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概要– ソーシャルメディアの情報拡散能力は，災害のような非常事態時での活躍が期待されている．この情報拡
散能力は情報が拡散されるネットワークの構造から影響を受ける．現在，平均経路長と次数相関が情報拡散に影響
を与える事がわかっている．しかし，既存研究ではネットワークの構造特徴を個別に扱い，複合的な影響は考慮し
ていない．本研究では，複数の構造特徴が複合的に情報拡散に与える影響を明らかにするため，決定木分析を行
う．決定木を構築するためには，様々な構造を持つネットワークが大量に必要である．そこで本研究では，Greedy
Growth Model(GGM)を用いて様々なネットワークを生成する．その際，ネットワークの構造特徴として，4つ
の特徴を用いる．既存研究において GGMに用いられている次数分布に関する特徴は，べき分布を仮定した特徴
であり，次数分布がべき分布になっていなければ，当該ネットワークの特徴を十分に表す事ができない．そこで本
研究では，次数分布をベータ分布の形状に近づける事によって様々な次数分布を実現する．決定木分析では平均
経路長による分岐が大きく，平均経路長が最も影響を与えている事を確認した．次に，平均経路長が大きい際に
は，次数相関が低い値である時には高い情報拡散能力を持っている事がわかった．また，平均経路長が小さい際
には，次数分布が情報拡散能力に影響を与え，次数分布が正規分布に近い時に情報拡散能力が高い事が分かった．
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1 はじめに

近年，ソーシャルメディア上での情報拡散が注目を

集めており，多くのユーザがソーシャルメディアによっ

て情報を収集・発信している．この情報収集・発信は，

個人的な趣味趣向に関する情報だけに留まらず，政治

や経済といった情報にまで至っている．これに伴って

日本では，2013年 4月 19日に改正公職選挙法によっ
て，これまで禁止されていたインターネットを用いた

選挙活動の解禁を定めた．同年に行われた第 23回参議
院議員通常選挙においては，インターネットを利用し

た選挙運動を展開していた候補者は一部に留まったが，

今後このような動きが拡大される事は明らかである．

ソーシャルメディアの情報拡散能力は，災害のよう

な非常事態時での活躍が期待されている．一般に，非

常事態時には，電話等が使用不可能となり，被災地と

の連絡が取れない事態が起こると想定されている．そ

の際，ソーシャルメディアを介する事でインターネッ

ト回線に大きな負担をかけることなく情報拡散が可能

であると考えられている．実際に 2011年 3月 11日に
日本で発生した東日本大震災時には Twitterが情報拡
散に貢献したと報告されている1．災害のような状況下

では，情報は広く拡散される事が求められる．情報の

拡散は，拡散されるネットワーク (情報拡散ネットワー
ク)の構造に大きく影響を受けると考えられる．篠田ら
は，東日本大震災の際に多く利用された Twitterに着
目し，震災前と震災後のユーザ間のコミュニケーショ

ンによるネットワークを作成し，構造の変化について

指摘した 1)．このようなネットワークの構造変化は存

在し，この構造変化は情報の拡散に影響を与えている
2)．現在，情報拡散に影響を与える構造特徴としては，

平均経路長及び次数相関が挙げられている 3, 4)．しか

し，この研究では構造特徴を個別で扱い，特徴の複合

的な作用については考慮していない．また，次数分布

をべき分布であると仮定しているため，べき分布でな

1総務省：平成 23 年度情報通信白書,
http://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/whitepaper/ja/h23/pdf
/index.html

いネットワークに対する分析が不十分である．そこで

本研究では，様々な次数分布を考慮した上で，複数特

徴の情報拡散への複合的な影響を明らかにする事を目

的とする．

本研究では，決定木を構築する事によって，複数の

構造特徴が複合的に情報拡散に与える影響を分析する．

決定木を構築するためには，様々な構造を持つネット

ワークが大量に必要である．そこで本研究では，Greedy
Growth Modelを用いて様々なネットワークを生成す
る．第 3章でデータの構築について述べ，第 4章で決
定木を構築して分析を行う．

2 関連研究

ネットワーク上での情報拡散の分析は多く行われて

いる．Kwakらは，Twitter上で 3つの影響力 (retweet,
follower, page-rank)を測る尺度を比較し，それによっ
て影響力の高いユーザを発見した 5)．また Chaらは，
follower数の大きいユーザについては，これら以外の
スコアが高い事が影響力に関係ないことを発見した 6)．

Wengらは，follower数と page-rankを比較し，page-
rankをトピックに合わせて修正を行い，影響力の順位
を算出した 7)．Bakshyらは，情報の拡散に貢献して
いるユーザ同士の関係や，拡散される範囲との関係を

分析した 8)．Saitouらは，非同期時間遅れを用いて 2
つのモデル，非同期時間遅れ付き独立カスケードモデ

ル (ASICモデル)と，非同期時間遅れ付き線形閾値モ
デル (ASLTモデル)を提案し，いくつかのトピックの
情報拡散を再現した 9)．本研究もまたネットワーク上

での情報拡散の分析を行う．これらの研究の着目点は

ネットワーク上のユーザに置かれている．一方本研究

では，情報拡散が行われるネットワークの構造に着目

し，ネットワークの構造特徴と情報拡散の関係につい

て分析を行う．

3 データセットの構築

　 本研究では，決定木を構築する事によって複数の

構造特徴が複合的に情報拡散へ与える影響を分析する．

そのために，様々な構造を持つネットワークが大量に必
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要である．更に，情報拡散はノード数やリンク数によっ

て大きく変化してしまうため，ノード数やリンク数が

同一のネットワークが好ましい．現実のネットワークで

は，大量のデータを揃える事は困難であり，またノード

数やリンク数が大きく異なってしまう．一方，Barabäsi
Albertモデル 10) や CNNモデル 11) のようなネット

ワーク生成モデルでは，同一ノード数とリンク数を持

つネットワークを大量に生成する事が可能であるが，生

成されるネットワーク構造に一定の傾向が表れてしま

うため，様々な構造のネットワークを揃える事は困難で

ある．そこで，本研究では任意の特徴を持つネットワー

クが生成可能なGreedy Growth Model(GGM) 3, 4)を

用いる．既存研究においてGGMに用いられている次
数分布に関する特徴は，べき分布を仮定した特徴であ

り，次数分布がべき分布になっていなければ，そのネッ

トワークの特徴を十分に表す事ができない．本研究で

は，別の次数分布に関する特徴を用いる．

以下では，本研究で用いるネットワークの特徴量を

説明し，その後，本研究で使用する GGMについて解
説する．

3.1 ネットワーク構造の特徴

本研究では，ネットワークの構造特徴を以下に示す

特徴によりネットワークを定量的に表現する．

(1) 平均経路長 L 12)

(2) クラスタリング係数 C 12)

(3) 次数相関 r 13)

(4) 次数分布 p(k)

それぞれ以下で説明する．

3.1.1 平均経路長： L

平均経路長 Lはネットワーク上における任意のノー
ド間の最短経路長を平均した値を表す．ネットワーク

上のノード数を N，ノード ai とノード aj の間の最短
経路長を lij とすると，平均経路長 Lは以下の式で定
義される．

L =
1

1
2N(N − 1)

∑
i≥j

lij (1)

3.1.2 クラスタリング係数： C

クラスタリング係数 C は，ネットワークの局所的な
凝縮性を示す指標であり，「あるノードの隣接ノード間

にリンクが存在する確率」として定義される．クラス

タリング係数 C は以下の式で定義される．

Ci =
2Ei

ki(ki − 1)
(2)

C =
1

N

∑
i

Ci (3)

ここで，ki はノード ai の次数を表し，Ei はノード ai
に関するクラスタ数を表す．クラスタ数Eiとはノード

ai の隣接ノード間に存在するリンクの数である．

3.1.3 次数相関 (Assortativity)： r

次数相関 r は，各リンクの終点であるノード間の次
数相関を示す指標で，−1 ≤ r ≤ 1の範囲の値をとる．
次数相関 r が正の値をとるとき，次数が高いノード同
士が接続されている傾向があることを示し，r が負の
値をとるときは，次数が高いノードと低いノードが接

続されている傾向があることを示す．次数相関 r は以
下の式で定義される．

r =
M−1

∑
m kmlm − [M−1

∑
m

1
2 (km + lm)]2

1
2M

−1
∑

m(k2m + l2m)− [M−1
∑

m
1
2 (km + lm)]2

(4)
ここで，Mはネットワーク上の全リンク数を表し，km,
lm はリンク mによって結合している 2つのノードの
次数を表す．

3.1.4 次数分布：p(k)

次数分布 p(k) は，ネットワーク中の次数 k である
ノードの存在確率である．本研究では，β分布 q(k)を
用いる．

q(k) =
xα(1− x)β

B(α, β)
(5)

B(α, β) =

∫
tx−1(1− t)y−1 (6)

ここで，α及び βは β分布のパラメータである．また，
xは 0 ≤ x ≤ 1であるため，xを以下の式で与える．

x =
k

kmax
(7)

β分布 q(k)は確率密度関数であるため，以下の処理を
行う．

q′(k) =
q(k)∑
k′ q(k′)

(8)

kmax は以下の式を満たす最大の値とする．∑
kNq′(k) ≤ 2M (9)

なお，N はノード数であり，M はリンク数である．

β分布はα及び βを様々な値にする事で様々な形状の
分布を実現する．この β分布の形状に次数分布 p(k)を
近づける事で，様々な次数分布 p(k)を持つネットワー
クを生成する．本研究ではパラメータ α及び βを特徴
として与える．

3.2 Greedy Growth Model

GGMでは，ネットワーク成長モデルのプロセスを
用いて，ノードの追加とリンクの追加を繰り返し行い，

ネットワークを成長させていく．毎ステップのノード

の追加，またはリンクの追加の際に複数のネットワー

ク候補を生成する．その候補の中から評価関数によっ

て最良のものを選択し，これを次のステップのネット

ワークとして採用する．これを繰り返し行うことによっ

て要求した特徴に近づきながらネットワークを成長さ

せる．
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3.2.1 ネットワーク成長モデル

一般的に，ネットワーク成長モデルでは，毎ステッ

プ以下のいずれかの操作を行い，ネットワークを徐々

に成長させていく．

• ノードの追加

• リンクの追加

本モデルではノードの追加を最初に行い，ノード数が

必要数に達した時点で，リンクの追加を行う．リンク

数が必要数まで達した時点で終了する．

3.2.2 候補ネットワークの生成

ノードの追加とリンクの追加のそれぞれにおいて，候

補ネットワークを生成する手法について解説する．

ノードの追加 ノードの追加では，ネットワークに新

規ノードを 1つ追加する．さらに既存のノードの中か
ら 1つのノードを選択し，追加した新規ノードと選択
した既存ノードの間にリンクを 1つ生成する．この際
既存のネットワークからランダムにノードを選択する．

選択されたノードと新規ノードの間にリンクを生成し

たネットワークを候補ネットワークとする．この操作

をm回繰り返す事によって，m個の候補ネットワーク
を生成する．

リンクの追加 リンクの追加では既存のノードの中か

ら 2つのノードを選択し，その 2つのノードの間にリ
ンクを 1つ生成する．まず，既存のノードから 1つの
ノードをランダムに選択する．次に，2つ目のノードは
ランダム選択か，一つ目のノードから 2ステップ先の
ノードの中からランダムで選択する．2つの選択方法
は同じ確率で行われるようにする．この操作によって

選択された 2つのノード間にリンクを結ぶ事によって
候補ネットワークを生成する．この操作をm回繰り返
す事によって，m個の候補ネットワークを生成する．

3.2.3 評価関数

生成した候補ネットワークの中から要求指標値に近

いネットワークを選択するためには，ネットワーク間

の指標値の差を定量的に評価する必要がある．そこで

まず，使用する指標に関する距離を以下のようにそれ

ぞれ定義する 14)．

DL = (
Li − La

σL
)2, DC = (

Ci − Ca

σC
)2 (10)

Dr = (
ri − ra
σr

)2 (11)

また，生成中のネットワークの次数分布 p(k)と β分
布 p′(k)との距離をユークリッド距離によって定義する．

Dp(k) =

∑
(p(k)− q′(k))2

σ2
p(k)

(12)

ただし，Li，Ci，ri，p(k)はそれぞれ生成中のネッ
トワークの指標値であり，La，Ca，ra，q′(k)はそれぞ
れ要求指標値である．各項の分母 σL, σC , σr, σp(k)は各

指標の標準偏差を表す．標準偏差は本章の検証に用い

Table 1: 各特徴の値域
特徴 値域

L 1 ≤ L ≤ 10

C 0 ≤ C ≤ 1

r −1 ≤ r ≤ 1

α 0 < α ≤ 10

β 0 < β ≤ 10

Fig. 1: Dp(k) = 0.239の次数分布と β 分布

Fig. 2: Dp(k) = 0.0970の次数分布と β 分布

るデータセットから算出する．さらに，それぞれの指

標の距離の和をネットワーク間相異度Dとする．

D =
∑
j

Dj (13)

Dの値が小さい程，類似した特徴を持つネットワーク
であると言える．

3.3 データセットの作成

ここでは GGMを用いてネットワークのデータセッ
トを作成する．各特徴の値域の中でランダムに値を設

定し，その特徴値を持つネットワークを GGMによっ
て生成する．それぞれの特徴の値域をTable 1に示す．
なお，ノード数は 1000，リンク数は 10000とする．
生成されたネットワークの次数分布の特徴として，α

及び βを用いるためには，生成されたネットワークの次
数分布と β分布 q′(k)がある程度近い必要がある．Fig.
1に Dp(k) = 0.239の次数分布と β 分布を示す．この
時，β分布は次数分布の特徴を捉えているとは言えず，
α と β はネットワークの特徴とは言えない．そこで，
Dp(k) ≤ 0.1であるネットワークを用いる．Fig. 2に，
Dp(k) = 0.0970であるネットワークの次数分布とその
時の β分布をそれぞれ示す．Fig. 2より，生成された
ネットワークの次数分布は β 分布の特徴をとらえてい
る事がわかる．実際に用いるデータはこの例よりも類

似した次数分布を持つネットワークである．
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Fig. 3: 平均経路長とクラスタ係数の関係

Table 2: 指標間の相関係数
C r α β

L 0.770 -0.167 0.0478 0.112

C - -0.0919 -0.0695 0.155

r - - -0.0136 -0.0290

α - - - 0.179

3.4 特徴間の相関関係

ここでは，各特徴間に関係がないことを確認する．

Fig. 2に，各指標間の相関係数を示す．これより，平
均経路長 L とクラスタ係数 C の間に大きな相関があ
る事がわかる．Fig. 3に平均経路長 Lとクラスタ係
数 C の関係を示す．データセットの生成の際には平均
経路長とクラスタ係数はランダムの値を設定し，その

値に近い特徴を持つようにネットワークを生成してい

る．そのため，このような偏りは発生しづらい．しか

し，Dp(k) ≤ 0.1にデータを絞った時に偏りが発生した
ものと考えられる．つまり，次数分布を決定した状態

では平均経路長とクラスタ係数に相関が生まれてしま

う事がわかる．これが，ネットワーク生成モデルに起

因するものなのか，ネットワークの特性なのかは定か

ではないため，今後の課題とする．

本研究では，平均経路長とクラスタ係数に強い相関

関係がある事から，2つの内平均経路長のみを用いる．

4 情報拡散に影響する特徴の分析

ここでは，前章で得られたデータを用いて決定木を

構築し，複数の構造特徴が複合的に情報拡散へ与える

影響の分析を行う．決定木は，ある事項に対する観測

値からその事項の目的変数に関する結論を導くもので

ある．情報拡散の能力を目的変数として，決定木を構

築する事によって，複数のネットワーク特徴がどのよ

うな値を取っていれば情報拡散能力が高いのかを分析

する事が可能である．本章ではまず，使用するデータ

について説明を行い，その後作成した決定木を用いて

分析を行う．

4.1 決定木の構築

4.1.1 データセット

ネットワークは第 3章で生成したネットワーク 796
個を用いる．ネットワークの持つ特徴として，以下の

5つを用いる．

• 平均経路長 L 12)

• 同類選択性 r 13)

(a)U1は始点
ノード

(b)U2は情報を
受け取ったが U3
は受け取らない

(c)U2から U3に
情報が伝わる

Fig. 4: ICモデルの操作

• β 分布のパラメータ α

• β 分布のパラメータ β

さらにこのネットワークに対して情報拡散シミュレー

ションを行い，ネットワークの情報拡散能力を測定す

る．以下では情報拡散シミュレーションに用いる情報

拡散モデルを解説し，その後ネットワークの情報拡散

能力を定義する．

4.1.2 情報拡散モデル

情報拡散シミュレーションは情報拡散モデルとして，

ICモデルを用いる 15)．ICモデルは，感染病の広がり
方を示す基本的な確率モデルである．Fig. 4に ICモ
デルの基本的な流れを示す．U1が始点ノードのとき，
隣接ノードであるU2とU3に対し 1度だけ情報を発信
する．この際U1はノード間のリンクに設定された発信
確率に従って情報を発信するか否かを決定する．ユー

ザに情報が伝わると，受信ユーザが発信源となり，再

び 1度だけ情報発信を行う．この操作を繰り返すこと
により情報拡散を表現する．

4.1.3 情報拡散能力を表す指標

ここではネットワークにおける情報拡散のしやすさを

定量的に表す指標として，Ability of Information Dif-
fusion(AID) 4) を用いる．ネットワーク上のあるノー

ド viから情報拡散を開始し，情報が伝わったノードの
割合を δ(v)とする．さらに，全てのノードから情報拡
散を開始し，δ(vi)の平均をとった値をネットワークの
情報拡散能力 (AID) δとして以下の式で定義する．

δ =

∑
δ(vi)

N
(14)

AIDが高い程，ネットワーク上での情報拡散が行われや
すい．なお，δ(vi)を求める際には情報拡散シミュレー
ションを 100回行い，平均を算出する．

4.1.4 決定木

AIDを目的変数として，クラスタ係数を除いた 4つ
の特徴を説明変数として決定木を構築する．構築され

た決定木をFig. 5に示す．なお，枝は左が true，右が
falseとなっている．また葉の先端には集合内のAIDの
平均を示し，nはその集合に含まれるデータ数を表す．

4.2 決定木分析

まず最も根の部分で平均経路長 L によって分岐し
ている．したがって，平均経路長 Lが最も作用してい
る事がわかる．これは Doerrらの知見と一致する 3)．

α < 4.813 の集合の AID の平均は 0.521 であるのに
対し，4.813 ≤ Lの集合の AID平均は 0.114である．
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Fig. 5: 決定木

(a)L = 5.19, r =
0.810, δ = 0.199

(b)L = 4.99, r =
−0.536, δ = 0.589

Fig. 6: ネットワーク例

α < 4.813であるネットワークの方が非常に高い AID
を持っている事がわかる．

しかし，4.813 ≤ Lなネットワークであっても r ≤
−0.4522，つまり disassortativeなネットワークであれ
ば高い AID を示している．4.813 ≤ L における r ≤
−0.4522の集合の AID平均は 0.430であるのに対し，
−0.4522 ≤ rであるネットワークのAID平均は 0.0974
と非常に低い．したがって，平均経路長 Lが高い値で
ある時には，次数相関 rは小さい値である方がAIDが
高い事がわかる．この知見は，以前に得られている知見

と異なる 4)．この原因は，既存研究が平均経路長を小

さい値に固定して行っているためであると考えられる．

ここで，Fig. 6(a)に 4.813 ≤ Lかつ −0.4522 ≤ rの
集合に属するネットワークを，Fig. 6(a)に 4.813 ≤ L
かつ r ≤ −0.4522の集合に属するネットワークをそれ
ぞれ示す．なおFig. 6では，次数の大きいノードを白
で，次数の小さいノードを赤であらわしている．Fig.
6(a)のネットワークでは次数の大きいノードが集中し
て存在し，それ以外の箇所では次数の小さいノードが

多く存在している事がわかる．このネットワークでは

情報は次数の高いノードまで達する事がなければ拡散

されにくいと考えられる．これに対し，Fig. 6(b)の
ネットワークでは，次数の大きいノードを中心とした

コミュニティ構造が見られる．また，そのコミュニティ

間を次数の小さいノードがつないでいる．このような

次数の高いノードと次数の低いノードの接続によって，

(c)α = 4.83, β = 9.44, δ =
0.592

(d)α = 1.10, β = 3.11, δ =
0.429

Fig. 7: ネットワーク例

Fig. 8: ネットワーク例の次数分布

次数相関は小さくなると考えられる．このネットワー

クでは次数の大きいハブノードへ到達するのが容易で

あるため，情報拡散能力が高いと考えられる．したがっ

て，平均経路長が大きくても，コミュニティ構造を有

している事で，情報拡散能力が高くなる事がわかった．

さらに，Fig. 5 から最左の葉である 4.813 ≤ L，
r ≤ −0.4522における 6.464 ≤ Lの集合が AID平均
0.0716で最小をとる集合となっている事がわかる．一
方，L ≤ 3.53の集合は AID平均 0.555と非常に高い
AIDをもつ事から，平均経路長 L は短い程高い AID
の値をとる事がわかる．

次に，L ≤ 3.53の集合を見る．ここでは αによる分
岐が存在し，α < 2.66の集合のAID平均は 0.485であ
り，2.66 ≤ αの集合のAID平均は 0.584となっている．
また，全体の中の α < 2.66の AID平均は 0.337であ
り，2.66 ≤ αの集合のAID平均は 0.300であった．し
たがって，αが大きい方がAIDが高い事を表している．
αが大きいと，ネットワークの次数分布は正規分布に
近い分布をとる．一方，αが小さいとネットワークの
次数分布はべき分布に近い分布をとる．Fig. 7にそれ
ぞれの集合に属するネットワークの例を，そして Fig.
8にその次数分布を示す．したがって，αの値が大きい
時，つまり次数分布が正規分布に近い方が，AIDが高
くなる傾向にある事がわかる．

最後に，今回の分析では，次数相関が高い程AIDが
高いという現象が見られなかった 4)．既存研究との大

きな違いは，次数分布の特徴である．本研究では，分

布間距離を用いているのに対し，既存研究ではべき分

布決定係数とべき指数を用いている．べき分布決定係

数とべき指数を用いた場合，べき分布決定係数が非常

に高い場合は次数分布は一意に決定するが，べき分布

決定係数が低い時には，分布は一意に決定しない．つ

まり，べき分布決定係数とべき指数を用いている場合，

次数分布の動きはある程度許容している．それに対し，

分布間距離を用いた本手法では，次数分布は設定した
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β 分布に類似した分布となる．したがって，次数相関
の変化による次数分布の変化が影響を与えたのではな

いかと考える．

5 まとめ

本研究では，複数の構造特徴が複合的に情報拡散に与

える影響を明らかにするため，決定木分析を行なった．

決定木を構築するためには，様々な構造を持つネット

ワークが大量に必要である．そこで本研究では，Greedy
Growth Model(GGM)を用いて様々なネットワークを
生成した．その際，ネットワークの構造特徴として，4
つの特徴を用いる．既存研究において GGMに用いら
れている次数分布に関する特徴は，べき分布を仮定し

た特徴であり，次数分布がべき分布になっていなけれ

ば，そのネットワークの特徴を十分に表す事ができな

い．そこで本研究では，次数分布をベータ分布の形状

に近づける事によって様々な次数分布を実現した．ま

ず，それぞれの特徴間の関係について分析をした．す

ると，平均経路長とクラスタ係数の間に強い相関が出

た．そこで，クラスタ係数を除く 3つの特徴を用いて
決定木を構築した．決定木分析では平均経路長による

分岐が大きく，平均経路長が最も影響を与えている事

を確認した．次に，平均経路長が大きい際には，次数

相関が低い値である時には高い情報拡散能力を持って

いる事がわかった．また，平均経路長が小さい際には，

次数分布が情報拡散能力に影響を与え，次数分布が正

規分布に近い時に情報拡散能力が高い事が分かった．

今後の課題としては，本研究で用いた 4つの特徴以
外の特徴も用いた分析を行う事を挙げる．具体的には，

コミュニティに関する特徴を加える事を挙げる．次に，

本研究では平均経路長とクラスタ係数の間に相関が存

在した．これが，ネットワーク生成モデルに起因する

ものなのか，ネットワークの特性なのかは定かではな

いため，今後の課題とする．
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