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Summary

Scale-free and small-world networks receive much attention recently, that are revealed to exist in
many natural and artificial systems. There have been several studies on how such networks emerge. In
this paper, we propose a novel approach to explain the emergence of different network structures through
multi-agent network simulation. Each agent, which represents a node, has rationality and edges to be added
are chosen based on mutual common consent. An agent tries to increase its own centrality in the network,
and it votes so that its centrality is maximized. Depending on the types of centrality measures, different
types of network structures are obtained. This model of network evolution explains emergence of a network
where many agents participate in creating it: It includes a social network where each person tries to be
more central, and traffic network where each region tries to be more accessible.

1. ま え が き

近年，スモールワールド，スケールフリーといった com-
plex networkとよばれるグラフ構造に関する研究が盛ん
に行われている．スモールワールドは，ノード間のパス
長が短く，クラスタ化されているグラフ∗1として定義さ
れる [Watts 99]．また，スケールフリーネットワークは
ノードの次数が kである確率分布が長い裾野を持つ，す
なわちべき分布 P (k) ∼ k−γ （ただし γは定数）に従う
グラフであり，系に特徴的なスケールを決めることができ
ないという意味で，scale-free（尺度のない）ネットワー
クと名付けられた．これまで，さまざまなネットワーク
がスモールワールド，もしくはスケールフリーの性質を

もつことが示されている [Barabási 02]．
これまでの研究では，スケールフリーネットワークは，
ネットワークの成長とエッジの優先選択という 2つの要
因によって現れることが明らかにされている [Barabási

∗1 一般に，エッジに重みや長さなどの値が付与されたものを
ネットワークといい，そうでないものをグラフという．本論文
で扱うものは，エッジに重みのないグラフであるが，特に社会
学ではネットワークという語の方が一般的であるため，両方の
用語を明確な区別なく用いる．

02, Newman 03]．ノードの次数∗2に比例した確率で新た
なエッジが張られるという優先選択を行うとき，得られた
ネットワークはスケールフリーとなる．他にも，しきい値
モデル，遺伝子複製モデル，最近隣接続法（connecting
nearest-neighbor model）など，スケールフリーネット
ワークの生成を説明するモデルが提案されている [林 04]．

これまでのネットワーク生成のモデルは，システム全
体を統一的な視点から捉えたモデルであった．これに対
して，我々は，個々のノードをエージェントとみるアプ
ローチを取る．例えば，道路網や人脈のネットワークを

考えよう．道路網は，もともとは近くの町同士を結ぶた
めに発展してきたものであり，町をエージェントと考え
ると，エージェントの効用を上げる（町と町の間の移動
を便利にする）エッジの形成過程とみることができる．
人脈のネットワークでは，人がノード，知り合い関係が
エッジであり，仕事や趣味での効用を上げる（仕事をう

まく行ったり，趣味をより楽しむ）ためのエッジの形成
過程とみることができる．個々のエージェントは自分た
ちにとっての効用を考慮した上で，新しいエッジの形成

∗2 ノードの持つエッジ数．特に有向グラフのとき，ノードから
出るエッジを出次数，ノードに入るエッジを入次数という．



中心性に着目した合理エージェントのネットワーク形成 123

に対する行動をとることがある．具体例を挙げると，交

通網では，自分たちが便利になるなら高速道路の建設に
賛成するが，そうでなければ中立もしくは反対する．仕
事上の人のつながりでは，重要な人との関係を重視した
り，自分の身内のグループに入る人は慎重に選ぶなどの
行動である．したがって，現実のネットワークには，各
ノードに代表される意志決定主体の合理的判断の総体と
して，新しいエッジの形成が影響される側面があるので

はないだろうか，というのが我々の主張である．

本研究では，ネットワークにおけるノードが，ネット
ワークに関して完全情報を持ち、非常に簡単な基準に従っ

て投票行動を行うエージェントであると考え，各エージェ
ントの投票行動によって新しく作られるエッジが決まる
というネットワークの成長モデルを提案する．エージェ
ントの合理性の基準を，社会学で古くから用いられてい
るネットワークの中心性によって定め，異なる中心性の
指標によりどのようにネットワークの成長が異なるのか

を概観する．

本研究では，人の関係ネットワーク，企業間関係ネッ
トワーク，道路網など，各ノード（人，企業，地域）を
意志決定主体と見なすことができ，他との関係性に対し

て影響力を持ち得るネットワークを対象とする．送電網
や神経網など，各ノードが意志決定主体と見なせないも
のは，（本研究の知見による分析は可能であるかもしれな
いものの）本研究の直接の対象とは考えない．

以下，2章ではシミュレーションモデルについて述べ，
3章ではシミュレーションの結果を示す．4章ではその考
察を行う．5章で関連研究と議論を述べ、最後に結論を
述べる．

2. シミュレーションモデル

2・1 ネットワークの中心性

何らかの組織やグループがあるとき，中心的な存在，
他者に影響を与え得る存在を，ネットワーク的な視点か
ら捉えようというのがネットワークの中心性の分析であ

る．ネットワークの中心性の概念が最初に用いられたの
は，1940年代，Bavelasによってであり [Latora 04]，そ
れ以来，多くの中心性の指標が提案されてきた．しかし，
どういう視点から中心的な行為者を捉えるかによって，さ
まざまな指標が存在する [安田 01]．
なかでも有名なものは，Freemanがまとめた次の 3つ
の中心性の定義である．

(i) Degree ノードの次数．つまりノードがもつエッジ
の数であり，他のノードとの活動量を表していると
考える．行為者が他の行為者と多くのエッジを保持
するほど中心的であると解釈するのが，Degreeによ
る中心性である．

(ii) Closeness あるノードから他のすべてのノードに

到達する最短距離の平均．他の人々に到達するため

に必要な距離が短いほど，その人はネットワーク内

のすべての人に容易に到達でき，中心性が高いと解
釈するのが Closenessによる中心性の指標である．

(iii) Betweenness あるノードが他の 2点の最短パス
にどれだけ含まれるか．情報伝達の連鎖のネットワー
クでは，ある一人の人が存在しなければ，ネットワー
クの一部の人々への情報伝達経路が絶たれてしまう
ような状況が起こり得る．行為者間の連結関係上の

重要性に注目した中心性の指標が，Betweennessに
基づく中心性である．

各指標はそれぞれどのように正規化するかなどによって

バリエーションがある．また，Betweennessに関しては，
最短パスに基づくものだけでなく，可能なパス全てを考
慮するものや，最近ではランダムウォークに基づくもの
[Newman 05]なども提案されている．

一方，計算機科学の分野で，近年Googleに用いられ有
名になったのが PageRank[Brin 98]という指標である．

(iv) PageRank 重要度の高いノードからエッジを張
られているノードは重要である．同じ重要度のノー
ドからのエッジであっても，次数の少ないノードから
のエッジが，重要度により大きく寄与する．Degree
による中心性の短所は，連結対象である点をその次
数に関わりなくすべて同等に扱っているにあるが，
PageRankでは，中心性の高い点とのエッジを重視
し，中心性を考える．

PageRankは，ネットワーク分析の分野で固有ベクトル
中心性として知られているものとほぼ同じ指標である∗3．

ネットワークの中心性は，社会学におけるネットワー
ク分析の大きなトピックのひとつであり，個々のノードの
効用を考える上で重要な概念である．例えば，取り引き

先企業数を増やしたいという企業の行動はDegreeを大き
くする行動，他の都市へのアクセスをよくしたいという
道路網の建設は Closenessの中心性を上げる行動，情報
の流れのポイントを抑えたいという行動はBetweenness
を上げる行動，コミュニティ内での名声を上げたいという
行動は PageRankを上げる行動としてそれぞれ近似する
ことが可能であろう．ネットワークの中心性は古くからさ

まざまなものが提案されており，また近年でも新しく提
案されているが，本研究では，特に代表的な (i)Degree，
(ii)Closeness，(iii)Betweenness，(iv)PageRankを対象
として扱うことにする．

∗3 計算機科学の分野では，PageRankという語の方が知られて
いるため，本論文では固有ベクトル中心性ではなく PageRank
を用いる．両者の違いは，PageRankが直接リンクがないノー
ドへの確率的な推移も考慮している点，正規化された形での遷
移確率行列を用いている点である．通常，PageRank は有向
グラフに対して用いられるが，本論文では無向グラフを扱うの
で，各エッジが両方向のエッジからなると仮定し，同様の計算
を行う．
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図 1 ネットワークの成長の例．

2・2 シミュレーションの設定

本論文では，各ノードをエージェントと考え，各ノー
ドが自分の中心性を挙げるようなエッジの建設に投票し，
多くのノードから賛成を得られたエッジが実際に建設さ
れるというモデルを提案する．アルゴリズムの概要を図
2に示す．評価尺度 f は，前節で述べた中心性の指標の
いずれかである．各ノードは評価尺度に基づいて投票を

行い，最も得点の高いエッジが建設される．これを反復
することでネットワークが成長する．ここではエージェ
ントが完全情報を持つと仮定しているが、これについて
は 5・2節で議論する．
図 1に例を示す．ネットワークのノードは5個（n = 5），
エッジの候補数は 3（c = 3）としよう．評価尺度 f とし
て，Closenessによる中心性（Closenessの逆数∗4）を用
いる．すでにエッジが 2つ張られている状態（図中 (1)）
を考える．建設するエッジの候補をランダムに選んだ状
態が図中 (2)であり，エッジ 1，2，3が候補として選ば
れている．次に各ノードは投票を行う（図中 (3)）．その
投票の様子を示したのが表 1である．例えば，ノード a

は，エッジ 1が建設された場合には f = 1/2.25∗5，エッ
ジ 2が建設された場合には f = 1/3，エッジ 3が建設さ
れた場合には f = 1/2.5となり，f の大きい方から順に，
エッジに 1に 2点，エッジ 3に 1点，エッジ 2に 0点を
投票する．全ノードの合計では，エッジ 3が最も大きい
得点 7点を獲得するので，エッジ 1 が建設される（図中
(4)）．同様に，次の反復ではエッジ候補が新たに 3つ選
ばれ（図中 (5)），これに対して投票が行われ（図中 (6)，
表 2），エッジ 2が選ばれ実際に建設される（図中 (7)）．
これを規定のエッジ数に達するまでくり返す．

さて，このモデルは，各ノードの評価関数の計算と投票
行動をできるだけ簡単にモデル化したものであるが，モ

デル化にあたっては次のような要素を考える必要がある．

∗4 Degree，Betweeness，PageRank と異なり，Closeness は
小さい方が中心的なことを表すので，逆数を用いる．

∗5 詳細は後述するが，ノード aから b，c，d，eへはそれぞれ
距離 1，2，1，5 であり，平均は 2.25 となる．

� ✏
1. 初期状態の設定

• n 個のノードがあるとする．エッジの候補数 cを定
める．

2. 建設するエッジの候補を選ぶ
•ランダムにノードを選択．選択されたノードから可
能な（まだ張られていない）エッジをランダムに選
択し候補とする．エッジ候補が c個に達する，もし
くは可能なエッジがなくなるまで繰り返す．

3. 候補のエッジの評価と投票
•各ノードは，c 個のエッジの候補に対して，エッジ
が加えられた状態のネットワークを想定し，評価尺
度 f に従って評価を行なう．

•評価の高いものから，c− 1, c− 2, . . ., 0 と点をつ
ける．同じ評価値のものが複数ある場合は，それら
にランダムに順位をつける．

4. エッジの建設
•評価の合計が最も高いエッジ候補に対しエッジを張る．

5. 反復
•与えられたエッジの数に達するか，すべてのエッジ
が張られれば終了．そうでなければ 2にもどる．

✒ ✑
図 2 アルゴリズムの概要．

表 1 各ノードの投票 1．

a b c d e 合計

エッジ 1 2 1 1 2 0 6
エッジ 2 0 0 0 1 1 2
エッジ 3 1 2 2 0 2 7

表 2 各ノードの投票 2．

a b c d e 合計

エッジ 1 2 1 1 1 1 6
エッジ 2 1 2 2 2 2 9
エッジ 3 0 0 0 0 0 0

候補の選び方 どのように投票の対象となるエッジの建
設を選ぶかである．本研究では，最も簡単な設定と
してランダムにエッジを選択する戦略（厳密にはラ
ンダムにノードを選択した後，選択されたノードと
まだリンクされていないノードの集合からランダム
にノードを選択しリンクする戦略）を用いた．選択

する候補数 cをパラメータとすることで，c = 1な
らば完全なランダム，cを最大候補数にすれば，可
能な全エッジ数の中で最もよい候補が選択されるこ
とになる．したがって，候補の数を少なくすること
は，ランダムな要素を強めることに相当する．

投票の方式 投票の方式としては，実社会でよく用いら
れている単記投票や，1位のものから順に高い得点
をつけていく順位評点法（ボルダ法）がある [今野
92]．本研究では，単純多数決勝者と一致する確率が
高い，よい投票方式のひとつである順位評点法を用
いた．なお、最も高い得点を獲得する候補が複数あ
る場合には，そのうちからランダムに選択する．

エージェントの評価尺度 各エージェントは，各エッジ

候補に対して評価を行い，最も評価尺度 f の値の高
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い候補から順に高い得点をつけていく．評価値の計

算には，そのエッジが建設された場合のエージェン
ト自身の中心性を用いる．そのために，前節で述べ
た 4つの中心性の指標を用い，4種類の設定でシミュ
レーションを行うことになる．

4つの中心性の計算を厳密に記述すると以下のようにな
る．本論文では，無向グラフを扱い，ノードの集合を V，
エッジの集合をE，ノード数を n，エッジ数を l，ノード
iとノード j をつなぐエッジを eij，ノード iからノード

j までのグラフ上の距離を dij とする．

Degree ノード i の次数． つまり，i が与えられたと

きの eij ∈ E の数．
Closeness ノード iからノード j (j ∈ V, j �= i)への距

離 dij の平均の逆数であり，
1

∑
j∈V,j �=i

dij

n−1

で表さ

れる．通常，距離に基づく中心性では，2つのノー
ドが非連結の場合に距離が∞ となってしまうが [安
田 01]，本論文ではノード i とノード j が非連結の
場合は，dij = nとする．

Betweenness 全てのノードの組 j,k(j,k ∈ V, j �= i,k �=
i)の最短パス pathjk にノード iが含まれる総数．

PageRank はじめに全てのノード i(i ∈ V ) に活性値
pi = 1を割り当てる．各ノード iは，活性値のうち

αの割合を，隣接するノード j（eij ∈ E）に等分に
分配する．また，活性値のうち (1−α)を，他の全て
のノードに均等に分配する．これを反復し，収束し
た値を各ノードの PageRank値とする．なお，隣接
するノードがないときは，活性値を他の全てのノー
ドに均等に分配する．αは [Brin 98] にしたがって
0.85とした．

3. ネットワークの成長と緒量

本章では，4つの中心性を用いた場合それぞれのシミュ
レーションの結果を示す．ネットワークの成長の様子を
図示すると同時に，ネットワークの緒量を示し，その違
いについて述べる．

3・1 Closenessを用いた場合

まず，Closeness を用いた場合をみてみよう．図 3が
ネットワークの生成の様子である．ノード数 n = 100，
c= 200であり，エッジが 10本生成されるごとのスナッ
プショットを示している．なお，図示には自動描画アル
ゴリズムを用いているので，ノードの絶対的な位置は意
味を持たない．

最初はエッジがない状態から，小さい連結成分がいく
つか生成され，その後ひとつの大きな連結成分にまとま
る．その後は徐々にネットワークが複雑になっている．中
心には多くのエッジを持つハブが出現している様子がわ

かる．周辺部はこのハブのいずれかに接続している．

図 4 Closeness を用いた場合のネットワークの典型的な例．n =

100, c = 275 で 110 エッジまで張った状態．

 0.01

 0.1

 

1

1  10  100

k=200, r=2.1

図 5 Closeness を用いた場合の次数分布（n = 100，c = 200）．

cの値を増減させると，cを小さな値にするとランダム
な要素が強くなり顕著なハブは出現しないが，cをより
大きな値にすると，ハブが出現する．特に，図 4のよう
な 2極化，3極化したハブが形成されることもある．

n = 100の場合のネットワークの次数分布を図 5に示
す．両対数グラフで直線状の分布が得られており，スケー
ルフリーネットワークの特徴を示しているものの，極端
にエッジ数の多いノードも存在する．図 6は，n = 1000
の場合の次数分布を示しており，この傾向がさらにはっ

きりしている．少数の非常に大きな次数のノードが存在
する．

表 3 は，いくつかの cに対する Characteristic Path
Length LとClustering coefficient Cの値を示している．
グラフが連結していない場合には，最大連結成分の Lと
C を記す．Closenessに関しては，孤立ノードまで含め
た場合の Lが最も小さく，cが大きくなるにしたがって

さらに Lが小さくなっていることが分かる．
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図 3 Closeness を用いた場合のネットワークの生成の様子．n = 100, c = 200. 180 エッジまで張った場合．
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 1  10  100  1000

べき分布を越える
次数のノードがある

図 6 Closeness を用いた場合の次数分布（n = 1000）．

3・2 Betweennessを用いた場合

Betweennessを用いた場合のネットワークの成長の様子
を図 8に示す．ひも状に連結成分が延びていき，Closeness
の場合とほぼ同じエッジ数（l = 100程度）で全ノードが
連結される．その後は，ネットワークが複雑になってい
くが，ネットワーク上で距離の近いノード同士をつなぐ

エッジが好んで建設される．典型的には，図 7に示すよう
な，近傍のノード同士がエッジでつながれたネットワー
クが出現する．

個々のエージェントがBetweennessを上げるためには，
結果的に Lが大きいグラフを作れば最短パス自体が長く
なり，最短パスに含まれる割合である Betweennessが上
がるという仕組みでこのネットワークが出現する．表 3
から分かるように，Lが最も大きく，また cが大きくな

るにしたがって Lが大きくなっている．

ネットワークの次数分布を図 9に示す．n = 100の場
合，次数 2が最も多く，次数が 10以上のノードは存在

図 7 Betweenness を用いた場合のネットワークの典型例．ただ
し，n= 10, c = 45で 20エッジ，25エッジまで張った場合．

しないことが分かる．

3・3 Degreeを用いた場合

中心性として Degree を用いた場合，図 10 に示すよ
うにネットワークは成長する．最初はノード数 2の連結
成分が多くでき，そのうち大きな連結成分ができてくる．
ハブができるわけでもなく，またひも状に成長するわけ

でもない．最大連結成分への孤立ノードの引き込みは遅
く，l = 150でも孤立ノードは依然として存在する．

Degreeの場合には，新たに建設するエッジがどこであ
ろうと，その両端のノードしか中心性が上がらない．し
たがって，各エッジは両端のノードからの票と，その他の
ノードからのランダムな票を獲得することになり．どの

エッジも獲得する合計点の期待値に違いはない．したがっ
て，結果的にランダムにエッジが張られることになる．

ネットワークの次数分布を図 11に示す．最もノード数
が多いのは次数 2であり，極端に次数の大きいノードは
存在しないポアソン分布を示している．また，表 3に示
すように，クラスタリング係数は小さく，Lも比較的小

さい．これはランダムグラフの特徴と一致する．
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表 3 エッジ選択候補数 cの設定の違いによる L と C の値．

用いる中心性 パラメータ 平均次数 L C
Closeness c = 20 2.1 4.54 (4.72) 0.000655 (0.00857)
Closeness c = 100 2.1 3.54 (4.54) 0.00898 (0.00766)
Closeness c = 200 2.1 3.32 (3.32) 0.00765 (0.00582)
Closeness c =max 2.1 2.49 (2.49) 0.0212 (0.0212)
Betweenness c = 20 2.1 8.28 (8.46) 0.00565 (0.00564)
Betweenness c = 100 2.1 8.45 (8.62) 0.00552 (0.00381)
Betweenness c = 200 2.1 8.54 (8.54) 0.00796 (0.00796)
Betweenness c =max 2.1 9.97 (9.97) 0.0113 (0.0113)
Degree c = 20 2.1 5.50 (38.8) 0.0117 (0.0103)
Degree c = 100 2.1 5.45 (35.2) 0.0166 (0.0144)
Degree c = 200 2.1 5.19 (36.2) 0.0140 (0.0123)
Degree c =max 2.1 4.85 (35.6) 0.0170 (0.0149)
PageRank c = 20 2.1 2.27 (86.3) 0.201 (0.0751)
PageRank c = 100 2.1 1.82 (93.7) 0.425 (0.109)
PageRank c = 200 2.1 1.69 (96.1) 0.593 (0.131)
PageRank c =max 2.1 1.50 (96.14) 0.866 (0.175)
※ 括弧内は，孤立ノードも含めて計算したもの．ただし，非接続の 2 点間の距離は n，

隣接するノード数が 0または 1のノードの C は 0としている [Newman 03]．

 0.01

 0.1

 

1

 1  10  100

k=200, r=2.1

図 9 Betweenness を用いた場合の次数分布（n = 100）．

3・4 PageRankを用いた場合

中心性として PageRankを用いた場合のネットワーク
の成長を図 12に示す．大多数のノードは孤立ノードであ
り，一部のノードが連結成分を構成し，その中だけでエッ
ジが張られていく様子が分かる．他の場合と比べ，孤立
ノードを引き込むスピードは極端に遅く，l = 150でも 7
割程度のノードが孤立ノードとなっている．

表 3では，孤立ノードも含めて計算した Lは非常に大
きくなっている一方で，孤立ノードを除外したLは 1.5～
2程度と最も小さい．また，C は他に比べて非常に大き
く，連結成分内では近傍でエッジを張り合っている状態
であることが分かる．

ネットワークの次数分布を図 13に示す．各次数がほぼ
一様に分布しているが，極端に次数の多いノードは存在

しない．
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1  10  100

k=200, r=2.1

図 11 Degreeを用いた場合の次数分布（n = 100）．

表 4 Closenessの場合の投票．

a b c d e f g 計

エッジ 1 3 3 3 2 3 1 1.5 16.5
エッジ 2 0.5 0.5 0.5 0.5 0 1 1.5 4.5
エッジ 3 2 2 2 3 2 1 1.5 13.5
エッジ 4 0.5 0.5 0.5 0.5 1 3 1.5 7.5

4. ネットワークの生成の考察

本章では，用いる中心性によって得られるネットワー
クがなぜ異なるのかを考察する．

4・1 Closenessを用いた発展の仕組み

まず，Closenessの場合について考える．ここでは，ハ
ブとなるノードがあるとき，新しく建設されるエッジは
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図 8 Betweenness を用いた場合のネットワークの生成の様子．n = 100, c = 200. 180 エッジまで張った場合．
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図 13 PageRank を用いた場合の次数分布（n = 100）．

さらにハブを成長させやすいことを示す．

図 14に示すようにハブが構成されつつある状態を想
定する．このとき，エッジの候補としては，次の 4つが
考えられる．

エッジ 1 ハブと孤立ノード（ノード aと e）をつなぐ
エッジ

エッジ 2 ハブにつながれたノード同士（ノード cと d）
をつなぐエッジ

エッジ 3 ハブにつながれたノードと孤立ノード（ノー
ド dと e）をつなぐエッジ

エッジ 4 孤立ノード同士（ノード eと f）をつなぐエ

ッジ

仮に，エッジ 1～4の 4つが候補であるとすると，各ノー
ドの投票は表 4となる．なお，エッジ候補数は 4なので，
各エッジに対して 3点，2点，1点，0点を割り当てるこ
とになる．同点の場合は実際にはランダムに順位をつけ

るが，ここでは期待値を表すためにその平均を得点とし

a b

c

g d
ef

1

2

34

図 14 Closeness の図解．

ている．

表から分かるように，エッジ 1が最も得点が高くなる．
ハブから接続された各ノード（ノード b, c, d）から見る
と，ハブと孤立ノードが接続されるエッジ 1は得点が高
く，第 1位か少なくとも第 2位の得点となる．また，孤
立ノード（ノード g）は自分が接続されるエッジ以外に
は選好の順序はない．したがって，（確率的な要素を除け
ば）総合的にはハブと孤立ノードを接続する候補が選ば

れ，ハブがさらに発展することになる．

現実の例で考えてみると，例えば，航空路線では東京
や大阪などごく少数の空港がハブとして機能しているが，
これは各地域が他の地域への到達しやすさを追求した結
果，結局ハブ空港へつながることが Closenessという点
では全体にとって有益であり，そのためにハブ空港が現

れたと考えることもできる．また，このようなハブの構
造は，企業のサプライチェーンネットワークでも見られ
るが，各企業が取り引きの効率性を追求した結果，一部
の企業に依存し，それらがハブとなっていると捉えるこ
ともできる．各エージェントのランダムな要素を減らす
と，ひとつのノードに極端にエッジが集中する．その結

果，ハブがなくなったときの影響が大きく，ロバスト性



中心性に着目した合理エージェントのネットワーク形成 129

l=10 l=50

l=100

l=150

0

1

2

3

4

5

6

7
8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

43

32

33

34

35

36

37
38

39

59

40

45

41

42

62

44

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

60

61

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

0

1

2

3

4

5

79

6

7

8

9

10

11

75

12

13

14

15
16

17

1819

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

43

32

33

34

35

36

37

38

39

59

40

45

41

42

62

44

46

47

48

49

50

51

52
53

84

54

76

55

56

57

58

60

61

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

77

78

80

81

82

83

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

0

1

2

3

4

57

5

79

6

7

8

9

10

11

75

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

43

32

33

34

35

36

37

38

3959

40

45

41

42

62

44

46

47

84

48

49

50

51

52

53

54

76

55

56

58

60

61

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

77

78

80

81

82

83

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

0

1

2

3

68

4

57

5
79

6

7

8

9

10

11

75

12

13

14

15

16

17
18

19

20

21

22

45

23

24

25

26

27

28

29

30

31

43

32
96

33

34

38

35

36

37

39

53

59

40

41

42

46

62

44

47

84

48

49

50

51

52
54

76

55

56

58

60

61

63

64

65

66

67

69

70

71

72

73

74

77

78

80

81

82

83

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

97

98

99

0

1

2

3
68

4 57

5

26

79

6

47

7

49

8

9

10

11

25

75

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

45

23

24

90

27

28

29

30

31

43

32

96

33

34

38

35

36

37

39

53

59

40

41

42

46

62

44

84

48

50

51

52

54

76

55

56

58

60

61

63

86

64

65

66

67

69

70

98

71

72

73

74

77

78

80

81

82

83

85

87

88

89

91

92

93

94

95

97

99

0

1

2

3

68

4

57

5

26

79
6

38

47

7

49

8

9

10

11

25

75

12

13

14

15

16

17

18
56

19

20

21

22

45

23

24

90

27

28

29

30

31 43

32

52

96

33

34

35

36

37

39

53

59

40

41

42

46

62

44

98

84

48

50

51

54

76

55

58

60

61

63

86

64

65

66

67

69

70

71

72

73

74

77

78

80

81

82

83

85

87

88

89

94

91

92

93

95

97

99

0

1

2

3

63

68

4

57

5

26

79

6

38

47

7

49

8

98

9

10

11

25

75

12

13

14

15

16

17

1856

19

33

20

21

22

45

67

23

24

90

27

28

29

30

31 43

32

52

96

34

35

36

37

73

39

53

59

40

41

42

46

62

44

84

48

99

50

51

54

76

55

58

60

61

86

64

65

66

69

70

71

72

74

77

78

80

81

82

83

85

87

88

89

94

91

92

93

95

97

0

1

2

16

3

63

68

4

57

5

26

79

6

38
47

7
49

75
8

98

9

1043

11

25

12

13

14

15

17

18
56

19

33

20

21

22

45

67

23

24

90

27

28

29

30

31

32

52

96

34

35

36

37

94

73

39

53

59

40

4142

46

62

44

84

48

99

50

51

54

76

55

58

60

61

86

64

65

66

69

70

71

72

74

77

78

80

81

82

83

85

87
88

89

91

92

93
95

97

0

1

2

16

3

63

68

4

57

5

26

79

6

38

47

7

49

75

8 98

9

10

43

11

25
12

13

36

14

15

17

18

56

19

33

20

21

22

45

67

23

24

90

27

28

29

30

31

32

52

96

34

35

37

94

73

39

53

59

40

41

42

46

62

44

84

48

99

50

51

54

76

55

58

60

61

86

64

65

66
74

69

70

71

72

77

78

80

81

82

83

85

87

88

89

91

92

93

95

97

0

1

2

16

3

63

68

4

57

5

26

79

6

38

47

7

49

75

881

98

9
10

43

11 25

12

13

36

14

92

15

17

18

56

19

33

20

21

22

45

67

23

24

90
27

28

29

66

30

31

32

52

96

34

35

37

94

73

3953
59

40

41

42

46

62

44

93

84

48

99

50

51

54

76

55

58

60

61

86

64

65

74

69

70

71

72

77

78

80

82

83

85

87

88

89

91

95

97

0

1

2

16

31

3

63

68

4

57

5

26

79

638

47

7

49

75

8

81

98

9

10

43

80

1125

12

1336

14

92

15

17
18

56

19 33

64

20

21

22

45

67

23

24

77

90

27

28

29

66

30

32 52

96

34

35

37

94

73

39

53

59

40

41

42

46 62

44

93

84

48

99

50
51

54

76

55

60

58

61

72

86

65

74

69

70

71

78

85

82

83

87

88

89

91

95

97

0

1

2

16

31

3

63

68

4

47

57

5

26

79

6

38

7

49
75

8

81

98

9

10

43

80

11

25

12

13

36

14

92

15

17

18

56

19

33

64

20
21

22

45

67

23

24

77

90
27

28

29

66

30

32
52

96

34

35

37

94

73

39

53

59

40

41

42

46

62

44

93

84

48

99

55

50

51

54

76

60 58

61

72

86 65

74

69

70

71

78

85

82

83

87

88

89

91

95

97

0

1

2

16

31

3
63

68

4

12

47

57

5

26

73

79

6

38

7

4975

8

81

98

9

10

32

43

80

11

25

13

36

14

92
93

15

17

18

56
19

33

64

20

21

22

45

67

23

24

77

90

27

28

29

66

30

52

96

34

35

88

37

94

39

53

59

40

41

42

46

62

44

84

48

99

55

50

51

54

76

60

58

61

72

86

65

74

69

70

71

78

85

82

83

87

89

91

95

97

0

1

2

10

16

31

44

3

63

68

4

12

47

57

5

26

73

79

6

38

7

49

75

8

81

98

9

32

43 80

11

25

13

36

14

92

93

15

76

17

1856

19

33

64

20

21

2245

67

23

24

77

90

27

28

29

66

30

52

96

34

35

88

37

94

39

53
59

40
84

41

42

46

62

48

65

99

55

50

51

54

60

58

61

72

86

74

69

70

71

89

78

85

82

83

87

91

95

97

0

1

2

10

16

31

44

3

63

68

4

12

47

57

5

26

73

79

6

38

7

49

75

8

81

98

9

70

32

43

80

11

25

13

36

14

90

92

93

15

76

17

18

56

19

33 54

64

20

21

22

45

67

23

24

77

27

28

29

66

30

52

96

34

35

88

37

94

39

51

53
59

40

84

41

42

46

62

48

65

99

55

50

60

58

61

72

86

74

6971

89

78

85

82

83

87

97

91

95

図 10 Degree を用いた場合のネットワークの生成の様子．n = 100, c = 200．150 エッジまで張った場合
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図 15 Betweenness の図解．

に問題があるネットワークになる．

4・2 Betweennessを用いた発展の仕組み

Betweennessを用いた場合の発展は 2段階に分けられ
る．まずノードがひも状に延びた状態でつながっていき，
全てのノードが接続されるまでの段階と，その後の段階
である．

最初の段階では，図 15(1)のように，
エッジ 1 連結成分内でのエッジ
エッジ 2,エッジ 3 孤立ノードと連結成分をつなぐエッジ

が候補として考えられる．しかし，前者は多くの場合，各

ノードのBetweennessを下げることになるのに対し，後
者は必ず各ノードの Betweennessを上げることになる．
また，エッジ 2とエッジ 3を比べると，エッジ 3がノー
ド bのBetweenessだけ上げるのに対し，エッジ 2はノー
ド bとノード cの両方のBetweennessを上げる．つまり，
ひも状の連結成分の端に孤立ノードが接続されるエッジ

が最も得票が多くなり，確率的な要素を除けば，ネット

ワークはひも状に成長していく（図中 (2)）．
次に，全部のノードがつながった後の段階では，新し
いエッジができることでノード間の最短パスが短くなり，
Betweenessが小さくなるノードが必ず存在する．（少なく
とも，新たに張られることになるエッジの両端のノード
の最短パス上のノードは，Betweennessが減少する．）こ
の段階では，「いかにBetweenessを下げないか」という観
点でエッジが建設される．距離の長いノード間をつなぐ
エッジは，その 2点間の最短パスを大きく減少させ，多く
のノードが Betweennessを減少させることになる．した
がって，できるだけ距離の短いノード間をつなぐエッジ，
つまり，距離 2のノードをつなぐエッジが，Betweeness
をできるだけ減らさないエッジとなる．図 15(3)に破線
で示すようなエッジが建設されることになり，ネットワー

クには三角状のブロックがたくさんできることになる．

得られるネットワークは，平均パス長 Lが大きなもの
となる．ネットワークが情報やものの流れの経路を表す
とき，エージェントがそれぞれの Betweennessを高める
という行動が結果的に Lの大きな，効率的でないネット
ワークを生成することを示している．

4・3 PageRankを用いた発展の仕組み

次に，PageRankの場合について考える．PageRank
は，反復的な計算により（もしくは固有値計算により）
値を求めるので，直観的な理解がやや難しいが，根本的
には以下のような仕組みでネットワークが成長する．

図 16に最も簡単な例を示す．まず (1)では，ノードが
5つでエッジが 2本張られている状態であり，エッジ 1
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図 12 PageRankを用いた場合のネットワークの生成の様子． n = 100, c = 200．150エッジまで張った場合．

表 5 PageRank の場合の各ノードの投票 1．

a b c d e 合計
初期値 (1.17) (2.21) (1.17) (0.23) (0.23)
エッジ 1 1 (1.52) 0 (1.52) 0 (1.51) 0 (0.23) 1 (0.23) 2
エッジ 2 0 (0.85) 1 (1.56) 1 (1.56) 1 (0.85) 0 (0.18) 3

※括弧内は PageRankの値．

表 6 PageRank の場合の各ノードの投票 2．

a b c d e1 e2 ... e96 合計
初期値 (4.39) (8.32) (4.39) (0.85) (0.85) (0.85) ... (0.85)
エッジ 1 1 (5.70) 0 (5.70) 0 (5.70) 0 (0.85) 1 (0.85) 1 (0.85) ... 1 (0.85) 97
エッジ 2 0 (3.81) 1 (7.06) 1 (7.06) 1 (3.81) 0 (0.82) 0 (0.82) ... 0 (0.82) 3

※括弧内は PageRankの値．

（ノード a，c）とエッジ 2（ノード c, d）が候補である．
さて，このとき，各ノードの投票は表 5となる．表中に
は各ノードの PageRankの値も示している．ノード aと
孤立ノードであるノード eはエッジ 1に投票するが，そ
の他の投票によりエッジ 2が選ばれることになる．
ここで，候補となるエッジと関係のない（端に含まれ
ない）孤立ノードがもっと多い場合を考えてみよう．図
16(2)では，極端な場合を考え，ノードが全部で 100個
の場合を想定している．このとき，候補となるエッジと
関係のない孤立ノード e1～e96はすべてエッジ 1に投票
する（表 6）．これは，孤立ノードが減ることによって孤
立ノードの PageRank値が下がってしまうことが原因で
ある∗6．
PageRankを用いた場合には，連結成分内にだけエッ

∗6 2・2 節に述べた PageRank の計算法では，孤立ノードに対
してその活性値を他のノードに均等に割り当てている．これが
原因で孤立ノードの数が減ると，PageRank値が減ることにな
る．

ジが密集し，他の多くのノードが孤立する．人のネット
ワークや企業のネットワークで考えると，この状態は必
ずしもよい状態ではない．例えば，仲間内だけでの交流
が活発で，その他の人と交流が少ないコミュニティは現

実に多数あるが，このモデルによれば，孤立ノードがそ
のコミュニティに含まれることに多くのノードが反対す
るという力が働くためであると考えられる．

5. 議論と関連研究

5・1 関 連 研 究

本研究に関連する研究は大きく 2つに分けられる．ひ
とつはネットワークの成長に関するもの，もうひとつは
マルチエージェントに関するものである．

ネットワークの成長に関する研究でインパクトの大き
いものが，Barabásiらの研究である．彼らは，WWW
のリンク構造を調べる中で，
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図 16 PageRank の図解．

•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、次数の大きいノードにエッジを張
る選好があること

という，優先選択（preferential attachment）というモ
デルによりスケールフリーネットワークの成長が説明で

きることを示した [Barabási 99]．Krapivskyらはこのモ
デルにおいて，ノードの年（age）と次数に相関があるこ
とを示している [Krapivsky 01]．
優先選択モデルのバリエーションとして，優先選択の確
率を次数 kに比例するだけでなく定数項をいれた k+ k0
に比例するモデルが提案され [Krapivsky 01]，実際，Web
のグラフに対しての当てはまりが良くなることが示され
ている [Levene 02]．また，次数 kに対して，kγ に比例

して優先選択が行われるモデルも提案されている．γ > 2
では，“gel node”と呼ばれる全てのノードと接続される
ノードが現れる可能性がある．

また，スケールフリーネットワークの成長を説明する
他のモデルとして，ノードをコピーするモデルが提案さ
れている [Kleinberg 99]．ノードをコピーすると，すでの
多くのエッジを持っているノードはそれに比例した確率で
エッジを獲得することになる．他にも，しきい値モデル，

遺伝子複製モデル，最近隣接続法（connecting nearest-
neighbor model）など，さまざまなモデルが提案されて
いる [林 04]．
一方，マルチエージェントの研究では，個々のエージェ
ントの効用をどのように表すか，複数のエージェントが
存在するときにどのような戦略を取ると結果がどのよう
に異なるかというゲーム理論的な観点からの研究が行わ
れている．例えば，[Conitzer 02]は，個々のエージェン
トの効用をまとめる最もシンプルな形として投票を考え，
そのプロトコルや戦略について述べている．ネットワーク
の形成という視点からマルチエージェントの研究はまだ
始まったばかりであるが，[古川園 04]ではネットワーク
形成にマルチエージェントモデルを導入したシミュレー
ションの基盤を構築している．また，市場経済における
エージェントのふるまいにネットワーク的な視点を導入

した研究 [橋本 04]などもある．
本研究は，これまで数学的な解析が可能となる簡単な

モデルにより研究されてきたネットワークの生成モデル

に対し，エージェントの合理的選択という現実に重要な
要素のひとつを持ち込んでいる．ネットワークの生成の
研究からみると，より複雑な要素を扱うことのできる方
法を提案しており，またマルチエージェントの研究から
みると，近年着目を集めているネットワーク的な視点を
持ち込んだ試みのひとつであると考えられる．

5・2 シミュレーションの設定と発展性について

本論文では，ネットワーク生成のマルチエージェント
モデルの新しい試みであるので，シミュレーションの設
定をできるだけ単純になるように意識している．現実に

重要であると考えられるが捨象した要素として次のよう
なものが挙げられる．

•本研究では，ネットワークはエッジのない状態から
エッジが増え続けると設定しているが，現実にはエッ
ジはつけ替わったり，消えることがある．

•エージェントの評価関数として中心性を用いている
が，Degree以外の指標は，ネットワーク全体のエッ
ジ・ノードを完全に知っていなければ計算できない．
実際には自分の近傍のノードしか見ることができな
い限定合理性を仮定する方が妥当な場合もある．

•各シミュレーションにおいて，全てのノードは一様
な評価関数を持つとしているが，ノードごとに異な
る評価関数を持つ場合も考えられる．また，複数の

中心性の要素を加味した評価関数が構成される場合
も考えられる．

•投票方式として順位評点法を用いているが，他の投
票方式を採用する場合も考えられる．さらには，中
心性など何らかの値に応じて，ノードごとの投票の
影響力が異なる場合も考えられる．

誌面の都合でこれらの結果を記すことはできないが，こ
のような要素を考慮した場合にネットワークの形成がど
のように変化するかを分析することは重要な課題である．

本論文で提案した手法の難しさのひとつは，計算量の問
題である．中心性の計算に時間がかかる場合がある．ノー
ド数 nとすると，全てのノードに対し，DegreeはO(n)，
ClosenessはO(n2)，BetweenessはO(n3)，PageRank
はO(n2)の計算量が必要である．Betweennessをより低
次の計算量（O(nm)，ただし mはエッジの数）で計算
する方法 [Brandes 01]も知られており，多数のエージェ
ント数で反復数を多くするにはプログラムの工夫が不可
欠である．

本研究の今後の方向性のひとつとして，シミュレーショ
ンで得られたネットワークの特徴を現実に存在するネッ
トワークの特徴と比較することが考えられる．現実に存
在するネットワークにおける個々のノードの行動を支配
する要因の分析を行うことが可能になれば，社会学にお
けるネットワーク分析にひとつの新しい方法論を提案す

ることにつながるだろう．また，近年では，SNS（ソー
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シャルネットワークサービス）やWeblogなど，ネット
ワークを意識したWeb上のサービスが増えている．我々
はこれまで，Web上の情報から研究者ネットワークを抽
出する研究 [松尾 05] を行ってきたが，本研究で行った
エージェントの合理性を仮定したモデルは，推薦する側，
される側の両者の効用を考えた，新しい形の知り合い推
薦サービスに用いることができると考えている．

6. ま と め

本論文では，各ノードを合理的なエージェントと考え，
中心性が上がるエッジの建設に投票し，ネットワークが
成長するモデルを提案した．ネットワークの成長の様子
を概観するとともに，得られたネットワークの緒量の分

析，成長の過程の分析を行った．用いる中心性によって
得られるネットワークは大きく異なり，それぞれ特徴的
なネットワークを形成する．
近年では，complex network と呼ばれるスケールフ
リーやスモールワールドといったネットワークが注目さ
れ，ネットワーク生成のモデルの研究も盛んである．主

に欧米の研究者が中心となって研究を進めているが，特
に日本での研究が盛んなマルチエージェントの研究の知
見を持ち込むことで，さらに複雑なネットワークの生成
やダイナミクスに関わる研究が進展するのではないだろ
うか．
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