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Summary

Our purpose here is to (1) investigate the structure of the personal networks developed on mixi,
a Japanese social networking service (SNS), and (2) to consider the governing mechanism which guides
participants of a SNS to form an aggregate network. Our findings are as follows: the clustering coefficient of
the network is as high as 0.33 while the characteristic path lenght is as low as 5.5. A network among central
users (over 300 edges) consist of two cliques, which seems to be very fragile. Community-affiliation network
suggests there are several easy-entry communities which later lead users to more high-entry, unique-theme
communities. The analysis on connectedness within a community reveals the importance of real-world
interaction. Lastly, we depict a probable image of the entire ecology on mixi among users and communities,
which contributes broadly to social systems on the Web.

1. は じ め に

近年，ソーシャルネットワーキングサービス（SNS）が
着目を集めている．SNSとは，WWW上で知人関係を形
成し相互交流を行うためのプラットフォームであり，日
本では 2004年から，GREE，mixi，Orkutなどが，そ
れぞれ独立のサービスとして無料で提供している．中で
も，最もユーザ数の多いmixi（ミクシィ）は，ユーザ数
が 2004年 5月に 1万人，2004年 9月に 10万人，2005
年 8月に 100万人に達した∗1．さらに増加のペースは衰
えず，2006年 10月にはユーザ数 600万人を超えている．

SNSが日本で注目を集めた背景として，米国で 2003年
3月に FriendsterというWeb上のサービスが開始され，
瞬く間に万単位の会員を動員したことがある．Friendster
は 2006年 10月時点で約 2900万人のユーザ数を誇る巨
大サイトに成長している．現在∗2，最もユーザ数の多い
SNSはMySpaceで，アカウント数は 1億を超え，世界
でも上位 10位以内に入るほどページビューが多い∗3．他
にもオープンなプラットフォームでブログやコミュニティ
機能を提供する LiveJournal（約 1億アカウント），韓

∗1 株式会社ミクシィ2006年 3月 2日プレスリリースより．
∗2 2006 年 10月時点．以下，いずれも同じ．
∗3 Alexa による定期的な視聴率調査による．

国で 1500万のアカウント数をもつCyworldなど，SNS
は全世界的な広がりを見せている．

ユーザ数の増加もさることながら，最近では SNSを基
盤とし，さまざまなサービスが連携され始めている．例
えば，Yahoo! は掲示板やオークションなど各種のサー
ビスを統合する基盤として SNS（Yahoo! Days）を展開
している．mixiでは，iTunesなどと連携し，PCで聞い
ている音楽リストを提供するmixiステーションをリリー
スし，GREEでも携帯電話との連携を強化している．学
術的にも SNSは着目を集めており，数年前から人のネッ
トワークを基盤にした情報検索 [沼 04]や情報共有 [Mori
05]の研究が，国内外を問わず活発に行われている．

SNSではユーザはシステム上で，自分の知り合いや友
人を登録することで関係を構築していく．自分の日記や
写真，本のレビューを知り合いの範囲内で公開すること
ができ，さらにグループやコミュニティと呼ばれる掲示

板的なシステムを利用して，特定のトピックに関する情
報をやりとりする．そして，ユーザが次々に新しいユー
ザを招待することでユーザ数が増え続けていていく．で
は，このように連鎖的にユーザ数を増やす SNSの内部で
はいったい何が起こっているのだろうか？ユーザはどの
ような人とどのようなコミュニケーションを行っている

のだろうか．SNSでは，いかなるネットワークの形成原
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理が働いており，結果的にどのような関係構造が生成さ

れているのであろうか．こういった問題には，情報系の
分野だけでなく，社会学においてもまた経営学・経済学
の分野においても高い関心が払われている．現実の人間
関係の全体像は，誰にも俯瞰できぬいわば「見えない連
鎖」であるが，SNSの関係構造はその見えない連鎖を限
定的ではあるが，具現化する可能性があることが，これ
らの関心を導いていると考えられる．

SNSが生み出す関係構造については，湯田ら [湯田 06]
がmixiを対象とした研究で，(i)スケールフリー性と高
い凝集性，(ii)抽出したクラスタの大きさにおける Zipf
則とギャップの存在を指摘している．ダイアド（二者関

係）の承認関係の集積としてのホールネットワークが持
つ構造の特徴を記述しており，きわめて興味深い．本研
究でも同様に，mixiを対象とした分析を行う．社会ネッ
トワーク分析を用いて，個々のユーザと全体の構造の相
対的な関係についての分析を行う．具体的には，友人関
係の相互承認によって形成されたネットワークがどのよ

うな特徴を持つか，中心性の高いユーザはどのような関
係を構築しているか，また，ユーザの関心の共通性を表
すコミュニティがどのような相互作用を行っているのか
などについて分析する．各分析を通じて，最終的に SNS
におけるユーザやコミュニティの振る舞いについての仮
説を示すことが目的である．既存の実運用システムを対
象とした研究であるので，データ分析と解釈が主な内容

であるが，今後，SNSをはじめとするコミュニティWeb
プラットフォーム [大向 06] を構築していく上で，ひと
つの重要な知見を提供するものである．

以下，2章では分析に用いたデータについて述べ，3章
から 5章では実際の分析結果について述べる．6章で全
体をまとめる議論を行い，7章で関連研究，8章で結論を
述べる．

2. 分析に用いたデータ

本分析では，mixi上で形成されている関係を対象とす
る．我々は，2005年 3月の時点で，mixiの運営会社で
ある株式会社イー・マーキュリー（現 株式会社ミクシィ）
から学術的な目的でデータの提供を受けた．データは，

mixi上での友人関係，コミュニティの参加に関するもの
であり，個人情報は一切含まれておらず，個別のユーザ
IDも特定できないように加工されている．

mixiの機能について簡単に説明する．mixiは多くの
SNSがそうであるように招待制をとっており，mixiユー
ザからの招待があってはじめて参加することができる．
ユーザ登録後，知人を mixiに招待したり，mixi上で友
人を見つけることによって，紐帯が増加する．この知り
合いは「マイミクシィ」（略してマイミク）と呼ばれる．
ユーザがマイミクシィの登録をすると，自分のマイミク

シィ一覧に相手のニックネームと写真が表示される．マ

イミクシィの日記やアルバム，レビューが自分のトップ

ページに新着情報として表示され，アグリゲータとして
の機能を果たすことになる．紐帯の形成は，具体的には，
ユーザ Aが別のユーザ Bに対して，マイミクシィに追
加してもらうように依頼のメッセージを出し，ユーザ B
が承認すると，ユーザ A，B双方に相手がマイミクシィ
として登録される．この相互承認をもって作られたマイ
ミクシィの関係を，本論文では友人関係と呼ぶことにす

る．用いたデータは，ユーザ数が 363,819人，紐帯総数が
3,813,702である．ほとんどの紐帯は双方向あるが，108
個の紐帯だけは非対称である∗4．そのため，本分析では
方向ありの紐帯が約 381万本存在するとして議論を進め
る．（湯田らの分析では，これを約 190万本の方向なしの
紐帯としている．）一人当たりの平均友人数は 10.48人で
ある．

さらに mixi では，ユーザはコミュニティと呼ばれる
グループに所属できる．コミュニティは，ユーザが自由
に開設でき，設定したテーマに関心のあるユーザが参加
して話題を交わすための場となる．コミュニティに参加
するとユーザのトップページに所属するコミュニティが

表示され，コミュニティの新しい投稿がユーザのトップ
ページに表示される．コミュニティへの参加は自発的な
ものであり，誰でも参加可能なもの，管理者の承認が必
要なものがある．用いたデータでは，コミュニティの数
は 90,795個であり，コミュニティにひとつでも所属して
いるユーザ数は 241,423 人 (全ユーザの 66.4%)であっ
た．以下，3章では友人関係のデータ，4章ではコミュニ
ティのデータ，そして 5章ではその両方のデータを用い
た分析を行う．

3. 友人関係の構造

本章ではまず，友人関係のデータについて分析を行う．
この分析の目的は，友人関係のネットワークの概観をつ
かむこと，さらに実世界の友人関係との違い，このネッ
トワークに特徴的な点を明らかにすることである．

3・1 次数分布，L，C

友人関係の紐帯の次数分布を示したものが図 1である．
x軸は対数変換した友人数 (次数)，y 軸は対数変換した
確率（該当ノード数を全ノード数で割ったもの）を示し
ている．全体の 23.6%にあたる 85851人が友人を 1人だ
けしかもっていない．また友人が 2人以下の者は全体の
35.7%，3人以下の者は全体の 44.3%である．友人数の
最大値は 1301人であるが，mixiでは 2004年 10月以降，
マイミクシィの数を 1000人に制限している．mixiの友
人関係構造がスケールフリー性を持つことは湯田らも確
認しているが [湯田 06]，この図からも友人数の分布にス

∗4 はっきりした理由は不明である．
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図 1 次数分布

ケールフリー性を確認できる．べき乗の係数 γ は 2.4程
度であった∗5．

実世界の人間関係については，これまでにさまざまな
研究があり，例えば各個人を中心とした友人ネットワー
クを質問紙を使った調査によって抽出・分析した研究 [松
本 95]，都市住民のパーソナルネットワークを質問紙に
より調査した研究 [大谷 95] がある．しかし，本研究の
ように，大規模な「友人関係」を調査したものはこれま
でにない．その理由のひとつとして [大谷 95]では，「『あ
る人を友人と特徴づける＜外的な＞根拠が存在していな
い』という点が，友人ネットワークの調査によって把握

しようとする場合の最大の難点といえる」と述べられて
いる．マイミクを友人関係の外的な根拠とし分析するこ
とは，SNSが広まったから可能になったものであり，し
たがってmixiのネットワークにおける Lや C の値，ス
ケールフリー性が，実世界の友人関係と比べてどうであ
るかを述べることは難しい．

友人関係のネットワークは，全体で 1215のコンポー
ネント（連結した部分グラフ）に分かれており，最大の
ものは 360,801人のユーザから構成される．2番目に大
きいものでもノード数は 16であり，ほかのコンポーネ
ントはそれ以下である．（ノード数が 2個のコンポーネン
トが 895 個であった．）これは，ユーザの退会によって
孤立したノードであると考えられるが，全部あわせても
全体の 1%以下である．全体のクラスタ係数 C は 0.328
であり，最大コンポーネントの平均パス長 Lは 5.528で
あった．クラスタ係数とは，ノードに隣接するノードが
隣接している確率であり，この値が高いとネットワーク

が高い凝集性をもっていることを表す．平均パス長とは，
ノード間の最短パスの長さの平均であり，これが小さい
ことは任意の人同士が短いステップでつながることを示
す．mixiの L値は，有名なMilgramの実験における値
(5.5)と非常に近い [Milgram 67]．

∗5 ただし，グラフのどの部分を用いて回帰するかによって係数
は異なる．湯田らは累積次数分布を用いた上で γ を 2.8 程度
としている．

表 1 ユーザ数と C，L の変化

人数 C L 最大コンポーネント
2,500 0.394 3.951 2,466人
5,000 0.382 4.082 4,933人
10,000 0.378 4.279 9,895人
20,000 0.372 4.454 19,798人
30,000 0.366 4.524 29,694人
50,000 0.353 4.634 49,491人
70,000 0.349 4.729 69,319人
100,000 0.344 4.847 99,050人
150,000 0.337 4.998 148,694人
200,000 0.334 5.124 198,269人
300,000 0.333 5.335 297,528人
363,819 0.328 5.528 360,801人

用いたデータでは，各ユーザが登録を行った順序関係

はおおよそ保存されている．つまり，あるユーザが初期の
ユーザか新しいユーザかを知ることができる．それを利
用して，Cと Lの値がユーザ数の増加とともにどのよう
に変化したかを示したのが表 1である．人数が 10,000人
という行は，初期ユーザ 10,000人に限った場合のネット
ワークの諸量を表している．完全にその時点に遡っている
わけではなく，初期ユーザ 10,000人がその 10,000人内
で後から形成した友人関係もあるので，正確な時系列の
変化を表しているわけではないが，おおよその概略をつ
かむことができる．ユーザ数が増えるにしたがって，Cが
減少し，Lが増加する．ランダムグラフや Small World
では，ノード数 nに対して Lが log(n)のオーダで増加
することが知られているが，ここでの Lの増加もこれに

よく当てはまっており，およそ L = 0.295 ln(n) + 1.543
（決定係数は 0.963）と近似できる．Small Worldの性質
を持っているために，人数が当初の 2500 人から約 145
倍になってもクラスタ係数は 0.3を下回らず，一定の局
所的凝集性が維持されている．また，同じく平均パス長
も，ユーザ数の爆発的増大にもかかわらず，当初の 3.95
から 2ステップ程度増えているだけである．局所的凝集
性と短いパス長という特徴が，規模が拡大しても保たれ
ている．

3・2 中心性上位のネットワーク

次に，mixi内部に多数の友人関係を持つ中心的なユー
ザのみを抽出し，そのネットワークを調べる．LやC の
分析とあわせて，mixi全体のネットワークのコアとなる
部分がどう構成されているかを把握することで，ネット
ワークの概観を掴むことができる．中心的なユーザが強

く結合しているのか，もしくはいくつかのグループに分
かれるのかは，mixi全体のネットワークを理解する手が
かりとなる．

mixiで 301人以上の友人を持つユーザはわずか 99人
であり，全体の 0.027%ときわめて少ない．この 99人は，
いわば mixiにおける著名人であって，立ち上げからの
メンバーを含んだネットワークのコアであると予想でき
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図 2 300 人以上の友人を持つ中心的なユーザ同士の友人関係

る．その友人関係を図示したものが図 2である．
このネットワークでは，内部に大きく 2つのクリーク

（直接的に連結しているアクターの集合）が存在する．こ
の 2つのクリークを連結している橋の機能を果たすペア
が３組存在しており，これら３つのダイアドが，２つの
クリークを結んでいる．この 99名が形成するネットワー
クのCは 0.382であり，Lは 2.74であった．中心的なメ
ンバーの間でもかなり密な関係が形成されていることが
わかる．しかし，この凝集性の高さは，２つのクリーク
それぞれの内部での凝集性によるものであり，２つのク
リークの連結は弱く，全体が一つの凝集性を持つグルー

プではないことに留意すべきであろう．

やや範囲を緩めて 201人以上の友人をもつユーザに限
定すると，mixi内では 365人，全体の 0.100%である．こ
の 365人の相互関係のネットワークでは，C は 0.323で
あり Lは 2.877であった．101人以上の友人を持つユー
ザは 2564 人おり，C は 0.233，L は 3.139 となる．こ
の範囲でも，大きな２つのクリークの構造は保たれてい

る．理由は定かではないが，mixiには，中心的ユーザが
形成する大きな二つのクリーク構造が存在することは興
味深い事実である．仮説としては，開発者グループと初
期ユーザグループという２つのクリークであることが考
えられ，仮にそうであるとするとこの２つのクリークを
つないでいるユーザは，開発側とユーザ側をつなぐ重要

な人物であることが予想される．さまざまなWeb上の
サービスでユーザと開発グループが密に連携することが
重要であると言われているが，こうした橋渡しの人物の
役割を探っていくことは，関係構造の形成原理をより詳
細に明らかにしていく上で重要である．

4. コミュニティの構造

友人関係は承認の連鎖として成長していくのに対して，

ユーザの関心により成長するのがコミュニティである．多

表 2 コミュニティのメンバー数上位

コミュニティ名 人数 中心性*

1 資料になりそうなウェブサイト 10,238 人 1
2 Macユーザー 8,826人 3
3 まったくわけがわかりません！ 7,787人 6

4 Photoshop 7,407人 2
5 クリエイター・デザイナー 7,163人 5
6 iPod User’s 7,061人 11

7 面白ネタで笑おう！ 7,022人 4
8 美術館・博物館 展示情報 6,824人 13
9 空を見る人 6,581人 7

10 料理作るのが好き． 6,467人 15
11 笑える画像 5,828人 12
12 フォント 5,516人 8

13 にゃんこ組 5,342人 38
14 O型 5,337人 27
15 Illustrator 5,309 人 9

16 ヴィレッジヴァンガード 5,107人 18
17 名前覚えられません 4,892人 16
18 めんどくさい 4,850人 10

19 カレー大好き 4,849人 22
20 水曜どうでしょう 4,831人 118

*固有ベクトル中心性による順位

図 3 ユーザの所属コミュニティ数の分布

数のユーザの関心を集めたコミュニティは拡大し，また
類似した関心を持つユーザは共通のコミュニティに集ま
る．コミュニティの共通所属は友人関係の契機になりう

ると同時に，コミュニティ相互の関連性を形成する．本
章では，コミュニティがどのように発展していくのか，コ
ミュニティ同士の関連性がどのように形成されているか
を明らかにする．

表 2は，メンバー数の上位 20位までのコミュニティ名
及び所属人数を示している．mixi内で最も大きいコミュ
ニティはメンバーが 1万人を越え，小さな町の住民程度
の規模がある．「資料になりそうなウェブサイト」「Mac
ユーザー」といった目的や対象のはっきりしたコミュニ
ティと，「まったくわけがわかりません」「空を見る人」な
どの漠然とした名前のコミュニティが上位には混在して
いる．

図 3は，ユーザがどのくらいの数のコミュニティに所
属しているかの分布を示している．各ユーザの所属コミュ
ニティ数の平均は 24.97個であり，所属コミュニティの
数が増えるにしたがって人数は少なくなる．所属コミュ

ニティが数十を超えるあたりからは両対数グラフでほぼ
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図 4 コミュニティのメンバー数の分布

直線状の分布であるが，ところどころ上に飛び出してい
るプロットが見える．これは所属コミュニティ数が 50，
100，200 などのプロットである．特に，所属コミュニ
ティ数が 1000 近辺で大きく上に上がっているが，これ
は 2004年 10月から所属コミュニティの上限を 1000と
しているため，所属コミュニティの数が 1000（もしくは
999, 998）のユーザ数が多くなっているためである．

コミュニティのメンバー数の分布を示したものが図 4
である．各コミュニティのメンバー数の平均は 66.40人
であり，所属人数が最大のコミュニティは 10238人，所
属者 1人だけのコミュニティは 5395個であった．一部
のコミュニティで非常にメンバー数が多く，メンバー数

が 1000を超えるものは全体の 7.9%だけである．大多数
のコミュニティはメンバーが数百～数十である．しかし，
両対数をとったときにこの分布は直線にならないので，
Zipf則ではない．10人以下のコミュニティは Zipf則を
仮定した場合よりも少なく，すなわちロングテール部分
がない．コミュニティという性質上，ある程度の規模ま
では情報交換しやすく発展しやすいのかもしれない．

分析に用いたデータではコミュニティの時系列の順序
関係が保存されており，これを利用してコミュニティの
新しさと人数の関係を示したものが図 5である．ここか
ら，次の２点を読み取ることができる．(i)古いコミュニ
ティほどメンバー数が増える傾向があり，その上限は時

間によっておおよそ制約されている，(ii)同じ時期のコ
ミュニティでも，メンバー数が非常に多いもの（勝ち組）
が存在する．

次にユーザがどのようなコミュニティに所属している
かを使って，コミュニティ間の関連を見てみよう．対象と
したのはメンバー数の上位 200位までのコミュニティで，
メンバー数は最大 10238人から最小で 2016人，mixi全
体のコミュニティの延べ人数の 10.6%を構成する．ユー
ザとコミュニティの所属関係は二分グラフを形成するが，
これをコミュニティ間の関係性に縮退させ，ネットワー
クを抽出する．つまり，ある二つのコミュニティに共通
に所属するユーザが多いほど，その２つのコミュニティ

の関連は強いと考える．このネットワークを本論文では

図 5 コミュニティの新しさとメンバー数

図 6 コミュニティの連関構造

コミュニティ連関ネットワークと呼ぶ．

コミュニティ間の関連度は Jaccard係数を用いて計算
する．すなわち，コミュニティCとコミュニティDに共
通して所属するユーザ数を n(C ∩D)，Cと Dのいずれ
かに所属するユーザ数を n(C ∪D)とすると，コミュニ
ティCと Dの関連度は

Jaccard(C,D) = n(C ∩D)/n(C ∪D)

と計算される．

図 6に，コミュニティの連関ネットワークを示す．Jac-
card係数が 0.2以上の紐帯のみを表示している．この場
合，21個のコミュニティが孤立点となるが，その他の 179
個のコミュニティは連結したコンポーネントを形成する．
図中にいくつかコミュニティ名を挙げているが，「わけがわ

かりません」から「ダンシングスパイダーマン達」そして
「おしてだめならひいてみな」という連関や，「Macユー
ザー」から「Mac OS X」そして「PowerBook&iBook」
という連関，「恋人いない」から「本当はエロいです．」そ
して「人生とはエロスで満ちている」など，一般的な話
題から次第にテーマが深堀されていく構造を読み取れる

ことができる．このネットワークでの中心性（固有ベク



536 人工知能学会論文誌 22 巻 5 号 G（2007 年）

図 7 ブロックモデルによるコミュニティの分類（８分割時のブロック）

図 8 コミュニティの領域図

トル中心性）∗6を表 2に示している．メンバー数の多い
コミュニティは中心性も高い傾向があるが，例えば「にゃ
んこ組」（中心性 38位）や「水曜どうでしょう」（中心性
118位）など，中心性が低くてもメンバー数が上位 20位
までに入っているものもある．連関ネットワークの中心
からやや外れたところで，新たにユーザを引き付けつつ
あるコミュニティである．

さらにこれらのコミュニティのテーマをブロックモデ
ルという手法 [White 76]によりクラスタリングし，ラベ
ル付けしておおまかに分類した結果が図 7である．ブロッ
クモデルでは，ネットワーク接続行列の列成分同士の相

関を取り，相関行列を作成する．さらにできあがった相
関行列のデータから，再び相関行列を作成する．この作
業を繰り返すことにより，行列の成分は 0あるいは 1に
収束する．収束した行列において似通った列成分と行成
分をもつ行為者を，できるだけ近くの列と行に配置する
ように並び替えの置換行列を作成し，この行列を 1と 0
の分布に基づいてブロックに区切る．こうして得られた

∗6 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
あると考えた際のネットワークの重要性を現す指標．PageRank

と近い．

ものをブロックモデルといい，複雑な構造をもつネット
ワークデータの構造が縮約され，分かりやすく表現され
る [安田 01]．図 7では，最終的に得られる行列の行（も
しくは列）の類似度に基づいて行（もしくは列）結合し
ていく，つまり階層的クラスタリングの結果を示してい
る．８分割の時点で，共通要素系，共通嗜好系，芸能人

系，面白ネタ系，趣味系，ＴＶ系，Mac系，デザイン系
の８つに分けられる．それぞれがネットワーク図のどの
あたりの領域であるかを図 8に示す．2005年 3月の時点
でのコミュニティは，このような領域をカバーしながら
相互に関連の構造を形作っていたわけである．

5. 友人関係とコミュニティ

5・1 友人の連鎖か，コミュニティでの出会いか

ここまではmixi上の友人関係とコミュニティの概観を
それぞれ説明した．では，この２つはどのように相互に
関係しているのであろうか？本章では，mixi上での友人
関係が，友人の連鎖を通じて拡大していくのか，コミュ
ニティが契機となり拡大していくのかを検討する．

AとBの友人関係があるとき，関係が構築された過程
を推測してみよう．（A が B にマイミクシィの追加の申
請をしたとする．）このとき３つの可能性が考えられる．
(i)Aが自分の友人関係から辿ってBを見つけ友人登録し
た (ii)Aが自分のコミュニティから辿ってBを見つけ友
人登録した，(iii)それ以外：検索等により直接友人登録
した，招待したなど．ここで (i)だとすると，Aと Bに
は共通の友人が存在する可能性が高い．(ii)だとすると，
Aと Bには共通に所属しているコミュニティが存在する
はずである．(iii)はデータから読み取るのが難しいので，
以下では考慮しない．

mixi内の友人関係 3,813,702本について，共通の友人
がいるか，共通のコミュニティがあるかどうかを調べた
ものが表 3である．友人関係の 82%について共通の友人
がおり，54%に共通のコミュニティがある．また，共通
のコミュニティ数の平均よりも，共通の友人数の平均の

方が大きい．したがって，友人を介して新たな友人の登
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表 3 共通の友人，共通のコミュニティ

全友人関係 3,813,702

そのうち共通の友人がいる 3,136,664

そのうち共通の友人が 2人以上 2,586,902

そのうち共通の友人が 3人以上 2,154,658

（最大値）共通の友人が 242人 2

（平均値）1組の友人関係あたり 6.68人
そのうち共通のコミュニティがある 2,044,244

そのうち共通のコミュニティが 2つ以上 1,167,528

そのうち共通のコミュニティが 3つ以上 743,539

（最大値）共通のコミュニティが 674個 2

（平均値）1組の友人関係あたり 3.37個
共通の友人もコミュニティもある 1,744,324

※ 数字は方向ありの友人関係の数であり，
1組の友人関係は通常 2本となる．

録が行われているのではないかと推測できる．
しかし，この推測はやや粗い．なぜなら，友人の中に
も非常に多く友人関係をもつ人もいれば，そうでない人
もいるし，コミュニティの中にも非常にメンバーの多い
ものや少ないものもある．例えば，Aと Bが 1000人の
友人関係を持つ友人を介してつながっていた場合と，わ

ずか 3人の友人関係しか持たない友人を介していた場合
では，おそらく後者の方が Aと B の友人関係の契機に
なった可能性が高いであろう．こういった要素を考慮す
るために，次のようなモデルを用いた．Aとその友人 B
に，共通の友人の集合 X，もしくは共通のコミュニティ
の集合 Yがあるとき，

•Aから友人を介した Bまでの距離を

minx∈X − log
1

outdeg(A) + afl(A)
· 1
outdeg(x)

•Aからコミュニティを介した Bまでの距離を

miny∈Y − log
1

outdeg(A) + afl(A)
· 1
member(y)

と定義する．（ただし，outdeg(A)はAの友人数，afl(A)
はAの所属コミュニティ数，member(y)は yのメンバー
数を表す．）これは，ランダムサーファーを仮定した場合
のWebページ上の距離の指標 [Matsuo 03]と同様のも
のである．確率的な遷移による確率を計算し，その対数

の負を取ることで距離とする．mixiのサイト構成上でも，
マイページ→友人→その友人と辿る場合には 2回画面遷
移し，マイページ→コミュニティ→メンバーと辿る場合
も 2回画面遷移する．したがって，このランダムサーファ
のモデルを適用することは妥当である．
文献 [Liben-Nowell 03]では，ネットワーク中のノー
ド Aと Bの間のリンクの存在を予測するために，Aと
Bの関連度を測るさまざまな属性を用いて比較を行って
いる．上記の距離は，論文中の “Adamic/Adar”という
指標に相当し，他のさまざまな指標と比べてリンクの存
在をより正確に予測することが報告されている∗7．

∗7 厳密には，[Adamic 03a] では，確率の値の和をとってい

表 4 全ユーザ間の関係における分割表（表中はペアの数）．

共通コミュあり なし 計
友人関係あり 2.04× 107 1.77× 107 3.81× 107

なし 2.80× 1010 1.30× 1012 1.32× 1012

計 2.80× 1010 1.30× 1012 1.32× 1012

※ 全ユーザ数× (全ユーザ数− 1) ∼ 1.32× 1012 である．

このモデルに基づいて，すべての友人関係について，

共通の友人経由，共通のコミュニティ経由のパスを求め，
どちらが短いかを集計した．その結果，共通の友人経由
の方が短かった友人関係が 2,789,554本，共通のコミュ
ニティ経由の方が短かったのが 615,397本であった．こ
の結果からは，友人の登録はコミュニティを介して行わ
れるよりも，友人を介して行われる場合の方が，約 4倍
程度多いのではないかと推測することができる∗8．つま
り，コミュニティの友人関係形成機能は，直接の友人関
係のそれよりも約 1/4程度だと考えられる．

5・2 コミュニティ内の友人形成

mixiでは，友人登録とコミュニティへの参加が相互発
展的に起こるので，友人関係と共通のコミュニティがあ
るかどうかはある程度相関している．友人関係のある・な
しと，共通のコミュニティのある・なしの分割表を作成し
たものを表 4に示す．あまりに全体の数が多いので，友
人関係がない－共通のコミュニティがないという負の相
関は読み取りにくいが，友人関係がある－共通のコミュ

ニティがあるという正の相関ははっきりと読み取れる．

では，コミュニティによっては友人関係が多いものと
そうでないものがあるのだろうか？ n 人から成るコミ

ュニティであれば，最大で n(n− 1)/2 組の友人関係が
存在し得る．このうち，実際に友人関係が存在する割合
を，本論文ではコミュニティの結合性（CC : community
connectedness）と呼ぶことにする∗9．言い換えると，コ
ミュニティに所属するメンバー内でのネットワークの密
度である．結合性が 1であれば，コミュニティ内の全て
のメンバーは友人関係であり，0であればどの 2人をとっ
ても友人関係でない．

図 9は，コミュニティのサイズと結合性を調べたもの
である．コミュニティのサイズが大きくなると一般的に

るのに対し，ここでは最小のものを求めている点が異なる．
1/outdeg(A) +afl(A) の部分は一定であるので無視して考え
ることができる．我々の指標は関連度ではなく最短距離を測定
することを目的としている．

∗8 この推測は，ある時点のスナップショットを所与のものとし
た上で，各友人関係を形成するに至った最もあり得そうなパス
をモデルに基づいて予想しているものであり，実際には，例え
ばコミュニティを通じて知り合った友人関係がきっかけでその
周辺の友人の間に多くの友人関係ができるなど，モデルの予想
と異なる発展をした可能性も当然ある．

∗9 同一コミュニティに所属するアクターの集合のネットワーク
の密度と言い換えることもできる．しかし本論文では mixiの
「コミュニティ」と他の文献におけるコミュニティ（密度の濃い
部分）との混用を避けるため，CC という用語を用いている．
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図 9 コミュニティのサイズと内部での結合性

結合性は弱くなる．これは，各ユーザの平均友人数が約
10人であることから考えると当然であり，結合性はおよ
そ nに比例して小さくなる∗10．しかし，同じサイズのコ
ミュニティでも，結合性が大きなものもあれば小さなも
のもある．図中では，右上に近いものがサイズの割に結

合性が高い．

そこで，結合性CC に nをかけた f = CC ×nを指標
とし，その値の上位 5位までのコミュニティを示したも
のが表 5である∗11．表中の概要を見ると分かるように，
これらのコミュニティは何らかの形でリアルな世界での
インタラクションがあるコミュニティであった．6位以
下のものも含め，上位はほぼ完全に何らかの形でオフ会
を開催しているコミュニティである．定期的にオフ会を

開催し，その感想や次回の予定，その間のコミュニケー
ションをコミュニティ上で行っているわけである．つま
り結合度が高いのは，リアルな空間での関係とmixi上で
のコミュニケーションが融合し，うまくサイクルとなっ
て回っているコミュニティであった．表 6は 1000人以
上のコミュニティの中で指標 f が高いものである．上位

には，バーやダンス，お酒などのコミュニティ，コンテ
ンツビジネスや他の SNSのコミュニティなど SNS自体
に興味を持っている人のコミュニティが入る．よりバー
チャルな空間でのインタラクションが中心になっている
ことが窺える．

対照的に，表 7は指標 f が最も小さいコミュニティで
ある．結合性は上位 5位と比べて 1000倍以上の大きな
差がある．純粋にユーザの趣味や興味の対象であり，か
といって誰しもが共感できるものではなく（しかも興味
を持っていること自体で共感を呼ぶほどマニアックでも
なく），友人関係の契機となるのが難しいという印象を
もつコミュニティである．

以上見てきたように，コミュニティは，リアルな友人

∗10 図 9 の近似曲線は，正確には 1.098 log(n) + log(CC) =

1.005であった．
∗11 コミュニティが比較的小規模であるため，コミュニティ名は
示していない．

表 5 結合性の強いコミュニティ

コミュニティの概要 人数 結合性
1 Keio SFCのダンス系のコミュニティ 97 0.377

2 鍋と焼肉の集まり 97 0.334

3 割烹のお店の集まり 56 0.539

4 ホームパーティのコミュニティ 84 0.356

5 ある人の家でときどきご飯を食べる会 45 0.656

表 6 結合性の強いコミュニティ（メンバーが 1000 人以上）

コミュニティの概要 人数 結合性
1 Bar tube（バーのコミュニティ） 1040 0.0121

2 髭坊主（ひげの人のコミュニティ） 1221 0.0063

3 コンテンツビジネス 1986 0.0035

4 マイミクシーどうぞ 1459 0.0047

5 ☆ Rave☆（ダンス系のコミュニティ） 1746 0.0033

関係を支える結合性の高いコミュニティから，純粋に興
味だけでつながっている結合性の弱いコミュニティまで
幅広く存在する．もちろん，結合性が高ければよいとい
うものではなく，情報収集という観点からは結合性が低

くても十分にその機能を果たしている場合もあるだろう
し，弱い紐帯の強さという観点で言えば，結合性が低いコ
ミュニティにこそ貴重な友人関係の可能性があると言え
るかもしれない．根来らはリアルな世界でのネットワー
クとバーチャルな世界でのネットワークの相互作用が重
要であると論じている [根来 06]．そういった点で，mixi
のコミュニティ機能は，ユーザの多様なニーズに応じて

うまく機能しており，結果的に独特の生態系を形作って
いると言えるだろう．

6. 議 論

SNSでは，友人関係を形成することによるインタラク
ションの負荷が小さい．社内での職務遂行上の関係や地
域での友人関係は，関係構築にも負荷がかかり，関係維
持にはさらに継続的な負荷がかかる．そして，関係維持
の動機や機会が薄くなったものは淘汰されていく．それ

に対して mixiでは，わずか 2クリックで関係が形成で
きるし，ログインしなければ関係維持の負荷も 0である．
また，これまで社会ネットワーク分析で扱われてきた企
業の取引関係や産業連関ネットワークと比較して，SNS
上での関係は，経済合理性の影響をほとんど受けていな
い．企業の取引関係では，取引を行う相手はさまざまな
要因を考慮して選ばれ，基本的に企業の利益に寄与しな

い関係は形成されない．送電網でも神経回路でも，何ら
かの経済合理性に基づいている．だからこそ，形成された
ネットワークには何らかの意味があり，合理性の観点か
ら分析の対象となり得る．したがって，SNS上でのネッ
トワークは，関係維持の負荷，そして経済合理性という
点で，現実のさまざまな社会ネットワークと大きく異な

ることをまず理解しておく必要がある．
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表 7 結合性の弱いコミュニティ

コミュニティの概要 人数 結合性
1 常盤貴子 107 0.000176

2 バイオハザード４（ゲーム） 94 0.000229

3 カレーうどん 80 0.000316

4 マカロニほうれん荘（漫画） 158 0.000161

5 鷺沢萠（作家） 74 0.000370

しかし，SNS を日常的に使っているユーザにとって，
関係維持の負荷が皆無というわけではない．友人の日記
にコメントしたり，友人に自分の所属するコミュニティ
を見せる（見られる）ことは，多少なりとも社会的な圧
力となる．ユーザの所属する集団によっては，友人のメッ
セージに答えないというのは不評を買うかもしれないし，
友人の日記を読んでいないとリアルな世界での友人関係

に支障があるかもしれない．したがって，SNSでは SNS
の世界の中での規範が存在する．それは，自分で友人の
数をコントロールしようとしたり，所属するコミュニティ
を変えたりするなどのユーザの社会的な行為となって現
れ，結果的に，他者の存在を意識して抱かれる規範や，各
ユーザの目的を反映した社会ネットワークが形成される．
この SNSが内部にもつ社会性こそが，SNSのネットワー
クを他の社会ネットワークと差異づけ，独特の形成原理
の要因となるものであろう．

本論文では，友人関係とコミュニティに関してさまざ
まな角度から分析結果を報告した．提供されたデータに
は個人の属性に関する情報が含まれないなどの制約があ
る中での分析であり，断定的な知見を述べることは難し
いが，本論文の分析結果を総合的に考えると，コミュニ

ティに関して次のような全体像を描くことができるので
はないだろうか．

まず表 2に示したような人気のコミュニティは，誰し
もが気軽に参加しやすく共感しやすい，間口の広いコミュ
ニティである．「資料になりそうなウェブサイト」「まっ
たくわけが分かりません」（面白い画像のコミュニティ）
などの多くの人に共通して好まれるコミュニティ，また
「Mac ユーザ」「クリエータ&デザイナー」などである．
こういった人気のコミュニティは常に多くの人の参加を
呼び，時間とともに大きくなる．（図 5において時間と共
に上位コミュニティのメンバー数が増加している．）次に，
こういった間口の広いコミュニティが，徐々に具体的，マ
ニアックになるコミュニティにつながり，関連コミュニ
ティの領域を形成している（図 6，図 8で，「Macユーザ」
から「Mac OS X」「PowerBook&iBook」などへの連関
が見られる．）ユーザは，自分の興味がより的確に表され
たコミュニティを見つけ，そこに遷移していくのではな
いかと考えられる．コミュニティが特化されるにしたがっ
て人数が少なくなり，数十人程度の小規模コミュニティ
になると，メンバーの顔が多少は分かり，投稿数・メン
バー数とも比較的居心地がよい領域となる．（図 4におい
て，次数分布ではなく中間の領域が膨らんだ形をしてい

る．これはコミュニティのユーザ数が増えると各ユーザ

の効用が減ることを示唆しているのではないかと考えら
れる．）時間とともにユーザが増えて規模が大きくなった
コミュニティは，さらに特化したコミュニティを生み出
す（コミュニティが連関していること，[根来 06]で笠原
氏（（株）ミクシィ代表取締役）がコミュニティが細分化
されていく傾向があると述べていることなどからの仮説
である）．一方で，リアルの世界での友人関係をきっか

けにしたコミュニティもある．このコミュニティはオフ
会が強力な求心力となって，数十人程度の規模まで発展
していき，中には 100人程度の規模に達するものもある
（表 5）．人数が増加していくと，オフ会が機能しなくな
り求心力を失っていくか，トピック自体に焦点を移した
小規模コミュニティに昇華していくのではないかと考え

られる．

ここに述べたことは，今後の検証がさらに必要な部分
もいくつかある．例えば，ユーザはどの程度のコミュニ
ティの規模が心地よいと感じるのかは，ユーザがアクセ

スする／書き込むコミュニティとサイズの相関を調べる
必要がある．これによって，人数が増加していくとコミュ
ニティの求心力がどう変化するかも分析することができ
る．また，コミュニティから特化したコミュニティが生
まれることは，コミュニティを立ち上げた人の過去のコ
ミュニティのアクセスログを調べれば検証が可能である．
友人関係とコミュニティがどう関連しているかは，時間

情報を用いた解析が必要になるだろう．いずれにしても，
分析をより確実にするには，ユーザに対するサーベイ調
査と組み合せていくことが重要である．[Ali-Hasan 07]
では，blogのユーザに対して社会ネットワークとサーベ
イ調査を組み合せて分析しているが，SNSに対しても有
効であろう．

このようなコミュニティの像が正しいかどうかは，今
後のmixiやその他の SNSの分析を待たなければならな
い．しかし，本論文の分析から，SNSにおけるユーザや
コミュニティの生態系のある側面が垣間見えるのではな

いだろうか．

7. 関 連 研 究

Web 上での社会ネットワークに関する研究は，ここ
数年非常に活発に行われており，そのデータもWebの
リンク関係から始まり，Email，blog，名前の共起関係，
FOAFデータと多様な広がりを見せている [松尾 06]．以
下では SNSに特化して関連研究を述べる．

SNS の研究の最も初期のものは，L. Adamic らによ
るものであろう [Adamic 03b]．Stanford 大学の Club
Nexusという初期の SNSのデータを用いて，ユーザの
属性（学部／大学院や学年，学科，性別，趣味など）と
併せたネットワーク分析を行っている．得られたネット

ワークは 2,469人で 10,119 本のリンクから成り，C は
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0.17，Lは 4.0である．表 1と比較すると，2,500人のと
き Lは同程度であるがC はmixiの方が高い．日米の違
い，時期の違い，データの取り方の違いがあるため断定
はできないが，mixiが高い C の値を保っていることは，
友人同士が友人関係になりやすい（もしくは自分の友人
を周りから見つけやすい）ということであり，システム
の優秀さを示していると考えられる．

Kleinbergを中心とするグループでは，LiveJournalの
データ分析を行っている [Backstrom 06]．特に，グルー
プの機能（mixiでのコミュニティに相当する）に注目し，
(i)ユーザがあるグループに入るかどうかの予測モデルを
作る，(ii) あるグループが拡大するかどうかの予測をす
ることを行っている．(i)ではさまざまな属性を用いて決
定木によるモデルを構築しているが，特に，自分がその

グループ内に持つ友人が多いほどそのグループに入りや
すい，さらにその友人同士が友人関係であるほどそのグ
ループに入りやすいという現象を報告している．本稿で
も，コミュニティ内の結合性の幅が非常に広いこと，結
合性が高いことがリアルなインタラクションと結びつい
ていることを述べたが，この研究でもグループ内の結合
性が重要であるという同様の知見が得られている．(ii)
については，ある時点のデータと 4ヶ月後のデータの２
つを比較し，グループが拡大するかを予測するには，グ
ループの周辺の人数（つまりグループ内のメンバーと友
人関係にあるグループ外の人の数）が重要な属性であり，
さらに閉じたトライアドがどのくらい多いかも重要であ
ることを示している．

GoogleではOrkutという SNSのサービスを行ってい
るが，その開発者であるOrkut Buyukkokten本人らは
Orkutのデータの分析を行っている [Spertus 05]．この
分析では，コミュニティの推薦を対象としており，どの
ような尺度でコミュニティを推薦すればユーザの受理率
が最も高いかを述べている．本論文では，コミュニティ
の関連度を測るために Jaccard係数という指標を用いた
が，この論文では，L1ノルム，L2ノルム（コサイン距
離），相互情報量，Salton（tfidf的に重み付ける方法），
log-oddsの各指標を比較している．その結果，L2ノルム
がコミュニティの推薦に最も適していることを示した∗12．

mixiについては，本論文でもたびたび触れたように湯
田らの研究がある [湯田 05, 湯田 06]．湯田らの研究で
は，友人関係のネットワークに対して，Girvan-Newman
クラスタリングと呼ばれるクラスタリング方法を用いた
分析を行っており，クラスタのサイズの分布に興味深い
ギャップがあると報告している．mixiのデータ分析とと
もにシミュレーションの適用可能性について述べた報告
[森 05]もある．本論文では，mixi内でユーザがどうい
う行動を行っているのか，マイミクやコミュニティがど

∗12 本論文では，Web 上での社会ネットワークに関する他の文
献（[Kautz 97, Mika 05]等）で Jaccard係数が使わることが
多いことから Jaccard 係数を用いている．

のように形成され，結果的にどのようなネットワークを

形作っているのかという点を明らかにするため，各種の
分析結果を示し，６章でコミュニティの全体像の仮説を
示した．mixiの実ユーザを対象に調査した研究に [根来
06] がある．本論文のような大規模なデータを使った分
析ではないが、ユーザのmixi上での行動について、実例
に基づいたさまざまな分析・考察が行われている．

8. ま と め

本研究では，mixiのデータを対象とし，友人関係，コ
ミュニティ関係の両面から分析を行った．友人関係につい
ては，全体の次数分布やネットワークの諸量の分析，中
心性上位のユーザのネットワークの図示を行い，コミュ

ニティについては，全体の統計的な分析，メンバー上位
のコミュニティのネットワーク図の図示，そしてコミュ
ニティ内での結合性の分析を行った．
本論文で明らかにしたように，mixiのネットワークは，

ユーザ数が 36万人の時点でクラスタ係数Cが 0.328，平
均パス長 Lが 5.528であった．C は高く Lは小さく，こ

の値は SNS としての優秀さ，すなわち友人の局所的連
結機能と，効率の高い情報伝播機能を示す値ではないか
と思う．また，コミュニティと友人関係は相互の関連を
持っており，その両者を考慮することで，ユーザが自分
の友人から友人関係を広げていること，結合性の高いコ
ミュニティではオフ会が重要な役割を果たしていること
などを示した．

mixiでは，コミュニティの検索や人の検索は，（技術的
には）比較的単純な機能に限られている．もちろん，プ
ライバシーを守るという実際的な問題のためであると思
うが，この検索機能が限られていることが，逆に，友人
関係のつながりによる友人の探索を促し，またコミュニ
ティの連関を生み出し，興味深いネットワークを作り出

していると見ることもできる．このように，システムの
デザインがユーザの挙動に与える影響は少なくないはず
であり，こうした影響についてより一般的な知見を得る
ことは，SNS をはじめとするコミュニティWeb プラッ
トフォームで今後ますます重要になる課題であろう．今
回の分析は，mixiというひとつのシステムのある時点の
データを扱ったものであるが，こういった分析を学術的

な知見として積み重ねていくことで，将来的に普遍性の
高い有用な知見・発見につながれば著者らの幸いとする
ところである．
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