクにする潜在リンク選択を考える．そして，

3.1で提案したリンク優先選択のパラメータをこちらにも導入

する．

以下では，潜在リンク選択とリンク優先選択を混合させた

ネットワーク生成モデルを提案する．3.1同様，新ノード生成

確率を αとし，ノード数M とリンク数 N 程度のネットワー

ク生成では，α = M/N に設定する．この新ノードが始点と

なるか終点となるかは 1/2 の確率で決まる．次に，新ノード

は生成されずリンクのみ追加されるケースにおいて，潜在リン

ク選択とリンク優先選択のどちらを選ぶかの確率を γ とする．

リンク数 N のネットワーク生成アルゴリズムは以下となる．

S1. V = {u, v, x}, E = {e = (u, v)}, G = (V,E)で初期ネッ

トワークを設定する.

S2. 確率 αで新ノード生成 S3.，さもなければ，リンク追加

S4. のいずれかを (N − 1)回繰り返す．

S3. V に新ノード w を加え，ノード優先選択確率 P (v)で v

を選び始点か終点かで E に (w, v)か (v, w)を加える．

S4. 確率 γ でリンク優先選択でリンク追加 S5.，さもなけれ

ば，潜在リンク選択でリンク追加 S6. を実行する．

S5. リンク優先選択確率 P (e)でリンク eを選び E に eを加

え，eの多重度を一つ増やす．

S6. ノード優先選択確率 P (v) で v を選び，始点となるか終

点となるかを 1/2 の確率で決める．次に，Fv から f =

(v, x) ∈ Fv をランダムに一つ選んで実リンクにし，E に

(v, x)を加える．

4. 評価実験

評価に用いたデータと実験結果を述べる．

4.1 データ概要

本稿で取り扱うデータは，Twitterの Favorite，Retweetの

2 機能を多重有向グラフ化したデータである．いずれもユー

ザーをノード，「Favoriteする・される」「Retweetする・され

る」の関係をリンクとしてネットワークを構築した．

Favoriteネットワークのデータ取得期間は 2011年 5月 1日か

ら 2012年 2月 12日までであり，189,717ノードと 33,456,690

多重リンクをもつ有向ネットワークである．このデータはFavot-

ter∗1 の「今日の人気」ページから取得したものである．

Retweetネットワークのデータ取得期間は 2011年 3月 7日 0

時から同月 11日 12時までであり，776,572ノードと 2,181,151

多重リンクをもつ有向ネットワークである．このデータは鳥海

ら [9]のデータを加工したものであり，転載元の発言にコメン

トをつけるなどして自分の発言として投稿する「非公式リツ

イート」は除外している．

4.2 実験結果

Favoriteネットワークや Retweetネットワークと同規模の

人工ネットワークを，3.にて説明した拡張 BA法，拡張 CNN

法を用いて生成し，入次数や出次数と平均期待影響度について

比較した結果を以下に示す．

Favoiteネットワークとの比較において，現実ネットワーク

を赤の丸，拡張 BA法のうち β = 0.0とした結果を青の四角

形，β = 0.7 とした結果を緑の三角形，拡張 CNN 法のうち

γ = 0.0とした結果を黄色のバツ印，γ = 0.2とした結果をマ

ゼンダ色の菱型でそれぞれプロットした．

∗1 http://favotter.net/
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また，Retweetネットワークとの比較においては，現実ネッ

トワークを赤の丸，拡張 BA法のうち β = 0.0とした結果を

青の四角形，β = 0.6とした結果を緑の三角形，拡張 CNN法

のうち γ = 0.0とした結果を黄色のバツ印，γ = 0.2とした結

果をマゼンダ色の菱型でそれぞれプロットした．これらはいず

れも入次数分布が現実ネットワークと最も近似するパラメー

ターである．

図 1，2，3，4では，2.にて説明した ICモデルと LTモデ

ルに基づく期待影響度を，同じ入次数を持つノード群で平均し

た結果を比較している．横軸はノードの入次数，縦軸は平均期

待影響度を表す．

図 1，2より，ICモデルにおいて，入次数との相関を見た場

合，β = 0.0とした拡張 BAモデルが現実ネットワークと最も

近似することが見て取れる．

また，図 3，4より，LTモデルにおいては，いずれの拡張

成長モデルについても現実ネットワークと近似した期待影響度

を持つことがわかる．

図 5，6，7，8では，2.にて説明した ICモデルと LTモデ

ルに基づく期待影響度を，同じ出次数を持つノード群で平均し

た結果を比較している．横軸はノードの出次数，縦軸は平均期

待影響度を表す．

図 5，6より，ICモデルにおいて，拡張 BAモデルよりも拡

張 CNNモデルの方が平均期待影響度が低く，現実ネットワー

クのものと近似することがわかる．

また，図 7，8より，LTモデルにおいても，ICモデルほど

顕著であるとは言えないが，拡張 CNNモデルの方が拡張 BA

モデルより平均期待影響度が低く，現実ネットワークのものと

近似することがわかる．

また，いずれのプロットも，ICモデルにおいては，ある一定

の入次数や出次数を超えると期待影響度は一定となるが，LT

モデルにおいては，ICモデルほど期待影響度が安定せず，バ

ラつきがあることがわかる．

5. まとめ

高い多重度を持つ有向リンクを生成するネットワーク成長モ

デルの構築に向け，拡張 BAモデルと拡張 CNNモデルについ

て，情報拡散した場合の期待影響度を，ICモデルと LTモデ

ルを用いて分析した．

その結果，入次数との相関では，ICモデルについてはβ = 0.0

とした拡張 BA法が最も再現性が高く，LTモデルについては

いずれの成長モデルも現実ネットワークと近似した期待影響

度を持つことを確認し，出次数との相関では，ICモデル，LT

モデルいずれについても，CNN法を拡張した成長モデルが現

実ネットワークと近似した期待影響度を持つことを確認した．

また，ICモデルの期待影響度ははある次数を超えると一定と

なり，LTモデルの期待影響度は ICモデルより安定しないこ

とも確認した．

今後は，他の指標と期待影響度の相関関係の分析や，ノー

ド次数優先選択，リンク多重度優先選択，潜在リンク選択の 3

つを混合させた成長モデルの提案などに着手していく予定で

ある．
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図 1: Favorite 入次数毎 ICモデル
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図 2: Retweet 入次数毎 ICモデル
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図 3: Favorite 入次数毎 LTモデル
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図 4: Retweet 入次数毎 LTモデル
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図 5: Favorite 出次数毎 ICモデル
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図 6: Retweet 出次数毎 ICモデル
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図 7: Favorite 出次数毎 LTモデル
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図 8: Retweet 出次数毎 LTモデル
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