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あらまし 本研究では時間の経過とともに変化するソーシャルネットワークを対象に，未観測の時刻におけるエッジ
と，ノードの属性値の双方を予測する手法を提案する．本手法では，ノードと属性値の潜在ベクトルの相関に基づく
生成モデルを構成し，未観測の時刻における潜在ベクトルを予測することで，未来のソーシャルネットワークの状態
を予測する．本研究では特に（１）ネットワーク構造の変化と興味関心の変化の相互作用，および（２）ネットワー
クを媒介した潜在的な特徴の伝搬に着目したモデル化を行う．ノードと属性値の潜在的な特徴はネットワークを通じ
て隣接するノードと属性値に伝搬すると仮定し，その過程を取り入れた潜在ベクトルの予測モデルを構成する．ここ
で，各ノードと属性値はネットワークにおける影響力と受容性のパラメータをもつと仮定し，これらに基づいて時間
経過後の潜在ベクトルが予測される．実世界のソーシャルネットワークを用いた実験により，提案手法は既存の手法
と比較して，より高精度に未観測の時刻におけるエッジおよびノードの属性値を予測できることを示した．
キーワード ソーシャルネットワーク予測

1 は じ め に
ソーシャルネットワークとは，人と人とが何らかの関係のも
とで接続されているグラフデータのことを指し，研究者同士の
共著関係や，Twitter・Facebook などの SNSにおけるフォロー
関係などがその代表例である．ソーシャルネットワークは多く
の場合，各ノードは自身の特性を表現する属性値をもつ．研究
者の共著ネットワークの場合は，研究者が発表した論文に含ま
れる単語などが例として挙げられ，Twitterの場合はツイート
に含まれる単語やハッシュタグなどが挙げられる．ソーシャル
ネットワークは多くの場合，エッジ構造やノードの属性値が時
間の経過とともに変化する．例えば時間の経過によって各ノー
ドの興味関心が変化し，それによって属性値が変化したり，そ
れに伴ってエッジが出現・消滅したりする．本研究では，この
ような動的に変化するソーシャルネットワークを対象に，これ
らの今後の変化を予測することを目的とする．時間の経過によ
るソーシャルネットワークの変化を分析・予測することで，市
場規模の予測やソーシャルネットワークにおける人間関係の創
発のメカニズムの解明への応用が期待できる．
動的に変化するネットワークの変化を予測する手法は近年
活発に研究されており，ノードの潜在的な特徴に基づきネット
ワーク構造を予測する手法 [1], [11], [22]や，グラフニューラル
ネットワークを時系列グラフに拡張した手法 [4], [9], [26]などが
近年提案されている．しかしながら，ネットワーク構造とノー
ドの属性値のそれぞれの予測のみについて研究がほとんどであ
り，ネットワーク構造と属性値の変化の相互作用を利用した予
測に関しては未だ十分な検討が行われていない．
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図 1: 研究目的．本研究の目的は，各ノードが属性を持つ動的
なソーシャルネットワークにおける (1) グラフ構造の変化 (2)

各ノードの属性の変化の双方を予測することである．

本研究ではソーシャルネットワークの変化の予測を目的とし，
（１）グラフ構造の変化と興味関心の変化の相互作用，（２）友
人関係を通じた興味関心の伝搬の二つに着目した予測モデルを
提案する．ここで，本研究ではソーシャルネットワークの変化
の予測を，未観測の時刻のエッジとノードの属性値の予測とし
て定義する．本研究では潜在ベクトルに基づくネットワークの
生成モデルを構成し，未観測の時刻の潜在ベクトルの変化の予
測を通じて，未来のネットワークのエッジ構造とノードの属性
値を予測する．
エッジおよび属性値の生成に関しては，ノードはネットワー

ク構造と興味関心のそれぞれに関する潜在的な特徴をもつと仮
定し，これらを組み合わせることでエッジを生成するためのモ
デルを構築する．より具体的には，ノードがもつネットワーク
構造の潜在的特徴と，興味関心の潜在的特徴のそれぞれの相関



とバイアスに基づいて生成されると仮定し，各ノードの属性値
は興味関心の特性と，ある用語の特性の相関とバイアスに基づ
いて生成されると仮定する．
潜在ベクトルの予測に関しては，ネットワークを通じてノー
ドの潜在ベクトルが伝搬すると仮定し，自らの潜在ベクトルの
変化の傾向と，ネットワークを通じた潜在ベクトルを重み付け
して足し合わせた値の変化の傾向に基づいた予測を行う．より
具体的には，各ノードの潜在的特徴は，ソーシャルネットワー
クにおける友人の影響力と，個人の受容性にもとづいて変化さ
せると仮定し，これらをモデルに組み込んだ予測モデルを提案
する．さらに，属性値もノードからの影響を受けて変化すると
仮定し，属性値自身の時間経過による変化と，関連するノード
からの影響による特徴の変化を予測モデルに組み込む．これに
より，ソーシャルネットワークの及び各ノードの興味関心の変
化を同時に予測し，それらを相互に関連づけることによってネッ
トワークの変化を予測する．本予測モデルはソーシャルネット
ワークが生成されるもっともらしさを最大化するように学習さ
れ，各個人の影響力と受容性およびモデル中の各パラメータは
それらの事前分布を考慮した MAP 推定により求める．
実験では生成データと実データを対象に本手法の有用性を検
証した．生成データを用いた実験では，コミュニティの統合・
分裂といった実際のソーシャルネットワークにおいて発生する
と考えられるパターンを生成し，これらの変化を本手法により
予測できるかを検証した．実データを用いた実験では NIPS,

DBLP（研究者の共著者ネットワーク）と Twitter（ユーザ間
のリツイートネットワーク）データセットを対象にし，ソーシャ
ルネットワークの将来予測における本手法の有用性に関して検
討を行った．実験の結果，提案手法は既存手法と比較してより
高精度に未観測の時刻におけるネットワークの構造及びノード
の属性値を予測できることを示した．

2 関 連 研 究
動的に変化するネットワークデータに対する予測手法は様々
なアプローチで提案されてきた．本節ではそれら関連研究を示
すとともに，本研究との差異および本研究の位置づけに関して
述べる．

2. 1 ネットワークデータに対する表現学習
ネットワークデータに対する表現学習手法とは，ネットワー
ク構造をよく表現する潜在的ベクトルを学習するための手法
であり，特に確率モデルに基づく潜在ベクトルモデル，ネット
ワークエンべディング，グラフニューラルネットワークといっ
た文脈で近年様々な手法が提案されている．
確率モデルに基づくネットワークの表現学習手法として，潜
在ベクトルに基づくリンク生成モデル [22]，ノードが属するコ
ミュニティにおけるエッジ生成とコミュニティ間のエッジ生成
をモデル化した [1]などが提案されている．
ネットワークエンべディングとは，ネットワーク構造やノー
ドがもつ属性値をできるだけよく保存するようにノードの

埋め込みを学習するための方法であり，代表的な手法として，
ネットワーク構造を保存する手法のDeepWalk [24]，LINE [25]，
Node2vec [6]，コミュニティ構造とノードを同時にエンべディ
ングする手法として， M-NMF [28],ComE [3]，ネットワーク
構造に加えてノードの属性に着目した手法として，ASNE [18]

LANE [13]，動的に変化するネットワークに対するネットワー
クエンべディング手法として [29]などが存在する．より近年で
はノードの変化と属性値の変化の双方を時系列的に埋め込む手
法が提案されており，Twitter におけるユーザの関心の変化を
追跡する手法 [19]，テキスト情報を持つ動的なネットワークに
おけるノードと単語のエンべディング手法 [14]，動的に変化す
る Attributed network におけるノードのエンべディング [18]

などが提案されてきた．
より近年ではグラフニューラルネットワーク [15]を用いた表

現学習手法が多く提案されており，グラフデータに対する変分
オートエンコーダーの GVAE [16] や敵対的生成ネットワーク
を用いた GraphGAN [27]などが存在する．
これらの研究は観測済みのネットワークデータに対する手法

で，本研究の目的である未観測の時刻におけるネットワークの
状態の予測に関しては検討を行っていない．

2. 2 ソーシャルネットワークの予測
ネットワーク構造から新規に生成されるノードの特徴量を予

測する手法 GraphSAGE [10] ノードの潜在変数の変化をネッ
トワーク構造における伝搬を考慮した上で予測する手法として
LFP [11]が存在する．ノード集合の意見の群衆としての変化を
予測する手法として CoNN [7]，ノードの潜在変数の変化とコ
ミュニティ構造の変化を抽出し，ネットワーク構造の補完を行
う研究として ELSM [8]がある．リンク予測に対して構造情報
と時間の情報を取り入れたネットワーク構造の予測手法 として
STEP [4]，DyRep [26]，VGRNN [9] が存在する．これらの研
究ではネットワーク構造の変化の予測のみに着目しており，そ
のノードの属性値の予測は行っていないため，本研究とは目的
が異なる．
ネットワーク構造から，ノードの特徴の変化を予測する手法

ONE-M [23] TensorCast [2] ユーザとアイテムの関係の履歴か
らそれぞれの特徴量の変化を予測し，ユーザとアイテムと今後の
リンク関係をする手法として DeepCoevolve [5]や JODIE [17]

が存在する．これらの手法は前述の手法とは異なり，ユーザと
アイテムとの関係を予測する手法であり，本件研究とは目的が
異なる．
本研究ではグラフ構造と属性値の変化の双方を対象にし，こ

れらの相互作用と相関関係に着目したモデル化を行う点でこれ
らの既存研究とは異なる．

3 問 題 定 義
本節では本研究で対象とする問題の厳密な定義について記述

する．本研究では入力として離散的な時刻 t = 1 ∼ T における
有向ソーシャルグラフ G(t) = (V(t), E(t)) と，各ノード u ∈ V
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図 2: エッジ及び属性値の生成モデル．各ノードはネットワーク
構造を表現する潜在ベクトル u

(t)
→i，u(t)

i→ と興味関心を表現する
潜在ベクトル v

(t)
→i，v(t)

i→ をもち，各属性値も潜在ベクトル x
(t)
i

をもつ．エッジはネットワーク構造および興味関心の相関に基
づいて生成され，属性値はノードの興味関心の潜在ベクトルと
属性値の潜在ベクトルとの相関に基づいて生成される．

がもつ関心を表す二部グラフ A(t) = (V(t),X (t),Y(t)) が与え
られるとする．ここで V(t) はノード集合，X (t) は属性値集合，
E(t) はノード間のエッジ集合，Y(t) は二部グラフにおけるノー
ドと属性値間のエッジである．時刻 t に u から v にエッジが
存在することを e

(t)
u→v ∈ E(t)，u が x に対して関心を持つこと

を y
(t)
u→x ∈ Y(t) と表現する．ここで，本研究では特に人と人

との関係性をあらわすソーシャルネットワークを対象に検討を
おこなうため，ソーシャルグラフのノードは人物を表し，属性
値は単語や Twitterにおけるハッシュタグなどに対応する．本
研究の目的は，時刻 t′ > T におけるソーシャルグラフ G(t′)

と関心を表す二部グラフ A(t′) を予測することである．本研究
では，新規ノード・単語の出現および消滅は考慮せず，既存の
ノード i, j 間に存在するエッジの存在確率 P (e

(t′)
i→j ∈ E(t′)) お

よび P (y
(t′)
i→x ∈ Y(t′)) を予測する．

4 提 案 手 法
本節では，本論文で提案する未来のソーシャルネットワーク

を予測するためのモデルに関して記述する．提案手法は，(1)

潜在ベクトルの相関に基づネットワークく生成モデル，(2) 未
来の潜在ベクトルを予測するための生成モデルから構成され
る．学習データから各時刻の潜在ベクトル，ネットワーク生成
および未来の潜在ベクトルを予測するためのモデルパラメータ
を学習し，それらを用いて未来の潜在ベクトルを予測し，ネッ
トワーク生成モデルに入力することで未来のソーシャルネット
ワークにおけるエッジの生成確率を予測する．以下の節ではそ
れぞれの構成要素について記述する．

4. 1 潜在ベクトルの相関に基づくネットワーク生成モデル
提案手法では，(1)ネットワークの構造的な特徴が類似して

いる．(2) 興味関心が類似している．という二つの条件を満た

表 1: 主な記号と定義
G(t) = (V(t), E(t)) 時刻 t におけるグラフ
A(t) = (V(t),X (t),Y(t)) 時刻 t における属性グラフ
V(t) = {i} 時刻 t におけるノード集合
E(t) = {e(t)i→j} 時刻 t におけるエッジ集合
e
(t)
i→j = (i, j) i から j への有向エッジ
X (t) = {x} 時刻 t における属性値集合
Y(t) = {y(t)i→x} 時刻 t における属性エッジ集合
y
(t)
i→x = (i, x) i から x への属性エッジ

U = {U(t)} (U(t) = {u(t)
i }) エッジ構造ベクトル

V = {V(t)} (V(t) = {v(t)
i }) 興味関心ベクトル

X = {X(t)} (X(t) = {x(t)
i }) 属性値潜在ベクトル

Θ = {ΘE ,ΘY ,Θu,Θv ,Θx, } 全モデルパラメータ
ΘE = {RE1,RE2, bE} エッジ生成パラメータ
ΘY = {RY , bE} 属性生成パラメータ
Θu = {W1,W2,b, {mi}, {wi}} エッジ構造予測パラメータ
Θv = {W1,W2,b, {mi}, {wi}} 興味関心予測パラメータ
Θx = {W1,W2,b, {qx}, {ri}} 属性値予測パラメータ

すときに，ノード間ににエッジが張られると仮定する．これは
類似した特性を持つ人物間には人間関係が発生しやすいという
homophily [21] 現象と，友人の友人は友人になりやすいという
transitivity [12] といった，ソーシャルネットワークの構造特性
を捉えることを狙いとしている．
本研究では各ノードにおける (1)ネットワークの構造的な特徴

と (2)興味関心の特徴を，潜在ベクトルによって表現する．ノード
iのネットワークにおける構造の特徴の潜在ベクトルを ui，興味
関心の特徴を表す潜在ベクトルを vi とする．ここで，エッジの発
信側としての特徴を u

(t)
i→ ∈ Rk1 ,v

(t)
i→ ∈ Rk2，エッジの受信側と

しての特徴を u
(t)
→i ∈ Rk1 ,v

(t)
→i ∈ Rk2 とし，これらを結合したベ

クトルを u
(t)
i = u

(t)
i→ ⊕u

(t)
→i ∈ R2k1 , v

(t)
i = v

(t)
i→ ⊕v

(t)
→i ∈ R2k2

と表記する．また，属性値の潜在ベクトルを x
(t)
j ∈ Rk2 と

する．すべての時間における潜在ベクトルの集合をそれぞれ
U = {U(t)}t∈T ,V = {V(t)}t∈T ,X = {X(t)}t∈T と表現する．
これらを用い，エッジ e

(t)
i→j が生成される確率は以下の式に

基づいて計算する．

P (e
(t)
i→j ∈ E(t) | ΘE) = σ

(
u
(t)
i→

⊤
RE1 u

(t)
→j

+v
(t)
i→

⊤
RE2 v

(t)
→j + bE

)
(1)

ここで，RE1,RE2 は潜在ベクトルの相関を表す行列，bE

はエッジ生成のためのバイアス項，σ はシグモイド関数
σ(x) = 1

1+exp(x)
である．ΘE = {RE1,RE2, bE} はエッジ生

成のためのパラメータ集合で，すべての時刻において共通のパ
ラメータを用いるものとする．同様に，あるノード i ∈ V の属
性値 x ∈ X の生成確率は以下で求める．

P (y
(t)
i→j ∈ Y(t) | ΘY) = σ

(
v
(t)
i

⊤
RY x

(t)
j + bY

)
(2)

ここでも，ノードの潜在ベクトルと属性値の潜在ベクトルとの
相関が大きいほどエッジが生成される確率が大きくなる．これ
らを踏まえ，すべての時刻 t = 1 ∼ T におけるソーシャルグラ
フの生成確率に対する対数尤度関数は以下のようになる．
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図 3: 潜在ベクトルの伝搬．黄色枠で囲まれたようなグラフが
与えられたとき，あるノード iの潜在ベクトルは，そのノード
が接続するノードの潜在ベクトルの重みに対して線形変換を施
したベクトルの重み付き線形和の方向に対して変化が生じる．
ここで各ノードの影響力 wj が大きいほどそのノードに対応す
るベクトルの影響が大きくなり，ノード iの受容性 mi が大き
いほど，隣接ノードからの潜在ベクトルの伝搬による影響が大
きくなる．

LE = log

T∏
t=1

P (E(t) | U(t),V(t),ΘE) (3)

=

T∑
t=1

∑
e
(t)
i→j∈E(t)

logP (e
(t)
i→j ∈ E(t) | ΘE)

+
T∑

t=1

∑
e
(t)
i→j /∈E(t)

log
(
1− P (e

(t)
i→j ∈ E(t) | ΘE)

)
(4)

LY = log

T∏
t=1

P (Y(t) | V(t),X(t),ΘY ) (5)

=
T∑

t=1

∑
y
(t)
i→x∈Y(t)

logP (y
(t)
i→x ∈ Y(t) | ΘY )

+

T∑
t=1

∑
y
(t)
i→x /∈Y(t)

log
(
1− P (y

(t)
i→x ∈ Y(t) | ΘY )

)
(6)

4. 2 未来の潜在ベクトルの生成モデル
ここでは，ネットワークを通じた潜在ベクトルの伝搬を考慮

することによる，未来の潜在ベクトルの生成モデルについて記
述する．本研究では各ノードの影響力と受容性をそれぞれモデ
ル化し，これらを考慮した未来の潜在ベクトルの生成を行う．
各ノードの影響力が大きいほど，他のノードの潜在ベクトルの
変化に対する影響力が大きくなり，受容性が大きいほど，自身
の潜在ベクトルを変化させる際に他のノードの潜在ベクトルの
影響を強く受けるというモデル化がなされる．
本研究では各潜在ベクトルの変化の確率分布を以下の式で定

義する．

P (u
(t)
i | U(t−1),Θu) = N

(
u
(t)
i ;µ(t)

u , σuI
)
, (7)

µ(t)
u = W1u

(t−1)
i +miW2

∑
j∈E(t)(i) wju

(t−1)
j∑

j∈E(t)(i) wj
+ b

P (v
(t)
i | V(t−1),Θv) = N

(
v
(t)
i ;µ(t)

v , σvI
)
, (8)

µ(t)
v = W1v

(t−1)
i +miW2

∑
j∈E(t)(i) wjv

(t−1)
j∑

j∈E(t)(i) wj
+ b

ここで，wi ∈ R+ はノード i の影響力の大きさで，mi ∈ R+

はノード i の受容性の大きさを示している．E(t)(i) は時刻
t においてノード i が接続しているノードの集合であり，
E(t)(i) =

{
j | e(t)i→j ∈ E(t)

}
である．上記予測モデルの第一

項は潜在ベクトル自身の時間経過による変化を表しており，第
二項はネットワーク中で接続する他のノードからの影響を考慮
した時間経過による変化を表している．これらに基づく特徴
量の変化を線形変換と非線形関数による変換によって，未来の
潜在ベクトルの状態を予測する．ここで，σu, σv はハイパパ
ラメータであり，その他変数および行列は学習データから推定
する．
同様に，属性値の潜在ベクトルの変化は，

P (x
(t)
i | V(t−1),X(t−1),Θx) = N

(
x
(t)
i ;µ(t)

x , σxI
)

(9)

µ(t)
x = W1x

(t−1)
i + qiW2

∑
j∈Y(t)(x) rjv

(t−1)
j∑

j∈Y(t)(x) rj
+ b

とする．ここで，Y(t)(x) は時刻 t において属性値 x をもつ
ノード集合であり， Y(t)(x) =

{
i | y(t)

i→x ∈ Y(t)
}
である．

時間経過による潜在ベクトルの変化に関する対数尤度関数は
以下で表される．

L(t)
∆u = log

∏
i∈V

P (u
(t)
i | U(t−1),Θu) (10)

= log
∏
i∈V

N
(
u
(t)
i ;µ

(t)
u , σuI

)
(11)

=−
∑
i∈V

1

2σu
∥u(t)

i − µ
(t)
u ∥22 + const. (12)

同様に，
L(t)
∆v = log

∏
i∈V

P (v
(t)
i | V(t−1),Θv) (13)

=−
∑
i∈V

1

2σv
∥v(t)

i − µ
(t)
v ∥22 + const. (14)

L(t)
∆x = log

∏
i∈X

P (x
(t)
i | X(t−1),V(t−1),Θx) (15)

=−
∑
i∈X

1

2σx
∥x(t)

i − µ
(t)
x ∥22 + const. (16)

4. 3 学 習
本節では，予測モデルのパラメータ学習について記述する．

予測モデルのパラメータは出力されるソーシャルネットワーク
の出現確率が最大化されるように学習する．ここで，本研究で
は事前分布を考慮した MAP 推定によりパラメータを推定す
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図 4: ネットワーク生成過程のグラフィカルモデル．各時刻の
ネットワークはその時刻の潜在ベクトルから生成され，次の時
刻の潜在ベクトルはその時刻の潜在ベクトルと，新しく生成さ
れたネットワークを通じた伝搬によって生成される．

る．ベイズの定理および潜在ベクトルの依存関係 (図 4)に基づ
き変数を分離すると以下のように変形できる．

U,V,X,Θ

= arg max
U,V,X,Θ

P
(
U,V,X | {E(t),Y(t)}t∈1···T ,Θ

)
(17)

= arg max
U,V,X,Θ

P
(
U,V,X, {E(t),Y(t)}t∈1···T | Θ

)
(18)

= arg max
U,V,X,Θ

logP (U(1)) + logP (V(1)) + logP (X(1))

+
T∑

t=1

logP (E(t) | U(t),V(t),ΘE)

+ logP (Y(t) | V(t),X(t),ΘY )

+

T∑
t=2

logP (U(t) | U(t−1),Θu)

+ logP (V(t) | V(t−1),Θv)

+ logP (X(t) | V(t−1),X(t−1),Θx) (19)

= arg max
U,V,X,Θ

R+ LE + LY +

T∑
t=2

L(t)
∆u + L(t)

∆v + L(t)
∆x. (20)

本研究ではこの損失関数を勾配降下法に基づいて最大化する．
ここで，

R = logP (U(1)) + logP (V(1)) + logP (X(1)) (21)

= log
∏
i∈V

N (u
(1)
i ;0, σuI) + log

∏
i∈V

N (v
(1)
i ;0, σvI)

+ log
∏
i∈X

N (x
(1)
i ;0, σxI) (22)

=
∑
i∈V

1

2σx
∥u(1)

i ∥22 +
∑
i∈V

1

2σu
∥v(1)

i ∥22

+
∑
i∈X

1

2σx
∥x(1)

i ∥22 + Const. (23)

であり，各潜在ベクトルに対する正則化項の役割をする．

4. 4 将 来 予 測
学習データから求めたモデルのパラメータを用いて未来の

ソーシャルネットワークを予測する．本手法では，ソーシャル
ネットワークの生成と潜在ベクトルの予測を交互に行うことで，
複数ステップ先のソーシャルネットワークにおけるエッジを予
測する．より具体的には各ノード及び用語の潜在ベクトルの変
化を求め，その潜在ベクトルから未知の時間におけるノード間
のエッジ及びエッジと用語との関係が生成される確率を求める．
潜在ベクトルの変化は以下の等式により求める．

u
(t+1)
i = W1u

(t)
i +miW2

∑
j∈E(t)(i) wju

(t)
j∑

j∈E(t)(i) wj
+ b (24)

ここでパラメータW1,W2,b, {wi,mi}i∈V は学習データから
最適化したパラメータを用いる．V(t) および X(t) に関しても
同様に求める．

5 合成データを用いた実験
ここでは合成データに対して本手法を適用することにより，

手法の特性を検証する．本実験では，密に接続された２つのコ
ミュニティが徐々に統合していく場合のデータと，徐々に分裂
していく場合の２つのデータを合成する．ここではノード数は
20，属性は「赤」と「青」の 2つとして実験した．
統合していく場合のデータは以下のような手順で生成した．

(1) ２つの非連結なクリークを生成し，それぞれの連結成分が
「赤」と「青」をもつように設定する．(2) 2つのクリークの間
に一定確率 pでエッジを張る．(3) 時刻 t における隣接行列を
A(t)，属性との関係行列を T(t) とし，以下の更新式で次の時
刻のグラフを生成する．

A(t+1) = min
(
⌊A(t) + ϵA(t)⊤A(t)⌋, 1

)
(25)

T(t+1) = min
(
⌊T(t) + ϵA(t)⊤T(t)⌋, 1

)
(26)

ここで，⌊·⌋ は床関数であり，行列の各要素に適用する．本実
験では p = 0.1 とし，ϵ = 0.5 とした
分裂していく場合のデータは以下の手順で生成した．(1) 統

合する場合と同様に２つの非連結なクリークを生成し，一定確
率のもとで，２つのクリークに存在するノード間にエッジを生
成する．(2) 時刻をひとつ進めるたびに，クリーク間にあるエッ
ジを一定確率で消失させる．
図 5 は合成データセットに対して提案手法を適用した際の予

測結果である．図 (a)(b)において，左３つのグラフが学習デー
タ，右２つのグラフが予測結果である．これらの図をみると，
提案手法はコミュニティの統合，分裂および属性の伝播の様子
を予測できていることがわかる．

6 実データを用いた実験
本節では，実データを用いて本提案手法がどれだけ正確に

ネットワークを予測できるかを検証する．本実験では，提案手
法において潜在ベクトルを更新しない場合の手法をベースライ
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(a) ２つのコミュニティが統合していく合成データにおける予測結果

ForecastTraining

(b) ２つのコミュニティが分裂していく合成データにおける予測結果
図 5: 合成データに対する予測結果: 図 (a),図 (b)はそれぞれ２つのコミュニティが統合，分裂していく生成データセットに対して
提案手法を適用した際の予測結果を示した図である．ノードの色はそのノードがもつ属性値を表しており，ここでは「青」と「赤」
の２つの属性が存在する．「紫」は両方の属性をもつことを示している．これらの図を見ると，提案手法は，コミュニティの統合，
分裂のパターンをもっともらしく予測できることがわかる．

ン手法として用い，用いた場合の予測モデルと比較することで
提案手法の有効性を検証する．以下の節では実験に用いたデー
タセットの説明および得られた予測結果について述べる．
を論文では，比較手法として，提案手法のエッジの潜在ベク
トルに対して Recurrent Neural Network (RNN) を適用した
モデルとして RNN edge，興味関心の潜在ベクトルと属性値の
潜在ベクトルに対して RNN を適用した手法として RNN attr，
すべての潜在ベクトルに対して RNN を適用した RNN both，
およびエッジを生成するグラフニューラルネットワークに基づ
く手法として Variational Graph Auto-Encoder (VGAE) [16]，
VGRNN [9] を採用する．

6. 1 データセット
データセットとして NIPS , DBLP , Twitter を用いる．以
下にそれぞれのデータセットの収集，作成方法を記述する．
NIPS は研究者の共著者ネットワークである．ノードは著者，
エッジは共著関係，時間区分は年単位である．ある年に二人の
著者 u, v が共著論文を発表したとき，その二人の著者間に双
方向の有向エッジが張られる．各ノードはある年に発表した論
文のタイトルに含まれる単語を属性値としてもつ．2008 年か
ら 2017年に発表された機械学習分野の 7国際会議の論文デー
タを取得し，2008 年から 2012 年までを学習データ，2013 年
から 2017年までをテストデータとして用いる．前処理として
各単語はステミング処理を行い，全時間区分に出現しない著者
はデータセットから除外した．ノード数は 32で，属性値数は
2411である．
DBLP は研究者の共著者ネットワークである．ネットワー
クデータは NIPS と同様の方法で作成した．2008年から 2017

年に発表されたデータマイニング，データベース，自然言語処

理，機械学習，人工知能，情報検索，コンピュータビジョンか
ら構成されるの 47国際会議の論文データを取得し，2008年か
ら 2012年までを学習データ，2013年から 2017年までをテス
トデータとして用いる．ノード数は 500で，属性値数は 3854

である．
Twitter はユーザ間のリツイートネットワークであり，時間

区分は月単位である．ノードはユーザで，ある月にユーザ u

のツイートを他のユーザ v がリツートした際に u から v に
対して有向エッジが張られる．各ユーザは各時間区分のツイー
トに含まれていたハッシュタグを属性値としてもつ．収集期間
は 2010年１月から 2010年 10月までで，学習データとして 1

月から 5月，テストデータとして 6月から 10月までのデータ
を用いた [20]．ここで，すべての時間区分を通じて一度しか出
現しなかったユーザはデータセットから除外した．ノード数は
234305で，属性値数は 5372である．

6. 2 実 験 結 果
本研究では予測精度の検証に NLL (Negative Log-

Likelihood) と AUC (Area Under Curve) を用いた．NLL

は低いほど予測対象をよりもっともらしく生成したことを示し
ており，AUCは高いほどより正確にエッジおよび属性値の出
現を予測できていることを示している．
図 6，図 7 はそれぞれ各予測時刻における負の対数尤度，

AUCの値の変化を示している．図を見ると，提案手法（青色
の線）はほぼすべての時間において既存手法（橙色の線）と比
較してより正確にネットワークを予測していることがわかる．
また，ベースライン手法は，時間の経過とともに NLLが上昇
し AUCが減少する傾向にある一方で，提案手法は時間が経過
しても精度が低下していないことが図から確認できる．
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図 6: 予測を行った時刻と負の対数尤度 (Negative Log-Likelihood): 値が低いほど，よりもっともらしくネットワークを生成
していることを示す．横軸は予測を行った時刻で縦軸は NLLである．提案手法（青色）はほぼすべての時刻において，ベースライ
ン手法と比較してよりもっともらしいネットワークを生成していることがわかる．
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図 7: 予測を行った時刻と AUC (Area Under Curve): 値が高いほど，より正確にネットワークを生成していることを示す．
横軸は予測を行った時刻で縦軸は AUCである．提案手法（青色）はほぼすべての時刻において，ベースライン手法と比較してよ
りもっともらしいネットワークを生成していることがわかる．

7 ま と め
本研究ではソーシャルネットワークの時間経過による変化を
予測する手法を提案した．提案モデルはノード間のエッジと，
ノードと属性値との関係性の二部グラフのエッジの生成モデル

として振る舞い，これらが生成される確率を最大化するよう
にパラメータを学習する．本研究における予測モデルはネット
ワーク生成のためのモデルと，各ノードおよび属性値の潜在
ベクトルの変化の予測モデルから構成される．ネットワークの
生成モデルは，潜在ベクトルの相関とバイアスに基づいてエッ



ジの生成確率を決定する．潜在ベクトルの予測モデルは，ある
ノードの自発的な興味関心の変化と，ネットワーク中で隣接す
るノード，および属性値から潜在ベクトルの伝搬に基づいて，
新しい時刻における潜在ベクトルを生成すると仮定し，これら
を考慮した予測モデルを構成した．生成データを用いた実験よ
り，コミュニティの統合・分裂というソーシャルネットワーク
の変化を予測できることを示した．実データを用いた実験より，
提案手法はベースライン手法と比較して，未観測の時刻におけ
る実際のソーシャルネットワークをより正確に予測できること
を示した．
今後の展望としては，本論文では離散的な時間における予測
モデルを構築したが，連続的な時間における予測モデルについ
て今後検討を行うことを計画している．
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