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It has become important to consider the effects of “word-of-mouth” or “trust-marketing” based on personal relationships in 
strategy of marketing. The word-of-mouth propagates along the network of the personal relationships, and often affects 
consumer purchasing behavior. It has been pointed out that characteristics of the propagation strongly depend on the network 
structure. In this paper, we study relationship between diffusion of word-of-mouth and network structure. Especially, we 
focus on the potential edge which a pair of nodes are not connected by an edge and have at least one common neighbor. 
Influence of potential edge on information diffusion is studied by numerical simulations using a simple information diffusion 
model on networks generated by several network models related to the potential edge. 

 

1. はじめに 
伝染病の伝播，社会的合意形成といった，現実社会の現象・

事象の背後にはネットワークが存在し，その構造が影響を与え

ることが知られている．噂の伝播やクチコミなどの情報伝播に関

しても同様であり，ネットワーク構造の影響が考慮される[桑島

2005]．しかし，既存研究では構造の分析が主であり，情報伝播

というネットワークの機能に対して構造が与える影響を調べたも

のは少ない．実ネットワークを用いた情報伝播に関する実験が

できたとしても結果の分析が困難なためである． 
一方，複雑ネットワークの分野では，実ネットワークの性質を

有する多くのネットワーク生成モデルが提案され，モデルによっ

て形成されたネットワーク上で情報伝播のシミュレーションが行

われている．そして，これにより，分析が難しい実ネットワーク上

の伝播現象に対して何かしらの知見を与えることができると考え

られている．また，効率的な情報伝播を実現するために，モデ

ルでのネットワーク上で情報伝播の傾向を検討し，実ネットワー

クに適用するという戦略も考えられる． 
ネットワーク生成モデルとは，ネットワークをノードとリンク（エッ

ジ）により表し，その生成規則を定めたもので，様々なモデルが

存在する[Boccaletti2006]．現実の，特に社会ネットワークを再

現するネットワークモデルの１つに，CNN (Connecting Nearest 
Neighbor)モデルがある[Vazquez2003] [三井 2006]．このモデル

の特徴は，潜在リンク（Potential edge）という概念にある．潜在リ

ンクとは，ノード間でリンクが生じたときに，一方のノードのもつ

既にリンクされているノードとの間の関係を示すものである （友

人関係とすれば，友人の友人との間の関係性である．２ホップ

の関係性と呼ぶ場合もある）． 
この潜在リンクのリンク化という機構が，社会ネットワークの構

造の形成において重要な役割を果たしていることが示唆されて

いる [Vazquez2003] [ 三井 2006] [内田 2006]． しかし，その機

構によって形成されるネットワークの構造が情報伝播のようなネ

ットワークの機能に与える影響についてはよくわかっていない． 
そこで，本稿では，この潜在リンクに注目し，潜在リンクが情

報伝播の効率性に与える影響を，潜在リンクが生成機構の主要

素であるネットワークモデルによって形成されたネットワークを用

いて調べる．なお，潜在リンクの直接的な影響を調べるものでは

ないことを断っておく． 

2. 提案手法 
潜在リンクが生成機構の主要素であるいくつかのネットワーク

モデルによってネットワークを形成する．数理モデルによってネ

ットワーク上の情報伝播を模倣し，数値シミュレーションによって

情報伝播に対する潜在リンクの間接的な影響を調べる． 
はじめに，潜在リンクの存在する既存の３つのネットワークモ

デル（Vazquez のモデル[Vazquez2003]，三井らのモデル[三井

2006]，Yuta らのモデル[Yuta2007]）と，それらの組み合わせに

よる３つのモデルの計６つのモデルに対して情報伝播の影響を

調べる．これらのモデルをネットワークモデルＩで区別する． 
次に，Vazquez モデルと三井らのモデルの混合モデルを考え

る．これをネットワークモデルⅡとする． 

2.1 ネットワークモデルⅠ 
Vazquez のモデル [Vazquez2003]，三井らのモデル [三井

2006]，Yuta らのモデル[Yuta2007]を，それぞれ CNN モデル，

M モデル，Y モデルと表記する． 

(1) CNN モデル [Vazquez2003] 
 以下の２つのプロセスを繰り返すことによってネットワークを生成する． 
① 確率pで新規ノードを生成し，既存ノードのいずれかをランダ ムに選
び，新規ノードと結ぶ．結ばれる既存ノードの既リンクの端点のノードと
新規ノードの間を潜在リンクと呼ぶ． 
② 確率(1-p)で①で生じた潜在リンクのいずれかをランダムに選びリンク
化する．  

(2) M モデル[三井 2006] 
 以下の２つのプロセスを繰り返すことによってネットワークを生成する． 
① 確率 pで新規ノードを生成し，既存ノードのいずれかをランダムに選
び，新規ノードと結ぶ． 
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② 確率(1-p)で潜在リンクのいずれかをランダムに選びリンク化する． 
 CNN モデルとの違いは潜在リンクにある．本稿では，改めて，任意の
ノードと２ホップ先のノードとの関係を潜在リンクと定義する． 
 M モデルでの潜在リンクは，この意味でのものである．一方，CNN の
モデルでは，新規ノード追加時に生じる新規ノードから２ホップ先のノー
ドを潜在リンクとしている．本稿では，これを潜在リンク V（PEV）とし，潜在
リンクのリンク化の際に生じる潜在リンクを潜在リンク L（PEL）として両者を
区別する．CNNモデルとMモデルの違いを図1に示す． 
 

 
図 1: モデル CNN とモデル M の生成メカニズムの違い 

 

(3) Y モデル [Yuta2007] 
 以下の ３つのプロセスを繰り返すことによってネットワークを生成する． 
① 確率pで新規ノードの生成 （潜在リンクVが生成） 
② 確率uで潜在リンクVのリンク化 
③ 確率  1 －(p + u)で，既存の２ノードをランダムにリンク化 
 ここで，③によって生じるリンクをショートカットと呼ぶことにする．また，
ショートカットをSCと略記する． 

(4) A モデル 
 以下の ３つのプロセスを繰り返すことによってネットワークを生成する．
M モデルに Y モデルのプロセス③を加えるものである．ただし，③にお
いて潜在リンクを生成しない． 
① 確率pで新規ノードの生成（潜在リンクVが生成） 
② 確率uで潜在リンクのリンク化（潜在リンクLが生成） 
③ 確率  1 －(p + u)で，既存の２ノードをランダムにリンク化（潜在リンクを
生成しない） 

(5) B モデル 
  以下の ３つのプロセスを繰り返すことによってネットワークを生成する．
プロセス③で生じる潜在リンクを潜在リンクSとする．PESで示す． 
① 確率pで新規ノードの生成（潜在リンクVが生成） 
② 確率uで潜在リンクV, L, Sのリンク化（潜在リンクLが生成） 
③ 確率  1 －(p + u)で，既存の２ノードをランダムにリンク化（潜在リンクS
が生成） 

(6) C モデル 
  以下の ３つのプロセスを繰り返すことによってネットワークを生成する．  
① 確率pで新規ノードの生成（潜在リンクVが生成） 
② 確率uで潜在リンクV,  Sのリンク化 
③ 確率  1 －(p + u)で，既存の２ノードをランダムにリンク化（潜在リンクS
が生成） 
  以上の６つのモデルの違いは， 
(a) 新規ノード作成時に生じる潜在リンク（PEV）と，潜在リンクの 
  実リンク化時に生じる潜在リンク（PEL）の区別の有無 
(b) ショートカット（SC）作成の有無 
(c) ショートカット作成時の潜在リンク（PES）生成の有無 
である． 
  これらのモデルの違いを表 1 に示す． 

表1 : モデル間の違い 
 P E V P E L SC P E S 

CNN ○ × × × 

M ○ ○ × × 

Y ○ × ○ × 

A ○ ○ ○ × 

B ○ ○ ○ ○ 

C ○ × ○ ○ 

 

2.2 ネットワークモデルⅡ 
ネットワークモデルⅠに属する６つのモデルの違いの中で，

新規ノード作成時に生じる潜在リンク（PEV）と，潜在リンクの  

実リンク化時に生じる潜在リンク（PEL）の注目し，CNN モデルと

M モデルの混合モデルによってネットワークを生成する． 
   以下の ２つのプロセスを繰り返すことによってネットワークを生成する．  
① 確率pで新規ノードの生成 （PEVが生成） 
② 確率 (1- p)で潜在リンクV，あるいはLのリンク化． 
②’ この際，確率qでPEVを，確率(1-q )でPELをリンク化 （いずれの場合
もPELが生成） 
 このモデルでは，q = 1 の場合，PEVのみがリンク化するため，CNN モ
デルと一致する．また，q = pのとき，Mモデルに近づく． 

2.3 情報伝播モデル 
本稿では，ノードに+1 と -1 の ２つの状態を与え，それが時間的に変

化する下記の情報伝播モデルを扱う． 
前節で述べたネットワーク生成モデルによって形成されたネットワーク

において情報を伝播させることにより潜在リンクの影響を探る． 
σi (t ) をノード iの時間 tでの状態を示すものとし，次式で表されるル

ールによって状態を変化させる． 
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ここで，σは+ 1，あるいは- 1の変数， a i jは隣接行列を表す．また，Nはノ

ードの総数である．このモデルはイジングモデルの一種である．また，

Uchidaらの Glauber dynamicsを扱ったモデル[Uchida 2007]と等価である．

ただし，同期で扱う点が異なる． 
状態+1のノードの割合を rとする．初期状態として，割合 r 0になるよう

に+1 をランダムに与え，式(1)に従って状態を更新する．情報伝播の効

率を，収束時間（TC ）と収束時の +1の割合（r∞）から算出する． 
予備実験からは，ノードの割合が１つの値に収束する場合と，２つの

値で振動する場合があることがわかっている．後者の場合は，２つの値

の平均を r∞ とする． 

3. 実験と考察 

3.1 ネットワークモデルⅠ 
はじめに，ネットワークモデルＩについて，潜在リンクが情報伝

播に与える影響を調べる． 
ノード数を N = 10000 とし，p,u を与え，ネットワークを生成す

る．r を 0.5 から 0.8 まで 0.1 刻みで与え，情報を伝播させる．一

組のパラメータ(p,u,r)に対して，10 回の試行を行い，収束時間

の平均（TC）と収束時の+1 の割合の平均（r∞）を求める．なお，ネット

ワークは試行毎に作成している． 
図 2 に，p = 0.25, u = 0.65 の場合における，C NN,  M,  Y,  A ,  B

の ５つのモデルの次数分布を示す．kは次数，p (k )は確率分布である．

図からわかるように，これらの次数分布は，CNN, YとM, A, Bの ２系列に

分けられる． 

①

②
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CNN モデルと M モデルを抜き出したものを 図 3 に示す．SNS 
（Social Network Service）を例にすると，CNN モデルの次数分

布は日本の mixi に近く[内田 2006][Yuta2007]，M モデルのも

のは，韓国の Cyworld に近い[Ahn2007]．ただし，ノード数に差

があるため，低次数の領域が異なっている． 
 

 
図2 : 次数分布 （CNN, M, Y, A, B） 

 

 
図3 : 次数分布 （CNN, M,） 

 
それぞれのネットワークに対して，2.3 節で述べた情報伝播モ

デルを用いて情報伝播のシミュレーションを行う． 
図 4 に収束値を示す．この結果からは，CNN モデルと Y モ

デルから生成されたネットワークでの収束値が他の３つのモデ

ルよりも大きいことがわかる． 
次に，図 5 に各ネットワークでの収束時間を示す．図からは，

M, A, B のモデルから作成されたネットワークでの収束時間が

他の２つよりも短いことがわかる．また，CNN と Y，Ｍと A，およ

び B を比べると，ショートカットの存在が収束時間を短くしている

こともわかる． 
 

 
図4 : 状態+1の初期割合と 収束時の割合の関係 

 
  図5 : 状態+1の初期割合と 収束時間の関係 

3.2 ネットワークモデルⅡ 
ネットワークⅠの場合と同様に，ノード数を N = 10000 とし，

p,u を与え，ネットワークを生成する．r を 0.6 から 0.8 まで 0.1 刻

みで与え，情報を伝播させる．一組のパラメータ(p,q,r)に対して，

50 回の試行を行い，収束時の+1 の割合の平均（r∞）と収束時間

の平均（TC ）を求める．なお，ネットワークは試行毎に作成している．以

後，断りのない限り 50 回の試行を平均した結果を示す． 
 図 6は，p = 0.25として，qを変化させた場合の次数分布
である（q = 0.9,0.7,0.5,0.3,0.1,0.01 の場合を示す）．q が小
さくなるに従い，CNN モデルの次数分布から M モデルの
ものへと移行する． 

 
図6 : 混合モデルの次数分布 

 
それぞれのネットワークに対して，2.3 節で述べた情報伝播モ

デルを用いて情報伝播のシミュレーションを行う．q の値を 0.01
から 0.99 まで 0.01 刻みで変化させる．図 7 に初期の＋１の割

合と収束状態の＋１の割合を示す（q = 0.9,0.7,0.5, 0.3, 0.1, 0.01
の場合）．また，初期の＋１の割合と，収束時間の関係を図 8 に

示す．図 4 と図 7，図 5 と図 8 からは，混合モデルの，状態+1
の初期割合と収束時の割合，および収束時間が，CNN モデル

と M モデルを連続的につないでいることがわかる． 
CNN モデルの収束時の割合を r∞

CNN(r)，M モデルのものを

r∞
M(r)，混合モデルのものを r∞(r,q)とする．また，CNN モデルの

収束時間を TC
CNN(r)，M モデルのものを TC

M(r)，混合モデルの

ものを TC(r,q)とする．数値実験の結果から， 
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となることがわかった．ここで，qM は，0 < qM < 1 で，p に依存す

る．p = 0.25 の場合は，約 0.2 であった． 
一方，図 6 で示すように，混合モデルの次数分布は， CNN

モデルと M モデルの次数分布を，パラメータ q によって線形結
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合したものに近い．したがって，次数分布と情報伝播の特性で

ある収束時の割合，および収束時間に強い相関が存在すること

がわかる．ただし，次数分布そのものと関係するかは現時点で

はわかっていない． 

 
図 7: 状態+1の初期割合と 収束時の割合の関係 

 
図 8: 状態+1の初期割合と 収束時間の関係 

 
次に，情報伝播の特性を調べた．本研究で採用した伝播モ

デルは単純なので多くのことはわからない．ただし，伝播モデル

が単純なため，ネットワーク自体がもつ伝播特性が顕在化されう

ることを付記しておく． 
ここでは，情報の拡がり方と伝わる速さから簡単な考察を行う．

情報の拡がり方を示す指標 D を，単純に，状態+1 の収束時の割

合を初期割合で割ったものとする（D  =  r∞ / r ）．伝わる速さを示す指標は，

収束時間（TC）を用いる．広く，早く伝われば情報伝播の効率が良いと

考え，効率性を，E(α,β) =  Dα / Sβとおく． いくつかのαとβの組に

ついて効率性を調べた．紙面の都合で結果を掲載できないの

で，講演時に示す． 

3.3 まとめと考察 
ネットワークＩに対する結果において，収束値の観点では，潜

在リンクのリンク化時に潜在リンクを作成しない方が，効率が良

いことがわかる（図 4）． 一方，収束時間の観点では，潜在リンク

のリンク化時に潜在リンクを作成する方が，効率が良いことがわ

かる（図 5）． また，ショートカットの有無は収束時間を早める効

果はあるが，今回のパラメータの範囲ではその影響は小さい． 
ネットワークⅡに対する結果において，収束値の観点では，

新規ノード追加時にできた潜在リンク（PEV）を優先的にリンク化

させた方が効率がよいこと，その割合（q）を増加させると，ほぼ

線形的に効率が良くなることがわかった．一方，収束時間は，潜

在リンクのリンク化によってできる潜在リンク（PEL）を優先的にリ

ンク化させた方が短くなることがわかる．  
 情報伝播の効率に対して，r への依存性が少ないものは，ネット

ワーク自体の伝播特性をより正確に表すものと考える．いくつか

のαとβの組について調べた結果，α= 3，β = 1 のときに，r
への依存性が少なくなることがわかった． 
  ここで，現実世界における潜在リンクのリンク化の意味を考え

てみる．人間関係としてみると，PEV のリンク化は，はじめに友人

となった人物の友人と，友人になることを表している．一方，PEL

のリンク化は，初期には遠い関係だった人物とも友人になって

いくことを表している． 
  ネットワークの成長速度は一定とする（ノードやリンクの増加速

度は一定と仮定する）．潜在リンクのリンク化を介して成長するネ

ットワークにおいて，時刻 t1 と t2 （t1< t2）において情報を伝播さ

せたとき，収束時間が長くなったとする．この場合，図 8 からは，

q の値が増加したものと考えられる．初期の友人の友人との交

流が増えたといったことが推測される．収束値の増減について

も同様である．所与の情報伝播の特性をもつようにネットワーク

構造を変えることも考えられる．組織とすれば，新しく入ってきた

人を，最初に友人になった人が友人に紹介する，などの最初の

友人への依存度を大きくすれば，q の値が大きいネットワークに

なる（q の値が大きいネットワークの情報伝播特性をもつ）．  

4. おわりに 
本研究で採用した情報伝播モデルは単純なため，一般的な

意味では，情報伝播とネットワーク構造の関係性に関して詳細

な知見を得ることは難しい．しかし，モデルが単純であることから，

ネットワーク構造の違いによって生じる情報伝播の差違が構造

をより反映するものであると考えられる． 
本稿で注目した次数分布はネットワーク成長の結果として現

れ，構造上の特徴が顕在化されたものである．また，局所的な

相互作用を反映するものである．ネットワークⅡにおける情報伝

播と次数分布の相関の強さは，副次的ではあるが，潜在リンク

の影響を示唆していると考えている． 
２ホップ内の伝播特性を変えることや，友人ができた時点のそ

の友人の知人と，その他の友人の知人との伝播特性を変えるな

どの方法によって，情報伝播に与える潜在リンクの直接的な影

響について検討することが今後の課題である． 
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