
ネットワークからの時系列情報の抽出と可視化
Visualization of network growth using network representation learning

浅谷　公威 ∗1

Kimitaka Asatani

大知　正直 ∗2

Masanao Ochi

森　純一郎 ∗1

Junichiro Mori

坂田　一郎 ∗1

Ichiro Sakata

∗1東京大学 工学系研究科
Department of Engineering, University of Tokyo

Understanding the evolution of the group is useful for predicting future behavior of the group. From the network
data such as citation network, some methods to extract evolutionary processes of group are proposed. Using these
existing methods, we cannot retrieve information of individual papers because nodes are placed in discrete time
and discrete clusters. In this thesis, we proposed the visualization method that each node is plotted as a single
point in a continuous space for observing the process of gradually expanding the field is drawn in a two-dimensional
space. In this method, firstly, the growth direction of the article area in the latent space obtained by the network
expression learning. Next, the deviation from that direction is quantified as a category. Then, we draw the
continuous evolution of the academic field. Through these processes, it was possible to extract the evolution of the
region from the complex network structure. We visualized popular academic fields such as solar cells and graphene
and verified that the output is effective for understanding academic field.

1. はじめに

科学、音楽、経済、社会において、個々の要素となる論文、
楽曲、特許、会話はお互いの相互に関係し合うことで全体とし
て流行・進化が起こり体系が構成される。個々の要素のつなが
りが明確に定義されたデータとして存在する場合、その体系
の理解にネットワーク構造を用いたクラスタリング [3]が有用
に機能している。近年では、ネットワークの成長過程を可視化
し、領域の誕生・分岐・他の領域との融合を観察する手法 [4, 9]

の開発が進んでいる。それにより、コミュニティの発展や論文
の引用ネットワークの発展などを過去に振り返って理解するこ
とが可能である。
数多くの要素が複雑に絡まるネットワークの成長を理解する

には、情報を集約し一部のみを抽出する必要がある。既存研究
におけるネットワークの成長の可視化手法 [4, 9]では、横軸を
年単位の時間として離散化し、縦軸もネットワーククラスタリ
ングで得られたカテゴリへと離散化して情報量を適正な範囲
に集約する。そのうえで、関係が希薄もしくは時系列の連続し
たクラスタ間の関係性のみを抽出して、クラスタの時系列の発
展を 2 次元に描画する。しかしながら、時間とカテゴリの情
報を離散化して描画した結果には以下の問題がある。まず、要
素となる各論文の位置関係が明確に把握することができない。
例えば、２つの論文の中間に位置している論文はどちらかのク
ラスタに属することになる。また、年のはじめの論文と年度末
の論文も同時期ととらえられる。もう一つの問題点は、描画さ
れた各年のクラスタはその年までに出版されたすべての論文を
含んでいることである。そのため、ある年に出版された論文だ
けにフォーカスを当てることはできないと同時に、分野の収束
の事象を結果からすぐに把握できない。
本論文では、より直感的にネットワークの進化を理解する

ことを目的とし、ネットワークの数万以上のすべてのノードを
時系列の進化に合わせて離散化されていない２次元空間にマッ
ピングする手法を提案する。そのことにより、領域の発生、消
滅、融合、派生などの現象を示しつつ、ネットワークの発展の
流れのなかでの各論文の位置を明確に示すことができる。提案
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手法はネットワークの個々の要素が追加されるたびに徐々に領
域を広げていくという、Adjacent possible[5]な変化を仮定し
たものである。Adjacent possibleとは S. Kauffmanが提唱し
た生物の進化は隣接領域の可能な領域のみに進化するという
考えで、人工物や社会構造の進化を捉えることに応用されて
いる。
本手法を、太陽電池やグラフェンといった様々な分野の論文

データセットに適用した。そして、領域の発生、消滅、融合、
派生などの現象を理解可能な形で 2 次元空間にマッピングす
ることで、学術領域が徐々に発展していく様子を描画し、有用
な知見を抽出できることを確認した。

2. 手法
仮に論文の引用先が 1 つのみだとした場合、論文引用ネッ

トワークは Tree構造となるため、リンクの重なりなく 2次元
空間上に徐々に Adjacent possibleな領域へ拡大するノードを
配置可能である。しかし、現実の複雑な構造をもつネットワー
クが進化する様子を 2 次元空間にマッピングしても意味のあ
る情報を抽出することは難しい。
本研究では、複雑なネットワークから Adjacent possibleな

領域で関係し合う関係のみを抽出することで、徐々に領域が拡
大すると考えた。しかしながら、Adjacent possibleな領域は
空間上にノードを embedした後に計算可能となる。このよう
な問題を解決するため、各ノードの位置（成長方向、カテゴリ
情報）をある程度正確に計算して初期のインプットとして入力
する。
そのうえで、算出した成長方向・カテゴリ方向を各軸とする

2次元空間上で、Adjacentとなる各ノードの空間的に近く引
用関係のあるノードの距離がさらに近くなるよう、各ノードの
位置を embedしなおす。このようにして、様々な距離の引用
関係から近い引用のみを検出してノードの位置を集約していく
ことで、ノード群の成長・分岐・融合などの現象をハイライト
する。本手法の概略は以下のようになる。

2.1 問題設定
ネットワークの近隣のノードのみのリンクの距離を最小化す

るように描画する。距離Da 以下の近隣ノード以外のエッジの

1

The 31st Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2017

3O2-3



距離はDa と上限を定めた上で、各エッジの距離の和を目的関
数とし、それを最小化するように手法を考案する。定式化する
と、argmin(Σmin(d(vi, vj), Da))となるような各ノードの分
散表現 v を学習する。以下の手法は必ずしもそれを直接的に
最小化するものではないが、この目的関数を念頭においたもの
である。

2.2 可視化の手順
2.2.1 ネットワーク表現学習
ネットワーク表現学習とはノードの構造から各ノードの位

置を表現ベクトルとして算出する手法である。引用ネットワー
クより、ネットワーク表現学習手法である LINE[11]用いて、
128次元空間にノードを Embeddingする。
LINEにおいて 1次と 2次の 2つの近接性が定義されてい

る.1 次の近接性はノードのペア間のリンクの有無をもとに計
算される.ノード iと jが接続されている確率は、表現ベクト
ル vi と vj より、式.1で算出され、その確率が実際の接続関係
に近くなるように各ノードの表現ベクトルを算出する。また、
2次の近接性は同じ接続先を共有するノードの近接度が高いと
いう仮定に基づいて定義される。引用ネットワークでは、全く
同じ論文群を引用している論文同士は 2 次の近接性が高くな
り潜在空間ないの同じ位置に Embeddされる。式.2 において，
各ノードはベクトル uおよひ u′ で表現され、一時の近接性と
同様に実際の接続関係と式.2 で算出された接続確率の誘導が
最大化されるように各ノードの表現ベクトルが算出される。

P1(v1, vj) =
1

1 + exp(−u⃗T
i · u⃗j)

(1)

P2(vi|vj) =
exp(u⃗T

i · u⃗j)∑V

k=1
exp(u⃗′T

k · u⃗i)
(2)

2.2.2 ネットワーク成長方向、カテゴリ情報抽出
上記の手法で得られた、ネットワーク表現学習により得られ

た分散表現空間上でネットワーク成長方向を抽象的な時間とし
て算出する。そして、その方向性との差分ベクトルをもとに論
文のカテゴリ情報とし、そのベクトルを TSNE[7]により 1次
元に次元削減する。
成長方向に関してはネットワーク表現学習で得られた潜在空

間上で推定を行う。ノード生成時のみにエッジが作られる引用
ネットワークの Latent Space上での成長が方向性を持つこと
が分かっている [1]。この研究にもとづき、各論文の出版年を
非説明変数、各論文の表現ベクトルを説明変数として重回帰分
析とし、引用ネットワークの成長の方向性を算出する。そのモ
デルに各論文の表現ベクトルを入力して、各論文の引用ネット
ワーク上での擬似的な出版年（IPY: Intrinsic publish year）
を算出する。
実際の出版年を用いず、成長方向から推定した擬似的な出版

年を用いるのは、より正確に成長方向を描画するためである。
例えば、30年前の論文しか引用しておらず被引用もない昨年
出版された論文が、同時期に出版された最新のトレンドを追っ
た論文と同じ場所に配置されるのは適切ではない。
カテゴリ情報はその成長方向への差分として算出される。各

論文から成長方向のベクトルへ降ろした垂線のベクトルをカテ
ゴリ情報として算出する。こうして算出した各論文のカテゴリ
情報の多次元ベクトルは、TSNEにより 1次元ベクトルとし
て次元削減される。

2.2.3 近隣進化のみを考慮した再 Embedding

上記の方法で得られた表現ベクトルは、横軸を成長方向 x、
縦軸をカテゴリ情報 y として 2次元空間内に配置される。そ
の上で、各リンクのエッジ情報を考慮し、再び空間内で近隣領
域のノードとのみ相互作用するようにノードの位置を変化させ
る。その様子を図 1に模式化した。
再 Embedding の過程では、LINE の 2 次の近接性になら

い、同じ接続先もしくは接続元ノードを共有するノード間で擬
似的なリンクを作成し、そのリンクがつながれたノードどうし
を空間的に近い位置に配置する。あるノード iの擬似的なリン
クは、あるノード iの接続先を共有するノード群 Bi と、接続
もとを共有するノード群 Pi から構成される。近隣領域のみか
らの成長を見るため、ノード iからのユークリッド距離が Da

より遠いノードは、Bi、Pi には含まれない。また、擬似的な
リンクが接続するノード間の重みは、接続先を共有するノー
ド間では (1/各ノードの出次数（引用数）の積)、接続元を共
有するノード間では (1/各ノードの入次数（被引用数）の積)、
として重み付けすることにより接続時数が極端に多いノードの
影響力が極端に大きくならないように調整を行う。
これらのノード群と近い位置にノードのカテゴリ情報 y を

以下の式に基づいて更新する。

yi =

∑
wij · yj∑
wij

∗ a+ yi ∗ (1− a) (j ∈ Bi ∪ Pi) (3)

図 1: 近隣進化のみを考慮した再 Embedding

3. データ

様々な分野の論文情報をデータセットとして用いるため、公開
されているなかで最も大きな論文データベースであるMicrosoft

Academic Graph(MAG)を使用した。MAGは 2016年 02月
05日時点での全学術領域の 1.2億件以上の論文のタイトル・著
者情報、カテゴリと、それらの間の 5.5億件以上の引用関係を
含んでいる。論文 1件あたりの引用数は 5件弱と若干疎であ
るものの、意味のある引用関係を抽出するのに十分である。
データベースはすべて Elastic Search DBに格納した上で、

クエリ検索によって論文データセットを検索する。クエリは他
の学術論文を対象とした分析 [10]で頻繁に使われているもの
から、ある程度引用関係がみつに取得できるものを選定した。
クエリのリストは以下のようになる。

表 1: Datasets: citation networks.
Name Query #Nodes #Edges

Solar cell (solar cell or photovoltaic) 93923 1239979

Graphene (graphene) 66387 533517

Dopamine (dopamine) 38825 374402
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4. 結果

上記の手法を用いて、それぞれのデータセットを可視化し
た結果を以下にしめす。可視化結果をよりよく理解するため、
Louvain法 [2]を用いて引用ネットワークをクラスタリングし、
各クラスタのタイトルを抽出して頻出語をリスト化した。

4.1 Graphene
Graphene分野をネットワーククラスタリングした結果、表

2のように複数の分野に別れる事がわかる。一番大きな分野は
Yellowの色にあるクラスタである。このクラスタは、図 3に
みられるように、左の古い年代では大きな分野であったが、近
年は収束していると考えられる。そこから、vapor filmなどの
クラスタである水色のクラスタが派生している。近年では、青
色のクラスタである ionやバッテリー関連の分野が発展してい
ることが見て取れる。そこには、緑色のクラスタである light

や photocatalyticのナノ分子に関する分野が融合しているこ
とがわかる。
以上の結果は、単純なクラスタごとの論文数の推移の可視

化で観察できる部分もある。しかし、クラスタ同士が融合して
いく様子を明らかにした上で論文の各論文の位置を表示した手
法には新規性があるといえる。クラスタの融合部にある論文、
例えば緑色のクラスタの論文に関して詳細に個別の論文を観察
することでどのように融合が進んだかを理解することができる
かもしれない。

図 2: Graphene領域の成長の可視化

4.2 Dopamine
Dopamine 領域は複雑に領域が絡み合いながら成長してい

く様子が観察できる。近年では、赤の領域である parkinson関
連の領域が大きく進化しており、分野が実際の症例への応用に
発展しつつあることが観察される。この分野には紫の領域であ
る ratの脳の receptorに関する病気関連が融合してきており、
また過去にこのクラスタには ratの recepterに関する領域が
分離し進化していることが観察された。細いラインで表示され
る小さな領域も存在している。これらの領域がどのように派
生、分岐してきたかを分析していく必要がある。
5. 考察

様々なデータセットに本可視化手法を適用することで、分野
の分岐、終焉、融合、発展といった結果を可視化することがで
きた。既存手法と全く異なる方法で行うことで、より直感的
な分野の理解が可能となったといえる。また、本研究の結果は
Adjacent Possibleな領域に分野が発展するという考え方に基
づいた分野の進化の理解が有用であることを示している。この

表 2: Graphene領域: クラスタ一覧
Color #Nodes 頻出語

yellow 11808

nanoribbons, properties, electronic,

transport, bilayer, field, quantum

red 6256

oxide, properties, reduced, nanocomposites,

composites, poly, polymer

royalblue 6119

oxide, lithium, high, performance,

ion, batteries, synthesis, doped

darkgreen 3921

oxide, synthesis, photocatalytic,

enhanced, nanoparticles, light

aqua 3914

growth, chemical, deposition, layer,

vapor, films, carbon, synthesis

lime 3388

oxide, electrochemical, modified,

electrode, reduced, nanoparticles, detection

black 2726

optical, laser, terahertz, fibe,

tunable, surface, plasmon

orange 2307

oxide, detection, reduced, dna,

functionalized

purple 1834

thermal, sheets, conductivity,

molecular, mechanical, layer, nanoribbons

brown 1205

hydrogen, oxide, gas, sensing,

adsorption,study

図 3: Dopamine領域の成長の可視化

表 3: Dopamine領域: クラスタ一覧
Color #Nodes 頻出語
yellow 8303 receptor, receptors, rat, d2

red 8143

disease, induced, parkinson, rat,

neurons,dopaminergic

royalblue 7849

rats, nucleus, rat, induced,

receptor,accumbens, neurons

darkgreen 4818

receptor, d2, striatal,

receptors, schizophrenia, disease, pet

aqua 4435

renal, receptor, rat, receptors,

cells,induced

lime 3531

cortex, prefrontal, receptor, rat,

receptors, neurons, d1

black 3511

receptor, gene, association, d4,

polymorphism, d2, transporter

orange 3391

transporter, cocaine, rat, release,

uptake, brain, striatal

purple 2948

receptor, rat, induced, receptors,

striatal,rats, disease

brown 2938

rat, release, brain, striatal,

induced,rats, striatum

Kauffmanが提示した抽象的な概念の有効性を、大規模なデー
タから裏付けたのは一つの貢献であるといえる。
しかしながら、本手法の限界の一つはパラメータのセンシ
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ティビティである。結果において、比較的に人間が理解しやす
いものを選択して描画した。どのような描画が適切であるかに
かんして厳密な定式化が行うことが今後の課題と言える。も
う一つは、分野の分岐・融合の一部を検出できていない点であ
る。これは、2次元空間内でノードの位置の再調整を行ってい
ることに起因する。より高次元の空間内でのノードの位置を再
調整し、適切に 2 次元空間に写像する方法を考案していく必
要があると考えられる。

6. 先行研究

学術分野に限らず人工物の発展を理解することを目的とし、
その対象とする要素に関するデータから発展する様子を時系列
に可視化する方法が提案されている。各要素間のネットワーク
を分析する手法として提案されているのは [4, 9]、ネットワー
ククラスタリングにより得られたクラスタ間の推移を時系列
に描画するものである。これらの手法の開発のモチベーション
は、コミュニティを各時系列にどの順番に並べるかにおかれ
ており、アクティブなコミュニティを上部に配置することや、
時系列に異なるコミュニティ間のリンクのうち表示するリン
クを選択する手法が提案されている。また、よりよいクラス
タ間の時系列推移を観察する手法として、Rosva[9] らによる
Bootstrapサンプリングによるある種のソフトクラスタリング
によるクラスタ間の関係性の定量化などの発展しつつある分野
である。また、要素間のネットワーク構造を使わない方法とし
て、LDAを拡張した離散的な時系列間でのトピックの推移を
可視化する手法 (Dynamic Topic Model) も提案されている。
本研究で使用するネットワークの表現学習とはネットワー

ク構造から要素（ノード）の分散表現を獲得する手法である．
ネットワークの表現学習手法は 2014年のDeepWalkに始まり
数多くの手法 [11, 8]が提案されており、既存の複雑ネットワー
クのクラスタリング手法よりもラベル推定や分類タスクを精
度良く実施できることがわかっている。分散表現はテキストや
画像を含んだヘテロジニアスなデータとの相性がよく、ヘテロ
ジニアスなデータの分散表現化を行う手法の研究 [6]されてい
る。ネットワークから得られた分散表現は TSNE[7]を用いる
ことでローカルな構造を保ちつつ次元削減を行うことが可能で
ある。様々なデータセットを対象にした実験が行われており、
2次元平面上に分離されたクラスタに各ノードが配置されるよ
うな可視化される。近年では、LargeVisという TSNEよりも
高精度の可視化手法の研究も進んでおり、数百万のノードをク
ラスタに別れるように可視化することが可能である。しかし
ながら、ネットワーク分散表現自体が空間的にどのようにマッ
ピングしているかに関しては先行研究が少ない。我々は、ノー
ド生成時のみにエッジが作られる引用ネットワークの Latent

Space上での成長が方向性を持つことを示した。この研究にも
とづいて算出された引用ネットワーク上での各論文の擬似的な
出版時期指標として可視化に用いた。

7. 結論

本論文では、連続的な空間内に各論文を一つの点としてプ
ロットし分野が徐々に広がっていく過程を 2 次元空間に描画
し、領域の成長・分岐・融合の様子を表現しながら個々の論文
の位置を明確にする手法を開発した。本手法では、まず、ネッ
トワーク表現学習で得られた潜在空間での論文領域の成長方
向を検出しその方向からのずれをカテゴリとして定量化し、次
に、その上で近隣領域への連続的な進化のみを抽出する。これ
らのプロセスにより、複雑なネットワーク構造から領域の進化
にそった関係性のみを抽出することを可能とした。本手法を用

いて太陽電池や Graphene などの論文データセットの可視化
を行い、そのアウトプットが学術分野の理解に有効であること
を検証した。
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