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Pieces of information transmitted in the Internet diffuse through the user networks of microblogs and social net-
working services, and are shared by many individuals. Such information have an impact on the decision makings of
the individuals on the real world. For the prediction of the trends, it is important to quantitatively understand both
influences of information contents and individuals. In this paper, we propose a probabilistic model for simultane-
ously estimating the influences of information contents and the strength of relationships between individuals from
social propagation phenomena. For the proposed model, we present a learning procedure based on the variational
bayes method, which is robust compared to the EM algorithm. In experiments, we evaluate the effectiveness of the
proposed model using a real microblog dataset.

1. はじめに

Web上で発信された情報は，マイクロブログや SNSのユー
ザネットワークを介して拡散し，共有される．多くの人によっ
て共有された情報は，そのネットワークでトレンドとなり，結
果的にWeb から離れた現実の世界に影響を与える．例えば，
Web上のユーザの発信した情報から，映画の興行収入や株価
を予測できるという報告がある [Reddy 12, Zhang 11]．Web

上のトレンドを予測する技術開発は，現実社会のトレンドを予
測する上で重要である．
トレンドを予測する上で，情報それ自体の広がりやすさと

情報を発信する人の影響力を定量的に知ることは重要である．
本論文では，ソーシャルネットワークにおける情報拡散現象か
ら，これらを同時に推定するための確率モデルを提案する．提
案モデルは，情報の内容に依存して拡散の起こりやすさ（感染
力）が変化すると仮定する．各情報は複数のトピックから構成
され，感染力は情報の持つトピックの分布とすべての情報で一
貫したトピックの重みから決定される．加えて，個人間のリン
クには繋がりの強さがあると仮定する．これは情報の内容には
依存せず決まり，信頼出来る人からは影響されやすく，そうで
ない人からは影響されにくいことを反映する．提案モデルはこ
の仮定に基づき，各個人はネットワークを介して情報を受け取
り，共有するとする．
提案モデルは，情報拡散の履歴と情報の内容（テキスト）を

観測データとして使用する．情報拡散の履歴には，誰がどの情
報を受け取ったのかが記録されている．これは，個人が誰かの
発言に影響され，その情報を知人へと伝える行動に相当する．
提案モデルの学習は，変分ベイズ法に基づいて行う．変分ベ

イズ法はベイズ確率モデルに対する近似推論法の一つであり，
類似の学習法である EMアルゴリズムと比べ，頑健な学習が
行える．提案モデルにおいては，情報のトピックの事後分布を
計算が簡単な変分事後分布で近似し，真の事後分布と変分事後
分布が近づくように個人間の繋がりの強さや感染力に対するト
ピックの重みを学習する．
実験では，代表的なマイクロブログサービスのTwitter ∗1か
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ら取得したデータを使い，提案モデルの有効性を評価する．

2. 関連研究

SNS やマイクロブログが一般的に利用されるようになっ
たため，これらの上での情報拡散の効果や予測に関する研究
が，近年盛んに行われている [Richardson 02, Leskovec 07,

Jansen 09]．最も良く利用される情報拡散の仕組みを表現する
確率モデルの一つは Independent Cascade Model (ICM) で
ある [Kempe 03]．提案モデルは，ICMと同様，個人間の繋が
りの強さに従って情報が伝わるとするが，情報それ自体が持つ
感染力も考慮できる点が異なる．
提案モデルにおける情報の生成は，Latent Dirichlet Allo-

cation (LDA) [Blei 03] と呼ばれる潜在的なトピックを考慮
した文書生成モデルに基づく．LDAでは，各文書は複数のト
ピックによって構成され，単語はトピック毎の単語確率分布か
ら生成されるとする．LDAは情報検索や協調フィルタリング
といった幅広い分野で応用され，良い結果を示している．提案
モデルは，LDAと情報拡散モデルを組み合わせたモデルであ
る．両者を結合することにより，同じように拡散に影響を与え
る単語を同じトピックになるように学習できる．
情報の内容を使った情報拡散モデルは既に存在する．[吉川 12,

Barbieri 12]は提案モデルと同様，情報の内容を考慮する情報
拡散モデルであるが，これらは 1つの情報は 1つのトピック
のみを持つと仮定するのに対し，提案モデルは 1 つの情報が
複数のトピックを持つと仮定する点が異なる．[Blei 03] が複
数トピックの方を仮定することにより単語の予測性能が高くな
ることを示したように，提案モデルにおいても，新しい情報に
対して拡散予測性能の向上が期待できる．

3. 提案モデル

個人の集合 V と個人間の関係 E ⊆ V × V から成る有向
ネットワーク G = (V,E) を考える．なお，ノード v ∈ V の
親ノード集合を B(v) = {u | (u, v) ∈ E}，子ノード集合を
F (v) = {w | (v, w) ∈ E}とする．
ネットワーク G 上では，個人の発言などの情報がリンク

を介して共有される．1 つの発言を 1 つの情報 i とみなし，
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図 1: 提案モデルのパラメータ．(a)感染力に対する各トピック
の重み．(b)情報に依存しない各リンクの繋がりの強さ．リン
クの太さが繋がりの強さを表す．(c)情報が与えられると，そ
のトピック分布と (a),(b)のパラメータから各リンクの情報の
伝わりやすさが決まる．

情報の集合を I とする．各情報 i ∈ I の内容は，通常，テ
キストで表現される．bag-of-words 表現を使うことで，情報
i の単語列 wi = {wi,j}Ni

j=1 が観測される．ここで，wi,j は
情報 i で j 番目に出現した単語を表す．加えて，情報 i を発
信・共有したノード集合を観測する．今後，情報によって影
響されたノードをアクティブノードと呼ぶ．各情報 i に対し
て，複数ノードがアクティブになるので，実際には拡散系列
di = {v | v ∈ V, v は情報 i でアクティブ } が得られる．ま
た，ノード v がアクティブであるとき，ノード v は親ノード
u ∈ B(v)のいずれかから影響を受け，我々はそのノード uを
観測できるとする．すなわち，各情報 iについて，

ri = {(u, v) | (u, v) ∈ E, v は uから影響を受けた }
となる経路 ri を観測する．
提案モデルは，各情報の単語は複数の潜在トピックから生成

されるとする．すなわち，情報 iのトピック分布 θi と，j 番
目のトピック割り当て zi,j と単語 wi,j は，以下の分布から生
成される．

θi ∼ Dirichlet(α) , (1)

zi,j ∼ Multinomial(θi) , (2)

wi,j ∼ Multinomial(βzi,j ) , (3)

ここで，α > 0 は K 次元のディリクレ事前分布パラメータ，
βzi,j > 0はトピック zi,j ∈ {1, · · · ,K}の単語分布を表す．こ
の部分は LDA [Blei 03]と同じ仮定である．また，情報 iの経
験トピック分布を，z̄i = 1

Ni

∑Ni
j=1 δ(zi,j) と定義する．ただ

し，δ(k) は k 番目の要素のみ 1 で他は 0 の K 次元ベクトル
である．
次に，拡散系列 di の生成について説明する．提案モデルで

は，情報 iにおいて，ノード u ∈ V がアクティブであるとき
に子ノード v ∈ F (u)がアクティブになる確率は，式 (9)で示
すように，繋がりの強さ κu,v と感染力 πi の積で定義される．
なお，情報 iの感染力 πi は，

πi = σ(z̄⊤
i η) =

(
1 + exp(−z̄⊤

i η)
)−1

(4)

と定義する．ここで，η = [ηk]
K
k=1, ηk ∈ R は感染力に対す

るトピックの重みである．したがって，ηk > 0 ならば，ト
ピック k は感染力を押し上げ，ηk < 0 ならば，感染力を押
し下げる効果がある．また，式 (4)はシグモイド関数なので，
0 ≤ σ(x) ≤ 1, x ∈ Rである．図 1は提案モデルのパラメータ
を示す．

4. 推論アルゴリズム

この節では，3節の提案モデルのパラメータを変分ベイズ法
によって推定する方法を紹介する．
観測データW = {wi}i∈I ,R = {ri}i∈I に対する提案モデ

ルの周辺尤度は以下のように書ける．

P (W ,R|α,β,η,κ) (5)

=
∏
i∈I

∫ ∑
zi

[
P (wi|zi,β)P (zi|θi)P (θi|α)

P (ri|zi,η,κ)
]
dθi

最初の 3つの因子は式 (1),(2),(3)の仮定に基づき，以下のよ
うに定式化される．

P (wi|zi,β) =

Ni∏
j=1

βzij ,wij , (6)

P (zi|θi) =

Ni∏
j=1

θi,zij , (7)

P (θi|α) =
Γ(
∑K

k=1 αk)∏K
k=1 Γ(αk)

K∏
k=1

θ
αk−1
i,k , (8)

ここで，Γ(·) はガンマ関数である．また，最後の因子は経路
ri の尤度であり，

P (ri|zi,η,κ) =
∏

(u,v)∈ri

πiκu,v

∏
(u,v)∈r−

i

(1− πiκu,v) . (9)

なお，r−
i は，情報 iにおいて拡散に失敗したリンク集合で，

r−
i = {(u, v) | (u, v) ∈ E\ri, u ∈ di}

である．ここで我々の目的は，周辺尤度を最大にする β,η,κ

を推定することである．より形式的には，以下のように書ける．

β̂, η̂, κ̂ = arg max
β,η,κ

P (W ,R|α,β,η,κ). (10)

しかしながら，式 (10)は計算量の問題で直接行えないため，代
わりに，対数周辺尤度に対する以下の変分下限を最大化する．

logP (W ,R|α,β,η,κ)

≥
∑
i∈I

(
Eqi [logP (wi|zi,β)] + Eqi [logP (zi|θi)]

+Eqi [logP (θi|α)] + Eqi [logP (ri|zi,η,κ)]

+Eqi [log q(zi,θi|λi,ϕi)]
)

= L. (11)

ここで，Eqi [f ] は変分事後分布 q(zi,θi|ϕi,λi) =

q(zi|ϕi)q(θi|λi)による期待値で，

Eqi [f ] =

∫ ∑
zi

q(zi|ϕi)q(θi|λi)f(zi,θi)dθi, (12)

ただし，q(zi|ϕi)は多項分布，q(θi|λi)はディリクレ分布をそ
れぞれ仮定する．したがって，

q(zi|ϕi) =

Ni∏
j=1

ϕi,j,zi,j , (13)

q(θi|λi) =
Γ(
∑K

k=1 λi,k)∏K
k=1 Γ(λi,k)

K∏
k=1

θ
λi,k−1

i,k (14)

である．周辺尤度の最大化は，この変分事後分布と zi,θi の真
の事後分布の KL 距離の最小化と等価であるため，最終的に
は，変分事後分布は真の事後分布の近似になる．
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式 (11)を最大化するために，変分ベイズ法では，変分パラ
メータ λi,ϕi を計算する変分 Eステップと，提案モデルのパ
ラメータを計算する変分Mステップを交互に繰り返す．

変分 Eステップ: 現在のパラメータ値のもと，式 (11)を最大
化するように変分パラメータ λi,ϕi を更新する．変分ディリ
クレパラメータ λiは経路集合Rの生成に寄与しないため，λi

の更新式は LDAと同じである．

λi ← α+

Ni∑
j=1

ϕi,j . (15)

変分多項パラメータ ϕの更新式は，式 (11)を ϕi,j,k で偏微
分し 0となる解を求めることで，以下のように得られる．

ϕi,j,k ∝ βk,wi,j exp

(
Ψ(λi,k)−Ψ(

K∑
k′=1

λi,k′) +
∂L

∂ϕi,j,k

)
(16)

ただし，

∂L
∂ϕi,j,k

=
1− E[πi]

Ni
ηk

(
|ri|+

∑
(u,v)∈r−

i

E[πi]κu,v

1− E[πi]κu,v

)
(17)

である．ここで，Ψ(·)はディガンマ関数である．また，E[πi]

は情報 iの感染力の期待値，E[z̄i]は情報 iにおける経験トピッ
ク分布の期待値で，

E[πi] = Eqi

[
σ(z̄⊤

i η)
]
≈ σ

(
1

Ni

Ni∑
j=1

ϕ⊤
i,jη

)
, (18)

E[z̄i] = Eqi [z̄i] =
1

Ni

Ni∑
j=1

ϕi,j (19)

である．ここで，式 (18)はテーラー展開による一次近似であ
る [Braun 10]．

変分M ステップ: 更新した変分パラメータ λnew,ϕnew のも
とで，モデルパラメータを更新する．各 (u, v) ∈ E について，
繋がりの強さ κuv は以下のように更新する．

κu,v ←
∑

i∈I 1 ((u, v) ∈ ri)∑
i∈I 1

(
(u, v) ∈ ri ∪ r−

i

)
E[πi]

, (20)

ここで，1(A)は Aが真のとき 1，そうでなければ 0を返す関
数である．
感染力に対する重み ηの更新式は，他の ηk の値に依存する

ため，閉形式では求められない．したがって，以下の一階偏微
分に基づき，準ニュートン法などの最適化法によって求める．

∂L
∂η

=
∑
i∈I

(1− E[πi])E[z̄i]

(
|ri|+

∑
(u,v)∈r−

i

E[πi]κu,v

1− E[πi]κu,v

)
.

(21)

トピック kにおける単語 nの出現確率 βk,n は，以下のよう
に更新する．

βk,n ∝
∑
i∈I

Ni∑
j=1

1(wi,j = n)ϕi,j,k . (22)

なお，βk,n は
∑

n∈U βk,n = 1になるように正規化する．

5. 感染力の予測

学習済みのパラメータ β̂, η̂ のもとで新しい情報を観測した
とき，感染力 πnew を推定したいとする．この推定は式 (18)に

基づいて，

πnew = σ

(
1

Nnew

Nnew∑
j=1

ϕ⊤
new,j η̂

)
(23)

で行われる．添字の newは新しい情報を指し示すために使う．
ただし，ϕnew は新たに計算する必要があるため，変分 E ス
テップと類似の以下の計算を交互に行う．

λnew ← α+

Nnew∑
j=1

ϕnew,j , (24)

ϕnew,j,k ∝ βk,wnew,j exp

(
Ψ(λnew,k)−Ψ(

K∑
k′=1

λnew,k′)

)
.

(25)

6. 実験

我々は提案モデルの有効性を示すために，二つの実験を行っ
た．その際，過学習を避けるため，各リンクの繋がりの強さは
親ノード依存とした．つまり，κu,v = κu である．また，ディ
リクレパラメータ αk, k ∈ {1 · · ·K}は 0.5に設定した．

6.1 データ
本研究では，Twitterから取得した日本語のツイートデータ

を使用した．2013年 2月 1日から 7日に 100回以上発言した
31,113ユーザを抽出し，このユーザ集合の有向ネットワーク
を 2012年 12月から 2013年 1月の@付きツイートから構築し
た．ここで，@付きツイートは特定のユーザへの発言を表す．
例えば，ユーザ Aからユーザ Bへ@付きツイートが送られた
とき，A は B が発信する情報を見れるとして，B から A へ
リンクを張る．また，そのユーザ集合がリツイートした 4,324

ツイートを取得し，それぞれの拡散系列を作成した．実験で
は，拡散系列の長さが 10以上の情報のみ使用した．拡散経路
は，Twitterから得られるデータから明示的に知ることは出来
ない．しかし，Twitterの仕様上，同じ情報が同時期にユーザ
に到達することはないため，ユーザに影響を与えた可能性のあ
る親ユーザが複数いる場合には，時刻の早い方から影響を受け
たとして，拡散経路を決定した．各情報の単語列は，ツイート
中の名詞，形容詞，動詞の単語と URLとハッシュタグ∗2から
構成した．表 1は，Twitterデータの統計量を示す．

6.2 アクティブノードの予測性能
新しい情報が与えられたとき，この情報によって影響を受け

るノードを推定することは応用上有用である．この実験では，
5分割交差検定によって，各ノードがアクティブになるかどう
かの予測性能を評価する．なお，トレーニングは各訓練セット
に対してモデルパラメータの初期値を変えて 10回行い，最も
周辺尤度 (11)の値が大きい結果をテストで使用する．評価尺
度として，式 (9)に基づく以下の対数尤度を使う．

Ltest =
∑

i∈Itest

logP (ri|zi, η̂, κ̂). (26)

新しい拡散系列と拡散経路に対してモデルが適切ならば，この
対数尤度の値は大きくなる．ここで，新しい情報の感染力は式
(23)によって求める．
モデルに対する感染力の効果を評価するため，情報の内容

を考慮しない情報拡散モデルの Independent Cascade Model

(ICM) [Kempe 03]を対抗モデルとする．なお，提案モデルは
πi = 1で固定すると ICMと等価になるため，ICMの場合は
πi = 1として評価する．

∗2 #から始まるツイートの内容を表すタグ
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表 1: Twitterデータの統計量
ノード数 リンク数 平均次数 情報数 語彙数 平均単語数 平均系列長
31,113 1,330,761 43.14 4,324 97,674 17.56 12.57
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図 2: アクティブノードのテスト対数尤度

図 2はトピック数毎のアクティブノードのテスト対数尤度の
平均値を示す．なお，ICMの結果はトピック数に依存しない
ため，トピック数に対して定数である．図から分かるように，
提案モデルは ICMよりも良い性能を示した．

6.3 提案モデルによる分析
表 2は，トピック数 K = 10で学習した感染力の重みの上

位 3 トピックを示す．なお，各トピック k において，ξk,n =

βk,n/
∑K

k′=1 βk′,nの値が大きい単語 nを一部表示している．1
位と 2 位のトピックでは，2 月 1 日から 7 日の間で起きたイ
ベントを反映する単語がよく含まれていた．例えば，「南南東
豆 鬼 まき」は節分の話題である．また，URLが感染力を押
し上げる効果があることは，URLがつくことによって情報の
信頼性が増したと考えられ，我々の直感に合致している．3位
のトピックは，ツイートを自動投稿するボットによる発言が多
く含まれていた．これが大きい重みを持ったのは，ボット間で
ツイートを自動的に共有するようになっていたためだと考えら
れる．

7. おわりに

本論文では，ソーシャルネットワークにおける情報拡散現象
を表現するために，情報拡散の履歴と情報の内容を使った情報
拡散モデルを提案し，変分ベイズ法による学習アルゴリズムを
示した．実験では，Twitterデータを使って，提案モデルはア
クティブノードの予測性能が既存モデルよりも優れていること
を示した．
提案モデルでは，情報拡散の経路は既知であると仮定した．

しかし，より一般的なモデル化のためには，経路は未知として
モデル化する方が望ましい．今後は，経路も潜在変数としたモ
デルを構築し，様々なデータセットにおけるモデルの評価を行
う予定である．
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