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進化的ネットワークにおける探索アルゴリズムの提案

緒方 司 (Tsukasa Ogata) * 小野 廣隆 (Hirotaka Ono) \dagger

定兼 邦彦 (Kunihiko Sadakane) \dagger 山下 雅史 (Masafumi Yamashita) \dagger

概要

グラフにおいて起点頂点より辺で繋がった頂点を
たどり, できるだけ少ない頂点を経由して目標頂点
に到達したいという問題がある. 小規模なグラフで
はダイクストラ法等のアルゴリズムにより最短経路
を求めることができるが, 大規模なグラブでは全頂
点を訪問することになりうるアルゴリズムは, 必要

な記憶量が膨大になるため実質上適用不可能である.
そこで限定された局所的な情報だけを用いて目標頂
点に到達する手法が必要となる. 本論文ではスモー
ルワールドネヅトワーク [6], スケールフリーネヅト
ワーク [1] という特定の構造を持つグラフを対象と
する.

本論文の目的は, これら 2つのネットワーク上で局
所情報と記憶 (メモリ) のみを用いた, 起点頂点から
目標頂点に到達する探索アルゴリズムを提案するこ
とである. 本論文では $k$-タブーと lt先読みという遷
移と記憶に関する 2 つの能力を, 池田らによる隣接
する頂点の次数情報を用いるランダムウォーク [4] と

組み合わせた探索アルゴリズムを提案する. そして,

提案手法の能力を計算機シミュレーションによって
検証する.

1 はじめに

多くの自然界, 人工物, 社会におけるシステムは,

頂点と頂点同士を繋ぐ辺からなるグラフによって表
現可能である. 例えばWWW では頂点を Wcb ぺ一
ジ, 辺をハイパーリンクとすることにより, グラフと

して表すことができる. グラフにおいて, 起点頂点
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より辺で繋がった頂点をたどり, できるだけ少ない

頂点を経由して目標頂点に到達したいという問題が
ある. これは, 情報をなるべく速く目標まで伝えた
い, 物質の輸送にかかるコストを小さくしたい, な

るべく小さいコストで目標まで移動したい等の現実
的な要求に対応する. 全情報が分かる小規模なグラ
フでは, ダイクストラ法などにより最短経路を求め
ることができる. しかし大規模なグラブにおいては,
全情報を得ることは困難であり, また仮に全情報が
得られたとしても, 全頂点を訪問することになりう
るアルゴリズムは記憶量が膨大になるため実質上適
用不可能である. そこで限られた局所的な情報だけ
を用いて目標頂点に到達する手法が必要となる. 本
論文では近年注目を集めている, スモールワールド

ネットワーク [6], スケールフリーネヅトワーク [1]
という, 実在する特定の構造を持つグラフを対象と
する.

スモールワールドネットワークとは頂点がクラス

タ状に集まっているのにも関わらず, 頂点間の距離

が短いという特徴を持つグラフである. またスケー
ルフリーネットワークとは, 頂点の次数の分布がべ

き乗則に従う特徴をもつグラフである.
本論文の目的は, これら 2つのネットワーク上で
局所情報と記憶 (メモリ) のみを用いた, 起点頂点か
ら目標頂点に到達する探索アルゴリズムを提案する
ことである. 過去の研究ではこの目的のために, –

つ前の頂点に戻らない no-back walk や三角形のサイ
クルを避ける no-triangle-loop walk 等の記憶に関す
る能力と, 隣接頂点に目標頂点が含まれているなら
決定的に移動するという遷移に関する能力を, 特定

の遷移確率を持つランダムウォークに付加した様々
な探索手法が提案されている [3, 5, 7]. 本論文では記
憶と遷移に関する 2 つの能力と, ランダムウォーク

の遷移確率をより汎用的に扱える新しい手法を提案
する; このために, $k$-タブーと ll先読みを考える. k-
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タブーとは. 直前に通過してきた $k$ 個の頂点を記憶
しておき, それらの頂点には遷移しないという手法
である. ll先読みとは, 距離 $l$ 以内にある頂点を探索
し, 目標頂点が含まれているなら必ず目標頂点に決
定的に移動する能力である. この 2つの手法を, 池

田らによる隣接する頂点の次数情報を用いるランダ
ムウォーク [4] と組み合わせた探索アルゴリズムを
本論文では提案する. そして, スモールワールドネッ

トワークのモデルである $\mathrm{W}\mathrm{S}$ モデル [6], スケールフ
リーネットワークのモデ)である $\mathrm{B}\mathrm{A}$ モデル [1], 比

較の対象としてランダムネットワークのモデルであ
る ERモデル [2] において, 提案手法の能力を計算機
シミュレーションによって検証する.

2 準備
2I $\mathrm{S}\mathrm{W}$ ネットワークと $\mathrm{S}\mathrm{F}$ ネットワーク

211 スモールワールドネットワーク

スモールワールドとはもともと, 社会心理学で考

えられていた, 人の繋がりの大きさは直観的なイメー
ジよりもはるかに小さいという概念のことをいう. 長
い間, 社会心理学での研究対象であったスモールワー
ルドであるが, 1998 年に Watts がグラフにおける $L$

と $c$ という 2つの特徴量を用いて定式化して以来 [6],

グラフの分野でも注目されるようになった. $L$ と $c$

の定義は以下の通りである.. $L$ : 平均経路長 (characteristic path length)

グラフにおけるすべての頂点の組についての距
離の平均.. $C$ : クラスタ係数 (clustering coefficient)

ある頂点 $v$ に対して隣接する頂点数を毎とす
る. この $v_{i}$ の $\text{頂_{}\acute{\backslash }\backslash \backslash }^{\mathrm{g}}$, 問に存在する回数を $(\begin{array}{l}v2\end{array})$ で

割ったものを求め, 全頂点の平均をとったもの
である.

頂点数と辺数が一定のグラフにおいて, 通常 $L$ と

$c$ は対応しており, $L$ が大きいなら $C$ も大きく, $L$

が小さいなら $C$ も小さいという傾向がある. しかし,

Watts の定式化によると, スモールワールドネヅト

ワークとは $L\approx L_{rand}$ にも関わらず $C>>C_{rand}$ で

あるグラブのことを言う. なお, $L_{ra\mathrm{n}d},$ $C_{rand}$ とは

ランダムグラフの $L,$ $C$ のことで, 共に小さな値であ
る. つまりスモールワールドネヅトワークとは, 頂

点問の平均距離が短いにも関わらず, 頂点がクラス

タ状に集まっているグラフのことをいう. この定式
化により自然界, 人工物, 社会における様々なネヅ
トワークがスモールワールドネヅトワークであるこ

とが分かっている.

2.L2 スケールフリーネットワーク

スケールフリーネヅトワークは 1999年に Barab\’asi

によって発見された, 頂点 $v$ の次数 $deg(v)=k$ の分

布がべき分布 (power low)

$P(k)\sim k^{-\gamma}$

に従うネットワークのことをいう [1]. $\gamma$ は定数で通

常 $2<\gamma<3$ である. つまりスケールフリーネット

ワークでは, $k$ の値が小さい頂点が多く存在する一
方で, 極端に $k$ の大きい頂点も少ないながらも存在
している. Barabii はこのような特徴を持つネット
ワークが, 以下のような単純で自然な生成規則によっ
て生まれることを明らかにした.. Growth :

新しい頂点が追加されながら, 時間と共にネッ
トワークが成長していく.. Preferential Attachment :
次数の高い頂点ほど, 新しい辺が張られやすい.
(rlch-get-richer)

例えばWWW において, 新し $\langle$ Web ページを作成
したときには, すでに存在している有名なページに
リンクを張ることが多く, また論文の引用において

も, 新しく論文を書くときにはすでに知られている
有名な論文を引用することが多いと考えられる. こ

のように時間の経過に従って頂点が増加していき, 次

数の高 $\mathrm{t}^{\mathrm{a}}$]$\Xi$点がさらに辺k 得して次数が高くなり
やすいネットワークは, スケールフリーネットワー

クとなる.

3 ネットワークのモデル

303 ER モデル

ER モデルは $\mathrm{E}\mathrm{r}\mathrm{d}\acute{\acute{\mathrm{o}}}\mathrm{s}$ と R+n稼によって提案された
ランダムネットワークのモデルである [2]. ER モデ

ルでは $N$ 個の孤立点を初期値に与える, そして, 任

意の 2頂点問に等しい確率 $p$ で辺を張る. $N$ が十分

に大きいとき ER モデルでは, 頂点の次数分布がボ

アソン分布に従うことが知られている.
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図 1: ER モデル, $N=10,p=0,0.2$

304 $\mathrm{W}\mathrm{S}$ モデル

$\mathrm{W}\mathrm{S}$ モデルはWatts と Strogatz によって提案され
た, スモールワールドネヅトワークのモデルである

[6]. $\mathrm{w}\mathrm{s}$ モデルはまず, 近傍の $k$ 頂点 $(k=2l,$ $l=$

$1_{1}2,$ $\cdots)$ にのみ辺を張った正則な束グラフ (regular
lattice graph) を生成する. 次に, 確率 $p$ で辺の繋ぎ

かえを行う. 辺の張りかえとは, ランダムに選んだ

頂点に辺を張りかえる操作である. $p=0$ のときは

辺の張りかえを全く行わず, 元の束グラフのままで
ある. $p=1$ の時はすべての辺を張りかえることに
なり, グラブはランダムグラフとなる. $0\leq p\leq 1$ に

おいて, 近傍を繋ぐ辺により $c$ の値が大きいままで,

張りかえられた辺がショートカヅトの役割をするこ
とにより, $I_{J}$ の値が急激に小さいスモールワールド
となる.

図 2: 束グラフ, $n=8,$ $k=4,$ $\mathrm{W}\mathrm{S}$ モデル $n=8,$ $k=$

$4,$ $p=0.1$

305 $\mathrm{B}\mathrm{A}$ モデル

$\mathrm{B}\mathrm{A}$ モデルは Barabasi と Albert により提案され
たスケールフリーネットワークのモデルである [1].. Growth: 初期状態として, 小さな $m0$ 個の頂点

を与える. 各時間ステップごとに 1 つの新頂点
と新頂点から既存の頂点へ $m(\leq m\mathrm{o})$ 本の辺を
グラフに加える.. Preferential attachment:新頂点から既存の頂点
に辺を張るとき, 既存の頂点において頂点 $\mathrm{i}$ が

次数 $k_{i}$ を持つならば, 辺の張られる既存の頂点
は以下に示す確率垣で選ばれる. このとき, 多

重辺が存在しないようにする.

$\prod(k_{i})$ $= \frac{k_{i}}{\sum_{j}k_{j}}$

本論文で考える $\mathrm{B}\mathrm{A}$ モデルでは, $t$ $=0$ のとぎ既存の

頂点に辺の張られる確率が 0 となるのを避けるため,

初期状態として $m_{0}$ 個からなる完全グラフを与える.

$\mathrm{t}=0$ $\mathrm{t}=2$ $\mathrm{t}=3$

0

$\mathrm{O}$

$\mathrm{O}$

図 3: $\mathrm{B}\mathrm{A}$ モデル, $m_{0}=3,$ $m=2,$ $t=0,2,3$

4 頂点探索手法
41 過去の研究

グラフの全情報を用いた探索手法として, ダイク

ストラ法等が知られている. グラフが小規模ならば
これらの手法を用いて最短経路を求めることができ
るが, 実在する大規模ネヅトワークでは, 記憶量の問
題から全情報を用いる実質適用不可能となる. そこ
で局所情報のみを用いるランダムウォークような手
法が必要となる. 記憶と遷移に関する能力をスタン
ダードランダムウォークを付加した no-back walk[7]
や self-avoiding walk $[3, 7]$ 等の手法がすでに提案さ
れている. 過去の提案手法の大部分が, 記憶と遷移に
関する能力を特定の遷移確率を持つランダムウォ -

クに付加したものである. そこで本論文では記憶と
遷移に関する能九 それにランダムウか$-\text{ク}$ の遷移

確率をより汎用的に扱える新しい手法を提案する.

42 提案手法

421 $(k, l, \beta)$ - ランダ $\mathrm{A}$ ウォーク

以下の 2つの能力を考える. この 2 つの能力は局
所情報のみを用いると考えられ, $k$ と $l$ が小さい定数
であるなら, 任意の頂点探索手法に組み合わせて使
用することが可能である.. $k$-タブー: グラフ上を移動する際に, 直前に訪

卜した $k$ 個の頂点をタブーリストの中に記憶し
ておき, タブーリスト内の頂点には移動しない
ようにする手法である. ただし, 隣接する頂点
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がすべてタブーリストに含まれているなら, タ

ブーリスト内の頂点に遷移する.. ll先読み : 現在訪問している頂点から距離 1 以内
にある頂点を探索し, もし目標頂点が含まれて
いるならば, 目標頂点に決定的に遷移する手法
である.

本論文では上記した 2 つの手法を $\beta$ - シンプルラン

ダムウか$-\text{ク}$ [4] と組み合わせ, $(k, l, \beta)$ - ランダム

ウォークを提案する.
422 \beta -シンブルランダムウォーク

$\beta$-シンプルランダムウォークでは, 局所情報とし

て隣接頂点の次数情報を使用する. 任意の $n$個の頂

点を持つ有限無向グラフ $G=(V_{?}E)$ において, 隣接

する頂点の次数情報を用いて, 遷移確率 (pu\beta ,ゎ瓦。6v

を以下のように定義する [4].

$p_{u,v}^{(\beta)}= \frac{deg^{-\beta}\{u)}{\sum_{w\in N(u)}deg^{-\beta}(w)}$

ここで $N(u)$ は頂点 $v$ に隣接する頂点集合である. $\beta-$

シンプルランダムウォークでは, $\beta$ の値が大きいほ

ど次数の低い頂点に, $\beta$ の値が小さいほど次数の高
い頂点に遷移しやすくなり, $\beta=0$ のときは隣接頂

点に等確率で遷移するスタンダードランダムウォ-

クである. このランダムウォークでは, $\beta=0.5$ の

とき任意の有限無向グラフに対して Hitting Time が
$O(n^{2})$ , Cover Time が $O$ ( $n^{2}$ Jogn) であることが証

明されている [4].
提案手法と過去に提案された手法との比較を表 1
に示す. 提案手法はそのパラメータを調整すること
により, 過去に提案された手法と同様のアルゴリズ
ムを実現することができる.

表 1: 提案手法と過去の手法との比較
過去の手法 $(k, l, \beta)$$\grave{7}g\supsetneq \mathrm{i}a)\not\simeq\backslash \not\in\backslash$ $(k, l, \beta)$

no-back-walk [7] (1, 1, 0)

no-triangle-walk [7] (2, 1, 0)

no-quadrangle-walk [7] (3, 1, 0)

self-avoiding-walk $[3, 7]$ $(\infty, 1, 0)$

preferentially self-avoiding-walk [7] $(\infty, 1,$ $-1)$

maximum connectivity first [5] $(0, 1, -\infty)$

5 計算機実験
51 パラメータの設定

$(k, l, \beta)---(\{0,1,2, \infty\}, \{0,1,2\}, \{-1, -0.5,0,0.5,1\})$

の組み合わせに対して, $(k, l, \beta)\sim$ ランダムウオーク

により実験を行う. ランダムに選んだ起点頂点を一
つ固定し, 起点頂点から目標頂点に劉達するまでに
通過した辺の数 (ステップ数) の 50 回平均を計測す
る. 目標頂点は起点頂点以外のすべての頂点とする.
起点頂点からすべての目標頂点に対して平均ステッ
プ数を求め, その平均値を測定する. 以下, 平均ス
テップ数の平均値を単にステップ数と呼ぶ. 対象と
するグラフは 3 節で述べた ER モデル, $\mathrm{W}\mathrm{S}$ モデル,

BA モデルによるものである. また, 各モデルにお
いてグラフのサイズをなるべく等しくするため, 頂

点数 $n$ のとき辺数が $2n$ となるように各パラメータ

の設定を行った. 各モデルで用いた実際のパラメー
タは以下の通りである.. ER モデル : 頂点数 $n$ , 忌数が $2n$ となるように,

$p= \frac{4}{n-1}$ .. $\mathrm{W}\mathrm{S}$ モデル:頂点数 $n$ , 近傍への岡岬 4. また, 辺

の張りかえる確率 $p$ は, グラフがスモールワー

ルドネットワークとなる $p=0.1$.. $\mathrm{B}\mathrm{A}$ モデル : 初期頂点数 2, 時間ステップごとに
加えられる歴数 2, 時間ステヅプ数 $t=n$.

実験では $n=\{25,30,35,40,45,50\}$ のときに 30 個
のグラフの平均を取った.

6 実験結果と考察

601 全体的な傾向

$(k, l, \beta)=(1,0, \{-1, -0.5,0,0.5,1\})$ のときの実験

結果の例を図 4\sim 図 6 に示す. 横軸は頂点数 縦軸は

ステヅプ数である. この実験結果の例ではいずれの
パラメータにおいても, ステップ数は頂点数に対して
ほぼ線形で増加していた. 今回得られた実験結果で
は, 他のパラメータの場合においても同様であった.

$n=50$ のときの $\beta.=\{-1, -0.5,0,0.5,1\}$ の実験

結果を表 2\sim 表 6 に示す. ステップ数は各モデルと

も $l=0$ , つまり先読みを使用しないときは $\beta>0$ の

方がステップ数が少なく, $l>0$, つまり先読みを使

用すると $\beta<0$ の方がステヅプ数が少ない. これは

今回採用したグラス パラメータに対して全体的に

みられる傾向である.

6.1 パラメータによるステップ数の変化

実験結果に対してパラメータ $k,$ $l,$ $\beta$ がステヅプ

数に与える影響について考察する.
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表 2: $n=50,\beta=-1$

$\beta=-1$

$l=0$ $l=1$ $l=2$

ER WS BA ER $\mathrm{W}\mathrm{S}$ $\mathrm{B}\mathrm{A}$ ER WS $\mathrm{B}\mathrm{A}$

$k=0$ 1S8109186 305714 7283
$k=1$ 11271121 183511 5173
$k=2$ 10957111 182811 5153

$k=\infty$ 343635 12208 5123

$0_{25}$
$w$ 35 $\alpha$ 45 $50$

$[] m$.
図 4: ER : $(k, l,\beta)=(1,0, \{-1, -0.5,0,0.5,1\})$ 表 3: $n=50,$ $\beta=-0.5$

$\beta=-0.5$

$t=0$ $l=1$ $l=2$

ER $\mathrm{W}\mathrm{S}$ $\mathrm{B}\mathrm{A}$ ER W8 $\mathrm{B}\mathrm{A}$ ER WS $\mathrm{B}\mathrm{A}$

$k=0$ 118107116 266015 7294
$k=1$ 796987 173612 5173
$k=2$ 795584 172811 5153

$k=\infty$ 333735 12219 5124
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図 6: BA : $(k, l, \beta)=(1,0, \{-1, -0.5,0,0.5,1\})$

611 $\beta$ によるステヅブ数の変化. $k=0,$ $l=0$

このとき提案手法は \beta -シンプルランダムウォ--
クとなる. これは一般の有限グラブにおいて,
$\beta=0.5$ のときに Hitting Time が最小となる $\beta-$

シンプルランダムウォークの特徴がそのままで

デルでは $\beta$ によってステヅプ数が大きく異なっ
ているのに対し, $\mathrm{W}\mathrm{S}$ モデルでは $\beta$ によるステッ

プ数の変化はあまりみられない. これは $\mathrm{W}\mathrm{S}$ モ

デルが, 正則グラフに近い特徴を持っているた
めと考えられる. $\mathrm{W}\mathrm{S}$ モデルにおいてグラフは,

束グラフと呼ばれる正則なグラフから確率 $p$ で

辺を張りかえることにより作られる. 今回の実
験ではスモールワールドネットワークとなるよ
うに $p=0.1$ としたために, 総辺数の 10%程度
しか辺が張りかえられておらず, 結果として得
られたグラフは比較的正則グラフに近い特徴を
持っていると考えられる. これを確かめるため
に $n=50$ における次数の分散を計測した. 実際
の次数の分散を表 7 に示す. $\mathrm{W}\mathrm{S}$ モデルは次数

の分散が他のモデルよりも小さいことが分かる.
正則グラフにおいて $\beta$-シンプルランダムウォ–

クの遷移確率は, すべての頂点の次数が等しい
ために $\beta$ によらず一定である.

. $k=\{1,2, \infty\},$ $l=0$

ステヅプ数は $\beta<0$ よりも $\beta>0$ の方が小さい.
これは提案手法の基にした \beta -シンブルランダム
ウォークの特徴がある程度保存されていること

ているものと思われる. また ERモデル, $\mathrm{B}\mathrm{A}$ モ を示している. $k=0$ から $k=1$ としたときに
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表 4: $n=50,\beta=0$

表 5: $n=50,$ $\beta=0.5$

$\beta=0.5$

$l=0$ $l=1$ $l=2$

ER WS BA ER $\mathrm{W}\mathrm{S}$ $\mathrm{B}\mathrm{A}$ ER WS BA
$k=0$ 851OS 95 286123 8305
$k=1$ 566961 193714 6184
$k=2$ 565461 182914 5154

$k=\infty$ 333737 132111 5124

は, どのモデルにおいてもステップ数にかなり

の改善がみられる. $k=1$ のときは直前に訪問
していた頂点がタブーリストに挿入されるため,

次の遷移先を決定する際に後戻りをしなくなる
からである.

一方, $k=1$ から $k=2$ としたときは ER モデ
ル, $\mathrm{B}\mathrm{A}$ モデルに関してはステヅプ数の改善はほ
とんどみらず, WS モデル関してのみある程度
のステヅプ数の改善がみられる. これは $\mathrm{W}\mathrm{S}$ モ

デルのクラスタ係数 $C$ が高いためであると考え
られる. すなわち, $C$ が小さいグラフにおいて

は, 2 ステップ前の頂点は既に現在訪れている
頂点とは無関係の位置にあるのに対して, $C$ が

大きいグラフでは 2 ステップ前の頂点も現在訪
れている頂点に隣接している可能性が高く, タ

ブーの効果があらわれやすいためである. 実際
の $C$ の値を 7 に示す $k=\infty$ としたとき, ス

テップ数は $\beta$ のによらずずほぼ同じ値となって

いる. このことは, 大きな $k$ の値を用いたラン

ダムウォークは, 実際にはタブーリストに存在
しない頂点への決定的な探索アルゴリズムと変
わらない振舞をしていることを示唆するもので
ある.

表 6: $n=50,\beta=1$

. $k=\{1,2, \infty\},$ $l>0$

ステップ数の大幅な改善がみられる. ステップ
数は依然として $\beta$ に依存しているが, $l=0$ の

場合と比較するとその差は遥かに小さくなって
いる. 先読みの効果は $\mathrm{B}\mathrm{A}$ モデルが一番大き $\langle$ ,

次に ERモデル, 最後に $\mathrm{W}\mathrm{S}$ モデルの順である.
これは, 平均パス長 $L$ の大きさに関係している

と考えられる. $L$ が小さいグラフほど先読みの
ときに, より多くの頂点を探索するからである.
実際の $L$ の値を表 7 に示す.

またステップ数は $\beta>0$ よりも $\beta<0$ の方がわ

ずかながら小さい. これは次数の高い頂点の方
が先読みによって, 平均的にはより多くの頂点
を探索できるので目標頂点に到達しやすいため
だと考えられる. $k$ によるステップ数の変化の
傾向は, $l=0$ のときとほぼ同じである.

ER $\mathrm{w}\mathrm{s}$ $\mathrm{B}\mathrm{A}$

$lfi \mathrm{i}\mathrm{g}a)fi^{\backslash }\ovalbox{\tt\small REJECT}$ 180 18 561
$c$ 0.08 0.39 0.19
$L$ 2.85 3.96 2.66

612 $k$ によるステップ数の変化

$k$ が小さいとき, ステップ数は $\beta$ の影響を受ける.
が, $k=\infty$ とすると $\beta$ の影響がほとんどみられない.
そこで, $k$ をどの程度大きくすれば $\beta$ の影響を受け
なくなるのか調べるために, $k$ によるステヅプ数の

変化を測定した. 頂点数 50, $l=0$ のときの $\mathrm{B}\mathrm{A}$ モ

デルにおける実験結果を図 7 に示す. 横軸がタブー
リストのサイズ $k$ , 縦軸がステップ数である $k=0$

から $k=1$ にしたときにステップ数が大きく減少し,
$k\geq 2$ では $l=0$ では $k=30,$ $l=1$ では $k=25$ ぐ
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らいまでステップ数が緩やかに減少していき, それ

より大きい $k$ においてステップ数は減少しない.
他のモデルにおいても同様の結果が得られた. 実

際にステップ数が減少しなくなったときの $k$ の値を

表 8 に示す. タブーリストのサイズが大きくなるに
つれ, 提案手法はタブーリストに存在しない頂点へ
の決定的な遷移を行う探索アルゴリズムに近付くた
めに, $\beta$ によらずステップ数が等しくなったものと

考えられる.

$\mathrm{m}$

$\mathrm{m}\mathrm{o}\epsilon\cdot-.- \mathrm{m}_{\check{-}}\cdot’-\mathrm{r}^{=}=0\cdot\cdot\cdot.$.
$\mathrm{t}\infty$

$\mathrm{h}\mathrm{b}=0B\cdot-\mathrm{K}\sim’-\cdot$

$\mathrm{t}\infty$

$’\infty$
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\S $\dagger\infty|.,$

$u$ $..\backslash$.
$\backslash .\backslash \backslash$

$\infty.-_{\wedge-\overline{\sim}}\cdot-\cdot...\backslash _{-}\cdot\overline{.-}.\cdot.-\cdot.-\cdot-\cdot---\cdots.\frac{\ldots\sim\sim\cdot\backslash }{---}\ldots\cdot.\sim-.\backslash ...\sim..-arrow-\cdot-..\sim\cdot..--.-.---\backslash .\sim..\sim-\cdot$

$\alpha$

$n$

$0_{0}$
$\mathrm{s}$ $\prime \mathrm{Q}$ ’5

$x\iota$

$\mathrm{a}\epsilon$ $\mathrm{n}$ $\alpha$ $w$

図 7: $\mathrm{B}\mathrm{A}$ モデル : $(l, \beta)=(0, \{-1, -0.5,0,0.5,1\})$

7 おわりに

従来の局所情報に基づく探索アルゴリズムよりも,

記憶と遷移に関する 2 つの能力とランダムウォーク
の遷移確率を汎用的に扱える手法を提案した. 記憶
に関する $k$-タブーと遷移に関する ll先読みという 2
つの能力を考え, その 2 つの能力を \beta -シンプルラン
ダムウォークに付加することにより $(k, l, \beta)$\beta ランダ

ムウォークという局所情報に基づく探索アルゴリズ
ムを提案した. また, ランダム, スモールワールド,

スケールフリーの各特徴をもつグラフを生成し, 計
算機シミュレーションによりその性能の評価を行っ
た. 実験結果よりタブーはクラスタ係数の大きいグ
ラフに, 先読みは平均経路長の小さいグラフにより
有効であり, タブーリストのサイズが十分に大きけ
れば遷移確率によらず, ステップ数はほぼ等しくな
ることを示した.

今後は提案手法の実在するネヅトワーク上における
能力の評価, それに理論的な解析を行う予定である.
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