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あらまし 本論文では，非同期時間遅れ付き独立カスケード (AsIC) モデルと非同期時間遅れ付き線形閾値
(AsLT) モデルのそれぞれの場合を仮定して，観測した単一の拡散系列から各時刻における期待影響度 (期待影
響度曲線) を高精度で推定する問題に取り組む．単純な方法として，観測した拡散系列のアクティブノード数を
数えて期待影響度曲線とすることが考えられるが，拡散系列は情報拡散の確率的な動作によって多様な結果にな
るため，この方法での期待影響度曲線推定には本質的な限界がある．本論文の提案法では，観測した拡散系列か
ら各モデルのパラメータを EMアルゴリズムによって学習し，学習したモデルパラメータを使って，シミュレー
ションによって期待影響度曲線を推定する．提案法を評価するために，現実のソーシャルネットワーク構造デー
タを用いて人工的に拡散系列を生成して評価実験を行う．生成される拡散系列の長さは，同じ条件であっても多
様な長さになる．我々は，提案法を使うことによって，多様な長さの拡散系列からでも期待影響度曲線を高精度
で推定できることを示す．
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1. ま え が き

インターネットや World Wide Web の興隆は，大
規模なソーシャルネットワークの発生を加速させてお
り，情報を普及させるための重要メディアとして，最近
ソーシャルネットワークが注目されている [1]～ [5]．
噂やトピック，イノベーションなどの情報は，クチコ
ミによってソーシャルネットワークを介して人から人
へと伝播する．このような現象の下で，情報がどのよ
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うに広がり，何人の人に情報が伝わるのかを知ること
は重要であり，特に，情報が伝わった人数を表す影響
度に関する予測技術を創ることは，効果的なクチコ
ミマーケティングのヒントになり得る．本論文では，
ソーシャルネットワーク上の情報拡散の予測技術の 1

つとして，情報拡散モデルを使ったノードの期待影響
度曲線の獲得に焦点をあてて研究を行う．
最近の研究において広く使われる情報拡散モデル
は，独立カスケード (IC: Independent Cascade) モ
デル [6]～ [8]と線形閾値 (LT: Linear Threshold)モ
デル [9], [10]である．これらは影響最大化問題 [7], [11]

などの解決のために使われている．ICモデルと LTモ
デルは，それぞれ異なった情報拡散の解釈を与えてい
る．ICモデルは送信者中心型であり，アクティブノー
ドが隣接する非アクティブなノードに対して，リンク
に割り当てられた拡散確率に従って独立に影響を与え
る．他方，LT モデルは受信者中心型で，受け取った
重みの合計がそのノードに割り当てられた閾値を超え
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たときアクティブになるようにモデル化されている．
これらのモデルは事前にパラメータを割り当てる必要
があり，これは IC モデルでは拡散確率，LT モデル
では重みである．しかし，これらの真のパラメータ値
は実際には分からない．よって，情報拡散結果の集合
からパラメータを推定する別の問題をもたらすことに
なる．ICモデルやそれの情報伝播の非同期時間遅れを
考慮する改良型モデル (以下，AsICモデル) でのパラ
メータ推定法は既に提案されており，LT モデルにお
いても同様に，情報伝播の非同期時間遅れを考慮する
改良型モデル (以下，AsLTモデル)でのパラメータ推
定法が存在する [3], [12]～ [14]．本論文では，[13], [14]

のパラメータ推定法を用いる．
ある 1つの情報源ノードから情報が拡散し，我々が
それを観測したとする．この観測したデータのことを，
拡散系列と呼ぶことにする．この拡散系列よりどのよ
うにして期待影響度を推定すればいいのだろうか？こ
れこそがまさに我々が解決したい問題である．まず，
観測した拡散系列は期待影響度の粗い知識とみなすこ
とができる．なぜなら，この拡散系列における時刻 t

までに影響を受けたノードの数を数えることができ
るからである．しかし，情報拡散モデルは確率的な動
作をするため，この拡散系列は生成されたモデルパラ
メータの値が既知の場合でさえ，シミュレーション (試
行)ごとに，影響を受けるノード数が大きく異なる．従
って，観測した単一の拡散系列をそのまま期待影響度
とすることは望ましくない．
本論文では，我々は AsICモデルと AsLTモデルの
どちらかによってネットワーク上を情報が拡散すると
仮定し，最初に，観測した単一の拡散系列からモデル
のパラメータを学習し，学習したモデルを使って期待
影響度を推定する方法を提案する．評価実験では，提
案法によって精度良く期待影響度曲線を推定できてい
るかを確かめるために，現実のソーシャルネットワー
クの構造データを用いたシミュレーション実験を行う．

2. 情報拡散モデル

ICモデルについて簡単に触れた後，本論文で使用す
るAsICモデルについて説明する．同様に，LTモデル
と AsLTモデルについて説明する．まず，G = (V, E)

を自己リンクなしの有向ネットワークとする．V は
ノード集合，E(⊂ V × V )はリンク集合を表す．ノー
ドが情報を保持している状態をアクティブ，そうでな
い状態を非アクティブと呼ぶ．ノードは非アクティブ

からアクティブへ一度だけ状態が変わることができ，
アクティブから非アクティブへ状態が変わることはな
いものとする．今，初期値としてアクティブノード集
合 S が与えられたとし，その他のノードはすべて非ア
クティブとする．(u, v) ∈ E のとき，ノード uはノー
ド vの親ノードと呼び，ノード vはノード uの子ノー
ドと呼ぶ．各ノード v ∈ V に対して，v の子ノード
集合 F (v) と親ノード集合 B(v) を以下のように定義
する．

F (v)={w∈V ;(v,w)∈E}, B(v)={u∈V ;(u,v)∈E}

2. 1 独立カスケード (IC)モデル
IC モデルは感染病の広がり方を示す基本的な確率
モデルである．このモデルでは，各リンク (u, v)に対
して前もって実数値 κu,v(0 < κu,v < 1) を割り当て
る．ここで，κu,v をリンク (u, v) における拡散確率と
呼ぶ．IC モデルでの拡散過程は離散時間 t >= 0 で展
開され，情報源ノードから以下の方法によって広がっ
ていく．ノード uが時刻 tでアクティブになったとき，
ノード uには現在非アクティブの子ノード vに対して
一度だけアクティブにさせるチャンスが与えられ，そ
れは拡散確率 κu,v で成功する．成功したら，ノード v

は時刻 t + 1でアクティブになる．もし，ノード v の
複数の親ノードが時刻 tでアクティブになった場合に
は，任意の順番で拡散試行が行われるとする．この拡
散過程は，新たにアクティブになるノードがなくなっ
たときに終了する．

2. 2 非同期時間遅れ付き独立カスケード (AsIC)

モデル
非同期時間遅れを考慮するように拡張した ICモデ
ルを，非同期時間遅れ付き独立カスケード (AsIC)モ
デルと呼ぶ．AsIC モデルでは，各リンクには IC モ
デルと同様の拡散確率 κu,v と，新たに時間遅れパラ
メータ ru,v(> 0)が割り当てられる．

AsICモデルでの拡散過程は連続時間 tで展開され，
情報源ノードから以下の方法によって広がっていく．
今，ノード u が時刻 t でアクティブになったとする．
その後，ノード uには現在非アクティブの子ノード v

に対して一度だけアクティブにさせるチャンスが与え
られる．ここでパラメータ ru,v の指数分布から情報到
達の時間間隔 δを決定する．もしノード vが時刻 t+ δ

までにアクティブになっていなかったら，ノード uは
ノード v をアクティブにする試行を行う．ノード uが
拡散に成功した場合，ノード v は時刻 t + δ でアクテ
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ィブになる．連続時間モデルのもとではノード v の複
数の親ノードが同じ時刻にノード v をアクティブにす
ることは考えにくい．よって，ここではこの可能性は
無視する．この拡散過程は，新たにアクティブになる
ノードがなくなったときに終了する．
情報源ノード v に対して，ある時刻 tまでのアクテ

ィブノードの総数を φ(t; v) と表す．また，φ(t; v) の
期待値を σ(t; v) と表し，σ(t; v) のことを AsIC モデ
ルにおけるノード v の期待影響度曲線と呼ぶ．

2. 3 線形閾値 (LT)モデル
LT モデルはイノベーションの広がりを表す基本的
な確率モデルである．このモデルでは，すべてのノー
ド v ∈ V に対して，

∑
u∈B(v)

ωu,v <= 1 となるよう
に前もってリンク (u, v)に重み ωu,v(> 0)を割り当て
る．LTモデルでの拡散過程は，初期アクティブ集合 S

が与えられた上でランダムルールに従って行われる．
まず，全てのノード v ∈ V に対して，閾値 θv が区間
[0, 1]から一様ランダムに選ばれる．時刻 tで非アクテ
ィブノード vは各親ノード u ∈ B(v)から ωu,v の影響
を受ける．もし，ノード v のアクティブな親ノードか
ら受けた重みの合計が θv 以上になった場合，ノード
v は時刻 t + 1でアクティブになる．この拡散過程は，
新たにアクティブになるノードがなくなったときに終
了する．

2. 4 非同期時間遅れ付き線形閾値 (AsLT)モデル
非同期時間遅れを考慮した LTモデルを考える．こ
のモデルを非同期時間遅れ付き線形閾値 (AsLT)モデ
ルと呼ぶ．AsLT モデルでは，重み集合 {ωu,v} に加
えて，各ノード v ∈ V に対して実数値 rv(> 0) を前
もって割り当てる．ここで rv をノード v の時間遅れ
パラメータと呼び，rv はノード vにのみ依存する．こ
れはすなわち，アクティブになる条件を満足した時点
でいつ情報を受け取るかはノード v が決定するという
ことである．

AsLTモデルでの拡散過程は連続時間 tで展開され，
初期アクティブノード集合 S が与えられた上でラン
ダムルールに従って行われる．最初，ノード v のアク
ティブな親ノードの重みの合計は時刻 tにおいて閾値
θv 以下になっているとする．その後，ノード v は時
刻 t+ δでアクティブになる．ここで，δはパラメータ
rv の指数分布より計算される．また，たとえノード v

の非アクティブな親ノードが時刻 tと t + δ の間にア
クティブになった場合でも，ノード v のアクティブに
なった時刻に影響は与えないとする．その他の拡散メ

カニズムは LTモデルと同様である．AsICと同様に，
AsLTモデルでの情報源ノード v の期待影響度曲線を
σ(t; v)と定義する．

3. パラメータ学習アルゴリズム

AsIC モデルにおいて，時間遅れパラメータベク
トル r = (ru,v)(u,v)∈E と拡散パラメータベクトル
κ = (κu,v)(u,v)∈E を定義する．AsLT モデルにお
いても同様に，重みベクトル ω = (ωu,v)(u,v)∈E と
r = (rv)v∈V を定義する．実際にはこれらパラメータ
の真の値は分からない．したがって，情報拡散の結果
よりパラメータを学習しなければならない．
まず，M 個の独立な情報拡散結果が得られた
とし，これを {Dm; m = 1, · · · , M} とする．ここ
で，各 Dm は m 回目の情報拡散結果におけるアク
ティブになったノードとその時刻のペアの集合で，
Dm = {(u, tm,u), (v, tm,v), ...} である．各 Dm に対
して，初期時刻 tm = min{tm,v; (v, tm,v) ∈ Dm} と，
最終時刻 Tm >= max{tm,v; (v, tm,v) ∈ Dm} を計算
する．ここで，Tm は必ずしも観測した最後のアクテ
ィブ時刻と同じである必要はない．今後，観測デー
タのことを DM = {(Dm, Tm); m = 1, · · · , M} と
表現する．任意の t ∈ [tm, Tm] に対して，Cm(t) =

{v; (v, tm,v) ∈ Dm, tm,v < t} と定義する．これは
つまり，m 回目の情報拡散結果における時刻 t まで
のアクティブノード集合である．また，簡便のため
に，Cm を m 回目の情報拡散結果の全てのアクティ
ブノード集合とする．その上で，最低一つのアクテ
ィブな親ノードを持った非アクティブノード集合を
∂Cm = {v; (u, v) ∈ E, u ∈ Cm, v /∈ Cm}として表
す．各ノード v ∈ Cm ∪ ∂Cm に対して，ノード v を
アクティブにするチャンスがあった親ノードの部分集
合を以下で定義する．

Bm,v =

{
B(v) ∩ Cm(tm,v) if v ∈ Cm

B(v) ∩ Cm if v ∈ ∂Cm

与えられた観測データ DM より AsIC モデルのパラ
メータベクトルの r と κ ，または AsLT モデルの r

と ω の値を学習するために，我々は [13] と [14] で提
案された学習法を採用する．以下で簡単に方法につい
て説明する．

3. 1 AsICモデルのパラメータ学習法
観測データ Dm から AsIC モデルの r と κ の値を
学習するために，目的関数である r と κ の尤度関数

3



電子情報通信学会論文誌 xxxx/xx Vol. Jxx–D No. xx

L(r, κ;Dm)を導出する．最初に，m回目の情報拡散
結果に対して tm,v > tm であるノード v ∈ Cm につい
て考える．ノード u ∈ B(v) ∩ Cm(tm,v) が時刻 tm,v

にノード v をアクティブにする確率密度 Φm,u,v は

Φm,u,v = κu,vru,v exp(−ru,v(tm,v − tm,u)) (1)

である．また，期間 [tm,u, tm,v]の間にノード vがノー
ド u ∈ B(v)∩Cm(tm,v)からアクティブにされない確
率 Ψm,u,v は

Ψm,u,v (2)

= 1 − κu,v

∫ tm,v

tm,u

ru,v exp(−ru,v(t − tm,u))dt

である．2. 2 節で説明したように，たとえ η =

|B(v) ∩ Cm(tm,v)| > 1 であっても複数のアクティ
ブな親ノードによって同時にアクティブにされること
を考える必要はない．したがって，ノード v が時刻
tm,v でアクティブにされる確率密度 h

(IC)
m,v は以下のよ

うに表せる．

h(IC)
m,v (3)

=
∑

u∈H(m,v)

Φm,u,v

 ∏
x∈H(m,v)\{u}

Ψm,x,v


ただし，H(m, v) = B(v) ∩ Cm(tm,v) とする．ここ
で，どのノードがノード v をアクティブにしたかを知
ることは出来ない．これは隠れ変数とみなすことがで
きる．
次に，m 回目の情報拡散結果において v ∈ Cm か
つ w 6∈ Cm であるリンク (v, w) ∈ E について考える．
ノード w が期間 [tm, Tm]内でノード v によってアク
ティブにされない確率 g

(IC)
m,v,w は以下の式で表せる．

g(IC)
m,v,w = κv,w exp(−rv,w(Tm−tm,v))+(1−κv,w)(4)

その結果，式 (3)と式 (4)を使って，r と κの尤度
関数 L(r, κ;Dm)を以下のように定義する．

L(r, κ;DM ) (5)

=

M∏
m=1

∏
v∈Cm

h(IC)
m,v

∏
w∈F (v)\Cm

g(IC)
m,v,w


したがって，ここで解決すべき問題は，式 (5)を最大
化する時間遅れパラメータベクトル rと拡散確率ベク
トル κ を見つけることとなる．ここで我々は r と κ

を得るために，安定した解を得ることが出来る EMア
ルゴリズムに基づくパラメータ学習法を用いる [13]．

3. 2 AsLTモデルのパラメータ学習法
観測データ Dm から AsLT モデルの r と ω の
値を学習するために，目的関数である r と ω の
尤度関数 L(r, ω;Dm) を導出する．簡便のために，
ωv,v +

∑
u∈B(v)

ωu,v = 1となるような値調整の重み
ωv,v を導入する．ここで，重み ωv,v はノード v のア
クティベーションに貢献することはないことに注意す
る．さらに，閾値 θv は区間 [0, 1]から一様ランダムに
選ばれるため，各重み ω∗,v は多項確率とみなすこと
ができる．

m 回目の情報拡散結果において，ノード v が時刻
tm,v でアクティブになったと仮定する．そのとき，ノー
ド v のある親ノード u ∈ Bm,v がアクティブになっ
た時刻で，ノード v のアクティブな親ノードから受
け取る重みの合計が θv 以上になったということがわ
かる．しかし，|Bm,v| > 1 の場合，非同期時間遅れ
があるためにどのノードから影響を受けたかを正確
に知る術はない．また，ノード ξ ∈ Bm,v がアクテ
ィブになったとき，ノード v はアクティブになった
とする．その場合，θv は

∑
u∈B(v)∩Cm(tm,ξ)

ωu,v と
ωξ,v +

∑
u∈B(v)∩Cm(tm,ξ)

ωu,v の範囲の値となる．こ
れは要するに，θv がこの範囲から選ばれる確率が ωξ,v

ということである．ここで，異なるアクティブな親
ノードに関するそれぞれの事象は互いに素である．し
たがって，ノード v が時刻 tm,v でアクティブにされ
る確率密度 h

(LT )
m,v は以下の式で表せる．

h(LT )
m,v =

∑
u∈Bm,v

ωu,vrv exp(−rv(tm,v − tm,u)) (6)

ただし，tm,v = tm の場合は，h
(LT )
m,v = 1となる．

次に，m 回目の情報拡散結果において，∂Cm =

{w; (v, w) ∈ E ∧ v ∈ Cm(Tm) ∧ w 6∈ Cm(Tm)} に属
するノード w ∈ V について考える．ノード v が区間
[tm, Tm]でアクティブにされない確率を gm,v で表し，
以下のように計算できる．

g(LT )
m,v (7)

= 1 −
∑

u∈Bm,v

ωu,v

∫ Tm

tm,v

rv exp(−rv(t − tm,v))dt

よって，式 (6)と式 (7)を使って，rと ω の目的関数
L(r, ω;DM )を以下のように定義する．

4
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L(r, ω;DM )

=

M∏
m=1

( ∏
v∈Cm

h(LT )
m,v

)( ∏
v∈∂Cm

g(LT )
m,v

)
(8)

ここでの問題は，式 (8) を最大化する時間遅れパラ
メータベクトル r と重みパラメータベクトル ω を見
つけることであり，AsICモデルの場合と同様に，EM

アルゴリズムに基づく学習法によって計算する [14]．

4. 期待影響度推定法

これまで，時間遅れや拡散のパラメータはノードや
リンク毎に様々であると仮定してきた．しかし，我々
は単一の拡散系列から期待影響度曲線を推定する問題
に取り組んでいるため，観測できるデータの数が圧倒
的に少ない．よって，観測データに対する過学習を避
けるために，ネットワーク G の全てのノードやリン
クで同じパラメータを使うという制約を置くことにす
る．したがって，AsIC モデルの場合には全てのリン
ク (u, v) ∈ E に対して，ru,v = r ，κu,v = κ とし，
AsLT モデルの場合には全てのノード v ∈ V とリン
ク (u, v) ∈ E について，rv = r ，ωu,v = κ|B(v)|−1

と設定する．ここで，κ の定義域は 0 < κ < 1 であ
り，ωv,v = 1 − κとなる．すなわち，AsLTモデルの
パラメータ κ は拡散確率の一種として解釈できるた
め，AsICモデルと同じ記号を使うことにする．この制
約は，観測できる唯一の系列がネットワークGのごく
一部のリンクで構成されるため，パラメータを学習す
る上で必要不可欠である．

AsICモデルと AsLTモデルの下での期待影響度曲
線を推定する方法について説明する．最初に，以下の
時刻 t0 で情報源ノード v0 の単一の拡散系列 dが観測
されたとする．

d = {(v0, t0), (v1, t1), · · · , (vT , tT )}

まず，3. 1節と 3. 2節で説明した方法を使い，観測し
た単一の拡散系列 dからモデルパラメータ rと κのペ
アを学習する．次に，2. 2節と 2. 4節で説明したモデ
ルを使い，以下の K 個の人工拡散系列群を生成する．

sk = {(v0, t0), (vk,1, tk,1), · · · , (vk,T , tk,T )}

(k = 1, · · · , K)

ここで，情報源ノード v0 とその時刻 t0 は全ての系列
で同じである．しかし，アクティブノードの最終時刻

{tk,T }やアクティブノード数 {|sk|}については，後の
実験で示すように，広範囲で多様な値になる．最後に，
生成した人工拡散系列群 S = {s1, ..., sK} を用いて，
式 (9)で期待影響度曲線 σ(t, v0, d)を推定する．

σ(t; v0, d) =
1

K

K∑
k=1

|{(v, τ) ∈ sk; τ <= t}| (9)

この推定法は最初に，一つの観測した拡散系列 dと
その拡散が起きたネットワーク構造 G ，拡散シミュ
レーション回数 K の 3 種類の値を入力する．そして
最終的に，期待影響度曲線 σ(t; v0, d)を出力する．以
上で説明したアルゴリズムの内容をまとめると，以下
のようになる．
期待影響度推定法� �
step.1 r と κを拡散系列 dより学習する
step.2 推定した rと κを使ってK 回拡散シミ
ュレーションを行い，S = {s1, · · · , sK} を生成
する
step.3 S の平均値である期待影響度曲線
σ(t; v0, d)を計算する� �
今回の実験では，拡散シミュレーション回数 K を

100に設定した．

5. 実 験

現実の大規模なソーシャルネットワーク構造を用い
て，提案した推定法の実用性を評価する．

5. 1 実 験 手 順
今回行った実験手順は以下の通りである．
実験手順� �
proc.1 情報拡散モデル (AsICまたはAsLT），
真のパラメータのペア (r∗, κ∗)，時刻 t0 の情報
源ノード v0 の 3つの値を決定する
proc.2 proc.1 の設定の下で，N 個の拡散系
列 dn を生成し，拡散系列群 D = {d1, · · · , dN}
とする．
proc.3 真の期待影響度曲線 σ∗(t; v0) と，各
dn ∈ D の影響度曲線 φ(t; v0, dn)を計算する
proc.4 4 章の提案法を使い，各 dn ∈ D ごと
に期待影響度曲線 σ(t; v0, dn)を推定する
proc.5 推定した期待影響度曲線を評価するた
めに，RMSE曲線 EC ，ED を計算する� �
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(a) 生成した拡散系列の影響度曲線
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(b) 推定した期待影響度曲線
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(c) 推定精度比較

図 1 AsIC モデルの下でのコスメネットワークの結果 (κ∗ = 0.05)

Fig. 1 Result set of Cosme network under the AsIC model(κ∗ = 0.05)

現実には，観測によって真の期待影響度曲線を取
得することは殆どの場合不可能である．したがって
今回は，proc.1で仮定した情報拡散モデル (AsICま
たは AsLT) と真のパラメータ (r∗, κ∗) を使った人工
データによって実験を行う．ここで，真のパラメータ
とは，Kempeら [7]などの研究で行われているように，
人工的に拡散データを生成するために我々が真と仮定
して設定したパラメータのことである．次に，真のパ
ラメータを設定したモデルで拡散シミュレーションを
行い，N 個の人工拡散系列群 D = {d1, · · · , dN}を生
成する (proc.2) ．D に対して式 (10) を適用するこ
とで，経験的な真の期待影響度曲線 σ∗(t; v0) を計算
する．

σ∗(t; v0) =
1

N

N∑
n=1

|{(v, τ) ∈ dn; τ <= t}| (10)

ここで，各 dn ∈ D に対して，影響度曲線
φ(t; v0, dn) = |{(v, τ) ∈ dn; τ <= t}| も計算してお
く (proc.3) ．各 dn ∈ D を一つの観測した拡散系
列とみなして，4 章の提案法を用い期待影響度曲線
σ(t; v0, dn) を推定する (proc.4) ．最後に，proc.5

で二乗平均平方根誤差曲線 (RMSE)EC(t)によって提
案法で推定した期待影響度曲線の平均の精度を計算し，
さらに，影響度曲線 φ(t; v0, dn) における RMSE 曲
線 ED(t)と EC(t)を比較する．ここで，RMSE曲線
EC(t)，ED(t)は以下のように定義する．

EC(t) =

√√√√ 1

N

N∑
n=1

(
σ(t; v0, dn) − σ∗(t; v0)

)2

ED(t) =

√√√√ 1

N

N∑
n=1

(
φ(t; v0, dn) − σ∗(t; v0)

)2

5. 2 実験データと設定
今回の実験では，ソーシャルネットワークの主要な
特性を持つ 2つの大規模なネットワークデータを用い
る．1つ目は，化粧品の口コミサイト「@cosme（注1 ）」
におけるユーザ間のお気に入り関係のネットワーク
で，あるユーザ Xがユーザ Yをお気に入り登録をした
とき，X から Y へ有向リンクを張って構築した．こ
のネットワークは，2009年 12月にランダムに選択し
たユーザから 10段辿って収集し，ノード数は 45,024

でリンク数は 351,299である．以下では，このネット
ワークをコスメネットワークと呼ぶことにする．2つ
目は，ブログサービス「 Ameba ブログ（注2 ）」の読者
ネットワークである．Ameba ブログには，ブロガー
が他のブログをお気に入りブログとしてハイパーリン
クを張る機能があり，ブロガーがお気に入りブログを
定期的に見ると仮定すれば，これはブロガー間のリン
クとみなすことができる．2006 年 6 月に Ameba ブ
ログの 117,374 ブログのお気に入りブログを取得し，
連結成分を抽出した．このネットワークのノード数は
56,604，リンク数は 734,737である．以下では，この
ネットワークをアメーバブログネットワークと呼ぶこ
とにする．
真のパラメータ (r∗, κ∗)は，AsICモデルの拡散確率
の設定については，Kempeら [7]が行った実験の設定
である κ∗ = 0.1と 0.01を参考にする．しかし，本評価
実験に用いるネットワークでは，κ∗ = 0.01とすると，
情報源ノードから情報が殆ど拡散しない場合が見られ
た．そこで以下の評価実験では，統一的に κ∗ = 0.1と
0.05の設定を採用する．時間遅れパラメータ r∗ につ
いては，r∗ を変更することは時間のスケールを変える

（注1 ）：http://www.cosme.net/

（注2 ）：http://ameblo.jp/
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(a) 生成した拡散系列の影響度曲線
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(c) 推定精度比較

図 2 AsIC モデルの下でのアメーバブログネットワークの結果 (κ∗ = 0.05)

Fig. 2 Result set of Ameba blog network under the AsIC model(κ∗ = 0.05)
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(a) 生成した拡散系列の影響度曲線
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(b) 推定した期待影響度曲線
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(c) 推定精度比較

図 3 AsIC モデルの下でのアメーバブログネットワークの結果 (κ∗ = 0.1)

Fig. 3 Result set of Ameba blog network under the AsIC model(κ∗ = 0.1)

ことと同等なので，今回は簡単に 1.0に設定した．次に
AsLT モデルの真のパラメータ値を設定する．AsLT

モデルは情報がなかなか広く伝わらなく，κ∗ が大きな
値でないと適当な量の拡散が起きないため，κ∗ は 0.9

に設定した．また，時間遅れパラメータ r∗ は，AsIC

モデルの場合と同様で 1.0に設定した．
5. 3 実 験 結 果
5. 3. 1 コスメネットワーク上の AsICモデル
図 1は，パラメータ (r∗, κ∗) = (1.0, 0.05)と設定し
た AsICモデルにおいて，コスメネットワークを使っ
た実験の結果である．最初に，図 1(a) は，同一の情
報源ノードから拡散をスタートさせたときの結果で，
N = 1000 回分の拡散系列 d1, · · · , dN を表示してい
る．横軸は時刻，縦軸はその時刻までのアクティブノー
ド数を表す．この図より，各拡散系列を表す影響度曲
線 (灰色)は，AsICモデルの確率的な動作によって広
範囲で多様な値を取ることが分かる．ここで我々の目
的は，一つの拡散系列から，N = 1000本の灰色線の
平均によって近似した期待影響度曲線 (赤 (黒)) を推
定することである．以下では，赤色で示した期待影響

度曲線のことを，真の期待影響度と呼ぶことにする．
図 1(b)は，推定した期待影響度曲線 (シアン (灰色))

の結果である．具体的には，拡散系列からパラメータ
(r, κ) を推定し，その推定したパラメータを使って同
じ情報源ノードからK = 100回の拡散シミュレーショ
ンを行うことによって推定した，各時刻における期待
影響度 σ(t; v0, dn) である．ここで，真の期待影響度
曲線 (赤 (黒))は図 1(a)のものと同じである．図 1(c)

は，真の期待影響度曲線に対する拡散系列の影響度
曲線 φ(t; v0, dn)(図 1(a)) と推定した期待影響度曲線
σ(t; v0, dn)(図 1(c)) の二乗平均平方根誤差 (RMSE)

の結果である．この結果を見ると，推定した期待影響
度曲線の RMSE は，どの時刻を見ても安定して 100

ノード程度の誤差で推定できていることが分かる．ま
た，時刻 t = 4付近では，推定した期待影響度曲線の
RMSEは拡散系列の影響度曲線の RMSEの 1/6程度
であり，各時刻においても，平均すると推定した期待
影響度曲線の RMSEの方が小さいことが見て取れる．
したがって，推定した期待影響度曲線は拡散系列の影
響度曲線よりも真の期待影響度曲線に近いと言える．
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(c) 推定精度比較

図 4 AsLT モデルの下でのコスメネットワークの結果 (κ∗ = 0.9)

Fig. 4 Result set of Cosme network under the AsLT model(κ∗ = 0.9)

κ∗ εκ r∗ εr

アメーバブログ 0.05 0.0004 1.0 0.0111

0.1 0.0006 1.0 0.0081

コスメ 0.05 0.0006 1.0 0.0159

0.1 0.0008 1.0 0.0104

表 1 AsIC モデルのパラメータの推定誤差
Table 1 The error values of parameter estimator

under the AsIC model

κ∗ εκ r∗ εr

アメーバブログ 0.9 0.0133 1.0 0.0347

コスメ 0.9 0.0100 1.0 0.0199

表 2 AsLT モデルのパラメータの推定誤差
Table 2 The error values of parameter estimator

under the AsLT model

κ∗ = 0.1の場合にも同様の結果が得られた．
5. 3. 2 アメーバブログネットワーク上の AsICモ

デル
図 2と図 3は，それぞれ κ∗ = 0.05と κ∗ = 0.1と
設定した AsICモデルにおいて，アメーバブログネッ
トワークを使った実験結果である．このネットワーク
による実験でも，図 1で見た結果と同様に，提案法に
よる期待影響度曲線は時刻の早い段階で特に効果があ
ることが見て取れる．また，提案法で推定した期待影
響度曲線の RMSEは拡散系列の影響度曲線の RMSE

に比べて小さくなることがわかる．
5. 3. 3 コスメネットワーク上の AsLTモデル
図 4 は κ∗ = 0.9 に設定した AsLT モデルの下で
のコスメネットワークの結果である．AsIC モデルと
は異なり，情報は狭い範囲で伝わり，拡散系列の長さ
も短い．相応して，アクティブなノード数も 1000以
下と少なく，その結果，推定したパラメータの誤差は
AsIC モデルに比べて大きくなった．それでも，提案
法で推定した期待影響度曲線の RMSEは拡散系列の
影響度曲線の RMSEと比べて約 1/6であり，提案法
を使った場合の方が期待影響度をより正確に推定でき
ている．同様の結果は，アメーバブログネットワーク
でも観測された．

5. 4 パラメータ学習精度の評価
実験の最後に，本提案法の中核的な技術となるパラ

メータ学習の精度について見ていく．具体的には，提
案法である期待影響度推定法の step.1で各拡散系列
dn に対して学習したパラメータ (rn, κn) と，実験で
最初に設定した真のパラメータ (r∗, κ∗)の誤差を計算
する．上で行った実験では，ネットワークと真のパラ
メータ設定の各組に対して N = 1000本の拡散系列を
生成しているので，誤差の計算も N 回分行うことが
できる．よって，ここでは以下の式を使って平均誤差
を計算し評価に使う．

εκ =
1

N

N∑
i=1

|κ∗ − κn|, εr =
1

N

N∑
i=1

|r∗ − rn|

表 1は，上で示した AsICモデルを仮定した場合の
実験の中で生成した拡散系列に対して，パラメータ学
習をさせた際の推定値 (r, κ)の平均誤差を表している．
表 2も同様に，AsLTモデルを仮定した場合の推定値
の推定誤差を表す．表 1 ，表 2 を見て分かるように，
モデルやネットワークデータに関わらず推定誤差はと
ても小さい．よって，このパラメータ学習法によって
学習したパラメータ推定値は十分に信用できるもので
あると言える．

6. 議 論

本論文では，観測する拡散系列はモデルの確率的な
動作によって多様になることを前提としている．これ
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は情報拡散モデルの性質というだけではなく，現実に
も観測される自然な現象である．ブログを例に説明し
よう．ブログの投稿者 (ブロガー) をノード，読者関
係をリンクとしたソーシャルネットワークでは，ブロ
ガーが書いた記事がリンクを介してトラックバックと
いう形で伝播していく．今，ある一人のブロガーを情
報源ノード v0 とするとき，ノード v0 からは複数の記
事 (情報)が投稿される．ノード v0 から流れる情報は
いつも同じ人数に情報が伝わるわけではなく，ある日
の記事は多くの人に伝わり，またある日の記事はあま
り伝わらないということがある．実験で生成した多様
な拡散系列はまさにこの現象を表しており，今回採用
した情報拡散の確率モデルは現実的であると言える．
また，本提案法によって期待影響度を推定することで，
偶発的に起きた大きな拡散や小さな拡散の影響をあま
り受けずに，ノードの持つ影響度に関する知見を得る
ことができる点で有用である．
本論文内で行った実験は，全てのリンクやノードに
対して r と κ を一つの値に設定するという，簡単な
ケースを想定して行った．[7], [15]の研究では，実デー
タを用いた実験により同じようなトピックの情報拡散
においては，ネットワークを構成する人々は同じよう
な振る舞いをすることを示している．このような知見
より，類似したトピックとの制約はつくものの，本論
文の提案法でやってきたようなパラメータの想定でも
現実データの分析に十分貢献できると考えている．
また本論文では，AsICモデルと AsLTモデルを仮
定した場合の期待影響度曲線の推定法について研究し
た．しかし，本提案法の枠組みは他の情報拡散モデル
にも適用可能な汎用性を持っていると言える．例えば，
複数の意見がソーシャルネットワーク上をどのように
広がるか，ということに興味がある場合には，この枠
組みの下で Voter Modelを使い，意見シェア曲線の期
待値を推定すればいい [16]．どのモデルを使うかは解
決したい問題によって決め，その性能評価はそのタス
クに依存する尺度に基づいて決めるべきである．我々
は，本論文での基本的なモデルにおけるこれらの結果
は，より現実的な拡散モデルに対しても適用可能であ
ると確信している．

7. あ と が き

ソーシャルネットワーク分析における 1つの挑戦と
して，ある時刻において期待される影響度 (期待影響
度曲線)を推定することが挙げられる．しかし，情報

拡散の確率的な動作のために，単一の観測した拡散系
列は期待影響度曲線の近似値として使うことはできな
い．本論文では，我々は非同期時間遅れ付き独立カス
ケード (AsIC)モデルと非同期時間遅れ付き線形閾値
(AsLT)モデルの 2つの場合を仮定し，単一の観測し
た拡散系列から高精度で期待影響度を推定する新しい
手法を提案した．提案法では，まず，観測した一つの
拡散系列からモデルパラメータを学習し，その後，学
習したモデルパラメータを使い情報拡散シミュレーシ
ョンによって期待影響度曲線を推定した．評価実験で
は，現実のソーシャルネットワークの構造から人工的
に生成した拡散系列を用いて，提案法により推定した
期待影響度曲線は，観測した拡散系列を期待影響度の
近似値として使った場合よりも精度が高いことを示し
た．今後は，今回実験に使ったネットワークデータ以
外にも，人工ネットワーク [17], [18]による評価も積極
的に進めたいと考えている．
謝辞 本研究の一部は科研費 (20500147) の助成を
受けて行なったものである．
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Abstract We address the problem of estimating the expected influence curves with good accuracy from

a single observed diffusion sequence, for both the asynchronous independent cascade model and the asyn-

chronous linear threshold model. We solve this problem by first learning the model parameters and then

estimating the influence curve using the learned model. Since the length of the observed diffusion sequence

may vary from a long one to a short one, we evaluate the proposed method by simulation using artificial

diffusion sequence and show that the proposed method can estimate the expected influence curve robustly

from a single diffusion sequence.

Key words social network analysis, information diffusion model, social network, expected influence

curve


