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時系列関係データにおける非定常な潜在構造の推定
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Abstract: SNSに代表される関係ネットワークデータの潜在構造解析は多くの研究者の注目
を集めている。最近では、関係データの時間変化に着目した新しい技術がいくつか提案され

ている。本稿では、そのなかでもネットワーク内のコミュニティ抽出やノードのクラスタリ

ングを目標にした生成モデル手法を紹介する。また、その一例として非定常・非連続な構造

変化に着目した「動的無限関係モデル」を提案する。
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1 まえがき
近年、インターネットのハイパーリンクや SNS上の
友人関係、あるいは Twitterでのリツイート情報のよう
なアイテム・オブジェクト間の関係をまとめた関係デー

タの解析が注目を集めている。このような関係データは

その多くがデジタル表現されており、まだ情報量が多い

ため、統計的な手法を利用した自動的な解析手法が多く

の場合採用される。これまでにも [10, 2, 18, 11]を始め
として多くの手法が研究者によって提案されている。

特に最近では、関係データの時間変動の解析手法が精

力的に研究されている [1, 14, 17, 16, 7, 5, 9]。これは、
現実に関係というものが時間の経過とともに変化する

ことからも自然な要請である。例えば、インターネット

上のハイパーリンクは新しいホームページの出現や古い

ページの削除などに従って不可避的に構造が変化する。

また、SNS上の友人関係なども時間に依存する。例え
ばユーザの職場が変わった場合、つながり関係が大きく

変化することが予想される。Twitter上のリツイートを
例にとれば、あまり注目されていなかった発現もハブと

なる人物の推薦によってネットワーク内を急速に拡散す

る。このとき、リツイートに基づく関係ネットワークは

大きな構造変化を起こしているだろう。このように、関

係ネットワークにおいて時間変化は重要な要素であり、

それを正確に解析することは様々な知見の発掘や応用上

の利点に役立つものと思われる。

本稿では、このような時系列性をもった関係データの

潜在構造推定の手法の中でも、特にネットワーク内のコ

ミュニティ抽出やノードのクラスタリングを目的とした
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確率的な生成モデルについていくつか紹介する。

1.1 データについて

時系列関係データには様々な定義が考えられ得る。ま

た実際に論文の著者によってその定義は異なる。

本稿で最も単純な設定の一例を考える。すなわち、デー

タは時間発展するノード間のネットワークとして表現さ

れる。各ノードは関係を結ぶ主体 (アイテム、ユーザ、
HPなど )を表す。ノード間のリンク (エッジ)は関係の有
無 (共起関係、友人関係、ハイパーリンクなど )を表す。
各ノードのもつ情報は観測できるリンク情報のみとし、

その他のノード特有の特徴量は考えない。また、ノード

間のリンク観測量は {0, 1}、すなわちリンクの有無だけ
を表現し、関係の強さは考慮しないものとする。

T をデータのもつ時間ステップ数、t = {1, 2, . . . , T }を
時間のインデックスとする。また、Nをノードの総数と

し、i, j = {1, 2, . . . ,N}をノードのインデックスとする。
xt,i, j = {0, 1}を時刻 tにおけるノード iから jへの有向関

係の有無を表す観測量とする。なお、無向グラフを考え

る場合は xt,i, j = xt, j,iとする。時間ステップを越えたノー

ド間の関係は認めない。すなわち、時刻 tにおけるノー

ド iと時刻 t′ , tにおけるノード jの間にリンクは定義

されないものとする。

2 連続的な時間変化を仮定したモデル
まず、連続的な時間発展モデルの例として、Mixed Mem-

bership Stochastic Block (MMSB) model [3]に基づく重複
有りクラスタリングモデル [16]を紹介する。
このモデルでは、ユーザ間のインタラクションに潜在

的な複数種の関係の種類を仮定する。たとえば、ある

ユーザ間にメールの送受信関係が観測された場合、その



関係を実現した潜在要因は「会社の同僚」、「趣味の仲

間」といった異なる原因に起因すると考えらえるとする

モデルである。論文 [16]では各ノードは actor、そして
潜在関係は roleと呼ばれ、ノード間のそれぞれの観測
陸を各 actor同士がネットワーク内でどのような roleを
演じているかによって説明する、と述べられている。提

案された Dynamic MMSB (dMMSB)モデルは、これら
actorノード間の潜在的な role関係を時間発展する関係
データから自動的に推定することを目的としている。

各ユーザ iの時刻 tにおける K 種類の潜在 roleの混
合割合を πt,i ∈ RK とする。この πt,i を推定することに

より、各時刻で各ユーザがどのような潜在 roleのクラス
タに属しているかを重複有りクラスタリング (あるいは
soft clsuterig)することが可能となる．また、各観測リン
ク xt,i, jに対して、ユーザ iの roleを表す 1-of-Kベクト
ル zt,i→ jとユーザ jの roleを表す 1-of-Kベクトル zt,i← j

を推定することで、どのような潜在関係によって個々の

リンクが構成されたのかを推測することも可能である。

生成モデルは次のように記述される。

µ1 ∼ Normal (ν,Φ) (1)

µt ∼ Normal (Aµt−1,Φ) t > 1 (2)

η1 ∼ Normal (ι, ψ) (3)

ηt ∼ Normal (bηt−1, ψ) t > 1 (4)

βt,k,l ∼ LogisticNormal (ηt, S t) (5)

πt,i ∼ LogisticNormal (µt,Σt) (6)

zt,i→ j ∼ Multinomial
(
πt,i

)
(7)

zt,i← j ∼ Multinomial
(
πt, j

)
(8)

xt,i, j ∼ Bernoulli
(
zt,i→ jBtzt,i← j

)
(9)

まず、観測量 xt,i, jはリンク i, jに対するユーザ i, jそ

れぞれの roleを表す zt,i→ jと zt,i← jの距離を comatibility
matrix Bt =

{
βt,k,l

}
k,l ∈ RK×K で調整したパラメータで決

定する。zt,i→ jの事前分布はユーザ iの role混合確率 πt,i

に支配されており、その分布は時刻依存のパラメータµt

によって制御される。一方、comatibility matrix Btの各

要素も時刻依存のパラメータ ηtによって制御される。

このモデルの特徴は大きく二点ある。まず、式 (2),
式 (4)にあるようにパラメータ空間で Gaussian diffusion
に基づく時間発展を仮定している点である。このこと

で、関係データ全体でパラメータあるいは隠れ変数が緩

やかに時間変化に追従できる。次に、式 (5),式 (6)にあ
るように Logistic正規分布を利用している点である。こ
のことで要素間の共分散関係を表現することができる。

3 非定常な変化に対応する重複無しク

ラスタリング
次に、非連続・非定常な時間発展に適したモデルの例

として、Infinite Relationao Model (IRM) [8]に基づく重
複無しクラスタリングモデル [7]を紹介する。
このモデルでは、ネットワーク内のコミュニティなど

のクラスタ形成に非定常な変化が起こることを仮定し

ている。例えば組織のリストラや買収などによってメン

バー間の接点が大きく変化することを考える。このよ

うな変化は繰り返しは発生しない、単発の大きな変化と

なる。また、インターネット上では日々新しい記事と話

題が発生し、古い記事と話題が消滅していく。このよう

なデータを考える際、先に説明した連続的な変化を仮定

するモデルは必ずしもふさわしくないと思われる。そこ

で、より離散的に、また突然の変化にも対応可能なモデ

ルを考案する必要がある。

離散的な時間発展のモデルとしては隠れマルコフモデ

ル (HMM) [12]による離散クラスタ間の遷移モデルが有
名である。ただし、上のような関係データのダイナミク

スをとらえる上ではいくつかの工夫が必要である。[7]
では必要な条件について以下のように考察している。

• (A) 時刻ステップごとにクラスタ間の遷移確率は
変化する

• (B)連続する時刻ステップの間は高い相関を持つ

• (C)クラスタ数の事前決定は避けるべきである

条件 (A)は突然のクラスタの分割・統合や、各時刻ス
テップにおけるクラスタの新規生成・消滅などを表現す

るために必須である。先ほどの例でいえば、組織の合併

や買収などによる人間関係の大きな変化は特定の期間に

しか発生しない。したがって、そのようなクラスタの変

化を表す遷移確率はその時刻においてのみ表現されるべ

きである。一方、条件 (B)は多くの時系列データに見ら
れる特徴である。組織内の突然で急激な変化はあるもの

の、日々の人間関係の変化は緩やかなものであり、その

点で隣接する時刻ステップにおいてクラスタ構造の相関

は高いと考えられる。条件 (C)は付随的なものである。
条件 (A)でみるようなクラスタの生成や消滅を仮定する
以上、クラスタ数を事前に固定することはモデル設計の

前提にそぐわないと思われる。

以上のような条件を踏まえて、[7]ではDynamic IRM(動
的無限関係モデル)と呼ばれるノードの重複無しクラス
タリング (あるいは hard clustering)アルゴリズムを提案
している。このモデルでは、各時刻 tにおけるユーザあ



るいはアイテム iの所属するクラスタを zt,i = kと一つ

に定める。このクラスタ所属変数は HMMの状態遷移
確率に従って毎時刻変遷する。各アイテムの時刻ごとの

クラスタ所属変数を推定することで、時間変化する関係

データ内のクラスタ変化を追跡することが可能となる。

また、HMMはノンパラメトリックベイズによる無限状
態数拡張 [15, 4]を適用する。これによって、データに
内在するクラスタの総数は自動的に推定される。

生成モデルは次のように記述される。

β|γ ∼ Stick (γ) (10)

πt,k |α0, κ,β ∼ DP
(
α0 + κ,

α0β + κδk

α0 + κ

)
(11)

zt,i|zt−1,i, {π} ∼ Multinomial
(
πt,zt−1,i

)
(12)

ηk,l|ξ, ψ ∼ Beta (ξ, ψ) (13)

xt,i, j|Zt, {η} ∼ Bernoulli
(
ηzt,i,zt, j

)
. (14)

まず、観測量 xt,i, j ∈ {0, 1}は時刻 tにおいてアイテム i

からアイテム jに向かう有向関係の有無を表現する観測

量である。そのパラメータは時刻 tにおけるアイテムの

所属するクラスタ zt,i = k, zt, j = lによって選択される。

ηk,lはクラスタ kに所属するアイテムからクラスタ lに

所属するアイテムへリンクが張られる確率である。前章

で紹介した dMMSBは観測リンクの存在確率の計算に
compatibility matrix Bによる K 次元ベクトルの距離計

算が発生したが (式 (9))、排他的クラスタリングを仮定
する dIRMでは各アイテムの所属クラスタインデックス
に対応する Bernoulliパラメータを参照するだけである
(式 (14)).
一方、クラスタへの所属を表す変数は式 (12)にある

ように、前の時刻に所属したクラスタ zt−1,iに依存して

クラスタ遷移確率πt,zt−1,iを切り替えてサンプリングされ

る。この遷移確率は無限次元のベクトルであり、πt,k,lは

時刻 t − 1においてクラスタ kに所属したアイテムが時

刻 tにクラスタ lに所属する確率を表す。このことで、

dMMSBと異なり、離散的かつ時刻ごとに特異なクラス
タ変動を許容する時系列関係データ解析を行うことがで

きる。

このモデルの特徴は、先に述べたとおり 3つの異な
る条件を全て満たしている点にある．まず、各時刻にお

ける遷移確率は無限次元のディリクレ分布に相当する

Dirhchelt Process(DP)を利用してサンプリングされる。
ここで各遷移確率ベクトル πt,kが時刻 tおよび前時刻の

所属クラスタ kごとに i.i.dにサンプリングされる。この
ことで、ある時刻で大きなクラスタの変化が起こっても

それに応じた遷移確率を個別にサンプリングし、非定常

な変化をモデリングすることができる (条件 (A))。

次に、式 (11)では、sticky iHMM [4]と呼ばれるモデ
ルを踏襲している。このモデルでは、通常のDPに κ > 0
という sticky parameterが加えられている。δkは k番目

の要素が 1でそれ以外の要素は全てゼロとなる無限次元
ベクトルである。すなわち、各時刻 tにクラスタ kを遷

移元とする遷移確率のパラメータにこの sticky項が加わ
ることで、クラスタ kから同じクラスタ kへの遷移確率

を κ
α+κ
分だけ大きくするという効果をもつので ( [4]),各

アイテムは前時刻と同じクラスタへ所属する確率が高ま

る。これは条件 (B)を満たすための要素である。
最後に、式 (10)は全時刻を通してみたときのクラス

タのサイズ（メンバーシップ）の比を表す無限次元ベク

トルである。Stick()は stick breaking process [13]と呼ば
れる、無限次元のベクトルを生成する確率プロセスであ

る。このモデルにおいては、β,πなど全ての部分におい

てクラスタ数 K を固定せず、無限個のクラスタを仮定

している。データに則した最適なクラスタ数は事後確率

から自動的に決定される。これによって条件 (C)も担保
されている。

4 おわりに
以上、時間発展に対する仮定にもとづいて大きく 2種

類の手法を紹介した。これらの手法の間には優劣はな

く、解析の目的やデータの特性に応じて使い分けること

が望ましい。また、生成モデルによらない手法 [14, 1]
や、データマイニングとは違う応用分野での研究例 [6]
なども数多く存在し、本稿は時系列関係データ解析のご

く一部をカバーしたにすぎない。本稿が読者の皆様に幾

許かの有益な情報を提供できれば幸いである。
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