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最短パス長と時間遅れを用いたネットワーク構造推定法

本條　貴裕1 小野　景子2 熊野　雅仁2 木村　昌弘2

概要：ソーシャルネットワークは，レコメンデーションシステムやバイラルマーケティングなどにおいて，

重要な役割を果たし得る．ところで，ある情報をどのユーザがいつ発信したかというデータは観測可能で

あることが多いので，情報拡散系列を収集することは比較的容易であるが，そのような情報を拡散させた

ユーザ集合におけるソーシャルネットワーク構造を知ることは，プライバシーの問題などから一般に困難

である．本研究では，与えられたユーザ集合に対して，観測された情報拡散系列から，その背後にあるソー

シャルネットワーク構造を最短パス長と時間遅れを用いて推定する手法を提案する．そして、大規模な実

データを用いた実験により，代表的な既存法よりも提案法が有効であることを示す．

1. はじめに

近年，Web空間に登場したブログやFacebookやTwitter

などのソーシャルメディアサービスがポピュラーとなり，

これらのサービスの利用は我々の日常活動の一部にまでに

なってきている．そして，これらのサービスを通じて形成

される大規模ソーシャルネットワークは，ニュース，アイデ

ア，オピニオンから悪意のある噂まで，多種多様な情報の伝

搬を媒介し [6]，我々の意思決定プロセスや行動などにも大

きな影響を及ぼしつつある．また，バイラルマーケティング

と呼ばれる，ソーシャルネットワーク上の情報拡散を用いた

マーケティング戦略も注目されるようにもなってきた．し

たがって近年，多くの研究が，ソーシャルネットワークにお

ける情報拡散 [1], [3], [8], [9], [10], [16], [17], [18], [19], [20]

や意見形成 [2], [4], [12], [13], [21], [22]に対して行われて

いる．これらの研究では，情報拡散や意見形成を媒介する

ソーシャルネットワーク構造は基本的には既知とされてい

たが，しかしながら，単なる儀礼的なお友達リンクと異な

り，情報拡散や意見形成を媒介し，バイラルマーケティン

グなどにおいても有用となるようなソーシャルネットワー

ク構造は，プライバシー問題などにより一般には獲得が困

難である．

ところで，「ある種の情報（例えば，ニュース記事のURL）

を，どのユーザがそれを見て，いつ自分のページに記述し

て発信したか」というデータは観測可能であることが多い

ので，情報拡散系列（その情報を誰がいつポストしたかの

時系列）を収集することは比較的容易である．従って，与

えられたユーザ集合に対して，観測された複数の情報拡散
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系列から，その背後にあるソーシャルネットワーク構造を

推定する研究が注目されている [5], [15]. 本研究では，情

報拡散におけるパス長を考慮した，Mannilaと Terziによ

る情報拡散系列からのリンク推定法 [15]を拡張して，情

報拡散における時間遅れの効果を組み込んだ新たな手法を

提案する．Leskovec [14]らによって構築されたソーシャル

ネットワークと情報拡散系列の大規模な実データを用いた

実験により，代表的な既存手法であるMannilaと Terziの

手法 [15]および Gomez-Rodriguezらの手法 [5]と比較し

て，提案手法が有効であることを実証する．

2. ネットワーク構造推定問題

与えられたノード集合を I = {i | i = 1, . . . , n}，その中
で拡散した情報の集合を U = {u |u = 1, . . . ,m}，観測時
刻の集合を T = {t | t = 1, . . . , T}とする．
本論文では，時刻 t = 1 から時刻 t = T 間にノード集

合 I 内に拡散した m種類の情報に対して，観測された情

報拡散系列データM1, . . . ,MT から，その背後にあるネッ

トワーク構造（これら n個のノードの間のリンク構造）G

を求める問題を論じる．ここに，t = 1, . . . , T に対して，

Mt は n行m列の行列であり，i = 1, . . . , n, u = 1, . . . ,m

に対して，Mt(i, u)は行列Mt の (i, u)成分であり，時刻 t

にノード iが情報 uを持っているときは 1，持っていない

ときは 0である．ただし，Mτ (i, u) = 1ならば，t ≥ τ に

おいてMt(i, u) = 1である．Gは n行 n列の行列であり，

i, j = 1, . . . , nに対して，G(i, j)は行列 Gの (i, j)成分で

あり，ノード iとノード jの間にリンクがある場合は 1，な

い場合は 0である．
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3. ネットワーク構造推定法

まず，Mannilaと Terziによるリンク推定法 [15]を説明

し，次に，それを拡張した我々の提案法を述べる．

3.1 Mannila-Terzi法

3.1.1 拡散モデル

Mannila-Terzi法では，情報拡散に対し次のようなモデ

ル化を行う．t = 1, . . . , T に対して，ネットワーク構造G，

時刻 tでのイニシエータ行列 Nt および，時刻 t − 1まで

の情報拡散データM1, . . . ,Mt−1 が与えられたとき，時刻

tでの情報拡散データMt を観測する確率を，

Pr(Mt |M1, . . . ,Mt−1, Nt, G)

=

n∏
i=1

m∏
u=1

Pr(Mt(i, u) |M1, . . . ,Mt−1, Nt, G) (1)

とする．ここに，ネットワーク構造 G，時刻 tでのイニシ

エータ行列Ntおよび，時刻 1から時刻 t− 1までの情報拡

散データM1, . . . ,Mt−1 が与えられたとき，時刻 tでノー

ド iが情報 uを持たない確率を，情報拡散におけるパス長

を考慮して，

Pr(Mt(i, u) = 0 |M1, . . . ,Mt−1, Nt, G)

= (1−Mt−1(i, u))

×
∏
j ̸=i

{1−Mt−1(j, u) exp(−αdG(j, i)− C)

−Nt(j, u) exp(−αdG(j, i)− C)} (2)

とする．ただし、dG(j, i)はネットワーク Gにおいてノー

ド j からノード iへの最短パス長であり，αは 0 < α < 1

なる定数，C は正定数である．イニシエータ行列 Nt は n

行m列の行列であり，その (j, u)成分のNt(j, u)はノード

j が情報 uを持っているときは 1，持っていないときは 0

である．Nt は，Mt を生成する情報源のうちMt−1 で観測

されていないものを表現している．

3.1.2 推定アルゴリズム

観測された情報拡散系列データ M1, . . . ,MT か

らその背後にあるネットワーク構造 G を，事後

確率 Pr(G,N1, . . . , NT |M1, . . . ,MT ) を最大にする G,

N1, . . . , NT を求めることによって推定する。ベイズの

定理より，

Pr(G,N1, . . . , NT |M1, . . . ,MT )

∝ Pr(G)

T∏
t=1

Pr(Mt |M1, . . . ,Mt−1, Nt, G)Pr(Nt)

def
= π(G,N1, . . . , NT |M1, . . . ,MT ) (3)

であるので，Gと Nt の事前確率を，

Pr(G) ∝ exp(−C1|G|), P r(Nt) ∝ exp(−C2|Nt|) (4)

として，π(G,N1, . . . , NT |M1, . . . ,MT )を最大にするGと

N1, . . . , NT を，Metropolis-Hasting法を用いて求める。こ

こに，C1, C2 は，0 < C1, C2 < 1なる定数であり，|G|と
|Nt|はそれぞれ，ネットワークGのリンク総数と時刻 tま

でに情報を持ったノードの総数である．推定アルゴリズム

を以下に示す．

( 1 ) ネットワーク構造 G とイニシエータ行列の系列

N1, . . . , NT のペア (G, N1, . . . , NT ) を初期化し，最

大ステップ数 sを指定する．

( 2 ) s > 0 ならば次の処理 (3) に進み，s = 0 ならば (G,

N1, . . . , NT )を出力して処理を終了する．

( 3 ) Gの次の部分のみを変更して，新たなネットワーク構

造G′を構築する．ノードペア (i, j)(ただし，i ̸= j)を

一様ランダムに選択し，G(i, j) = 1ならばG′(i, j) = 0

とし，G(i, j) = 0ならば G′(i, j) = 1とする．

( 4 ) すべての t = 1, . . . , T に対して，Nt の次の部分のみ

を変更して，新たなイニシエータ行列N ′
t を構築する．

ノード iと情報 uのペア (i, u)を一様ランダムに選択

し，Nt(i, u) = 1ならばN ′
t(i, u) = 0とし，Nt(i, u) = 0

ならば N ′
t(i, u) = 1とする．

( 5 ) 確率

min

{
1,

π(G′, N ′
1, . . . , N

′
T |M1, . . . ,MT )

π(G,N1, . . . , NT |M1, . . . ,MT )

}
で，(G, N1, . . . , NT )を (G′, N ′

1, . . . , N
′
T )に変更する．

( 6 ) s← s− 1 として処理 (2)に戻る．

3.2 提案法

本論文では，情報拡散におけるパス長を考慮したMannila-

Terzi法を拡張し，情報拡散における時間遅れの効果を新

たに組み込む手法を提案する．

まず，Mannila-Terzi法と同様，t = 1, . . . , T に対して，

ネットワーク構造 G，時刻 tでのイニシエータ行列 Nt お

よび，時刻 t − 1までの情報拡散データM1, . . . ,Mt−1 が

与えられたとき，時刻 tでの情報拡散データMt を観測す

る確率 Pr(Mt |M1, . . . ,Mt−1, Nt, G)を，式 (1)でモデル

化する．ただし，ネットワーク構造 G，時刻 tでのイニシ

エータ行列Ntおよび，時刻 1から時刻 t− 1までの情報拡

散データM1, . . . ,Mt−1 が与えられたとき，時刻 tでノー

ド iが情報 uを持たない確率を，情報拡散におけるパス長

だけでなく時間遅れの効果も考慮して，

Pr(Mt(i, u) = 0 |M1, . . . ,Mt−1, Nt, G)

= (1−Mt−1(i, u))

×
∏
j ̸=i

{1−Mt−1(j, u) exp(−αdG(j, i)− λ(t− τj,u)− C)

−Nt(j, u) exp(−αdG(j, i)− C ′)} (5)

とする．ここに、dG(j, i)はネットワークGにおいてノード
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jからノード iへの最短パス長であり，τj,uはノード jが情

報 uをもった最初の時刻である．また，α, λは 0 < α, λ < 1

なる定数であり，C,C ′ は正定数である．

提案法では，観測された情報拡散系列データ

M1, . . . ,MT が与えられたとき，ネットワーク構造が

G であり，イニシエータ行列が N1, . . . , NT である

事後率確率 π(G,N1, . . . , NT |M1, . . . ,MT ) を，式 (1),

(4), (5) に基づいて，式 (3) からを計算する．そ

して，π(G,N1, . . . , NT |M1, . . . ,MT ) を最大にする G

と N1, . . . , NT を，Mannila-Terzi 法と同様，Metropolis-

Hasting法に基づいて，3.1.2節に示した推定アルゴリズム

により求める．提案法ではさらに，Gの探索において，同じ

情報を一度も共有しなかったノード間のリンクを，あらかじ

め除外することにより効率化を図っている．このようにし

て求められた Gを，観測された情報拡散系列M1, . . . ,MT

の背後にあるネットワーク構造の推定結果とする．

4. 実験

提案法の有効性を示すために，実ソーシャル・ネットワー

クデータを用いて実験を行った．まず，実験に用いたネッ

トワークデータを説明し，次に，そのネットワークデータ

の統計分析の結果について述べる．さらに，代表的な既存

法としてManiila-Terzi法とGomez-Rodriguezらの手法を

取り上げ，それら 2つの手法と提案法の性能を比較する．

4.1 実験データの作成

実験では，Leskovec [14]らによって構築されたソーシャル

ネットワークと情報拡散系列の大規模な実データを用いた．

ブログ記事総数が 96,608,034, ミーム総数が 210,999,824,

リンク総数が 418,237,269であった．このデータに対し次

の手順で性能評価用の５つのデータセットを構築した．

( 1 ) 伝わったノード数が多い順にミームを次のようにソー

トする (図 1参照)，

u1, u2, u3, u4, u5.

( 2 ) k = 1, . . . , 5 に対して u ← uk として以下の処理を

行う．

( 3 ) ミーム uk が伝わったノード群のネットワークを作成

する (図 2参照)．

( 4 ) (3)で作成したネットワーク内で，最も多くの種類の

ミームをもったノード i∗ を選択する (図 3参照)．

( 5 ) ノード i∗に伝わった各ミームを uとして，処理 (3)に

戻る．

ミーム u1, u2, u3, u4, u5 に対して構築したデータセット

をそれぞれデータセット A, B, C, D, Eとする．それらの

基本統計量を表 1に示す．

図 1 ミームのソーティングの例

（u1, u2, u3, u4, u5 はミームを表し，i11, i
1
2, i

1
3, . . . はミーム u1

が伝わったノードを表す）.

Fig. 1 Example of sorting memes.

図 2 ミーム u1 が伝わったネットワーク構造．

Fig. 2 Meme u1 network.

図 3 1 番目に多くのミームを伝搬したノード i∗ の選択の例．

Fig. 3 Example of selecting the node i∗ having the most memes

in meme u1 network.

4.2 統計分析

任意の有向ノードペア (i, j)に対して，時間遅れ∆t(i, j)

と拡散確率 q(i, j)の関係を次の様に計算する．

( 1 ) ノード i がもったミーム u の集合 Ui を抽出し，各

u ∈ Ui に対して iが uをもった時刻 tu,i を求める．

( 2 ) 各 u ∈ Ui に対して，Ui,j = {u ∈ Ui | ノード iが tu,i

よりも後に uをもった } を抽出する．
( 3 ) ∀u ∈ Ui,j に対して，jが uをもった時刻 tu,j を求める．
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表 1 データセットの基本統計量

Table 1 Basic statistics of the test dataset A, B, C, D, E.

データセット ノード数 リンク数 拡散ミーム数

A 1287 3846 2389

B 1145 3945 2184

C 1079 3421 2069

D 856 2254 1050

E 686 1958 974

( 4 ) 拡散確率

q(i, j) =
|Ui,j |
|Ui|

を求める．

( 5 ) ∀u ∈ Ui,j に対する tu,j − tu,iの平均値である時間遅れ

∆t(i, j)を求める．

データセット A, B, C, D, Eにおける時間遅れ ∆t(i, j)

と拡散確率 q(i, j)の関係をプロットしたものを図 4に示

す．時間遅れが大きくなるにつれ，拡散確率が急激に下

がっていることが分かる．図 4における黒色の曲線は，

q(i, j) = e−λ∆t(i,j) + µ

（ただし，λ > 0, µは定数である）をフィッティングした結

果である．各データセットに対する λの推定結果は表 2の

通りである．

表 2 λ の推定結果.

Table 2 Results of estimating λ.

データセット λ

A 0.23

B 0.262

C 0.265

D 0.198

E 0.178

4.3 実験結果

実験では提案法を既存法である，Maniila-Terzi法 [16]と

Gomez法 [5]と比較した．Maniila-Terzi法では論文 [16]に

従って C = 0.5，α = 0.2とした．それに従い，提案法でも

C = C ′ = 0.5，α = 0.2を用いた．また，λに関しては各

データの統計分析結果に基づいて表 2の結果を用いた．

図 5はデータセット A, B, C, D, Eに対する Precision-

Recall曲線の結果を表している．図中の実線は提案法の結

果を，一点鎖線はManiila-Terzi法の結果を，鎖線はGomez

法の結果を示している．これらの結果より，提案法は他の

２種類の手法より性能が上回っていることが確認できた．

5. まとめ

本論文では，与えられたユーザ集合において，複数の情

報拡散系列の観測データから，その背後にあるソーシャル

ネットワーク構造を推定する手法を提案した．情報拡散モ

デルに最短パス長とともに時間遅れの効果も組み込むこと

により，Mannilaと Terziによる手法を拡張した．また，

提案法には複数のパラメータが存在するが，Mannila-Terzi

法と異なり，評価実験では，それらパラメータの値をデー

タの統計分析結果に基づいて決定した．代表的な既存手法

として，Mannila-Terzi法とGomez-Rodriguezらの手法を

取り上げ，Leskovecらによって構築されたソーシャルネッ

トワークと情報拡散系列の大規模な実データを用いて，そ

れら２つのの手法との性能を比較することにより，提案法

の有効性を実証した．
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図 4 時間遅れと情報拡散確率の結果．
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図 5 Precision-Recall 曲線．

Fig. 5 Precision-Recall curve.
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