
The 28th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2014

2J4-OS-16a-4in

有向ネットワークの構造が情報拡散に与える影響の分析
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Online social networks(OSNs) are attractive for their information sharing capabilities. In this paper, we analyze
information diffusion focusing on directed network structures. We focus on 13 features and analyze which feature
is effective for information diffusion. We found that the reachability, node assortativity, in-degree assortativity, and
in-out-degree assortativity are effective features. In addition, we produced network with high information-diffusion
performance. Finally We analyzed the change in the real network and we showed that the changed network have
high information-diffusion performance.

1. はじめに

現在，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・

発信を行っている．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公の情報に

まで至っている．これに伴って日本では，2013年 4月に改正

公選挙法によって，インターネットを用いた選挙活動の解禁を

定めた．今後このような動きは拡大される事は明らかである．

2011年 3月に発生した東日本大震災の際は Twitterが情報

拡散に貢献したとされている．この時，関連ネットワークの構

造が変化している [1]．しかし，有向ネットワークについてど

のようなネットワーク構造が情報拡散に影響しているかは明ら

かになっていない．そこで本研究では，有向ネットワークに関

してどのような構造特徴が情報拡散に影響を与えるかを明らか

にすることを目的とする．これにより，情報拡散しやすい構造

を明らかにする事で，広く情報拡散することに貢献できると考

える．

本論文ではまず，ネットワークから複数の構造特徴を抽出

し，それぞれの構造特徴が情報拡散にどのような影響を与える

かを分析する．その後，無向ネットワークとの比較を行い，最

後に実際の Twitter の関連ネットワークに対してどのような

変化が起きているかを分析する．

2. ネットワーク指標

本研究では，ネットワーク構造の差異を定量的に分析するた

めに以下に示す 13個の指標を用いて，ネットワークから特徴

を抽出する．

2.1 相互性 ρ [2]
相互性は，全体のリンクの中での相互リンクの割合を示し

ている．相互性 ρは，相互リンクの数Mrec を用いて以下の式

(1)によって定義される．

ρ =
Mrec

M
(1)
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図 1: Triad structures.

なお，M は総リンク数である．

2.2 到達可能率 α [3]
ノード iからリンクをたどってノード j まで到達可能な時，

aij = 1とし，それ以外を aij = 0とした行列 T を到達可能性

行列と呼ぶ．この時，到達可能率は αは総ノード数 N を用い

て以下の式 (2)のように定義される．

α =

∑
i ̸=j aij

N(N − 1)
(2)

2.3 推移性 τ，循環性 c [2]
有向ネットワークでは，相互リンクを考えない場合，トライ

アドの構造は図 1(a) の推移的トライアド構造と図 1(b) の循

環的トライアド構造の 2種類のみとなる．この時，図 1(c)の

構造を基準とし，推移性は推移的トライアド構造の割合を，循

環性は循環的トライアド構造の割合を示す．

2.4 出次数相関 roo，入次数相関 rii，出入次数相関 roi，
入出次数相関 rio，ノード内次数相関 rn [4]

有向ネットワークにおけるノードは，出次数と入次数の 2つ

を持っている．この時，方向のあるリンクで結ばれたノード間

の次数相関は以下の 4つである．

• リンク元の出次数とリンク先の出次数の相関

• リンク元の入次数とリンク先の入次数の相関

• リンク元の出次数とリンク先の入次数の相関

• リンク元の入次数とリンク先の出次数の相関
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これをそれぞれ，出次数相関 roo，入次数相関 rii，出入次数相

関 roi，入出次数相関 rio とする．次数相関は以下の式によっ

て定義する [4]．その際，M はネットワーク上の全リンク数を

表し，km はリンク元の次数を，lm はリンク先の次数を表す．

この時，次数にはそれぞれ上記の条件に合わせて入次数，また

は出次数を用いる．

r =
M−1 ∑

m kmlm − [M−1 ∑
m

1
2
(km + lm)]2

1
2
M−1

∑
m((km)2 + (lm)2)− [M−1

∑
m

1
2
(km + lm)]2

(3)

これに加えて，ノード内の入次数と出次数の相関をノード

内次数相関 rn とする．ノード内次数相関は入次数 kin，出次

数 kout として，同様に定義する．

rn =
N−1 ∑

n kin
n kout

n − [N−1 ∑
n

1
2
(kin

n + kout
n )]2

1
2
N−1

∑
n((k

in
n )2 + (kout

n )2)− [N−1
∑

n
1
2
(kin

n + kout
n )]2

(4)

ここで， N は全ノード数を表し，kin
n , kout

n はノード n の入

次数及び出次数を表す．

2.5 出次数分布ベキ指数 γo，入次数分布ベキ指数 γi [5]
ベキ指数はノードの次数分布をベキ分布とした時のベキ指数

である．ノードの次数分布は，次数 kを持つノードの存在確率

分布 p(k)として定義される．すなわち，p(k)はネットワーク

からランダムにノードを選択した場合に，そのノードの次数が

kである確率を表す．現実世界に存在する多くのネットワーク

では，p(k)が k のベキ乗に比例し，

p(k) ∝ k−γ (5)

を満たす例が多く確認されている．本研究では，出次数分布の

ベキ指数 γo 及び入次数のベキ指数 γi をそれぞれ用いる．

2.6 出次数分布ベキ分布決定係数R2
o，入次数分布ベキ

分布決定係数 R2
i [5]

ベキ分布決定係数Rは，次数分布がどれだけベキ分布に従っ

ているかを表現する値である．ここで，p(k) の対数をとった

値を yi，yi の平均を ȳ，ベキ指数に従った予測値を fi とした

ときベキ分布決定係数は以下の式で求まる．

R2 = 1−
∑

i (yi − fi)
2∑

i (yi − ȳ)2
(6)

本研究では，出次数分布のベキ分布決定係数 R2
o 及び入次数の

ベキ分布決定係数 R2
i をそれぞれ用いる．

3. 情報拡散シミュレーション

本研究では，第 2 章で挙げた指標が変化することで，情報

拡散がどのように変化するかを分析する．そのために，様々な

ネットワークを用意し，それらの上で情報拡散モデルを用いて

情報拡散シミュレーションを行う．

3.1 分析手法
本章では，各指標を対象とし，対象とした指標のみが異なる

ネットワークを用いて情報拡散シミュレーションを行う．これ

らのネットワーク上での情報拡散の度合いを見る事によって，

指標による情報拡散への影響を見ることができると考える．

以下ではまず，対象とした指標のみが異なるネットワークに

ついて説明し，その後情報拡散モデルについて解説する．さら

に分析に際して用いる，ネットワークの情報拡散能力を表す指

標を定義する．

3.2 シミュレーション設定
本研究では，各指標を対象とし，対象とした指標のみが異

なるネットワークを用いる．ネットワークは，一つの指標値だ

けを少しずつ変化させ，その他の指標値は全て固定したネット

ワークを用いる．固定する指標値には実ネットワークから抽出

したものを用い，各指標値を表 1に示す．

情報拡散シミュレーションは情報拡散モデルを用いて行う．

本研究では，既存の IC モデルを用いる [6]．この時，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 σ(vi) とする．さらに，全てのノード

から情報拡散を開始し，σ(vi)の平均をとった値を Ability of

information diffusion(AID) σ として以下の式で定義する．

σ =

∑
σ(vi)

N
(7)

情報拡散シミュレーションを 100回行い，平均を算出した．

3.3 シミュレーション結果
3.3.1 指標値が拡散能力に与える影響

全てのネットワークに対して，変化させている指標と，AID

の変化の間の相関係数をそれぞれ表 2 に示す．相関係数には

Spearmanの順位相関を用いた．

ここから，ノード内次数相関 rn に最も強い正の相関が出て

いることがわかる．したがって，ノード内次数相関 rn が高い

程，AID の値が高く，情報拡散に優れたネットワークである

事が示された．次に，到達可能率 α及び，入出次数相関 rio に

強い正の相関が出ている．したがって，到達可能率 α及び入

出次数相関 rioが高い程，AIDの値が高く，情報拡散に優れた

ネットワークであると言える．さらに，入次数相関 rii に強い

負の相関が出ている．したがって，入次数相関 rii が低い程，

AID の値が高く，情報拡散に優れたネットワークである．ま

た，他の 9 指標には上記の 4 指標程強い相関は見られなかっ

た．以下では強い相関が得られた 4つの指標について見る．

3.3.2 到達可能率 α

図 2に到達可能率 αが異なるネットワークの到達可能率 α

とAIDの関係を示した．ここからも，到達可能率 αが高い程，

AIDの値が高くなっていることが読み取れる．

到達可能率 αは，あるノード v から情報拡散を開始した際

の到達可能なノード数の割合である．したがって到達可能な

ノードが少なくなれば，σ(v)が小さな値となり，その平均で

ある AIDの値が小さくなるのは明らかである．すなわち，よ

り情報拡散能力の高いネットワークにするためには，高い到達

可能率 αが必要である．

3.3.3 入次数相関 rii

図 3 に入次数相関 rii が異なるネットワークの入次数相関

rii と AIDの関係を示した．ここからも，入次数相関 rii が低

い程，AIDの値が高くなっていることが読み取れる．

入次数相関 rii はリンクで結ばれたノード間の入次数の相関

である．すなわち，リンクで結ばれたノード同士の入次数が離

れている程，情報拡散能力が高いネットワークである事を示唆

している．入次数が高いノードは情報を取得する確率が高い．

表 1: 固定指標値
Node Link ρ α τ c roo rii

175 1739 0.384 0.785 0.228 0.157 0.509 0.335

roi rio rn R2
o R2

i γo γi

0.389 0.490 0.329 0.784 0.684 0.897 0.871
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表 2: 各指標値と AIDの相関
ρ α τ c roo rii roi

-0.0534 0.766 -0.0456 0.0556 -0.327 -0.636 -0.357

rio rn R2
o R2

i γo γi

0.756 0.966 0.0932 0.128 0.0593 0.0449

図 2: AIDと到達可能率 αの関係

入次数が高いノードからリンクされているノードは，このよう

なノードから情報を受け取る事ができるので，入次数が低くて

も高確率で情報を取得することが可能である．従って，入次数

が高いノードからリンクされているノードは入次数が高い必要

がないため，入次数相関 rii が低い方が情報拡散に適している

と考えられる．

3.3.4 入出次数相関 rio

図 4 に入次数相関 rio が異なるネットワークの入次数相関

rio と AIDの関係を示した．ここからも，入次数相関 rio が低

い程，AIDの値が高くなっていることが読み取れる．

入出次数相関 rio はリンク元ノードの入次数とリンク先ノー

ドの出次数の相関を取った値である．すなわち，リンク元ノー

ドの入次数とリンク先ノードの出次数が同程度である程，情報

拡散能力が高いネットワークである事を示唆している．上記と

同様に入次数が高いノードは情報を取得する確率が高く，その

ノードからリンクされているノードは同様に情報を取得する

確率が高く，出次数が高ければ拡散は行われやすくなる．した

がって，リンク元ノードの入次数が高く，リンク先の出次数が

高い時に情報拡散が広く行われると考えられる．つまり，入出

次数相関 rio が高い程，情報拡散に適していると考えられる．

3.3.5 ノード内次数相関 rn

図 5にノード内次数相関 rn が異なるネットワークのノード

図 3: AIDと入次数相関 rii の関係

図 4: AIDと入次数相関 rii の関係

図 5: AIDとノード内次数相関 rn の関係

内次数相関 rn と AID の関係を示した．ここからも，ノード

内次数相関 rn が高い程，AIDの値が高くなっていることが読

み取れる．

ノード内次数相関 rn はノードの出次数と入次数の相関であ

る．つまり，ノードの持つ出次数と入次数が同程度であれば，

ノード内次数相関 rn は正の大きな値となるため，出次数と入

次数の数が同程度であるネットワークの方が情報拡散能力は高

いと考えられる．ノード内次数相関が低い時，出次数もしくは

入次数の一方がもう一方に対して非常に高いことが想定され

る．ノード内次数相関が低いネットワークでは出次数が高く入

次数が低いノード，または出次数が低く入次数が高いノードが

多い．それに対して，ノード内次数相関の高いネットワークで

は出次数と入次数が共に高いノードが存在している．出次数が

入次数に対して非常に高いノードの場合，出次数の高いノー

ド，つまり情報発信能力の高いノードの入次数が低いため，情

報拡散が行われにくいと考えられる．逆に入次数が出次数に対

して非常に高いノードの場合，入次数の高いノード，つまり情

報収集能力の高いノードの出次数が低いため，情報拡散が行わ

れにくいと考えられる．したがって，出次数と入次数が共に高

いノードが多い程，つまり情報発信能力と情報収集能力が共に

高いノードが多く存在するようなネットワークが，情報拡散能

力が高いネットワークであると考えられる．

3.4 情報拡散に適したネットワーク

ここまでの分析によって，情報拡散における重要な指標が明

らかになった．図 2から図 5を比較すると，ノード内次数相

関 rn が最も AIDを変化させている事がわかる．そこでノー

ド内次数相関が高い事を優先的に考える．ここで，ノード内

次数相関が高い値をとっている時，ノードの出次数と入次数は

ほぼ同値になるため，低い入次数相関 rii と高い入出次数相関
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図 6: 情報拡散に適したネットワークにおける入次数相関 rii
と AIDの関係

rio は両立しない．そこで，高い到達可能率 αと低いノード内

次数相関 rn を満たした状態で，入次数相関 rii の値を変化さ

せる．図 6に入次数相関 rii と AIDの値を示す．尚，ノード

内次数相関 rn ≈ 1であるため，rii ≈ rio ≈ roi ≈ roo が成り

立つ．これより，ノード内次数相関が高い時，入次数相関は低

い程情報拡散性能に優れている事がわかる．また，入次数相関

rii = −0.0769の時に AIDは最大値 0.232をとっており，前

節までの実験と比較しても最大値であることがわかる．この時

の各指標値を表 3に示す．これより，高い到達可能率 α及び

高いノード内次数相関 rn が実現できている事がわかる．

3.5 無向ネットワークとの比較

無向ネットワークでは平均経路長が短く同類選択性が高い

ネットワークが情報拡散性能に優れている事がわかっている [7]．

有向ネットワークにおいては各ノードから各ノードへ必ずし

もたどり着けないため，平均経路長は意味をなさないと言わ

れている．さらに無向ネットワークでは，無向ネットワークに

おける同類選択性 r は r = roo = rii = roi = rio であり，入

出次数相関 rio の性質が強く出るために同類選択性が高いネッ

トワークが情報拡散性能に優れている事が示唆される．また，

無向ネットワークでは，相互性は ρ = 1 であり，到達可能率

やノード内次数相関も α = rn = 1であり，到達可能率とノー

ド内次数相関が共に高い値であるため，情報拡散性能に優れて

いると言える．

3.6 震災によるネットワークの変化

2011 年 3 月 11 日に発生した東日本大震災の際に Twitter

の関連ネットワークの構造が大きく変化しているという報告が

ある [1]．本研究では，情報はコミュニケーションをとりあう

ような関係の上を流れると考える．したがって Twitterでは，

この関連ネットワークの上を情報が流れるとみなす．そこで，

1日毎に関連ネットワークを生成し，震災前の 2011年 3月 10

日及び震災後の 2011年 3月 12日の情報拡散に関係のある指

標値を表 4及び AIDを示す．震災後のネットワークは震災前

のネットワークと比較して AIDが高い事が窺える．震災後で

はノード数に比べてリンク数が非常に増大している．すなわ

ち，リンク密度が 1.59倍になっていることがわかる．リンク

表 3: AIDの高いネットワークの各指標値
Node Link ρ α τ c roo rii

175 1739 0.513 0.994 0.0816 0.0897 -0.0510 -0.0769

roi rio rn R2
o R2

i γo γi

-0.0605 -0.0683 0.980 0.537 -0.703 0.462 -0.663

表 4: 震災前後の Twitter関連ネットワークの各指標
Node Link α rii rio rn AID

2011/3/10 1520524 5308675 0.370 0.0998 0.00373 0.273 0.00298

2011/3/12 1734187 10954466 0.436 0.221 -0.0184 0.0106 0.00689

密度が高まれば当然情報は拡散しやすくなる．また，到達可能

率 αも震災後のネットワークの方が高くなっている事がわか

る．これらが要因となって，より多くのユーザに情報が届くと

考えられる．しかし，ノード内次数相関 rn は震災後に小さく

なり，また入次数相関 rii も高くなっている．これらは情報拡

散に不利にはたらくと考えられる．これらの値を維持すること

ができれば，より情報拡散しやすいネットワークとなる事が考

えられる．

4. 結論

本研究では，有向ネットワーク構造に着目し，情報拡散のし

やすさを分析した．複数の指標に対し，対象指標値のみを変化

させたネットワークを用い，情報拡散シミュレーションを行っ

た．その結果，到達可能率，ノード内次数相関，入次数相関，

入出次数相関の 4 つの指標が情報拡散に影響していることを

明らかにした．最後に，実際の Twitter 関連ネットワークの

震災による変化を分析し，震災後のネットワークがより高い情

報拡散能力を有している事を示した．

今後の課題としては，2つ以上の指標による影響を複合的に

分析することを挙げる．
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