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1 はじめに

学術論文の引用関係のより深い理解を目的として, 引用ネットワークの
特徴的な構造を表現する生成モデルを構築する. 本研究では主にクラ
リベイト・アナリティクス社のオンライン研究文献データベースである
Web of Science (WoS) に格納されている, 1981 年から 2016 年まで (35 年
分)の確率・統計カテゴリに該当する 179,483 の文献と 1,106,622 の引用
関係を対象とする. 引用関係から構成されるネットワーク構造は, 文献
を点に,文献間の引用を枝に対応させた有向グラフ G = (V,E)で表現さ
れ, 各点 v ∈ V には非負整数値となる公開時刻 τ : v → Z+ をもつもの
とする.

図 1は各時刻ごとの文献 vi が引用している文献 vj との相対時刻
τ (vi) − τ (vj) の頻度分布を示しており, 各文献はより古い文献を引用し
ていること, 引用は文献間の相対時刻で変化し 3–5年後にピークとなる
ことを確認できる.

図 1: 引用割合の経年変化 (正規化した時刻ごと. 1981年は T0 に対応.)

2 ネットワーク生成モデル

本研究の生成モデルは Barabási and Albert [1] (以後, Barabási–Albertモ
デルとする) により提案された Preferential attachment (PA処理), Holme
and Kim [2] (以後, Holme–Kimモデルとする)により提案された Triad for-
mation (TF処理), Wu and Holme [3] (以後, Wu–Holmeモデルとする) に
より考慮された引用割合の経年変化を採用している. Wu–Holmeモデル
では時刻の考慮は点 ID を用いて行われており, 時刻順にソートされた
0, 1, .., n − 1 (n は点数) となるような点 IDを用意することが必要とな
る. しかしながら WoS の文献データでは, 長期間の文献データを扱う際
に用いることができる時刻の粒度は発表年となるため, 必要な点ID体系
を正確に用意することはできない.

そこで本研究では PA 処理と TF 処理をベースとしつつ, (点ID より
もしばしば粒度の粗い) 時刻を用いた生成モデルを構成した. 前述のよ
うにWoSで得られる時刻粒度は年となるため,文献数や引用関係数に比
べて, 粗い 35 期間となる時刻を用いることになる.

本研究のモデルでは, 以下の手順で時刻 t ごとに処理を行うことで,
ネットワーク構造を成長させていく. 開始時点のネットワーク構造は空
とし, 時刻 t = 0 から順に処理していく. (a) 時刻 t の点集合 V (t) を
生成する. このとき各点 v ∈ V (t) には時刻 τ (v) = t と,推定された
Out-degree k′out(v) が割り当てられる. (b) 生成された各点 vi ∈ V (t)

に対し PA 処理もしくは TF 処理により枝を生成する. このとき PA
処理と TF 処理はパラメータ β ∈ [0, 1] を用いて確率的に選択される.
PA 処理を用いた枝生成は, まず経過時刻 τ (vi) − τ (vj) に基づいた引用
割合を用いて点 vj の時刻 τ (vj) を決定する. このとき τ (vj) が範囲外
であればその枝生成は行わない. 続いて, 時刻 t での次数 k

′(t)
in (v) を用

いて, 1点 vj を選択し, 枝 (vi, vj) を生成する. このとき, 点 v の選
択確率は k

′(t)
in (v)/

∑
w∈V (0)∪...∪V (t) k

′(t)
in (w) である. TF 処理を用いた枝

生成は, 生成した点 vi と直前のPA処理で選択した点 vj の隣接点集合{
vk | vk ̸= vi, (vi, vj) ∈ E, (vj, vk) ∈ E

}の中から,経過時刻に基づく引用
割合とその時刻における In-degree k

′(t)
in (v) を用いて1点 vk を選択し, 枝

(vi, vk) を生成する. β は先行研究と同じ 0.99 を用いた.

2.1 パラメータの推定
本研究の生成モデルで用いる入力パラメータを推定する. (1) 各点の生
成時に割り振られる Out-degree は点 vi ∈ V の Out-degree kout(vi) =∣∣{vj | (vi, vj) ∈ E

}∣∣ をGeneralized Pareto distribution を用いて推定した.

(2)各枝の生成時に経過時刻に基づく引用割合は,各枝 (vi, vj) ∈ E の引
用の経過年 τ (vi)− τ (vj) の頻度分布を Johnson’s SB distribution を用い
て推定した. (3) 各時刻で生成するべき点数は, 各時刻 t の点集合 V (t)

の要素数 n(t) を Generalized logistic function を用いて推定した.
図 2はパラメータごとの元データとシミュレーション結果を比較し

たものである. いずれもあてはまりに問題がないことが確認できる.

図 2: パラメータごとの元データとシミュレーション結果

3 生成モデルごとのネットワーク特徴量の比較
本研究と先行研究の生成モデルを比較する. 図 3にモデルごとのネット
ワーク指標をまとめる. 用いた In-degree, Out-degree, Triangle participa-
tionはそれぞれ被引用数の分布,引用数の分布,各点が参加する三角形数
の分布 (無向グラフとして算出) を表している. まず Barabási–Albert モ
デルは PA 処理により, In-degree を捉えられている. 他のアルゴリズム
もこの PA処理を踏襲しており In-degreeへのあてはまりがよい. 一方で
Barabási–Albert モデルと Holme–Kim モデルは点を追加した際に接続す
る枝数 (Out-degree) を定数 (入力グラフの Out-degree の平均) としてい
るため, Out-degree や Triangle participation の性質が十分に表現できて
いない. また Wu-Holme model は対象グラフの Out-degree そのものを入
力とし,時間経過による引用率の変化を考慮しているため, Out-degreeと
Triangle participation へのあてはまりが改善している.
我々のモデルは点 IDの順序よりも粒度の粗い時刻をもとした生成モ

デルとなり, 用いたデータ WoS の引用ネットワークのように, 長期間の
文献データをまとめて扱う際に用いることができる時刻の粒度が発表年
(35期間) 程度であっても問題なく適用できる. 図 3より In-degree, Out-
degree, Triangle participationで最もあてはまりがよいことを確認できる.

図 3: 生成モデルごとのネットワーク特徴量の比較
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