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あらまし ソーシャルネットワークにおける将来予測の重要度は高まっている。しかし，既存手法においては，予測
に多くの潜在特徴量を用いる必要があり，ブラックボックス性が高く，予測結果の解釈が困難である。本研究では，
ソーシャルネットワーク上の人々の繋がりの変化の系列を学習データとして用い，グラフ構造の変化を確率的に予測
し，その予測結果をソーシャルネットワークの研究分野で利用される理論の用語である「ホモフィリー」および「推
移性」を用いて説明可能な手法を提案する．具体的には，ソーシャルネットワーク内の各人の充足度を表現する報酬
関数のパラメーターを変化の系列から学習し，将来の人々の繋がりを強化学習を用いて推論することで実現する．提
案手法により，現実世界のソーシャルネットワークにおけるネットワークの変化の予測において，既存手法と同等以
上の精度を実現した。
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1 は じ め に
ソーシャルネットワークとは人と人が何らかの関係を元に接
続されているグラフデータのことである．研究者同士の共著関
係の Twitterのフォロー・フォロワーの関係や Facebookの友達
機能などがその代表例ある．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持つ．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．また，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
ノードの興味関心や意見が変化し，それによって属性値が変化
したりする．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．
ソーシャルネットワークの予測に対する重要度は高まっており，
集団の興味関心や繋がりが市場規模の予測，マーケティングな
どに活用されている [30], [31]．このように，ソーシャルネット
ワークにおける意見や繋がりの予測の応用であるトレンド予測
など，ソーシャルネットワーク上での将来予測は重要視されて
おり，今後も SNS の予測に基づく意思決定に活用されていく
と期待されている．
動的に変化するソーシャルネットワークを予測する手法
は近年活発に研究が行なわれている．これまでの研究で
は [3], [10], [12], [23]のように，興味関心の伝搬などを考慮した

図 1 提案手法の概要提案手法では報酬関数と方策関数を定義し、観
測済のネットワーク系列から 2 つの関数のパラメーターを学習
する。そして、学習済関数を用いて強化学習の環境をネットワー
クのジェネレータとして用いて、エージェントを振る舞わせるこ
とで未来のネットワーク系列を生成する。

潜在的な特徴量に基づいたモデルやグラフニューラルネット
ワークを用いて，ソーシャルネットワークにおける将来の人々
の繋がりがどのように変化するかを予測する研究などが行なわ
れてきた．しかし，既存の手法には予測には多くの潜在特徴量
を用いる必要がありブラックボックス性が高い．また，なぜそ
のように予測されるのかの解釈が困難である．推移性など既存
のネットワーク研究で検討されてきた理論を十分考慮されてな
いという問題点がある．
これらの背景の下，本研究は「ソーシャルネットワークの研

究分野で提案されている理論に基づいた機械学習モデル」を用



いたソーシャルネットワークの将来予測の手法の提案を行なう
(図 1)．これにより，予測結果の根拠を，これらの理論で用いら
れている用語を用いて説明できるようになる．具体的には，過
去の SNS 上の人々の繋がりを示すグラフを学習データとして
用いて，人々の繋がりの性質として知られるホモフィリー [17]

や推移性 [26]などを考慮したモデルを設計し，次のステップで
SNS上のユーザの行動原理の推定と，推定された行動原理に基
づく将来予測を行う．(1)まず，SNS 内の各ユーザの充足度を
表現する報酬関数のパラメータを推定する．どのような場合に
どれだけ報酬が得られるかを推定することによって，各ユーザ
の価値観を表す「行動原理」が明らかになる．(2) 次に，この
モデルに基づき，将来の人々の繋がりと投稿内容を強化学習を
用いて推論することで実現する．(1) によりエージェントの行
動の履歴から意思決定における価値関数を学習することができ
る，これにより，SNS上のユーザの行動原理が評価関数として
学習できると期待される．(2)では (1)で明らかになった行動原
理に基づき，将来の人々の繋がりと各個人の属性を複数のエー
ジェントが同時に学習行動を行うマルチエージェント強化学習
を用いて推論することで実現する．具体的には (1)で明らかに
なった環境において，エージェントの報酬を最大にするような
方策を学習し，ユーザの価値関数の期待値が最大になるように
ネットワークを生成するモデルを提案する．これにより，学習
済みモデルで過去の振る舞いを定性的に説明出来るようになり，
予測も行なうことが出来るようになると考えている．
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予測できる
かを検証した．実データを用いた実験では研究者の共著者ネッ
トワーク（NIPS，DBLP）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
証を行なった．実験の結果，提案手法は既存手法と比較して高
精度に未観測の時刻におけるソーシャルネットワークの予測出
来ることを示した．
本研究における貢献は以下の 4つである．本研究ではネット
ワーク科学や心理学で知られている現象をモデル化したモデル
を提案した．また，パラメーターの数が既存手法と比べて少な
いことで説明可能性も向上した．さらに，他のネットワーク科
学や心理学で知られている現象をモデルに組み込めるスケーラ
ビリティを有するところも提案手法の優れている点である．ま
た、これらをマルチエージェントシステムにおいて報酬関数の
最適化と強化学習による行動方策の学習を行ない，ネットワー
ク生成手法を提案した点が新規性である．
（ 1） ネットワーク科学や心理学で使われている用語に基づ
くモデルベースの予測手法により解釈可能性が向上した．
（ 2） 他のネットワーク科学や心理学で知られる現象を簡単
に組み込める拡張可能な手法である．
（ 3） マルチエージェント強化学習を用いてソーシャルネッ
トワーク上での行動方策の学習手法を提案
（ 4） 実データを用いた実験の結果，本手法が既存手法を上

回る未観測ネットワークにおけるエッジの予測精度が可能であ
ることを明らかにした．

2 関 連 研 究
ソーシャルネットワーク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．主にネットワーク構造を表現する潜在ベ
クトルを学習する手法があり，確率モデルに基づくリンク生成
モデル，ノードが属するコミュニティにおけるエッジ生成とコ
ミュニティ感のエッジ生成をモデル化したもの，グラフニュー
ラルネットワークによる手法などが提案されている．本節は，
ソーシャルネットワークグラフの予測・生成に関する関連研究，
および既存手法との関係について述べる．また，これらの既存
手法と本研究の差違について述べる．

2. 1 ネットワーク成長モデル
ネットワークとは物事の関係性を分析する分野である．ネッ

トワークの成長とは，ノード同士が次々とリンクしグラフが
拡大していくことをいう．ネットワークの成長モデルとして，
ノードに無作為にリンクを張るランダム・ネットワークがある．
ネットワークに参加しているノードの数が変わらないと仮定す
ると，ランダム・ネットワークは N個のノードの組み合わせに
確率 pでエッジを張ることで未観測のネットワークを生成する
モデルである．また，ランダム・ネットワークにエッジ間の特徴
を考慮し重み付けをした重み付きネットワークなどのモデルも
存在する．しかし，現実世界のネットワークでは重み付きも含
めて一般にランダム・ネットワークの性質は満たさないことが
示されている．現実のネットワークでは，次数分布がべき則で
近似できるスケールフリー性をもったスケールフリー・ネット
ワークによって説明することが出来る．スケールフリー・ネッ
トワークでは，多くのエッジが張られているノードほどエッジ
の生成率がべき乗に比例して増加する．これによってハブと呼
ばれる大量のエッジが集約されたノードがネットワーク全体に
複数出現する．現実世界の SNSでもこの特徴が現れ，一部のイ
ンフルエンサーと呼ばれる大量のエッジが張られたユーザーを
中心にハブが形成される．このようなネットワークの成長モデ
ルをバラバシ・アルバート・モデルがある．現実のネットワー
ク構造は一般にスケールフリー性があることが知られている．

2. 2 ネットワークの形成に関わる性質
ネットワーク形成の特徴の 1つにホモフィリーという性質が

ある [17]．ホモフィリーは「類似した人々との間の接触は，類
似していない人々間の接触より高確率で発生する」という性質
である．これらは「類は友を呼ぶ」ということわざにもある性
質をネットワーク分野で定量的に存在が示されたものである．
他の性質として”ある頂点の隣接頂点間にも辺がある割合が多
くなる”という推移性 [26]というものがある．これは”友人の友
人は友人になりやすいという性質”を説明したものである．
先行研究 [13]ではこれらの性質を考慮したネットワークの将

来予測の手法を提案されており，既存手法に対して高い精度で
エッジ生成と属性値の予測が行なわれている．また [20]でも心



理学の分野で知られている性質を数学モデルで記述しモデルに
組み込むことでオピニオンダイナミクスの予測を行なっている．
このようにネットワーク科学や心理学の性質を数学モデルで記
述するアプローチによって多くの成果が生まれている．
提案手法でも，ネットワーク科学で知られているホモフィ
リーと推移性に性質に基づいたモデルを構築する．これは，既
知の性質も満たした説明可能性の高いネットワークの予測を行
なうことを狙いとしたものである．

2. 3 マルチエージェント強化学習
マルチエージェント強化学習では複数のエージェントが相互
に影響を及ぼし合いながらエージェント自身，あるいは集団の
充足度を最大化させるような行動を学習するフレームワークの
1つである．マルチエージェント強化学習には完全協調タスク，
対戦型タスクなどが挙げられる．

[4]ではマルコフゲームと呼ばれる環境でのエージェントの
最適な振る舞いを学習する研究が行なわれている．また [28]で
は社会が個人に与える利益であるソーシャルキャピタルをゲー
ム・ベースのフレームワークで定義し，マルチエージェント強
化学習の枠組みで新たな社会的ネットワーク構造の出現を予測
する研究が行なわれている．これらの研究では，ある状況にお
けるエージェントの最適な行動やそれに伴うネットワーク構造
の出現を予測する研究は行なわれているが，本研究が目指す観
測済みネットワークから未観測の時系列ネットワークの生成を
行なうタスクは行なわれていない．

2. 4 ソーシャルネットワークに対する表現学習
ネットワーク表現学習とは，時系列データや自然言語などの
要素の予測問題を解くことで特徴量を分散表現として学習する
手法のことである．ネットワークデータに対する表現学習手法
はネットワーク構造を表現する潜在的ベクトルを学習するため
の手法である．特に確率モデルに基づく潜在ベクトルモデル，
ネットワークエンベディング，グラフニューラルネットワーク
といった枠組みの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表現学習の手法として，潜
在ベクトルに基づくリンク生成モデル [18]，ノードが属するコ
ミュニティにおけるエッジ生成，コミュニティ間におけるエッ
ジ生成をモデル化した [1]が提案されている．
ネットワークエンベディングとはネットワークやノードが
持つ属性値をベクトルで表現し，最適な埋め込み表現を学習
する手法である．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 [21]，その改良である LINE [22] や
Node2Vec [7]などがある．また，コミュニティ構造とノードを
同時に埋め込み学習する手法として M-NMF [25]，動的に変化
するネットワークに対する埋め込み学習の手法として [29]など
が存在する．
近年ではノードの変化と属性値の変化の両方を時系列的に埋
め込む手法が提案されている．Twitterにおけるユーザーの関心
の変換を追跡する手法として [16]，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埋め込み手法である [29]

などがある．
より近年では，グラフニューラルネットワークを用いた表現

学習手法が数多く提案されている．CNN のようにフィルタの
畳み込みをグラフ上で行なうことでグラフやノードの潜在ベク
トルを得る手法である GCN [14]や GIN，グラフデータに対す
る変分オートエンコーダーの GVAE [15]やグラフに対する敵対
生成ネットワークを用いた GraphGAN [24]など様々な方法が存
在する．これらの研究は観測済みのネットワークグラフに対す
るグラフやノードの特徴量を獲得するための手法で，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予測について
の検討は行なわれていない．

2. 5 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手

法するにGCN [14]やその改良として学習時に隣接ノードからサ
ンプリングすることで精度と速度を向上させた GraphSAGE [11]

などの手法が提案されている．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 [12] 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 [8]，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 [9]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 [3]，VGAE [15]，VGRNN [10]が存在する．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として
ONE-M [19]，TensorCast [2]などがある．
また，データマイニングによる意見集合の分類と心理学で知

られている性質と組み合わせることで，ノードの属性値を予測
する研究手法 [20]が提案されている．これはフリードキン‐ジョ
ンソンモデル [5]と呼ばれる個人内の他人からの影響度や確証
バイアスなどの性質を数学モデルとして表現することでデータ
のみから学習することで予測精度を向上させた．この研究では
心理学などの性質を数学モデルに記述し，それに基づくモデル
を構築する点での有用性を示しており提案手法と同じアプロー
チである．しかし，未来の複数の時系列におけるエッジの生成
や特徴量の予測については十分に検討が行なわれていない．
本研究では，ネットワーク科学や心理学で知られている性質

をモデルにし，ソーシャルネットワークにおいてノードがそれ
に基づく充足度を高める最善の方策を取っていると仮定してい
る．既存手法と比べるとグラフ構造や属性値の変化を考慮して
いる点，また他の性質を容易に組み込めるスケーラビリティの
面において既存研究とは大きく異なる点である．既存手法に対
する提案手法の特徴については表 1にまとめている．

3 問 題 定 義
本節では本研究で対象とする問題の定義について説明する．

本研究では，入力となるソーシャルネットワークを属性値つき
のグラフ構造として表現し，各ノード nは各人を表し，属性値
xn は単語など各人の興味関心を表すベクトル，エッジは人と人
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表 1 Proposed 提案手法と既存手法との比較，提案手法はエッジ生成
の予測とモデルの拡張性に特に優れている．

表 2 主な記号と定義
G(t) = (V(t),E(t)),X(t) 時刻 t におけるグラフ
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
X(t) = {x} 時刻 t における属性値集合
ni = {ni |ni ∈ V(t)} ノード集合における i 番目のノード　
Rt = {Rt |Rt ∈ R} 時刻 t における報酬
Vineighbor ∈ V(t) ノード i の隣接ノードの集合
e(t)

i→ j = (i, j) i から j への無向エッジ

との繋がりを表すものとする．すなわち，入力として離散的な
時刻 t = 1 ∼ T におけるソーシャルネットワーク G(t) = (V(t)，E(t)

，X(t))と，各ノード n ∈ Vが与えられるとする．ここでV(t) は
ノード集合，E(t) はノード間のエッジ集合，X(t) は各ノードがも
つ属性値ベクトルの集合とする．時刻 tに uと vの間にエッジ
が存在することを e(t)

u，v ∈ E
(t) と表現する．

本研究では新規ノードの出現や消滅は考慮せず，既存のノー
ドの間に存在するエッジの存在確率の算出と，それに基づいた
将来のネットワークを予測を行う．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，時刻 t′ > T におけるソー
シャルネットワーク中の既存のノード i，j間に存在するエッジ
の存在確率 P(e(t′)

i，j ∈ E
(t′))を求めることが目的である．

4 提 案 手 法
本節では,未来のソーシャルネットを予測するためのモデルに

関して記述する．本研究では，マルチエージェント強化学習を
用いたネットワークの生成モデルを提案する．本手法は (1)過
去の時系列ネットワークデータを用いた各ノードの報酬関数・
方策関数の最適化，(2)強化学習に基づいた未観測の時系列ネッ
トワークデータの生成，の２つのフェーズから構成される．以
下の節では，強化学習の環境，各ノードの報酬関数・方策関数
の学習,学習結果に基づくネットワーク生成について述べる．

4. 1 提案手法の概要
本節では提案手法の概要を述べる．提案手法では，入力され

たソーシャルネットワークの時系列から，各ノードがもつ報酬
関数のパラメーターを学習し，推定された報酬関数の値が最大
化されるように方策勾配法により方策関数の最適化を行なう．

ネットワークの生成では，学習済の報酬関数と方策関数のパラ
メーターを用いてノード間のエッジの生成および消滅確率を計
算する．この計算結果をもとに未観測の時刻のエッジを生成・
削除することでネットワークの将来予測が行なわれる．
以下の節ではこれらの流れについて以下の順に詳説する．
（ 1） 強化学習の環境
（ 2） 観測済ネットワークにおける報酬関数の最適化手法
（ 3） 未観測時間における方策関数の最適化
（ 4） 未観測時間における時系列ネットワークの生成手法

4. 2 強化学習の環境
本節では提案手法における強化学習の環境について説明する．

本研究では，時刻 t における状態集合をソーシャルネットワー
ク G(t)，行動空間At をエッジ集合の差分 ∆E(t) =< E(t)

+ ,E(t)
− >と

する．ここで，E(t)
+ は時刻 t において新たに追加されるエッジ

の集合，E(t)
− は時刻 tにおいて削除されるエッジの集合を表す．

本研究では，各ノードをエージェントとし，パラメータ集合
ψi をもつ報酬関数 r(G(t) | ψi) と，パラメータ集合 θi をもつ方
策関数 π(e(t)

i, j | G(t), θi) をもつと仮定する．ここで，報酬関数は
各ノードのソーシャルネットワークの好ましさを表現し，方策
関数は現在のソーシャルネットワークの状態における各ノード
のエッジの変化の傾向を表現する．本研究では強化学習に基づ
き，t = 1 ∼ T のソーシャルネットワークの系列 < G(1),G(2),．．．
,G(T ) >から，報酬関数のパラメータ Ψ = {ψi}ni∈V と，行動方策
のパラメータ Θ = {θi}ni∈V を学習する．

4. 3 報酬関数のパラメータの最適化
本節では入力となったソーシャルネットワークの時系列変化

から，各ノードの報酬関数のパラメーターを推定する方法につ
いて述べる．ここで，現在得られたソーシャルネットワークの
時系列変化は，強化学習の環境において最適であると仮定し，
現在得られたソーシャルネットワークにおける報酬関数の値が
最大化されるようにパラメータを推定する．
本研究では，各ノードの時刻 tのソーシャルネットワーク G(t)

における報酬関数を以下の式で定義する．

ri(G(t)|ψi) =
∑

n j∈N(ni)

αi sim(ni, n j) − βicost(ni, n j) (1)

ここで，ψi = {αi, βi}はノード iのパラメータ集合，N(ni)はノー
ド ni に隣接するノード集合を表す．sim(ni, n j)はノード間の類
似度を示し，本研究ではノードの属性値集合のコサイン類似度
によって算出する．

sim(ni, n j) =
dot(xi, x j)
|xi||x j|

(2)

cost はノード i, jがソーシャルネットワーク中で接続している
ことのコストを示し，以下のように定義する.

cost(ni, n j) =


1 ni, n j にエッジが存在する
0 ni, n j にエッジが存在しない

(3)

時刻 t のソーシャルネットワーク G(t) 全体における報酬関数の



総和を以下のように定義する．

r(G(t) | Ψ) =
∑
ni∈V

ri(G(t)|ψi) (4)

本研究では，各ノードの報酬関数を入力となったソーシャル
ネットワークの系列について総和をとり，その報酬が最大にな
るようなパラメーターを求める．

Ψ∗ ← argmaxΨ
T∑

t=1

R(G(t) | Ψ) (5)

提案手法では SGDを用いて報酬を最大化するパラメーターを
推定する．

4. 4 強化学習に基づいた行動方策の最適化
本研究では各ノードの属性値に基づく類似度関数を定義し,

これを用いて方策関数を定義する．類似度関数 sim(ni, n j)を用
い，i番目のノードについての方策関数 π(e(t)

i, j|G(t), θi)は以下の式
で定義する．

π+(e(t)
i, j|G(t), θi) = σ

{
ϵi exp

(
sim(ni, n j)

τi

)}
(6)

π−(e(t)
i, j|G(t), θi) = σ

{
ϵi exp

(
1 − sim(ni, n j)

τi

)}
(7)

ここで，π+(·)は新規に生成するエッジに対する生成確率，π−(·)
は既存エッジを消滅させる確率を表現する．σはシグモイド関
数，θi = {ϵi, τi}はノード ni のパラメータ集合である．
次に観測されたソーシャルネットワークの系列から強化学習
に基づいて行動方策を学習する．具体的には 4. 3において最適化
された報酬関数の下で，自身の報酬を最大にするような方策関数
のパラメータ学習を勾配降下法の 1つである REINFORCE [27]

によって学習する．この方法では，未観測のソーシャルネット
ワークを生成し，そのときの報酬関数の期待値が最大となる方
策関数のパラメータを学習する．これにより，観測されたソー
シャルネットワークでの最適化された報酬関数に基づき，未観
測の時系列における最適な行動を学習することを期待する．
ここで未観測の時系列のソーシャルネットワークの生成モデ
ルについて検討する．報酬関数の最適化で用いた観測済のソー
シャルネットワークの系列のうち，最も新しいソーシャルネッ
トワークを G(t) とする．本研究では，ノード ni について，ラン
ダム選択と推移性の考えに基づいてエッジの生成・削除を行な
う対象を探索する．ノード ni は自身の方策関数を用いて，各
ノードに対するエッジ生成・削除の確率に基づき G(t+1) を生成
し，報酬関数によって報酬を計算する．これまでに観測された
ソーシャルネットワークにおいて，各時刻で各ノードが最適な
行動を選択していると仮定した場合，未来の報酬を最大化させ
る方策を獲得することで未観測の時系列のネットワークを予測
することが可能となる．
本研究では方策関数のパラメータ Θを方策勾配法を用いて最
適化する．各ノードの方策関数に基づいて未観測の時刻のソー
シャルネットワークを生成した際，「ソーシャルネットワークの
状態,ソーシャルネットワークの差分,報酬」からなる以下のよ

うな時系列データ τを獲得したとする．

τ =< G(1),∆E(1), R(G(1) | Ψ), G(2),∆E(2), R(G(2) | Ψ),

...,G(T ),∆E(T ) ,R(G(T ) | Ψ) >
(8)

このとき，ネットワーク中のすべてのノードが未観測の時刻に
おいて獲得した累積を割引率 γを用いて以下のように定義する．

R(τ) = R(G(1) | Ψ)+γR(G(2) | Ψ)+γ2R(G(3) | Ψ)+ · · ·+γT R(G(T ) | Ψ)

(9)

本手法では，累積報酬の期待値を最大にする方策関数のパラ
メータを学習する．このときの目的関数 J(θ)は以下の式で表現
する．

J(Θ) = Eτ∼π(∆E|Θ)[R(τ)] (10)

ここで目的関数におけるパラメーター θに関する勾配を求める．

∇J(Θ) = E
[
R(τ)∇ log(π(∆E | Θ)

]
≈ 1

N

N∑
i=1

R(τ(i))∇ log(π(∆E | Θ) (11)

τ(i) は，方策関数より生成された i番目の時系列データである．
これを用いてパラメーターを更新する．ここで αは学習率で

ある．

θ ← θ + α∇θJ(θ) (12)

以上の式で方策関数のパラメーターの学習を行なう．この方
策関数と (1)で学習した報酬関数を用いて未観測のネットワー
クグラフを生成する．

4. 5 将 来 予 測
学習データから求めた報酬関数と方策関数のパラメーターを

用いて将来のソーシャルネットワークを予測する．本手法では
エッジの生成予測と生成結果による各ノードの報酬と特徴量の
更新を交互に行な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とノードの状態を予測する．具体的には
学習済報酬関数 [式 1]と方策関数 [式 6, 7]を用いてエッジの生
成確率を計算し，それらによってネットワークグラフの状態を
更新することで未観測時系列のネットワークを生成する．

5 合成データを用いたネットワークの生成実験
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

ネットワークの生成が期待通り行なわれるか実験を行なう．本
実験ではランダムの生成されたエッジを持つネットワークが
徐々に分裂していき，最終的には 2つのコミュニティに分裂す
る合成データを与える．ここではノード数は 20，属性は「赤」
と「青」の 2つとして実験を行なった．各ノードは「赤」「青」
のいずれかの属性値を持ち，この属性値は変化しないものとを
する．
本実験で行なうデータセットはランダムに繋がりを持った

ネットワークを生成する．報酬関数の学習にはランダムに生成
した 3時刻分のネットワークを用意する．ここでは最終的に 2



つのコミュニティに分裂することを想定して，同じ属性に対す
るエッジと異なる属性に対するエッジの比率を各時刻において
1:1，2:1，3:1となるようにする．エッジの総数は全ノードにそ
れぞれエッジが張られた時の最大値 400にたいして 15%の比率
となるように調整を行なう．この生成データにより各ノードの
報酬関数のパラメータの最適化を行なう．次に方策関数のパラ
メータの最適化を行なう．エッジの生成は各ノードからノード
へのエッジ生成は一様乱数によって 15%の確率で張ったものを
入力ネットワークとし提案手法通りの最適化の学習を行なう．
図 2は合成データセットに対して提案手法を適用した際の強
化学習の学習過程とその結果を示したものである．図から各
ノードは学習をする毎にランダムなネットワークの状態から同
じ属性値を持つノードとの接続し，異なる属性値を持つノード
との関係を切るような方策を獲得していることが分かる．そし
て，学習後のネットワーク生成において 2つのコミュニティが
分裂したネットワークを生成することが出来た．
これにより提案手法はコミュニティの分裂が起こるネット
ワークについて，その過程における報酬関数の最適化と未観測
時間における行動方策の最適化により意図した 2つのコミュニ
ティが完全に分裂することを予測出来ている事が分かる．

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未
観測のソーシャルネットワークのエッジを予測出来るかを検証
する．本実験では，報酬関数と方策関数のパラメーターを更新
しない場合をベースライン手法として用いて，パラメーターを
更新し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．また，比較手法として潜在ベクトルの特徴量から
エッジと特徴量の予測を行なった DualCast，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提案された
VGAE，VGRNNを採用しエッジ生成の比較を行なう．

6. 1 データセット
データセットとして NIPS，DBLP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，
エッジは共著者の関係で時間区分は年単位である．ある年に 2

人の著者 x，yが共著論文を発表したときにその 2人の間に双方
向の有向エッジが張られる．各ノードは属性値としてある年に
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持って
いる．ノード数は 32で属性値数は 2411である．NIPS，DBLP

ではネットワークを時間区分で 10年分収集している．このう
ち 5年分を観測済ネットワークとし報酬関数の最適化に用いる．
そして残りの 5年分のネットワークの生成を行ない，各年毎に
精度の比較を行なう．

DBLP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．エッジ情報や特
徴量などのネットワークデータは NIPSと同様の方法で生成を
行なっている．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．こちら
のノード数は 500，属性値数は 3854である．

6. 2 実 験 結 果
本研究では予測精度の検証に AUC（Area Under Curve）を用

いた．AUC が高いほど正確に将来のネットワークを予測して
いることを示している．実験結果では未観測の時系列 t=1にお
いて AUCが NIPSで 0.955，DBLPで 0.809となった．これは
既存手法を超える成果であり，従来手法より高い精度を持って
エッジ生成を行えることを示すものである．図 3，4はそれぞ
れ各予測時刻における AUCの値の変化を示す．図を見るとほ
とんどの時刻においてベースライン手法を上回る精度を出して
いることが分かる．また，ベースライン手法では時間が経過す
るほど精度が低下するが提案手法では時間経過における精度の
落ち込みが少ないことが分かる．

7 ま と め
本研究ではネットワーク科学や心理学に基づくソーシャル

ネットワーク上のノードの振る舞いについてモデルベースで予
測する手法を提案した．提案モデルはノード間のエッジの予測
について，ノード全体の環境と自身の報酬を最大化するような
振る舞いを強化学習の枠組みで学習したモデルに基づき行なわ
れる．また，報酬関数については観測済ネットワークからパラ
メーター最適化を行なうことで過去の現象を明らかにしつつ，
それに基づく将来予測が行えることを示した．そして，実デー
タに基づく予測精度の比較で従来手法に対して高い精度でエッ
ジ生成確率を予測することが出来たことを示した．さらに先行
手法としてパラメーター数を大きく削減し，同等以上の精度を
得ることができた．
これらの結果により過去のノードの最適な振る舞いを与える

報酬関数の重み付けと，それに基づく方策関数の最適化による
未観測時間の振る舞いを予測することが達成できた．これは過
去の振る舞いから振る舞いを決定づけた要因を明らかにし，過
去の系列における最適な戦略が未来の時系列でも高い精度で有
効であることを示した．今後は，振る舞いを決定づける報酬関
数に他のネットワーク科学や心理学で明らかになっている性質
をモデル化して組み込むことでより高い精度でソーシャルネッ
トワーク上のノードの振る舞いを説明することを目標とする．
さらに，現状のモデルでも未来の予測に有効であることが示さ
れたので，これらの改良を施すことによってさらに高い精度で
ソーシャルネットワークの将来予測が可能になると考える．
今後の展望としてはノードの持つ属性値の予測を行なってい

こうと計画している．[13]では属性値とエッジの生成の両タス
クを同時に行なっているが，本研究では属性値の予測を行なっ
ていない．しかし，属性値の変化を予測することなく提案手法
のモデルにより先行手法に匹敵する精度を出したことは本手法



図 2 合成データによるシミュレーションの結果

図 3 DBLP を用いた場合の時間毎の AUC の推移

図 4 NIPS を用いた場合の時間毎の AUC の推移

の優れている点である．将来的には属性値の変化も取り入れた
エッジの予測モデルを提案しさらなる精度の向上を目指す．
また，報酬関数の説明可能な因子を増やし，それに基づく予
測を行なうことでソーシャルネットワーク上のノードの行動原
理とそれに基づくネットワーク予測をさらに高い精度で行なっ
ていくことを目指す．また，今回の時系列ネットワークは年単
位の予測であったが，月や日にち単位といったより短い時間幅
における予測モデルについての検討も行うことを計画している．
さらに実装面の課題で実験が行えなかった Twitter データセッ

トに対する実験も行なっていく予定である．さらに Twitter や
Facebook等のソーシャルネットワーキングサービスにおいて本
手法を適用することで未来のコミュニティの変化の予測を行な
うことも目指していく．
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