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情報拡散系列からの効率的なホットスパン検出
Efficient Detection of Hot Span in Information Diffusion Sequences
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We addressed the problem of detecting the change in behavior of information diffusion from a small amount of
observation data, where the behavior changes were assumed to be effectively reflected in changes in the diffusion
parameter value. The problem is to detect where in time and how long this change persisted and how big this
change is. We solved this problem by searching the change pattern that maximizes the likelihood of generating
the observed diffusion sequences. The naive learning algorithm has to iteratively update the patten boundaries,
each requiring optimization of diffusion parameters by the EM algorithm, and is very inefficient. We devised a
very efficient search algorithm using the derivative of likelihood which avoids parameter value optimization during
the search. The results tested using real world network structures confirmed that the algorithm can efficiently
identify the correct change pattern. We further compared our algorithm with the naive method that finds the
best combination of change boundaries by an exhaustive search through a set of randomly selected boundary
candidates, and showed that the proposed algorithm far outperforms the native method both in terms of accuracy
and computation time.

1. はじめに

今日，Web空間上には様々な大規模ソーシャルネットワー
クが展開され，その中でのコミュニケーションが我々の日常
生活における行動に大きな影響を与えつつある [Newman 03,

Gruhl 04, Domingos 05, Leskovec 06]．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幾つかの指標が提案さ
れている [Wasserman 94, Bonacichi 87, Katz 53]．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 [Kempe 03, Kimura 10]などで
は，ネットワーク構造だけに基づいた従来の中心性指標では不
十分であり，情報拡散メカニズムを陽に用いることが重要とな
る [Kimura 10]．
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: Inde-

pendent Cascade）モデル [Goldenberg 01, Kempe 03] と線
形閾値（LT: linear threshold）モデル [Watts 02, Watts 07]

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
を提案している [Saito 09]．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．その一方で，これらのモデルを利
用する為には，ICモデルにおける拡散確率や LTモデルにお
けるノード重みなどの拡散パラメータを事前に指定する必要が
あるが，それらの真の値を知ることは現実的には不可能である
という新たな問題が生じる．そのため，我々は限られた情報拡
散観測データからモデル（のパラメータ）を学習する手法を提
案してきた [Saito 09, Saito 10]．
本研究はそれら一連の研究と同じ流れのものであるが，情
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報拡散の異なった側面を取り扱う．具体的には，先に挙げた情
報拡散モデルは一般には固定であると仮定され，隣接ノード間
の相互作用のみを考慮しているのに対し，本研究では我々の行
動が近傍の人からだけではなく，他の外的要因からも影響を受
けていることに着目し，そのような外的要因により生じる情報
拡散モデルの変化を限られた観測データから検出する問題を考
える．そのような変化を正確に同定することは，特定の期間に
生じ，情報拡散に影響を与えた特別な事象（外的要因）を限ら
れた観測データから推定する上で極めて重要となる．
実際には，情報拡散過程に変化をもたらす要因は多数存在し

得るが，それらすべてをモデルに反映することはできないため，
本研究では拡散パラメータの未知の変化としてそれらをモデル
化し，その変化がいつ生じ，どのくらい持続し，そしてどの程
度の大きさだったのかを検出する．問題の簡単化のために，こ
こでは扱う情報拡散モデルを非同期時間遅れ付き独立カスケー
ド（AsIC: Asynchronous time delay Independent Cascade）
モデル [Saito 09] に限定し，拡散確率の変化としては，ある
時点で大きな値に変化し，ある期間その値を持続した後，元の
値に戻り，その後は一定のままとなるような矩形的変化のみを
考える．以下では，拡散確率が高い期間を“ホットスパン”，
その他の期間を“ノーマルスパン”と呼ぶ．したがって，ここ
での問題は観測データからホットスパンを検出し，ホットスパ
ンとノーマルスパンにおける拡散確率を推定することとなる．
そのために本稿では，文献 [Saito 09] と同じ最適化アルゴリ
ズムを用いる．この最適化アルゴリズムでは，拡散モデルが観
測データ系列を生成する尤度を最大化するようにモデルのパ
ラメータ値を反復的に更新する．ホットスパン検出では，パラ
メータ最適化の反復処理に加え，ホットスパンの探索が必要と
なるため，さらに複雑な問題となる．もっともナイーブな方法
は，ホットスパンの候補を反復的に更新し，各候補に対してパ
ラメータ値を最適化することであるが，候補が多い場合には極
めて非効率的となる．これに対し本稿では，尤度関数の拡散確
率に関する一階導関数を利用し，候補ごとのパラメータ最適化
を回避する非常に効率的で，かつ一般的なアルゴリズムを提案
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する．さらに，実世界ソーシャルネットワークを用い，ナイー
ブ法と提案アルゴリズムを実験的に比較し，提案アルゴリズム
のほうがより効率的，かつより正確に拡散確率を推定し，ホッ
トスパンを検出できることを示す．

2. 情報拡散モデル

AsIC モデルは，時間遅れを考慮していなかった従来の IC

モデルに対して，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ものである．以下に AsICモデルの形式的
な定義について述べる．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．
以下では，ソーシャルネットワークを有向グラフG = (V,E)

で表す．ここで，V とE（⊂ V ×V）はそれぞれ全ノードの集
合と全リンクの集合を表す．また，すべてのノード v ∈ V に
ついて，v を始点とするリンクの終点ノードの集合を F (v) =

{u ∈ V ; (v, u) ∈ E}，v を終点とするリンクの始点ノードの
集合を B(v) = {u ∈ V ; (u, v) ∈ E}と表す．このとき，ソー
シャルネットワーク G上の情報拡散において，あるノードが
対象情報の影響を受けた場合，そのノードはアクティブである
と呼び，各ノードはアクティブと非アクティブという二つの状
態のいずれか一方の状態を取るものとする．ここで，ノードの
状態は非アクティブからアクティブに変わり得るが，その逆の
変化は生じないと仮定する．

AsICモデルは，各リンク (u, v) ∈ E に対して 0 < pu,v < 1

という値を取る拡散確率 pu,v と，ru,v > 0 という値を取る遅
延パラメータ ru,v という 2つのパラメータをもつ．このとき，
AsICモデルにおける情報拡散過程は与えられた初期アクティ
ブノード（情報源ノード）を起点として連続時間 tの下で次の
ように展開される．あるノード uが時刻 tでアクティブとなっ
たとき，uはその時点で非アクティブであるノード v ∈ F (u)

をアクティブにする機会を 1度だけ与えられる．このとき，遅
延時間 δ が ru,v をパラメータとする指数分布に従い決められ
る．そして，uは時刻 t+ δ までに v がアクティブになってい
なければ v をアクティブにすることを試み，その試行は確率
pu,v で成功する．uの試行が成功した場合，v は時刻 t+ δ に
アクティブとなる．ノードをアクティブにする試行がそれ以上
実行できなくなった時点で，この情報拡散過程は終了する．

3. 問題設定

本節では，本稿が取り扱う“ホットスパン検出問題”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あるトピックについての拡散系列を
観察するものと仮定する．このとき，ホットスパン検出問題で
は，その変化がいつ生じ，どのくらいの長さ持続し，そしてど
の程度の大きさであったのかを検出することを目的とする．こ
こで，ある 1つのトピックに関する拡散系列に注目しているこ
と，そして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 [Saito 09, Saito 10] か
ら，本稿では AsICモデルのパラメータ pu,v と ru,v はリンク
(u, v)には依存せず一定の値を取るという制約をおく．すなわ
ち，pu,v = p, ru,v = r （∀(u, v) ∈ E）とする．
次に，ホットスパン検出問題を数学的に定式化する．いま，

[T1, T2] をあるトピックの拡散過程におけるホットスパン，p1，
p2 をノーマルスパン，ホットスパンそれぞれにおける AsIC

モデルの拡散確率であるとする．ここで，p1 < p2 である．一
方，AsICモデルの下でのあるトピックの拡散結果はアクティ

ブなノードとそのノードがアクティブとなった時刻のペアの
集合 {(u, tu), (v, tv), · · ·} により表現される．このとき，期間
[0, T1)については p1，期間 [T1, T2]については p2，そして期
間 (T2,∞)については p1 という拡散確率をもつ AsICモデル
によって生成された拡散結果Dを考える．なお，遅延パラメー
タは全期間 [0,∞)において同じ値 r を取るものとする．この
ようにして得られる拡散結果 D を“ホットスパンを伴う拡散
結果”と呼ぶ．このとき，ホットスパン検出問題は観測された
ホットスパンを伴う拡散結果から，時区間 [T1, T2] を検出し，
拡散確率 p1，p2 を推定する問題と定義できる．

4. ホットスパン検出法

以下では，M 本の独立な情報拡散系列からなる観測デー
タ集合 {Dm; m = 1, · · · ,M} を考える．ここで，各 Dm は
m 番目の拡散系列におけるアクティブなノードとそのノー
ドがアクティブになった時刻のペアの集合であり，Dm =

{(u, tm,u), (v, tm,v), · · ·} と定義する．また，各 Dm に対し
て観測開始時刻 ϕm = min{tm,v; (v, tm,v) ∈ Dm}，および観
測最終時刻 Φm ≥ max{tm,v; (v, tm,v) ∈ Dm} を定義する．
ここで，Φm は最後に観測されたノードがアクティブになった
時刻と必ずしも一致する必要はない．このとき，観測データ
を DM = {(Dm,Φm); m = 1, · · · ,M} と表記する．そして，
すべての t ∈ [ϕm,Φm] に対して，Cm(t) = {v; (v, tm,v) ∈
Dm, tm,v < t} とする．すなわち，Cm(t)はm番目の拡散系
列において時刻 tより前にアクティブとなったノードの集合と
なる．以下では，便宜上，Cm は m番目の拡散系列における
すべてのアクティブなノードの集合を表すものとする．

4.1 パラメータ学習
ホットスパンが存在しない場合，AsIC モデルのパラメー

タ値 p，r を推定する為の対数尤度関数は次式で与えられ
る [Saito 09]：

L(DM ; p, r) =

M∑
m=1

L((Dm,Φm); p, r)

=

M∑
m=1

∑
v∈Cm

log hm,v +
∑

w∈F (v)\Cm

log gm,v,w

 . (1)

ここで，hm,v はm番目の拡散系列において tm,v > 0である
ノード v ∈ Dm が時刻 tm,v にアクティブとなる確率密度であ
り，gm,v,w はリンク (v, w) ∈ E が存在するときにノード wが
ノード vによってアクティブにされない確率である．pと rの
値は式 (1)を EMアルゴリズムを用いて最大化することによ
り安定的に求めることができる [Saito 09]．
次に，ホットスパンが存在する場合を考える．ホットスパン

S = [T1, T2]に対しては，以下のようなパラメータ切替が起こ
るものとする．

p =

{
p1 if v ∈ Nm(S),

p2 if v ∈ Hm(S).

ここで，Nm(S)とHm(S)はm番目の拡散系列におけるノー
マルスパンとホットスパンそれぞれでアクティブとなったノー
ドの集合である．このパラメータ変化を考慮して式 (1) を適
切に修正することにより拡張した目的関数 L(DM ; p1, p2, r, S)

を定義することができる．明らかに，十分な量の観測データが
あれば，L(DM ; p1, p2, r, S)は S を真の区間 S∗ = [T ∗

1 , T
∗
2 ]に

設定することにより最大化される．ゆえに，ホットスパン検出
問題では，L(DM ; p̂1, p̂2, r̂, S) を最大化する S = Ŝ を見つけ
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ることが目的となる．ここで，p̂1，p̂2，および r̂は与えられた
S に対する最尤推定量を表す．そのような Ŝ を求めるために
は，妥当な候補区間の集合 S を用意する必要がある．S を用
意する 1つの方法は，すべての観測点（あるノードがアクティ
ブとなった時刻）のすべての組合せを取ることである．すなわ
ち，T = {t1, · · · , tN} を DM における観測点の集合としたと
き，S = {S = [t1, t2] : t1 < t2, t1 ∈ T , t2 ∈ T } とする．

4.2 ナイーブ法
Sから Ŝを求める最もナイーブな方法は，2重の反復処理を内

包する．まず内側の反復処理では，目的関数L(DM ; p1, p2, r, S)

を EMアルゴリズムを用いて最大化し，各候補区間 S に対す
る最尤推定量 p̂1，p̂2，r̂ を求める．次に外側の反復処理にて，
L(DM ; p̂1, p̂2, r̂, S) を最大化する Ŝ を選択する．このナイー
ブ法は，観測点数 N が大きいときには極めて非効率的である
ため，その計算コストを許容可能なものにするためには，T
から K 個の観測点を選び，候補区間数を制限する必要があ
る．すなわち，TK = {t1, · · · , tK}としたとき，S の代わりに
SK = {S = [t1, t2] : t1 < t2, t1 ∈ Tk, t2 ∈ TK} を用いる．こ
こで，|SK | = K(K − 1)/2であり，K が大きくとなるとやは
り |SK |は非常に大きな値となることに注意されたい．

4.3 提案法
前述のナイーブ法は，計算コストを犠牲にしてK を大きく

すれば十分な精度でホットスパンを検出できるが，計算コスト
を削減するためにK を小さくすれば検出精度は低下する．本
節では，この問題を軽減し，観測データ DM から効率的，か
つ安定的にホットスパンを検出する新たな手法を提案する．提
案法では，まず元の目的関数である式 (1) に基づき最尤推定
量 p̂，r̂を求める．このとき，各観測点におけるノードに対し
て拡散確率 pに関する目的関数 L(DM ; p̂, r̂)の一階導関数を考
ると，式 (1)における一様なパラメータ設定と局所最適性によ
り以下の関係が成り立つことに着目する．

∂L(DM ; p̂, r̂)

∂p
=

∑
(u,v)∈E

∂L(DM ; p̂, r̂)

∂pu,v
= 0. (2)

ここで，pu,v はノード uからノード vへの拡散確率である．そ
して，区間 S = [T1, T2]に対して以下の部分和を考える．

G(S) =

M∑
m=1

∑
(u,v)∈E,u∈Hm(S)

∂L((Dm,Φm); p̂, r̂)

∂pu,v
. (3)

明らかに，ここでの問題設定においては S ≈ S∗であれば G(S)
は十分大きな値となり，p2 > p̂ > p1 となる．ゆえに，G(S)
を最大化する Ŝ を探すことによりホットスパン S∗ を推定す
ることが可能となる．この方法の利点は，紙面の都合上，式
の導出は割愛するが，T = {t1, · · · , tN} とし，i < j であれ
ば ti < tj としたとき，各候補区間 S を検査するために必要な
G(S)の計算において，G([ti, tj ])を用いて G([ti, tj+1])を漸進
的に計算できることである．この計算コストは，ナイーブ法に
おけるパラメータ最適化のコストよりもはるかに小さいため，
候補区間集合 S を構成する際に可能な観測点すべての組合せ
を利用することができる．以下に，提案法をまとめる．

1. EMアルゴリズムを用いて L(DM ; p, r)を最大化する．

2. 候補時点集合 T と候補区間集合 S を生成する.

3. G(S)を最大化するホットスパン Ŝ を検出し，出力する．

4. EMアルゴリズムを用いて L(DM ; p1, p2, r, Ŝ)を最大化し，
得られた最尤推定量 p̂1，p̂2，r̂ を出力する．

ここで，提案法では最大化問題を解く EM アルゴリズムを 2

回しか用いないことに注意されたい．

5. 評価実験

5.1 実験設定
本研究では，複数の実世界ソーシャルネットワークを用い，

提案法がホットスパン，およびホットスパンとノーマルスパン
における拡散確率の両方をどれだけ正確に推定できるかをその
効率とともに実験的に評価した．比較対象としては，前述のナ
イーブ法を用い，そのパラメータK に関しては，5，10，およ
び 20を用いた．なお，本実験ではM = 1の場合，すなわち単
一の拡散系列からの学習という最も難しいケースを対象とした．
紙面の都合上，それらの実験結果のうち，文献 [Kimura 09]で
用いられた日本語ブログにおけるトラックバックネットワー
クを対象にしたもののみを示す．このネットワークは 12, 047

個のノードと 79, 920本の有向リンクをもつ双方向連結ネット
ワークであり，以下ではブログネットワークと呼ぶ．
本実験では，各ソーシャルネットワークに対して，ホットス

パンを伴う拡散系列を AsICモデルを用いたシミュレーション
で生成して利用した．ノーマルスパンにおける拡散確率 p1 は，
文献 [Kempe 03] に従いネットワークの平均出次数 d̄ に対し
て 1/d̄ よりも小さな値となるように設定し，ホットスパンに
おける拡散確率 p2 は p1 の 3倍とした．ブログネットワーク
における p1 と p2 の値は，それぞれ 0.1と 0.3である．遅延パ
ラメータは r = 1とした∗1．また，ホットスパンは予備実験の
結果に基づき [T1 = 10, T2 = 20]とした．これらのパラメータ
設定の下，初期情報源ノードを無作為に選択し，異なる 5 本
の情報拡散系列を生成した．以下に示す実験結果は，それら
を用いた 5回試行の平均である．なお，いずれの試行も Intel

Core 2 Duo 3GHzプロセッサーをもつ計算機上で実行した．

5.2 実験結果
まず，図 1(a)にホットスパン Ŝ の推定精度を絶対誤差 Es =

|T̂1 − T1|+ |T̂2 − T2| を用いて示す．この結果から，提案法が
ナイーブ法の推定精度をはるかに上回る良好な推定精度を達
成していることがわかる．ナイーブ法に関しては，予想通り
K が大きくなるにつれて誤差 Es が減少しているが，最良の場
合（K = 20）でさえ，その平均誤差は提案法より約 10 倍も
大きくなっている．次に，図 1(b)に p1 と p2 の推定精度を相
対誤差 Ep = |p̂1 − p1|/p1 + |p̂2 − p2|/p2 で示す．同様に，ナ
イーブ法の相対平均誤差はK が大きくなるにつれて減少して
いるが，最良の場合（K = 20）でさえ，その値は提案法の約
3倍となっている．最後に，図 1(c)に各手法の計算時間を示
す．この結果から，提案法がナイーブ法に比べてはるかに高速
であることがわかる．この計算時間の違いは，EMアルゴリズ
ムの実行回数の差によるものと考えられる．提案法は前述の
ように 2度しか EMアルゴリズムを実行しないが，ナイーブ
法では全候補区間 S ∈ SK に対して EMアルゴリズムを実行
する必要があり，その回数は |SK | = K(K − 1)/2 回となる．
実際に，ナイーブ法の K = 5に対する計算時間は提案法の 5

倍程度であり，これはナイーブ法の EMアルゴリズム実行回
数が |SK | = 10と提案法の 5倍となっていることと符合する．
この関係は，K = 10，K = 20の場合についても概ね成り立
つ．これらの結果は，たとえナイーブ法が K を十分大きな値
に設定して高い推定精度を得たとしても，その替わりに許容し
がたい計算時間が必要となることを意味している．

∗1 r の変化は拡散結果の時間軸スケールを変化させるだけであり，
評価実験においては本質的ではない．
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図 1: ブログネットワークにおける提案法とナイーブ法の性能比較

6. おわりに

本論文では，社会ネットワーク上の情報拡散が非同期時間遅
れ付き独立カスケードモデルに従うという仮定の下，限られた
数の観測データから情報拡散モデルにおける変化を検出する問
題を検討した．具体的には，拡散パラメータ（拡散確率）が他
の期間と比較して相対的に高い値となる期間をホットスパン，
それ以外の期間をノーマルスパンとし，観測データからホット
スパンを検出し，両スパンにおける拡散パラメータを推定す
る手法を提案した．提案法では，情報拡散モデルが観測データ
を生成する尤度を与える尤度関数の拡散確率に関する一階導
関数を利用し，ホットスパンの候補区間ごとのパラメータ最適
化を回避することを可能としている．実社会ソーシャルネット
ワークからシミュレーションにより生成した情報拡散系列を用
いた評価実験では，無作為に選択した観測点から構成される候
補区間ごとにモデルのパラメータを最適化するナイーブ法と
比較して，精度と効率の両方の点において提案法がはるかに優
れていることを確認した．なお，本稿では非常に簡単化した問
題設定を仮定し，紙面の都合上，詳細な議論は割愛したが，提
案法はより複雑な拡散パラメータの変化にも適用可能である．
今後の課題としては，同様のアプローチの下で時空間的なホッ
トスパンを検出することが挙げられる．
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