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    本論文本論文本論文本論文ではではではでは，，，，ソーシャルネットワークソーシャルネットワークソーシャルネットワークソーシャルネットワーク上上上上でででで観測観測観測観測されたされたされたされた情報拡散情報拡散情報拡散情報拡散

系列系列系列系列からバーストからバーストからバーストからバースト的的的的なななな拡散拡散拡散拡散がががが起起起起こったこったこったこった区間区間区間区間をををを検出検出検出検出するするするする手法手法手法手法をををを提提提提

案案案案しししし，，，，TwitterTwitterTwitterTwitter 上上上上でででで実際実際実際実際にににに観測観測観測観測したしたしたした情報拡散系列情報拡散系列情報拡散系列情報拡散系列にににに適用適用適用適用したしたしたした結結結結

果果果果についてについてについてについて報告報告報告報告するするするする．．．．提案法提案法提案法提案法はははは，，，，情報情報情報情報がががが伝搬伝搬伝搬伝搬するするするする際際際際にににに生生生生じるじるじるじる遅遅遅遅

延時間延時間延時間延時間がががが指数分布指数分布指数分布指数分布などのなどのなどのなどの確率分布確率分布確率分布確率分布にににに従従従従うううう情報拡散情報拡散情報拡散情報拡散モデルをモデルをモデルをモデルを仮仮仮仮

定定定定しししし，，，，時系列上時系列上時系列上時系列上でそのでそのでそのでその分布分布分布分布がががが変化変化変化変化するするするする変化点変化点変化点変化点をををを観測観測観測観測データからデータからデータからデータから

推定推定推定推定するするするする事事事事でバーストでバーストでバーストでバースト期間期間期間期間をををを検出検出検出検出するするするする．．．．実際実際実際実際のののの情報拡散情報拡散情報拡散情報拡散データデータデータデータ

をををを用用用用いたいたいたいた評価実験評価実験評価実験評価実験ではではではでは，，，，提案法提案法提案法提案法がががが効率的効率的効率的効率的，，，，かつかつかつかつ精度精度精度精度よくよくよくよく変化点変化点変化点変化点

をををを検出検出検出検出できることをできることをできることをできることを示示示示すとともにすとともにすとともにすとともに，，，，複数複数複数複数のののの話題話題話題話題がががが混在混在混在混在するするするする情報拡情報拡情報拡情報拡

散系列散系列散系列散系列からからからから検出検出検出検出したバーストしたバーストしたバーストしたバースト期間期間期間期間においてもそのにおいてもそのにおいてもそのにおいてもその先頭付近先頭付近先頭付近先頭付近におにおにおにお

いてはいてはいてはいては同一同一同一同一のののの話題話題話題話題がががが集中的集中的集中的集中的にににに現現現現れるれるれるれる傾向傾向傾向傾向にあることにあることにあることにあること，，，，およびネおよびネおよびネおよびネ

ットットットットワークワークワークワーク上上上上でのでのでのでの実際実際実際実際のののの情報拡散経路情報拡散経路情報拡散経路情報拡散経路がががが不明不明不明不明なななな場合場合場合場合であってもであってもであってもであっても

直線状直線状直線状直線状のののの伝搬経路伝搬経路伝搬経路伝搬経路をををを仮定仮定仮定仮定するするするする事事事事がががが変化点検出変化点検出変化点検出変化点検出においてよいにおいてよいにおいてよいにおいてよい近近近近

似解似解似解似解をををを与与与与ええええ得得得得ることをることをることをることを示示示示すすすす．．．．    

 

We propose a method of detecting the period in which a We propose a method of detecting the period in which a We propose a method of detecting the period in which a We propose a method of detecting the period in which a 
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1. 1. 1. 1. はじめにはじめにはじめにはじめに    
近年，高性能な携帯電話，スマートフォンの普及により

TwitterやFacebookなどのソーシャルメディアを介したコミ

ュニケーションが我々の日常生活に浸透し，大きな影響を与

えつつある[1-3]．これらのソーシャルメディアにおいては，

通常，友人関係などに基づいて形成されたソーシャルネット

ワークを介して情報が伝搬される．特に，140文字までの短

文を発信するマイクロブログと呼ばれるTwitterは，その情

報発信の手軽さから若者を中心に爆発的に普及しており，先

の東日本大震災を含む国内外の自然災害発生時においては

情報インフラとして重要な役割を果たしたことは記憶に新

しい． 

そのようなソーシャルネットワークに関しては，ネットワ

ーク構造に基づきノードを特徴づける中心性指標と呼ばれ

る指標が幾つか提案されている[4-6]．中心性指標はソーシャ

ルネットワーク上の情報拡散において重要な役割を果たす

ノードの特定に利用できるが，可能な限り多くのノードに情

報を伝搬させることのできる影響度の高いノード集合を見

つける影響最大化問題[7,8]などでは，情報拡散メカニズムを

陽に用いることが重要となる[8]．一般には，そのメカニズム

は確率モデルによってモデル化される．最も代表的で基本的

なものは独立カスケード（IC: Independent Cascade）モデ

ル[7,9]と線形閾値（LT: linear threshold）モデル[10,11]で
あり，我々はさらに非同期時間遅れを考慮したそれらの拡張

であるAsIC（Asynchronous time delay IC）モデル[12]や
AsLT（Asynchronous time delay LT）[13]モデルを提案し

ている．実際，これらのモデルを用いて同定した影響度の高

いノードやリンクは中心性指標により同定されるものとは

大幅に異なる． 

一方，実際の情報拡散においては，ある特定の情報が短期

間に爆発的に拡散することがある．そのような情報のバース

ト的な拡散が何を契機として生じたのかを知ることは実世

界において観測された事象を理解・分析する上で重要であり，

そのためには観測データからバースト期間を精度よく特定

できる必要がある．本研究では，そのようなバースト的な情

報拡散現象が情報拡散モデルのもつパラメータの変化によ

り生じたものと捉え，その変化点を観測データから検出する

問題を考える．実際には，AsICやAsLTなどの時間遅れを考

慮したモデルでは，その情報伝搬の遅れは指数分布などによ

りモデル化されるため，本研究ではその分布を規定するパラ

メータ（時間遅れパラメータ）にのみ着目する．これは，実

際のバースト期間では特定の情報の伝搬間隔が短くなる，つ

まり情報伝搬の遅延時間が短くなるためであり，これにより

特定のモデルを仮定することなく変化点を検出する．具体的

には，時系列上の複数の変化点により生じる時間遅れパラメ

ータの系列を観測した情報拡散系列に対して尤度比検定を

用いて効率的に最適化する手法を提案する．そして，東日本

大震災前後にTwitter上で発信された実際のツィートから抽

出した時系列データに提案手法を適用し，効率的，かつ高精

度に変化点を検出できることを実験的に示す．さらにその分

析結果を通して，対象とした情報拡散系列が指定したユーザ

IDを含むツィートを集めた系列であり，複数の話題を含んで

いても，検出した変化点に基づき特定したバースト期間の先
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頭部分には同一内容のツィートが集中的に現れること，およ

びネットワーク上の実際の情報拡散経路が分からなくても，

直線状の伝搬経路を仮定することが最尤推定値のよい近似

を与え得ることを示す． 

 

2. 2. 2. 2. 情報拡散情報拡散情報拡散情報拡散モデルのモデルのモデルのモデルの枠組枠組枠組枠組みみみみ    

有向グラフ ),( EVG = として構造が規定されるソーシャ

ルネットワーク上での情報拡散を考える．ここで，V と E
)( VV ×⊆ はそれぞれ全ノードの集合と全リンクの集合を表

す．いま，ノード 0v からの時刻 0t での情報発信で起きた情

報拡散系列 )},(,),,(),,{( 1100 NN tvtvtvC L= を観測したと

する．ここで， nv は情報が伝播したノードで， nt はその時

刻を表すとする．また，任意の },,1{ Nn L∈ に対して， 

nn tt <−1 となるよう番号付けされているとする．一方，標準

的な設定として，情報拡散系列C は有向グラフG が内包す

るツリーとして規定されるとする[14]．すなわち，ノード nv
に情報を伝播した親ノードは )(npv として一意に確定される

とする．ここで， )(np はノード nv の親ノード番号を

}1,,0{ −nL の範囲で返す関数を表す．  

情報拡散系列C を生成する基本モデルとしては，時間遅

れを考慮していなかった従来のICモデル[7,9]やLTモデル

[10,11]に対し，実世界での情報伝搬に見られる非同期時間遅

れの概念を導入したAsICモデル[12]やAsLTモデル[13]など

であるとする．すなわち，ノード nv に情報伝播した時刻 nt と

して任意の実数を許容し，情報伝播の遅延時間 )(npn tt − につ

いては，ある確率分布に従うとする．なお，本稿では議論の

簡単化のために遅延時間は指数分布に従うものとするが，べ

き乗分布など他の分布も同様に用いることが可能である． 

 

3. 3. 3. 3. 問題設定問題設定問題設定問題設定    

本節では，本稿が取り扱う“変化点検出問題”を形式的に

定義する．本研究では，情報拡散過程で何らかの変化が生じ，

その変化が内包された拡散系列を観察するものと仮定する．

このとき，変化点検出問題では，それぞれの変化点において，

その変化がいつ生じ，どのくらいの長さ持続したのかを検出

することを目的とする．ここで，同じトピックを話題にする

際の人々の行動は極めて類似したものになると仮定できる

こと[12,13]から，本稿では，リンク Evu ∈),( 毎に設定可能

な時間遅れパラメータ vur , はリンク依存せず一定の値を取

るという制約をおく．すなわち， rr vu =, )),(( Evu ∈∀ とし，

情報拡散遅れは =− );( )( rttp npn ))(exp( )(npn ttrr −− とい

う指数分布に従うとする． 
次に，変化点検出問題を数学的に定式化する．情報拡散系

列の時刻集合 },,,{ 10 NtttD L= が観測されたとし，あるト

ピックの拡散過程における変化点を jT とする．ここで，

Nj tTt <<0 である．このとき，変化点 jT の直前までは jr ，

そして変化点 jT 直後では 1+jr というパラメータの指数分布

に従うとする．いま，J 個の時刻から構成される変化点集合

を },,{ 1 JJ TTS L= とし，便宜上 00 tT = かつ NJ tT =+1 と設

定しておく．また， jj TT <−1 であるとし， JS によるD の分

割を };{ 1 jnjnj TtTtD ≤<= − で定義する．すなわち，

11}{ +∪∪∪= Jo DDtD L となり， || jD は区間 ],( 1 jj TT −  
に 含 ま れ る 観 測 時 刻 数 を 表 す ． こ こ で ， 任 意 の

}1,,1{ +∈ Jj L に対して， 0|| ≠jD とし，少なくとも一つ

の観測時刻 nt が存在し jn Dt ∈ を満たすと仮定する．一方，

パラメータのベクトルを ),,( 111 ++ = JJ rr Lrrrr で定義すれば，

変化点集合 JS が与えられたときの観測データ D に対する

対数尤度は次式で計算できる． 

よって，式(1)の尤度を最大にするパラメータの最尤推定値は

次のように計算できる． 

さらに，式(2)の最尤推定値を式(1) に代入すれば以下となる． 

したがって，我々の変化点検出問題は，式(3)を最大化する変

化点集合 JS を求める問題となる．ただし，式(3)では，変化

点集合 JS 導入の効果を直接評価できない．よって，この問

題の別表現として，尤度比検定の目的関数として我々の変化

点検出問題を定式化する．まず，変化点が存在しないとした

φ=0S に対して，式(3)は次のように計算できる． 

よって，変化点が J 個存在するとしたときと，存在しないと

したときの尤度比の対数は次式で定義できる． 

すなわち本論文では，式(5)で定義した )( JSLR を最大化す

る変化点集合 JS を求める問題を考える． 
一般に，情報拡散系列のツリー構造を完全に得るのは困難

な場合も想定できる．ここでは，最も単純な両極端のケース

を考える．すなわち，最も拡散時刻が早くなるスター状ツリ

ーと，最も遅くなる一次元の直線状ツリーである．情報拡散

の親ノードを規定する関数については，前者では 0)( =np  
であり，後者では 1)( −= nnp となる．変化点を含まないケ

ースでは，パラメータ推定値は，スター状ツリーでは

01
1 /)( tNttr N −++=−

L となり，直線状ツリーでは 
Nttr N /)( 0

1 −=−
となる．現実には，これらのパラメータ
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推定値の中間的な値になると想定されるが，ここでは実際の

ツリー構造が不明な場合にこれらいずれかの値で近似する

ことを考える．ここで，前者の値がノード 0v から各ノード

までの平均到達時間を表すのに対し，後者の値が隣接する観

測時刻間の平均間隔を表すこと，バースト期間では観測間隔

が他の期間よりずっと短くなることを考慮すると，近似とし

ては後者の直線状ツリーがより適していると考えられる．こ

のとき，式(5)で定義した )( JSLR は次のように計算できる． 

5.2 節では式(6)を用いた実験結果を主に示すとともに，スタ

ー状ツリーを仮定した場合の結果との比較も報告する． 
 

4444. . . . 変化点検出法変化点検出法変化点検出法変化点検出法    

情報拡散結果の時刻集合 },,,{ 10 NtttD L= と変化点の個

数 J が与えられたとき，変化点集合 },,{ 1 JJ TTS L= を時刻

集合の部分集合 DS J ⊂ として求める変化点検出法につい

て考える．以下では，ナイーブ法，シンプル法，及び，提案

法のそれぞれについて説明する． 

4444....1111    ナイーブナイーブナイーブナイーブ法法法法 

最も単純な方法は，観測時刻集合 D に対し，虱潰しで最

適な J 個の変化点集合 JS を求めるナイーブ法である．明ら

かに，ナイーブ法の計算量は )( JNO である．したがって，

ある程度N が大きくなると，実用的な時間で結果が得られ

るのは 2=J 程度までに限定される． 

4444....2 2 2 2 シンプルシンプルシンプルシンプル法法法法 

変化点の個数 J が大きい場合にも適用可能なシンプル法

について述べる．この方法では，既に選定した )1( −j 個の変

化点集合 1−jS を固定し，新たに付加するとして最適な変化

点 jT を求め 1−jS に加えることを， 1=j から J まで繰り返

す．すなわち，そのアルゴリズムは以下となる． 
 
S1-1. 1=j , φ=0S と初期化する． 
S1-2. })}{({maxarg 1 njDtj tSLRT

n
∪= −∈ を求める． 

S1-3. }{1 jjj TSS ∪= − と更新する． 
S1-4. Jj = なら JS を出力し終了． 
S1-5. 1+= jj とし，S1-2 へ戻る． 
 

ただし，S1-3 において，変化点集合 jS の要素は ii TT <−1 と

なるようインデックスを更新するとする．ここで， ji ,,2 L=
である．明らかに，シンプル法の計算量は )(NJO となる．

すなわち，ある程度N が大きくなっても，任意の J に対し

て，実用的な時間で結果を得ることができる．しかしながら，

シンプル法は貪欲法に基づく手法であるため，比較的プア―

な局所解にトラップされるケースも危惧される． 

4444....3333    提案提案提案提案法法法法    
前述のシンプル法と同程度の計算量で，解品質の向上を目

的とした提案法について述べる．この方法では，シンプル法

で求めた変化点集合 JS を出発点として，既に選定した一つ

の変化点 jT を選び，これ以外の変化点集合 }{\ jJ TS を固定

し，より望ましい別の変化点 jT ′に置き換えることを繰り返

す．ここで， ⋅⋅\ は集合差を表す．明らかに， Jj ,,1 L= の

すべてで置き換えできなければ，すなわち，どの j でも

jj TT =′ となれば，この方法でさらなる改善はできないので

反復を終了させるとする．すなわち，そのアルゴリズムは以

下となる． 
 
S2-1. JS をシンプル法で求め， 1=j , 0=k と初期化す

る． 
S2-2. })}{}{\({maxarg njJDtj tTSLRT

n
∪=′ ∈ を求める． 

S2-3. jj TT =′ なら 1+= kk , さもなければ 0=k とし， 

}{}{\ jjJJ TTSS ′∪= と更新する． 
S2-4. Jk = なら JS を出力し終了． 
S2-5. Jj = なら 1=j , さもなければ 1+= jj とし，

S2-2 へ戻る． 
 

明らかに，シンプル法と比較して，一般に，提案法は数倍の

計算量が必要となる．ただし，計算量がどの程度増加するか

とともに，解品質がどの程度改善するかは問題に依存する．

本稿では，これらについて実データを用いた計算機実験によ

り評価する． 
 

5555....    評価実験評価実験評価実験評価実験    

5555....1111    実験設定実験設定実験設定実験設定 

本稿では，Twitter 上の実際の情報拡散系列を用いて，前

節で述べた各変化点検出法の計算時間，および変化点検出精

度を実験的に評価した．本実験で用いた情報拡散系列は，東

日本大震災が発生した 2011 年 3 月 11 日を含む 2011 年 3 月

5 日から 3 月 24 日までの約 3 週間に 200 件以上のツィート

をした 1,088,040名のTwitteユーザのツィート 201,297,161

件からから抽出したものである．本実験では，他のユーザの

ツィートをそのまま発信するリツィートを情報の拡散と捉

え，収集した全ツィートから各ユーザの ID を“@ID”形式

で含むツィートを抽出し，そのユーザごとの時系列データを

情報拡散系列として用いた．これは，厳密にリツィートの系

列のみを抽出することが困難な為である．具体的には，系列

長（ツィート数）が 5,000 以上の 798 名のユーザに対する情

報拡散系列を用いた．ここで，各系列にはリツィート以外の

ツィート，および複数の話題に関するリツィート系列が含ま

れ得ることに注意されたい．これらの情報拡散系列に対して，

厳密解を与えるナイーブ法を現実的な時間内で実行するた

めに本実験では変化点数の基準値を 2=J とした．また，実

際の情報拡散経路は不明である為，前述のように直線状ツリ

ーを仮定し，式(6)を用いて尤度を計算した．なお，次節で述

べる実験結果はいずれも Intel(R) Xeon(R) CPU W5590 
@3.33GHz，メモリ 32GB をもつ計算機上で実行したもので

ある． 

5555....2222    実験実験実験実験結果結果結果結果 

まず，計算効率を比較する為に 2=J の場合に各手法が要

した計算時間を図 1(a)に示す．図の横軸は拡散系列の系列長

であり，縦軸は計算時間（秒）である．この結果から，予想

通りナイーブ法が最も多くの計算時間を要しており，対象と

する拡散系列長に対してほぼ二乗のオーダーで実際の計算

時間も増加していることがわかる．これに対して，シンプル

法と提案法にかかる計算時間は非常に短いものとなってお

り，いずれも拡散系列長に対して線形オーダーで増加してい

ることがわかる．提案法はシンプル法に対して付加的な反復

が必要な分だけ計算時間が長くなっているが，その差がそれ 
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ほど大きくないことも分かる．実際，提案法による反復回数

は平均 2.2 回，最大で 7 回であった．さらに，J が大きくな

った場合のシンプル法と提案法の計算時間を比較する為に，

3=J と 5=J の場合の各手法の計算時間を図 1(b)と図 1(c)
に示す．これらの場合におても 2=J の場合と同様に，シン

プル法，提案法いずれも拡散系列の系列長に対してその計算

時間は線形オーダーで増加し，提案法の計算時間はシンプル

法の計算時間の高々2.5 倍程度であることがわかる． 
次に， 2=J の場合における変化点検出精度の比較結果を

図 2(a)に示す．ここでは，ナイーブ法で得られた解を最適解

とし，横軸を各拡散系列をナイーブ法で得た尤度比の降順に

並べた場合の順位，縦軸を各拡散系列に対する各手法による

解のもつ尤度比の対数としている．この結果は，シンプル法

は全体的に尤度比が低く最適解とは異なる変化点を検出す

ることが多いのに対し，ナイーブ法の結果を表す青い線が提

案法の結果を表す赤い線にほぼ上書きされて確認できない

ことからも分かるように，提案法は尤度比が低い場合を除い

た多くの場合において最適解を見つけることができている

ことを示している．提案法の精度が尤度比の低い系列に対し

て低下するのは，それらの系列におけるバースト期間が明確

ではないためであると考えられる．実際には，全 798 系列の

うち最適解を得ることができたのはシンプル法の 171 系列

（21.4%）に対し，提案法は 713 系列（89.4%）であった．

また，ナイーブ法により得た最適解に対する尤度比と各手法

で得た解の尤度比の比の平均はシンプル法が 0.881であった

のに対し，提案法は 0.976 となっており，尤度比の観点から

も提案法による精度向上が認められる．また，計算時間と同

様に， 5,3=J の場合のシンプル法と提案法の検出精度の比

較をそれぞれ図 2(b)，図 2(c)に示す．これらの図では，横軸

は対数表示にしていない点を除いて図 2(a)と同様にナイー

ブ法における尤度比の順位（降順）であるが，縦軸は提案法

により得た解の尤度比の対数値からシンプル法により得た

解の尤度比の対数値を引いた値を示している．提案法は 4.3
節で述べたようにシンプル法で得られた解より高い尤度比

をもつ解を求めるため，この差が大きいほど基準とするナイ

ーブ法の解とシンプル法の解がより大きく乖離しているこ

とを意味する．これらの結果から，J の値が大きくなっても

上位系列では尤度比の差が大きい傾向は同じであり，全体的

に差が小さくなるものの，シンプル法は依然として多くの系

列で尤度比がより低い解しか見つけることしかできていな

いことがわかる．これらの結果から，提案法はシンプル法と

比較して僅かに計算時間が増加するものの，変化点（バース

ト期間）検出精度は大幅に向上することが確認できた． 
次に， 2=J の場合に尤度比の対数値が上位 3 位となった

拡散系列におけるバースト期間の傾向を調べた．それらの拡

散結果に含まれる総ツィート数，およびバースト期間の始点，

終点，バースト期間始点付近に見られる主な話題を表 1 にま

とめる．また，各拡散結果に対する累積ツィート数の時間変

化を図 3 に示す．図の横軸は時間，縦軸は累積ツィート数を

表す．グラフ中の縦軸に平行な赤線は提案手法が検出した変

化点の位置を表しており，それらに挟まれる区間がバースト

期間となる． 
まず，表 1 から，地震に関する緊急性の高い内容が短時間

のうちに爆発的にリツィートされたことがバースト期間の

   

(a) J = 2 (b) J = 3 (c) J = 5 
図図図図 1111        ナイーブナイーブナイーブナイーブ法法法法，，，，シンプルシンプルシンプルシンプル法法法法，，，，提案法提案法提案法提案法のののの実行時間実行時間実行時間実行時間のののの比較比較比較比較    

Fig.1  Comparison of computation time among the tree (Fig.1  Comparison of computation time among the tree (Fig.1  Comparison of computation time among the tree (Fig.1  Comparison of computation time among the tree (nnnnaïveaïveaïveaïve, simple, and proposed) methods., simple, and proposed) methods., simple, and proposed) methods., simple, and proposed) methods.    
    

  

 

(a) J = 2 (b) J = 3 (c) J = 5 
図図図図 2222        ナイーブナイーブナイーブナイーブ法法法法，，，，シンプルシンプルシンプルシンプル法法法法，，，，提案法提案法提案法提案法のののの検出精度検出精度検出精度検出精度のののの比較比較比較比較    

Fig.2Fig.2Fig.2Fig.2        Comparison of accuracy among the three (Comparison of accuracy among the three (Comparison of accuracy among the three (Comparison of accuracy among the three (naïvenaïvenaïvenaïve, simple, and proposed) methods., simple, and proposed) methods., simple, and proposed) methods., simple, and proposed) methods.    
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始まりとなっていることがわかる．他の系列でも同様の結果

を観察しており，このことから，提案手法を用いて検出した

変化点に着目する事で，複数の話題を含むツィートの拡散系

列データからでも同一の内容の（この場合，緊急性の高い）

情報が集中的にリツィートされた区間の始まりを効率的に

見つけることができると言える． 
一方，表 1 から，2 位の拡散系列の総ツィート数が他と比

べて少なく，かつ図 3 からはそのバースト期間が他に比べて

非常に短く，前後でツィート数がほとんど変化していないこ

とがわかる．この違いは，2 位の拡散系列が個人のアカウン

トに対するものであることに起因しているものと考えられ

る．1 位と 3 位の系列は，それぞれ NHK の広報部と生活情

報部のアカウントに対するものであり，それらが発信する情

報は日常的にある程度拡散される傾向にある．そのような状

況下で表1に示すような地震関連の緊急性の高い情報が細か

なバースト期間を複数生じさせ，図 3 に見られるような比較

的なだらかな累積ツィート数の上昇傾向を示すに至ったと

考えられる．実際には，提案手法における変化点数 J の値を

大きくすることで，各々のバースト期間を検出することは可

能である．これに対して，図 3(b)は，普段はほとんどリツィ

ートされない個人が発信する情報も，地震に関するような緊

急性の高いものは極めて短い時間のうちに爆発的に拡散し

得ることを示している． 
最後に，情報拡散経路を直線状ツリーと仮定した結果と，

スター状ツリーと仮定した結果を比較する．1 つのバースト

期間のみを含む図 3(b)に対する情報拡散系列に対して，両者

を用いて検出した変化点を図 4 に示す．縦軸に平行な赤の実

線が前者の結果を，緑の破線が後者の結果を示している．こ

の図から，直線状ツリーを仮定した方が変化点をより精度よ

く検出できていることがわかる．実際には他の系列でも同様

の結果を観察しており，これらから，情報拡散経路として直

線状ツリーを仮定することで最尤推定値のよい近似を得る

ことができると言える． 
 

  (a) 1 位    (b) 2 位 (c) 3 位 
図図図図 3  3  3  3  JJJJ    = 2= 2= 2= 2 のののの場合場合場合場合のののの尤度比対数値尤度比対数値尤度比対数値尤度比対数値上位上位上位上位 3333 位位位位のののの情報拡散系列情報拡散系列情報拡散系列情報拡散系列におけるにおけるにおけるにおける累積累積累積累積ツィートツィートツィートツィート数数数数のののの変化変化変化変化    

Fig.3  Temporal change oFig.3  Temporal change oFig.3  Temporal change oFig.3  Temporal change of f f f cumulativecumulativecumulativecumulative    number of tweets in the top 3 diffusion number of tweets in the top 3 diffusion number of tweets in the top 3 diffusion number of tweets in the top 3 diffusion sequencesequencesequencesequencessss    with the highest likelihood ratiowith the highest likelihood ratiowith the highest likelihood ratiowith the highest likelihood ratio    
in case of in case of in case of in case of JJJJ    = 2= 2= 2= 2....    

    

       
図図図図 4444    表表表表 1111 のののの第第第第 2222 位位位位のののの情報拡散系列情報拡散系列情報拡散系列情報拡散系列にににに対対対対してしてしてして情報拡散経情報拡散経情報拡散経情報拡散経

路路路路としてとしてとしてとして直線状直線状直線状直線状ツリーとスターツリーとスターツリーとスターツリーとスター状状状状ツリーをツリーをツリーをツリーを仮定仮定仮定仮定してしてしてして検出検出検出検出

したバーストしたバーストしたバーストしたバースト期間期間期間期間のののの比較比較比較比較    
Fig.4 Comparison of bursts detected by use of line Fig.4 Comparison of bursts detected by use of line Fig.4 Comparison of bursts detected by use of line Fig.4 Comparison of bursts detected by use of line 
shape tree shape tree shape tree shape tree setsetsetsettingtingtingting    and star shape tree and star shape tree and star shape tree and star shape tree settingsettingsettingsetting    for the for the for the for the 
2nd ranked information diffusion sequences in Table 1.2nd ranked information diffusion sequences in Table 1.2nd ranked information diffusion sequences in Table 1.2nd ranked information diffusion sequences in Table 1.  

 

表表表表 1  1  1  1  JJJJ    = 2= 2= 2= 2 のののの場合場合場合場合のののの尤度比尤度比尤度比尤度比対数値対数値対数値対数値上位上位上位上位 3333 位位位位のののの情報拡散系列情報拡散系列情報拡散系列情報拡散系列におけるバーストにおけるバーストにおけるバーストにおけるバースト期間先頭期間先頭期間先頭期間先頭 10101010 件件件件にににに含含含含まれるまれるまれるまれる主主主主なツィートのなツィートのなツィートのなツィートの内容内容内容内容    
Table 1  Major topics appearing among the first 10 tweets of the burst periods of the top 3 diffusion sequences in terms Table 1  Major topics appearing among the first 10 tweets of the burst periods of the top 3 diffusion sequences in terms Table 1  Major topics appearing among the first 10 tweets of the burst periods of the top 3 diffusion sequences in terms Table 1  Major topics appearing among the first 10 tweets of the burst periods of the top 3 diffusion sequences in terms 

of logarithm of likelihooof logarithm of likelihooof logarithm of likelihooof logarithm of likelihood ratiod ratiod ratiod ratio    in case of in case of in case of in case of JJJJ    = 2= 2= 2= 2.... 
順位 総ツィート数 バースト期間の始点 バースト期間の終点 バースト期間初期の主な内容 

1 450,739 2011/3/11 14:48:13 2011/3/13 23:13:04 NHK 広報局（@NHK_PR）が発信した地震速

報のリツィート（10/10） 

2 27,372 2011/3/11 15:13:57 2011/3/11 16:19:26 阪神大震災経験者が発信した地震発生時にす

べきことのリツィート（10/10） 

3 167,528 2011/3/12 00:18:19 2011/3/14 22:08:20 NHK 生活情報部（@nhk_seikatsu）が発信し

た避難場所での防寒対策のリツィート（10/10） 

     



一般論文一般論文一般論文一般論文                                                                                                    DBSJ Journal, DBSJ Journal, DBSJ Journal, DBSJ Journal, VolVolVolVol.11.11.11.11,,,,    NoNoNoNo.2.2.2.2    

                                                                                                                                                                                                    OctoberOctoberOctoberOctober    2012201220122012    
    

日本日本日本日本データベースデータベースデータベースデータベース学会論文誌学会論文誌学会論文誌学会論文誌    Vol.Vol.Vol.Vol.11111111, No., No., No., No.2222    
2020202012121212 年年年年 10101010 月月月月 

6

6666....    おわりにおわりにおわりにおわりに    

本論文では，ソーシャルネットワーク上の情報伝搬の遅延

時間が指数分布などの確率分布に従うという仮定の下，観測

した情報拡散系列からバースト的な拡散現象が生じる区間

を検出する問題を検討した．具体的には，指定した時区間ご

との伝搬遅延時間を規定する指数分布のパラメータ系列を

観測データに対して最適化することで，それらの区間境界と

なる変化点を検出する手法を提案した．さらに，Twitter 上

を実際に伝搬したツィートデータに提案法を適用し，網羅的

探索法に基づくナイーブ法に比べて非常に効率的に，かつ貪

欲法に基づくシンプル法に比べて非常に精度よく提案法が

変化点を検出できることを実験的に示した．また，実際の情

報拡散データの解析を通して，情報拡散系列が複数の話題に

関するツィートを含んでいたとしても，検出したバースト期

間の開始部分には同一内容のツィートが集中的に含まれる

傾向にあること，および実際の情報拡散経路が不明でも直線

状ツリーで伝搬経路を近似することで精度よく変化点を検

出できることを示した．この結果は，事前に個々の話題ごと

にツィート系列を抽出し，その伝搬経路を特定することなく，

バースト的に拡散された話題やその期間を提案手法が特定

できることを意味しており，その有用性を示すものである．

今後の課題としては，ブログ記事等を対象とした既存のバー

スト検出手法との比較が挙げられる． 
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