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１ まえがき  

近年注目されている複雑ネットワークには、現実

のネットワークの特徴を表現した代表的なモデルと

して、スモールワールドネットワークとスケールフ

リーネットワークがある。 

スモールワールドネットワークの生成は、Watts

とStrogatzらによってレギュラーグラフからの再結

合により構成する手法(WSモデル)が提案されている

[1]。また、スケールフリーネットワークの生成は、

BarabasiとAlbertらにより、新規ノードの結合に制

約を持たせながらネットワークを成長させる手法

(BAモデル)が提案されている[2]。 

BAモデルでは現実のネットワークで現れる次数

分布がべき則となるスケールフリー性が見られる

が、もう一つの現実のネットワークの特徴である、

近くのノードと結合されやすいというクラスター性

を満たしていない。このことから、ネットワークを

成長させてクラスター性の高いスケールフリーネッ

トワークを生成する手法が盛んに研究されてきた。

代表的なモデルに頂点コピーモデル[3][4][5][6]、適

応度モデル[7][8]、頂点非活性化モデル[9]などが知ら

れている。 

 また現実のネットワークはスモールワールド性を

示すこと知られている。脳は細胞分裂により成長さ

せながらネットワークを構成し、学習により動的に

構造を変化させ、シナプス結合の物理的構造や機能

のネットワークでスモールワールド性やスケールフ

リー性を持つことが知られている[10][11]。しかし、

WattsとStrogatzらが提案したWSモデルのような、

再結合によるネットワークは現実のネットワークの

モデルとしては不自然である。 

本研究では、新規ノードの結合に類似度に基づく

優先選択を取り入れた制約を与え、成長させながら

ネットワークを構成し、スモールワールドネットワ

ークを生成する方法を提案する。 

提案手法は大脳皮質の視覚野をモデルにした

Kohonenによる自己組織化マップのアルゴリズム

[12]を基にしている。また現実のネットワークでは、

ソーシャルネットワークサービスのようなネットワ

ークに新たに参加する場合、自分と共通点の多い友

人などの紹介で参加し、またその友人の知り合いの

中で趣味や所属など共通点のある人物と関係を持つ

ような、現実のネットワークが構成される様子を想

定している。 

  提案手法により構成したネットワークと従来の構

成法によるネットワークを複雑ネットワークの指標

を用いて比較し、スモールワールド性、スケールフ

リー性、及び次数分布、またハブノードの与える影

響について検討する。 

 

２ ネットワークの特徴量 

ネットワークの特徴量について説明する。ネット

ワークの特徴量としては、クラスター係数、平均頂

点間距離、次数分布が挙げられる。これ以降の説明

では、ネットワークのノード数をN、平均次数をKと

する。 

２．１ クラスター係数 

クラスター係数Cとは、自分と繋がっているノード

同士が繋がっているかどうかを表す係数である。ク

ラスターとは群れ、集団といった意味である。 

クラスター係数は次の式で求められる。 
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２．２ 平均頂点間距離 

平均頂点間距離Lは2点間最短距離dijの全体にわた

る平均である。自分への距離は0とし、平均には含ま

ない。以上のことより平均頂点間距離は次の式で求

められる。 
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３ 代表的な複雑ネットワーク 

複雑ネットワーク研究における代表的なネットワ

ークについて説明を行う。従来のグラフ理論をもと

にしたネットワーク（グラフ）は、レギュラーグラ 
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フ、ランダムグラフがある。複雑ネットワークの代表

的なモデルとして、スモールワールドネットワーク

(WSモデル) [1]、スケールフリーネットワーク(BAモデ

ル)[2]、また成長させながらクラスター性の高いスケー

ルフリーネットワークを生成する頂点非活性化モデル

[9]を取り上げる。 

 
３．１スモールワールドネットワーク(WSモ

デル) 

スモールワールドネットワークの生成は、Wattsと

Strogatzらによってレギュラーグラフからの再結合に

より構成する手法(WSモデル)が提案されている[1]。 

 

３．２ スケールフリーネットワーク(BAモ

デル) 

スケールフリーネットワークの生成は、Barabasiと

Albertらにより、新規ノードの結合に次数の大きいノ

ードと優先時に結合する、という制約を持たせながら

ネットワークを成長させる手法(BAモデル)が提案さ

れている[2]。 

 

３．３ 頂点非活性化モデル 

頂点非活性化モデル[13]は、BAモデルのネットワーク

の成長と優先選択に加え、ノードの非活性化を考慮す

る。各ノードは加入時点では活性化状態であり、枝を

受け取れるが、ある時点で非活性化状態になり、非活

性化状態では永久に枝を受け取れなくなる。 

 

４ 提案手法 

提案手法のネットワークモデルのアルゴリズムにつ

いて説明する。 

提案手法のアルゴリズムは、結合するノードの選択

に属性値の類似度に応じた確率的優先選択を取り入れ

る。この属性値は現実のネットワークではノードの座

標や、個人の所属、年齢など、そのノードを特徴づけ

る数値を意図している。現実のネットワークではこの

属性に何らかの共通点を持つ場合に関係があることが

想定されるので、属性値の類似度で優先的に結合する

ことを採用した。 

アルゴリズムは以下のようになる。 

(1) N個のノードそれぞれにM個の属性値を与える。

i番目の属性値は となる。 

(2) s個のノードで完全グラフを作成する。この時

s=K+1とする。 

(3) ネットワークに新たに追加するノードをxとす

る。既存のノード数を とした時、ノードxの属性値と

の類似度 が最小となるノードwを求め勝者ノードと

する。 は以下の式で求める。つまりユークリッド

距離を用いる。 
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この勝者ノードとxを結合する。 

(4) (3)で結合した勝者ノードの隣接ノード（近傍）

を対象として類似度に基づく確率選択によりK/2-1個

のノードと結合（学習）する。これは自己組織化マッ

プにおいて勝者ノードの近傍ノードが対象ノードに近

づくよう修正される近傍学習を参考にしている。勝者 

  ノードの i 番目の隣接ノードが選択される確率 P(i)は

以下の式で求められる。

 







wk

j
jx

ix

dAM

dAM
iP

1

2

2

)max(

max
)(

    

(5) 

ここで は1～ 個目の属性値の最大値、kwは

勝者ノードの次数である。 

(5) (3)(4)の作業をノード数がN個に達成するまで

繰り返し行う。 

以上が提案手法のアルゴリズムである。従来の成長し

ながらネットワーク生成を行うBAモデルや頂点非活

性化モデルとの違いは、勝者ノードを選択してそのノ

ードの隣接ノードの中で確率選択を行っていること、

優先選択の基準に次数ではなく、類似度を用いている

ことが挙げられる。 

 

５ 実験方法 

提案手法により生成したネットワークを、従来のネ

ットワーク(レギュラーグラフ、ランダムグラフ、ス

モールワールドネットワーク(WSモデル)、スケール

フリーネットワーク(BAモデル)、頂点非活性化モデ

ル)と比較を行い、スモールワールド性、スケールフ

リー性を検討する。比較には、複雑ネットワークの特

徴を測る指標である、クラスター係数C、平均頂点間

距離L、次数分布p(k)を用いる。 

ランダムグラフ、スモールワールドネットワーク

(WSモデル)、スケールフリーネットワーク(BAモデ

ル)、頂点非活性化モデル、提案手法は、生成モデル

に乱数を使用しているため、CとLの値には100試行の

平均値を採用している。WSモデルの張り替え確率P

はCが大きくLが小さい値を示す標準的な値である

0.1を採用した。また、頂点非活性化モデルの正の定

数aは1を採用した。提案手法の属性値の数Mは2を採

用した。 

 

６ 実験結果 

 以下に実験結果を示し検討を行う。 

 

６．１ ネットワークの特徴量による比較及

び検討 

ネットワークの特徴量である、クラスター係数C、

平均頂点間距離Lによる比較を行う。まず表で100試

行の数値を示す。 

まず、平均次数K=12と固定し、ノード数Nを変化

させ実験を行った。Nが大きくなれば枝の密度が疎と

なるため、Cが小さくLが大きくなる傾向がある。 

 
表1 N=1024でのCとL 

モデル C L

レギュラーグラフ 0.6818 43.1261

ランダムグラフ 0.0117 3.0438

WSモデル(P=0.1) 0.5017 4.0507

BAモデル 0.0536 2.8183

頂点非活性化モデル 0.8010 7.0334

提案手法 0.5595 3.2929  
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表2 N=3600でのCとL 

モデル C L

レギュラーグラフ 0.6818 150.4585

ランダムグラフ 0.0034 3.5685

WSモデル(P=0.1) 0.5010 4.8787

BAモデル 0.0207 3.1712

頂点非活性化モデル 0.8018 20.2001

提案手法 0.5585 3.8796  
 

表1‐2より、提案手法のCは、ノード数を変えても

WSモデルとほぼ同じ値を示している。この値は頂点

非活性化モデルの値より小さいが、ランダムグラフ、

BAモデルの値より遥かに大きく、十分大きいCを実現

していると言える。また提案手法のLはWSモデルと比

較すると小さい値を示している。ランダムグラフ、BA

モデルの値よりは大きいが、十分小さいLを実現して

いると言える。 

次にK= とし、ネットワーク規模を変えて実験を

行った。 

 

表3 N=1024,K=32でのCとL 

モデル C L

レギュラーグラフ 0.7258 16.4848

ランダムグラフ 0.0312 2.3248

WSモデル(P=0.1) 0.5337 2.7596

BAモデル 0.1035 2.2730

頂点非活性化モデル 0.8172 2.8949

提案手法 0.3918 2.4060  
 

表4 N=3600,K=60でのCとL 

モデル C L

レギュラーグラフ 0.7373 30.4918

ランダムグラフ 0.0167 2.3441

WSモデル(P=0.1) 0.5401 2.7813

BAモデル 0.0640 2.2763

頂点非活性化モデル 0.8244 3.0641

提案手法 0.2757 2.4059  
 

提案手法のCは、Kが大きくなるにつれ、Cが小さく

なる傾向が見られるが、ランダムグラフやBAモデルよ

りは十分大きな値を示している。また提案手法のLは、

WSモデルと比較すると小さい値を示している。ラン

ダムグラフ、BAモデルの値よりは大きいが、十分小さ

いLを実現していると言える。 

以上のことから、提案手法により生成したネットワ

ークは大きいCと小さいLの特徴を示していると言え

る。 

 

６．２ 次数分布による比較及び検討 

ランダムグラフ、スモールワールドネットワーク

(WSモデルP=0.1)、スケールフリーネットワーク(BA

モデル)、頂点非活性化モデル、提案手法の次数分布の

比較を行う。N=3600、K=12とし、横軸を次数、縦軸

を出現頻度とした対数グラフを図1に示す。 
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図1 ネットワークの次数分布 

 

図1に従来の生成法によるネットワークと提案手法

の次数分布を示す。提案手法では勝者ノードの隣接ノ

ードを類似度により優先選択を行っているので、BA

モデルや頂点非活性化モデルと同様にべき則の次数

分布が得られている。 

 

６．３ スケールフリー性に基づく検討 

 6.2で述べたように、提案手法はべき則を示した。

これは、スケールフリー性とも呼ばれる。スケールフ

リー性を持つネットワークは次数の高いハブノード

に結合が密集しているため、ハブノードが攻撃を受け

た際、CやLに影響を受けることが知られている[14]。 

 スケールフリー性を持つBAモデル、頂点非活性化

モデル、提案手法で生成したネットワークのハブノー

ドを破壊した場合のCとLに見られる影響について比

較を行う。まず、次数の高いノードを5個壊した時の

比較を行った。この破壊とは、該当ノード及びそのノ

ードから出ている枝をネットワークから除く作業を

意味する。比較結果が表5,6である。 

この時、ネットワークから除いた枝数にばらつきが

見られた為、ネットワーク内の枝数を10%減少させる

まで次数の高いノードを破壊した時の比較も行った。

比較結果が表7,8である。表5,6,7,8のデータは100試行

の平均値である。 

 

表5 N=1024 K=12 壊したノード数5の時のC 

モデル名 C 破壊後のC 増減比

BA 0.054 0.034 0.632

頂点非活性化 0.801 0.779 0.973

提案手法 0.560 0.560 1.002  

 

表6 N=1024 K=12 壊したノード数5の時のL 

モデル名 L 破壊後のL 増減比

BA 2.818 2.951 1.047

頂点非活性化 7.033 13.737 1.953

提案手法 3.293 3.674 1.116  

 

表7 N=1024 K=12ネットワーク内の 

枝数10%減少の時のC 

モデル名 C 破壊後のC 増減比

BA 0.054 0.021 0.391

頂点非活性化 0.801 0.768 0.959

提案手法 0.560 0.550 0.983  
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表8 N=1024 K=12ネットワーク内の 

枝数10%減少の時のL 

モデル名 L 破壊後のL 増減比

BA 2.818 3.123 1.108

頂点非活性化 7.033 18.002 2.560

提案手法 3.293 4.517 1.372  

 

表5,6より、BAモデルはLの変化は少ないが、Cは大

きく減少している。頂点非活性化モデルはCの変化は

少ないが、Lは大きく増加している。これは、増減の

割合を見ても明らかである。提案手法を見てみると、

C、L共にあまり変化が見られない。増減の割合も1に

近いままである。また表7,8からも、BAモデルはLに、

頂点非活性化モデルはCに大きな変化が見られてい

る。提案手法は他の2つのモデルより壊れたノード数が

多いが、C、L共に他の2つほど変化は見られていない。 

 以上のことから、提案手法によるネットワークは、

次数の高いノードを破壊しても、BAモデル、頂点非活

性化モデルと比較して、CやLの影響が少ないと言え

る。このことから、同じべき則を持つネットワークで

あってもハブノードへの依存度が低いのではないかと

考えられる。これは提案手法が優先選択を行う際の優

先度が次数のような絶対的な値ではなく、現在追加す

るノードとの類似度という相対的な値で行っているこ

とが関係すると考えられる。 

 
７ まとめ 

6章で述べたように、類似度に基づき成長させながら

ネットワークを構成することで、スモールワールドネ

ットワークの特徴（大きいC、小さなL）と次数分布が

べき則に従うネットワークを生成することができた。

さらに、6.3より、提案手法が生成したネットワークは

次数の高いノードの破壊によっても、CとLともに影響

があまり見られなかった。これは現実のネットワーク

の頑強性と共通しており、提案手法によるネットワー

クがより現実のモデルを忠実に表現していると考えら

れる。 

今回の提案手法で属性値の数を2としたのは、属性値

を2次元の座標(x,y)と見なせることができる為である。

このため、提案手法により生成したネットワークが2

次元レギュラーグラフを基に張り替えを行った、2次元

スモールワールドネットワークに近似することが予想

される。また、M=3の場合でも提案手法によるネット

ワークを生成して実験を行ったがM=2の場合と顕著

な差は見られなかった。 

今後の課題として、提案手法によるネットワークを、

連想記憶などの応用に採用して、他のネットワークモ

デルとの比較及び評価を行うことが挙げられる。 
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