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概要：実社会で人々の関心事が発生すると，SNSに関連する書き込みが多数投稿され，ピークを迎えたのち沈
静化する様子が観察される．本研究では，この現象は実社会での情報拡散過程が SNS上に現れた結果であると
して，感染症の数理モデルとして使われる SIRモデルを拡張し，SNSへの投稿数の時間推移を解析的に近似評
価する手法を提案する．提案手法は，隣接ノード間では情報保持状態にある事象の相関性が高いとする仮定を
用いており（強相関近似），この仮定の妥当性をシミュレーションにより検証する．

1. まえがき
Twitterや Facebookなどのソーシャルネットワーキングサービス（Social Networking Service: SNS）が情報発
信，情報収集，コミュニケーションのための日常的なツールとして普及して久しい．SNSの登場により，対面
的なコミュニケーションが主流の時代の想像を超える量のかつ多様な情報が SNSを介して急速に拡散し，我々
の生活に大きな影響を及ぼす時代となっている．このため，SNS上で得られる情報や SNSで観察される様々な
現象を解析し，そこから有為な知見を得るための試みが多数なされている [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13]．
実社会で人々の関心事が発生すると，関連する書き込みが SNSに投稿され，単位時間あたりの投稿数がピー
クを迎えた後，書き込みは次第に減少して，やがて沈静化する現象（投稿件数のスパイク現象）が起きる．本研
究では，これを実社会で情報が拡散して，やがて広く知られるところとなり，それ以上の情報伝達（SNSへの
投稿）が不要になるまでの過程，つまり実社会における情報拡散過程が SNS上に表出した現象と解釈する．情
報の拡散は感染症の流行と類似していることから，本研究では，感染症の数理モデルとして使われている SIR
モデル [14, 15]を拡張し，SNSへの投稿件数の時間推移を説明する手法について検討する．提案手法により，
情報の拡散が始まってからネットワーク内の情報拡散が終了するまでに，情報拡散を行った単位時間あたりの
ノード数（単位時間あたりの SNSの投稿数に相当）が次第に増加し，ピークを迎えたあと，次第に減少して落
ち着く様子の再現性を確認するとともに，数理モデルに基づいて投稿数の時間推移を解析的に評価する手法に
ついてあわせて検討する．検討の結果，隣接関係にある二つのノードの状態の相関性をどのように扱うかが解
析結果に大きく影響し，相関性が最も強い場合を仮定すると（強相関近似），シミュレーション結果と大変良
く一致する解析結果が得られることなどを明らかにする．
以下，2章では，提案する数理モデルおよび解析的アプローチの詳細について説明する．また，3章では，幾
つかの数値実験を通して，提案モデルの特徴や解析的アプローチの妥当性について示す．最後に，4章におい
て結論を述べる．

2. 情報拡散モデル
2.1. 定義
N 個のノードからなる有向ネットワークにおいて，1つないしは複数のノードを起点として，情報が有向リン
クを経由してネットワーク内の各ノードに拡散していく現象について考察する．ノードは以下のいずれかの状
態を取る．
状態 0:情報を知らない（SIRモデルにおける Susceptible状態）

状態 1:情報は知っているが，拡散しない（SIRモデルにおける Infected状態：感染力なし）

状態 2:情報を知っており，将来拡散予定（SIRモデルにおける Infected状態：感染力あり）

状態 3:情報を知り，拡散済み（SIRモデルにおける Recovered状態）
時刻 0では情報発信元のノードは状態 1にあり，それ以外の全てのノードは状態 0にある．ノード iは（隣接
ノードから）情報を受信することで，状態 0から確率 1 − qi で状態 1に，確率 qi で状態 2に遷移する．状態 2
に遷移後は，平均 1/λiの指数分布に従う時間経過後に，全ての隣接ノードに同時に情報転送を行い，状態 3に
遷移する．状態 3に遷移後は，そのまま状態 3に留まる．状態 0から状態 1に遷移したノードは，そのまま状
態 1に留まるが，別の隣接ノードから情報を受信すると確率 qi で状態 2に遷移する．

∗第二回計算社会科学ワークショップ (2018 年 3 月 6 日，7 日,東京大学本郷キャンパス)



注 1. 状態 1は，感染はしたものの，他人への感染力がない状態に相当する．通常の SIRモデルは，このよう
な状態を扱わない．しかし，この状態がないと，連結ネットワークでは全てのノードがいずれ感染して周囲に
ウイルスを拡散させることとなる．これは，最終的に全ユーザが SNSへの投稿を行うことと同値であり，投稿
を行わないユーザが存在する現実と異なる．このため，本モデルでは，SIRモデルを修正し，感染力のない状
態（他のユーザによる書き込みは見たが，自ら投稿を行わない状態）を取り入れることとした．

2.2. 解析的アプローチ
隣接行列を A = {ai j}とし，ノード iからノード jへの情報転送によりノード jが（状態 0から）状態 1に遷移
する場合に 0，状態 2に遷移する場合に 1を取る確率変数を yi jとする（ai j = 0のときは yi j = 0とする）．本稿

では Y def
= {yi j}i, j=1,...,N を反応行列と呼ぶ．反応行列の各要素は互いに独立であるとする．時刻 tにおいてノード

iがとる状態の番号を Zi(t)で表すこととすると，時刻 tでのネットワークの状態は，反応行列 Y および各ノー
ドの状態の組 (Z1(t),Z2(t), . . . , ZN(t))で記述され，(Z1(t),Z2(t), . . . , ZN(t))の遷移は連続時間マルコフ連鎖に従う．
(Z1(t),Z2(t), . . . , ZN(t))の取り得る状態数は 4N であるので，(Z1(t),Z2(t), . . . , ZN(t))の遷移を厳密に追うことは，
反応行列 Y の実現値が既知であっても困難である．
本節では，与えられた反応行列 Y の実現値のもとで，ノード iが時刻 tで状態 kにいる確率 p(k)

i (t | Y)の時間
変化を記述する微分方程式を導出する．以下の確率変数を導入する．

X(k)
i (t) =

1, Zi(t) = k

0. otherwise

このとき，ノード iが時刻 tで状態 kにいる確率 p(k)
i は以下のように表される．

p(k)
i (t|Y) = E

[
X(k)

i (t)
∣∣∣Y] .

ノード iの状態 2への遷移は，ノード jがノード iと隣接し（ノード jからノード iへの有向リンクがあり），
ノード jが状態 2にあり，ノード iが状態 0か状態 1にあり，さらに yi j = 1のときに生じる．また，ノード i
の状態 2から状態 3への遷移は（隣接ノードの状態にかかわらず）遷移率 λiで生じ，いったん状態 3に遷移す
ると，以降，状態 3に留まり続ける．このことから，

dp(2)
i (t|Y)
dt

= −λiE
[
X(2)

i (t)
∣∣∣Y] +∑

j

a jiyi jλ jE
[
X(2)

j (t)(X(0)
i (t) + X(1)

i (t))
∣∣∣∣Y]

= −λi p
(2)
i (t|Y) +

∑
j

a jiyi jλ jE
[
X(2)

j (t)(X(0)
i (t) + X(1)

i (t))
∣∣∣∣Y] , (1)

dp(3)
i (t|Y)
dt

= λiE
[
X(3)

i (t)
∣∣∣Y] = λi p

(2)
i (t|Y) . (2)

ここで，

Xi(t)
def
= X(2)

i (t) + X(3)
i (t), pi (t|Y) def

= p(2)
i (t|Y) + p(3)

i (t|Y) ,

とおくと，(1)と (2)を足し合わせることにより，以下が得られる．

dpi (t|Y)
dt

=
∑

j

a jiyi jλ jE
[
X(2)

j (t)(1 − Xi(t))
∣∣∣∣Y] .

さらに，a jiy ji = 1ならば，X(3)
j (t) = 1のとき Xi(t) = 1である（a jiy ji = 1ならば，ノード jが情報を拡散済なら

ば，ノード iは必ず情報を受信しかつ拡散予定か拡散済みなので，ノード iの状態は 2か 3である）ことに注
意すると，a jiy jiX

(3)
j (t)（1 − Xi(t)) = 0であり，したがって

dpi (t|Y)
dt

=
∑

j

a jiy jiλ jE
[
X(2)

j (t)（1 − Xi(t))
∣∣∣∣Y] =∑

j

a jiy jiλ jE
[
(X(2)

j (t) + X(3)
j (t))（1 − Xi(t))

∣∣∣∣Y]
=
∑

j

a jiy jiλ jE
[
X j(t)（1 − Xi(t))

∣∣∣Y] =∑
j

a jiy jiλ j

(
p j (t|Y) − E

[
X j(t)Xi(t)

∣∣∣Y]) , (3)

が得られる．(3)に含まれるE
[
X j(t)Xi(t)

∣∣∣Y]（以下，相関項）が pi (t|Y)や p j (t|Y)で表現できれば，(3)は {pi (t|Y)}Nj=1
に関する連立微分方程式となり，数値的に解くことが可能である．pi (t|Y)が求まれば，

pi(t)
def
= E[Xi(t)] = E[pi (t|Y)] = E [E [Xi(t)|Y]] .



により，時刻 tにおいてノード iが状態 2か状態 3にいる確率が求まる．
本モデルにおける各ノードの情報転送は，SNSへの書き込みの投稿に相当している．時刻 tまでに行われた
情報転送の回数1（投稿数: 状態 2から状態 3に遷移したノード数）を L(t)とすると，

L(t) =
∑

i

X(3)
i (t),

であるから

E[L(t)] =
∑

i

E[X(3)
i (t)] =

∑
i

p(3)
i (t).

ここで，ノード iが状態 2に遷移した時刻を Ti，状態 2に遷移してから状態 3に遷移するまでにかかった時間
を τi とすると，

p(3)
i (t) = P(Ti + τi ≤ t) =

∫ t

0
P(Ti ≤ t − s)P(s ≤ τi < s + ds) =

∫ t

0
λiP(Ti ≤ t − s)e−λi sds

=

∫ t

0
λi pi(t − s)e−λi sds =

∫ t

0
λi pi(s)e−λi(t−s)ds.

したがって，

E[L(t)] =
∑

i

∫ t

0
λi pi(s)e−λi(t−s)ds. (4)

2.3. 強相関近似
実際には pi (t|Y)が満たす微分方程式

dpi (t|Y)
dt

=
∑

j

a jiy jiλ j

(
p j (t|Y) − E

[
Xi(t)X j(t)

∣∣∣Y]) .
の右辺に現れる相関項 E[X j(t)Xi(t) | Y]を厳密に知ることはできないため，前節の手順で L(t)を評価するため
には，相関項を近似評価する必要がある．相関項の上下限は次の結果により評価できる．
補題 2.1. Xi(t)と X j(t)が非負の相関を持つ，すなわち

Cov
[
Xi(t), X j(t)

∣∣∣Y] ≥ 0,

であるならば

pi (t|Y) p j (t|Y) ≤ E
[
Xi(t)X j(t)

∣∣∣Y] ≤ min
{
pi (t|Y) , p j (t|Y)

}
.

証明. Xi(t)と X j(t)が非負の相関を持つことから

Cov
[
Xi(t), X j(t)

∣∣∣Y] = E
[
Xi(t)X j(t)

∣∣∣Y] − E [Xi(t)|Y] E
[
X j(t)
∣∣∣Y]

= E
[
Xi(t)X j(t)

∣∣∣Y] − pi (t|Y) p j (t|Y) ≥ 0.

したがって pi (t|Y) p j (t|Y) ≤ E
[
Xi(t)X j(t)

∣∣∣Y]．また，
E
[
Xi(t)X j(t)

∣∣∣Y] = P
(
{Xi(t) = 1} ∩ {X j(t) = 1}

∣∣∣Y) ≤ P ({Xi(t) = 1}|Y) = pi (t|Y) ,

および

E
[
Xi(t)X j(t)

∣∣∣Y] = P
(
{Xi(t) = 1} ∩ {X j(t) = 1}

∣∣∣Y) ≤ P
(
{X j(t) = 1}

∣∣∣Y) = p j (t|Y) ,

であることから，E
[
Xi(t)X j(t)

∣∣∣Y] ≤ min
{
pi (t|Y) , p j (t|Y)

}
も成り立つ． □

1隣接ノードには一斉に情報を転送するので，隣接ノードが複数あっても，各ノードの情報転送回数は高々1 回とする．
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図 1: 情報拡散経路とネットワークトポロジ

本稿では，相関項をその上限式で代用する，すなわち E[X j(t)Xi(t) | Y] = min
{
p j(t | Y), pi(t | Y)

}
とする近似を

採用する．これを強相関近似と呼ぶ．
強相関近似を適用すると，(3)は以下のようになる．

dpi (t|Y)
dt

=
∑

j

a jiλ j

(
p j (t|Y) − E

[
Xi(t)X j(t)

∣∣∣Y]) =∑
j

a jiλ j

(
p j (t|Y) −min

{
pi (t|Y) , p j (t|Y)

})
=

∑
j;pi(t|Y)<p j(t|Y)

a jiλ j

(
p j (t|Y) − pi (t|Y)

)
.

最後の式の和は p j (t|Y) > pi (t|Y)を満たすノード jについて取っている．すなわち，強相関近似のもとでは，情
報は情報保持確率（p j (t|Y)）の高いノードから情報保持確率の低いノードへにしか流れないこととなる．なお，
相関項が大きいほど情報拡散はゆっくりと進行するので，強相関近似は各時刻における情報保持確率の下限を
与える．
図 2の左側のツリー構造のネットワークの場合，情報は情報発信元から下流のノードに一方向に流れる．こ
のような場合は強相関近似が厳密に成り立つ．一方，右側の格子状のネットワークの場合，一般にノード Aの
情報保持確率はノード Bやノード Cの情報保持確率より高いと考えられるが，情報発信元からノード Bやノー
ド Cを経由して，ノード Aに情報が到達する可能性があるので，強相関近似は厳密には成り立たない．
一方，(3)において E

[
Xi(t)X j(t)

∣∣∣Y] = pi (t|Y) p j (t|Y)とする近似を「独立近似」と呼ぶ．独立近似は巨視的（現
象論的）に情報拡散過程を解析する研究でしばしば用いられる仮定であり，各時刻における情報保持確率の上
限を与える（情報拡散は最も速く進行する）．
独立近似のもとでは，情報保持確率の大小にかかわらず，任意の方向で情報の転送が生じる．このため独立
近似のもとでは，例えば図 4の左側のツリー構造のネットワークにおいて，情報の逆流（右側から左側への情
報の流れ）が生じる．また，図 1の右側の格子状のネットワークにおいては，ノード Bやノード Cを経由し
て，ノード Aに情報が到達する可能性を実際よりも過大に評価する傾向がある．

2.4. 反応行列 Y に関する期待値の取り方

投稿件数の評価のためには，E[Xi(t)] = E[pi(t | Y)]を求める必要があるが，実際には全ての反応行列 Y の実現
値について pi(t | Y)を求めて平均を取ることは困難である．最も単純なアプロ‐チは

dpi (t|Y)
dt

=
∑

j

a jiy jiλ j

(
p j (t|Y) − E

[
Xi(t)X j(t)

∣∣∣Y]) ,
の両辺の期待値をとり，

E[y ji p j (t|Y)] ≈ E[y ji]p j(t), E[y jiE
[
Xi(t)X j(t)

∣∣∣Y]] ≈ E[y ji]E
[
Xi(t)X j(t)

]
,

を仮定して，以下の微分方程式

dpi(t)
dt
=
∑

j

a jiE[y ji]λ j

(
p j(t) − E[Xi(t)X j(t)]

)
=
∑

j

a jiqiλ j

(
p j(t) − E[Xi(t)X j(t)]

)
, (5)

を得て，これに対し，強相関近似を適用する手法である．しかし，次章で示すように，この方法で計算した結
果はシミュレーション結果を再現しない．



もう一つの手法は，ランダムに 1つ（ないしは複数）選んだ反応行列の実現値について pi(t | Y)を計算し，
その結果を E[Xi(t)]の近似値として用いるものである．やや意外であるが，次章で示すように，反応行列のど
の実現値を選んでも結果はおおむね等しく，この手法は充分有効に機能する．

2.5. 平均場近似
強相関近似と独立近似をパラメータ αを用いて線形補間すると，以下の近似が得られる．

E
[
Xi(t)X j(t)

∣∣∣Y] = (1 − α)pi (t|Y) p j (t|Y) + αmin
{
pi (t|Y) , p j (t|Y)

}
. (6)

上式で α = 0とすると独立近似に一致し，α = 1とすると強相関近似に一致する．(3)に (6)を代入し，さら
に 2.4節で示したように先に反応行列の期待値をとって平均場近似を適用すると以下が得られる．

dp(t)
dt
= dqλ(p j(t) − (1 − α)p(t)2 − αsp(t))

= dqλ(1 − α)p(t)(1 − p(t)).

ここで，dは平均（入）次数，λは λ def
=
∑N

i=1 λi/N, q
def
=
∑N

i=1 qi/N で定義される変数である．この微分方程式は
以下の解を持つ．

p(t) =
p(0)

p(0) + (1 − p(0))e−dqλ(1−α)t . (7)

(7)はロジスティック曲線である．つまり，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．また，パラメータ αは，事実上，時間 tのスケールパラメー
タとしての役割を担い，αが大きくなるほど（強相関極限に近づくほど）時間を緩やかに進ませる作用をもた
らす．時刻 tまでの投稿総数は以下の式で計算できる．

E[L(t)] =
∫ t

0

Nλp(0)e−λ(t−s)

p(0) + (1 − p(0))e−dqλ(1−α)s ds. (8)

反応行列の各要素が 1未満の場合，（情報到達性が損なわれて）情報拡散を行わないノードが出現し，その分，
全体の投稿数が減少する．しかし，上記のアプローチではこの効果を取り入れることができないため，特に反
応行列の各要素が 1未満の場合はシミュレーション結果との一致度は著しく低下する．

3. 数値例
2 章で述べた近似解析法の精度を数値的に検証するため，インターネット上に公開されている Facebook と
Twitterの部分トポロジーデータ（Facebook: ノード数 4039，リンク数 88234，Twitter: ノード数 81306，リンク
数 1768149）[16]を用いて，1つのノードから情報を拡散させるシミュレーション実験を行った．なお，Facebook
は無向グラフ，Twitterは有向グラフであると仮定した．シミュレーション開始時点において，情報発信ノード
は状態 2にセットし，その後，情報発信ノードから情報が拡散していき，それを受けて周囲のノードが次々と
情報を拡散していく様子を確認した．

3.1. 投稿数の時間変化: q = 1

図 2は Facebookのトポロジーデータを用いて，次数 30のノードから情報拡散を行った場合の，0.1時間幅内の投
稿数（拡散を行ったノード数）の時間推移を示したものである．黒丸のプロットはシミュレーション結果，実線が
強相関近似，破線が独立近似による解析結果を示している．パラメタ値として，λi = 1，qi = E[y ji | a ji = 1] = 1
を仮定した2．qi = 1の場合は，情報を受信したノードは必ず情報を転送するので，反応行列の要素は全て 1で
あり，反応行列に関する平均操作の必要はない．シミュレーション結果は 5000回の平均を取ったものである．
図からわかるように，強相関近似による結果は，シミュレーション結果を大変良く再現している．一方，独立
近似による結果は，シミュレーション結果と大きな隔たりがある．図 3は Twitterのトポロジーデータを用い
て，次数 1111のノードから情報拡散を行った場合の結果である．同様の傾向が確認できる．つまり，無向，有
向を問わず，強相関近似は非常に有望な解析手段となりうると考えられる．

2時間の単位を例えば「日」ととると，λ = 1 は SNS で投稿を見てから自ら書き込みを行うまでの平均時間間隔が 1 日であることに相
当する．
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図 2: 投稿数の時間推移（Facebook: q = 1）
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図 3: 投稿数の時間推移（Twitter: q = 1）
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図 4: 投稿数の時間推移（Facebook: q = 0.3）
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図 5: 投稿数の時間推移（Twitter: q = 0.3）

3.2. 投稿数の時間変化: qi = 0.3

次に，qi = 0.3として同様の実験を行った．結果を図 4（Facebook）および図 5（Twitter）に示す．黒丸のプロッ
トはシミュレーション結果，実線が強相関近似，破線が独立近似による解析結果を示している．解析では，ラ
ンダムに選んだ 5通りの反応行列の実現値に対して結果を求めており，図には各結果をそれぞれ異なる色の線
（5本の実線および 5本の破線）で示した．また，先に反応行列の期待値を取ってから微分方程式を解いた場合
（(5)式を用いた場合）の結果を，強相関近似についてのみ一点鎖線で示した．qi = 1の場合と比べると，全体
的に書き込み数は減少するが，3割までは減少しない．これは，複数の隣接ノードから情報を得ることで，そ
の都度確率 qi のベルヌーイ試行で状態 2に遷移するためと考えられる．q = 1の場合と同様，独立近似よりも
強相関近似の方がシミュレーションに近い結果を与える．
加えて，図からは反応行列の実現値を変えても解析結果にさほど差異は見られないことが確認できる．特に，

Twitterではほとんど反応行列の実現値依存性は見られない．これは Twitterの方がシミュレーションで用いた
ネットワークのノード数，リンク数が大きく，ある種の大数の法則により，充分な平均化が行われた結果では
ないかと考えられる．反応行列の期待値を取ってから微分方程式を解いた（(5)式を用いた）場合の結果は，シ
ミュレーションと大きな隔たりがある．その意味で，反応行列の実現値をランダムに 1つ選んで計算すること
は合理的であると考えられる．

3.3. 各サンプルパスの比較
3.1節および 3.2節で示したシミュレーション結果は，5000回の平均を取ったものである．3.2節で述べたよう
に反応行列の実現値依存性は小さいことから，1回毎のシミュレーション結果の違いも少ないのではないかと
予想される．その点を確認するため，図 6(Facebook)および図 7(Twitter)に乱数の発生系列を変えてシミュレー
ションを 3回行い，各シミュレーションにおける投稿数の時間変化（3つのサンプルパス）をそれぞれ図示し
た．図からわかるように，サンプルパスの違いは思いのほか大きい．Twitterは約 80000ノードでのシミュレー
ション結果であり，その規模のネットワークでも，大数の法則から期待されるような平均化は必ずしも行われ
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図 6: 投稿数時間推移のサンプルパス（Facebookr: q =
0.3）
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図 7: 投稿数時間推移のサンプルパス（Twitter: q = 0.3）
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図 8: 平均場近似（Facebook: q = 1）
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図 9: 平均場近似（Facebook: q = 0.3）

ていない．本モデルにおける投稿数には，一般的に「増加後ピークを迎えて減少に転じる」という時間変化が
みられるが，Facebookにおけるシミュレーションでは，細かな時間変動が確認でき，複数のピークが見られる
サンプルパスも存在している．
なお，サンプルパス毎の差異が大きい原因は，(1)情報の発信を 1ノードから行っていること，(2)情報発信
ノードは，シミュレーション開始以降，指数分布に従う時間経過後に周囲のノードに情報を拡散すること，に
あると考えられる．情報発信を複数のノードから行う場合や，情報拡散をシミュレーションの開始と同時に行
う場合には，サンプルパスの差異は図 6や図 7より小さくなると想定される．

3.4. 平均場近似
最後に平均場近似（(8) 式）を適用して得られた投稿数の時間推移の結果を図 9（Facebook: q = 1），図 10
（Facebook: q = 0.3），図 10（Twitter: q = 1），図 11（Twitter: q = 0.3）に示す．平均場近似はパラメタ αを含
むため，図には αの値を 0から 0.9まで 0.1ずつ変えた結果を示した．パラメタの値をどのように変えてもシ
ミュレーション結果との差異は顕著であり，ネットワーク構造（トポロジー）の情報を用いない単なる平均場
近似では，実際の投稿数の時間推移を再現することはやはり困難である．

4. 結論
本研究では，SNSへの投稿件数のスパイク現象を，ネットワーク構造を陽に取り入れた SIRモデルにより分析
した．特に，モデルをシミュレーションで評価するだけでなく，SNSの投稿数の時間推移を解析的に評価する
手法について考察した．その結果，SNSの投稿数のスパイク現象はモデル上で再現できること，ネットワーク
構造を陽に考慮することが重要であること，強相関近似を用いることで解析的な評価が可能であることなどを
明らかにした．
今後は，実際の Tweet数の時間推移データとのフィッティング，情報は所持しているが SNSに投稿しない状
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図 10: 平均場近似（Twitter: q = 1）
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図 11: 平均場近似（Twitter: q = 0.3）

態のモデル化，複数の情報が（相互に影響しながら）同時に拡散する場合のモデル化等について検討を行いた
い．また，投稿数のスパイクが複数個生じる現象を説明するために，拡散の途中で情報の突然変異が生じ，突
然変異した情報が新規情報として新たに拡散していく現象をモデルに取り入れる予定である．
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