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͍ɽຊڀݚͰ͸ɼωοτϫʔΫͷτϙϩδΛɼϊʔυͷ࣍਺Λج४ͱͯ͠෼ੳ͢ΔͨΊʹఏএ͞ΕͨɼdK-seriesͱ͍

͏࿮૊Έʹͮ͘جϥϯμϜάϥϑੜ੒ϞσϧʹΑΔੜ੒άϥϑͷ౷ྔܭͷੜ੒͝ͱͷࠩޡͱ͹Β͖ͭΛ͢࡯ߟΔɽ͞

Βʹɼ৽ͨʹ࣍਺෼෍ͱΫϥελ܎਺Λೖྗͱͨ͠άϥϑੜ੒ϞσϧͰ͋Δ 1K+ΛఏҊ͠ɼͦͷϞσϧ͕ଞͷੜ੒Ϟ

σϧΑΓ΋ࠩޡΛখ͘͞Ͱ͖Δ͜ͱΛࣔ͢ɽ

Ωʔϫʔυ άϥϑαϯϓϦϯάɼιʔγϟϧωοτϫʔΫɼάϥϑੜ੒Ϟσϧ

1 ͸ ͡ Ί ʹ

ιʔγϟϧωοτϫʔΩϯάαʔϏεʢSNSʣͷར༻ऀ͸೥ʑ

૿Ճ͓ͯ͠Γɼ2020೥ࡏݱͰ Facebook1 ͸ 24ԯਓɼTwitter2

͸ 3ԯਓ͕ར༻͍ͯ͠Δɽ͜ͷΑ͏ͳڊେͳιʔγϟϧωοτ

ϫʔΫΛɼϢʔβΛϊʔυɼϢʔβؒͷؔ܎ΛΤοδͱͨ͠ά

ϥϑߏ଄ͱͯ͠ղੳ͢Δ͕ڀݚ੝ΜʹߦΘΕ͍ͯΔ [1, 2]ɽ

໛͔ͭશମͷτϙϩδ͕ෆن଄͸େߏେͳάϥϑڊͨ͠͏ͦ

໌ͳ৔߹͕ଟ͘ɼαϯϓϦϯάʹΑΓશମͷ౷ྔܭΛਪఆ͢Δ

Έ͕ͳ͞Ε͍ͯΔࢼ [3, 4]ɽαϯϓϦϯάͷख๏ʹ͸ओʹϥϯ

μϜ΢ΥʔΫ͕༻͍ΒΕ͓ͯΓ [5–7]ɼͦΕʹ͍ͨͮجਪఆΞ

ϧΰϦζϜͷ͕ڀݚ੝Μʹ͞Ε͖͕ͯͨɼਪఆͰ͖Δओͳ౷ܭ

ྔ͸ϊʔυ਺ɼ࣍਺෼෍ɼΫϥελ܎਺ͳͲہॴతͳ৘ใ͔Β

ΒΕΔͱ͍͏໰୊఺͕͋ΔɽݶʹྔܭͰ͖Δ౷ࢉܭ

ͦ͏ͨ͠தɼਪఆ͕༰қͰ͋Δہॴతͳ౷ྔܭΛೖྗͱͨ͠

ੜ੒ϞσϧʹΑΓੜ੒͞ΕͨάϥϑΛ༻͍ͯɼଞͷਪఆ͕ࠔ೉

ͳ౷ྔܭ·ͰΛ΋ਪఆ͢Δ 2.5Kάϥϑͷੜ੒Ϟσϧ͕ Gjoka

ΒʹΑͬͯఏҊ͞Εͨ [8]ɽ͜Ε͸ dK-seriesͱݺ͹ΕΔϥϯμ

Ϝάϥϑੜ੒Ϟσϧͷ࿮૊Έ ΓɼdK-seriesͰ͓͍ͯͮجʹ[9]

͸࣍਺ͷ֬཰෼෍Λೖྗͱͯ͠༩͑άϥϑΛੜ੒͢Δɽϊʔυ

ͷ૊ͷ࣍਺෼෍ͱ࣍਺ʹґଘ͢ΔΫϥελ܎਺Λೖྗͱͯ͠ੜ

੒͞Εͨ 2.5Kάϥϑ͕ɼ࣮ݱͷωοτϫʔΫΛΑ͘໛฿Ͱ͖

Δ͜ͱ͕ࣔ͞Ε͍ͯΔ [8]ɽ

2.5K άϥϑͷੜ੒ϞσϧͰੜ੒͞Εͨάϥϑ͸ɼେҬతʹ

ఆٛ͞Εͨ౷ྔܭ΋ߴਫ਼౓ʹਪఆ͢Δ͜ͱ͕ՄೳͰ͋Δ͕ɼϥ

ϯμϜʹάϥϑΛੜ੒͢Δಛ௃্ɼಉ͡ೖྗͰ΋ɼೖྗҎ֎ͷ

౷͕ྔܭੜ੒͝ͱʹҟͳΔάϥϑ͕ੜ੒͞ΕΔɽੜ੒͞ΕΔά

ϥϑ͸ɼೖྗ͢Δ౷ྔܭҎ֎ʹ͍ͭͯɼੜ੒͞ΕΔ͝ͱʹେ͖

͘͹Βͭ͘ͷ͔ɼ·ͨ͸ৗʹҰఆͷൣғʹऩ·Γ৴པͰ͖Δͷ

͔ͱ͍͏͜ͱ͕໌Β͔Ͱ͸ͳ͍ɽ

1 http://www.facebook.com 2 https://twitter.com

ද 1 ه ๏

G(V,E) ॏΈͳ͠ͷແ޲άϥϑ

V,E ϊʔυू߹ɼΤοδू߹

Vk ࣍਺͕ k ͷϊʔυͷू߹

n,m ϊʔυ਺ɼΤοδ਺

vi G ͷϊʔυ

di ϊʔυ vi ͷ࣍਺

d̄ G ͷฏ࣍ۉ਺ m
n

ci ϊʔυ vi ͷΫϥελ܎਺ [10]

c̄ G ͷฏۉΫϥελ܎਺ [10]

c̄(k) ࣍਺͕ k ͷϊʔυʹ͓͚ΔฏۉΫϥελ܎਺ [11]

ຊڀݚͰ͸ɼ࣮ࡍͷωοτϫʔΫͷσʔληοτʹରͯ͠ɼ

dK-seriesʹͮ͘جੜ੒ϞσϧΛ༻͍ͯଟ਺ͷάϥϑΛੜ੒͠ɼ

ੜ੒͞Εͨάϥϑͷ֤౷ྔܭͷਫ਼౓΍৴པੑɼ࣮ؒ࣌ߦʹ͍ͭ

ͯൺֱɾͨ͠࡯ߟɽ͞Βʹɼ৽ͨʹ࣍਺෼෍ͱΫϥελ܎਺Λ

ೖྗͯ͠άϥϑΛੜ੒͢ΔϞσϧʢ1K+ʣΛఏҊ͠ɼͦΕʹͭ

͍ͯ΋ಉ༷ʹൺֱɾͨ͠࡯ߟɽ

2 ४ උ

ຊ࿦จͰ͸ɼϊʔυͷू߹ V ͱΤοδͷू߹ E ʹΑͬͯఆ

ٛ͞ΕΔάϥϑߏ଄ G(V,E)ΛऔΓѻ͏ɽຊߘͰѻ͏άϥϑߏ

଄͸ॏΈͳ͠ɼແ޲Ͱ͋Γɼଟॏลͱࣗݾϧʔϓ͕ͳ͍΋ͷͱ

͢Δɽ

ද ๏Λ·ͱΊͯࣔ͢ɽهʹ1

2. 1 ؔ ࿈ ݚ ڀ

Erdős-RényiϞσϧ

Erdős-RényiϞσϧʢERϞσϧʣ͸ 1950೥୅ऴΘΓʹಋೖ

͞ΕͨϥϯμϜάϥϑϞσϧͰ͋Δ [12]ɽ

ERϞσϧʹ͸ɼG(n,m)ϞσϧɼG(n, p)Ϟσϧͱݺ͹ΕΔ

2छྨͷϞσϧ͕͋ΔɽG(n,m)Ϟσϧ͸ɼnݸͷϊʔυͱm



ຊͷΤοδΛ΋ͭάϥϑͷू߹ͷத͔ΒҰ༷ϥϯμϜʹબ୒͢

ΔϞσϧͰ͋Δɽରͯ͠ɼG(n, p)Ϟσϧ͸ɼಠཱʹ֬཰ pͰ

֤௖఺ͷϖΞʹରͯ͠ΤοδΛߏங͢ΔϞσϧͰ͋Δɽ͢ͳΘ

ͪɼG(n, p)ϞσϧͰظ଴͞ΕΔΤοδͷຊ਺͸
(
n
2

)
pͱͳΔɽ

ERϞσϧʹΑΓϥϯμϜάϥϑΛੜ੒͢Δओͳಈػ͸ɼಉ

͡ϊʔυ਺ nɼΤοδ਺mΛ࣋ͭάϥϑ͕ҰൠతʹͲͷΑ͏ͳ

ੑ࣭Λຬ͔ͨ͢Λ͢ূݕΔ͜ͱͰ͋Γɼ࣮ݱͷωοτϫʔΫΛ

໛฿͢ΔϞσϧͱͯ͠े෼Ͱ͸ͳ͍ɽG(n,m)Ϟσϧ͸ͦΕͧ

ΕͷΤοδΛுΔ֬཰͕͍ޓʹಠཱͰ͸ͳ͍ͨΊɼҰൠతʹ͸

G(n, p)Ϟσϧ͕Α͘࢖ΘΕ͓ͯΓɼG(n, p)ϞσϧͰ͸௨ৗ p

Λ nͷؔ਺ͱΈͯ n → ∞ʹ͓͚Δߏ଄Λ͑ߟΔɽ

ίϯϑΟάϨʔγϣϯϞσϧ

࣍਺෼෍Λݻఆͨ͠ϥϯμϜάϥϑͷੜ੒ϞσϧΛίϯϑΟ

άϨʔγϣϯϞσϧͱݺͿɽίϯϑΟάϨʔγϣϯϞσϧ͸

1970೥୅͔Β͞ڀݚΕ͓ͯΓ [13–21] ɼ͜͜Ͱ͸ɼNewman,

Strogatz and Watts ʹΑΔΞϓϩʔνΛ༻͍ͯϞσϧΛద༻

͢Δ [22, 23]ɽ

di · · · dn ͸ಠཱͰ P (di = k) = |Vk|
n Λຬͨ͢ͱ͢Δɽϊʔ

υ਺ nͱ࣍਺෼෍ P (di = k)Λೖྗͱ͠ɼϊʔυ vi ͔Β di ຊ

ͷ൒ล͕ग़͍ͯΔͱ͠ɼϥϯμϜʹ 2 ͭͷ൒ลΛબΜͰ͗ܨ

ΤοδΛߏங͢Δɽ

͜ͷߏ੒ํ๏Ͱ͸ଟॏล΍ࣗݾϧʔϓ͕ੜ੒͞ΕΔՄೳੑ͕

͋Δɽଟॏล΍ࣗݾϧʔϓΛճආ͢ΔͨΊͷΞϧΰϦζϜ΋ఏ

Ҋ͞Ε͍ͯΔ [24]ɽ

dK-series

PriyaΒʹΑͬͯఏএ͞Εͨ dK-series [9]͸ɼ͋Δάϥϑʹ

͍ͭͯɼͦͷ͏ͪ dݸͷϊʔυ͔ΒͳΔ࿈݁ͳ෦෼άϥϑʹ͓

͚Δશͯͷ࣍਺૬ؔΛಛఆ͢Δ֬཰෼෍ P (k1, k2, · · · kd)Λ༻
͍ͯɼάϥϑΛܥ౷తʹಛ௃෇͚Δ࿮૊ΈͰ͋Δɽ

0KάϥϑͰ͸ɼάϥϑ Gͷ࣍਺ฏۉ k̄ͷΈΛݻఆ͢Δɽ͢

ͳΘͪɼલड़ͷ Erdős-Rényi Ϟσϧʹ͓͚Δ G(n,m) Ϟσϧ

͕૬౰͢Δɽ

1Kάϥϑ͸ɼϊʔυͷ࣍਺෼෍ P (k)͕༩͑ΒΕͨάϥϑͰ

͋Γɼલड़ͷίϯϑΟάϨʔγϣϯϞσϧʹΑͬͯੜ੒Ͱ͖Δɽ

2K άϥϑ͸ɼάϥϑ G ͷ֤Τοδ͕Ͳͷ࣍਺Λ΋ͭϊʔ

υಉ࢜Λ͍ͩܨ΋ͷ͔ΛɼJoint Degree DistributionʢJDDʣ

P (k1, k2) ͱͯ͠ಛఆ͠ݻఆͯ͠ੜ੒͞ΕΔɽ͜Ε͸ίϯϑΟ

άϨʔγϣϯϞσϧͷ֦ுʹΑ࣮ͬͯݱͰ͖Δ [9]ɽଟॏลͱ

ϧʔϓΛճආͨ͠ݾࣗ 2Kάϥϑͷੜ੒Ϟσϧ͸ IsabelleΒʹ

ΑͬͯఏҊ͞Ε͍ͯΔ [25, 26]ɽAlgorithm 3 ʹੜ੒ΞϧΰϦ

ζϜΛࣔͨ͠ɽ

3K άϥϑ͸ɼਤ 1 ʹࣔ͞ΕΔΑ͏ͳ෦෼άϥϑͷ෼෍

P∧(k1, k2, k3)ɼP△(k1, k2, k3)Λݻఆ͢Δɽ

d͕૿͑Δͱ෦෼άϥϑͷछྨ͕૿͑Δɽਤ 2ʹࣔ͢Α͏ʹɼ

ϊʔυ਺ nΛ༻͍ͯ nKάϥϑΛఆٛ͢Δͱɼ͜Ε͸໛฿ͨ͠

͍ωοτϫʔΫͷάϥϑ GͱҰக͢Δɽ

Priya Β͸ɼdK-randomizing rewiring ͱݺ͹ΕΔɼΤοδ

Λ֤ dKͰಛ௃෇͚ΒΕΔൣғͰϥϯμϜʹަ͢׵Δํ๏Λ༻

ਤ 1 3 ϊʔυͷ࿈݁ͳ෦෼άϥϑ

ਤ 2 dK-series ͷ֊૚

͍ͯɼ΋ͱͷάϥϑͷ౷ྔܭͱൺֱ͍ͯ͠Δɽd = 2Ͱ΄ͱΜ

Ͳͷ౷ྔܭΛɼd = 3Ͱ͸΄΅஧࣮ʹશͯͷ౷ྔܭΛݱ࠶Ͱ͖

Δ͜ͱ͕ࣔ͞Ε͓ͯΓɼҰํ d͕૿͑Δʹ͕ͨͬͯ͠ dKάϥ

ϑੜ੒ʹ͔͔Δࢉܭͷෳٸ͕͞ࡶ଎ʹ૿େ͢Δ͜ͱ΋෼͔ͬͯ

͍Δ [9]ɽ

·ͨɼ֬཰෼෍Λೖྗͱͯͦ͠ΕΛຬͨ͢άϥϑΛੜ੒͢Δ

͜ͱ͸ɼ3KҎ্Ͱ͸࣮ݱతʹࠔ೉Ͱ͋Δ [9]ɽ

2.5Kάϥϑ

Gjoka Β͸ɼେن໛Ͱશମͷτϙϩδ͕ෆ໌ͳιʔγϟϧ

ωοτϫʔΫͷΑ͏ͳάϥϑߏ଄ʹ͓͍ͯɼαϯϓϦϯάʹ

Αͬͯߴਫ਼౓ʹਪఆͰ͖Δ౷ྔܭΛೖྗͱͯ͠άϥϑΛੜ੒͠ɼ

ਪఆ͕೉͍͠౷ྔܭ·Ͱ΋͢ݱ࠶ΔࢼΈΛఏҊͨ͠ɽ

Gjoka Β͸ dK-series ʹै͍ɼ2K άϥϑʹ͓͚ΔೖྗͰ͋

Δ JDDʹՃ͑ɼฏۉΫϥελ܎਺ c̄΋ݻఆͨ͠ 2.25Kάϥϑɼ

·ͨɼ࣍਺ʹґଘ͢ΔΫϥελ܎਺ c̄(k) ΋΄ͱΜͲݻఆͨ͠

2.5Kάϥϑͷੜ੒ϞσϧΛࣔ͠ɼਫ਼౓ʹؔͯ͠ 2Kάϥϑͱൺ

ֱͨ͠ɽ·ͨɼߴਫ਼౓ʹ JDDͱΫϥελ܎਺Λਪఆ͢Δํ๏

΋ఏҊͨ͠ [8, 27]ɽ

2.5K άϥϑ͸ɼ1) 2K άϥϑͷੜ੒ΞϧΰϦζϜʹ͓͍ͯ

શͯͷϊʔυʹҐஔΛࣔ͢਺ΛׂΓ౰ͯɼશͯͷϊʔυϖΞΛ

ͦͷۙ͞ʹΑͬͯιʔτ͢Δ͜ͱͰܗ֯ࡾͷଟ͍άϥϑΛੜ੒

͠ɼ2)ಉ࣍͡਺Λ࣋ͭ 2ͭͷϊʔυ͕࣋ͭɼҟͳΔ 2ຊͷΤο

δΛ JDDΛຬͨͨ͠··ுΓସ͑Δ͜ͱͰΫϥελ܎਺Λݮ

Β͢ɼͱ͍͏ 2ஈ֊ʹΑͬͯੜ੒͞ΕΔɽ

͜͜Ͱ͸ 2.5Kάϥϑ͕ɼੜ੒ͷݻʹࡍఆͨ͠౷͚ͩྔܭͰ

ͳ͘ɼۃେΫϦʔΫ෼෍Ҏ֎ͷ෯͍޿ओཁͳ౷ྔܭʹ͍ͭͯ໨

ඪͱ͢ΔάϥϑͱࣅΔ͜ͱ͕ࣔ͞Ε͍ͯΔɽ͔͠͠ɼϥϯμϜ



άϥϑͱͯ͠ͷੑ্࣭ɼੜ੒͝ͱʹҟͳΔάϥϑ͕ੜ੒͞ΕΔ

͕ɼͦΕΒ͕Ͳͷఔ౓ͷ͹Β͖ͭΛ࣋ͪɼҰ౓ੜ੒͞Εͨ΋ͷ

͕Ͳͷఔ౓৴པͰ͖Δ΋ͷͳͷ͔ʹ͍ͭͯ͸͞ٴݴΕ͍ͯͳ͍ɽ

Ϋϥελ܎਺ݻఆͷϥϯμϜάϥϑ

JDD ͱ࣍਺ʹґଘ͢ΔΫϥελ܎਺ c̄(k) Λݻఆ͢Δ 2.5K

άϥϑʹରͯ͠ɼΫϥελ܎਺Λݻఆ͢Δάϥϑੜ੒Ϟσϧʹ

͍ͭͯͷڀݚ΋ଟ͘ͳ͞Ε͍ͯΔɽ

SerranoΒ [28]͸ɼେ͖͘ͳ͍Ϋϥελ܎਺ʹ͍ͭͯɼ࣍਺

ʹґଘ͢ΔΫϥελ܎਺ c̄(k)ͱ࣍਺෼෍ P (di = k)Λຬͨ͢

ϥϯμϜάϥϑͷੜ੒ϞσϧΛఏҊͨ͠ɽ

·ͨɼWang [29]ʹΑΕ͹ɼ༩͑ΒΕͨΫϥελ܎਺Λຬͨ͢

άϥϑੜ੒Ϟσϧ͸BansalΒ [30]ɼNewman [31]ɼGleeson [32]

ͳͲʹΑͬͯ΋ఏҊ͞Ε͍ͯΔɽ

BansalΒ͸ฏۉΫϥελ܎਺ c̄ΛɼNewman͸ҰͭͷΤο

δ͕ෳ਺ͷܗ֯ࡾͷੜ੒ʹ࢖ΘΕͳ͍ݶΓϊʔυͦΕͧΕͷΫ

ϥελ܎਺ ci ΛɼͦΕͧΕຬͨ͢άϥϑΛੜ੒͢ΔϞσϧΛఏ

Ҋ͠ɼGleeson ͸ Newman ͷੜ੒Ϟσϧͷ੍໿ʹண໨͠վળ

ͨ͠ϞσϧΛఏҊͨ͠ɽBansalΒͷੜ੒ϞσϧҎ֎͸ɼ࣍਺෼

෍Λಉ࣌ʹຬͨ͢͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍ɽ

3 ੜ੒άϥϑͷࠩޡͱͦͷ͹Β͖ͭ

Λೖྔܭ౷ͨ͠ࢉܭͷωοτϫʔΫͷσʔληοτ͔Βࡍ࣮

ྗͱͯ͠ɼdK-series ੜ੒ϞσϧΛ༻͍ͯϥϯμϜάͮ͘جʹ

ϥϑΛෳ਺ੜ੒͠ɼੜ੒͞Εͨάϥϑͷ༷ʑͳ౷ྔܭʹ͍ͭͯ

σʔληοτͱൺֱ͢Δɽ

3. 1 ࣮ ݧ ४ උ

ຊ࣮ݧͰ͸ɼτϙϩδͷҟͳΔද 2ͷ 3ͭͷσʔληοτΛ

άϥϑͱͯ͠ѻ͏ɽ޲ΔɽશͯͷσʔληοτΛແ͢༺࢖

0Kάϥϑ͸ɼPythonͷωοτϫʔΫɾάϥϑղੳͷͨΊͷ

ϥΠϒϥϦ NetworkXʹ͓͚Δؔ਺ gnm random graph() [33]

Λ࢖༻ͯ͠ੜ੒͢Δɽ1Kάϥϑ͸ɼAlgorithm 2ͷ௨Γ࣮૷͠

ͨΞϧΰϦζϜΛ༻͍ͯੜ੒͢Δɽ2Kάϥϑ͸ɼGjokaΒʹΑ

Διϑτ΢ΣΞ [34]ʹ͓͚Δ construct simple 2K()Λ༻͍

ͯੜ੒͢Δɽ2.5Kάϥϑ͸ɼGjokaΒʹΑΔιϑτ΢ΣΞ [34]

ʹ͓͚Δ construct triangles 2K()ɼmcmc improved 2 5 K()

Λ༻͍ͯੜ੒͢Δɽ

ੜ੒͞Εͨάϥϑͱݩͷάϥϑͷ౷ྔܭͷൺֱࢦඪͱͯ͠ɼ

2 ͭͷ཭ࢄతͳ෼෍ͷࠩޡΛൺֱ͢ΔɼNMAEʢNormalized

Mean Absolute ErrorʣΛ༻͍ΔɽNMAE ͷఆٛ͸ҎԼͷ௨

ΓͰ͋Δɽ

NMAE(̂⃗x, x⃗) =
∑

(|x̂i − xi|)∑
xi

͜͜Ͱɼ̂⃗x͸ೖྗʹ༻͍ͨσʔληοτͷ౷ྔܭͷ཭ࢄ෼෍ɼx⃗
͸ੜ੒͞Εͨάϥϑͷ౷ྔܭͷ཭ࢄ෼෍ʹରԠ͢Δɽ

·ͨɼຊ࣮ݧ͸ද 3ʹද͢௨Γͷڥ؀Ͱ࣮ͨ͠ߦɽ

3. 2 ࣮ ݧ ख ॱ

֤σʔληοτʹର͠ɼҎԼͷ࣮ݧΛ͏ߦɽ

ʢ 1ʣ ϊʔυ਺ɼΤοδ਺ɼ࣍਺෼෍ɼJDDɼ࣍਺ʹґଘ͢

ද 2 σʔληοτ

Dataset ϊʔυ਺ n Τοδ਺ m ฏ࣍ۉ਺ d̄ ฏۉΫϥελ܎਺ c̄

Caltech [35] 769 16 656 21.65 0.409

Rice [35] 4 087 184 828 45.22 0.294

wiki-Vote [36] 7 115 100 762 14.16 0.141

ද 3 ࣮ ݧ ؀ ڥ

OS macOS Mojave 10.14.5

ϓϩηοα 2.7 GHz Intel R⃝ CoreTM i7

ϝϞϦ 16 GB 2133 MHz LPDDR3

ޠݴ
Python 2.7.10ʢ2Kɼ2.5K άϥϑͷੜ੒ʣ

Python 3.6.3ʢͦͷଞͷάϥϑͷੜ੒ʣ

ΔΫϥελ܎਺ͷ෼෍Λ͢ࢉܭΔɽ

ʢ 2ʣ ͦΕͧΕͷϥϯμϜάϥϑੜ੒ϞσϧΛ༻͍ͯ 100ͣ

ͭάϥϑΛੜ੒͢Δɽ

• ϊʔυ਺ͱΤοδ਺Λೖྗͱͯ͠ 0KάϥϑΛ 100ੜ੒

͢Δɽ

• ࣍਺෼෍Λೖྗͱͯ͠ 1KάϥϑΛ 100ੜ੒͢Δɽ

• JDDΛೖྗͱͯ͠ 2KάϥϑΛ 100ੜ੒͢Δɽ

• JDD ͱ࣍਺ʹґଘ͢ΔΫϥελ܎਺ͷ෼෍Λೖྗͱ͠

ͯ 2.5KάϥϑΛ 100ੜ੒͢Δɽ

ʢ 3ʣ ੜ੒͞Εͨάϥϑʹରͯ͠ɼҎԼͷ౷ݩ͍ͯͭʹྔܭ

ͷσʔληοτͱͷࠩޡ NMAEΛ͢ࢉܭΔɽ

• ཭෼෍ڑ୹࠷

• େΫϦʔΫ෼෍ۃ

• αΠΫϧ෼෍

• ϥϓϥγΞϯྻߦͷݻ༗஋্Ґ ͷ෼෍ʢεϖΫτϧʣݸ20

• ۙ઀த৺ੑ

ʢ 4ʣ Δɽ͢࡯ߟ͍ͯͭʹͷ෼෍ࠩޡ

3. 3 ࣮ ݧ ݁ Ռ

౷ྔܭͷ෼෍ɼࠩޡͷ෼෍ɼ͓Αͼάϥϑੜ੒ʹ͔͔Δ࣮ߦ

࣌ؒʹ͍ͭͯධՁ͢Δɽ

3. 3. 1 ౷ྔܭͷ෼෍

Caltechͷσʔληοτͱ͔ͦ͜Βੜ੒͞Εͨάϥϑʹ͍ͭ

ͯɼ্ ه 5ͭͷ౷ྔܭͷ෼෍Λϓϩοτͨ͠΋ͷΛਤ 3ʹࣔ͢ɽ

ͦΕͧΕͷਤதͷ੺ઢ͕໨ඪͱ͢Δάϥϑͷ౷ྔܭͷ෼෍Λ

ϓϩοτͨ͠΋ͷͰ͋Γɼଞ͕ੜ੒͞Εͨ 100άϥϑͷ౷ྔܭ

ͷ෼෍Λϓϩοτͨ͠΋ͷͰ͋Δɽ౷ྔܭʹΑͬͯ͸ɼdKͷ

d͕૿͑Δ΄Ͳɼ੺ઢͷ෼෍ʹ͕ۙͮ͋͘޲܏Δ͜ͱ͕෼͔Δɽ

3. 3. 2 ͷ෼෍ࠩޡ

CaltechɼRiceɼwiki-Voteͷ 3ͭͷσʔληοτ͔Βੜ੒͞

ΕͨάϥϑͦΕͧΕʹ͍ͭͯɼ্ه 5ͭͷ౷ྔܭͷࠩޡͷ෼෍

Λϓϩοτͨ͠΋ͷΛਤ 4ɼ5ɼ6ʹࣔ͢ɽ

Ͳͷ౷ྔܭͰ΋ɼࠩޡͷ͹Β͖ͭ͸ੜ੒ϞσϧʹΑΒͣখ͞

͘ɼಛʹ 0K͸Ͳͷ౷ྔܭʹ͍ͭͯ΋ඇৗʹ͹Β͖͕ͭখ͍͞

ͱ͑ݴΔɽ

֤ʹ཭෼෍ɼεϖΫτϧɼۙ઀த৺ੑ͸ಛڑ୹࠷ dKͰ͹Β

͖͕ͭ҆ఆͯ͠খ͘͞ɼd͕େ͖͘ͳΔʹͭΕͯࠩޡ΋খ͘͞

ͳΔ͕͋޲܏Δ͜ͱ͕෼͔Δɽ



0K

1K

1K+

2K

2.5K

཭෼෍ڑ୹࠷ େΫϦʔΫ෼෍ۃ αΠΫϧ෼෍ εϖΫτϧ ۙ઀த৺ੑ

ਤ 3 Caltech ͷ౷ྔܭ෼෍

ਤ 4 Caltech ͷࠩޡͷ෼෍ ਤ 5 Rice ͷࠩޡͷ෼෍ ਤ 6 wiki-Vote ͷࠩޡͷ෼෍

ͱͦͷ͹Β͖ͭ͸ɼࠩޡେΫϦʔΫ෼෍΍αΠΫϧ෼෍ͷۃ

ଞͷ౷ྔܭʹൺ΂Δͱେ͖͘ɼ෼෍΋σʔληοτͷτϙϩδ

ʹΑͬͯҟͳΔɽ

3. 3. 3 ࣮ ߦ ࣌ ؒ

ͦΕͧΕͷੜ੒ϞσϧͰ 1 άϥϑΛੜ੒͢Δͷʹ͔͔ͬͨ

͸දؒ࣌ߦ࣮ 4ͷ௨ΓͰ͋ΔɽͦΕͧΕ ͷάϥϑΛੜ੒ݸ10

͠ɼฏۉ஋Λͱͬͨɽ0Kɼ1K ͸ Python 3.6.3ɼ2Kͱ 2.5K͸

Python 2.7.10Ͱ࣮ͨ͠ߦɽ

ද 4 ؒ࣌ߦ࣮ [ඵ]

Dataset 0K 1K 1K+ 2K 2.5K

Caltech [35] 0.0658 1.17 1.13 0.532 11.3

Rice [35] 0.629 64.0 53.1 5.09 84.7

wiki-Vote [36] 0.382 47.2 42.5 3.29 62.7

0Kάϥϑ͸҆ఆͯ͠଎͘ੜ੒͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δɽ2.5Kάϥ

ϑͷੜ੒͸͜ͷதͰ΋ͬͱ΋͕͔͔࣌ؒΔɽ



4 άϥϑੜ੒Ϟσϧ 1K+ͷఏҊ

ຊڀݚͰ͸ɼ࣍਺෼෍Λݻఆ͠ɼ࣍਺ʹґଘ͢ΔΫϥελ܎

਺Λ 1KΑΓ΋ೖྗʹ͚ۙͮΔੜ੒ϞσϧΛఏҊ͢Δɽ͜ͷੜ

੒ϞσϧͰ͸ɼਤ 3͔Β෼͔Δ௨ΓɼैདྷͷϥϯμϜάϥϑੜ

੒ϞσϧʹΑͬͯੜ੒͞ΕΔάϥϑ͕࣮ݱͷάϥϑͱൺ΂ͯେ

͖ͳαΠζͷΫϦʔΫΛ࣋ͨͳ͍޲܏ʹ͋Δ͔࣮ࣄΒɼΫϦʔ

Ϋʹண໨͠ɼ1) ࣍਺ k ʹର͢Δܗ֯ࡾͷ਺ʹԠͯ͡ΫϦʔΫ

Λੜ੒͠ɼ2)ͦΕͧΕͷϊʔυͷ࣍਺Λ௨ৗͷίϯϑΟάϨʔ

γϣϯϞσϧΛ༻͍ͯҰகͤ͞Δɼͱ͍͏ 2ஈ֊ʹΑͬͯάϥ

ϑΛੜ੒͢ΔɽຊߘͰ͸ɼ͜ͷੜ੒ϞσϧʹΑͬͯੜ੒͞ΕΔ

άϥϑΛ 1K+άϥϑͱݺͿ͜ͱʹ͢Δɽ

lݸͷϊʔυΛͯͬ࢖αΠζ lͷΫϦʔΫΛੜ੒ͨ͠ͱ͖ɼ֤

ϊʔυ͕ (l−1)(l−2)
2 Ճ͢ΔͨΊɼશମͰ਺্͑ࢀʹܗ֯ࡾͷݸ

͛ΒΕΔܗ֯ࡾͷ਺͸ɼl × (l−1)(l−2)
2 = l(l−1)(l−2)

2 ͱͳΔɽݸ

αΠζ 5ͷΫϦʔΫͰ͸ɼ֤ϊʔυ͕ (5−1)(5−2)
2 = ֯ࡾͷݸ6

Ճ͍ͯ͠ΔͨΊɼશମͰࢀʹܗ 6× 5 = ਺্͕͑ܗ֯ࡾͷݸ30

͛ΒΕΔ͜ͱʹͳΔɽ

ఏҊ͢Δੜ੒ϞσϧͰ͸ɼ֤࣍਺ʹର͠ɼ໨ඪͱ͢Δܗ֯ࡾ

ͷ਺ʹ΋ͬͱ΋͍ۙ਺ͷܗ֯ࡾΛߏ੒Ͱ͖ΔΫϦʔΫΛɼಉ͡

࣍਺Λ΋ͭϊʔυͲ͏͠Ͱੜ੒͢Δͱ͍͏ΞϓϩʔνΛͱΔɽ

Algorithm 1ʹ࣮૷ͷΞϧΰϦζϜΛࣔ͢ɽೖྗ͸ɼ࣍਺෼

෍ P (di = k) ͔ΒׂΓ౰ͯΒΕͨ࣍਺ྻ d1 · · · dn ͱɼ࣍਺ʹ
ґଘ͢ΔΫϥελ܎਺ c̄(k)͔Β͞ࢉܭΕͨɼ࣍਺ k ͷϊʔυ

ܭ߹ͷ਺ͷܗ֯ࡾՃ͢Δࢀ͕ ntri[k]ͱ͢Δɽ

͜ͷ 1K+ΞϧΰϦζϜʹΑͬͯੜ੒͞Εͨάϥϑ͸ɼΫϥ

ελ܎਺Λೖྗͱ͠ͳ͍ 0Kɼ1Kɼ2Kͷάϥϑੜ੒Ϟσϧʹ

Αͬͯੜ੒͞Εͨάϥϑͱൺ΂ɼ໨ඪͱ͢Δάϥϑͷ࣍਺ʹґ

ଘ͢ΔΫϥελ܎਺ʹۙͮ͘ɽਤ 7ʹɼੜ੒͞Εͨάϥϑͷ࣍

਺ʹґଘ͢ΔΫϥελ܎਺ͷ෼෍Λࣔ͢ɽਤதͷ੺͍఺͕໨ඪ

ͱ͢Δάϥϑͷ෼෍Λϓϩοτͨ͠΋ͷͰ͋Γɼଞ͕ੜ੒͞Ε

ͨ 100άϥϑͷ෼෍Λϓϩοτͨ͠΋ͷͰ͋Δɽ1K+Ξϧΰ

ϦζϜʹΑͬͯੜ੒͞Εͨάϥϑͷ࣍਺ʹґଘ͢ΔΫϥελ܎

਺ͷ෼෍͕ɼ0Kɼ1Kɼ2Kͷάϥϑੜ੒ϞσϧʹΑͬͯੜ੒͞

Εͨάϥϑͱൺ΂੺͍఺ʹΑ͘ॏͳ͍ͬͯΔ͜ͱ͕Θ͔Δɽ

4. 1 ࣮ ݧ

ୈ 3ষͰͷ࣮ݧͱಉ༷ͷ͜ͱΛ 1K+ੜ੒Ϟσϧʹରͯ͠΋

਺ͷ෼෍Λೖྗͱ܎ɽ࣍਺෼෍ͱ࣍਺ʹґଘ͢ΔΫϥελ͏ߦ

ͯ͠ɼAlgorithm 1ͷ௨Γ Python 3.6.3Ͱ࣮૷ͨ͠ 1K+-άϥ

ϑੜ੒ϞσϧͰάϥϑΛ 100ੜ੒͢Δɽ

4. 2 ࣮ ݧ ݁ Ռ

Caltechͷσʔληοτͷ౷ྔܭͷ෼෍͸ɼਤ 3ʹࣔ͢ɽਤ

4ɼ5ɼ6͔Β෼͔Δ௨ΓɼఏҊͨ͠ 1K+ͷΞϧΰϦζϜʹΑͬ

ͯੜ੒͞ΕΔάϥϑ͸ɼ2KΑΓ΋͕ࠩޡখ͘͞ͳΔ͜ͱ͕͋

Γɼྫ͑͹࠷୹ڑ཭෼෍ʹؔͯ͠ɼCaltechͷάϥϑͰ͸΋ͬ

ͱ΋͕ࠩޡখ͘͞ɼRice Ͱ΋ 2.5K ͷ࣍ʹ͕ࠩޡখ͍͞ɽ·

ͨɼ1K+άϥϑͷۃେΫϦʔΫ෼෍ͱαΠΫϧ෼෍ͷࠩޡ͸ɼ

Wiki-Vote ͷάϥϑͰ͸ฏۉతʹ΋ͬͱ΋খ͘͞ͳ͍ͬͯΔɽ

Algorithm 1 1K+άϥϑੜ੒ͷΞϧΰϦζϜ
Require: ϊʔυͷ࣍਺ྻ d1 · · · dnɼ࣍਺ k ͷϊʔυ͕ࢀՃ͢Δ֯ࡾ

ܭ߹ͷ਺ͷܗ ntri[k]

Ensure: 1K+ άϥϑ

V ′ ← {1, · · ·n}
E′ ← ۭू߹
V ′
k ← di = k Ͱ͋Δϊʔυͷ ID i

for all ࣍਺ k do

if |V ′
k| < k + 1 then

if ntri[k] < αΠζ |V ′
k| ͷΫϦʔΫͰੜ੒Ͱ͖Δܗ֯ࡾͷ਺

then

ntri[k] ʹ΋ͬͱ΋͍ۙ਺ͷܗ֯ࡾΛੜ੒Ͱ͖ΔΫϦʔΫΛ

V ′
k தͷϊʔυͰੜ੒

E′ Λߋ৽

else

αΠζ |V ′
k| ͷΫϦʔΫΛ V ′

k தͷϊʔυΛશͯ༻͍ͯੜ੒

E′ Λߋ৽

end if

else

if |V ′
k| >= ࣍਺ k ͷΫϦʔΫͰੜ੒Ͱ͖Δܗ֯ࡾͷ਺ then

αΠζ k + 1 ͷΫϦʔΫΛ V ′
k தͷϊʔυͰੜ੒

E′ Λߋ৽

else

ntri[k] ʹ΋ͬͱ΋͍ۙ਺ͷܗ֯ࡾΛੜ੒Ͱ͖ΔΫϦʔΫΛ

V ′
k தͷϊʔυͰੜ੒

E′ Λߋ৽

end if

end if

end for

ίϯϑΟάϨʔγϣϯϞσϧʢAlgorithm 2ʣͰ࣍਺Λ߹ΘͤΔ

G′ ← (V ′, E′)

return G′

Caltech΍ RiceͰ͸ 1K͔Βଟগվળ͞Ε͍ͯΔɽ͞Βʹɼ࣮

ɼද͍ͯͭʹؒ࣌ߦ 4͔Β෼͔Δ௨Γɼ1K+άϥϑ͸ɼ1Kά

ϥϑΑΓੜ੒ʹඞཁͳೖྗ͕૿͍͑ͯΔ͕ɼΑΓ୹͍࣌ؒͰੜ

੒Ͱ͖Δɽ

5 ·ͱΊͱޙࠓͷ՝୊

ຊڀݚͰ͸ɼdK-seriesʹͮ͘جάϥϑੜ੒ϞσϧʹΑͬͯੜ

੒͞ΕΔάϥϑͷ֤౷͕ྔܭͲͷఔ౓͹Β͔ͭ͘ʹ͍ͭͯূݕ

ͨ͠ɽ·ͨɼͦΕͧΕͷੜ੒ϞσϧʹΑͬͯੜ੒͞Εͨάϥϑ

ͷ౷ྔܭͷࠩޡͷ෼෍Λͨ͠࡯ߟɽ͜ΕʹΑΓɼdK-series ʹ

ܭҎ֎ͷ౷ྔܭάϥϑੜ੒ϞσϧͰೖྗͱͯ͠༩͑ͨ౷ͮ͘ج

ྔʹ͍ͭͯɼࠩޡͷ͹Β͖͕ͭখ͍͜͞ͱΛࣔͨ͠ɽ

͞Βʹɼ࣍਺ʹґଘ͢ΔΫϥελ܎਺Λೖྗͱͯ͠ɼΫϦʔ

Ϋʹண໨͠ܗ֯ࡾΛߏங͢Δ 1K+άϥϑͷੜ੒ϞσϧΛఏҊ

͠ɼ͜Ε͕ 2.5Kάϥϑͷੜ੒ΑΓ࣮ؒ࣌ߦΛ୹ॖͰ͖ɼ·ͨɼ

τϙϩδʹΑͬͯ͸ 2KάϥϑΑΓ΋౷ྔܭͷࠩޡΛখ͘͞Ͱ

͖Δ͜ͱΛࣔͨ͠ɽ

+ͷ՝୊͸ɼ1Kޙࠓ άϥϑͷੜ੒ϞσϧΛɼೖྗͱͯ͠༩

͍͑ͯͨ࣍਺ʹґଘ͢ΔΫϥελ܎਺ʹΑΓ͚ۙͮΔվળΛߦ



(a) 0K

(b) 1K

(c) 1K+

(d) 2K

ਤ 7 ࣍਺ʹґଘ͢ΔΫϥελ܎਺ͷ෼෍ʢCaltechʣ

͍ɼۃେΫϦʔΫͷ෼෍ͷࠩޡΛ͸͡Ίͱ͢Δ౷ྔܭͷࠩޡ΋

҆ఆͯ͠ΑΓখ͘͢͞Δ͜ͱͰ͋Δɽ

ँࣙ ຊڀݚͷҰ෦͸ɼڀݚཱࠃ։ൃ๏ਓ৽ΤωϧΪʔɾۀ࢈

ٕज़૯߹։ൃߏػʢNEDOʣͷҕୗۀ຿ͱͯ͠ߦΘΕ·ͨ͠ɽ
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෇ ࿥

ίϯϑΟάϨʔγϣϯϞσϧʢ1Kάϥϑੜ੒ʣͷΞϧΰϦζϜ

Algorithm 2ʹࣔ͢ɽೖྗͷ෼෍ʹΑͬͯ͸ͦΕΛͪΐ͏Ͳ

ຬͨ͢άϥϑΛੜ੒Ͱ͖ͳ͍Մೳੑ͕͋Δ͕ɼ؆୯ͷͨΊʹɼ

͜͜Ͱ͸άϥϑΛੜ੒Մೳͳೖྗ͕༩͑ΒΕΔ΋ͷͱ͢Δɽ

Algorithm 2 1Kάϥϑੜ੒ͷΞϧΰϦζϜ
Require: ϊʔυͷ࣍਺ྻ d1 · · · dn
Ensure: 1K άϥϑ

krem ← Γ࣍਺ΛೖΕΔ௕͞࢒ n ͷ഑ྻ {d1 · · · dn}
ksum ← ࣍਺࿨

∑n
i=1 di

V ′ ← {1, · · ·n}
E′ ← ۭू߹
t← ൓෮ճ਺ɼॳظ஋ 0

tmax ← େ൓෮ճ਺ʢ೚ҙʣ࠷
while ksum > 0 ͔ͭ t < tmax do

kmax ← େ஋࠷Γ࣍਺ͷ࢒
vs ← ds = kmax ͱͳΔϊʔυ

ve ← Γ࣍਺࢒ krem[ve] ʹൺྫ͢Δ֬཰ͰϥϯμϜʹબ͹Εͨ

ϊʔυ

if vs ͱ ve ͷؒʹΤοδ͕ͳ͍ then

E′ ← E′ ∪ (vs, ve)

krem[vs]← krem[vs]− 1

krem[ve]← krem[ve]− 1

ksum ← ksum − 2

end if

t← t+ 1

end while

G′ ← (V ′, E′)

return G′

Algorithm 3 2Kάϥϑੜ੒ͷΞϧΰϦζϜ
Require: ࣍਺ k ͷϊʔυͱ࣍਺ l ͷϊʔυͷؒʹ͋ΔΤοδͷຊ਺

JDD(k, l)ɼϊʔυͷ࣍਺ྻ d1 · · · dn
Ensure: 2K άϥϑ

V ′ ← {1, · · ·n}
E′ ← ۭू߹
E′

possible ← શͯͷϊʔυϖΞ {(vi, vj)|1 <= i, j <= n, i |= j}
JDD′(di, dj)←0

d′1 · · · d′n ←0

for all (vi, vj) ∈ E′
possible do

if JDD′(di, dj) < JDD(di, dj) ͔ͭ d′i < di ͔ͭ d′j < dj

then

E′ ← E′ ∪ (vi, vj)

d′i ← d′i + 1

d′j ← d′j + 1

JDD′(di, dj)← JDD′(di, dj) + 2

end if

end for

G′ ← (V ′, E′)

return G′

2Kάϥϑੜ੒ͷΞϧΰϦζϜ

Algorithm 3ʹࣔ͢ɽ͜Ε΋ಉ༷ʹɼೖྗͷ෼෍ʹΑͬͯ͸

ͦΕΛͪΐ͏Ͳຬͨ͢άϥϑΛੜ੒Ͱ͖ͳ͍Մೳੑ͕͋Δ͕ɼ

؆୯ͷͨΊʹɼ͜͜Ͱ͸άϥϑΛੜ੒Մೳͳೖྗ͕༩͑ΒΕΔ

΋ͷͱ͢Δɽ


