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情報拡散モデルにおける入出次数相関と期待影響度の関係について

Relationship between In/Out-Degree Correlation and Influence Degree in Information Diffusion Models
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How the information diffuses over a large social network depends on both the model employed to simulate
the diffusion and the network structure over which the information diffuses. We analyzed both theoretically
and empirically how the two contrasting most fundamental diffusion models, Independent Cascade (IC) and Linear
Threshold (LT) behave differently or similarly over different network structures. We devised two rewiring structures,
one preserving in/out-degree correlation and the other changing in/out-degree correlation while both preserving
their in/out-degree distributions, and analyzed how co-link rate and in/out-degree correlation affect the influence
degree of each diffusion model using two real world networks, each as the base network on which rewiring is imposed.
The results of the theoretical analysis qualitatively explain the empirical results, and the findings help deepen the
understanding of complex diffusion phenomena.

1. はじめに

近年，FacebookやTwitterなどのソーシャルメディアの急速な
普及により，大規模な社会ネットワークがインターネット上に構

築され，情報を拡散させる重要な媒体となっている．そのため，

情報拡散という観点から社会ネットワークを分析する研究が数

多く報告されている [Newman 02, Richardson 02, Leskovec 06,
Watts 07, Bakshy 11, Romero 11].それらの中で最も多く研究さ
れている問題の 1つに影響度最大化問題がある．これは，情報を
効果的に拡散することができるという意味で影響度の高い一定

数のノードの組合せを見つけ出す問題であり，これまでに確率に

基づく情報拡散モデルを用いてこの問題を解くアルゴリズムが

多数提案されている [Kempe 03, Chen 09, Kimura 10, Chen 10].
実際には，そのような確率モデルを用いて情報拡散現象を分

析・調査するには，モデル間の振る舞いの違いを理解すること

や，解析対象となる特定のタスクに対して最も適切なモデルを

選択する為の効果的な方法などが必要となる．

既存研究で用いられる基本的な確率モデルとしては，独立カ

スケード（IC: Independent Cascade）モデルと線形閾値（LT:
Linear Threshold）モデルという 2 つの対照的なモデルがあ
る [Kempe 03]．IC モデルは情報送信者主導のモデルであり，
ネットワーク上の情報送信ノードがある確率で隣接ノードに独

立に情報を伝える．これに対して LT モデルは情報受信者主導
のモデルであり，情報受信ノードは対象となる情報を受け入れ

た隣接ノードの数がある閾値以上となったときに限り，その情

報を受け取る．なお，LT モデルにおける各ノードの閾値は確
率変数として扱われる．本研究では，これら IC モデルと LT
モデルが互いにどうのように異なった，もしくは類似した振る

舞いをするのかを構造が異なる多様な社会ネットワークを対象

に分析する．

具体的には，各モデルに基づいて得られるノードの影響度

をネットワーク構造という観点から比較する．ここで，確率に

基づくある情報拡散モデルの下でのノード vのもつ影響度は，
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vを起点とした情報拡散過程が終了した時点でアクティブな状
態になっているノード数の期待値として定義される．ノードが

アクティブであるとは，そのノードが拡散対象となる情報の影

響を受けた状態のことを指し，そうでないノードは非アクティ

ブであるとする．本稿では，はじめに ICモデルと LT モデル
のスケールフリーネットワーク上での特性を理論的に分析し，

1)ノードの入出次数相関が減少するにつれ ICモデルの影響度
も減少するが LT モデルの影響度は変化しないこと，2)双方向
リンクの割合が減少するにつれ，両モデルとも影響度が増加す

るが，ICモデルのほうがその増加率がはるかに低い，という 2
つの性質を示す．そして，これらの性質を実験的に検証する．

そのために，基準となるスケールフリーネットワークに 2つの
リンク張り替え手法を適用し，入出次数相関と双方向リンク率

が異なる一連のネットワークを系統的に生成し，それらの上で

の各モデルによる影響度の変化を調べる．いずれのリンク張り

替え手法も入出次数分布は保存するが，一方は入出次数相関を

保存したまま双方向リンク率だけを減少させ，もう一方は入出

次数相関と双方向リンク率をともに減少させる．本稿では，2
つの実スケールフリーネットワークを基準とした実験的検証の

結果を示し，前述の 2つの性質が実際に成立することを示す．

2. 情報拡散モデル

本節では，IC モデルと LT モデルの形式的な定義を述べ
る [Kempe 03, Kimura 10]．以下，Vを全ノード集合，E (⊂ V×V)
を全リンク集合とする有向ネットワークG = (V,E)を用いて社
会ネットワークを表現するものとする．また，両モデルとも，

情報拡散過程は初期アクティブノードを起点に離散時間 t ≥ 0
で進行し，ノードの状態は非アクティブからアクティブに変化

するが，その逆には変化しないものとする．

まず IC モデルについて述べる．IC モデルでは，各リンク
(u, v)はパラメータとして拡散確率 pu,v（0 < pu,v < 1）をもつ．
そして，ノード uが時刻 t にてアクティブになったとすると，
uはその時点で非アクティブな子ノード vをアクティブにする
機会を 1度だけ与えられ，その試行は確率 pu,vで成功する．そ

の試行が成功した場合，vは時刻 t + 1でアクティブとなる．v
の複数の親ノードが時刻 t に同時にアクティブとなった場合，
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それらの親ノードは任意の順序で vをアクティブにすることを
試みるが，いずれの試行も時刻 tで実行される．一方，親ノー
ド uはその試行が成功するかどうかに関わらず，それ以降，v
をアクティブにすることを試みることはできない．この情報拡

散過程は，いずれの非アクティブノードに対してもアクティブ

にする試行が実行できなくなった時点で終了する．

一方，LT モデルでは各リンク (u, v) はパラメータとして重
み qu,v（> 0）をもち，その重みは

∑
u∈B(v) qu,v ≤ 1という関係を

満たす．ここで，B(v) = {u ∈ V; (u, v) ∈ E}はノード vの親ノー
ドの集合を表す．LTモデルでは，まずすべてのノード v ∈ Vに
対して，区間 [0,1]から一様ランダムに閾値 θvを選択し，割り
当てる．そして，時刻 tで非アクティブであるノード vは，そ
の時点でアクティブである親ノードとの間のリンクのもつ重み

の総和が閾値 θv 以上となった場合，すなわち
∑

u∈Bt(v) qu,v ≥ θv
が満たされた場合に，親ノードの影響を受け，時刻 t + 1にア
クティブとなる．ここで，Bt(v)は vの親ノードのうち時刻 tの
時点でアクティブであるものの集合を表す．この情報拡散過程

は，いずれの非アクティブノードもそれ以上アクティブになる

ことができなくなった時点で終了する．

3. 局所影響度の分析

ここでは，ICモデルと LTモデルの影響度を理論的に分析す
る．まず，ノード uが直接アクティブにする子ノード数の期待値
である uの局所影響度 σL(u)について考える．ICモデルにおけ
る局所影響度σIC

L (u)は，σIC
L (u) =

∑
v∈F(u) pu,vにより与えられる．

ここで，F(u)は uの子ノードの集合 {v ∈ V; (u, v) ∈ E}を表す．
一方，LTモデルに関しては，uから出る各リンクに対する重み
qu,vを閾値 θvが区間 [0,qu,v]から選ばれる確率とみなすことがで
きることから，その局所影響度 σLT

L (u)は，σLT
L (u) =

∑
v∈F(u) qu,v

となる．次に，上記の局所影響度に対して，全ノードに対する

平均局所影響度 σ̄L(G)を計算する．LT モデルに関しては，す
べてのノード v ∈ Vに対して

∑
u∈B(v) qu,v = 1という条件を仮定

した場合，以下のように σ̄LT
L (G) = 1となる．

σ̄LT
L (G) =

1
|V|
∑
u∈V
σLT

L (u) =
1
|V|
∑
u∈V

∑
v∈F(u)

qu,v =
1
|V|
∑

(u,v)∈E
qu,v

=
1
|V|
∑
v∈V

∑
u∈B(v)

qu,v = 1

ICモデルに関しては，文献 [Kempe 03]などの多くの既存研究
と同様に，すべてのリンク (u, v) ∈ Eが一様な拡散確率 pu,v = p
をもつと仮定するなら，その平均局所影響度 σ̄IC

L (G)を次のよ
うに計算することができる．

σ̄IC
L (G) =

1
|V|
∑
u∈V
σIC

L (u) =
1
|V|
∑
u∈V

∑
v∈F(u)

pu,v =
1
|V|
∑

(u,v)∈E
p =

|E|
|V| p

ここで， |E|
|V| は平均次数 d = 1

|V|
∑

u∈V |B(u)| = 1
|V|
∑

u∈V |F(u)| = |E||V|
となる．したがって，前述の一様な拡散確率 pを平均次数の逆数
1
d =

|V|
|E| とすることにより，σ̄

IC
L (G) = 1を導くことができる．こ

の結果から，ICモデルと LTモデルは平均局所影響度という観
点からは等価だといえる．以下では，この結果を踏まえ前述の仮

定のもとで影響度を評価するものとする．このとき，ICモデル
におけるノード uの局所影響度はσIC

L (u) =
∑

v∈F(u) pu,v = p|F(u)|
となることに注意されたい．

ここまでは，ノード u ∈ Vがすでにアクティブになっていると
いう条件下でその局所影響度について議論してきたが，情報拡散

が実際には連鎖的なものであることを考慮すると，ノード uがそ
の親ノードによってアクティブにされる確率 r(u)を考える必要

がある．そのため，次に連鎖局所影響度σCL(u) = r(u)σL(u)を考
える．ここでは，最も単純な場合として，確率 r(u)をノード uが
ノード集合Vから一様ランダムに選択されたあるノードによって
次の時刻にアクティブにされる確率と考える．ICモデルに関して
は，その確率 r IC(u)は r IC(u) = 1

|V|
∑

s∈B(u) ps,u =
p|B(u)|
|V| となり，LT

モデル関しては，その確率 rLT(u)は rLT(u) = 1
|V|
∑

s∈B(u) qs,u =
1
|V|

となる．したがって，ICモデル，LT モデルそれぞれに対する
平均連鎖局所影響度 σ̄CL は次のように求められる．平均局所

影響度とは違い両者はもはや等価ではない．

σ̄IC
CL(G) =

1
|V|
∑
u∈V

r IC(u)σIC
L (u) =

p2

|V|2
∑
u∈V
|B(u)||F(u)| (1)

σ̄LT
CL(G) =

1
|V|
∑
u∈V

rLT (u)σLT
L (u) =

1

|V|2
∑
u∈V
σLT

L (u) =
1
|V| (2)

一方，ネットワーク Gの入出次数相関係数は次式のように定
義できる．

dcI/O(G) =
1
|V|
∑

u∈V |B(u)||F(u)| − d2√
1
|V|
∑

u∈V |B(u)|2 − d2
√

1
|V|
∑

u∈V |F(u)|2 − d2
(3)

ここで，式 (3)の分母は入出次数分布の標準偏差によって定ま
ることに注意されたい．この事実と，式 (1)から，入出次数分
布の標準偏差が一定である場合，ICモデルに対する平均連鎖
局所影響度は入出次数相関 dcI/O(G)に依存することがわかる．
すなわち，入出次数相関が低くなれば，ICモデルの影響度も
同様に減少することが予想できる．これに対して，LT モデル
に関しては，式 (2)から，その平均連鎖局所影響度が入出次数
相関 dcI/O(G)の影響を受けないことが分かる．
次に，影響度を変化させる重要な要因として，ネットワー

ク Gにおける双方向リンク率 cr(G)について考える．ここで，
cr(G) = 1

|E|
∑

u∈V |B(u)∩ F(u)|と定義できる．明らかに，双方向
ネットワークGに関しては，任意の u ∈ Vに関して B(u) = F(u)
であることから cr(G) = 1となる．いま，ノード vについて，
v ∈ B(u) ∩ F(u) を仮定すると，vがノード uをアクティブに
することに成功した場合，それ以降，逆向きのリンク (u, v)に
よってアクティブなノードが増えることはなく，逆に uが vを
アクティブにすることに成功した場合，やはりリンク (v, u)は
それ以降，アクティブなノードを増やすことに貢献できなくな

る．このことから，ICモデル，LT モデルともに双方向リンク
率 cr(G)が減少すれば，影響度が増加することが推測できる．
しかしながら，実際には cr(G)の減少により影響度がどの程

度増加するかはそれぞれのモデルで大きく異なり得る．この点

を検討する為に，双方向リンク率が 1に近いネットワークにお
いて，ある大きな次数 D = |F(v)| = |B(v)|をもつノード vの k
個の親ノードがアクティブになった場合を考える．このとき，

このネットワークの入出次数相関は同様に 1に近い値となる
ことは明らかである．そして，vがアクティブとなる確率は，
ICモデルに関しては平均次数を dとすると 1− (1− 1/d)k，LT
モデルに関しては k/Dとなる．ICモデルに関しては，その確
率は Dには依存せず，kの値が小さくてもある程度以上であれ
ば大きな値となる．したがって，vがアクティブになったこと
によって無駄になる逆向きリンクの数 kはそれほど大きな値に
ならないことが予想できる．これに対して，LT モデルに関し
ては，Dが大きな値の場合，kも同様に大きな値を取らなけれ
ば vがアクティブとならず，その結果，vがアクティブになっ
たときには無駄になる逆向きリンクが相当数生じることが予想

できる．このことから，双方向リンク率の変化による ICモデ
ルの影響度の変化は，LT モデルの影響度の変化よりもずっと
小さくなると考えられる．
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4. 実験的検証

前述の理論解析に基づく IC・LT モデルそれぞれの影響度に
関する性質を実験的に確認した．実験では，複数の人工ネット

ワーク，実ネットワークに対して後述する 2つのリンク張り替
え手法を適用したものを用いたが，ここでは紙面の都合上，そ

れらのうち 2つの実ネットワークに対する結果のみを示す∗1.

4.1 リンク張り替え手法

本実験で用いた 2つのリンク張り替え手法について説明す
る．いずれも入出次数分布を保存する為，元のネットワークが

スケールフリーである場合，リンク張り替え後のネットワーク

もまたスケールフリーとなる．1つ目の手法は，文献 [Melo 02]
中のランダムネットワーク生成法と等価なものであり，与えら

れたネットワーク Gの各ノードの入出次数を保存したままリ
ンクを張り替える．本実験では，一様ランダムに選択した 2本
のリンク e= (u, v)，e′ = (u′, v′)の終点ノード vと v′ をリンク
張り替え確率 αで入れ替えることで，この手法を実現した．以

下，この手法を DCP（in/out-Degree Correlation Preserved）法
と呼び，DCP法により得られたネットワークを dcpα(G)と表記
する．ここで，αが大きいほど cr(G)は小さくなる．したがっ
て，DCP法を用いることで，双方向リンク率が IC・LT モデル
の影響度にどのように影響を与えるかを調べることができる．

2つ目のリンク張り替え手法は入出次数相関 dcI/O(G) も変
化させるものであり，dcI/O(G)の変化により ICモデルの影響
度が変化することを確認することができる．本実験では，一

様ランダムに選択した 2つのノード vと v′ に対して，vの入
リンク集合 EI (v)と v′ の入リンク集合 EI (v′)を確率 αで入れ
替えることによって，この手法を実現した．この手法は入リン

ク集合単位でリンクを張り替えるため，入出次数分布は変化

しないことに注意されたい．以下，この手法を DCU（in/out-
Degree Correlation Unpreserved）法と呼び，DCU法により得ら
れたネットワークを dcuα(G)と表記する．ここで，リンク張り
替え確率 αが大きくなるほど，dcI/O(G)は小さくなる．

4.2 データセットとネットワーク構造

本稿で実験結果を示す実ネットワークのうち 1つは，エン
ロン Eメールデータセット [Klimt 04] に対して，双方向に送
受信記録がある Eメールアドレスに対応するノード間に双方
向リンクを張り，最大強連結成分を抽出したノード数 4,254，
リンク数 44, 314の双方向ネットワークである．以下，エンロ
ンネットワークと呼ぶ．もう 1つは，化粧品に関する口コミサ
イトである“@cosme”∗2から抽出したお気に入りネットワー
クである．本実験では，2009年 12月の時点でランダムに選択
したユーザを起点にお気に入りリンクを 10ステップまで辿る
ことで生成したノード数 45, 024，リンク数 351, 299のネット
ワークを用いた．以下，コスメネットワークと呼ぶ．

上記のネットワークに対して，本実験では dcpα(G)，および
dcuα(G) 中の各ノード vに対する IC モデル，および LT モデ
ルの下での影響度 σ(v) を，α を 0.0から 1.0まで 0.1刻みで
変化させて調べた．ここで，dcp0.0(G) = dcu0.0(G) = Gである
ことに注意されたい．影響度 σ(v)に関しては，ボンドパーコ
レーション法 [Kimura 10]による独立した 10,000回の情報拡
散シミュレーションにおいてノード vがアクティブにしたノー
ド数の平均値を求めた．また，3.章での議論に従い，ICモデ
ルの拡散確率 pu,v に関しては平均次数 dに基づいた一様な値

∗1 実際には，BA モデル [Barab́asi 99]，CNNモデル [Vázquez 03]に
よって生成した人工ネットワーク，および実データから抽出した 4
つの大規模ネットワークについても同様の実験を行った．

∗2 http://www.cosme.net/

p = 1/dを設定した．具体的には，エンロンネットワークでは
p = 0.10，コスメネットワークでは p = 0.13を設定した．同
様に，LT モデルに関しては，すべてのノード v ∈ V に対して∑

u∈B(v) qu,v = 1となるようにリンクの重みを設定した．

4.3 実験結果

図 1(a)，2(a)にエンロンネットワーク，コスメネットワーク
それぞれに DCP法，および DCU法を適用した場合の入出次
数相関 dcI/O(G)と双方向リンク率 cr(G)の変化を示す．この結
果から，両手法ともに意図した通りに機能していることが分か

る．具体的には，リンク張り替え確率 α が大きくなるにつれ

て cr(G)はいずれの手法でもほぼ同様に減少している．これに
対し dcI/O(G)は DCP法では変化していないが，DCU法では
cr(G)と同様に減少している．
次に，エンロンネットワークに関して，DCP法によるリン

ク張り替えがノードの最大・平均影響度をどのように変化させ

るかを図 1(b)に示す．予想通り，LT モデルに関してはリンク
張り替え確率が大きくなり，双方向リンク率 cr(G)が小さくな
るにつれて，最大影響度，平均影響度ともに増加している．IC
モデルに関しては，いずれも増加していないように見えるが，

実際には cr(G)が急激に減少する αの値が 0.0から 0.6の範囲
で若干の増加が確認された．この結果は，3. 章における理論
解析の結果を定量的に裏付けるものである．なお，図 2(b)に
示すように，コスメネットワークに関しても同様の傾向が確認

でき，本稿では割愛した他のネットワークに対する結果におい

ても同様の傾向を確認している．

次に，図 1(c)，2(c)に，DCU法によるリンク張り替えが IC・
LT モデルの最大・平均影響度をどのように変化させるかを示
す．DCU法では αが増加するに従って，入出次数相関 dcI/O(G)
と双方向リンク率 cr(G)の両方の値が減少する．これは，ICモ
デルに関して，その影響度を変化させる 2つの競合する要因が
存在することを意味するが，実験結果からは dcI/O(G)の効果の
方が強く，いずれのネットワークにおいても ICモデルにおけ
る影響度が減少していることがわかる．この結果も，cr(G)の
変化により ICモデルが受ける影響が小さいことを定量的に示
していると言える．他方，LT モデルにおける影響度は図 1(b)，
2(b)と同様に増加しており，このことから LT モデルにおける
影響度は cr(G)のみに依存していることが分かる．同様の傾向
は他のネットワークでも観測されており，これらの結果もまた，

3.章の理論解析結果を定量的に裏付けるものであると言える．

5. まとめ

本研究では，社会ネットワーク上の情報拡散現象に対する

IC モデル，および LT モデルという 2つの代表的な確率モデ
ルを対象に，ネットワーク構造の変化によるその振る舞いの変

化を理論的，実験的に分析した．具体的には，1) ICモデルは
入出次数相関に敏感に反応し，その影響度は入出次数相関と正

の相関をもつ一方，LT モデルにおける影響度は入出次数相関
の影響を受けない，および 2) ICモデル，LT モデルいずれの
下でも影響度は双方向リンク率とは負の相関をもち，ICモデ
ルが受ける影響のほうがはるかに小さい，という 2つの性質を
理論解析を通して定性的に導いた．そして，入出次数相関を保

存したまま双方向リンク率を変化させる DCP法，および入出
次数相関と双方向リンク率の両方を変化させる DCU法という
2つのリンク張り替え手法を実際の社会ネットワークに適用し
た実験を通して，これらの性質をが実際に成立することを検証

した．これらの知見は，今後，社会ネットワーク上の複雑な情

報拡散現象をより深く理解するために有用であると思われる．

3
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図 1:エンロンネットワークに関する実験結果
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図 2:コスメネットワークに関する実験結果
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