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1 はじめに

近年、社会ネットワーク分析の研究が盛んに行われ

ているが、その中でもグラフ部分構造を詳細に分析

するエゴセントリックネットワーク分析がある。社会

ネットワーク分析において、ネットワーク内の少数の

まとまりに着目し、ネットワーク形成の原理を見出

すネットワーク・センサスというモチーフを分析する

手法が用いられてきた [1]。実際に現実社会のネット

ワークにおいて観測されるエゴセントリックネット

ワークは特徴的な構造を持つパターンが観測される

ことが明らかになっている [2]。これらのエゴセント

リックネットワークの多くは時間とともに構造を変化

させていく。本稿では、時系列に伴って変化する友人

関係ネットワークの局所的構造の遷移を分析する。

2 エゴセントリックネットワーク

各行為者を頂点とし、行為者間の影響関係を辺で

表した無向グラフを考える。社会ネットワーク分析で

は、行為者の 1人 1人に注目するときに、各行為者を

エゴと呼ぶ。各エゴを中心としたローカルネットワー

ク、つまりエゴと直接つながる行為者（オルター）の

集合から誘導される部分グラフをエゴセントリック

ネットワーク（以下エゴネット）という。(図 1)

3 提案手法

同じ頂点集合 (人の集合)N をもつ時系列 t1, t2, ...

に対応したグラフ系列G1, G2, ...を考える。これらに

観測される互いに非同型のエゴネットすべての集合

を EN とする。このとき EN の与えられた分割 (ク

ラスタリング)EN = EN1 ∪EN2 ∪ ...∪ENm(ENi ∩
ENj = ϕ)に対し、対応するエゴネットの遷移図を考え

る。すなわち、遷移図は分割の各クラスタEN1, ..., ENm

を頂点とする有向グラフであり、ある時刻 tでのGtに

属する人のエゴネットがクラスタ ENiに属し、Gt+1

でその人のエゴネットが GNjに属するとき、ENiか

ら ENjへ遷移したといい有向辺を持つ。有向辺は遷

移の全体に対する割合に比例した確率をラベルとして

持つこととする。この遷移図が本研究の対象である。

本研究では社会ネットワークの局所的推移傾向を探

るためにエゴネットをクラスタリングし遷移図を得る

次の 3通りの手法を検討する。これらはそれぞれエ

ゴネットの構造的特徴に基づくクラスタリング、ネッ

トワークの定量的指標に基づくトップダウンな分類、

図 1: エゴセントリックネットワーク

遷移図の指標に基づく分類である。また、遷移図を定

量的に評価する 2つの指標を提案する。

3.1 遷移図のクラスタリングモデル

閉路ベクトルモデル 閉路ベクトルモデルはエゴ eの

エゴネットを (v1, v2, ...)に符号化する。viはエゴを始

点かつ終点とする長さ i+1の閉路の数である。これら

のベクトル間のユークリッド距離を対応したエゴ間の

類似度とし、EN に階層クラスタリングを適用する。

構造的特徴に基づいた距離尺度は他にもあるが、計算

量の都合上、本研究では閉路による距離を用いる。

トップダウンモデル トップダウンモデルでは、ネッ

トワークの定量的指標を属性値とし、各エゴネットを

決定木 (図 2)を用いて 8つのクラスタに分類する。属

性値の内、島はエゴネットからエゴを取り除いた際の

連結成分個数、平均クラスタ係数は同値で分類される

エゴネットの平均値、グループはエゴを取り除いた際

の連結成分の内、孤立ノードでないものを指す。ゲー

トウェイとハブは本来、コミュニティをつなげる行為

者を指す単語であるが、本稿ではエゴネットに合わせ

ており、意味が異なる [3]。

指標優先モデル 指標優先モデルは、後述のクラスタ

指標と遷移指標の合計値 (あるいは重みづけ合計)が

最大の 2クラスタ対を探索し、クラスタリングする。

これをクラスタの個数が一定数になるまで繰り返す。

3.2 遷移図の評価指標

クラスタ指標 クラスタ指標は、遷移図のクラスタ内

で構造的に近しいエゴネットがクラスタリングされて

いるかを表す指標である。2グラフ間で共有する極大

共通誘導部分グラフのサイズからグラフ間の類似度を

定義するMCS法 [4]に基づいた類似度のクラスタ内

最遠値をクラスタサイズに合わせて加重平均した値を

用いる。値の範囲は [0,1]であり、値が高いほどクラ

スタ内がまとまっているといえる。

遷移指標 遷移図のクラスタからクラスタへの各遷移

がどれだけ単純化されているかを表す指標である。各

クラスタの遷移確率に対するエントロピーを各クラス

タサイズに合わせて加重平均し、[0,1]の範囲で正規

化する。値が高いほどクラスタ間の遷移の傾向が理解

しやすいといえる。

図 2: トップダウンモデルで用いる決定木
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4 友人関係ネットワークへの適用実験

3節で与えた手法を最終的なクラスタ数を 8として

本大学にて 4,5,6,7月に出欠データから得た学生友人

関係ネットワークより生成された遷移図に適用した。

表 1は得た遷移図の各指標値である。表内のクラス

タ優先はクラスタ指標の値のみを優先して指標優先

モデルを適用した場合の結果である。表内の kの値

は閉路ベクトルモデルにおける符号化ベクトル長を

意味する。また、クラスタ指標の%表記はクラスタ優

先における値を 100%とした時の割合を表す。図 3,4

にはそれぞれトップダウンモデル、閉路ベクトルモデ

ル (k=3)を適用した遷移図から遷移確率 12.5%以上

の遷移と、エゴネットの総数に対するクラスタの割合

を%表記した。閉路ベクトルモデルでは、クラスタ内

の頻度 1位、2位のエゴネットパターンを示した。

5 実験結果の考察

遷移指標は指標優先モデルが最も高いが、クラスタ

を確認すると 1つのクラスタにほぼ全てのエゴネット

が集中して、そのクラスタ内の自己ループに遷移をか

ためることで遷移指標を高めているため、遷移を理解

するには不適切である。クラスタ指標に関してはトッ

プダウンモデルとクラスタ優先以外は低い値である

が、対象のネットワークを 8個のクラスタに分けた際

の取りうる最大の指標値はクラスタ優先の値になる

ため、トップダウンモデルは非常によくまとまってい

る。また、両指標はトレードオフな関係にある。遷移

図から見出される傾向として、図 3では友少クラスタ

とゲートウェイクラスタに含まれるエゴネットの割合

が大きい。友少クラスタは社会ネットワークのスケー

ルフリー性によるものだが、ゲートウェイクラスタは

友人関係ネットワーク特有の性質と考えられる。遷移

の傾向としては、クラスタ係数があまり高くないエゴ

ネットを持つ学生は友人同士の結びつきが強固になる

傾向が強い。図 4では自己ループが高い遷移確率を持

ち、また次数が近しいクラスタ間に遷移があることか

らクラスタ係数が高いエゴネットは友人関係が安定し

ており、構造変化が微小であることが分かる。

表 1: モデル別指標
クラスタ指標 遷移指標

トップダウン 0.510(87.5%) 0.296

閉路 (k=3) 0.242(41.5%) 0.535
閉路 (k=4) 0.189(32.4%) 0.681
閉路 (k=5) 0.170(29.2%) 0.741

指標優先 0.131(22.5%) 0.838

クラスタ優先 0.583(100%) 0.210

6 まとめと今後の課題

本研究では、友人関係の成長に関する知見を得る

ため、エゴネットを用いた局所的構造事変化の分析を

行った。提案したモデルの内、トップダウンモデルに

よるクラスタリングが有効であり、いくつかの知見が

得られた。今後の課題として、評価指標の改良による

図 3: トップダウンモデル遷移図

図 4: 閉路ベクトルモデル (k=3)遷移図

有効なボトムアップ手法の提案、及び異なる友人関係

ネットワークにおける遷移傾向の検証による共通傾向

の発見が挙げられる。
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