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あらまし   近年，Twitter や Facebook などの SNS が急速に普及してきたが，このような多様化する SNS 上のネ
ットワークの性質を深く理解するためには，成長を続けるネットワークに対し時間的な変化を解析する必要がある．

しかし，ネットワークの巨大化に伴うデータ収集や解析コストの増大が大きな課題となっている．そこで本研究で

は，Twitter特有の構造変化のルールを抽出し，ユーザの行動パターンを定義することで，ネットワークの時間的な
変化を解析するためのモデルを提案した．さらに，2009年の Twitterの実ネットワークとの比較実験を行うことで，
このモデルが実際のネットワークに近い振る舞いを示すことを確認した． 
キーワード   Twitter,シミュレーション,大規模グラフ,ソーシャルネットワーク 
 

1. はじめに  
1.1. 研究背景・目的  
近年，Twitter, Facebook, LinkedIn といったソーシャ

ルネットワークサービス（SNS）が急速に普及し，私
たちの生活に深く浸透してきた．これらのサービスは

人と人をつなげるコミュニケーションツールとして大

きな役割を果たすようになり，それと同時にそのコミ

ュニティのあり方も多様化してきた．例えば，Facebook
では，実名を使ったアカウント登録が行われ，実生活

における友人・知人とのネットワークが作られる．

Twitter では，ハンドルネームを使ったアカウント登録
が行われ，ユーザの興味や関心のある人とのネットワ

ークが作られる．  
 こういったネットワークの時間的変化を解析する

ことは，多様なコミュニティそれぞれの性質や構造の

理解へとつながり，研究として非常に興味深い領域で

ある．しかしながら，最近ではユーザの増加に伴うネ

ットワークの巨大化により，連続的なデータの取得や

解析に大きなコストがかかり，手軽に扱うことができ

なくなってきている．そこで本研究では，SNS の 1 つ
として有名な Twitter ネットワークを対象に，以下の
手順でネットワークの時間的構造変化を解析する手法

を提案する．  
まず，スナップショットとして事前に収集した約 4.7

億ユーザからなる実ネットワークの予備解析を行うこ

とで，Twitter におけるネットワーク特有のルールを抽
出する．そのルールを考慮した上で，ネットワーク成

長モデルの観点からユーザのフォローやフォロー解除

のパターンを定義し，モデルとして提案する．そして，

そのモデルをエージェントベースシミュレーション上

に実装することで，Twitter ネットワークの成長を再現
する．このシミュレーションにより生成されたネット

ワークと実ネットワークとの比較を行うことで，提案

したモデルが実ネットワークに近い振る舞いを示すこ

とを確認する．  

1.2. 本論の構成  
1 章では研究の背景・目的と，本研究の概要を示し

た．以降，2 章では関連する研究を紹介し，本研究と
の差分について言及する．3 章では本研究で対象とす
る Twitter 特有の性質について紹介し，モデル化のパ
ターンを提案する．続く 4 章では，エージェントベー
スのシミュレーションにおけるネットワーク成長モデ

ルの設計と最適化を含めた実装について紹介する． 5
章では，シミュレーションによる再現ネットワークの

評価を行い提案手法について議論する．最後に 6 章で
本研究のまとめを行う．  

 

2. 関連研究  
SNS の大規模なネットワーク解析の研究として，

2009 年の Twitter ネットワークを対象にした研究 [1]や
2011 年の Facebook ネットワークを対象にした研究 [2]
がある． [1]では，ユーザ数 4000 万のネットワークの
スケールフリー性や隔たり（平均経路長）といった性

質を明らかにしている．しかしながら当時のネットワ

ークは，2012 年現在と比較すると，1/10 程度の規模で
しかなく，ネットワークの巨大化が進む現在において

は小さなものとなっている．また，[2]では，2011 年の
Facebook ネットワークを用い，スケールフリー性や隔
たりの他，地域性を考慮したサブグラフの解析を行い，

Facebook 特有の性質を明らかにした．規模としては，



 

 

7.2 億ユーザと 690 億エッジからなる巨大なネットワ
ークを扱っている．しかしながら，時間的変化の観点

では，1 年おきのスナップショットのネットワーク解
析にとどまり，細かい粒度での時間的なネットワーク

の構造変化の解析には至っていない．   
人工的にネットワークを生成・再現する既存の研究

として，  BA モデル [5]や CNN モデル [6]が提案されて
いる．BA モデルは一般的なネットワークがスケール

フリー性を持つという観点から提案されたモデルで，

ノードの次数に比例した確率（Preferential Attachment: 
優先的選択）でリンクが張られる．  また，CNN モデ

ルは , 2 ホップでたどり着ける頂点間を結びつける（間
接リンクを直接化する）ことでネットワークの成長を

再現するモデルである．しかしながら，これらのモデ

ルでは，近年の人工的制限のある SNS ネットワークに
はそのままでは適用できないという問題がある．  

 

3. Twitter ネットワークの予備解析  
Twitter ネットワークの成長モデルを提案するにあ

たり，まず Twitter 特有のネットワークの性質を明ら
かにする．本章では，まず 3.1 節で Twitter サービスの
概要とそこで構築されるネットワークについて簡単に

説明する．3.2 節では Twitter ネットワークの予備解析
結果を示し，ネットワーク成長モデルに組み込むべき

ルールを抽出する．  

3.1. Twitter サービス概要  
Twitter とは， 140 文字以内のショートメッセージ

（“ツイート”）を投稿できるマイクロブログサービス

である．このツイートは投稿者のタイムラインに保存

され，ユーザはこの投稿者のタイムラインをいつでも

閲覧することができる．また，タレントやアーティス

トなどの気に入った投稿者がいれば，その投稿者を“フ

ォロー”することによって，自身のタイムラインにそ

のツイートを表示することができるようになる．

Twitterではこのフォロー機能によって，図 1のように，
たくさんのユーザをフォロー関係で結んだ巨大なネッ

トワークが作られる．なお，本稿では便宜上，フォロ

ー関係の定義として，A が B をフォローしているとき，
A を B の“フォロワー”，B を A の“フレンド”と呼
ぶこととする．  

 

図 1. フォロー関係により構築される  
Twitter ネットワーク  

3.2. Twitter ネットワークの特性  
本研究では，Twitter 特有のネットワークの性質を明
らかにするため，スナップショットとなる Twitter ネ
ットワークを収集し，その予備解析を行った．ここで

解析に使用したデータは，4.7 億ユーザからなる 2012
年 10 月時点の大規模スナップショットと，約 3,000 人
のユーザを対象とした 2013年 7月から 9月の期間の連
続スナップショットである．前者の大規模スナップシ

ョットは， 4.7 億人分のユーザプロファイルを含んで
おり，ユーザのアカウント作成日や使用言語情報など

を同時に調べることができる．なお，大規模スナップ

ショットのネットワーク情報は GZIP 圧縮で 231GB あ
り，非常に大きなものとなっている．この解析では，

東京工業大学のスパコン TSUBAME2.5 上で大規模デ
ータの分散処理基盤である Apache Hadoop[3]を用いた． 

3.2.1. ネットワーク成長とユーザの増加  
まず我々は，Twitter のネットワークの成長を再現

するにあたり ,ネットワークが時間的にどのように成
長を成長してきたのかを観察を行った．図 2 はユーザ
のアカウント作成日をもとに，2006 年 3 月から 2012
年 10 月までの期間で，月単位での新規ユーザ数の変化
を示したものである．この図では，2009 年から急激に
新規ユーザ数が増加したことがわかる．しかしながら

この増加分は単調な増加とはなっておらず，前月から

減少している時期もある．そこで，本研究では新規ユ

ーザの増加をこのネットワークの成長速度として捉え，

Twitter の成長モデルを考える上でのルールとして抽
出する．これにより，実際の Twitter ネットワークの
成長に近い振る舞いを，モデル上で再現する．  

 

図 2. 月単位での新規ユーザ数の変化  

3.2.2. スケールフリー性とフォロー制限  
SNS における一般的なネットワークの性質の 1 つに

スケールフリー性がある．スケールフリー性とは，グ

ラフの次数の確率分布がべき乗則に従う（ネットワー

クの次数分布が両対数グラフで直線になる）性質であ

る．直感的には，ごく一部のユーザが他のたくさんユ

ーザにフォローされ大きな次数を持つ一方で，ほとん



 

 

どのユーザはフォロワーの数が少なく次数が小さいと

いうものである．我々の先行研究 [8]ではスケールフリ
ー性について議論をしているが，ここではネットワー

ク成長のモデル化の観点から，Twitter におけるフォロ
ー制限について新たに言及する．  
以下の図 3 と図 4 は Twitter における次数分布を示

している．図 3 のフォロワー数の次数分布は，両対数
グラフ上で直線的になっており，スケールフリー性を

持っていることが確認できる．一方，図 4 のフレンド
数の次数分布では，フレンド数が 2,000 のときに大き
な値を示していることがわかる．これはユーザフォロ

ワー数に対し一定の割合を超えて新規にフォローする

ことができないという，Twitter のフォロー制限が要因
1である．したがって，Twitter のネットワーク成長を
考える上で，この次数分布の様子を Twitter 特有のル
ールとして抽出する．  

 
図 3. フォロワー数の次数分布  

（両対数グラフ）  

 
図 4. フレンド数の次数分布  

（両対数グラフ）  

3.2.3. 相互フォロー率  
Twitter におけるユーザの行動の 1 つに ”フォロー返

し ”というものがある．フォロー返しとは，あるユーザ
が Twitter で誰かにフォローされたときに，フォロー

                                                                    
1フォロー制限については，Twitter サポートページ

にて確認ができる．

https://support.twitter.com/articles/66885-i-can-t-follow-p
eople-follow-limits 

を返すことで，相互にフォローしている状態になるこ

とである．我々はこの相互フォローの割合が Twitter
でどのように分布しているのかを調べるため，Twitter
のユーザをフォロワー数 100~1,000 人（グループ A），
1,000~10,000 人（グループ B），10,000 人以上（グルー
プ C）の 3 つのグループに分け，そのグループ毎に相
互フォロー率の分布を算出した．なお，ユーザ  𝑖 の相
互フォロー率  𝑃(𝑖) は，𝐸!"と𝐸!"をそれぞれフォロワー
とフレンドの集合とし，以下の式で得る．  

P(i) =
Efo∩Efr

E fo

 

図 5, 図 6, 図 7 は A,B,Cそれぞれのグループにおけ
る相互フォロー率の分布を示している．グループ A の
分布（図 5）では，相互フォロー率の最頻値は，0%を
除くと， 80%となっており，ユーザ同士が相互にフォ
ローしている割合が高いと言える．しかしながら，グ

ループ B とグループ C では，中間的な相互フォロー率
を持つユーザ数が減り，相互フォロー率が極端に低い

か高いかのいずれかに偏る傾向が見られる．この相互

フォロー率の偏りは，Twitter ネットワークの中にフォ
ロー返しを積極的に行うユーザがたしかに存在してい

ることを示している．したがって，本研究では，この

フォロー返しの割合を Twitter 特有のルールとして抽
出する．  

 

 

図 5. 相互フォロー率分布  
（グループ A : フォロワー数 100~1,000）  

 



 

 

 

図 6. 相互フォロー率分布  
（グループ B : フォロワー数 1,000~10,000）  

 

 

図 7. 相互フォロー率分布  
（グループ C ; フォロワー数 10,000~）  

3.2.4. 言語間の隔たり  
2013 年現在，Twitter は世界各国で使われるサービ

スとなっている．しかし，異なる言語を使用するユー

ザ同士が直接たくさんのフォロー関係を持っていると

は考えにくく，異なる言語を使用するユーザの間には

大きな隔たりがあると推察できる．そこで，Twitter の
ユーザを使用言語で分類し，各言語へのフォローの割

合を算出した．   

 
図 8. 言語間のフォロー率の分布  

 
図 8 は言語間のフォロー率の分布を示しており，縦

軸にフォロー元の使用言語，横軸にフォロー先の使用

言語，等高線にフォロー先言語へのフォローの割合を

示している．横軸の ”en”における英語使用ユーザへの
フォロー割合をみると，英語使用ユーザの母数が多数

であることもあり，英語使用ユーザへのフォローは大

半のフォロー元言語で高い割合（70~90%）を示してい
る．しかしながら，対角線上にあたる，ある言語から

同言語へのフォロー割合も高い割合を示しており，こ

れはある言語におけるネットワークが他の言語に対し

て閉じていることを示している．例えば，中央付近の

日本語ユーザから日本語ユーザへのフォローの割合は

90%にもなる一方，日本語ユーザから英語ユーザへの
フォローの割合は 8%しかなく，日本語以外の言語に
対して閉じていることが言える．他言語に対して閉じ

ている傾向の言語は日本語の他に，スペイン語の同言

語へのフォロー率 64%や，ポルトガル語の 58%などが
該当する．したがって，本研究では，この言語間のフ

ォローの割合を Twitter 特有のルールとして抽出する． 

3.2.5. フォロー解除の頻度  
本研究では，小規模な連続スナップショットの時間

的な解析を行うことで，フォローとフォロー解除の変

動を調査した．図 9 は，フォロー数 10,000 以上のユー
ザをスナップショットデータから抽出し，1 ヶ月間に
何回の新規フォローとフォロー解除が行われたのかを

示している．ユーザによって，変動が大きいため，縦

軸は対数とし，横軸はアカウント作成日を考慮して，

ユーザをソートしている．この解析により，フォロー

解除が新規フォローに匹敵するほど多く行われている

ことが判明した．このことは，Twitter のネットワーク
成長を特徴付ける重要な要素となりえるため，本家研

究では，このフォロー解除を考慮したネットワーク成

長モデルを提案する．  

 
図 9. 新規フォローとフォロー解除数  

 



 

 

4. ネットワーク成長のモデル化  
3 章では Twitter ネットワークの予備解析を通し，ネ

ットワーク成長モデルに考慮すべきルールを抽出した．

本章では，それらのルールを考慮した上で，ユーザの

行動パターンを定義することで，ネットワーク成長モ

デルを提案する．まず，本研究で入れるネットワーク

成長モデルの要件は以下の 3 つである．  
1. 新規ノードの追加  
2. 新規エッジの追加  
3. 既存エッジの削除  
 

4.1. 新規ノードの追加  
Twitter において，新規ノードの追加は新規ユーザの

アカウント登録と等価である．したがって，実際のネ

ットワークに近い振る舞いを再現するには，3.2.1 節で
示したように，Twitter の新規ユーザ数の変化を時間経
過で再現できればよい．本研究では 4.7 億ユーザのア
カウント作成日情報を用いることで，これを再現する． 

4.2. 新規エッジの追加  

4.2.1. フォロー頻度  
新規エッジの追加はユーザが他のユーザを新しく

フォローすることと等価である． ユーザの行動をベー
スにしたモデルを考える上で，フォローの頻度をユー

ザごとに与える必要がある．そこで，本研究では，2012
年のフレンド数を利用し，単位時間あたりのフォロー

数を算出することで，各ユーザの一定のフォロー頻度

を与えた．  

4.2.2. フォローのパターン  
さらに，本研究ではフォローのパターンを 5 つのパ

ターンに分類し，モデルとして定義した．  
・	 知り合いをフォロー  
このユーザの動作は，Twitter 上にすでに友人や知人
のアカウントが存在し，その友人や知人をフォローす

る行為に当てはまる．3.2.3 節で示したように，多くの
一般的なユーザは相互フォローの割合が高く，その相

互フォローの関係にあるユーザ同士は，直接の知人で

ある可能性も高い．そこで，本研究では，2012 年のネ
ットワークデータか一部の相互フォロー関係の一部を

抽出し，入力データとして与えることで，これを再現

する．  
・	 有名人をフォロー  
Twitter のサービス上には，一般ユーザ以外にも，TV
やメディアで有名なアーティストの他，News サイトや
企業などの幅広い種類のアカウントが存在している．

そこで，このような著名な Twitter アカウントへのフ
ォローを有名人へのフォローとして定義する．  
この有名人をフォローする行動に相当する既存手法

に，適応度を考慮した優先的選択 [cite]がある．この手
法では，各ユーザに適応度（フォローされやすさ）の

パラメータのパラメータを事前に付与することで，有

名人へのリンクが高くなる事象を再現する．本研究の

モデルでも，有名人をフォローするパターンにおいて，

この手法を採用する．  
・	 リツイートの発信元をフォロー  
Twitter でよく行われる行為に，他人のツイートを自
分のフォロワーに共有するリツイートがある．リツイ

ートを受け取ったユーザは，直接自身がフォローして

いないユーザのツイートを受け取ることになるため，

そのリツイートの発信元のユーザを新しくフォローす

る可能性がある．そこで，本研究では，この行動パタ

ーンを定義し，モデルに組み込む．  
・	 フォローに対するフォロー返し  
3.2.3 節で示したように，フォロワー数の少ない一般
的なユーザは相互フォローの割合がかなり高いことを

説明した．またフォロワー数のユーザについても ,その
ごく一部は相互フォロー率がほぼ 100%に近い値とな
っており，フォロー返しがネットワークの性質を特徴

づけるものとなっていることを示した．そこで，本研

究ではフォロー返しをユーザの行動として定義し，ネ

ットワーク成長モデルに組み込む．なお，相互フォロ

ー率は，2012 年の実データを元に算出して与えること
で，実際のネットワークに近い振る舞いを再現する．  
・	 ランダムフォロー  
このパターンでは，前述までの 4 パターンに該当し
ない，ユーザ行動のランダム性を考慮する．例えば，

趣味に関するワードで検索を行ったときに，検索結果

に表示されたユーザをフォローする場合や，Twitter 外
部のブログやまとめサイトなどを通して新しいユーザ

を発見してフォローする場合が該当する．  

4.3. 既存エッジの削除  
3.2.5 節で示したように，フォロー数が多ければ多い

ほど，フォローを解除する割合が高いことから，本研

究のモデルでは，ユーザ毎にフォロー頻度に比例した

フォローの解除頻度を与える．また，フォローの解除

の対象ユーザはフレンドの中からランダムで選出する

ことで，これを行うこととする．  
 

5. ネットワーク成長モデルの設計と実装  
5.1. シミュレーション基盤 XAXIS 
ここではネットッワークの成長モデルを実装する

基盤となるシミュレーション基盤 XAXIS について簡
単に説明する．XAXIS は PGAS 言語 X10[7]により実装
されたエージェントベースのシミュレーション基盤で，

単位時間（以下，ステップと呼ぶ）毎にエージェント

間でメッセージ交換を行うことによりシミュレーショ



 

 

ンを実行する．また，XAXIS には Java のインターフ
ェースが用意されているため，開発者は Java を用いる
ことで，複数の計算機を用いた大規模な並列分散シミ

ュレーションを行うことができる．基本的な実装は，

エージェントの run メソッド内でユーザの行動を定義
し， receiveMessage メソッド内でメッセージ送受信処
理を実装するだけでよい．  

XAXISがサポートするエージェントには 2種類あり，
1 つは Driver エージェント，1 つは Citizen エージェン
トである．いずれのエージェントも自律的に動作し，

メッセージを交換することが可能であるが，本研究の

ネットワーク成長モデルの実装にあたり，それぞれに

以下のような役割を与えた．   
・	 Driver エージェント  
Twitter ユーザ全体の属性情報の管理を行い，シミュ
レーションの入出力データを制御する．また，有名人

を選出し，サジェストする機能をもつ．  
・	 Citizen エージェント  
Twitter における 1 ユーザとして，自律的にフォロー
やフォロー解除を行い，他のユーザとのフォロー関

係をデータ構造として持つ．  
 

5.2. 基本設計  
5.2.1.  ネットワークの成長  
ネットワークの成長は，基本的にノードの追加によ

り再現される．これは Twitter ユーザの管理を行う
Driver エージェントにユーザのアクティブ状態を示す
ビットマップを持たせる．シミュレーションのステッ

プごとに，このビットマップを更新し，新規ユーザを

アクティブ状態にすることで，ネットワークの成長を

再現する．  

5.2.2.  フォロー関係  
フォロー関係は，すべての Citizen エージェントにフ

ォロワーとフレンドのリストを持たせることで表現す

る．新規のフォローや，フォロー解除を行う際は，こ

のリストを更新する．  

5.2.3.  新規フォローとフォロー解除  
シミュレーションにおける新規フォローやフォロ

ー解除の行動は，エージェント間でメッセージをやり

とりすることにより行われる．メッセージの種類は，

他のユーザをフォローする“フォローメッセージ”，フ

ォロー解除を行う“アンフォローメッセージ”，他のユ

ーザを推薦する“サジェストメッセージ”，その推薦を

問い合わせる“リクエストメッセージ”がある．  
 
 

5.3. ユーザ行動の流れ  
基本的に，ステップ内でエージェントは図 10 のよ

うに，新規フォローやフォロー解除を行う．まず，ユ

ーザが新規ユーザであれば，入力データから“知り合

いをフォロー”し，初期エッジを追加する．続いて，

単位時間あたりのフォロー数を将来のフォロー数から

計算し，新規フォロー数を決定する．この新規フォロ

ーは確率的に，“有名人をフォロー”，“リツイートの発

信元をフォロー”，“ランダムフォロー”のいずれかの

パターンを選択される．最後にフォローの解除数を計

算し，フレンドの中からランダムに“フォロー解除”

を行う．なお，“フォローに対するフォロー返し”はフ

ォローメッセージを受けっとった時に，受動的に動作

するため，このフロー図には書かれていない．  
シミュレーション時に与えるパラメータは“有名人

をフォロー”する確率α，“リツイートの発信元をフォ

ロー”する確率β，“ランダムフォロー”の確率 1-α -
βとし，6 章の実験では，この確率を変化させること
で，Twitter のネッワーク成長に適切なパラメータを調
査する．  

 
図 10. Citizen エージェントの動作の流れ  

 
 
 



 

 

6. ネットワーク成長シミュレーションの実
験と評価  

6.1. 入力データ  
本シミュレーションにおける入力データと使用用

途は以下の通りである．  

• アカウント作成日情報  
アカウント作成日順にソートされたユーザ ID のリ

スト．各ステップで新規ユーザを作成し，シミュレー

システップに反映させるために用いる．  

• 初期ネットワーク  
2012 年のネットワークから，2006 年 4 月に存在す

るアカウントのみを抽出し，初期ネットワークとして

与える．ノード数は 80，エッジ数は 526 になる．  

• ユーザ属性情報  
各ユーザの言語や相互フォロー率を含んだリスト．

相互フォロー率は実ネットワークから事前に計算して

おく．  

• 言語間のフォロー率情報  
言語間のフォロー率を記述したリスト．各ユーザは

3.2.4 項で示した言語間の隔たりを考慮し，多言語への
フォローを行う．  

 

6.2. 実験環境  
我々は XAXIS 上のネットワーク成長シミュレーシ

ョンを東京工業大学のスパコン TSUBAME2.5 を用い
て実験を行った．使用した計算機は最大 20 ノードで，
各ノード 54GB メモリ，24 コアで構成されている．  
また，ソフトウェアは IBM Java 1.6.0 と X10 2.2.1 を

使用し，実験を行った．  

6.3. 小規模実験  
実験方法  
まず，シミュレーションに与えるパラメータの影響

と，適切なパラメータを選択する必要がある．そこで

ステップの単位時間を 1 日とし，800 ステップまで小
規模なシミュレーションを行った．このシミュレーシ

ョンに与えるパターンは表 1 の通りである．ランダム
フォローはネットワークに与える影響が大きいため，

小さい値を割り当てている．  
 
試行  有名人  リツイート  ランダム  

1 0.5 0.5 0 
2 0.45 0.45 0.1 
3 0.495 0.495 0.01 

表 1. パラメータの設定  
 
実験結果  
このシミュレーションの結果は表 2 の通りである． 

この結果では，ノード数，エッジ数，直径や平均経

路長といった，基本的なネットワークの性質に大きな

違いは見られなかった．しかしながら，次数がゼロと

なるユーザ数を比較してみると，試行 2 の結果が他の
試行よりも小さな値となっている．これは少し高い確

率に設定されたランダムフォローが，ネットワークに

大きく影響を与えたことを示している．そこで，本研

究のでは，ユーザのランダム性を考慮しながらも，ネ

ットワークに与える影響が小さい試行 3 のパラメータ
を採用し，2009 年のネットワークとの比較実験を行う． 

 
 試行 1 試行 2 試行 3 

ノード数  2,098,094 2,098,094 2,098,094 
エッジ数  42,225,070 43,239,520 42,316,517 
平均次数  20.1 20.6 20.1 
直径  12 11 11 

平均経路長  3.67 3.65 3.66 
次数 0 のユーザ数  987,769 300,072 823,442 

表 2. 小規模シミュレーション結果  
 

6.4. 大規模実験  
実験方法  
大規模実験では，2009 年と同等の規模となる 1200

ステップまでネットワーク成長シミュレーションを行

い，実ネットワークとの比較を行うことで，本研究で

提案したモデルの評価を行う．なお，この 2009 年の実
ネットワークは， [1]の研究で収集された 4100 万ユー
ザからなる実際の Twitter ネットワークである．実験
で与えるパラメータは，小規模実験で検証した表 3 の
パラメータである  

 
有名人  リツイート  ランダム  

0.5 0.5 0 
表 3. パラメータの設定  

 
実験結果  
図 11 は 1200 ステップのシミュレーションにより生

成されたネットワークの次数分布を示している．この

結果から，フォロワーの次数分布は両対数軸上で直線

的になっており，スケールフリー性を満たしているこ

とが確認できる．また同時に，フレンド数 2000 のユー
ザ数は大きな値をみたしており，Twitter の人工的なフ
ォロー制限も再現できていることが確認できる．  
また，表 4 に，2009 年の実ネットワークとの性質の

比較を示した．シミュレーション結果の平均経路長は，

実ネットワークのそれと近い値を示しており，ネット

ワークのスモールワールド性を満たしていることが確

認できる．しかしながら，エッジの総数（平均次数）

の点では，シミュレーション結果は小さい値となって

おり，実ネットワークに比べ疎なネットワークとなっ



 

 

ていることを確認した．これは，フォロー先を選択す

る際に，すでにフォロー済みのユーザを選択してしま

った場合や，言語間のフォロー率からフォローを決定

しなかった場合に，新規フォローがされず，結果とし

てリンク数が減ってしまったことが要因と考えられる．  
 

 
図 11. 1200 ステップ時の次数分布  

 
 1200 ステップ  

シミュレーション  
2009 年  

実ネットワーク  
ノード数  47,00,274 41,652,230 
エッジ数  698,933,251 1,468,365,181 
平均次数  13.94 32.25 
直径  13 28 

平均経路長  4.23 4.49 

表 4. シミュレーション結果と  
実ネットワークの比較  

 

7. まとめと今後の展望  
7.1. まとめ  
本研究では，ネットワークの時間的構造変化をシミ

ュレーションで再現するため，まずスナップショット

として事前に収集した約 4.7 億ユーザからなる実ネッ
トワークの解析を行い，Twitter におけるネットワーク
特有の性質を検証した．そこで得られた検証結果を

Twitter における構造変化のルールとして抽出し，ネッ
トワーク成長の観点からユーザのフォローやフォロー

解除のパターンのモデル化を行った．そして，モデル

化したパターンをエージェントベースシミュレーショ

ンに落としこみ，ネットワーク構造の時間的な変化を

再現した．これを 2009 年の実ネットワークとの比較を
行うことで，提案したモデルが実ネットワークに近い

振る舞いを示すことを確認した．  

7.2. 今後の展望  
本研究のモデルをさらに精度の高いものにするた

めに，Twitter ネットワークのモデルに検討するべき項
目を示す．現状では各ユーザに対し，固定のフォロー

頻度（単位時間あたりのフォロー数）を割り当ててい

るが，ユーザの成熟度などを考慮した動的なフォロー

頻度を導入することで，より高度なモデル化を行う必

要がある．また，ユーザの属性情報として，言語情報

の他にも，BOT のような機械的ユーザや，News アカ
ウントといった特殊なユーザの存在を考慮し，精度を

高めることが求められる．  
実験においては，30 ノードを用いた分散環境におい

て，パフォーマンスの問題により規模として 2009 年ま
でのシミュレーションにとどまった．今後は実装の最

適化などを行い，より大規模なシミュレーションを行

える環境を整えていく必要がある．  
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