
情報処理学会研究報告

IPSJ SIG Technical Report

任意のネットワークを用いた情報拡散の統計的分析

臼井 翔平1,a) 鳥海 不二夫1

概要：本研究では，情報拡散とネットワーク構造の関係を明確にする．近年，ソーシャルメディアの普及に

伴い，友人関係ネットワーク上の情報拡散は様々な影響を社会現象に与えている．この情報拡散の拡散率を

左右する最も大きな要因としてネットワークの構造が挙げられる．既存研究では，極一部の構造のネット

ワークを利用した分析が行われている．これに対して，本研究では様々なネットワーク構造を含むネット

ワークデータセットを用いる事によって，統計的な分析を行う．分析によって 5つの構造特徴の内，情報

拡散に影響を与える構造特徴とそうでない構造特徴を分類した．その結果，平均経路長 L，クラスタ係数

C，次数分布が情報拡散に影響を与え，次数相関 r は影響を与えていない事を明らかにした．平均経路長

L，クラスタ係数 C が小さく，次数分布がべき分布ではないネットワークにおいて高い拡散率が得られた．

Influence analysis of information diffusion focusing on directed networks

Shohei Usui1,a) Fujio Toriumi1

1. はじめに

情報は個々人の相互作用によって，個人から個人へと伝

播されていく [1]．ある個人が得た情報は個人から他者へ

と受け渡され，全体へと拡散されていく．この時，全く知

らない誰かに情報を伝搬させるとは考えにくく，相互に関

係する他者へと情報を伝える事になる．すなわち情報の拡

散は，個々人が形成する人間関係のネットワーク上で行わ

れる．

近年では，ソーシャルメディアの発展に伴い，人間関係

ネットワークが目に見える形で具現化され，ネットワーク

上での情報の伝達が明確になった．ソーシャルメディア上

の多くのユーザは，ソーシャルメディアによって情報収集・

発信をしているため，このソーシャルメディア上の情報拡

散が注目を集めている．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

た情報にまで至る．ソーシャルメディア上の情報拡散は，

マーケティング [2]，政治的意見形成 *1等，様々な影響を

現実の社会現象に与えている．
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情報拡散の拡散率を左右する最も大きな要因としてネッ

トワークの構造が挙げられる [3]．ネットワークの構造に

よって，情報が大きく拡散される事も，拡散されない事も

考えられる．このネットワーク構造と情報拡散の関係につ

いては，多くの研究者が分析を重ねている [4], [5]．しか

し，これらの分析で用いられているネットワークは，ネッ

トワーク全体の構造からみれば一部のネットワークでしか

ない．このような一部のネットワークのみを用いても統計

的に正しい結果は得られない．

これに対して，本研究では様々なネットワーク構造を含

むネットワークデータセットを用いる事によって，統計的

な分析を行う．本研究では，提案手法によるデータセット

に含まれる各ネットワークの上で情報拡散モデルによる

情報拡散シミュレーションを行う．これにより，各ネット

ワークの情報拡散能力を測定し，情報拡散能力とネット

ワークの構造特徴との関係について分析を行う．この分

析により，情報拡散とネットワーク構造の関係を明確に

する．

2. ネットワークデータセット

2.1 ネットワークデータセットの構築

様々なネットワークを含むデータセットを構築するため
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に，貪欲なネットワーク生成手法を用いる [6]．まず，以下

の特徴の範囲内から特徴点を抽出する．

• 平均経路長 L (2 ≤ L ≤ 6),

• クラスタ係数 C (0 ≤ C ≤ 0.6),

• 次数相関 r (−0.5 ≤ r ≤ 0.5),

• ベータ分布のパラメータ logα (0 ≤ logα ≤ 3)

• ベータ分布のパラメータ logβ (0 ≤ logβ ≤ 4)

なお，ベータ分布のパラメータ α及び βは，ネットワーク

に対してベータ分布を最適化したパラメータである．

ベータ分布 q(k)は以下の式で表される．

q(k) =
xα(1− x)β

B(α, β)
, (1)

B(α, β) =

∫
tx−1(1− t)y−1, (2)

なお，α及び β はフィッティングパラメータである．ここ

で，次数分布における xは以下の式で表される．

x =
k

kmax + 1
. (3)

また，ベータ分布を確率分布とする (すなわち，
∑kmax

k q(k) =

1)ために，以下の処理を行う．

q′(k) =
q(k)∑k′
max

k′ q(k′)
. (4)

ベータ分布は α 及び β を調整する事によって，様々な

分布の形状を表現する事が可能である．ネットワークの

次数分布に対して α及び β を，焼きなまし法 (Simulated

Annealing:SA) [9]によって最適化する．最適化の際の目

的関数として，ネットワークの次数分布 p(k)とベータ分

布 q(k)の分布間二乗距離を，この特徴に関する距離として

定義する．

次に，抽出された点を基に，Greedyなネットワーク生

成手法を用いてネットワークを生成する．この時，生成さ

れたネットワークと抽出された特徴点の距離がD ≥ 0.1で

ある時，そのネットワークは破棄するものとする．これを

繰り返し行う事によって，ネットワーク構造特徴空間上を

網羅するようなネットワークデータセットを構築する事が

出来る．

本研究では，ノード数 1000，リンク数 10000のネット

ワークを 10000個生成し，生成したネットワークに関して，

全ての特徴量を計算し直した．さらに，類似したネット

ワーク構造を除外するために，半径 DF = 0.1の多次元球

内にネットワークが高々 1つとなるように無作為抽出した．

その結果として，7028個のネットワークを含むデータセッ

トGnを得た．fig:newArea2に 3次元特徴空間 (L,C, r)へ

の射影した図を示す．

2.2 ネットワークの拡散率 δ

情報拡散とネットワーク構造の関係について分析するた

図 1 提案手法によるネットワーク群

めに，前節で示したネットワークデータセットの各ネット

ワークに対してそれぞれ情報の拡散率 δを求める．拡散率

δ は，各ネットワーク上で独立カスケードモデル (ICモデ

ル) [7]による情報拡散シミュレーションによって求める．

IC modelは情報の送り手を主体とした情報拡散モデル

である．IC modelにおいて，リンクで結ばれたノード v, u

は情報拡散率 svu(0 ≤ svu ≤ 1)をもつ．ある時刻 tにおい

て，アクティブになったノード vは，リンクで結ばれた非

アクティブなノード uをアクティブにする機会を一度だけ

与えられる．すなわち，時刻 tにおいてアクティブになっ

たノード v は時刻 t+ 1に一度だけ情報の発信を行う．そ

の際，ノード v が情報を発信する確率，つまり，ノード v

の隣接ノード uがアクティブになる確率は svu となる．そ

の施行が成功した場合，ノード uは時刻 t+ 1においてア

クティブとなる．この情報拡散過程は，アクティブなノー

ドが増加しなくなった時点で終了する．

各モデルの t = 0 において，初期アクティブノード vs

を用意する．この時，収束後のアクティブノードの割合を

δ(vs)とし，拡散率 δ を以下のように定義する．

δ =
1

N

∑
δ(vs) (5)

なお，N はネットワークのノード数とする．各ネットワー

クで 10回拡散率 δを算出し，平均をそれぞれのネットワー

クのモデルにおける拡散率 δとする．

3. 拡散現象の統計的分析

3.1 既存研究の検証

ここでは，まず既存のネットワーク構造と情報拡散との

関係に関する知見について，本データセットにおける分析に

おいても同様の事が言えるかどうかを検証する．Badham

ら [8]はBadhama-Stocker(BS)アルゴリズムを用いる事に
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図 2 Infected degree vs Cluster coefficient

図 3 Infected degree vs Assortativity

よって，様々なクラスタ係数 C と次数相関 rを持つネット

ワークを生成し，その上で実験を行った．この結果より，

次数相関 rが低く，かつクラスタ係数 C が低い方が拡散率

が高い事を示している．

本研究での結果を分析し，彼らの主張と比較する．

fig:AIDvsC に，本データセットにおける，拡散率 δ と

クラスタ係数 C の関係を示す．縦軸に拡散率 δ，横軸にク

ラスタ係数 C をとり，各点はデータセットに含まれるネッ

トワークである．クラスタ係数 C が低い構造の時に，多

くのネットワークにおいて，高い拡散率 δを獲得している

事がみられる．この相関係数は −0.511と非常に強い負の

相関が示されている．すなわち，クラスタ係数が低い程，

ネットワークの拡散率は高い事が示された．従って，クラ

スタ係数 C に関しては，本研究の分析と一致している事が

確認できる．

続いて，fig:AIDvsrに拡散率 δと次数相関 rの関係を示

す．縦軸に拡散率 δ，横軸に次数相関 rをとり，各点はデー

タセットに含まれるネットワークである．次数相関 rが高

い時も低い時も同様に，拡散率 δが高いネットワークと低

いネットワークが共存している事がみられる．この相関係

数は 0.0650と非常に低く，相関は全くない事がわかる．

なぜこのような違いが生じたのかについて考察する．彼

らが用いた BSアルゴリズムでは，次数相関と平均経路長

が相関係数 0.723で相関している．すなわち，次数相関が

表 1 BS モデルの各特徴量と拡散率 δ との間の相関係数

L C r logα logβ

Pc(1.2) −0.800 −0.735 −0.634 0.100 0.243

ない時に平均経路長が最も短くなる．ところで，平均経路

長と拡散率 δが相関するのは自明である．経路が長ければ

その分ネットワークに存在する全てのノードに情報が届

く確率は低くなるためである．すなわち，平均経路長が短

い程拡散率が高くなる．Badhamらの主張は次数相関がな

い時の方が拡散率が高いという知見であるが，次数相関が

ない時は平均経路長が短いため拡散率が高いと考えれば，

我々の知見と合致する．

Badham らは分析する際に平均経路長の値については

言及していない．従って，彼らの主張する，拡散率 δ と

次数相関 r の関係は偽相関である可能性が高い．ここで，

Badhamらが用いた BSアルゴリズムの各特徴量と拡散率

δとの間の相関係数を tb:correlationBSに示す．ここから，

平均経路長 L，クラスタ係数 C，次数相関 rと拡散率 δに

高い負の相関が得られた．拡散率 δと次数相関 rの関係か

ら平均経路長 Lの関係を取り除いた偏相関係数 rrδ·L を求

める．

rrδ·L =
rrδ − rrδrrL√
1− r2rδ

√
1− r2rL

(6)

偏相関係数は，rCδ·L = −0.119となり，次数相関 rと拡散

率 δ の間はわずかにしか相関がない事がわかる．従って，

次数相関と拡散現象に関係があるとは言えない．

3.2 拡散率 δに影響を与える特徴の分析

3.2.1 拡散率 δと各特徴間の相関係数

ここでは一つ一つの構造特徴と拡散率 δの関係を見るた

めに，今回採用した 5 つの特徴と拡散率 δ の相関を分析

する．

tb:MIC に，各特徴と拡散率 δ との相関係数を示す．

tb:MICより，平均経路長 L，クラスタ係数 C に負の相関

があり，次数分布のパラメータ logαに正の相関がある事

が明確となった． また，次数分布のパラメータ logβ と次

数相関 rは大きな相関がない事がわかる．以降では，相関

のあった特徴の内まだ分析していない平均経路長 L及び次

数分布のパラメータ logαについてそれぞれ見ていく事と

する．

3.2.2 拡散率 δと平均経路長 Lの関係についての分析

fig:AIDvsLに平均経路長 Lと拡散率 δの関係を示す．縦

軸に拡散率 δ，横軸に平均経路長 Lをとり，各点はデータ

セットに含まれるネットワークである．まず，このグラフ

は右肩下がりになっている事から，平均経路長 Lが高い

表 2 IC model の拡散率 δ と各特長の相関係数

L C r logα logβ

−0.502 −0.511 0.0650 0.398 −0.0637
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図 4 平均経路長 L と拡散率 δ の関係

図 5 平均経路長 L と拡散率 δ の関係によるグループ分け

図 6 グループに関する決定木 (平均経路長 L に関して)

程，拡散率 δは小さい傾向にある事がわかる．この相関係

数は −0.502である．

次にグラフの中央付近から右側にほとんど点が存在して

いない領域がある事に着目する．この領域の上下で 2つの

グループに分かれるように直線を引く．この直線は，直線

からの正規化距離が 0.05より小さい点の数が最も少なく

なるように引いた．fig:Rplot37に fig:AIDvsLを 2つのグ

ループに分けた図を示す．グラフの下部，拡散率の低いグ

ループ 2では，平均経路長 Lと拡散率 δは線形に相関して

おり，相関係数は−0.806である．この 2つのグループに対

して決定木を構築し，fig:Rplot38に示す．この決定木は，

それぞれの条件におけるグループ 1とグループ 2のネット

ワークの割合をそれぞれ示している．これより，logα ≃ 0

図 7 次数分布のパラメータ logα と拡散率 δ の関係

かつ logβ > 1.18であるネットワークの 87.5%がグループ

2に所属している事がわかる．ところで，logαが非常に小

さく logβ が大きい時，次数分布はべき分布に近い形状を

取る．従って，次数分布がべき分布になる時，ネットワー

クはグループ 2に所属し，拡散率 δ は小さくなる．

最後に，fig:Rplot37におけるグループ 1に着目する．グ

ループ 1では，平均経路長が L = 4.4を超えた辺りで拡散

率 δが急激に下がっているのがわかる．すなわち，L > 4.4

を閾値として情報が急激に広まらなくなっていく事が示

されている．具体的な数値に関しては，第 3.4節にて分析

する．

3.2.3 拡散率 δ と次数分布のパラメータ logαの関係に

ついての分析

fig:AIDvsAに拡散率 δ と次数分布のパラメータ logαの

関係を示す．縦軸に拡散率 δ，横軸に次数分布のパラメー

タ logαをとり，各点はデータセットに含まれるネットワー

クである．これより，logα ≃ 0でなければ，拡散率 δは小

さな値を取らない事がわかる．実際に，tb:MICより，次数

分布のパラメータ logαと拡散率 δの間には相関係数 0.398

の強い正の相関が確認されている．logαが非常に小さい

時，次数分布はべき分布に近い形状を取る．すなわち，次

数分布がべき分布に近い形状を取った時は情報が拡散され

にくくなると言える．

fig:AIDvsAについて，点の密度が濃い部分が 2箇所見ら

れる．密度の濃い部分だけを見ると，logαが高くなると急

激に上昇し，logα = 0.5付近から徐々に下がっていく様子

が見える．これを分析するために，以下の式を用いて分析

を行う．

δ =

{
a

1+b·exp(c·logα) (logα ≤ dΓΓ)

e · logα+ a
1+b·exp(c·d) − e · d (logα > dΓΓ)

(7)

この時，a,b,c,d,e,fはフィッティングパラメータであり，こ

れらの値を，この曲線から正規化距離 0.05の範囲にデータ

セットが多く存在するように設定した．これにより，2本

の曲線を引き，各ネットワークをどちらの曲線に近いかに

よって，2つのグループに分けた．

fig:Rplot40に fig:AIDvsAを 2つのグループに分けた図
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図 8 次数分布のパラメータ logαと拡散率 δ の関係によるグループ

分け

図 9 グループに関する決定木 (次数分布のパラメータ logα に関

して)

を示す．この 2 つのグループに対して決定木を構築し，

fig:Rplot41に示す．この決定木は，それぞれの条件におけ

るグループ 1とグループ 2のネットワークの割合をそれぞ

れ示している．これより，C ≥ 0.151であるネットワーク

の 94.9%が拡散率の低いグループ 2に所属している事がわ

かる．一方，C < 0.151かつ L < 2.82であるネットワーク

の 82.1%が拡散率が高いグループ 1に所属している．

3.3 拡散率 δ の推定実験

前節では，4つの特徴が拡散率 δ に影響している事を示

した．ここでは，これらの 4特徴が拡散率 δの決定にどの

程度寄与しているのかを分析する．本研究では，5特徴を

用いて分析を行っているが，そもそもこの 5特徴で拡散率

δ が決定されない可能性もある．すなわち，5特徴以外に

拡散率 δに影響している特徴が存在する可能性である．こ

れを検証するために，本研究では，構造特徴を用いて拡散

率 δを推定する事が可能かどうかを検証する．この推定が

可能であれば，推定に用いた構造特徴を用いて拡散率 δを

決定する事が出来る事を意味する．なお，回帰分析に当た

り，各特徴の値は標準化した．

3.3.1 実験設定

非線形回帰分析として，サポートベクター回帰 (Support

Vector Regression:SVR) [10]を用いる．SVRはガウシア

ンカーネルを用い，二つのハイパーパラメータを焼きなま

図 10 拡散率 δ の推定結果

表 3 説明変数毎の Infected degree δ の推定結果

L,C, r, logα L,C, r, logβ L,C, logα, logβ

R2 0.780 0.628 0.897

L, r, logα, logβ C, r, logα, logβ

R2 0.856 0.790

し法 (Simulated Annealing:SA) [9] によって最適化する．

さらに，評価関数として，推定値と実測値の決定係数R2を

与える．評価には 8分割交差検定 (8-fold cross varidation)

を用いる．

3.3.2 推定結果

まず，本研究で用いた 5つの構造特徴を用いて，拡散率

δを推定可能であるかを検証する．推定結果の決定係数R2

は 0.906であった．fig:Rplot08に推定値とシミュレーショ

ン値の関係を示す．縦軸にシミュレーション値を取り，横

軸に推定値をとっている．本結果より，5つの構造特徴か

ら拡散率 δを十分推定できているといえる．従って，この

5つの構造特徴を用いれば，拡散率 δを決定できる．

次にそれぞれの構造特徴の寄与度を推定する．各特徴を

それぞれ抜いた 4特徴から拡散率 δを推定し，その時の下

がり幅が大きい程，その特徴が与えている影響は大きい．

tb:ICpredict1に各 4特徴からの拡散率の推定結果の決定

係数 R2を示す．tb:ICpredict1には，使用した 4特徴とそ

れらの特徴からの推定結果の決定係数R2が示されている．

例えば，L,C, r, logαは平均経路長 L，クラスタ係数 C，次

数相関 r 及び次数分布のパラメータ logαを用いて推定実

験を行った事を意味する．

まず，L,C, logα, logβでの推定結果に着目する．推定結

果の決定係数 R2 は 0.897を示し，これは 5特徴での推定

結果とほぼ変わらない．この推定結果から，次数相関 rは

拡散率 δ に寄与していない事を示している．この結果は，

前節の結果を裏付ける内容である．

続いて，L,C, r, logαでの推定結果に着目する．推定結

果の決定係数 R2 は 0.780となった．この推定結果より，

次数分布のパラメータ logβ は拡散率 δ の推定に強く寄与

している事が示されている．

最後に，L,C, r, logβ での推定結果に着目する．推定結
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果の決定係数 R2 は 0.628 を示し，最小の結果となった．

この推定結果より，logαが最も推定結果に寄与している事

がわかった．

3.4 決定木分析

ここまでの分析で，単独の特徴ではなく，複数の特徴を

同時に見る必要がある事が示唆された．ここでは，本研究

において用いている 5つの構造特徴を説明変数とし，拡散

率 δを目的変数として決定木を構築した．なお，決定木の

複雑度パラメータ (Complexity:cp)は cp = 0.01とし，10

分割交差検定の誤差は 0.241であり，十分に精度の高い決

定木であるといえる．fig:decisionTreeに決定木を示す．

まず，本決定木において着目する点は，次数相関による

分岐が存在しない点である．すなわち，情報拡散 δに対し

て，次数相関は影響を及ぼさない事が示されている．これ

はここまでの結果を裏付ける．

次に着目する点は，次数分布のパラメータ logαである．

次数分布のパラメータ logαは一番根に近いところで分岐

があり，logα > 0であるかどうかで分岐している．3.2.2

節において我々は，logα ≃ 0でグループ分けできる事を示

した．本決定木で得られた結果はこの示唆を裏付ける．

さらに，右の枝を辿っていくと，平均経路長 Lについて

の分岐があり，L < 4.26であるかどうかで分岐している．

fig:Rplot11にこの分岐後，つまり，logα > 0である時の

平均経路長 Lと拡散率 δ を示す．L < 4.26である部分を

赤い点，L > 4.26である部分を青い点として表す．この

図を見れば，青い点のところで，急激に拡散率 δが低下し

ている様子がわかる．従って，拡散率は L = 4.26を超え

ると急激に減少する事がわかる．3.2.2節において我々は，

L = 4.4付近で急激な変化を起こしている事を示唆した．

本決定木で得られた結果はこの示唆を裏付けている．

さらに，右の枝をたどっていけば，クラスタ係数 C につ

いての分岐があり，C > 0.162であるかどうかで分岐して

いる．fig:Rplot10にこの分岐後におけるクラスタ係数 C

と拡散率 δの関係，つまり，logα > 0かつ L < 4.26である

時のクラスタ係数 C と拡散率 δを示す．C < 0.162である

部分を赤い点，C > 0.162である部分を青い点として表す．

この図から，青い点のところと赤い点のところで明らかな

差があるのがわかる．3.2.3節において我々は，C = 0.15

付近で変化を起こしている事を示唆した．本決定木で得ら

れた結果はこの示唆を支持している．

最後に，次数分布のパラメータ logβ について触れよう．

本決定木において，いくつかの次数分布のパラメータ logβ

による分岐が存在する．3.2.1節での相関による分析では，

次数分布のパラメータ logβ の影響は見られなかった．し

かし，本決定木においては，次数分布のパラメータ logβは

拡散率 δに影響している事が示された．すなわち，相関分

析では見えてこなかった関係を見つける事ができた．つま

表 4 ネットワークサンプルの特徴量

L C r logα logβ δ

network(a) 2.54 0.0787 −0.0433 1.86 3.01 0.956

network(b) 2.58 0.0560 −0.0154 1.90 3.03 0.967

network(c) 4.97 0.159 0.218 0.00 1.77 0.112

network(d) 4.89 0.155 0.397 0.00 1.67 0.106

りこれは，logβは単独の特徴のみでは影響を与えていない

が，複合的な影響を与えている．

logα ≃ 0における次数分布のパラメータ logβ と拡散率

δ の関係について分析する．fig:Rplot12に logα ≃ 0の時

の次数分布のパラメータ logβと拡散率 δの関係を示す．縦

軸に拡散率 δ，横軸に次数分布のパラメータ logβ を取り，

logβ < 1.25であるネットワークを赤い点，logβ > 1.25で

あるネットワークを青い点として表示している．これより，

明らかに，次数分布のパラメータ logβ と拡散率 δ は相関

している．相関係数は −0.819であり，非常に強い負の相

関を示している．従って，次数分布のパラメータ logα ≃ 0

である時，次数分布のパラメータ logβ と拡散率 δ は強く

相関する事がわかった．

ところで，β が大きい時のベータ分布の形状についてみ

る．fig:beta-distribution2 に logα = 0 の時のベータ分布

の形状変化を示す．β が大きくなっていくと，次数分布の

傾きが大きくなっていく．すなわち，大きなハブノードが

できる事となる．これは，べき指数を増やしていった時と

同じである．従って，べき乗が強くなるほど，情報が伝わ

りにくくなる事が示唆された．

本節では決定木を構築して拡散率と各特徴に関して分析

を行い，特徴同士の複合的な影響を見る事が出来た．

3.5 ネットワークサンプル

最後に本データセットにおいて，最大の拡散率 δと最小

の拡散率 δを持つネットワーク (a)(b)及び，ネットワーク

(c)(d)の各特徴量と拡散率 δを tb:featureICに示す．これ

らのネットワークは，4.3.2節の推定実験において高い推定

結果を得ており，この特徴は本分析結果として高い拡散率

δを持つと判定されるものである．

最大の拡散率 δ を持つネットワーク (a) 及び (b) は

fig:decisionTreeの決定木においては最も右の条件に合致す

る．すなわち，logα > 0 かつ L < 4.26 かつ C < 0.162で

ある．最大の拡散率 δを持つネットワークは，ネットワー

ク (a)(b)共にランダムネットワークに近いネットワークと

なっている．逆に，最小の拡散率 δを持つネットワーク (c)

及び (d)は，fig:decisionTreeの決定木においては最も右の

条件に合致する．すなわち，logα ≃ 0 かつ logβ > 1.25 か

つ C > 2.67である．最小の拡散率 δ を持つネットワーク

は，ネットワーク (c)(d)共にスケールフリー性の強いネッ

トワークとなっているのがわかる．
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図 11 決定木

図 12 logα > 0 における平均経路長 L と拡散率 δ の関係 (赤：

L < 4.26, 青:L > 4.26)

図 13 logα > 0ΓΓL < 4.26 におけるクラスタ係数 C と拡散率 δ

の関係 (赤：C < 0.162, 青:C > 0.162)

4. 結論

本章では，前章にて提案したネットワーク構造特徴空間

図 14 logα > 0における次数分布のパラメータ logβ と拡散率 δ の

関係 (赤：logβ < 1.25, 青:logβ > 1.25)

図 15 logα = 0 の時のベータ分布の形状変化

を網羅するようなネットワークデータセットを用いて，情

報拡散とネットワーク構造の関係について分析を行った．

分析によって 5つの構造特徴の内，情報拡散に影響を与え

る構造特徴とそうでない構造特徴を分類した．

分析には相関分析，回帰分析，決定木分析の 3つの手法
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を用いた．その結果，平均経路長 L，クラスタ係数 C，次

数分布のパラメータ logα及び logβ が情報拡散に影響を与

え，次数相関 r は影響を与えていない事を明らかにした．

拡散しやすいネットワークの条件は以下の通りである．

• 平均経路長 Lが小さい

• クラスタ係数 C が小さい

• 次数分布のパラメータ logαが大きい

• 次数分布のパラメータ logβ が小さい

この結果は，3つの分析で一貫しており，様々な角度から

支持する結果を導いた．

本研究ではネットワーク構造特徴として，5つの特徴量の

みを扱った．この 5つの構造特徴以外の要素を発見し，こ

れを含めたネットワーク構造特徴空間を埋めるようなネッ

トワークデータセットへと拡張する必要がある．また，本

研究では，ネットワークの構造特徴として，ネットワーク

の全体としての特徴のみを扱った．しかし，ネットワーク

のより細かい部分に目を向け，ミクロスケールの構造特徴

を用いた分析も今後の課題として挙げる．
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