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ネットワーク上の情報拡散過程におけるノード相関の影響
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あらまし Twitter等のソーシャルメディアにおける話題や噂の拡がり方は，複雑ネットワーク上での情報拡散現象と
みなせる．本研究では複雑ネットワーク上の情報拡散過程を微分方程式によって微視的に表現する数理モデルを用い

て，ノード相関（隣接するノードの状態の関係性）が情報拡散速度に及ぼす影響について考察する．その結果，ノー

ド相関が情報拡散過程に大きく影響すること，多くの既存研究で使われる独立モデル（ノード相関がないとするモデ

ル）では情報拡散過程が正しく表現できず，本来，情報が後から伝わるはずのノードに情報が先に伝わる「因果律の

破れ」が生じることなどを明らかにする．
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Abstract Topics and rumors spreading in social media such as Twitter can be regarded as information spreading
phenomena on complex networks. In this research, we consider the influence of node correlation on informa-
tion-spreading speed by using mathematical model which microscopically expresses information diffusion process on
complex network by differential equation. We find that node correlation greatly affects the information spreading
process. We also find that so-called independent models do not accurate express the information spreading processes
and the use of independent models may lead to causality breaking.
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1. ま え が き

1990 年代後半からの複雑ネットワーク研究の勃興と急速な
進展とともに，現実社会の人間関係や，インターネット，特に
オンラインソーシャルネットワーク上での人間関係を複雑ネッ
トワークとしてとらえ，その構造的な特徴を分析する研究が行
われている．一方，従来より社会学や経済学の分野において，
流行，話題，うわさなどの社会現象の広がり方に関する研究が
進められていたが，オンラインソーシャルネットワーク等の普
及により社会現象の広がり方が変質するに伴い，人間関係を複
雑ネットワークとしてモデル化し，数理的に社会現象の広がり
方を解析する試みが多数なされている [1]．
本稿では，複雑ネットワーク上での情報の拡散に着目する．
情報の拡散は感染症の拡散と類似しており，SISモデルや SIR
モデル [2] などを用いた様々な研究が古くから行われている．
SISモデルや SIRモデルによる研究は，ネットワークの構造を
陽に考慮せずに，平均場近似を用いて解析するものが多い [3]
が，近年，次数分布の情報を用いるもの [4], [5]，さらには隣接

行列を用いてネットワークの構造を直接モデルの中に取り入れ
るもの [6]～[10]など，ネットワーク構造を考慮できるモデルを
用いた手法に研究の関心が移りつつある [1]．
本稿では隣接行列を用いてネットワークの構造を陽に考慮す
る情報拡散モデルに着目する．各ノードは「情報を持たない」，
「情報を持つ」の 2 状態のみを有し，「情報を持たない」から
「情報を持つ」への状態遷移のみが生ずる．これは最も単純な
情報拡散モデルである．ノード iの状態を Xi で表すこととす
ると，Xi の期待値 E[Xi]の時間変化に関する微分方程式が導
かれるが，微分方程式には隣接するノードの状態の積の期待値
E[XiXj ]が含まれる．本稿ではこれを相関項と呼ぶ．多くの既
存研究では，この相関項を各ノードの状態の積で近似する独立
モデル（E[XiXj ] ≈ E[Xi]E[Xj ]）が使われているが [1]，本稿
ではこの独立モデルの妥当性について詳細に検討する．その結
果，相関項が E[Xi]の時間発展（すなわち情報拡散過程）に大
きく影響すること，独立モデルでは情報拡散過程が正しく表現
できず，本来，情報が後から伝わるはずのノードに情報が先に
伝わるといった「因果律の破れ」が生じることなどを明らかに
する．
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図 1 1 次元モデル

2. 情報拡散モデル

無向グラフにおいて，1つのノードを起点として隣接ノード
へ情報が次々と伝搬していく際の情報伝搬速度について考察す
る．情報を保持しているノードは，情報を持たない全ての隣接
ノードに情報（のコピー）を転送する．ノードが情報を保持し
てから，（情報を持たない）隣接ノードに情報を転送し終える
までの時間（情報転送時間）は平均 1/λの指数分布に従う．情
報を持たない隣接ノードが複数存在する場合，隣接ノードへの
情報転送は同時ではなく個別に行われ，各隣接ノードへの情報
転送時間は互いに独立であるとする．いったん情報を保持した
ノードはそのまま情報を保持し続ける．
時刻 tにおいてノード iが情報を保持する場合は 1，保持し
ない場合は 0をとる確率変数を Xi(t)で表す．ノード iが時刻
tにおいて情報を保持する確率 pi(t)は以下により表される．

pi(t) = E[Xi(t)].

ノード iからノード j への情報転送が行われるのは，ノード i

と j が隣接し，ノード iが情報を保持し，かつノード j が情報
を保持していない場合に限られる．したがって，pi(t)の時間発
展は以下の式で記述される．

pi(t)
dt

= λ
∑

j

aijE[Xj(t)(1 − Xi(t))]

= λ
∑

j

aij (pj(t) − E[Xj(t)Xi(t))]) . (1)

ここで aij は隣接行列 Aの要素を表す．つまり

aij =

{
1, ノード iと j が隣接する

0. それ以外

(1)を解析的にもしくは数値的に解くことで pi(t)が求まれば，
i番目のノードへの情報到達時間 Tiは以下の式より算出できる．

E[Ti] =
∫ ∞

0
P (Ti > t)dt =

∫ ∞

0
(1 − pi(t))dt.

(1)には相関項 E[Xj(t)Xi(t))]が含まれているが，相関項を厳
密に求めることは一般に困難であり，(1)を解くためには，相
関項について何らかの仮定を置くことが必要になる．

3. 例

3. 1 1次元モデル（強相関モデル）
ノードが一列に連なる一次元モデルにおいて，時刻 0でノー
ド 0のみが情報を保持し，その情報がノード 1，2へと伝わっ
ていくケースを考察する（図 1）．式 (1)は次のように書ける．

pi(t)
dt

= λ (pi−1(t) − E[Xi−1(t)Xi(t)])

+ λ (pi+1(t) − E[Xi+1(t)Xi(t)]) .

図 1 の 1 次元モデルでは情報は番号の小さいノードから番号
の大きいノードに伝わる．つまり，i <= j ならば {Xi = 1} ⊃
{Xj = 1}である (ノード iが情報を保持する場合に限り，ノー

ド j も情報を保持する）ことから，

E[Xi−1(t)Xi(t)] = P ({Xi−1(t) = 1} ∩ {Xi(t) = 1})
= P ({Xi(t) = 1}) = pi(t),

E[Xi+1(t)Xi(t)] = P ({Xi+1(t) = 1} ∩ {Xi(t) = 1})
= P ({Xi+1(t) = 1}) = pi+1(t),

が成り立つ．なお，これは

E[Xi(t)Xj(t)] = min{E[Xi(t)], E[Xj(t)]}
= min{pi(t), pj(t)}, (2)

を仮定することと同値であるが，(2)は次章で示すように，隣
接するノードの相関が最も強い場合に対応することから，以下
では (2)を仮定するモデルを「強相関モデル」とも呼ぶことと
する．以上より

pi(t)
dt

= λ (pi−1(t) − pi(t)) + λ (pi+1(t) − pi+1(t))

= λ(pi−1(t) − pi(t)). (3)

上記の 1次元モデルにおいてはノード iへの情報到達時間は i

次のアーラン分布に従うはずであるが，次の補題は同じ結論が
(3)からも導かれることを示したものである．

補題 3.1. 初期条件

p0(t) = 1, pi(t) = 0,（i > 0）

のもとでは，i番目のノードへの情報到達時間 Ti は平均 i/λの
i次アーラン分布に従う．すなわち，

P (Ti <= t) = pi(t) = 1 −
i−1∑
k=0

(λt)k

k! e−λt.

Proof. ノード 1が情報を保持する確率 p1(t)は，(3)より

p1(t)
dt

= λ(1 − p1(t)), p0(t) = 1,

を満たす．これを解くと

p1(t) = 1 − e−λt,

が得られる．またノード iが情報を保持する確率が

pi(t) = 1 −
i−1∑
k=0

(λt)k

k! e−λt,

であるとすると，

pi+1(t) = 1 −
i∑

k=0

(λt)k

k! e−λt,

が成り立つことが，(3)より容易に確かめられる．以上から，数
学的帰納法により証明が完結する．

3. 2 独立モデル
本稿で扱う情報拡散モデルは，複雑ネットワーク上で伝染病
が拡がっていく過程（epidemic process）を表すモデルの一つ
に位置付けることができる．伝染病の拡散過程のモデルでは，
（i |= j のとき）Xi と Xj が独立であるとするモデルがしばし
ば用いられる．これを独立モデルと呼ぶこととする．独立モデ
ルでは，式 (1)は次のように書かれる．
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pi(t)
dt

= λ
∑

j

aij (pj(t) − E[Xj(t)]E[Xi(t)])

= λ
∑

j

aijpj(t) (1 − pi(t)) .

平均場近似（Xi(t)が iによらず同じ確率的性質を持ち，かつ
隣接ノード数（次数）も全て等しいとする近似）のもとでは，
添字 iを省くと

p(t)
dt

= ap(t) − a(p(t))2, a
def= λd,

となる．ここで dは平均次数である．これを解くと

p(t) = p(0)
p(0) + (1 − p(0))e−at

. (4)

が得られる．(4)はロジスティック曲線である．つまり，独立モ
デルのもとで平均場近似を適用すると，情報保持確率の時間変
化は個体群成長モデル等で用いられるロジスティック曲線に従
う結果となる．

4. 一般の場合

4. 1 情報到達時間の上下限
次の補題からわかるように，強相関（1 次元）モデルは

E[XiXj ] が最大の場合に，また独立モデルは E[XiXj ] が最
小の場合に対応している．

補題 4.1. Xi(t)と Xj(t)が非負の相関を持つ，すなわち

Cov[Xi(t), Xj(t)] >= 0,

であるならば

pi(t)pj(t) <= E[Xi(t)Xj(t)] <= min{pi(t), pj(t)}.

Proof. Xi(t)と Xj(t)が非負の相関を持つことから

Cov[Xi(t), Xj(t)]
= E[Xi(t)Xj(t)] − E[Xi(t)]E[Xj(t)] >= 0.

したがって pi(t)pj(t) <= E[Xi(t)Xj(t)]．また，

E[Xi(t)Xj(t)] = P ({Xi(t) = 1} ∩ {Xj(t) = 1})
<= P ({Xi(t) = 1}) = pi(t),

および

E[Xi(t)Xj(t)] = P ({Xi(t) = 1} ∩ {Xj(t) = 1})
<= P ({Xj(t) = 1}) = pj(t),

であることから，E[Xi(t)Xj(t)] <= min{pi(t), pj(t)}も成り立
つ．

pi(t) の時間発展を記述する微分方程式 (1) からわかるよう
に，相関項 E[Xi(t)Xj(t)]が大きいほど pi(t)の増加が抑えら
れ情報転送に時間がかかる．従って，強相関モデルは情報到
達時間が最大のケース，また独立モデルは情報到達時間が最
小のケースに相当しており，一般の場合は両者の中間に位置
する．つまり，E[Xi(t)Xj(t)] <= min{pi(t), pj(t)}，もしくは
E[Xi(t)Xj(t)] <= pi(t), pj(t)を (1)に代入して，数値的に微分
方程式を解くことで，情報伝搬時間の上下限が評価できる．

4. 2 相関項の時間発展
ノード iと jが隣接しているとき，相関項E[Xi(t)Xj(t)]の微

分方程式を導いて，相関項を直接数値評価する手法について考
察する．Xi(t)Xj(t)が増加するのは，Xi(t) = 0かつXj(t) = 1
で Xi(t)が 0から 1に変化するか，Xi(t) = 1かつ Xj(t) = 0
で Xj(t) が 0 から 1 に変化する場合に限られる．また，前者
はノード iの隣接ノード（ノード j を含む）のいずれかが情報
を保持している場合，後者はノード j の隣接ノード（ノード
iを含む）のいずれかが情報を保持している場合になる．した
がって，

dE[Xi(t)Xj(t)]
dt

= λ
∑
k |=i

aikE[(1 − Xi(t))Xj(t)Xk(t)]

+ λ
∑
k |=j

ajkE[Xi(t)(1 − Xj(t))Xk(t)]. (5)

(5)の右辺は以下のように変形できる．

(5)の右辺

= λ
∑
k |=i

aik (E[Xj(t)Xk(t)] − E[Xi(t)Xj(t)Xk(t)])

+ λ
∑
k |=j

ajk (E[Xi(t)Xk(t)] − E[Xi(t)Xj(t)Xk(t)])

= λ (pi(t) + pj(t) − 2E[Xi(t)Xj(t)])

+ λ
∑

k |=i,j

aik (E[Xj(t)Xk(t)] − E[Xi(t)Xj(t)Xk(t)])

+ λ
∑

k |=i,j

ajk (E[Xi(t)Xk(t)] − E[Xi(t)Xj(t)Xk(t)]) .

ここで，（aij = aik = 1であるが）ノード j とノード k が隣接
しないとき（ajk = 0），

pj(t)pk(t) <= E[Xj(t)Xk(t)] <= min{pj(t), pk(t)},

X̄jk;i <= E[Xi(t)Xj(t)Xk(t)]
<= min{E[Xi(t)Xj(t)], E[Xi(t)Xk(t)]},

X̄jk;i
def= E[Xi(t)Xk(t)]E[Xi(t)Xj(t)]/pi(t),

が成り立つ．同様に（aij = ajk = 1であるが）ノード iとノー
ド k が隣接しないとき（aik = 0），

pi(t)pk(t) <= E[Xi(t)Xk(t)] <= min{pi(t), pk(t)},

X̄ik;j <= E[Xi(t)Xj(t)Xk(t)]
<= min{E[Xi(t)Xj(t)], E[Xj(t)Xk(t)]},

が成り立つ．いずれも左辺は相関が最も弱い場合，右辺は相関
が最も強い場合に相当する．さらに aij = aik = ajk = 1 の
とき

max
{

X̄ij;k, X̄jk;i, X̄ik;j
}

<= E[Xi(t)Xj(t)Xk(t)]

<= min{E[Xi(t)Xj(t)], E[Xi(t)Xk(t)], E[Xj(t)Xk(t)]},

が成り立つ．以上より，相関が最も強い場合の近似式として次
が得られる．

dE[Xi(t)Xj(t)]
dt

= λ (pi(t) + pj(t) − 2E[Xi(t)Xj(t)])

+ λ
∑

k |=i,j

aik(1 − ajk) (min{pj(t), pk(t)}

− min{E[Xi(t)Xj(t)], E[Xi(t)Xk(t)]})
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図 2 因果律の破れが生じやすいケース

+ λ
∑

k |=i,j

ajk(1 − aik) (min{pi(t), pk(t)}

− min{E[Xi(t)Xj(t)], E[Xj(t)Xk(t)]})

+ λ
∑

k |=i,j

aikajk (E[Xj(t)Xk(t)] + E[Xi(t)Xk(t)]

−2 min{E[Xi(t)Xj(t)], E[Xi(t)Xk(t)], E[Xj(t)Xk(t)]}) .

(6)

同様に，相関が最も弱い場合の近似式として次が得られる．

dE[Xi(t)Xj(t)]
dt

= λ (pi(t) + pj(t) − 2E[Xi(t)Xj(t)])

+ λ
∑

k |=i,j

aik(1 − ajk)
(
pj(t)pk(t) − X̄jk;i

)
+ λ

∑
k |=i,j

ajk(1 − aik)
(
pi(t)pk(t) − X̄ik;j

)
+ λ

∑
k |=i,j

aikajk (E[Xj(t)Xk(t)] + E[Xi(t)Xk(t)]

− max
{

X̄ij;k, X̄jk;i, X̄ik;j
})

. (7)

相関が最も強い場合と最も弱い場合を仮定して，微分方程式
(5)を数値的に解いた結果はそれぞれ E[Xi(t)Xj(t)]の上下限
を与えると考えられるので，それらから pi(t)および情報到達
時間の期待値の上下限が評価できる．

4. 3 因果律の破れと対応策
微分方程式 (1)を解いて情報拡散現象を評価する際に，相関
項 E[Xi+1(t)Xi(t)]が適切に定められていないと，本来遅れて
情報が伝わるはずのノードに先に情報が到達してしまうという
現象が生じる．これを本稿では「因果律の破れ」と呼ぶことと
する．
因果律の破れが生じる例として図 2を取り上げる．ここでは
ノード 0が情報の発信源であり，隣接するノード 1にまず情報
が伝わり，ノード 1の下流に相当するノード 2からノード 6に
はさらに遅れて情報が伝わるので，p1(t) >= pi(t)（i = 2, . . . , 6）
が成り立つはずである．しかし，{X2, X3, . . . , X6} 間の独立
性を仮定すると，特にノード 4 のように次数の高いノードは，
ノード 2，3，5，6を経由して情報が伝わる効果が過大に評価
され，ノード 1の情報到達確率をノード 4の情報到達確率が上
回る現象がおきる．これは，正の確率でノード 1よりもノード
4に早く情報が到達することを意味している．次数の高いノー
ドほど情報到達が早いので，因果律の破れが生じやすい．
因果律の破れは相関項 E[Xi+1(t)Xi(t)]の近似誤差に起因す
る，本来は生じるはずのない現象である．これを防ぐため，本
稿では以下の関係が成立することを要請する．なお，情報発信
源はノード 0とする．
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図 5 情報既到達ノードの割合（格子状網）

∀j |= 0 pj(t) <= P

 ∪
k∈H(1)

{Xk(t) = 1}

 <=
∑

k∈H(1)

pk(t).

(8)
ここでH(1)はノード 0（発信源）から 1ホップで到達するノー
ドの集合である．

5. 数 値 例

5. 1 格 子 状 網
格子状のネットワーク（図 3）において，１点から情報を拡
散させた際の各ノードへの情報到達時間について，シミュレー
ションと微分方程式を数値的に解いて得た結果を比較した．
図 4は，情報発信点から 10ホップ離れた各点までの平均情
報到達時間を評価したものである．例えば図 4において (2, 8)
は情報発信地点から x軸方向に 2ホップ，y 軸方向に 8ホップ
離れた点に情報が到達する平均時間を表している．1ホップあ
たりの平均情報転送時間は 1とした．×印はシミュレーション
により得られた平均情報転送時間である．平均情報転送時間は
およそホップ数の半分もしくはそれ以下に収まっているが，こ
れは様々な経路に沿った情報転送のうち最短時間で行われるも
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表 1 情報発着信ノード（Gnutella）

発信ノード 着信ノード
ノード間ホップ数

ノード番号 次数 ノード番号 次数

4676 1 5379 1 6
34 2 79 2 4

2470 4 3260 2 4
1071 3 4235 5 4

(4676, 5379) (34,79) (2470, 3260) (1071, 4235)
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図 6 情報転送時間（Gnutella）
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図 7 情報既到達ノードの割合（発信元： 4676 番, Gnutella）

ので情報転送時間が決まるためと考えられる．
図 4 において，赤丸と赤三角印は，相関項をそれぞれ

E[Xi(t)Xj(t)] = pi(t)pj(t)（独立モデル）と E[Xi(t)Xj(t)] =
min{pi(t), pj(t)}（強相関モデル）として微分方程式 (1) を数
値的に解いた場合の結果である（因果律を破れを回避する (8)
の成立は要請しない）．青丸と青三角印は，相関項をそれぞれ
(6)と (7)により計算し，その結果を微分方程式に代入して得
た結果を示している（(8)の成立も要請する）．シミュレーショ
ンによる情報転送時間は独立モデルと強相関モデルの中間にお
よそ位置するが，独立モデルと強相関モデルの結果には大きな
差があり，それぞれ情報転送時間を過少もしくは過大に評価し
ている．相関項を微分方程式により評価すると，独立モデルと
強相関モデルの差は縮まり，シミュレーション結果に対するよ
りタイトな上下限を与えるようになる．
図 5は，情報発信点から 20ホップ以内に存在するノードに
おける，情報既到達ノードの割合の時間変化を図示したもので
ある．ホップ数の半分に相当する時間 10が経過した時点ですべ
てのノードが情報が到達している．やはり，独立モデルと強相
関モデルとの間には乖離がある．またロジスティック曲線（式
(4)）はシミュレーション結果と大きく異なる．

5. 2 Gnutella
次に，Gnutellla のネットワークデータ [11] を用いて，ネッ
トワーク上の１点から情報を拡散させた際の各ノードへの情報

表 2 情報発着信ノード（Facebook）

発信ノード 着信ノード
ノード間ホップ数

ノード番号 次数 ノード番号 次数

397 1 1603 1 4
356 4 1730 5 4
11 1 1067 1 3

1262 5 3169 111 3

(397, 1603) (356, 1730) (11, 1067) (1262, 3169)
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均
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報
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図 8 情報転送時間（Facebook）

到達時間について，シミュレーションと微分方程式を数値的に
解いて得た結果を比較した．
図 6に結果を示す．例えば図 6において (4676, 5379)は 4676
番のノードから情報を発信させたときに，5379番のノードに情
報が伝わるまでの時間を評価した結果を表している．ノードの
次数やノード間の距離（ホップ数）は表 1にまとめた通りであ
る．4676番から 5379番までの情報転送時間は約 4であるが，
両ノードとも次数が 1であり，4676番から隣接ノードおよび，
5379番への隣接ノードからの情報転送にそれぞれ平均で 1の時
間がかかることを考慮すると，それ以外の部分での情報転送時
間はおよそ 2であり，その間のホップ数の半分に等しい．その
他の発着ノードペア間のホップ数はすべて 4であるが，それら
の情報到達時間は 2未満である．特に，1071番から 4235番へ
の情報転送にかかる時間はおよそ 1であり，これはホップ数の
1/4である．全体的に非常に速やかに情報転送が行われている．
微分方程式 (1)を数値的に解いて得た情報転送時間も図 6に
示した．格子状網と同様に，強相関モデルは過大に，独立モデ
ルは過少に情報転送時間を評価する．シミュレーション結果は
独立モデルと強相関モデルの結果に間に位置するが，両モデル
とシミュレーション結果との差は大きく，(1) における相関項
を正しく評価することの重要性が確認できる．格子状網と同様
に，相関項を (6)もしくは (7)により計算して (1)に代入する
方が，よりタイトな結果を与える．
図 7 は，4676 番のノードが情報発信元のときの，情報既到
達ノードの割合の時間変化を図示したものである．Gnutellaの
直径（最大ホップ数）は 6 であり，時間 6 が経過した時点で
90%を超えるノードが情報を保持している．やはり，独立モデ
ルと強相関モデルとの間には乖離があり，ロジスティック曲線
（式 (eqn:logistic)）はシミュレーション結果と異なる振る舞い
を与える．

5. 3 Facebook
Facebookのネットワークデータ [11]を用いて，情報到達時
間について評価した結果を図 8に示す．ノードの次数やノード
間の距離（ホップ数）は表 2にまとめた通りである．397番か
ら 1603番までの情報転送時間は約 2であるが，両ノードとも
次数が 1であり，397番から隣接ノードおよび，1063番への隣
接ノードからの情報転送にそれぞれ平均 1の時間がかかること
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図 9 情報既到達ノードの割合（発信元: 397 番, Facebook）

を考慮すると，それ以外の部分（2ホップ分）での情報転送に
かかる時間はごくわずかである．11番から 1067番までの情報
転送にも同様のことが言える．356–1703 間，1262–3169 間の
情報転送にかかる時間は 1以下である．Facebookは構成する
各ノードの次数が大きく，情報拡散は極めてすみやかに行われ
ている．
微分方程式 (1)を数値的に解いて得た情報転送時間も図 8に
示した．格子状網と同様に，強相関モデルは過大に，独立モデ
ルは過少に情報転送時間を評価する結果となる．シミュレー
ション結果は独立モデルと強相関モデルの結果に間に位置する
が，両モデルとシミュレーション結果との差は大きく，(1) に
おける相関項を正しく評価することの重要性が確認できる．格
子状網と同様に，相関項を (6)もしくは (7)により計算して (1)
に代入する方が，よりタイトな結果を与える．
図 9は，397番のノードが情報発信元のときの，情報既到達
ノードの割合の時間変化を図示したものである．Facebookの
直径（最大ホップ数）は 4であるが，その半分の時間 2が経過
した時点でおよそ 80%のノードが情報を保持している．やは
り，独立モデルと強相関モデルとの間には乖離があり，ロジス
ティック曲線（式 (eqn:logistic)）はシミュレーション結果と大
きく異なる．

5. 4 因果律の破れ
最後に，因果律の破れが生じる例を示す．図 10は Facebook
ネットワークにおいて 397 番のノードを発信源として情報拡
散させた場合を示している．397 番のノードは次数 1 であり，
隣がノード 107である．ノード 107は（ノード 397を含めて）
524個のノードとつながっており，その一つにノード 1がある．
ノード 1の次数は 3976である．
図 11 は，ノード 1 とノード 107 の情報保持確率について，
独立モデルにより数値的に評価した結果とシミュレーション結
果とを比較したものである．シミュレーションでは常にノード
107の情報保持確率はノード 1の情報保持確率を上回る．しか
し，相関項を E[Xi(t)Xj(t)] = pi(t)pj(t)とした独立モデルで
は，ノード 1の情報保持確率がノード 107の情報保持確率を時
間の途中から逆転する．これは，ノード 1の次数が大きいため，
独立モデルのもとでは隣接ノードからの情報転送により情報保
持確率が増える効果が過大に評価されるためである．いったん
ノード 1の情報保持確率が急増すると，（本来は生じない）ノー
ド 1からノード 107に情報が転送される効果によりノード 107
の情報保持確率も急増し，シミュレーション結果と大きく乖離
する．同様の現象が Gnutellaにおいても生じる．

6. 結 論

本研究では複雑ネットワーク上の情報拡散過程をネットワー
ク構造を陽に取り入れるモデルによって分析し，ノード相関が

397 107 1
情報発信源 次数 524 次数 3976

図 10 因果律の破れ（Facebook）
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図 11 因果律の破れ（Facebook）

情報拡散過程に大きく影響すること，独立モデルでは情報拡散
過程が正しく表現できず，因果律の破れ現象が生じることなど
を明らかにした．今後は，情報の拡散と収束の両方を扱えるモ
デルについて同様の検討を進める．
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