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ノードの類似性が情報伝播に与える影響について
Influence of the similarity of nodes on information diffusion
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The effects of ”word-of-mouth”, ”trust-marketing”, etc. based on personal relationships have been considered to
play important roles in the acquisition and utilization of information in a society or a group. Although it has been
pointed out and examined that characteristics of the propagation strongly depend on the network structure, it is
considered that there will be many unknown relationships. In this paper, the relationships between the diffusion
of information and network structure are studied. Especially, we focus on the similarity of nodes in the structure.
First, a method to divide the nodes into some groups based on the similarity is proposed. Second, some information
diffusion model is introduced. Finally, the effects of the similarity of nodes are examined by numerical simulations.

1. はじめに

クチコミ等の情報伝播は人を介して行われるため，社会的
に繋がりのある人々が同様の情報を保持する傾向がある．そし
て，その背後にあるネットワーク構造が情報伝播に影響を与え
ていることが指摘されている [1][2]．また，同様の意見を持つ
人々が繋がりを形成する傾向があることもわかっている [3]. こ
のような中で，ネットワーク構造としてみた立場の類似してい
る人々が，同様の情報を保持する可能性が指摘されてきた [3]．
ネットワークの特定の位置にいる人のみが頻繁に情報を取得
し，それ以外の人は情報を得られないという可能性の指摘でも
ある．集団での情報の活用を考えるとき，この不均一性を考慮
する必要がある．
このような状況は，社会ネットワーク分析においては，中心

性や同値性という観点で議論され，ネットワークにおける特定
の位置の役割として分析が進められてきた [4]．ところが，ネッ
トワークの大規模化にともない，ブロックモデルを代表とする
ネットワーク構造に基づいたノード間の類似性評価が難しくな
り，平均頂点間距離，クラスタリング係数などの統計的指標や
中心性を主とした分析に移行している．ノード間の類似性に関
しては全体から得られる指標によって考慮される．
一方，大規模ネットワークの多くがコミュニティ構造などの

階層的構造を持つことや，複数のネットワークが合体したもの
であることが明らかにされると [5]，局所構造からの，ある部
分のノードと別の部分のノードの類似性が改めて注目される
ようになる．Leichtらは，同値性の考え方を発展させる形で，
類似するノードの周囲のリンク構造は類似するという仮定の下
でノードの類似度指標を提案し，特定の位置の役割をノードの
類似性から分析している [6]．彼女らの手法によって算出され
た類似度が高いノード対は，性別・学年・人種などの属性にお
いても類似していることが示されている．また，隣接していな
いが類似度の高いノード対においても同様の傾向が表れること
を示している．しかしながら，そのようなノードの類似性が情
報伝播に与える影響については調べられていない．
本研究では，類似度の高いノード群が情報伝播に与える影

響を調べる．はじめに，Leichtら [6]の手法を拡張し，類似度
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の高いノードの集団をクラスタリングによって求める手法を提
案する．また，いくつかのネットワークモデルによって生成し
たネットワークに対して提案手法を適用し，クラスタリングの
結果を考察する．次に，情報伝播シミュレーションを行い，類
似度が高いノード集団が情報伝播に与える影響を調べる．

2. 提案手法

はじめにネットワークの類似度行列を求める Leicht ら [6]

の手法を説明する．次に，類似度行列を用いて，類似度の高
いノード集団をクラスタリングによって求めるという手法を
示す．

2.1 類似度行列の算出法
類似度行列は，Leichtらの方法 [6]によって求める．後述す

るクラスタリングの方法，さらに結果の解釈のために，本節で
その方法を詳述する．
類似度行列を Sで表す．その ij成分を Sij とし，Sij をノー

ド iと j の類似度とする．Leichtらは，「頂点 iが隣接する頂
点 vを持ち，vが j に似ているのであれば，iは j に似ている」
という定義から，Sij を，隣接ノードの類似度の総和と，自分
自身との類似度で再帰的な形式で表現した [6]．式で表すと，

Sij = ϕ
∑
v

AivSvj + ψδij (1)

となる．ここで，δij はクロネッカーのデルタ，Aij は隣接行
列の ij 成分，ϕ，ψはパラメータ定数である．この式を行列で
表現すると，

S = ϕAS+ ψI (2)

となる．Leichtらは，類似度を，その絶対値に意味があるので
はなく各ノード間の相対的な関係に意味があることを指摘し，
ψ = 1とした．その後，式 (2)を整理し，

S = [I− ϕA]−1 (3)

≃ I+ ϕA+ ϕ2A2 + · · · (4)

を導いた．[Al]ij はノード iから j へのグラフ距離 lでの経路
を表すので，式 (4)の右辺第１項はノードが自分自身と類似し
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ていること，第２項は距離１のノードの類似度が ϕ，第３項は
距離２の頂点の類似度が ϕ2，・・・というように，距離が増える
ごとに減衰係数 ϕをかけ，その和をとったものになっている．
Leichtらは，経路を多く持つノードの組の類似度が高く出る傾
向を指摘し，これらの項を経路数の期待値で正規化し，式 (4)

を次式のように一般化した．

Sij =

∞∑
l=0

Cij
l [Al]ij (5)

ここで，Cij
l は類似度を経路の数の期待値で正規化する係数で，

Cij
l = 2m

kikj
λ−l+1
1 によって算出する．また，ki および kj は，

iと j の次数，λ1 は，Aの最大固有値である．さらに，いく
つかの考察の後，以下の類似度行列 Sの算出式を導いた [6]．

DSD =
α

λ1
A(DSD) + I (6)

ここで，Dは，対角成分に次数をもち，他の成分が 0となる
行列である (Dij = kiδij)．また，αは，0 < α < 1となる定
数とする．

Leichtらは定式化を示したが，類似度行列 Sの具体的な求
め方は示していない．本稿では，式 (6)から反復法によって類
似度行列 Sを近似的に求めるにした．B = DSDとすると，

Bn+1 =
α

λ1
ABn + I (7)

を，|Bn+1 −Bn| < ϵとなるか，所定の回数まで繰り返す．こ
こで，nは繰り返しのステップ数，ϵは小さな正数である．ま
た，B1 = Iとする．Bが求まれば，S = D−1BD−1 によっ
て類似度行列が算出できる．数値実験の結果からは，このよう
な単純な反復法であっても収束性は悪くないことがわかってい
る．また，Sは密行列になるために，計算速度よりは，記憶容
量が問題になる．
このようにして求めた類似度行列を用いて，次節で述べる

アルゴリズムによるクラスタリング手法を提案する．

2.2 類似度行列を利用したクラスタリング
はじめに，Sを以下の手順に従って変形する．

1. 行列 S(Sij)の行和を si=
∑

j Sij とする．行和 si の最小
値を sl としたとき，Sの l行目と，1行目を入れ替える．

2. 1 行目の要素と，j 行目の要素 (j > 1) の差の 2 乗の和
rj :

rj =
∑

n̸=1,n̸=j

(S1,n − Sj,n)
2 (8)

を全ての行にわたって求める．この際，式に示すように，
対角成分に相当する成分を除く．次に，最も小さな j 行
目を 2行目と入れ替える．

3. 2行目と，j 行目 (j > 2)の 2乗和の中で最も小さなもの
を求め 3行目と入れ替える．4行目，5行目,…,n行目を
決めていき，Sを変形する．

ここで，i行目と j行目を入れ替える際に，i列目と j列目も同
時に入れ替えることにする．類似度行列の i行は，ノード iと
他のノードとの類似度を表すものである．行を基本とすれば，
i行の行和は，ノード iと他のノードとの類似度の総和を示す
ものである．１番目の処理において，行和の最小値が sl であ

るというのは，ノード l が他のノードとの類似度が最も小さい
ノードであることを示している．このノードを１行目として，
それに近いノードを求め，２行目にするのが２番目の処理であ
る．このように類似しているノード順に行を並び替えて類似度
行列を変形する．変形後の行列を S′ とする．
次に，変形後の行列 S′ の要素を用いて，ノードのクラスタ

リングを行う．
第一に，行列 S′ の隣接する 2行の差の二乗の和 Gj（これ

をギャップと呼ぶ)を下式 (9)によって求める．

Gj =
∑

n̸=j,n̸=j+1

(S′
j,n − S′

j+1,n)
2

(9)

第二に，Gj の値の大きい順にクラスタを分割していく．クラ
スタをどこまで分割するかという指標については，式 (10)に
よって全ギャップの偏差値 dj を求め，偏差値 β以上のギャップ
までを切断するという方法をとっている（Ḡは Gの平均，σG

は Gの標準偏差）．

dj =
10(Gj − Ḡ)

σG
+ 50 (10)

本研究では，このクラスタ分割の方法を，SMC（Similarity

Clustering Matrix）法と呼ぶことにする．
なお，本稿では以下特に断りのない限り，α = 0.95,β = 60

としている．また，クラスタをノードのグループと呼ぶことに
する．

2.3 ネットワークモデル
本稿では，実ネットワークの性質を表すネットワークモデ

ルとして，BAモデル [8]，KEモデル [9]，CNNモデル [10]，
ファミリーネット [7]を利用する．

BAモデル [8]は，「成長」と「優先的選択接続」の概念を導
入したモデルである．このモデルでは，以下のルールによって
ネットワークを生成する．

• 　あらかじめ m0 個の互いに全て接続された完全グラフ
を用意する．

• 　各ステップごとに 1つ新たにノードを生成し，m個の
既存のノードを選択し，そのノードとの間にエッジを生
成する．ただし，既存のノード vi はその次数 ki に応じ
て次の確率 πi で接続先として選ばれる．

πi =
ki∑
j kj

(11)

KEモデル [9]は，「成長」と「優先的選択接続」の概念に加
えて，頂点の非活性化を考慮するモデルである．以下のプロセ
スを繰り返すことによってネットワークは成長する．

• 　あらかじめm = m0 個の互いに全て接続された完全グ
ラフを用意し，各ノードを活性化状態

• 　枝をm本持ったノードを 1つ活性化状態で生成し，新
たに生成したノードと既存の活性ノードを全て接続する

• 　m+1個の活性ノードのうち 1つを非活性化する．こ
のとき，ノード vi が非活性化される確率は，正の定数 a

を用いて以下の式で表される
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P (ki) =
1

k+a∑m+1
j=1

1
kj+a

(12)

ただし，本稿では，これらのプロセスに加えて，確率 pで優
先的選択による成長のプロセスを加える．p が小さい時には，
スケールフリー性とスモールワールド性を有するネットワーク
となる．

CNNモデル [10]は，「成長」と「潜在リンクのリンク化」と
いう概念によって構成されるモデルである．以下のプロセスを
繰り返すことによってネットワークは成長する．

• 　確率 1− uで新規ノードを作成．その際，新規ノード
とランダムに選択されたノード j との間にリンクを生成
（その際に，新規ノードとノード j の全ての隣接ノードと
の間に潜在リンクが形成される）．

• 　確率 uで，(i)で形成された潜在リンクのうち１つをラ
ンダムに選択し，実リンク化．

ファミリーネット [7]は，小関によって提案されたネットワー
クモデルである．BA モデルのノードの追加プロセスを，M
ノードのグループ単位でネットワークに加入し，それぞれの
ノードから一本ずつリンクを優先的選択で接続するというも
のにしている．この際，グループ内でM 個のノードは互いに
全て接続された状態で加入する．このモデルでは十分大きな k

に対して次数分布のベキ指数 γ =M + 2が成立する．

2.4 情報伝播モデル
情報伝播には，ある地点，ある人から移流拡散的に伝わって

いくというモデルと，全体の合意形成のような，ある状態から
ある状態へと至る遷移を扱うものがある．
本研究では後者に注目し，ノードに+1,-1の２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．隣接行
列を Aij とし，σi(t)をノード i の時間 tでの状態を示すもの
とする．
はじめに，局所的な場 hi(t)を次式で定める．

hi(t) =

N∑
j

Aijσj(t) (13)

ここで，N はノードの総数である．次に，ノード i の状態を
式 14で表されるルールによって変化させる．

σi(t+ 1) =

{
sgn {hi(t)} if hi(t) ̸= 0

σi(t) if hi(t) = 0
(14)

時間 tの+1 (σi(t) = 1)の割合を r(t)とすると，

r(t) =
1

N

N∑
i=1

(σi(t) + |σi(t)|)
2

(15)

となる．r0 は r0 = r(0) である．本研究においては情報伝播
する際，十分時間が経過した際の r(t) を r(∞) として，これ
を収束値と呼び，r∞ で示す．

2.5 観測値
本稿では，提案手法によるクラスタリングの結果として生

じるグループに対して，同じグループ内で同じ情報を保持する
傾向があるかを調べる．この傾向を定量化する指標として以下
の２つのものを用いる．

１つは，全体を１つのグループとみた場合，そのグループ内
での情報の偏りを表す指標である．これを ISW とし，

ISW = 1− min{r∞, 1− r∞}
max{r∞, 1− r∞}

(16)

によって求める．この指標は，収束状態において，それぞれの
情報を保持する割合が半分のとき，0になり，１種類に偏った
場合に 1となる．
もう１つは，各グループにおいて同じ情報を持つ傾向がど

の程度あるかを表す指標である．これを ISG とする．
クラスタリングの結果，ノードが Nsc 個に分割されたとす

る．また，グループ iのサイズをKsc(i)，収束状態における+1

の割合を rsc∞ (i) (i = 1, 2, ..., Nsc)とする．指標 ISG を加重平
均を用いて次式で求める．

ISG =
1

N

Nsc∑
i=1

Ksc(i)

(
1−

min{rsc∞ (i), 1− rsc∞ (i)}
max{rsc∞ (i), 1− rsc∞ (i)}

)
(17)

２つの指標からは，ISG が ISW に比べて大きいほど，グ
ループ内のノードは同じ情報を持つ傾向が強いことがわかる．

3. 実験結果

3.1 ネットワーク生成のパラメータ
ノード数は 1000とし,平均次数は 6となるように，各ネッ

トワークモデルのパラメータを調整する．このために，BAモ
デルのパラメータをm0 = m = 3とした．また，KEモデルの
パラメータをm = m0 = 3, a = 3とし，優先的選択による成
長の確率 p = 0.1とした．CNNモデルのパラメータは u = 1

3

である．ファミリーネットではM = 5を用いた．

3.2 情報伝播モデルのパラメータ
伝播モデルのパラメータは，初期状態における+1の割合を

表す r0 と+1の与え方である．本稿では，r0 は 0.6に固定す
る．また，+1をランダムに与えることにした．

3.3 類似度行列によるクラスタリング
はじめに，提案手法によるクラスタリングの結果を示す．ク

ラスタリングの結果，各ネットワークのノードはいくつかのグ
ループに分かれる．図 1に，各グループの大きさ Ksc の確率
分布 p(Ksc)を示す．

BA モデルに対してはスケールフリー性を有することがわ
かる．KEモデルにおいても区分的なスケールフリー性が見受
けられる．また，BA モデルと比較すると，KE モデルでは，
規模が 10～100の中規模のグループが多く存在することがわ
かる．

CNNモデルにおいては，規模が 100のところまではスケー
ルフリー性が現れる．また，規模が非常に大きなグループの存
在も確認できる．
ファミリーネットに対しては特殊な分布となる．図からは，

5の倍数の規模のグループが他の規模のグループより多く存在
していることがわかる．本稿で用いたM が 5であることから，
サイズ分布の生成パラメータM への依存性が大きいと考えら
れる．

3.4 情報伝播の傾向
表 1に，各ネットワークにおける ISW と ISG を示す．各

ネットワークに対して 100 回の試行を行い，その平均によっ
て２つの指標を求めた．
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図 1: グループの規模の確率分布

BAモデルにおいては，いずれの場合も 1となっていること
がわかる．情報伝播の際，すべてのノードが+1を保持したこ
とによる．

KEモデル，CNNモデル，ファミリーネットにおいては，い
ずれも ISW よりも ISG の方が大きい．特に，ファミリーネッ
トにおいては大きな差が存在する．したがって，同じグループ
は同じ情報を保持する傾向が強いことがわかる．ファミリー
ネットの場合，ネットワークの形成過程からは類似度の高い
ノードの集団がより明確に区別されているものと考えられる．
このため，情報はグループ毎に分離して存在しやすく，ISW

よりも ISG の方がより大きい値になっていると考えられる．

BAモデル KEモデル CNNモデル ファミリーネット
ISW 1 0.840 0.845 0.787

ISG 1 0.870 0.889 0.957

表 1: 各ネットワークにおける評価値

4. まとめ

本稿では，類似度の高いノードの集団が情報伝播に与える
影響について考察した．
はじめに，Leicht[6]らの手法を拡張し，類似度の高いノード

の集団をグループ化する手法（SMC法）を提案した．そして，
いくつかのネットワークモデルによって生成したネットワーク
に対して SMC法を適用し，グループサイズの分布を求めた．
次に，得られたグループと情報伝播の関係性について，同じ

グループ内で同じ情報を保持する傾向を測る指標を提案した．
ネットワーク上で情報伝播シミュレーションを行い，SMC法
によって得られたグループ内において，同じ情報を保持する傾
向があることを確認した．この結果は，ノードの類似性が情報
伝播に影響を与えることを示唆している．しかしながら，個々
のグループに注目した場合，そのグループにおけるノード群が
情報伝播の際にネットワーク全体に与える影響については調べ
られていない．また，グループサイズとの関係性についても明
らかになっていない．これらが今後の課題である．
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