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１．まえがき

近年，情報ネットワークの普及に伴って，ユーザ間の情

報交換やユーザ個人による情報発信が飛躍的に活性化して

いる．このような情報ネットワークを介して形成される

ユーザ間の繋がりを，オンライン社会ネットワークと呼ぶ．

オンライン社会ネットワークでは，実世界における通常の

社会ネットワーク（人間関係）とは異なり，情報交換が知人

同士に限定されないことが特徴であり，例えば，匿名の電

子掲示板などを介した見知らぬユーザ同士の交流が日常的

に起こっている．このため，オンライン社会ネットワーク

では実世界の社会ネットワークとは異なるネットワーク構

造が形成されているはずである．

ここで，特段の説明抜きで「ネットワーク構造」という用

語を使ったが，改めて考えてみると，オンライン社会ネッ

トワークのネットワーク構造とは何であろうか．オンライ

ン社会ネットワークをグラフで表現すると，ノードはいう

までもなくユーザである．リンクはユーザ間の関係を表す

のであるが，見知らぬ同士が情報ネットワークを介して影

響を与え合うことも含めてオンライン社会ネットワークを

考えているので，リンクは単なる知人関係だけではなく，

情報ネットワークを介して影響が及ぶユーザとの間に張ら

れているはずである．また，リンクに重みが付与されてい

るとすると，それはユーザ間の影響の強さを表すように決

めたいが，知人関係ではないリンクの強さは一体どのよう

に定量化すればよいのであろうか．

そもそも，オンラインではなく実社会における社会ネッ

トワークを考える場合であっても，人間関係を表すリンク

は目に見えないし，その強さを定量化することはさらに難

しい．例えば，人間関係の結びつきの強さについて，仮に，

知人同士で交換する電子メールの頻度に比例するとみなし

てよいとすれば，単純に計測してリンクの重みを定量化で

きるかもしれない．しかし，実際の人間関係の結びつきの

強さは交換するデータ量の多寡では測れないのである．そ

れに加えて，オンラインで形成される社会ネットワークは，

知人関係にはないユーザ間のリンクを含むという側面でさ

らに実態の掴みにくい対象である．

一方で，オンライン社会ネットワークはオンラインで形

成されることから，情報ネットワーク技術を利用してさま

ざまなデータを取得できるという利点がある．電子メール，

SNS，電子掲示板のように情報ネットワークを介したサー

ビスは，実世界の井戸端会議に比べると，工夫次第でさま

ざまなデータを計測することが可能なのである．

本稿は，直接的には目に見えないオンライン社会ネット

ワークの構造を，間接的な計測によって可視化するための

試みを紹介する．この試みはまだ基礎研究レベルであって，

実際のオンライン社会ネットワークの構造を推定するには

いくつもの技術課題を克服する必要があるが，その一連の

プロセスの一部に圧縮センシングを利用することになる．

２．ネットワークの振動モデルとノード中心性

ユーザ間に働く何らかの相互作用による影響力は一般に

非対称であるから，オンライン社会ネットワークの構造は

有向グラフでモデル化する必要がある．このときユーザは

ノードで，ユーザ間の関係とその強さが有向リンクとその

重みである．ノード iから jに向かう有向リンクの重みを

wij (> 0)として，ユーザ数nのオンライン社会ネットワーク

構造を表すn×nのラプラシアン行列1）をLとする．

現実のユーザの状態は複雑であり，完全なモデル化を行

うことはほぼ不可能である．そのため，本研究では複雑で

完全なモデルを考えるのを放棄して，ミニマルモデルと呼

ばれるアプローチで最も単純で普遍性のあるモデル化を追

求する．もし単純なモデルが不充分であれば，必要に応じ

てモデルを拡張すれば良いのである．

まず，ユーザの状態が1次元のパラメータで表現できる

として，時刻 tにおけるユーザ iの状態をxi(t)とする．ユー

ザの状態を並べて作った状態ベクトルをx(t):=t(x1(t), . . . ,

xn(i))とする．ユーザの状態がどういう意味を持つのかは，
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5．圧縮センシングを用いた社会ネットワーク構造推定

ユーザ間の相互作用を決めることで性格付けられる．

隣接ユーザ i–j間で状態の差∆xij := xi(t)–xj(t)を考えよう．

いまユーザ iに着目し，状態の差が∆xij = 0の場合には i–j

間には相互作用が働かないとする．また∆xij ≠ 0の場合には

iに対して∆xijが0に近づく方向に jから復元力ƒij (∆xij)が働

くとする．つまり，隣接ユーザの状態から同調圧力が発生

するような性格付けを行って相互作用を定義したことにな

る．また，復元力の強さ|ƒij|は状態の差の大きさ|∆xij|の

単調増加関数であるとする．そうすると，広いクラスの

ユーザ間相互作用に対して，∆xij � 1において復元力が以

下のように線形近似が可能である．

ここで，比例係数のwijを有向リンク(i–j)の重みとすると，

ユーザの状態ベクトルの運動方程式は

と書ける．これはネットワーク上の波動方程式になってお

り，ネットワーク上の振動モデルと呼ぶ2）．

情報ネットワーク分野では，マルコフ連鎖を用いたモデ

ル化（例えば，待ち行列モデルなど）が多用される影響で，

時間に関する一階の微分方程式によるモデルが頻出する．

その場合，微分方程式の解は何らかの定常状態に向かう振

る舞いを記述し，そのような現象の理解に有効である．

ユーザ間の相互作用の場合，ネットワーク上でユーザの行

動の影響が有限速度でネットワークを伝わっていく現象を

記述したい．その場合，時間に関する一階の微分方程式で

はなく，運動方程式として時間に関する二階の微分方程式

を扱う必要がある．波動方程式は二階の微分方程式を扱っ

た結果として論理的に導かれたもので，ユーザの振る舞い

を天下り的に振動現象でモデル化した訳ではないことに注

意する．

ミニマルモデルとして最小限の道具立てでユーザダイナ

ミクスの振動モデルを記述する波動方程式（2）を導いたが，

この振動モデルから何が言えるのかを調べることで，ミニ

マルモデルの妥当性や有用性を検討する必要がある．ネッ

トワーク分析において，従来からノードの重要性を示す指

標としてノード中心性の尺度が知られている．どんな基準

で重要性を測るかによりさまざまな種類のノード中心性の

尺度があるが，次数中心性と媒介中心性はその代表例であ

る．次数中心性はノード次数（ノードに繋がるリンクの本

数）を重要性の指標としたもので，ネットワーク上の情報

伝播に大きく寄与するノードを高く評価するものである．

一方，媒介中心性は自ノード以外の任意の2ノード間を結

ぶ最短経路が自ノードを通過する本数を重要性の指標とし

たもので，経路の要となるノードを高く評価する指標であ

る．図1は，無向グラフ上での次数中心性と媒介中心性の

高いノードを例示したものである．このような指標を直接

的にオンライン社会ネットワークの分析に利用する場合に

は，従来のノード中心性の概念自体がネットワーク全体で

偏りのない情報交換が行われている状況を前提としている

ことに注意する必要がある．例えば，図1の左側の部分グ

ラフに閉じて情報交換が行われているときには，中央の

ノードの媒介中心性や右側の部分グラフに属するノードの

次数中心性が高くなることは受け入れ難いのである．

ネットワーク上の振動モデルの波動方程式（2）の解xi(t)は

一般に複素数であり，それ自体が現実の現象と対応するこ

とはないが，振動エネルギーを考えると（非負の）実数値と

して現実の現象との対応が期待できる．社会ネットワーク

構造として，比較的性質の良い対称化可能な有向グラフ2）

を考えると，ノード毎に振動エネルギーを計算することが

できる．興味深いことに，ノード毎の振動エネルギーは，

すべてのリンクの重みを1としたネットワークに対して次

数中心性を与え，リンクを通過する最短経路数をリンクの

重みとしたネットワークに対して，媒介中心性に関連した

量を与えるのである2）3）．つまり，異なるノード中心性の

概念が共通の枠組みで統一的に理解できたことになる．こ

の対応関係は，シミュレーションで近い値が出る，という

レベルではなく，数学的に関係が証明できるものである3）．

さらに，ノード毎の振動エネルギーの導出は波動方程式（2）

をベースしているので，情報発信者が一部のユーザに偏っ

た場合などの多様な状況に対して，初期条件などを変える

ことによってノード中心性の自然な拡張が可能である．

ノード中心性がユーザの活動の強さを表すとすると，あ

る条件で振動エネルギーが発散する現象をネット炎上のよ

うな爆発的なユーザダイナミクスの発生であると解釈でき

る2）．社会ネットワーク構造を表すラプラシアン行列Lの

固有値がすべて実数であれば振動エネルギーは発散しない

が，実数ではない複素固有値が現れると振動エネルギーの

発散が起こる．対称化可能な有向グラフではLの固有値が

すべて実数であることがわかっているので，ネット炎上は

対称化可能性の成立条件を妨げているネットワーク構造が

d
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t t
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図1 次数中心性と媒介中心性

：次数中心性の高いノード

：媒介中心性の高いノード
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原因であるといえる．

３．ネットワーク共鳴法

以降ではオンライン社会ネットワークを対称化可能な有

向グラフのみに限定して考える．これは，ネット炎上のよ

うな爆発的なユーザダイナミクスが発生していない通常の

状態を想定するためである．対称化可能な有向グラフのラ

プラシアン行列をL0と表記する．L0はある対角行列M =

diag(m1, . . . ,mn) (mi > 0)を用いた相似変換で以下のように

実対称化行列S0に変換可能である2）．

S0はL0と同じ固有値を持ち，それらは非負であるので，

と昇順に番号付けを行い，S0の固有値λµに属する長さ1の

固有ベクトルを互いに直交するように選んでvµとする（固

有値が重複していても可能である）．

次に，ネットワーク上の振動に減衰の効果を取り入れ，

かつ外部から特定のノードに強制振動を加えたモデルを考

える．減衰とは，ユーザが特定の話題に対する興味を失っ

ていくプロセスを表しており，減衰の強さを減衰係数 γ ≥ 0

とする．また，外部からある特定のノード jに振幅Fで角

振動数ωの強制振動を加える．このとき，ノードの状態は
ωに依存するはずなのでx(ω, t) = t(x1(ω, t), . . . , xn(ω, t))とす
ると，運動方程式は

となる．ここで1{j}は第 j成分のみが1でそれ以外の成分が0

のn次元ベクトル

である．

相似変換したラプラシアン行列S0を使って運動方程式（3）

を書き換えると，y(ω, t) :=M+1/2 x(ω, t)として

となる．運動方程式（4）の解を固有基底で展開して

とすると，充分時間が経過した後の振動モードµの解は，

Aµ(ω)を振幅，θµ(ω)を初期位相として

と書くことができる．ここで，振幅と初期位相は，固有角

振動数ωµ=√λµ‾とvµの第 j成分vµ(j)を用いて

と書ける．また，元の運動方程式（3）の解は

となる．

式（5）の構造から，外力の角振動数がω=√ω2µ‾–‾γ 2‾/2‾のと

きに分母が最小となり，その周波数の周りで振幅が増大す

ることがわかる．この現象を共鳴という．ネットワークの

振動解式（7）は複数の振動モードが重ね合わさっているた

め，外力を加えたときの振幅の変化は図2のように複数の

ピークが現れる．ネットワーク共鳴法とは，外部からネッ

トワークの特定のノードに角振動数ωで周期的な外力を加
えたときに，ネットワークで起こる振動モードの共鳴現象

を利用して，ラプラシアン行列の固有値・固有ベクトルを

推定する方法であり，減衰係数の影響や他の振動モードの
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図2 ネットワーク共鳴法の概念図
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影響を排除しながら，ピークの位置から固有値を，ピーク

の高さから固有ベクトルの成分の絶対値の情報を取得可能

である．直接的な観測が困難な社会ネットワークの構造を，

外力に対する応答を通して間接的に推定することを目的と

している4）．

もし，ネットワーク共鳴法によって，ラプラシアン行列

の固有値と固有ベクトルがすべて決定できたとすると，固

有値からなる対角行列Λ := diag (λ0, λ1, . . . , λn–1)と，L0の固

有ベクトルM–1/2 vµを並べて作ったn×n行列

を用いて

と書けるから，ラプラシアン行列の固有値と固有ベクトル

の情報からラプラシアン行列L0を決定することができ，社

会ネットワーク構造の推定が可能である．ここで，相似変

換されたラプラシアン行列S0の固有基底vµに対して，対

応する元のラプラシアン行列L0の固有ベクトルがM–1/2 vµ

となることを用いて，L0の固有ベクトルをS0の固有基底

vµを用いて表現した．

ここで，ネットワーク共鳴法により取得できる情報が，

ラプラシアン行列の固有値の情報と，固有ベクトルの成分

の絶対値の情報であることに注意が必要である．固有ベク

トルの情報を得るためには，固有ベクトルの成分の絶対値

に対して，適切に符号を決めてやらなければならない．n本

の固有ベクトルがそれぞれn個の成分を持つため，可能な

符号の組合せはn×2n通りである．固有値0に属する固有

ベクトルの成分はすべて正と取ることができ，またその他

の固有ベクトルも成分のうちの一つは符号を正と決めるこ

とができるため，実質的に符号を決めるべき成分について

の可能な符号の組合せは(n–1)×2n–1通りである．

符号の決定は，相似変換されたラプラシアン行列S0の固

有ベクトルが互いに直交することを用いて，ベクトルの内

積を0とするような深さ優先探索の分枝限定法により，多

項式時間で解を求められる可能性がある5）．

４．圧縮センシングを利用したラプラシアン
行列の推定

ネットワーク共鳴法によるラプラシアン行列の固有値・

固有ベクトルの推定では，固有値の重複や振動の減衰の強

さなどの影響により，必ずしもすべての固有値が推定でき

るとは限らない．このような状況で社会ネットワークの構

造推定を行うには，ラプラシアン行列の固有値・固有ベク

トルのうちの一部の情報から，元のラプラシアン行列を再

現する技術が求められる．一般に社会ネットワークはノー

ド数に比べて平均ノード次数が小さい．つまり，社会の全

構成員の数に比べて1個人が直接影響を受ける相手の数は

平均には極めて小さい．このことから，ラプラシアン行列

の成分のほとんどが0で占められることになる．この0成

分が多数を占めるという性質はスパース性と呼ばれる．本

節では，圧縮センシングのアプローチを取り入れることで，

固有値および固有ベクトルの一部から，元のラプラシアン

行列を復元する方法を議論する6）．

圧縮センシングとは，未知のベクトルを線形観測に基づ

いて推定する方法の一つである．未知ベクトルをn次元ベ

クトルxとしたとき，ベクトルxに対する線形観測は，観

測ベクトルをa ∈�nとすると，内積a·xで表すことができ

る．この線形観測をm回行う場合，それぞれの観測ベクト

ルをai (i= 1, 2, . . . ,m)とすることで，観測行列F ∈�m×nを

と表記すると，未知ベクトルxに対するm回の線形観測は，

のように書くことができる．ここでm次元ベクトルy (∈�m)

は，m回の線形観測の結果ai·x (i= 1, 2, . . . ,m)を各成分に持

つベクトルである．

観測行列Fが既知であるとき，式（9）は未知ベクトルx

の各成分を変数とする連立1次方程式に等しい．観測数m

は条件式の数に対応し，xはn次元ベクトルなので，これ

を解くには少なくともm ≥ nが成り立つ必要がある．しか

し，未知ベクトルxがスパースであるとき，圧縮センシン

グを適用することで，m < nにおいても解を得ることがで

きる．つまり，圧縮センシングは未知変数の数よりも方程

式の数のほうが少ない劣決定系の1次方程式を解く手法で

あり，ベクトルxの推定値 x̂を以下のように正則化（与えら

れた観測結果の制約の下でのコスト関数の最小化）によっ

て決定する．

ただし，�x� 1はベクトルxの � 1ノルムと呼ばれ，�x� 1 :=

∑n
i=1|xi|である．式（10）による正則化を�1復元といい，計

算量および推定精度の点から，圧縮センシングにおいて効

果的な手法であるとわかっている．

次に圧縮センシングを用いたラプラシアン行列を含む疎

行列の復元手法を説明する．以下では，ベクトルを成分で

表すときはx = t(x1, x2, x3)のように丸括弧で囲い，行列を表

すときはA = [x, y, z]のように角括弧で囲んで表現を区別す

ることにする．まず，推定をする未知の対称化可能な有向

グラフのラプラシアン行列L0 ∈ �n×nを

ˆ argmin ( )x x y Fx
x
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のように，行ベクトル t��i (i = 1, . . . , n)に分解して表現する．

これを用いてラプラシアン行列L0の固有値方程式を表す

と，L0の固有値λµに属する固有ベクトルをuµとしたとき

となり，式（12）の左辺は，

と書くことができる．固有ベクトルuµの各成分をuµ(i) (i=1,

. . . ,n)として式（12）と式（13）から第i成分同士を取り出すと，

となる．右辺は内積なので，順序を逆にすることで

となる．この式は両辺がスカラーであり，与えられた iに

対してµ = 0, 1, . . . , n–1に関するn個の関係式と考えること

ができる．いま，このn個の関係式からm個(m < n)選択し，

ベクトルとして並べると，

のように表すことができる．ただし，選択された固有値と

固有ベクトルはそれぞれ λ̄vおよび ūv= t(ῡ v(1), . . . , ῡ v(n)) (v

= 0, 1, . . . ,m–1)と表している．ここで，式（16）の左辺をy，

右辺からF = t[ū0, ū1, . . . , ūm–1]，x = ��iのようにおくと，式

（16）は圧縮センシングの式（9）と同じ形となる．したがっ

て，��iがスパースなとき，m (< n)個の固有値・固有ベクト

ルから，未知のラプラシアン行列の第 i行ベクトルを推定

することができる．そして，この推定を全行ベクトル i= 1,

. . . , nに対して行うことで，ラプラシアン行列L0全体を復

元することが可能になる．

５．社会ネットワークのラプラシアン行列の
復元精度

本節では，具体的な数値実験を通してラプラシアン行列

の復元操作に対する復元精度の特性を調べる．実験用の

ネットワークモデルの決定には，社会ネットワークがス

ケールフリーネットワーク7）であることを考慮した．

数値実験のモデルは以下の通りである．スケールフリー

ネットワーク生成するための典型的な方法であるBAモデ

ル7）を用いて社会ネットワークのモデルを生成し，それ対

するラプラシアン行列の再構成を行う．BAモデルにより

ネットワークを生成する際，初期状態はノード数n0 = 3の

完全グラフとし，ノードを一つ加える毎に優先的選択に

よって選んだn0 = 3個のノードに対してリンクを張り，最

終的にノード数n = 100になるまでネットワーク成長させ

た．生成したスケールフリーネットワークのリンクの重み

はすべて1とし，そのラプラシアン行列は未知であるとす

る．ネットワーク共鳴法を用いた計測により，ラプラシア

ン行列の固有値とそれに属する固有ベクトルの組がm組選

択できたという想定のもとで，それらを用いて元々のラプ

ラシアン行列を復元することを考える．なお，以降の評価

結果に現れる評価値は，スケールフリーネットワークを独

立に生成した10個の異なるネットワークモデル上で実験し

た結果の平均をとったものである．

ラプラシアン行列の復元操作に利用する固有値・固有ベ

クトルの組をどのように選択するかによって，復元性能は

大きく異なる．ここでは復元に利用する固有値の選択パ

ターンをいくつかに分類し，復元性能を向上させるような

固有値の選び方について示す．

ここで，復元精度を示す指標としてベクトル推定成功率

の指標を導入する．ベクトル推定成功率とは，復元された

行列と元々の行列の絶対誤差を表す誤差行列のうち，全成

分の誤差が0.01未満であった行ベクトルの割合である．

図3は，それぞれの固有値パターンにおいて，固有値（と

それに属する固有ベクトル）をm個利用したときのベクトル

推定成功率を示している．また，m個の固有値を選択する

パターンはそれぞれ表1に示すようにランダムにm個選ぶ

パターン，固有値の大きい順にm個選ぶパターン，小さい

順にm個選ぶパターン，固有値の大きい順と小さい順を適

当な比率で混ぜて選ぶパターンの4種類を用意し，それぞれ

をRamdom, m-Largest, m-Smallest, Mixtureと表記する．

図3より，観測数の変化に関わらず最もベクトル推定成

功率が低いのはm-Smallestである．これは，小さい固有値

の観測数を増やしたところであまり復元精度は上がらない

ことを示す．またm-Largestはm-Smallestに比べて全体的

にベクトル推定成功率が高くなっている．しかし，どちら

もRandomの成功率には及ばないことがわかる．以上から，

大きい固有値と小さい固有値のどちらも復元精度に寄与

し，かつ大きい固有値を多く用いた方が復元精度は高いと

いえる．Mixtureによるベクトル推定成功率がこれを裏付

けており，全体の半分の固有値と固有ベクトルしか利用し

ていない場合（m= 50）でも，ほぼすべてのベクトルを正確

に復元できている．Mixtureにおける大きい固有値と小さ

い固有値の混在の比率の根拠は，実験の通じて最も復元性
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能が高い組み合わせとなったことに基づいている．

６．むすび

社会ネットワークは，現実世界の人間関係であっても複

雑で，その構造の可視化やリンクの重みの定量化が難しい．

さらに，オンライン社会ネットワークとなると，人と人の

関係は知人に限定されず，より複雑な構造を持つはずであ

る．現代社会では，オンライン社会ネットワークの事象と

現実社会の事象とが密接に影響を与え合っているため，オ

ンライン社会ネットワークの社会的な存在感が増してい

る．その影響は，ネットマーケティングのようなポジティ

ブな側面だけでなく，各種の被災地に対する2次的な風評

被害や，世界的なテロ活動の温床になるなどのネガティブ

な側面も大きい．もしオンライン社会ネットワーク構造の

可視化やリンクの重みの定量化技術を確立することができ

れば，オンライン社会ネットワークのポジティブな側面の

利用促進と同時に，ネガティブな側面の対策技術の進展に

役立つことが期待できる． （2019年1月29日受付）
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図3 各固有値パターンにおけるベクトル推定成功率
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表1 固有値の選択方法のパターン

Random  ランダムにm個

m-Largest 降順にm個

m-Smallest 昇順にm個

Mixture 降順にm×7/8個，降順にm×1/8個


