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There is a research issue about estimating whole network structure from only ego-centric information obtained by
social surveys such as qusetionnaires. For this problem, we proposed a method that estimates an adjacency matrix
whose elements mean existing probability of links between corresponding nodes and extracts high probablity links
in k-NN like manner. However, this method offers no guarantee that all nodes in a estimated network are weakly
connected. In this paper, we propose link selection method based on the Minimum Spanning Tree algorithm and
compare to the above-mentioned method. From experimental results using two real networks, we confirm that our
proposed method shows somewhat higer precision than the k-NN based method.

1. はじめに

近年様々な分野において，大規模・複雑な事象をネットワーク
としてとらえ，ノード間の相互関係やネットワーク構造，ネッ
トワーク上での現象を分析する研究が盛んに行われている．こ
れらの研究の多くは，マーケティングなどの多様な経営問題や
公共政策問題の解決において重要な役割を果たすと考えらえ
るが，ネットワーク構造を既知として分析されることが多い．
ところが，現実社会においてはプライバシーの問題や取得デー
タ量制限などの理由から，完全な全体ネットワーク構造を知る
ことが困難な場合がある．従って，ネットワークに関するさま
ざまな種類の断片情報や統計情報を収集することにより，ネッ
トワークの全体構造をできるだけ精緻に推定することは重要な
研究課題である．
ネットワーク構造推定の既存研究として [Nowell 03,

Hasan 06] などがある．これらの研究では，一部のノード間
のリンク有無が既知である状況で，教師あり学習のアプローチ
でリンク有無が未知のノード間にリンクが存在する確からしさ
を推定する．すなわち，リンク構造が既知である部分から未知
である部分を推定する．
本研究では，社会調査などから得られるエゴセントリック

情報（自身の友人数や所属，趣味など）から，ネットワークの
全体構造を推定する方法を考える．エゴセントリック（Ego-

Centric）情報とは，アンケートの回答者とその人と直接交流
がある人物の属性のような，自分の直接の近傍に関する局所的
な情報である．しかし，アンケートではプライバシーを保護す
るために，実名のような個人を特定できる情報が含まれないこ
とがある．そのような場合にはアンケートから得られる複数
のエゴセントリック情報を集計しても，プライバシー保護のた
めに匿名化されているため，ネットワーク構造は再現できない
が，どの属性値のノード間にリンクが存在する傾向にあるかは
把握できる．つまり，ネットワークを構成する全ノードの次数
や属性が得られれば，これらの情報をもとに，次数制約を満た
し，集計したリンク傾向になるように，ノード間のリンクを推
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定できる．著者らは，文献 [伏見 13]で，人工的に生成した属
性から，属性間のリンク傾向を表すMixing Matrixを構築し，
推定ネットワークのMixing Matrixができるだけ一致するよ
うに，ネットワークを推定する手法を提案した．しかしこの手
法では，推定されるネットワークに連結性が保証されず，平均
ノード間距離などのマクロ指標の観点では異なる性質のネット
ワークが推定されてしまう問題があった．
そこで本稿では，有向ネットワークを対象に，推定ネット

ワークの全ノードが 1 つの弱連結成分になることを保証した
推定法に拡張する．拡張前の推定法と比較して，提案法により
どの程度の推定精度が得られるか評価する．

2. 構造推定法

エゴセントリック情報として，各ノードの次数およびカテゴ
リカル属性値が与えられた場合に，それらの情報に基づきネッ
トワーク全体のリンク構造を推定する枠組みを以下に示す．

1. 属性情報からMixing Matrixを構築；

2. Mixing Matrixに合うように隣接行列を推定；

3. 推定隣接行列から次数制約を満たすようにリンク選択；

2および 3について次節以降で詳細に説明する．

2.1 隣接行列の推定
ネットワークを構成する N 個のノードの集合 V , 各ノード

u ∈ V に対して，K 個の属性値および次数 du が与えられる．
K 個の属性のうち k 番目の属性は S(k) 個の値を取りうる．
S(k) のことを属性 k のカテゴリ数とよぶ．
ノード u の 各属性の属性値を要素とする K 次元の特徴

ベクトルを fu = (f
(1)
u , . . . , f

(K)
u ) と表す．ただし，f

(k)
u ∈

{1, . . . , S(k)}である．計算の便宜上，属性 k に対して，各ノー
ドの属性値を 2値に射影したベクトルを集めた (N ×S(k)) の
行列W(k) を以下のように構築する．

W(k) = (w(k)
u,s) =

{
1 if f

(k)
u = s

0 otherwise
(1)
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これらの情報を入力とする．
そして，属性 k に関する S(k) × S(k) の Mixing Matrix

M̂(k) = (m̂
(k)
s,t ) を以下のように計算する．

m̂
(k)
s,t =

1

L

∑
u∈V

∑
v∈V \{u}

au,vw
(k)
u,sw

(k)
v,t (2)

ここで，ノード u, v ∈ V 間にリンクがある場合 au,v = 1，そ
うでなければ au,v = 0 であり，L = |E| は総リンク数を表す．
エゴセントリック情報を集計し得られた真のMixing Matrix

M(k) と推定したMixing Matrix M̂(k) のKLダイバージェン
スが最小になるように，ネットワーク全体の N ×N の隣接行
列 A = (au,v) を推定する．

Â = arg min
A

{
K∑

k=1

KL
(
M(k)||M̂(k)

)}

= arg max
A

{
K∑

k=1

∑
s

∑
t

m
(k)
s,t log

∑
u∈V

∑
v∈V \{u}

au,vw
(k)
u,sw

(k)
v,t

(3)

ここで，KL(P ||Q) は，確率分布 P と Q 間の KL ダイバー
ジェンスを表す．
式 3に示す隣接行列 Â を EMアルゴリズムにより反復的に

推定する．Eステップでは，属性 k の属性値 s を有するノー
ドと t を有するノード間リンクが，ノード u, v 間のリンクで
ある事後確率を以下のように計算する．

q̄
(k)
s,t,u,v =

āu,vw
(k)
u,sw

(k)
v,t∑

x∈V

∑
y∈V

āx,yw
(k)
x,sw

(k)
y,t

(4)

ここで，āu,v は現在推定されている u, v 間のリンク存在確率
を表す．
また，本研究で取り扱う問題は，各ノードの次数は既知である

ため，各ノードの次数を制約条件とする（∀u ∈ V,
∑

v∈V
au,v =

du）．ただし，実際の隣接行列の各要素の値は au,v ∈ {0, 1}
であるが，ラグランジュ緩和により非負実数値（ノード間のリ
ンク存在確率）に問題を緩和する．ゆえに，完全データの対数
尤度の事後確率に関する期待値である Q関数を以下のように
計算する．

Q
(
A|Ā

)
=

K∑
k=1

S(k)∑
s=1

S(k)∑
t=1

m
(k)
s,t

∑
u∈V

∑
v∈V \{u}

q̄
(k)
s,t,u,v log au,v

+
∑
u∈V

λu(du −
∑

v∈V \{u}

au,v) (5)

ここで， λu はノード u に関するラグランジュ乗数である．
次に，Mステップでは，ラグランジュ乗数を考慮し Q関数

を au,v について微分し，Q関数を最大にする隣接行列の推定
値を以下のように更新する．

au,v =
du

∑K

k=1

∑S(k)

s=1

∑S(k)

t=1
m

(k)
s,t q̄

(k)
s,t,u,v∑K

k=1

∑S(k)

s=1

∑S(k)

t=1
m

(k)
s,t

∑
v∈V \{u} q̄

(k)
s,t,u,v

(6)

上述した EステップとMステップを推定パラメータである隣
接行列が収束するまで繰り返し，ノード間のリンク存在確率を

要素とした隣接行列を推定する．そして，各ノードに関して確
率が高い順に次数分だけリンク先を決定する．
非負実数値に緩和したこの問題を解くことは，凸集合上で

の凸関数の最適化であるため，初期値に依存しない大域的最適
解を求めることができる．

2.2 リンク付与
推定した隣接行列の要素の値 au,v は，ノード u, v 間のリン

ク存在確率を意味する．したがって，各ノードに対して，隣接
相手ノードとしてリンク存在確率の高いノードを次数分選択
することで，推定ネットワークを得る．R = {(ux, vx); ∀x <

y, â(ux, vx)â(uy, vy)}は，リンク存在確率による降順ノードペ
アリストであり，R(u) = {(u, vx); ∀x < y, â(u, vx)â(u, vy)} ⊂
R は，ノード u と隣接相手ノード間のリンク存在確率の降順
リストである．Rd(u) = {(u, vx);xd} ⊂ R(u) はノードペア
降順リストのうち上位 d 件のリストである．
2.2.1 k-NNベースリンク付与法
文献 [伏見 13]では，任意のノード u に対して，リンク存在

確率が高い順に du ノードを選ぶことで，隣接相手ノードを選
定する．したがって，k-NNグラフの構築法をベースにリンク
を選択・付与する手法である．すなわち，推定リンク集合は

Ê = {(u, v); ∀u ∈ V, v ∈ Rdu(u)}

となる．各ノードがリンク存在確率の高いノードを次数分選択
するだけなため，推定したネットワーク Ĝ = (V, Ê) が 1つの
連結成分になることは保証されない．
2.2.2 MSTベースリンク付与法
本稿では，推定ネットワーク全体が 1つの連結成分になるこ

とを保証するために，MST（Maximum Spanning Tree）を
ベースとしたリンク選択・付与法を提案する．まず，R から
リンク存在確率を重みとしたMSTを生成する．ここでMST

とは，確率値を重みとした全ノードペアの中から，リンクの重
み和が最大となり，かつ，全ノードが連結になるようにリンク
を選択し生成された木である．ただし本稿では，連結とは弱連
結成分を意味する．具体的には，ノードペアリスト R から順
にノードペア間にリンクを付与する．このとき，通常のMST

と同様に，同一の木に属するノードペアにはリンクを付与しな
い．さらに，既知の情報である各ノードの出次数を超えない範
囲内でノードペアを選択する．全ノードが一つの木に属するま
で R からのノードペア選択を繰り返し，MST（T = (V, Ê)）
を出力する．この時点では，出次数制約を満たさない，すなわ
ち，出次数が不足するノードも存在する．
従って，次に各ノードに対して不足分のリンクを R\Ê から

順に選択し，付与する．

3. 評価実験

全体構造が既知なネットワークに対して，次数のみを抽出
し，人工属性を割り当てる．次数および属性のみからネット
ワーク全体のリンク構造を推定する．

3.1 ネットワークデータ
評価実験に用いるネットワークデータについて述べる．
1つ目のネットワークは，Webのハイパーリンクネットワー

クである．大学のウェブサイト（http://cis.k.hosei.ac.jp/）内
のページを 2010年 8月に収集し，ウェブサイトのハイパーリ
ンク構造からハイパーリンクネットワークを構築した．ノード
数は 600，有向リンク数は 1,833である．本稿では Hoseiネッ
トワークと呼ぶ．
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2つ目のネットワークは，国際会議 NIPS(Neural Informa-

tion Processing Systems) の第 1 から 12 回に発表された論
文の共著者ネットワークである．各著者をノードとし，二人の
著者が少なくとも一つの共著論文を発表していれば，その著者
間にリンクを付与する．このように構築したネットワークにお
いて，最大の連結成分を抽出した．ノード数は 1,036，リンク
数は 2,044である．本稿では Nipsネットワークと呼ぶ．

3.2 人工属性
本研究では，上記ネットワークを用いた評価に際して，Voter

Model [Liggett 99]によりAssortativity [Newman 02]の高い
属性値を各ノードに割り当てる．

Voter Model とは，ネットワーク上での意見形成過程をモ
デル化したもので，PageRankと同様に，離散タイムステップ
で展開する確率モデルである．各ノード u ∈ V は，自身の親
ノード（無向ネットワークの場合隣接ノード）からランダム
に選択した親ノードを選択し，その親ノードが時刻 t で有す
る意見を時刻 t+ 1 で採用する．この試行を繰り返すことで，
同一の意見を有するノードが近傍に存在するようになる．す
なわち，隣接するノードどうしは同一の意見を持つ確率が高
くなり，Assortativeな状態になる．この意見をノード属性と
すれば，ネットワーク全体で Assortativeになるようなノード
属性を割り当てることができる．具体的には，タイムステッ
プ t = 0 に，各ノードに S 個の値をとりうるランダムな属性
値を割り当てる．そして，上述したように，タイムステップ
が進むにつれ，各ノードは親ノードの有する属性値の 1 つを
選択し，次のタイムステップに自身の属性として割り当てる
ことを繰り返す．実際には，10ステップほど繰り返すことで，
Assortativeな属性値を割り当てることができる．

3.3 評価法
推定したネットワークの推定精度をリンク集合の F 値とコ

ミュニティ正解率により定量的に評価する．
真のネットワークのリンク集合を E∗, 推定したネットワー

クのリンク集合を Ê と表記する．以下のように F 値を計算
する．

F (E∗, Ê) =
2|E∗ ∩ Ê|
|E∗|+ |Ê|

=
|E∗ ∩ Ê|
|E∗| (7)

ここで，次数制約のため，ネットワーク全体のリンク数は真の
ネットワークと推定ネットワークとで等しいことに注意する
（|E∗| = |Ê|）．すなわち，再現率と適合率は等しくなる．
推定法の特性を評価するために，推定したリンク相手ノード

（子ノード）が属するコミュニティに注目する．真のネットワーク
におけるノード u の子ノード集合を F (u) = {v; (u, v) ∈ E}，
推定ネットワークにおけるノード u の子ノード集合を F̂ (u) =

{v; (u, v) ∈ Ê}とする．また，各ノードはH個のコミュニティ
のいずれかに属するとし，ノード uの属するコミュニティ番号を
c(u) ∈ {1, . . . , H}と表記する．この時，真のネットワーク，お
よび，推定ネットワークにおけるノード uの子ノードが属するコ
ミュニティ分布をそれぞれ yu(h) = |{v; c(v) = h, v ∈ F (u)}|，
ŷu(h) = |{v; c(v) = h, v ∈ F̂ (u)}| と表す．ノード u のリン
ク相手である子ノードの属するコミュニティの正解率として，

ca(u) =
1

|F (u)|

H∑
h=1

min(yu(h), ŷu(h)) (8)

を定義する．式 8 を全ノードで平均した値 CA =

1/|V |
∑

u∈V
ca(u) をコミュニティ正解率として定義する．

3.4 実験設定
上述したネットワークに独立に生成した人工属性を複数割り

当てる．抽出した次数と割り当てた属性のみからネットワーク
全体の隣接行列を推定する．人工属性の生成はそれぞれ独立に
10回実行し，それらの属性に基づきネットワークを推定し，10
回の F 値の平均値およびコミュニティ正解率をもって定量的
に評価する．比較のため，属性を用いず，次数制約のみを付与
しランダムにリンクを推定するランダム法を用いる．また，コ
ミュニティ正解率の算出には，CNMコミュニティ [Clauset 04]

を用いる．

3.5 評価結果と考察
推定に使用する属性の数と推定精度の関係を評価する．

図 1(a) と (b) に各ネットワークの属性数を変えた際の推定
精度を図示する．経験上，実際のアンケートなどで得られる属
性数に合わせるため，属性数 K を 1 ≤ K ≤ 9 とした．使用
する属性のカテゴリ数は S(k) = 5 とした．各図において，横
軸に属性数，縦軸に F 値をプロットした．それぞれ，赤○線
はMSTを，青□線は k-NNをベースとしたリンク付与法によ
るもの，黒△線はランダム法を用いた推定精度である．
図 1 を見ると，どちらのネットワークにおいても，使用す

る属性数が多いほど推定精度が高くなることがわかる．これ
は，独立に生成した人工属性が多いほど，どの属性のノード間
にリンクが存在するかという条件が絞られてくることが原因
だと考えらえる．さらに，k-NNベースよりMSTベースのリ
ンク付与法の方が幾分か推定精度が高くなっていることがわか
る．Assortativeな属性を用いた推定隣接行列は，同一コミュ
ニティ内のノードペア間のリンク存在確率が高くなる傾向にあ
り，k-NNベースでは，同一コミュニティ内のノード同士がリ
ンクし合うようにリンクが付与される．一方，MSTベースで
は，ツリーの制約から，閉路が出現せず，同一コミュニティ内
の過度のつながりを軽減している．ゆえに，相対的に異なるコ
ミュニティのノードとのリンクを再現でき，F値が高くなって
いると考えられる．また，両手法とも属性数を増やすに従い，
推定精度の向上率は小さくなる傾向になる．これは，独立に生
成した人工属性ではあるが，使用する属性数が多いほど少なか
らず相関を持つ属性が現れることが原因だと考えられる．ま
た，どちらのリンク付与法を用いても，ランダム法より高い推
定精度が得られることがわかる．
図 2(a)と (b)に各ネットワークのコミュニティ数を変えた

際のコミュニティ正解率を図示する．各図において，横軸にコ
ミュニティ数，縦軸にコミュニティ正解率をプロットした．そ
れぞれ，赤○線はMSTを，青□線は k-NNをベースとしたリ
ンク付与法によるもの，黒△線はランダム法を用いたコミュニ
ティ正解率である．
図 2 を見ると，どちらのネットワークも，k-NN ベースの

リンク付与法，MSTベースのリンク付与法共に高い正解率を
示していることがわかる．すなわち，精度（F 値）では 6 割
未満であるが，推定リンク先が同一コミュニティである場合を
許容した場合は，高い精度で推定できていることを意味する．
特に，Nipsネットワークでは，MSTベースのリンク付与法の
方がやや正解率が高いこともわかる．MSTをベースにしてい
ることで，異なるコミュニティへのリンクが推定しやすくなっ
たことが影響し，コミュニティを跨ぐリンクを再現できたこと
によるものと考えられる．さらに，CNMコミュニティ数を変
化させても，正解率に大きな変化が見られなく，頑健な結果が
得られた．また，どちらのリンク付与法を用いても，ランダム
法より高いコミュニティ正解率が得られることがわかる．

3



The 28th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2014

1 2 3 4 5 6 7 8 9
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

number of attributes

F
−

va
lu

e(
pr

ec
is

io
n)

 

 

MST style
k−NN style
random

(a) Hoseiネットワーク
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(b) Nipsネットワーク
図 1: 属性数の変化と推定精度
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(a) Hoseiネットワーク
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(b) Nipsネットワーク
図 2: 属性数の変化とコミュニティ正解率

4. おわりに

本研究では，アンケートなどから得られるエゴセントリック
情報のみを用いてネットワーク全体構造を推定する問題につい
て，EMアルゴリズムにより推定した隣接行列から，リンクを
選択・付与する方法を比較・検討した．複数のネットワークを
用いた結果，本稿で提案したMSTをベースとした手法の方が
従来の k-NNをベースとした手法やランダム法と比較して高い
推定精度を得られることを確認した．またコミュニティ正解率
の観点からも，安定した推定結果が得られることを確認した．
本稿では Assortativityが高い人工属性を用いたが，Assor-

tativity の高さではなく Mixing Matrix の偏りが大きい属性
を用いた評価も進めていきたい．さらに，どの程度の推定精度
が得られれば現実問題への応用が可能かを評価していきたい．

謝辞 本研究は，科学研究費補助金 (No.25・10411)の補助を
受けた．
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