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1. ま え が き

スモールワールドというグラフ構造が近年着目を集
めている．スモールワールドとは簡単にいうと，ノー
ドがクラスタ状に集まっているにも関わらず，ノード
間のパスが短いという特徴を持つグラフである．自然
界や人工物，社会におけるさまざまなネットワークが
スモールワールドであり，実はチャンス発見とも密接
な関連がある．スモールワールドは流行の伝播しやす
いネットワークであり、適切な位置にアクションを起
こせば効果的な影響を与えられるネットワークである．

本解説では，スモールワールドの由来から，スモー
ルワールドとは何であるか，その性質や分類について
紹介し，その後，チャンス発見との関連について述べ
る．スモールワールドとチャンス発見に共通するつな
がりの重要性を紐解いていこう．

2. Milgramの実験

スモールワールドは、もともと社会心理学の分野で
生まれた概念である．旅先やパーティーなどで，初め
て会った人と思いがけず共通の知人を発見して，「せま
い世界ですね．(It’s a small world!)」と驚いた経験は
誰もがあるだろう．これがスモールワールド現象であ
る．この現象はなぜこんなに頻繁に起こるのだろうか？

スモールワールドを定式化すると、「世界中の任意の
2人Xと Zがどのくらいの確率で共通の知人 Yを持っ
ているか」となる．より一般的に、Xが aを知ってい
て、aが bを知っていて、. . .、yが Zを知っていると
いう知人の鎖 (chain)を考えることもできる．では、任
意の 2人は平均何人を仲介すればつながっているのだ
ろうか．

S. PoolとM. Kochenは、スモールワールドの理論
的なモデルを作ることを試みた．まず、彼らは普通の
人には何人くらい知人がいるのかを調べるため、様々
な被検者が 100 日間に連絡をとった人数を数え、平均
500人程度であるとした．米国のすべての人が米国の

図 1 起点人物から目標人物へのパス

中からランダムに 500人の知人を持つとする単純なモ
デルでは、任意の 2人が互いに知人である確率は 20万
分の１になる．そして、平均で、2人から 3人を介せ
ば、任意の 2人はつながれることになる．
しかし、知人の関係は本当にランダムに生成される

のだろうか．現実には、知人の知人は自分の知人と重
なっている場合も多いだろう．貧乏な人の知人はどち
らかというと貧乏なことが多く、お金もちが話す相手
は多くの場合、お金もちかもしれない．このような社
会構造を考慮するためには、実際に確かめてみる必要
がある．
そこで、1960年代，著名な社会心理学者である Stan-

ley Milgramは，手紙を転送する実験を行った [Milgram
67]∗1．ここで、Aという人物から Zという人物へのパ
スを考えよう (図 1)．Aを起点人物 (start person)、Z
を目標人物 (target person)と呼び、ランダムに選ぶ．
起点人物は、目標人物を知っていればその人に手紙を
転送する．目標人物と直接知り合いでない場合、自分
よりも目標人物をよく知っていそうな知人 (ファースト
ネームで呼びあうような知人)に手紙を転送する．次々
に手紙を転送していくことで、結果的に目標人物に到
達することができる．

∗1 Milgramは、自分の経験や思いつきから、とにかく実験によ
る検証を行った人物であり、なかでもアイヒマン実験と呼ばれ
る「なぜ人は権威に服従するのか」という残酷な実験で有名で
ある．



2 人工知能学会論文誌 巻 x 号 a（2003 年）

Milgramは起点人物をカンザス州ウィチトー（1回
目の実験）とネブラスカ州オマハ（2回目の実験）か
ら 160人選んだ．1回目の実験の目標人物はケンブリッ
ジに住む神学校の学生の妻であり、2回目の実験では、
目標人物は、ボストンに勤務し、マサチューセッツ州
シャロンに住む株仲買人である．

起点人物には、以下のものが入った封筒が送られる．
•目標人物の名前とその人の情報．
•目標人物に到達する方法．「目標人物を個人的に知
らないのであれば、彼と連絡をとろうとしないで
下さい．そのかわり、目標人物を自分より良く知っ
ていそうな知人にこの封筒を送ってください．」

•転送に参加した人のリスト．
• 15枚の追跡カード．受け取った人は、追跡カード
の一枚に書き込んで、Milgramまで送り返す．

さて、カンザスから始まった鎖が本当にマサチュー
セッツまで届くのだろうか？封筒を何人かの起点人物
に送った４日後、神学の講師が通りで目標人物に「君
あてだよ」と封筒を手渡した．封筒の中の名簿には、カ
ンザスの小麦農家からカンザスの牧師に、そして、ケ
ンブリッジの神学の講師を経由して、目標人物に渡っ
たことが書かれてあった．つまり、起点人物と目標人
物を結ぶ仲介者の数は 2であった．このケースは最も
短い鎖のひとつであったが、鎖の長さはだいたい 2 か
ら 10で中間値は 5であった．
「米国のどんな人もたった 6人の向こう側にいる」と
いうMilgramの実験の結果∗2は大きな驚きをもって迎
えられ，その後、“six-degrees of separation”という言
葉は米国で広く知られるところとなった．“Six-degrees
of separation”（邦題：私に近い 6人の他人）という映
画も 1993年に公開されている [Guare 90]．
また、「ベーコン数」や「Erdös数」という遊びもよ

く知られている．ベーコン数は、映画俳優ケビン・ベー
コンと共演した人は 1、共演した人と共演した人は 2
と数えるもので、ベーコン数が大きい俳優を見つける
のは非常に難しいと米国の話題になった．これを統計
的に検証したデータもあり、50万人以上の俳優につい
てのベーコン数の平均は 2.9である∗3．Erdös数は、数
学者のコミュニティの中のゲームであり、多作な数学
者 Erdös と共著関係にある人は 1、共著した人と共著
した人は 2と数えるもので、その平均値は 1.5である
∗4．いずれも、直観的な世界の大きさに比べて、その

∗2 Milgram の実験で明らかになったのは、「カンザス州やネブ
ラスカ州の 160 人からマサチューセッツ州の目標人物までの
パスの中間値が 5 であった」ことだけであり、「米国の任意の
2 人が 5 人を介してつながれている」というのは拡大解釈し
すぎだという議論もある．その後、本格的な実証実験はされ
ておらず、それを Web 上で確かめようというプロジェクト
(http://smallworld.sociology.columbia.edu/) も行われ
ている．

∗3 http://oracleofbacon.org/

∗4 http://www.acs.oakland.edu/ grossman/erdoshp.html
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図 2 3 人の関係とブリッジ

つながりによる世界の小ささを示す数字である．

3. 強い紐帯、弱い紐帯

社会学者であるMark S. Granovetterは、2人の人
間の関係を強い紐帯 (strong tie)、弱い紐帯 (weak tie)
に分けて考えた [Granovetter 73]．
任意に選ばれた 2人を考え、Aと Bとしよう．さら

に S = {C,D,E, . . .}を Aと Bの少なくとも一方と紐
帯をもつ人々とする．もし Aと Bの紐帯が強ければ、
S中の人がAと B両方と紐帯を持つ確率が大きくなる
だろう．この友人関係のオーバーラップは、紐帯がな
いときには小さく、紐帯が強いときには大きく、紐帯
が弱いときにはその中間である．

A-Bと A-Cの紐帯が強ければ、Aは Bとも Cとも
多くの時間を過ごすはずであり、したがってBと Cは
知り合う確率が高い．したがって、A-BとA-Cが強い
紐帯ならば B-Cは関係を持ちやすく、A-Bと A-Cが
弱い紐帯ならば B-Cが関係を持ちにくい．多くのソシ
オグラム (行為者間の関係を示したグラフ)で、「A-B
とA-Cは関係があるがB-Cは関係がない」という 3人
間の関係 (図 2(a))が起こる確率は、ランダムな期待値
よりも小さい．
２点間A-Bに、その紐帯以外のパスがないとき、A-

Bをブリッジという．Aにつながるどんな人から Bに
つながるどんな人への情報もA-Bのブリッジを経由し
なければならない．大きなネットワークでは、ある紐
帯が 2点間のただひとつのパスとなることは滅多に起
こらないので、その紐帯を除いた２点間の最短パスの
長さ nを使って、次数 nの局所的ブリッジとよぶ (図
2(b))．次数が大きければ大きいほど、多くの人にとっ
て唯一の効率的なパスであるという点で、重要となる．
このようなブリッジは、上記の性質から強い紐帯では
なく、弱い紐帯である．
普及 (Diffusion)の研究で有名な Rogersは、何かが

普及するとき革新者 (innovator)がまずそれを採用し、
初期少数採用者、前期多数採用者、後期多数採用者、
採用遅滞者が次々に追従するというモデル [Rogers 62]
を提唱した．このような普及は，弱い紐帯を通じて起
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図 3 L と C の計算の例.

こる．ある人が噂を自分の近しい友人に話すとしよう．
その友人も同じように噂を広めると、強い紐帯は友人
を共有するので、多くの人が噂を何度も聞くことにな
る．したがって、強い紐帯を経由する噂は、弱い紐帯を
経由する噂より広がりが限られてしまう．このような
意味で、弱い紐帯には強い力がある．逆にいうと，た
くさんの弱い紐帯を持っている人は，何かを普及させ
るのに最も適しているというのが Granovetterの主張
であった．

4. Wattsの定式化

スモールワールドは長らく社会心理学的な研究対象
であったが、1998年、Cornell大学で応用力学の博士
課程の学生であった Duncan Wattsはスモールワール
ドをグラフにおける特徴量として鮮やかに定式化し、
Nature誌に発表した [Watts 98]．以来，スモールワー
ルドは計算機科学の分野で急速に注目を集めるように
なった．

Wattsが定式化したグラフにおける 2つの特徴量と
は，以下である．

• L (characteristic path length) : グラフ中のすべ
てのノードの組についての最短パスの長さの平均．

• C (clustering coefficient) : グラフ中のノード vが
kv個のノードと隣接しているとき，kv個のノード
間に存在しうる kvC2 = kv(kv − 1)/2本のエッジに
対して、実際に存在するエッジの割合を Cv とす
る．すべてのノード v について Cv の平均をとっ
たものが C である．人間関係のネットワークでい
うと、共通の知人を持つ 2人が直接の知人である
確率を表す．

計算の例を図 3に示す．ノード数，エッジ数が一定で
ある場合、C が大きいグラフは，近傍同士でのエッジ
が多いので Lは大きくなる傾向がある．また，C が小
さいランダムなグラフでは Lは小さい．したがって，
Lと C はある程度対応しているのだが、その中間領域
では、Lが小さいにも関わらず C の大きなグラフが存
在する．それがスモールワールドである．
図 4は，β-Graphと呼ばれるスモールワールドのモ

Regular Small world Random

p=0 p=1
Increasing randomness

図 4 regular ring lattice のランダムなつなぎかえ.

デルである [Watts 99a]．まず，n個（ここでは 16個）
のノードがそれぞれ近傍の kノード（ここでは 4ノー
ド）にエッジが張られている規則的なグラフ（regular
ring lattice）を考える．次に，各エッジに対して，確
率 pでエッジのつなぎかえを行う．エッジのつなぎか
えとは，ランダムに選んだノードへとエッジを張りか
える操作である．これを全てのエッジに対して 1回ず
つ適用する．p = 0のときは，全くつなぎかえを行わな
いことに相当し，p = 1のときは，すべてのエッジをつ
なぎかえたランダムグラフとなる．この中間の値では，
近傍を結ぶ規則的なエッジとランダムな長いエッジが
混在するグラフが得られる．このとき，C が大きく L

が小さいスモールワールドとなる．ランダムなエッジ
がショートカットの役割を果たし，急激に Lを減少さ
せるのである．このような，近いノードを結ぶローカ
ルなエッジと，少数の長いショートカットというのが
スモールワールドの典型的な例である．

Wattsによるスモールワールドの正確な定義は以下
のようになっている [Watts 99b]．

Definition 1 スモールワールドは、ノード数 nが大
きく、疎に結合した分散したグラフ (n � kmax � 1)で
あり、Lがランダムグラフと近く (L ∼ Lrand)、Cがラ
ンダムグラフに比べて極めて大きい (C � Crand)もの
である．（ただし、Lrand，Crandは同じノード数，エッジ
数のランダムグラフにおけるLとCの値であり，kmax

はグラフ中において、ノードから出ているエッジ kの
最大値である．）

5. さまざまなスモールワールド

Wattsは、映画俳優の共演グラフ、送電網，神経回路
網を例にとって Cと Lを調べた．映画俳優の共演グラ
フは、インターネット上の映画のデータベース∗5から
作ったものであり、ノードは映画俳優を、エッジは同
じ映画に一度でも共演した関係を表す．送電網は、米
国西部の送電網で、ノードは発電所、変圧器、変電所
を表し、エッジは高電圧送電線を表す．また、神経回

∗5 http://www.us.imdb.com/
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表 1 スモールワールド構造を持つ様々なグラフの L,C[Watts 98]

n k L Lrand C Crand

Film actor 226,000 61 3.65 2.99 0.79 0.00027
Power grid 4,941 2.94 18.7 12.4 0.080 0.005
C. elegans 282 14 2.65 2.55 0.28 0.05

路網は、C. elegansという線虫の神経ネットワークで
あり、エッジは 2つのニューロンをつなぐシナプスも
しくはギャップ結合を表す．
表 1は，これら 3つのグラフに対しての特徴量であ

る．いずれのグラフにおいても，Lは Lrandと同程度
（もしくは少し大きい）であるが，C は Crand よりか
なり大きく，スモールワールドの特徴を備えているこ
とが分かる．
その後，さまざまなネットワークがスモールワー

ルドの性質を持っていることが報告されている．
WWW(ページをノード，ハイパーリンクをエッジと
する)は、直径がおよそ 19から 21クリック程度のス
モールワールドである [Adamic 99, Albert 99, Kaiser
99]．また，インターネット [Faloutsos 99]、食物連鎖の
グラフ∗6、科学論文の共著関係 [Newman 01]、生物の
代謝ネットワーク [Jeong 00]，航空路線 [Amaral 00]，
自然言語文書における語の共起関係 [Ferrer 01, 松尾
01]，JAVAの class diagram[Valverde 02]などさまざ
まなネットワークがスモールワールドであると報告さ
れている．また、Walshは、探索問題の中でも特に難
しい問題は変数間の依存関係がスモールワールドの特
徴をもっていることを示した [Walsh 99]．
このように，自然界，人工物，社会におけるさまざ

まネットワークにスモールワールドの性質があること
が分かり，多くの研究者の興味を刺激している．

6. スモールワールドの 3タイプ

Albert-Lászió Barabásiは、Webページのリンク関
係において、各ページがどのくらい他のページからリ
ンクされているかを調べた．ほとんどのページは数個
以下のリンクしか集めないが、Yahoo!などのごく少数
のページは 100万個もの大量のリンクを集める．そし
て、他のページからのリンク数が k本であるページの
数に関して、面白い現象を発見した．ページの数はベ
キ分布（power law）

P (k) ∼ k−γ

（ただし γ は定数でこの場合 2.1）に従うのである．つ
まり、k が小さいページは多く、k が大きいページは
少ないのだが、k が非常に多いページも存在し得るの
である．そして、このようにノードの次数の分布がベ

∗6 ただし、[J.A 02] には、C がランダムグラフと同程度に小さ
いためスモールワールドではないとしている．

キ法則に従うネットワークを scale-free（尺度のない）
ネットワークと名付けた．極端に多くのエッジを持つ
ノードも存在し、系に特徴的なスケールを決めること
ができないためである [Barabási 02]．

Amaralらは、この scale-freeネットワークを拡張す
ることで、スモールワールドに 3つのタイプがあるこ
とを示した [Amaral 00]∗7．

• scale-freeネットワーク．極端に多くのエッジを持
つノードも存在する．

•ノードの次数が、先端にカットオフのあるベキ分布
にしたがう broad-scaleネットワーク．P (k) ∼ k−γ

だが、ある k以上では頭打ちになっており、極端
にエッジの多いノードは存在しない．

•ノードの次数が急激に減退する single-scaleネット
ワーク．例えば、kの分布が平均値を中心とするポ
アソン分布にしたがうもの．大きな k に対しては
P (k) ∼ e−kであり、エッジの多いノードは存在し
ない．

Amaralらのデータの範囲においては、WWW、イ
ンターネット、論文の引用ネットワーク、食物連鎖は
scale-free であり，共演関係のネットワークは broad-
scaleのネットワークである．また，送電網や航空路線
のネットワーク、神経回路網やポリマー鎖の構造空間，
人間関係のネットワークは single-scaleネットワークで
あった．
さて、このような違いはなぜ生まれるのだろうか．

Barabásiによると、scale-freeネットワークは、
•新しくノードが追加される成長するネットワーク
であること

•新しいノードは、degreeの大きい (エッジを多く
張られた)ノードにエッジを張る選好があること

という 2つの条件が満たされるときに現れる [Barabási
99]．例えば、Webページを作ったとき、すでにある有
名なサイトにリンクを張ることが多いだろう．論文の
引用をするにも、すでに多く引用されている有名な論
文を引用することが多いだろう．このように，次数が多
いノードがさらに優先的に次数が多くなる、つまり「金
持ちはもっと金持ちに」なるネットワークは scale-free
ネットワークを構成する．
一方、broad-scaleなネットワークは、ノードが年を

取るという要因によって現れる．つまり、有名な俳優も
いつか引退しなければならない．たくさんのノードと
つながったノードであっても、最終的にエッジを集める
のをやめ、そのままの形でネットワークに残ることに

∗7 scale-freeなネットワークは、Lが小さく C が大きいという
特徴があるが、これをスモールワールドと呼ぶかどうかに関し
ては今のところ意見が統一されていないようである．Watts は
[Watts 99b] の中では、スモールワールドの定義として、分散
したグラフと記述しており、scale-freeのネットワークは含めな
いことを意図しているが、スモールワールドとして scale-free
なネットワークを含めている論文も多い．
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なる．そして、scale-freeの分布に制限を与え、broad-
scaleネットワークを構成する．
また、single-scaleなネットワークはノードにエッジ

を張るコストやノードあたりのエッジの数の制限が要
因となって現れる．極めて少数のハブ空港があった方
が効率的であるが、それほど多くの滑走路は一ヶ所に
集められない．このような場合に single-scale ネット
ワークを構成するのである．

7. 流行の伝わりやすいスモールワールド，攻撃

に対するロバスト性と脆弱性

Wattsは、スモールワールドでは流行や伝染病が伝
わりやすいことも示した．彼が用いたモデルでは、時
間 t = 0でひとりの人が病気になる．病気になった人
は、近傍の人に確率 rで病気を伝染し、ネットワーク
から除かれる．（免疫ができる、または死ぬ．）最終的
に、病気の流行が終わるか、病気が広がって人がいな
くなるまでこれをくり返す．
このモデルを用いたシミュレーションの結果、規則

的なグラフに対するランダムなつなぎかえの割合 p（図
4参照）を高くすると、感染力の弱い病気でも伝わり
やすくなることが分かった．また、全ての人口に感染
が広まるまでの時間は Lと対応していることが分かっ
た．つまり、Lが小さいスモールワールドでは、伝染
は短時間で広まるのである．
他にも、スモールワールドの性質として、ダメージ

に対して強いことが挙げられる．ランダムにノードを
除去しても、グラフにおけるノード間の距離はそれほ
ど変わらず、影響は少ない．しかし興味深いことに、
scale-freeネットワークにおいて、エッジが集中してい
るノードを選択的に攻撃した場合には、ダメージが大
きいのである [Albert 00, Jeong 00]．例えば，食物連鎖
のグラフでは、ある種（あるノード）が絶滅するとそれ
を捕食している種（グラフ中で隣接したノード）が絶滅
することもある．絶滅させる種をランダムに選んだ場
合，グラフ全体に対する影響はほとんどない [Solé 00]．
しかし、たくさんのエッジを持つ種が絶滅すると、そ
の影響は非常に大きく，たくさんの種が絶滅してしま
う．つまり，ランダムに攻撃に対するロバスト性と、狙
いをつけた攻撃に対する脆弱性の両面がスモールワー
ルドの特徴である．

8. なぜスモールワールドが現れるのか

では，なぜスモールワールドが自然界や人工物に遍
在するだろうか．Marchioriらは，ネットワークにおけ
る情報伝達という点からスモールワールドを捉え，局所
的な情報伝達効率と大域的な情報伝達効率の両面で有
利であるから，スモールワールドが出現する [Marchiori

00]という指摘をしている．
また、Mathiasらは、グラフの連結性の最大化とエッ

ジを維持するコストの最小化というトレードオフによっ
てもたらされると指摘している [Mathias 01]．ここで
は、ノード間の距離として，物理的な距離（例えば航
空路でいえば，2地点間の物理的な距離）とグラフ上の
距離（飛行機を何回乗り継がなければいけないか）の
2 つを考える．信号や情報，物質などの伝達効率から
は，グラフ上の平均距離 Lは短い方が望ましい．一方，
エッジを張るコストはノード間の物理的な距離の平均
W に比例すると考えると，W は短い方が望ましい．L

とW はトレードオフの関係にあるが，[Mathias 01]で
は関数

E = λL + (1−λ)W

（ただし，λは 0以上 1以下の重みを表すパラメータ）
を想定し，これを最小化するようなエッジの張り方を
求めると，λが 0のときには regular latticeが，λが
1のときはランダムグラフが得られ，その中間ではス
モールワールドが出現することを明らかにした．多く
のグラフでは，連結性（Lが小さいこと）とコストの
最小性（W が小さいこと）という相反する両方の要求
があるため，スモールワールドが現れるのである．

また、Valverdeらは、ソフトウェアデザインの結果
としての JAVAの class diagramがスモールワールド
であることを示している．あまり大きなクラスを作っ
てはいけないという整合性の調整の結果としてスモー
ルワールドが現れる [Valverde 02]．また、自分の知り
合いを人に紹介するという局所的なインタラクション
によってスモールワールドが現れると報告する論文も
ある [Davidsen 02]．

9. スモールワールドとチャンス発見

さて，本節では，スモールワールドとチャンス発見
について述べる．まず、チャンス発見において重要な
ツールのひとつとして用いられているKeyGraph[大澤
99]について簡単に紹介する．

9・1 KeyGraph

KeyGraph[大澤 99]は、もともと自然言語文書を対
象にした重要語抽出法である．一般的なバスケットデー
タにも適用することができ、販売データ、地震発生の
時系列データ、Webページのリンクの共起関係のデー
タなど、さまざまなデータに用いられている．

そのアルゴリズムは、グラフ構造に基づき、大きく
2段階から構成される．

(1) 頻出アイテムをノード（黒ノード）として取り
出す．
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(2) 共起関係∗8が強いノード間にエッジを張る．
(3) 不要なエッジを取り除き、クラスタ（連結部分
グラフ）を抽出する．

次の段階では、こうして得たクラスタに着目する．
(4) 2つ以上のクラスタと共起関係の強いアイテム
を赤ノードとして抽出する．クラスタとの共起と
は、クラスタに含まれるいずれかのノードとの共
起である．

赤ノードは、複数のクラスタの間に位置する頻出でな
いノードであり、自然言語の文書の場合には複数の概
念をつなぐ文書の主旨であり、POSデータの場合には
複数の購買要因の間に位置する商品であり、Webペー
ジの場合には複数のコミュニティの中間に位置するペー
ジとなる．

(1)(2)の処理は、バスケットデータからのグラフの構
成としては一般的な手法である∗9．しかし、KeyGraph
の場合には、明示的にクラスタの抽出 (3)と、クラス
タ間に位置するノード (4)の抽出まで行っているとこ
ろが特徴的である．

9・2 スモールワールドとチャンス発見：共通点と相

違点

チャンス発見では，特に，クラスタやコミュニティ
をつなぐ部分，境界となる部分に着目し，将来の動き
を理解したり，有効なアクションを探る研究が行われ
てきた．3節で述べた Granovetterの研究では，弱い
紐帯のもつ情報伝達における重要な役割について述べ
られており，4節のスモールワールド構造においても，
ショートカットがスモールワールドの成立に大きな役
割を果たす．このように，スモールワールドとチャン
ス発見のいずれにおいても，クラスタをつなぐノード
やショートカットはそのネットワークごとに特有の重
要な意味を持つ．両者の差異のひとつは，チャンスディ
スカバリーはその効果を静的に測るだけでなく，それ
を積極的に人間が利用していくところにある．

5節では，スモールワールドがさまざな現象の中に遍
在することを述べた．一方，KeyGraphもさまざまな
データに対して有効な汎用性を示している．[Ohsawa
02]．これは，多くのネットワークが，自然な性質とし
て複数のクラスタとその間の相互関係という形で機能
していることが多いためであろう．8節で述べたよう
に，ノード間のローカルな相互作用，そしてグラフ全
体として何らかの機能を果たすような場合に，スモー
ルワールドが出現する．そういったデータやネットワー
クに対しては，KeyGraphによる解析が有効であると
考えられる．
もちろん，スモールワールドでないネットワークが

∗8 共起頻度や Jaccard 係数などによって測る．
∗9 例えば [Guha 00, Becker 96, Strehl 00] など

あるように，KeyGraphによる分析が適切でないよう
なデータやネットワーク構造が存在するだろう．6節で
は，スモールワールドの 3つのタイプについて述べた．
Wattsが当初スモールワールドとして想定していたの
は，いくつかのクラスタがつながれた single-scaleネッ
トワークである．そして，KeyGraphが主に想定して
いるのもこの single-scaleネットワークである．しかし，
解析するデータによっては，scale-freeなネットワーク，
broad-scaleなネットワークの性質をもつこともある．
このような場合は，通常，KeyGraphでは，頻度の多す
ぎるアイテムを取り除く操作を前処理として行う．こ
れは，次数の多いノードを取り除くことによって多くの
ノードがつながれてしまうのを避け，クラスタの抽出
処理がうまく働くようにするためである．このような
前処理をインタラクティブに行うことで，single-scale
でないタイプのネットワークに対しても，適切な処理
が可能となっている．

7節の前半では，流行や情報の流れという点における
スモールワールドの特徴を述べた．チャンス発見にお
いても，コミュニティの内外における情報の流れは重
要な研究テーマのひとつである．流行や情報が流れや
すいコミュニティをどう作るか，逆にグラフの構造か
らコミュニティを特徴づけることができるか [Ohsawa
02]といったテーマが研究されている．

7節の後半では，攻撃に対するグラフの耐性につい
ての文献を紹介した．スモールワールドでは，ランダ
ムな攻撃に対してはロバストだが，狙いをつけた攻撃
には脆い．チャンス発見でも，同様の考えに基づいた
データ解析と意思決定のプロセスを重視している．つ
まり，クラスタをがっちりと構成しているノードに対
しては，たとえ人間がアクションを行っても他のノー
ドとの関係を変えるのは難しく、大きな効果を生み出
すのは難しい．しかし，クラスタの中間にあるノード
やエッジに対して人間がアクションを起こせば，両方
のクラスタに対して大きな影響を与えられる可能性が
ある．このようなノードをKeyGraphは抽出しようと
試みており，それをスモールワールドにおける重要な
ノードおよびエッジという観点からより直接的に抽出
しようとする試み [松尾 01]も行われている．

10. お わ り に

“It’s a small world!”という現象，そして Milgram
の実験から始まったスモールワールドは，自然界，人
工物，社会における多くのネットワークに共通する性
質として，大きく注目を集めている．誌面の都合で取
り上げなかったが，最近では統計物理とスモールワー
ルドの関連も数多く研究されている．
それとは全く別に，データマイニングという地点か

らスタートしたチャンス発見であるが，その考え方や
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思想は，スモールワールドと共通した部分が多い．両
者の関連を考えることは，チャンス発見の理解を深め
る上でも大変重要であるし，チャンス発見の研究に参
考になる部分もある．
ただし，スモールワールドは純粋に世界を抽象化し

た後のグラフの解析や諸性質の話であるので，比較的，
誰がみても明らかなネットワークが対象となる．一方，
チャンス発見は，さまざな実世界のデータをどのよう
な観点で取得し，どのように加工してグラフを作るか，
さらに解析した結果を人間の意思決定にどのように生
かすかといった、データから意思決定に関わるプロセ
ス全体の研究である．この点はひとつの大きな立場の
違いであろう．
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