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内容梗概

ここ数年において急激にスマートフォンの普及が進んだ．高速な移動通信技術の普及とも合

わさり，モバイルにおける様々な処理がクラウド形式にて実現可能となってきた．これらが社

会の様々な部分に浸透することにより、多種多様な情報を処理可能な電子データとして扱い価

値化しようとするビッグデータの流れが顕著となってきている．さらには，これらの情報の価

値化によって最終的には現実世界/実社会をより良くするための貢献が期待されていることを

より強く意識し，CPS（Cyber Physical System）の重要性が認識されてきている．しかしなが

ら，CPSの実現には，技術の進歩と合わせて，社会およびその主役である人間についての理解

を深めることが必須である．

本論文では，スマートフォンの利用履歴を分析・活用することによって，利用者および社会

を理解することを目指して行った研究について述べる．特に，社会は人と人との間にコミュニ

ケーションがなされて構成されていることに着目し，コミュニケーション構造の推定を試み

る．スマートフォンは従来の携帯電話端末と比較して多機能であり，より多くの日常的活動に

活用されることが期待されるため，その利用履歴には個人や社会を表す有用な情報が含まれる

ことが想定される．そこでこの利用履歴を分析することにより，誰と誰との間にどのようなコ

ミュニケーションがあるのかを推定する．具体的には，クチコミ情報を発信しているのは誰

で，その影響を受けやすいのは誰か．あるいは直接交流（コミュニケーション）のある友人は

誰と誰かを推定する．

スマートフォンの利用傾向とコミュニケーション構造の間の関係は明らかでないため，本研

究においては，スマートフォンを用いた大規模なモニター実験（約 160人，6か月間）を行い

実履歴データを収集するとともに，アンケート調査もあわせて行い，コミュニケーション状況

を把握し，これらを用いて仮説検証型の解析研究を行う．

まずは，スマートフォンにおけるアプリケーションの利用順序には，社会構造（人間関係）

による影響（インフルエンス）が反映されているとする仮説に基づき，潜在特徴モデルを構築

すると，利用順序の予測が高精度に可能となることを示す．また，潜在特徴モデルと予測精度

の関係を考察し，影響関係においては潜在グループ構造が存在することを示す．潜在特徴の獲

得には非負行列分解（Nonnegative Matrix Factorization; NMF）による低ランク近似を用いる．

予測精度の向上には，NMFにより得られる 2つの因子行列について，その値がほぼ０となる



iv 内容梗概

要素の頻度を高めるスパースネス制御が重要であることを示し，結果的にモニター実験のデー

タでは 5∼6の潜在グループの存在が確認できるとともに，予測精度としては既存の各種の協

調フィルタリング手法を上回る精度が得られることを示す．

次に，スマートフォンのアプリケーション利用履歴と友人関係情報が既知であるとして，実

際にクチコミ等によって周囲に直接影響を及ぼすインフルエンサを推定・抽出する手法を提案

する．上述のアプリケーション利用予測において得た影響関係は，利用順序を説明するモデル

であるため，新しいものを好んで試用する傾向の人が広く影響を及ぼしているように表現され

る．しかしながら，このような人が必ずしも周囲に直接影響を及ぼしているとは限らないの

で，ここでは周囲に直接影響を及ぼしている利用者の推定・抽出を試みる．利用者がアプリ

ケーションをダウンロードし実行する順番を，個人間の影響度をパラメータとする確率モデル

により表現する．利用者同士に友人関係が有る場合にのみ情報伝達が起こり直接影響を与え得

ることに着目し，個人間の影響度を直接影響とそれ以外の要素の混合として表す．ダウンロー

ドの連鎖の生起確率密度分布をベータ分布によりモデル化し，MCMC法を用いて母数推定を

行う．そして獲得された直接影響の大きさからインフルエンサを推定する．モニター実験によ

り得たデータを用いて，提案手法の正当性および効果を確認する．行動が早いという先行性指

標および既存の手法よりも提案手法が推定能力において優れていることを確認する．

さらには，スマートフォンの利用履歴を用いて，友人関係ネットワークを半教師付学習によ

り求める手法を提案する．上述のインフルエンサ推定では友人関係情報を入力情報として用い

るが，実際には完全な友人関係情報を得ることは容易でない．通話履歴やメール履歴等を観測

することにより，友人同士であることを確認・推定できるが，観測できるのは全体の一部であ

り，すべての友人関係を把握することは網羅性の観点から困難である．このことから，半教師

付学習により一部の判明している友人関係を利用して全体を推定することを試みる．友人同士

においては興味の一部もしくは全部を共有していることを仮説としてモデルを構築する．教師

付学習によるリンク推定の手法に対して，利用履歴（アプリケーションの利用履歴とインター

ネットアクセス履歴を結合したもの）を行列分解することにより得られる潜在特徴を組み合わ

せ，リンク推定と潜在特徴を同時に最適化することで，半教師付学習を実現する．さらには利

用者同士が友人関係である可能性を示す指標としてシグモイド関数を用いた極化潜在利用者特

徴を提案する．モニター実験により得たデータを用いて，モデルの妥当性を確認する．既存・

最新のリンク推定手法と比較して，より良い友人推定の性能が得られることを実験的に確認

する．

最後に，結言として上記の研究を総括し、課題と今後の展望について述べる．なお，本研究

の基礎データとして用いるスマートフォン利用履歴を収集するために著者らが実施したモニ

ター実験の概要について，付録に付記する．
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第 1章

序論

1.1 背景

Blog, TwitterR⃝[67], FacebookR⃝[14], LinkedInR⃝[41], mixi R⃝[50]等のソーシャルメディアの急

速な普及から，膨大な量の情報がネットワーク上に集積され始めた．さらには個人がメディ

アを発信することができるようになり，社会を動かすほどの力を持ち始めた．そして，この

ソーシャルメディアの大きな特性として，大規模処理が可能な電子データであることがあげら

れる．

また，近年における急速なスマートフォンの普及により，日常生活においてモバイル・デバ

イスを活用することが進展しつつある．移動通信の技術の進歩と普及および低廉化により，ス

マートフォンを含む様々な電子デバイスがネットワークに接続され，着実に様々な情報が電子

データとして取り扱われるようになってきている．これらを統合することにより，人の活動を

総合的に理解しサポートすることへの期待が高まりつつある．旧来から提唱されているコンテ

キスト・アウェア [4] なサービスやインタフェースの実現である．しかしながら、これらが実

際に実用に耐える能力を発揮し普及するためには，これまでの取組以上に深く人を理解するこ

とが求められよう．

さらには，上述した高機能スマートフォンの普及と移動通信の普及・低廉化に加え，クラウ

ドサービスが容易に利用できる形で提供されるようになり，多様な情報が電子化され記録・保

存されるようになってきた．ストレージコストの劇的な低減も伴い，容易に個人が大量な電子

データを所持できるようになりつつある．このため，日常の多様な出来事を様々なセンサによ

り計測・把握し記録・保存を行い，分析・可視化等により有効に活用しようというライフログ

も実現・実用可能となってきた．データを集積することが十分実現可能となりつつある現在，

そのデータをどのように分析・加工し，利用者に対する価値を創り出すかが極めて重要であ

る．2011年の東日本大震災においても，災害時対応や復旧・復興において，ソーシャルメディ

ア等の有用性が示されたものの，情報システム全般としての貢献が十分であったか，あるいは
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具体的にどのような貢献ができればさらに良かったか，そのためには何が必要であるかを，考

えさせられる大きなきっかけとなった．

この様に，技術の発展に伴うサイバー空間の拡がりとともに，それを現実の世界に適切に結

び付け，より良い社会・世界を構築しようという CPS（Cyber Physical System）[15]の考え方

が注目を集めつつある．しかし，社会・世界をより良くするためには，社会・世界を，そして

それらを構成する人について，より良く知る必要がある。これまでは，社会学・心理学等の分

野で扱われてきた課題に対して，ビッグデータの分析・処理という新しいパラダイムでのアプ

ローチが，まさに始まろうとしている．

1.2 本研究の課題

前節で述べた通り，ビッグデータを活用して，よりよい社会を作りだすことへの貢献が求め

られている．これまでの情報システム関連の研究では、より良い社会を作り出すことへの視点

が必ずしも十分ではなかった．これは，速度や性能などの向上が必ずしもより良い社会の実現

に直接結びつかず，よりよい社会を実現するために技術がなすべきことが必ずしも明らかでな

いことに起因している．

社会は人により構成されており，人と人をつなぐのは多様なコミュニケーションである．こ

こでいうコミュニケーションとは，直接・間接・暗黙等の多様なもの含んだ広義なコミュニ

ケーションを意図している．すなわち，人は様々な形で影響を及ぼしあいながら社会を構成し

ている．そこで本研究では，ビッグデータを活用して，このコミュニケーションの構造を明ら

かにする技術を確立することを課題として取り組むことにする．特に本研究においては，人と

人の間での影響（インフルエンス）の与え方を分析して，各種の予測やマーケティング等に応

用できる価値のある情報を推定・抽出することを目指す．

通常このような分析を行うためには，心理学実験の手法である行動観察を行い分析する手法

[80]が用いられてきた．しかし，人手による行動観察を大規模に行うことは，その負荷の大き

さから明らかに現実的でない．最近のネット利用の普及を活用して，大規模なサンプリング調

査を行う研究（例えば [78]）が報告されているが，基本は回答を依頼する調査であるので，継

続的に行うことは現実問題として考えられない．そこで，通常の活動に伴い受動的に収集可能

である履歴等のデータを大規模に集積し，これを活用して分析・推定する手法の確立が望まれ

る．このとき注意するべきことは，現実的に（少なくとも近い将来には）入手可能と考えられ

る情報を用いて，目的を達成するために必要な技術を確立することである．

本研究においては，スマートフォンの利用履歴に着目し，コミュニケーションの構造を推定

する技術の確立を課題とする．直接の通話履歴等を観察するだけでは，影響関係を得ることが

できないことや，直接的コミュニケーションの一部しか把握できないことから，コミュニケー

ション構造を推定するためには著しく不十分である．そこで，アプリケーションの利用履歴や
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ネット閲覧履歴を活用することで，コミュニケーション構造を推定することを目指す．これら

の利用履歴には，利用者の興味・嗜好が十分に反映されていると考えられることと，通常のス

マートフォンの基本ソフトには履歴を取得する機能が備えられており実現性の観点からも現実

的であることから，活用するデータとして好適である．

新製品などの新しい事物が人々によって採用され普及していく過程については，Katzらの

研究 [30]に端を発し，Rogersのイノベータ理論 [60]，Bassの普及モデル [5] 等を基礎として，

経済学や社会学において多くの研究がなされてきた．多くの研究は，マクロな現象としてとら

えるものであったが，近年になってより詳細に個々の伝播をモデル化して捕捉しようとする研

究がなされてきた [56]．マーケティング施策への応用や，個々の利用者に対する各種の利用予

測・推薦へ適用するためには，個々の伝播のモデル化が必要である．個々の伝播のモデルとし

ては，独立カスケードモデル（ICモデル），線形閾値モデル（LT モデル）が基本モデルとして

用いられることが多い [33, 21]．

しかしながら従来の研究を適用してスマートフォンの利用履歴からコミュニケーションの構

造を推定しようとすると，次のような課題がありそのまま適用するだけでは十分な結果が得ら

れない．(1)従来の研究は伝播が起こりうる経路としてソーシャルネットワークが与えられる

ことを前提としているが，実際にはこれを得ることができない．(2)伝播の発生頻度は多くな

いため観測データがスパースとなり精度を得るために工夫が必要．(3)自然発生的に伝播した

ものと，クチコミ等の直接的コミュニケーションにより生じた伝播とが混在して観察される

が，これらを区別する手法が確立されていない．

本研究では上記の課題に対して，次の 3種類のコミュニケーション構造の推定に取り組む．

これらの取組みの全体像を図 1.1に示す．

1. 暗黙の影響関係構造

2. 直接的影響関係構造（クチコミの構造）

3. 友人関係構造

暗黙の影響関係構造とは，間接的な影響や外部要因等を含めて，利用履歴全体を影響構造に

より説明するモデルである．利用予測を行う場合は，この影響構造を用いることができる．直

接的影響関係構造とは，暗黙の影響関係構造から特にクチコミ等による直接的コミュニケー

ションによって及ぼされる影響の関係を抽出したものである．マーケティング施策として影響

力の強い顧客を抽出したい場合には，この構造が必要となる．ここで直接的影響の抽出のため

に友人関係情報を利用する．しかし友人関係についても現実的には容易に全体を得ることがで

きないため，観測から知ることができる一部の友人関係情報を用いて利用履歴から友人関係構

造を推定する手法も合わせて検討する．

上記の各構造は，いずれも観察できるデータから直接得ることができない．そこで，観察で

きるデータの背後には，これらの構造があるとの立場から，潜在構造モデリングの枠組みによ
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り構造を推定する．すなわち，仮説として構造の確率モデルを設定し，観察されたデータを用

いて統計的機械学習によりモデルのパラメータを推定し，交差検定によりそのモデル仮説の妥

当性を評価検証する，という手順を踏むことで構造を推定する．

1.3 本論文の概要と構成

本論文は，全 5章で構成される．

以下，第 2章では周囲への暗黙の影響をモデル化することによりアプリケーション利用予測

を行う手法について述べる．提案手法の予測能力を既存の代表的予測手法と比較することによ

り評価し，高い予測能力が得られることを示すとともに，暗黙の影響関係には潜在グループ構

造が存在することが実験的に見出されることを示す．

第 3章では，さらに詳細に周囲へ及ぼす影響について踏み込み，直接的にどれ位周囲に影響

を与えているのかを，友人関係の情報を合わせて用いることにより明らかにする手法について

述べる．これにより，直接的な影響を周囲に与える人を，利用履歴を分析することから見つけ

出すことができるようになる．直接的に影響を周囲に与える人はインフルエンサと呼ばれ，プ

ロモーション，マーケティング，トレンド予測等において価値が高いので，その抽出は実用的

に大変有用であるが，実際に有効なインフルエンサを把握することが困難であった．

第 4章では，利用履歴を分析することから友人関係の有無を推定する手法について述べる．

これにより第 3章で入力情報として利用する友人関係情報を，部分的な観測から推定により得

ることができる．リンク推定の手法と利用履歴から得られる利用者潜在特徴を統合することに

より，既存のリンク推定手法よりも高い推定能力が得られることを示す．

第 5章では，結論を述べるとともに、課題と今後の展望を示す．

なお，第 2章では文献 [28, 29, 74, 75]により公表した結果に基づいて論述し，第 3章では

文献 [76]にて公表した結果に基づき論述する．第 4章は文献 [26]により公表した結果に基づ

き論述する．

また，第 2章 ∼第 4章の研究を行う上で基礎データとして用いたスマートフォン利用履歴

を収集するために著者らが実施したモニター実験の概要を付録に示す．
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第 2章

暗黙の影響関係の構造推定と

アプリケーション利用予測

2.1 はじめに

最近の研究結果から，個人間の影響関係を考えることが，各人の行動パターンを理解するこ

とや商品等の推薦をするうえで，重要かつ効果的であることが示されている [31]．今，ユーザ

Bが購入するアイテムには，ユーザ Aがすでに購入しているものが多い傾向があるとしよう．

この場合，暗黙の影響関係 A→ Bがあると考える．暗黙の影響関係には，周囲の友人等に対

してクチコミ等により直接的な影響を与える場合の他に，Liu らが文献 [42]にて議論している

間接的な影響関係（直接的に関係のない人に対して介在者を経由して与える影響）や，ユーザ

Aが単に新しいものが好きで早い段階で新しい物を購入する傾向があるような場合これによる

効果も含まれる．本章では，購買の履歴を観察することによって，個人間における暗黙の影響

関係を抽出する手法について述べる．[28, 29, 74, 75]

個人間の影響関係を扱う関連研究として，ネットワーク上での情報の拡散を模擬するモデ

ルが提案されている．広く用いられているモデルとして，独立カスケードモデル（ICモデル）

と線形閾値モデル（LT モデル）があり，双方とも情報拡散を扱う基本的な確率モデルである

[33, 21]．ICモデルは，ソーシャルネットワークが既知であることと，各リンクには拡散確率

が割り当てられていることを仮定する．LT モデルも同様に，ソーシャルネットワークの構造

が既知であることと，各リンクには重み値が割り当てられていることを仮定している．LT モ

デルは，当該アイテムを購買済みの周囲のノードからの重み値の総和が確率的閾値を超えた場

合，購買の伝搬（拡散）が起こることをモデル化している．これらのモデルに基づいて，拡散

確率を最適化問題として求める手法がいくつか提案されている [25, 35, 62, 24]．一方，IC/LT

モデル以外にも，Songらは購買履歴から情報フローネットワークを構築し，これを用いた将

来の購買予測を提案している [64]．また川前らは，購買に関する周囲への影響は経過時間に応
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じて指数的に減少するという仮説に基づき personal innovator degreeを提案した [31]．上記の

関連研究はすべて，個人間の影響度合いを個々に（独立に）推定する必要がある．拡散（伝搬）

の起こる経路が与えられたソーシャルネットワークに限定される場合は，推定すべき影響度合

いの数はそのリンク数となる．しかしながら暗黙の影響関係を考える場合は拡散（伝搬）の起

こる経路を事前に限定することができないため，すべての個人間の組み合わせについて影響度

合いを推定する必要が生じる．このため，規模が大きくなると計算量が大きくなり推定が困難

となる．さらには，個人間の影響度合いは双方がともに購買した共通アイテムの数から推定す

ることになるため，すべての個人間において一定量以上の共通アイテムが存在することが望ま

れるが，実際にはこの共通アイテムの数は少ないことが多く，安定して拡散確率をを推定する

ことが困難である．

このような状況に対応するためには，適切なモデル仮説を導入し利用可能な購買データから

の推定精度と効率の向上を図る手法が必要である．例えば購買の予測に用いられる協調フィル

タリング（Collaborative Filtering，以下 CF）では，個人の購買パターンと個人の嗜好性の相関

を仮定し，購買履歴が類似している利用者の購買履歴もしくは過去に購買した商品と購入者が

類似している商品を手がかりに，将来の購買を予測する [66]．CFの実現手法として行列分解

を利用した手法が提案されており良好な性能を示すことが報告されている [37]．この場合，利

用者–アイテム行列を対象に行列分解を行い，結果として潜在利用者特徴と潜在アイテム特徴

を得ていることになる．著者は，影響を与える関係のモデルとしても同様なアプローチが有望

であると考え，行列分解手法を用いた潜在特徴モデルの適用を提案する．すなわち本検討にお

いては利用者間の影響度合いを表す行列を行列分解し，潜在影響特徴と潜在被影響パターンを

得ることとなる．また，推定する影響度合いは情報拡散（伝搬）の発生確率を表すことから，

影響度合いは非負の値を持つように拘束すべきである．このため，行列分解の手法には，NMF

（non-negative matrix factorization）[38]を用いる．

NMFは，解釈性の良い結果を得られるデータ解析ツールとして，近年広く用いられるよう

になってきた．当初は，全体を意味のある部分に分解することができる行列分解手法として，

主に映像解析向けとして提案された [38]．その後，NMF は音楽解析，テキストマイニング，

遺伝子解析などの様々な分野に応用されその有用性が示されており，それらの詳細はWixiang

のサーベイ [71]に示されている．さらに最近では，NMFを用いたコミュニティ発見の手法も

提案された [69]．また，NMFの求解手法には，より良く特徴抽出を行うための改良提案が複

数なされており，代表的な手法を表 2.1に示す．

上述の影響を与える関係のモデル化について，学生約 160人の実データを用いてその有効性

を実験的に確認する．代表的な NMFを用い潜在特徴の次元数および必要な制御パラメータを

変化させ，クロス・バリデーションの要領にてそのモデルの妥当性（推定性能）を観察し結果

を評価分析する．この結果から次のような重要な発見が得られた;
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• 提案モデルによると低い潜在特徴次元数において推定性能が極大となり，かつ CFより

優れた推定性能が確認されたことから，影響を及ぼす関係には潜在グループ構造が存在

することが示唆される

• 行列分解においてはスパースネスを制御することが重要である—適度にスパースな特

徴ベクトルがより良い推定性能を示す

ここで行列分解においてスパースネスを制御するとは，行列分解により得られる 2つの因子

行列を構成する特徴ベクトルについて，その要素の値がほぼ 0である頻度を大きくし，少数の

要素のみが大きい値を持つように，制約をかけて求解することを指す．

図 2.1に，実際のスマートフォンの利用データから獲得した影響構造の例を示す．各ノード

は利用者を表し、ノードの色は所属する潜在影響グループ（G1∼G6）を表している．各エッジ

はその力が閾値を超える主要な影響関係の存在を表している．ここで、潜在影響グループは影

響を及ぼすパターンにおける潜在特徴から得たものであり，コミュニティ発見のようにエッジ

の密度や接続性からグループを得たものではない．グループ内の影響関係がグループ間の影響

関係より強い傾向にあるため，図がコミュニティ発見の結果と類似したものとなっているが，

その意味付けは異なっていることに注意する．図 2.1についてのさらなる詳細は、2.3.3節に

て述べる．

ここではスマートフォンの利用履歴を，暗黙の影響関係を分析するターゲットとして選択し

た．これは，スマートフォンの急速な普及から，スマートフォンにおける利用者の振る舞いの

理解が今後重要となると考えたためである．しかしながら、ここで記述する手法はスマート

フォンの利用履歴に限定されず，他の利用履歴や購買履歴等に適用することができる．

著者の知る限りにおいて，潜在特徴モデルを利用者の影響関係に適用し，実データによりそ

の妥当性を確認した先行研究はない．本研究の主要な貢献は下記の通りである．

• 個人間の影響関係に対し潜在特徴モデルを適用し，より良い予測性能が得られるモデル
を提案

• 約 160名の学生による 4か月間の実際のスマートフォン利用データにより実験的に効

果を検証；潜在グループ構造の存在が明らかになった，スパースネス制御が重要である

ことが明らかとなった，さらには最新の手法と比較しても提案手法の予測性能が上回る

ことを示した．

本章の以降の構成は次の通りである．2.2節にて問題設定とモデルの定式化を説明する．2.3

節では，収集したデータとモデルに基づいた分析について述べる．この分析には潜在グループ

の発見と予測性能の評価が含まれる．2.4節に考察を示す．2.5節にて本章をまとめる．
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2.2 個人間の影響

2.2.1 非対称な関係

図 2.2は簡単な，アプリケーションの利用履歴の例を示したものである．例では，3人の利

用者（user 1, 2, 3）が 5種類のアプリケーションを利用している．ここで，水平軸は時間の推

移を示し，円で囲まれた数字は，利用者が該当する時刻に当該アプリケーションを実行したこ

とを示す．この図から明らかなように，利用者–アプリケーション関係から、アプリケーショ

ン実行の連鎖（同じアプリケーションを実行した利用者の列；青い実線矢印）が得られる．こ

こで，未来において各利用者がどのアプリケーションを実行するかを予測し，推薦に応用する

ことを考える．典型的な協調フィルタリング（CF）手法 [66]を用いると，利用者 1が次に実

行するアプリケーションを予測する際には，利用者 2と利用者 3の履歴が等しく用いられるこ

とになる．これは利用者 1に対する履歴の類似度が，CFでは順序関係を用いないため，利用

者 2と利用者 3とで等しくなるためである．したがってアプリケーション 4と 5は CFでは

等しく推薦されることになる．しかしながら，実行の順序関係に着目すれば，利用者 2は利用

者 1の先行者であり，利用者 3は利用者 1の追随者である傾向が明らかである．このため利

用者 1はアプリケーション 4よりもアプリケーション 5を実行する確率が高いと考えられる．

この例によって，将来予測をする上で，個人間の影響関係を加味することの重要性は明らかで

ある．

2.2.2 提案手法の全体像

本検討で述べる，影響関係における潜在グループ発見プロセスの全体を図 2.3に示す．学習

セットに基づき影響行列 Rを算出する．その後，Rに対して行列分解（NMF）を行い近似影

響行列 R̂を得る．この時行列分解に用いる潜在特徴の次元数が得られる近似影響行列 R̂のラ

ンク数となる．得られた近似影響行列 R̂（または影響行列 R）と学習セットを用いて，その後

のアプリケーション実行を予測する．予測性能は，予測結果とテストセットを用いて交差検定

により算出する．各部の処理については，以降の節にてより詳細に説明する．

2.2.3 影響係数と影響行列 R

本節では，影響行列 Rおよびこれを構成する影響係数を定義する．ここで用いる影響係数

は，Goyalらが文献 [24]にて提案している静的モデルに類似している．ソーシャルネットワー

クがあらかじめ与えられることを仮定しないところが主要な差異である．このため，観測され

るアプリケーション利用履歴を用いて，すべての利用者に対する影響係数を推定算出する必要
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がある．

頻度に基づく影響モデリング

利用者 uは利用者 vに対して，静的な影響確率 Pr (u→ v)を持つこととして、これを影響係

数と呼ぶ．利用者 uがアプリケーション dを実行した後，利用者 uは周囲のアプリケーション

dを未だ実行していない利用者 vに対して，一定期間 τの間はいつでも影響を与えようとする

と考える．ここで，係数 τは定数であると仮定する．影響を与える試行はベルヌーイ試行と見

なす．これにより試行の成功確率の最尤推定結果は，総試行回数に対する成功回数の比で表さ

れる．すなわち，uが vに対して影響を及ぼす確率は次式により推定される．

Pr (u→ v) =
∥Au→v∥
∥Au∥

(2.1)

ここで ∥Au∥は，利用者 uが学習セットにおいて実行した総アプリケーション数である．∥Au→v∥
は学習セットにおいて，利用者 uが実行しその後利用者 vが実行したアプリケーションの数で

ある．

Pin f (d|u)が，アプリケーション dが利用者 uによって周囲からの影響により実行される連

結確率を表すことにする．本検討においては，利用者 uに影響を与える周囲の様々な人々はお

互いに独立であることを仮定する．これにより連結確率 Pin f (d|u)は次式により定義すること

ができる．

Pin f (d|u) =

1−∏
u′
{1−Pr (u

′→ u)Y(u′,d)}
 (2.2)

Y(u′,d)=

{
1 if 利用者 u′ がアプリケーション dを過去 τ以内に実行した
0 それ以外

(2.3)

エントロピーの導入による影響モデリングの改善

スマートフォンのアプリケーションには，非常に普及しているものから，ごく一部の利用者

にしか使われないニッチなものまで、多様なものが存在する．非常に普及し誰でも使うような

アプリケーションよりも，後者の一部の利用者にしか使われないものの方が，個人間の伝搬を

より特徴的に捉えやすいと考えられる．このためこの考え方を取り込むため，エントロピーを

用いた影響係数を提案する．エントロピーは杞憂さを表す尺度と考えられる．提案するモデリ

ング手法では，アプリケーションのユニークユーザ数を用いてアプリケーションのエントロ

ピーを求める．すなわち，エントロピーに基づく影響確率 P̂r (u→ v)を次式により求める．
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P̂r (u→ v) =

∑
a∈Au→v(−log

(
ua

Uglob

)
)∑

a∈Au(−log
(

ua
Uglob

)
)

(2.4)

ここで，Uglobは実験中に使われた Androidアプリケーションの世界中での総ユーザ数であり，

ua はアプリケーション aの（世界中での）ユニークユーザ数である．ua と Uglobの真の値を

得ることは困難であるため，uaには “Android Market”にて記録・公表されている概略ダウン

ロード数を用いる．また Uglobには，仮の値として 2,000,000を実験では用いることにする．

Pin f (d|u)を P̂r (u′→ u)に基づいて計算することは，(2.2)式に対して Pr (u′→ u)を P̂r (u′→ u)

に入れ替えることにより実現できる．

頻度に基づくモデリングとエントロピーを導入したモデリングについて事前評価実験を行っ

た．この結果によれば，エントロピーを導入したモデリングがわずかに良好な結果となった．

このため，以降においてはエントロピーを導入したモデリングを用いることとする．係数 τの

影響についても事前評価実験を行った．結果は τが長ければ長いほどより良いモデリング性能

を表した．このため，以降のすべての実験は，τ =∞の設定にて行うこととする．
ここで，影響行列Rを，その u行 v列の要素に影響係数 Pr (u→ v)を値として持つUexp×Uexp

の行列，と定義する．ただし Uexpは，実験協力者の総数を表している．

2.2.4 影響関係における潜在特徴

NMFは，非負行列 X（n×m行列）を２つの非負行列W（n×k行列）と H（k×m行列）に，

X ≃WH となるように分解する．この時通常 kは n，mと比較して小さい値（k≪ n,m）とす

る．ここで，WH（n×m行列）を X のランク kによる低ランク近似行列と呼ぶことにし，X̂(k)

と表記する．NMFには行列分解において行列要素の値を非負に保つ特徴がある．

利用者間影響行列 Rを NMFにより行列分解して，ランク kの近似行列 R̂(k) を得る．Rと

R̂(k) は同じサイズの行列であるので，利用者のアプリケーション利用を影響行列 Rから求め

る手法をそのまま R̂(k) に適用することができる．Rもしくは R̂(k) を行列分解した結果，得ら

れる行列W と H は因子行列となる．この因子行列の内容について直観的な解釈を与えると，

図 2.4に示す通り，W はサイズが利用者数×kの影響の与え方に関する潜在特徴行列となり，

H はサイズが k×利用者数の各潜在特徴の内容（被影響パターン）を表す基底行列となる．
様々な NMF のバリエーションおよび動作パラメータに対して得られる最適動作性能

（operational optimal boundary）を得るために，標準的に提案されている複数の NMFアルゴリ

ズムに対し各々パラメータ探索を行い予測性能を計測した．NMFは非線形の最適化処理を行

うため，正則化項の種類および動作パラメータにより異なる結果となる．表 2.1に実験に用い

た NMFアルゴリズムのリストを示す．すべての NMF計算には R[58]環境におけるパッケー

ジ NMF[18]を用いた．各 NMFアルゴリズムについて対応する動作パラメータを変化させ得
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られた近似影響行列 R̂(k) について各々予測性能を得た．ランク kごとに最も良い予測性能値

を採用することとして，ランク kに対する性能の変化を観察した．この性能変化から，交差検

定の要領により，小さい kに予測性能の極大値が確認できれば，個人間の影響関係における潜

在特徴次元と推定することができる．
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図 2.4 影響行列の行列分解

表 2.1 NMFアルゴリズム

# 文献 説明

1 [10] Standard NMF, based on Kullbach-Leibler divergence

2 [39] Standard NMF, based on Euclidean distance

3 [55] Non-smooth NMF based on Kullbach-Leibler divergence

4 [3] Modified version of [39] based on Euclidean distance

5 [73] Pattern-Expression NMF based on Euclidean distance

6 [34] Alternating Least Square (ALS) approach
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2.3 実験と結果の分析

2.3.1 利用するデータ

大阪大学においてスマートフォンの利用モニター実験を行いデータを収集した．行ったモ

ニター実験の詳細について付録 A に示す．157人の学生が実験に協力者として参加した．実

験協力者を募集する際に，3人以上 50人以下の友人グループで応募することを条件とした．

結果的に 6グループから構成される 157人が参加した．実験用の動作監視ソフトウェアをス

マートフォン XperiaR⃝ に搭載し，協力者に貸与した．協力者には実験の目的および収集データ

の研究目的の利用について説明し許諾を得た．

動作監視ソフトウェアは，アプリケーションの実行を監視し履歴を記録する．履歴情報は

匿名化処理を行った後に 3Gネットワーク経由でサーバに収集される．各履歴情報は、時刻情

報，匿名化ユーザ ID，実行されたアプリケーションのパッケージ名から構成される．

収集された履歴情報から，利用者毎に各アプリケーションの初回実行時の履歴を抽出する．

図 2.5に抽出した初回実行の履歴の累積件数を時間軸に対して示す．ここでは，時間軸により

履歴情報を，学習セットとテストセットに分割した．実験開始時の急峻な立ち上がり期を避

け，学習セットには 2011年 2月 ∼ 4月の 89日分を用いることとした．テストセットには学

習セットの直後の 5月の 31日分を用いる．さらに，学習セットにおいて利用者数が 3未満の

アプリケーションは除外した．以上の処理により，学習セットは 3,383履歴（利用者数：155，

アプリケーション数：291）となり，テストセットは 249履歴（利用者数：99，アプリケー

ション数：166）となった．なお実行されたアプリケーションはすべて無料アプリケーション

であった．

図 2.6は，各利用者が学習セットにおいて実行したアプリケーション数について，降順に並

べたものである．最大の実行アプリケーション数は 110であった．表 2.2に，協力者のデモグ

ラフィック属性分布とともに，学習セットにおける実行アプリケーション数の平均値を示す．

図 2.7は，任意の利用者の組において双方がともに実行したアプリケーション数を算出し，降

順に並べたものである．

2.3.2 評価方法

まず影響行列 Rを，式 (2.4)を用いて学習セットから算出する．次にランク kを変化させ近

似影響行列 R̂(k) を，Rに基づいて算出する．得られた Rまたは R̂(k) を用いて，式 (2.2)と利

用履歴（学習セット）により，テストセット期間におけるアプリケーション実行を予測する．

予測性能は，予測結果とテストセットのデータを比較することにより評価する．評価指標とし

ては，(1)テストセット perplexity [17]（以降，perplexity），(2) mean average precision (MAP)
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[53]を用いる．perplexityは，言語モデルの評価に標準的に用いられる尺度であり，確率領域

における MAE/RMSEに相当する．perplexityは確率モデルが実際の観測に対して出現確率の

観点でどれだけ符合しているかを表すため，本検討においては潜在グループ構造の確認のため

に用いる．一方，MAPは推薦や情報獲得の分野において共通に用いられる性能指標であるの

で，予測性能の尺度として用いる．予測性能は，現時点において最善の能力を有するとされる

協調フィルタリング手法（biased-SVD[36]，SVD++[36]，wALS[53]，NMF-based CF）およ

び伝統的なユーザベース協調フィルタリング [66]，人気度による推薦の各手法と比較評価す

る．評価結果は 2.3.5節にて述べる．

2.3.3 潜在グループの発見

NMF による低ランク近似影響行列 R̂(k) により得られた最適動作性能（operational optimal

boundary）を図 2.8に示す．この図から明らかにランク 5∼6において perplexityの減少（すな

わち予測性能の向上）が見られる．このことから，個人間の影響関係には 5∼6次元程度の潜在

特徴構造が存在することが想定され，各利用者の特性はこれらの特徴次元に対する重み係数に

より表現できる可能性が示唆された．

さらに図 2.9は，図 2.8と同じデータから固有値分解（SVD）[22]により低ランク近似影響

行列を得た場合の予測性能を，NMFによる性能に合わせて表示したものである．いずれのラ

ンク数においても，NMF を用いた場合が SVDによる場合よりも良好な性能を示している．

SVDの場合には，影響行列 Rをそのまま用いて予測した場合の性能（98.2635）よりも，多く

のランク数において予測能力が低くなることが観察される．NMFを用いた R̂(k) は，SVDの結

果からわかるように低ランク近似が予測能力を向上させる保証が無いにも関わらず，すべての

ランク数において上回ることは注目に値する．非負制約の効果と推定される．加えて，図 2.9

からは SVDによる低ランク近似影響行列 R̂(k) の場合においても，NMFの場合と同様にラン

ク数が低い場合に perplexity値が低くなる現象が観察されている．これは個人間の影響関係に

潜在特徴構造が存在することをあらためて確認する証拠と言えよう．

図 2.10は，perplexityが最善を示したランク k= 6における近似影響行列を構成する分解さ

れた因子行列を可視化したものである．ここで行列の各要素の値は利用者毎に正規化（利用者

毎に総和が 1となるように）してある．また値の大きさを色で表している．赤色は高い値を示

し明るい黄色は小さい値を表している．図 2.10(a)が影響の与え方を表す係数行列W であり，

図 2.10(b)は影響パターンの基底行列 H である．2.2.4節で述べた通り，係数行列W の垂直軸

および基底行列 H の水平軸は個々の利用者を表している．係数行列 W の各利用者に対する

ベクトルは，その利用者の影響の与え方をパターン毎の重みで表したもので，その利用者が誰

に影響を及ぼすかを示す．一方，基底行列 H における基底ベクトル（長さが利用者数のベク

トル）は，各パターンが具体的に誰にどれ位の割合で影響を与えるものかを示している．例え
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ば，パターン 1は基底行列 H における左端の 39列が示す利用者に対して強い影響を与えるこ

とを表している．ここで，これらの行列には双方向性があることに注意する．すなわち，影響

を与える立場で考えることと，影響を受ける立場で考えることができる．このため，図 2.10(b)

を影響を受ける場合の係数行列，2.10(a)を基底行列と考えることもできる．

図 2.10(a)を見ると，各利用者には一つの支配的な影響パターンがあることがわかる．すな

わち，支配的な影響パターンが共通である利用者同士は，影響の与え方が類似していることに

なる．ここで，支配的な影響パターンが共通である利用者集合を，影響グループと呼ぶことに

する．同様に図 2.10(b)において，支配的な影響を受けるパターンが共通である利用者集合を，

被影響グループと呼ぶことにする．影響グループ G1に所属する利用者は，被影響グループ g1

の利用者に対して主として影響を及ぼす．また，すべての利用者は各々いずれかの影響グルー

プおよび被影響グループに所属するため，被影響グループ g1の利用者は，いずれかの影響グ

ループに所属しており，これを把握することにより，影響グループ G1が各影響グループに対

してどの程度影響を与えるのかを知ることができる．上記の考えにより，影響グループが各影

響グループに対して及ぼす影響の強さを人数比で集計した結果を，表 2.3に示す．表 2.3から

得られる影響グループ間の影響の強さ関係を可視化すると，図 2.11のような構造で表される．

表 2.3から，影響グループ内の影響が，影響グループ間の影響と比較して強い傾向があること

が読み取れる．これは同一影響グループに所属する利用者間での相互影響が密であることを表

す．さらに図 2.11から，影響グループ間の関係を読み取ることができ，G3∼G6の関係が密で

あること，G1や G2は G3∼G6とは比較的に独立であること，を知ることができる．

図 2.1は近似影響行列 R̂(6) について，グラフ構造の可視化を行った結果を示したものであ

る．利用者–利用者間の影響関係の強さが上位 6%の関係を R̂(6)から抽出し，エッジが存在す

るものとして可視化を行った．影響関係の強さが上位 6%のものにより，R̂(6)全体の要素値の

総和の 35%を占めていた．グラフ構造の可視化には広く用いられている force-directed layout

アルゴリズムを用いた．図 2.1には，上記にて議論した所属する影響グループを色分けして表

示した．図 2.11の影響グループ間の関係が，図 2.1の描画においては影響グループによる操

作を一切していないにも関わらず，図 2.1における影響グループの分布状況と整合しているこ

とが観察できることからも，影響グループの構造関係が裏付けられる．

2.3.4 スパースネス制御の効果

図 2.8の最適動作性能を示した NMFアルゴリズムを各動作点（ランク数）について表 2.4

に示す．この表から明らかであるように，“nsNMF” アルゴリズムが 20以下のランクにおいて

良好な性能を示している．この “nsNMF” は，分解した行列のスパースネスを制御しつつ，同

時に積が元の行列を良く近似するように最適化する手法である．他の NMFアルゴリズムより

も安定して良い能力を示したことから，本検討の主題である影響関係における潜在グループ構
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表 2.2 実験協力者の属性分布

属性 人数 平均実行 AP数

所属

文学部 5 21.6

人間科学部 14 26.7

法学部 12 21.0

経済学部 13 38.5

理学部 8 24.9

医学部 23 25.7

薬学部 3 41.7

工学部 24 37.6

基礎工学部 33 30.3

外国語学部 19 22.4

情報科学研究科 1 13

入学年

2006 1 13

2007 2 37.0

2008 50 26.2

2009 28 34.5

2010 74 28.9

性別
女性 46 24.4

男性 109 31.0

Total 155 29.1

表 2.3 グループ内とグループ間のインフルエンス

人数 影響を受ける側の所属する影響グループ

(比率 (%)) G1 G2 G3 G4 G5 G6

影響を G1 20 (51.3%) 5 (12.8%) 3 (7.7%) 6 (15.4%) 2 (5.1%) 3 (7.7%)

与える G2 1 (3.2%) 24 (77.4%) 1 (3.2%) 2 (6.5%) 2 (6.5%) 1 (3.2%)

側の G3 2 (6.9%) 0 (0.0%) 11 (37.9%) 4 (13.8%) 10 (34.5%) 2 (6.9%)

所属する G4 0 (0.0%) 2 (10.0%) 3 (15.0%) 7 (35.0%) 2 (10.0%) 6 (30.0%)

影響 G5 1 (5.9%) 0 (0.0%) 5 (29.4%) 4 (23.5%) 6 (35.3%) 1 (5.8%)

グループ G6 1 (5.3%) 1 (5.3%) 3 (15.8%) 0 (0.0%) 6 (31.6%) 8 (42.1%)
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造を発見するうえで，スパースネス制御は重要な要素であることが示唆された．

“nsNMF” には制御パラメータ θ（0≦ θ ≦ 1）がありスパースネスへの制約の強さを制御す

る．θ = 1とすることにより最も強くスパースとなる制約が課される．θ = 0では制約は効力を

持たず通常の NMFと同様の動作をする．図 2.12に，異なる θ を用いた際の予測性能の変化

を示す．θ = 0の場合，特性曲線は緩やかであり，θの値を増していくと急峻になっていくこと

がわかる．また θ が 0.6を超えると，低ランクにおける性能向上（perplexityの減少）が見ら

れなくなった．分解した行列をスパースにするということは，影響を与える人および影響を受

ける人の範囲を狭めることに相当する．このことから，共振回路と同様の動作となっているこ

とが想定される．すなわち，θが共振回路の Q値に相当し，Q値（θ）が上限に達するまでは，

Q値の上昇とともに共振回路特性は鋭敏となる．ランク数は連続値でなく離散値を取るため，

共振回路特性が鋭敏となり過ぎるともはや共振が観察できなくなることが考えられ，これが Q

値（θ）の上限となると考えられる．

2.3.5 アプリケーション利用予測

図 2.13に，実験データから得られた提案する潜在特徴モデルの予測性能を示す．図中には

比較対象として，広く用いられている推薦技術を用いた場合の予測性能も示した．図 2.13に

おいて，“Latent Str. (NMF)”は前節にて議論した潜在特徴モデルを示す．“Influence”は低ラン

ク近似をしていない元の Rを用いて予測した場合を示す．“CF (User_COS)”はコサイン類似

度を類似尺度として用いた伝統的なユーザーベース協調フィルタリングを示す．“Popularity”

は，学習セットにおけるユニークユーザ数を用いた単純な人気度による予測を示す．図 2.8と

同様に，潜在特徴モデルについて rank= 6周辺で性能が向上していることが確認できる．

図 2.14に，様々な CF手法との性能比較結果を示す．“CF (NMF)” は行列分解に NMFを用

いた潜在特徴モデル協調フィルタリングである．“CF (SVD_bias)”および “CF (SVD++)” は

SVDを用いた潜在特徴モデル協調フィルタリング [36] であり，映画レーティングのタスク

において高い予測性能を示すことで知られている．“CF (wALS_item)”，“CF (wALS_user)”，

“CF (wALS_universal)”は one-class設定のタスクへの適用を特に意識して提案された協調

フィルタリング [53]である．ここで注意が必要であるのは，本検討にて取り扱っているタス

クは one-class設定のタスクであるということである．one-class設定とは，学習の時点におい

て負例が与えられず，正例のみしか与えられない状況で，未知の例に対して正もしくは負を予

測するようなタスクである．学習セットにおいて，あるアプリケーションを実行しなかったか

らといって，その利用者がそのアプリケーションが嫌いなので実行しなかった（今後も実行し

ない）のか，あるいは気付かなかったので実行しなかったのか（今後実行する可能性あり）の

か，区別をつけることができない．このため学習においては正例のみしか与えられないこと

になる．“CF (NMF)”，“CF (SVD_bias)”，“CF (SVD++)” については，AMAN (all missing as
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negative)方式 [53]により性能を評価した．なお，各種 CF手法の性能評価には GraphLab[43]

を用いた．

図より提案する潜在特徴モデルが，最も良好な性能を示した．また one-class設定向けの

“wALS_item” が既存手法の中では良好な性能を示したが，ランク数 5以上においては僅かに

提案手法が上回った．個人向け推薦への実応用を想定する場合には，既存手法との性能差が僅

かであっても，それに応じた効果（増収・利便性向上等）が継続的に期待できる．この結果よ

り，提案モデルの妥当性が確認されるとともに，個人向け推薦として有用であることが示さ

れた．

2.4 考察

2.4.1 潜在グループの特徴

潜在グループ（影響グループと被影響グループ）は，影響を与える／受けるパターンの類似

性により構成される．このことから，同一グループに所属する利用者は類似したアプリケー

ション嗜好性を持つことや，類似したデモグラフィック属性を持っている可能性が考えられ

る．これらを確認するために，影響グループに対する，デモグラフィック属性や利用アプリ

ケーションの相関の有無を分析した．

表 2.5に，影響グループに対するデモグラフィック属性の分布を示す．一定の分布の片寄が

学部，性別ともに見られるが，顕著でなくその解釈が困難である．各影響グループにおいて

より多くの利用者が実行した上位 20アプリケーションを表 2.6に示す．表からは，各影響グ

ループにおける顕著な利用アプリケーションの嗜好性を読み取ることは困難である．しかしな

がら，いくつかの特徴的なアプリケーションを見つけることができる．例えば，G4には薬学

部の学生が多く含まれており，薬品の検索アプリケーションが G4では特徴的によく使われて

いることが読み取れる．
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図 2.5 履歴レコードの累積数

表 2.4 図 2.8において最善の結果を示した NMFアルゴリズム

ランク数 最善の結果を示した NMFアルゴリズム

2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9,

10, 15, 20

Non-smooth NMF based on Kullbach-Leibler divergence

(nsNMF)

25, 30, 35, 40, 45, 50,

60

Pattern-Expression NMF based on Euclidean distance (PE-

NMF)
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図 2.6 実行アプリケーション数（降順ソート）
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図 2.7 利用者間の共通実行アプリケーション数（降順ソート）
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図 2.8 NMFにより低ランク近似した影響行列の予測性能（perplexity）



2.4 考察 27

��

��

��

��

���

� �� �� �� �� �� 	�

�
�
��
��
�
�	



���������	
�

���

���

�	
��
���	������	��
������������	��	����
����

図 2.9 SVDにより低ランク近似した影響行列の予測性能（perplexity）
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(a) Coefficient matrix (b) Basis matrix

図 2.10 影響行列の行列分解結果 (k= 6)
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図 2.11 影響グループ間の関係
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図 2.12 nsNMFにおけるパラメータ θと予測性能（perplexity）の関係
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2.4.2 その他の因子との相関度合い

利用者の属性等と影響の強さとの間に相関関係があるのであれば，これを活用して予測性能

の向上が図れる可能性がある．このため，利用者間の属性の関係と影響の強さとの間の相関分

析を試みた．すべての利用者組について，ある属性の値が等しい組と異なる組の 2グループに

分類し，影響の強さに関してこの 2グループの間の相関比を算出した．分析した属性は，学

部，入学年，応募グループ（友人グループ；2.3.1節参照），実行したアプリケーション数が平

均以上／以下，所属する影響グループ，である．

表 2.7に結果を示す．所属する影響グループ以外に関しては相関関係は認められなかった．

この結果から，影響の強さとこれらの属性が一致していることとの間には強い関係を見出せ

ず，すなわちこれらの属性を用いて影響の強さを推定することは困難であることがわかる．

2.4.3 影響の授受度合いの可視化

バイラル・マーケティング（例えば [20]）への活用を想定すると，周囲の人々へクチコミ等

により直接影響を及ぼすインフルエンサ（オピニオン・リーダー）を見つけることができれ

ば，働きかける先を絞ることが可能となり全体の効率を高めることができ有用である．これま

で論じてきた影響の強さを利用すると，次のように各利用者に対して周囲影響を与える強さ

in f luentialityi および周囲からの影響を受けやすさ in f luenceabilityi を定義することができる．

ここで添え字の i は暗黙の影響に基づいていることを示している．

in f luentialityi
u =
ΣvPr (u→ v)

Uexp−1
(2.5)

in f luenceabilityiu =
Σv(Pr (v→ u))

Uexp−1
(2.6)

図 2.15に，影響行列 R と最も予測性能が高くなった近似影響行列 R̂(6) を用いてそれぞれ

算出した各利用者の in f luentialityi と in f luenceabilityi の散布図を示す．図中の各プロットは

各利用者を表す．また矢印は，各利用者のプロットの影響行列 Rによる位置から近似影響行

列 R̂(6) による位置への変動分を示しており，大きな変動が生じていないことを確認できる．

また，in f luentialityi と in f luenceabilityi の間には顕著な相関関係が認められない．さらには

外れ値の存在も確認できる．履歴の中に少数のアプリケーションの実行しかない場合には，

Pr (u→ v)の算出値が不安定となることが考えられ，直感的には外れ値の原因と推定される．

上記の in f luentialityi および in f luenceabilityi は，暗黙の影響に基づいて算出したものであ

るので，2.1節で述べたとおり直接的に及ぼす影響以外の効果も含まれていることに注意が必

要である．したがって，in f luentialityi の大きい利用者が必ずしも真のインフルエンサである
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とは限らない．この真のインフルエンサを見つけ出すためには，さらなる工夫が必要となる．

この課題については第 3章にて述べる．

2.5 むすび

本章では，スマートフォンのアプリケーション利用履歴を取り合げて，暗黙の影響構造につ

いて分析し，潜在グループ構造を発見したことを述べた．そのためには非負行列分解（NMF）

をスパースネス制御とともに用いることが重要であった．低ランク近似を影響行列に施し予測

能力を観察することから，潜在的な影響グループの存在を実験的に確認した．また，影響グ

ループ内の相互影響と，影響グループ間の影響に分類し，影響関係を解釈した．この潜在グ

ループモデルに基づきアプリケーションの利用予測を行う手法を提案し，最先端の既存手法と

比較しても高い精度で予測が可能であることを示した．

本研究においては，特定の実データを用いた実験結果によってしか提案モデルの有効性を確

認していない．モデルの有効性はデータ（すなわち利用者の振る舞い）に依存するため，様々

な異なる種類の振る舞いにおいて，提案モデルが有効であるかどうかは明らかでない．しかし

ながら，本検討により少なくともスマートフォンの利用履歴において本モデルが有効であるこ

とが確認されたことは，他の類似タスクにおいても本モデルの有効性を検討するに値するとい

う意味において有用な知見を提供するものと考える．

今後の発展としては，より洗練化した拡散モデルを利用することによりさらなる性能改善を

図ることがあげられる．また，大規模データに対しても対応できるようスケーラブルな手法に

発展させることが現実問題に適用する上では必須である．さらには，影響関係はその内容ト

ピックに依存することが考えられるため，トピック毎に影響関係を推定するような拡張が必

要・有望と思われる．また本章では，暗黙の影響関係を扱ったため，直接的な影響関係は必ず

しも正しく獲得できない．これについては第 3章にて述べる．
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表 2.5 影響グループ構成者の属性分布

影響グループ

G1 G2 G3 G4 G5 G6 合計

所属

文学部 1 1 2 0 1 0 5

人間科学部 3 6 1 0 2 2 14

法学部 2 3 2 2 1 2 12

経済学部 2 2 0 3 4 2 13

理学部 1 1 3 0 2 0 7

薬学部 5 3 1 8 3 3 23

医学部 1 1 1 0 0 0 3

工学部 4 3 4 1 8 5 25

基礎工学部 3 6 10 6 4 4 33

外国語学部 3 6 1 3 3 3 19

情報科学研究科 0 0 1 0 0 0 1

性別
女性 11 10 2 10 5 8 46

男性 14 22 24 13 23 13 109

合計 25 32 26 23 28 21 155
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表 2.6 各影響グループにおける人気アプリケーション

順位
影響グループ

G1 G2 G3 G4 G5 G6

1
com.android.
calculator2

Android
com.android.
inputmethod.latin

com.cookpad.
android.activities

com.cooliris.
media

com.google.android.
voicesearch

2
com.android.
inputmethod.latin

com.google.android.
providers.
enhancedgoogle
search

net.binzume.
android.
nicoplayer

com.moxier.mail
com.android.
packageinstaller

com.sonyericsson.
android.basicwords

3
com.facebook.
katana

com.sonyericsson.
android.timescape

com.android.
alarmclock

cn.bluesky.
neatreversi

com.android.
wallpaper.livepicker

com.mobisystems.
office

4
com.mobisystems.
office

com.sonyericsson.
conversations

com.android.
packageinstaller

jp.co.gnavi.activity
com.facebook.
katana

com.sonyericsson.
pccompanion

5
com.sonyericsson.
quadrapop

com.android.
browser

com.google.android.
youtube

com.android.
calculator2

com.google.android.
voicesearch

com.sonyericsson.
quadrapop

6
com.android.
vending

com.google.android.
youtube

com.pdanet
com.google.android.
apps.maps

com.google.zxing.
client.android

com.spritemobile.
backup.semc

7 com.cooliris.media com.android.phone com.skype.raider
com.sonyericsson.
android.
servicemenu

com.joelapenna.
foursquared

jp.picolyl.led_light

8
com.sonyericsson.
android.basicwords

com.google.android.
apps.maps

com.adobe.reader
com.sonyericsson.
quadrapop

com.nttdocomo.
android.compass

com.android.
calculator2

9
com.sonyericsson.
android.iwnnime

com.mobisystems.
office

com.android.
calculator2

de.joergjahnke.
mario.android.
free

com.sonyericsson.
android.friendpivot

com.cooliris.media

10
com.sonyericsson.
android.
servicemenu

com.sonyericsson.
android.camera

com.cooliris.media
jp.co.c_lis.ccl.
medicinesearch.
android

com.sonyericsson.
android.
wallpaperchooser

com.facebook.
katana

11
com.sonyericsson.
setupwizard

com.sonyericsson.
android.mediascape

com.evernote
jp.fuukiemonster.
webmemo

com.sonyericsson.
pccompanion

com.google.android.
street

12
com.android.
globalsearch

com.sonyericsson.
android.
socialphonebook

com.justsystems.
atokmobile.
trial.service

nikeno.Tenki
jqsoft.apps.
mysettings

com.google.android.
talk

13
com.android.
wallpaper.livepicker

com.android.
launcher

com.nttdocomo.
android.compass

wni.Weathernews
Touch.jp

com.adobe.reader
com.nttdocomo.
android.compass

14
com.nttdocomo.
android.
docomo_market

com.google.
android.gm

com.sonyericsson.
textinput.uxp

com.adobe.reader
com.android.
alarmclock

com.sakura.
News2010

15
com.sonyericsson.
android.
socialservicesetting

com.sonyericsson.
search

jp.bustercurry.
virtualtenho_g

com.android.
alarmclock

com.android.
htmlviewer

com.sonyericsson.
android.
servicemenu

16
com.sonyericsson.
pccompanion

com.android.
settings

jp.radiko.gui.main
com.android.
globalsearch

com.android.music
com.sonyericsson.
trackid3.client

17
com.sonyericsson.
textinput.uxp

com.android.
vending

org.adw.launcher
com.android.
providers.
applications

com.bumptech.
bumpga

com.taptu.wapedia.
android

18
com.android.
alarmclock

com.google.android.
voicesearch

asia.sonix.
sekaimeigenwidget

com.bumptech.
bumpga

com.clapfootgames.
tankhero

de.shandschuh.
sparserss

19
com.android.
calendar

com.sonyericsson.
android.
friendpivot

com.android.phone com.ekitan.android
com.donapon.
pisces.
cashbook

jp.co.c2inc.
medicallite.first

20
com.cootek.
touchpal

jp.co.sonyericsson.
android.playnow

com.android.
providers.
applications

com.google.android.
location

com.fgol.sharkfree
jp.co.labelgate.
moratouch
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表 2.7 相関比による分析

因子
相関比

R R̂(6)

所属学部が同じである組—それ以外 0.020142 0.017418

入学年が同じである組—それ以外 0.006050 0.001535

同じ申込団体である組—それ以外 0.019159 0.018326

双方とも実行アプリ数が平均以上の組—それ以外 0.068715 0.098507

双方とも実行アプリ数が平均以下の組—それ以外 0.063818 0.078679

同一影響グループに所属する組—それ以外 0.092977 0.208375
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図 2.15 影響の授受度合いの分布
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第 3章

友人関係情報を用いた

インフルエンサの推定

3.1 はじめに

マーケティングの研究から，人々の様々な行動（購買行動や視聴行動など）は周囲から影響

を受けていること，また周囲へ与える影響度は人によって異なり，この影響度の強い人（イン

フルエンサ）が存在すると言われている．このインフルエンサを活用することによって，販売

促進等の効率を向上することが可能であるため，インフルエンサを推定することは重要であり

注目を集めている [9, 20]．ここで，第 2章で議論した暗黙の影響関係には，インフルエンサ

からの直接的影響に加え，間接的な影響や行動特性としての先行性による効果等が含まれてお

り，暗黙の影響力が強い人とインフルエンサとは等しくないことに注意する．

影響の与え方には，直接の対人コミュニケーションによるものからソーシャルメディアやマ

スメディアを通じたものまで，多様な形態が想定されるが，本章では，特に実世界における周

囲（友人知人家族等）に対する影響度が強い人を，利用履歴の観察により推定する手法を提案

する [76]．ここでは，スマートフォンのアプリケーション利用における周囲へ与える影響を題

材として，インフルエンサ推定を行うが，提案手法はスマートフォンの利用履歴以外であって

も，ユーザ間の連鎖に意味が考えられる対象に対して，広く適用可能である．以降本論文では

特に断らない限り，実世界における周囲（immediate environment）に居る他の人（友人知人家

族等）に対して影響を与える個人をインフルエンサと呼ぶ．この定義は Katzらによりオピニ

オン・リーダの定義として示されたもの [30]で，現在でもインフルエンサの定義として変わら

ずに広く使われている [70]．さらに，個人の周囲に対して及ぼす具体的な影響行為をインフル

エンスと呼ぶ．また，2人が友人知人家族等の関係であるか否かを示す情報のことを友人関係

情報と呼ぶことにする．ここでの友人関係とは，直接的な対人コミュニケーションを行う相手

との関係を指すので，いわゆる友人同士の関係に加えて，家族等の相手も含まれることに注意
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する．

一方，人々が新しい事物を採用する行動には，個人によりその時期（先行性）に違いがある

ことが Rogersにより示されている [60]．Rogersは，先行性によって 5つのカテゴリ（イノ

ベータ，アーリーアダプタ，アーリーマジョリティ，レイトマジョリティ，ラガード）に分類

した．イノベータが新しい事物を最も早く採用する層であり，ラガードは最も遅く採用する層

である．購入履歴，利用履歴を観察することにより，イノベータやアーリーアダプタ等の先行

者を把握することは容易である．しかしながら，先行しているからと言って，他者の行動に影

響を及ぼしているとは限らないことに注意が必要である．Rogersはこれについても指摘して

おり，インフルエンサは偏りはあるものの，イノベータからレートマジョリティ／ラガードに

かけて分布すると述べている．このため，先行度からのインフルエンサ推定は困難である．

ここで，新しい事物が人々によって採用されていくことを普及（diffusion）と呼ぶことにす

る．インフルエンサが与えた影響により起こる普及を直接的インフルエンス，直接的インフル

エンス以外により生じる普及を特に拡散的普及と呼ぶことにする．文献によっては拡散的普

及を含んだ普及のことをインフルエンスと呼ぶ場合があるが，本検討では明確に区別して用

いる．

普及に関する研究は，Katzらの研究 [30]に端を発し，Rogersのイノベータ理論 [60]，Bass

の普及モデル [5] 等を基礎として，特に経済学・社会学において多くの研究がなされてきた．

多くの研究は普及をマクロに扱うものであったが，近年になって個人単位の普及を扱う研究が

なされるようになってきた [56]．インフルエンサの推定を行うためには，普及を個人単位に扱

う必要がある．個人単位の普及を扱う研究としては，次のようなものがある．

(1) 個人間の普及確率を求める [24, 62, 52]

(2) 全体の普及を最大化する個人の集合を求める [33, 35]

(3) 普及関係から行動を予測する [54, 64, 28, 61, 81, 31]

(4) 属性が類似している者同士で普及が増大する傾向（ホモフィリー）による効果と，直接

的インフルエンスによるものとを区別する [2]

上記のうち，(1)∼(3)は個人間の普及を扱っていて，普及のなかから直接的インフルエンスを

区別し抽出することは意図していない．直接的インフルエンスを扱っているのは (4)のみであ

るが，直接的インフルエンスとホモフィリーの効果の比率を明らかにすることが狙いであるた

め，個人間の直接的インフルエンスの発生確率を個別に明らかにすることができない．Goyal

らは文献 [24]において，個人間の普及のうち友人間の部分のみを取り出し，その時間差が基準

より小さいものを直接的インフルエンスと見なす手法を述べているが，その妥当性について検

証が十分なされていない．このため 3.4節にて提案手法と比較しその妥当性を議論する．

また，応用の観点から類似・関連する研究として，Panらによるスマートフォンアプリケー



3.1 はじめに 39

ションの利用予測 [54]，Richterらによる電話の解約予測 [59]がある．Panらの研究は種々の

ソーシャルグラフ（友人関係情報）が得られる時に利用予測能力が最適となるような友人関係

情報を得る取組である．また Richterらの研究では，過去の通話履歴から密なつながりを持つ

と思われるグループを抽出するとともにその中でのインフルエンサを通話履歴のパターンから

推定し，それらの特徴により解約予測ができると主張している．双方とも，個人間の影響を扱

う研究であるが，Panらの研究は直接的インフルエンスの抽出を意図していない．Richterら

の研究は，通話という直接観測される友人関係からインフルエンサを抽出しているが，本論文

ではスマートフォンのアプリケーション利用履歴という間接観測から推定するという問題を

扱っており，彼らの手法は適用することができない．

本検討では，利用履歴からインフルエンサを推定することを目的とする．前述したように，

利用履歴から利用者の先行性は把握できるが，インフルエンサは同定することができない．そ

こで，友人関係が既知であるとして，友人に対する普及には直接的インフルエンスが拡散的普

及に追加されることをモデルとして表現し，これにより各人の直接的インフルエンスの強さを

統計的に推定しインフルエンサを抽出することを試みる．また，実際には完全な友人関係は容

易に得ることができないため，一部の観測から得られる友人関係を手がかりに全体を推定する

手法について第 4章にて議論する．著者の知る限りにおいて，類似のインフルエンサを推定す

る手法は公知文献として発表されていない．より具体的には，下記の枠組みによるインフルエ

ンサの推定手法を本検討では提案する．

• 観測（入力）
– 利用履歴：スマートフォン・アプリケーション・ダウンロード履歴

– アンケート結果：友人であるか否かの情報（友人関係情報）

• 推論対象（出力）
– 各個人の直接的インフルエンスの強さ

• 推論手法
– 普及の発生を，ベータ分布としてモデル化

– 拡散的普及と直接的インフルエンスの組み合わせにより普及発生の分布パラメータ

をモデル化

– マルコフ連鎖モンテカルロ（MCMC）法を用いたベイズ統計による未知母数の推定

本検討の主張点は以下の 2点である．

• 友人関係情報を利用し，利用履歴の分析からインフルエンサを推定する手法の提案．具
体的には個人間の影響度を直接的インフルエンスとそれ以外の要因の組み合わせで表

し，ダウンロードの連鎖はこれをパラメータとするベータ分布に従うとする確率モデル

による，直接的インフルエンスの強さの統計的推定方法として実現．
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• 大阪大学学生約 160人・3か月分のスマートフォン利用履歴からのインフルエンサ推定

結果とアンケート結果との照合による提案手法の有効性の確認．

以下，3.2節で提案するモデルおよび未知母数の推定手法について説明する．3.3節では実

験で利用するデータについて説明する．3.4節では評価実験の内容および結果と考察を述べ，

3.5節で本章のまとめについて述べる．

3.2 アプリケーション・ダウンロードのモデル

3.2.1 ダウンロードの連鎖

第 2章にて，アプリケーション・ダウンロードの連鎖の発生する確率を，すべての利用者間

において求めることによって，各利用者が将来ダウンロードするアプリケーションを予測でき

ることを示した．本章においては，連鎖の発生する確率を同様に基本として，インフルエンサ

が推定できるように連鎖発生の確率を直接的インフルエンスによるものと拡散的普及によるも

のの組み合わせとして表現することによって，モデルを拡張する．以降の説明にて用いる表記

をまとめて表 3.1に示す．

アプリケーションダウンロードの連鎖は，利用者 i が各利用者 j に対して持っている連鎖発

生確率 pi→ j に従って生起すると仮定する．ユーザ i がアプリケーション aをダウンロードし

た場合，その後はいつでも当該アプリケーション aを未ダウンロードの利用者 j に対して連鎖

を起こそうとする．周囲に対する連鎖を起こそうとする試行はベルヌーイ試行としてモデル化

する．このため，試行の成功回数は二項分布となり，観測から推定される成功確率の確率密度

分布はベータ分布となる．

また，観測される利用履歴から，利用者 i が利用履歴の期間中にダウンロードしたアプリ

ケーションの数 ∥Ai∥および，利用者 i がダウンロードした後に利用者 j がダウンロードしたア

プリケーションの数 ∥Ai→ j∥が得られる．これにより利用者 i が利用者 j に対して連鎖を起こ

そうとする試行の成功確率 pi→ j の最尤推定結果（期待値）に相当する観測値 yi→ j が次式によ

り得られる．

yi→ j =
∥Ai→ j∥
∥Ai∥

(3.1)

3.2.2 直接的インフルエンスと拡散的普及

図 2.2の例において，日常的にこの 3人が良くコミュニケーションをとっていて，このよ

うな連鎖が頻繁に観察される場合には，利用者 2→ 1→ 3の順で影響が与えられている可能
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表 3.1 表記一覧

表記 意味

pi→ j 利用者 i から利用者 j に対する連鎖の発生確率　

qi→ j 利用者 i から利用者 j に対する拡散的普及による連鎖の発生確率

vi 利用者 i が周囲に直接的インフルエンスを与える強さを示すパラメータ

α, β
ベータ分布におけるパラメータ

Beta(x|α,β) = Γ(α+β)
Γ(α)Γ(β) xα−1(1− x)β−1

γ, θ
α,βから変換により得られるベータ分布のパラメータの別表現

γ = α
α+β , θ = α+β

Ai 利用者 i がダウンロードしたアプリケーションの集合

Ai→ j
利用者 i がダウンロードし，その後利用者 j がダウンロードした

アプリケーションの集合

yi→ j Ai のうち Ai→ j に含まれるアプリケーションの比率

ti j 利用者 i と利用者 j の間の友人関係の有無

si 利用者 i の先行度

ra,i 利用者 i がアプリケーション aをダウンロードした実験協力者中の順位

ta,i 利用者 i がアプリケーション aをダウンロードした時刻

τi j
Ai→ j に含まれるアプリケーションの，利用者 i と利用者 j における

ダウンロード時刻差の平均

ua アプリケーション aをダウンロードした実験協力者の人数
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性が示唆されるものの，利用者 2がイノベータであり，利用者 3がラガードである場合の様

に，友人関係がなくても利用者 2,1,3の順で先行性が高いため見かけ上このような観察が得ら

れていることも考えられ，これらを利用履歴のみからは区別することができない．利用履歴か

ら観測される連鎖には，このように直接的インフルエンスによる連鎖とそれ以外の要因による

連鎖（拡散的普及による連鎖）が混在していると考えることができる．拡散的普及による連鎖

は，先行しやすさを相対的に表現したものとも言える．また，友人関係のない相手には直接的

インフルエンスは発生し得ないことから，友人以外に対する普及と友人に対する普及との差異

には，直接的インフルエンスの強さが反映されていると考えられる．

本検討では，上記の連鎖を作りだすメカニズムとして確率モデル（生成モデル）を設定し，

観測された標本に基づいて確率モデル中の未知母数を統計的に推定する．真の確率モデルは未

知であるので，ここでは直接的インフルエンスと拡散的普及の組み合わせにより普及が発生す

るという仮説に基づいた確率モデルを設定する．そして，実験により得た実際の観測データを

用いて未知母数の一つである直接的インフルエンスの強さを統計的に推定し，その結果をイン

フルエンサの正解データと照合することにより仮説（モデル）の妥当性を検証する．

3.2.3 確率モデル

本章で提案する，普及（連鎖）の発生メカニズムとしての確率モデルを得る上での，基本的

な考え方は次の通りである．

(1) 利用者 i から利用者 j への普及および拡散的普及をベルヌーイ試行としてモデル化（近

似）する．またその発生確率（試行の成功確率）の密度分布はベルヌーイ試行との親和

性からベータ分布にて表す．

(2) 各利用者は各自の特性として，どのような確率で拡散的普及を起こす（起点側）および

拡散的普及を受ける（終点側）かの密度分布を持ち，その分布はベータ分布で表される

と仮定する*1．

(3) 拡散的普及の起点側・終点側の密度分布は，相互に全体確率分布の上で独立であること

を仮定し，任意の起点，終点の組における拡散的普及の近似計算を可能とする．

(4) 各利用者には，固有の周囲に与える直接的インフルエンスの強さを示す値があり，拡散

的普及の発生確率に相手が友人であれば加算され，またその強さは相手に依存せずどの

友人に対しても等しく作用することを仮定しモデル化する．

上記の考え方 (1)∼(4)に従い，確率モデルを定式化する．まず，利用者 i から利用者 j に対

する拡散的普及による連鎖の発生確率 qi→ j は，考え方 (1)により密度分布をベータ分布として

*1 3.3節で説明する収集データに関して，非友人に対しての yi→ j の分布の特性を分析し，拡散的普及の起点側・

終点側の密度分布を近似的にベータ分布で表すことの妥当性は確認済みである．
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モデル化するので分布パラメータ αqi→ j , βqi→ j を用いて式 3.2として表現される．

qi→ j ∼ Beta(αqi→ j , βqi→ j ) (3.2)

観測 yi→ j は，式 3.1より各 i, j の組に対して単一の値しか得られないため，観測 yi→ j から

直接的にベータ分布のパラメータ αqi→ j , βqi→ j を得ることができない．これに対して，考え方

(2)，(3)を用いることで，式 3.3により qi→ j を近似として得ることができる．ここで，qi→∗ は

利用者 i の起点側の拡散的普及の発生確率を，q∗→i は終点側を，さらに q∗→∗ はすべてのユー

ザ間における拡散的普及の発生確率を示す．

qi→ j =
qi→∗×q∗→ j

q∗→∗
(3.3)

ベータ分布の確率密度分布の式 ( Beta(x|α,β) = Γ(α+β)
Γ(α)Γ(β) xα−1(1− x)β−1 )を用いて式 3.3を展開

し，式 3.2の分布パラメータ αqi→ j , βqi→ j を式 3.4，式 3.5から得ることができる．これにより

拡散的普及による連鎖の発生確率 qi→ j のモデル化を終える．

αqi→ j = αqi→∗ +αq∗→ j −αq∗→∗ (3.4)

βqi→ j = βqi→∗ +βq∗→ j −βq∗→∗ (3.5)

次に，考え方 (1)，(4)に従い拡散的普及と直接的インフルエンスを組み合わせて普及発生確

率 pi→ j のモデルをベータ分布にて表現する．まず，利用者 i の直接的インフルエンスの強さ

を表す変数 vi および友人関係の有無を示す変数 ti j を導入して，普及のベータ分布のパラメー

タを，別表現 (γpi→ j , θpi→ j )を用いて式 3.6，式 3.7にてモデル化する．式 3.6は，分布の期待

値（平均値）である γpi→ j を，拡散的普及の期待値 γqi→ j に対して友人関係のある相手の場合

は直接的インフルエンスにより vi が加算されるものとして表現している．また式 3.7は，分布

の先鋭度 θpi→ j が，拡散的普及の先鋭度 θqi→ j と同じ値を持つことを表している．

γpi→ j = γqi→ j +vi × ti j (3.6)

θpi→ j = θqi→ j (3.7)

ここで，ti j は次式で与えられる．

ti j =

{
1 if 利用者 i が利用者 j と友人関係にある
0 それ以外

(3.8)
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式 3.6，式 3.7のパラメータ γpi→ j , θpi→ j を αpi→ j , βpi→ j の形に変換し，普及発生確率 pi→ j を

表すモデルとして式 3.9を得る．

pi→ j ∼ Beta
(
(γqi→ j +vi × ti j )× θqi→ j ,

(
1− (γqi→ j +vi × ti j )

)
× θqi→ j

)
(3.9)

ここで，γqi→ j , θqi→ j は次式で与えられる．

γqi→ j =
αqi→ j

αqi→ j +βqi→ j

=
αqi→∗ +αq∗→ j −αq∗→∗

αqi→∗ +αq∗→ j −αq∗→∗ +βqi→∗ +βq∗→ j −βq∗→∗
(3.10)

θqi→ j = αqi→ j +βqi→ j = αqi→∗ +αq∗→ j −αq∗→∗ +βqi→∗ +βq∗→ j −βq∗→∗ (3.11)

以上により，提案する確率モデルに基づいて直接的インフルエンスの強さ vi を推定するこ

とは，観測 yi→ j および入力情報 ti j を用いて，観測 yi→ j を式 3.9の pi→ j の観測とみなした際

の最も尤度の高い vi を統計的に求めることと定式化される．

3.2.4 未知母数の推定

3.2.3節にて述べた確率モデルに基づき，観測を用いて未知母数のベイズ推定を行い，各人

の直接インフルエンスの強さ vi を求める．この時に，確率モデルから代数的に解を得る困難

さを回避するため，マルコフ連鎖モンテカルロ（MCMC）法 [79]を用いる．

MCMC 法では，式 3.12に示すベイズの定理を用いて各未知母数に対し，確率モデルに従

い事後分布 (P(Ω|x))と一致する分布特性を持つ擬似乱数列を生成する．式中で Ωは未知母数

を，xは観測を示す．生成された擬似乱数列を大数の法則に基づき解析することで，未知母数

の値（分布）を推定することができる．擬似乱数列生成のためには，式 3.12の右辺の各項の

うち，P(x|Ω)と P(Ω)を与える必要がある．P(x|Ω)は尤度関数であり確率モデルそのものであ

る．P(Ω)は未知母数の事前分布である．なお，分母の P(x)は観測のみで与えられる規格化定

数である．

P(Ω|x) =
P(x|Ω)P(Ω)

P(x)
(3.12)

3.2.3節の確率モデルについて母数推定する場合，推定対象の未知母数は vi , γqi→∗ , γq∗→ j ,

γq∗→∗ , θqi→∗ , θq∗→ j , θq∗→∗ である．また入力として与える情報は，利用履歴から得られる観測値

yi→ j と友人関係情報 ti j および各未知母数の事前分布である．具体的に，MCMC 法向けの記

述言語である BUGS言語 [65]を用いて，3.2.3節で述べた確率モデルおよび未知母数の事前分

布を記述した例を次に示す．例では添え字を展開するための構文等一部を省略している．母数

推定は次のような手順で行う．モデル定義，未知母数の事前分布に加えて観測値等の必要な入
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力情報を与え，未知母数の初期値を乱数により生成させる．その後，MCMCサンプリングに

よりマルコフ連鎖を生成し未知母数の一つである直接的インフルエンス vi の擬似乱数列を生

成する．得られた擬似乱数列より初期値の影響を避けるため先頭から burn-in標本数分を棄却

し，それ以降の擬似乱数列の平均値（期待値）を vi の推定値とする．

model{

# 観測される確率変数

p[i,j] ~ dbeta( alpha_p[i,j], beta_p[i,j] )

qi[i] ~ dbeta( alpha_qi[i], beta_qi[i] ) # t_ij=0 友人以外のみ

qj[j] ~ dbeta( alpha_qj[j], beta_qj[j] ) # t_ij=0 友人以外のみ

qw ~ dbeta( alpha_qw, beta_qw ) # t_ij=0 友人以外のみ

# 未知母数とその事前分布

v[i] ~ dnorm(0.0, 0.1)

gamma_qi[i] ~ dbeta(1.0, 19.0)

gamma_qj[j] ~ dbeta(1.0, 19.0)

gamma_qw ~ dbeta(1.0, 19.0)

theta_qi[i] ~ dgamma(1.0, 0.02)

theta_qj[j] ~ dgamma(1.0, 0.02)

theta_qw ~ dgamma(1.0, 0.02)

# 確率モデル

alpha_p[i,j] <- gamma_p[i,j] * theta_p[i,j]

beta_p[i,j] <- (1-gamma_p[i,j]) * theta_p[i,j]

gamma_p[i,j] <- gamma_q[i,j]+v[i]*t[i,j]

theta_p[i,j] <- theta_q[i,j]

gamma_q[i,j] <- alpha_q[i,j]/(alpha_q[i,j]+beta_q[i,j])

theta_q[i,j] <- alpha_q[i,j]+beta_q[i,j]

alpha_q[i,j] <- alpha_qi[i]+alpha_qj[j]-alpha_qw

beta_q[i,j] <- beta_qi[i] +beta_qj[j] -beta_qw

alpha_qi[i] <- gamma_qi[i] * theta_qi[i]

alpha_qj[j] <- gamma_qj[j] * theta_qj[j]

alpha_qw <- gamma_qw * theta_qw

beta_qi[i] <- (1-gamma_qi[i]) * theta_qi[i]

beta_qj[j] <- (1-gamma_qj[j]) * theta_qj[j]

beta_qw <- (1-gamma_qw) * theta_qw

}
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3.3 利用するデータ

3.3.1 利用履歴

2.3.1節にて述べた，第 2章の検討において学習セットとして用いたデータセットを本検討

においても用いる．すなわち，モニター実験にて収集したスマートフォン利用履歴から，各利

用者において各アプリケーションの初回実行分のレコードのみを抽出し，2011年 2月 1日か

ら 2011年 4月 30日までに限定し，利用者数が 3未満のアプリケーションを削除した結果の，

3,383レコード (155利用者，291アプリケーション)を利用した．（図 3.1）

3.3.2 友人関係情報

端末貸与終了時に実験協力者に対してアンケート調査を行い，実際の友人関係を調査した．

前述のとおり実験協力者はグループで応募する形態としたため，得られた友人関係情報は，い

くつかの集団から構成されるデータセットとなっている．

友人関係は具体的に次の方法により得た．友人であるかないかの曖昧性を排除するために，

アンケートの中に「相手と話したことがあるか」という設問を設け，相手としては回答者が所

属する応募グループのメンバリストを示した．グループ内の各人を相手とした場合の回答を

各々求め，この結果を友人関係として用いた．ある実験協力者から相手として指定されている

にも関わらず，その実験協力者を相手として回答しない場合が生じたが，その 2人の間には友

人関係があるものとしてデータを補正して使用した．

一人あたりの友人数のヒストグラムを図 3.2に示す．図 3.2には，3.3.3節で説明する各イン

フルエンサの分布を ∗にて表示している．前述の通り，実験協力者はいくつかの集団から構成
されており，集団内は友人関係が密であることから，分布はべき乗法則を満たしていない．ま

た，インフルエンサと友人数には，顕著な相関は認められない．

図 3.3は，例として 50人のグループで応募した集団の友人関係情報をグラフとして図示し

たものである．図中の各ノードは利用者を表し，各エッジは友人関係を示している．このグ

ループの内訳は 3系統の友達つながりと申告されており，この系統が図によく表れている．

3.3.3 インフルエンサ

実験協力者に対する追加アンケートを 2011年 11月に行い，実際のインフルエンサを調査

した．調査は，他の誰かから紹介されたことがきっかけでダウンロードして使ってみたアプリ



3.3 利用するデータ 47

0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

8000

9000

10000

2011/2/1 2011/4/30

10247

# 
of

 lo
g 

re
co

rd
s

図 3.1 履歴レコードの累積数



48 第 3章 友人関係情報を用いたインフルエンサの推定

���

F
re

qu
en

cy

0 10 20 30 40

0
5

10
15

20

図 3.2 友人数ヒストグラム



3.3 利用するデータ 49

図 3.3 友人関係情報の一例
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ケーションがあった場合，誰からの紹介であったかを直接尋ねる形で回答を得た．回収できた

有効回答は 44人分（回収率 28%）であり，他の実験協力者からの紹介によりアプリケーショ

ンをダウンロードしたことがあったのは 24人，回答から得られたアプリケーションの紹介者

は 18人であった．この中からアプリケーションの利用履歴を確認し，回答者と紹介者の間に

共通のアプリケーションが 2本以上確認できた紹介者（14人）を，インフルエンサの正解デー

タとして用いた．

友人関係のある利用者 i, j 間で i → j に普及が観測されたアプリケーションの数（∥{a ∈
Ai→ j ; ti j = 1}∥）を集計したヒストグラムを図 3.4に示す．図中 ∗はインフルエンサの正解デー
タとしたアンケートの（紹介者 → 回答者）の分布を示したものである．インフルエンサで
あっても普及アプリケーションの数が多い傾向は認められない．直接的インフルエンスによる

ダウンロードは，これらの一部もしくは全部であり，頻度は大きくないことに注意が必要であ

る．ここでは，アンケート回答の信頼度は高いと考え，紹介者からの回答者への直接的インフ

ルエンスが観測中に存在することを前提とした．また，インフルエンサ調査アンケートへの未

回答者が相当数存在するため，正解データはインフルエンサの一部であり他にもインフルエン

サは存在する可能性が高いことに注意する．
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3.4 実験と考察

3.4.1 利用者の先行性

まず，利用者の先行性について確認する．ここでは，利用者 i の先行性の指標として si を

式 3.13により定義する．ただし ra,i は，利用者 i がアプリケーション aをダウンロードした実

験協力者中の順位を，uaはアプリケーション aの実験協力者中の利用者数を，∥Ai∥は Ai に含

まれるアプリケーションの数を示す．

si =

∑
a∈Ai

(1− ra,i
ua+1)

∥Ai∥
(3.13)

利用履歴を用いて各利用者の先行性を算出した結果のヒストグラムを図 3.5に示す．これに

より，アプリケーションダウンロードにおける先行性分布も，Rogersが文献 [60]にて示した

採用者分布曲線と符合することが確認できる．図 3.5には，アンケートにより明らかになった

インフルエンサの位置を ∗にて示している．先行性が高いこととインフルエンサであることが
必ずしも一致しないことが分かる．

3.4.2 インフルエンサの推定

3.2.3節で述べたモデルに基づき，3.3節で説明したデータを用いて，3.2.4節で示したMCMC

法により，各利用者の周囲への直接的インフルエンスの強さ vi を推定した．表 3.2に実行し

た MCMC法による推定の詳細条件を示す．未知母数の事前分布は，予備実験を行い，各変数

の取りうる範囲を観察し，その結果を勘案し無情報事前分布となるように設定した．事前分布

の影響については 3.4.4節にて議論する．MCMC 法による母数推定にはWinBUGS[45]を用

い，2.93GHzの IntelR⃝ XeonR⃝ CPUのワークステーションにて表 3.2に示した規模の標本生成

に 20時間程度を要した．

図 3.6に，MCMC法により推定された直接的インフルエンスの強さ vi のヒストグラムを示

す．図 3.5と同様に，インフルエンサの位置を ∗にて示した．図 3.5の先行性 si の場合と比較

して，インフルエンサは vi の値が大きい部分に分布することが観察され，より良く推定できて

いることが認められるとともに，仮説として設定した確率モデルについて一定の妥当性が確認

できる．
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図 3.5 利用者の先行性 si のヒストグラム

表 3.2 MCMC法による母数推定の詳細設定

項　目 値

生成マルコフ連鎖数 3

1連鎖あたりの総生成標本数 12,000

1連鎖あたりの burn-in標本数 6,000

未知母数の事前分布

vi ∼ N(0,0.1)

γqi→∗ ∼ Beta(1.0,19.0)

γq∗→ j ∼ Beta(1.0,19.0)

γq∗→∗ ∼ Beta(1.0,19.0)

θqi→∗ ∼G(1.0,0.02)

θq∗→ j ∼G(1.0,0.02)

θq∗→∗ ∼G(1.0,0.02)
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3.4.3 他手法との比較

本節では，提案手法のインフルエンサ推定能力を，いくつかの既存手法と比較し実験的に

評価する．Goyalらは文献 [24] において，個人間の普及のうち友人間のみを取り出し，そ

の時間差が基準より小さいものを直接的インフルエンスと見なす手法を述べるとともに，

in f luenceability（影響の受けやすさ）として各利用者の実行アイテムのうち周囲の友人からの

直接的インフルエンスによるとみなされるアイテムの比率を提案している．ここでは，この

in f luenceabilityの考え方を応用し，各利用者の実行アイテムのうち友人に対して直接的イン

フルエンスを与えた比率を in f luentiality（影響の与えやすさ）として次式により算出し比較対

象とする．ただし ta,i はアプリケーション aを利用者 i がダウンロードした時刻を表す．

in f luentialityi =
∥∪{ j ; ti j=1}{a ∈ Ai→ j ; 0≤ ta, j − ta,i ≤ τi j }∥

∥Ai∥
(3.14)

τi j =

∑
a∈Ai→ j

(ta, j − ta,i)

∥Ai→ j∥
(3.15)

さらに，Goyalらが提案している代表的なモデルである (1) 時間差を考慮しないモデル

（Static Model: STと表記），(2)時間差を考慮するモデル（Discrete Time Model: DTと表記），

を取り上げ，各々について (a)ベルヌーイ試行ベース (Bと表記)，(b) Jaccard係数ベース（Jと

表記），を実装して比較する．Goyalらのモデルは，個々の友人に対する直接的インフルエン

ス確率を個別に与える．しかし，インフルエンサを推定する上で，特定の友人に強い直接的イ

ンフルエンスを及ぼすことが重要であるのか，あるいは友人全体に平均的に直接的インフルエ

ンスを及ぼすことが重要であるのか明らかでないため，ここではその最大値（MAX と表記）

および平均値（MEAN と表記）を算出し，それぞれを直接的インフルエンスを表す指標とし

て扱う．

インフルエンサ推定能力の比較として，提案手法により推定された直接的インフルエンスの

強さ vi，先行性 si，in f luentialityi，Goyalらのモデルによる直接的インフルエンスを表す指標

について，上位 k番目までに正解インフルエンサが被覆される率の推移（recall@k）を算出し

た．得られた結果を図 3.7，3.8に示す．提案手法については異なる乱数系列を用いて 3回推

定を行ない得られた被覆率の平均を示している．Goyalらのモデルは，図 3.8の凡例において

上述の表記を組み合わせて表している．

図 3.7より，in f luentialityi は先行性とほぼ同様の特性を示し，直接的インフルエンスをうま

く捉えられていないことがわかる．また，Goyalらのモデルは，最大値を用いる場合より平均

値を用いた場合の方が良い被覆率を示す傾向が見られるが，それ以外には顕著なモデル間の差

は認められない．いずれのモデルに対しても，提案手法がより良い性能を示しており，その優
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表 3.3 事前分布パラメータの設定

設　定 vi
γqi→∗ , γq∗→ j , θqi→∗ , θq∗→ j ,

γq∗→∗ θq∗→∗

表 3.2の設定 N(0,0.1) Beta(1.0,19.0) G(1.0,0.02)

設定 1 N(0,0.01) Beta(1.0,19.0) G(1.0,0.02)

設定 2 N(0,0.05) Beta(1.0,19.0) G(1.0,0.02)

設定 3 N(0,0.2) Beta(1.0,19.0) G(1.0,0.02)

設定 4 N(0,0.1) Beta(0.5,9.5) G(1.0,0.02)

設定 5 N(0,0.1) Beta(2.0,38.0) G(1.0,0.02)

設定 6 N(0,0.1) Beta(1.0,19.0) G(1.0,0.01)

設定 7 N(0,0.1) Beta(1.0,19.0) G(1.0,0.04)
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位性が確認できる．ここで比較したモデルはいずれも普及の発生確率を基本として，時刻差の

大小および友人関係の有無を用いて直接的インフルエンス候補を選別し，その強さを推定して

いるため，これらの方法では混在する直接的インフルエンスと拡散的普及を十分に区別できな

い．これに対して提案手法では，直接的インフルエンスと拡散的普及を分離してモデル化して

おり，このパラメータを有効に推定できたことが示唆された．

しかしながら提案手法においても，一部のインフルエンサについては vi の値が十分大きい

値として推定されなかった．原因として，vi の値を相手 j によらず一定としてモデル化してい

るため，友人関係のある相手の中でもごく少数の相手にのみ影響を及ぼしていて，他の相手に

はほとんど影響を及ぼさないような場合，結果的に vi が大きく推定されなかったことが想定

される．これに対し，仮に vi を相手 j 毎に異なる値を持つように vi j としてモデルを拡張する

と，未知母数の数が飛躍的に増加してしまい，母数推定が困難となる．これは提案モデルの限

界であり，異なるアプローチによる解決が必要である．また，友人関係のある相手が特定の嗜

好に偏っているような場合，3.1章で触れたホモフィリーによる効果が顕在化し，拡散的普及

と友人における普及の乖離が大きくなり，直接的インフルエンスは強くないにも関わらず vi

が大きく推定されてしまう場合も想定される．

3.4.4 事前分布の影響

提案手法では，MCMC法による母数推定を行う上で，表 3.2に示すように，未知母数の事

前分布をパラメータとして設定する必要がある．事前知識がある場合はそれを事前分布として

表現し，事前知識がない場合は事前分布が影響を及ぼさないように無情報となるように設定す

る（分散に十分大きい値を設定するなど）ことが，MCMC 法においては一般的である [79]．

今回は事前に複数の仮の設定にて推定を行い，その結果を勘案し事前分布が無情報となるよう

にパラメータを設定した．例として，図 3.6の vi の推定結果ヒストグラムを参照すれば，利用

した事前分布である平均 0，分散 0.1の正規分布は，十分大きな分散を持つ分布であることが

確認できる．本節では事前分布の設定により結果がどの程度影響を受けるかを実験的に明らか

にし，提案手法の頑健性の一面を評価する．表 3.2に示した事前分布パラメータを基準として,

vi の分散，拡散的普及の期待値 γ（γqi→∗ , γq∗→ j , γq∗→∗）の事前分布（ベータ分布）の先鋭度，拡

散的普及の先鋭度 θ（θqi→∗ , θq∗→ j , θq∗→∗）の事前分布（ガンマ分布）のパラメータ βを，表 3.3

に示す様に各々変化させ，MCMC法を用いてインフルエンサを推定して得られた正解被覆率

を図 3.9に示す．vi の分散を 0.01（表 3.2の値の 1/10）にした場合（設定 1）は，著しく被覆

率が悪化した．分散を 0.01に設定すると，先に見た図 3.6の分布を勘案すれば，事前分布が

もはや無情報と言えない程度に分散が小さくなり，この影響により被覆率が悪化したものと考

えられる．これに対して vi の分散が 0.05以上ではほぼ無情報となり，設定 2および設定 3で

は被覆率に大きな差が表れていない．その他のパラメータについても一定の影響が観察される
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が，提案手法の優位性を損なうようなものではなかった．以上より，事前分布パラメータは適

切に設定する必要があるが，本論文で扱った問題設定においては，表 3.2に示した事前分布パ

ラメータは適切な設定であることが確認できる．

3.5 むすび

本章では，スマートフォンのアプリケーション利用に関して，周囲に影響を与えるインフル

エンサを友人関係情報を利用して，利用履歴のみから推定する手法を提案した．直接的インフ

ルエンスと普及の関係を考察し，個人間の影響度を直接周囲に与えられた影響による分とそれ

以外の要因による分の組み合わせで表し，利用者間のアプリケーションダウンロードの連鎖の

生起はこれをパラメータとするベータ分布に従う確率モデルとして表した．このモデルに基づ

き MCMC法により直接的インフルエンスの強さを推定する手法を提案した．提案手法の可用

性を確認するために，約 160人の大学生による実験で得た 3か月分の利用履歴データを用い

て，直接的インフルエンスの強さを推定し，アンケートによって得た実際のインフルエンサと

照合して結果を評価した．他の手法と比較して明らかに良好な被覆率が得られ，提案手法の可

用性と効果が確認された．また，現実のマーケティングタスクに対して提案手法を用いること

により有意な効果が得られるか否かは，実施策に適用し評価する必要があり，今後の課題で

ある．

なお提案手法には下記の課題・限界があり，今後の研究の方向性を示している．

• 直接的インフルエンスの強さ vi を相手によらず一定としているため，相手による違い

をモデル化できない

• 時間的変動を考慮していない
• トピックによる普及および直接的インフルエンスの変化を考慮していない
• ホモフィリー効果による影響を考慮していない
• 大規模な設定には計算量的に対応できない

さらに，提案手法では友人関係情報を入力として用いたが，完全な友人関係情報を得ること

は現実的には容易でない．第 4章では，一部の友人関係のみが観測されると仮定して，それ以

外の友人関係の有無について推定する手法を提案する．
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友人関係の推定

4.1 はじめに

第 3 章では，友人関係情報を用いてインフルエンサを推定する手法について述べた．

しかし友人関係情報は容易に得られるわけではない．近年において FacebookR⃝, TwitterR⃝,

MySpaceR⃝[51]などのソーシャルネットワーキングサービス（SNS）が普及し，関連するデー

タを分析することでソーシャルネットワーク（友人関係情報）が得られバイラルマーケティン

グ等への応用が期待できるため，ソーシャルデータの分析に注目が集まってきている．

しかしながら，ある市場調査 [32]によれば，バイラルマーケティングで想定しているような

クチコミ効果は，現時点においては SNSにおけるようなサイバーな人間関係よりも，大半は

実世界における対面の人間関係において起こっていることが示されている．このことは，SNS

から得られる友人関係だけでは，目的に対して不十分であることを示唆している．また，通話

履歴や電子メールの送受履歴を用いれば，所望の友人関係を得るうえで効果的であると考えら

れるが，現実にはプライバシーの問題からこれらを大規模に収集し用いることは困難である．

さらには，これらを収集したとしても，依然友人関係全体の一部しか反映されない．図 4.1

は，著者らが収集した実際の友人関係ネットワークの実例である（収集の詳細については後述

する）．図中の太い実線は実験で収集した 6ヶ月間の通話履歴から確認された友人関係を，破

線はアンケート調査により確認された友人関係（正確には実験期間中に電話したと回答した相

手）を示している．この図から，通話に限っても様々なチャネルが使われていることを読み取

ることができる．したがって現実的にはコミュニケーション全体のなかの一部分しか観測でき

ないことが想定されるとともに，比較的少数の既知の友人関係のみを用いて未知の友人関係を

推定することの重要性が確認できる．このため，本章ではスマートフォンのアプリケーション

実行履歴とWeb閲覧履歴を用いて，一部の既知の友人関係を教師情報とした半教師付学習に

より友人関係の推定を行う手法を提案する [26]．提案手法は，友人同士は共通の興味を共有し

ており（ホモフィリー [46]），またスマートフォンの利用にもこれが反映されていることを仮
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定している．

一部の既知の友人関係を手がかりに友人関係全体を推定するためには，人をノードで表し，

友人関係の有無をノード間のリンクの有無で表現するグラフ（ソーシャルグラフ）を想定し

て，このグラフに対してリンク推定（link prediction）[19]の手法を用いることが考えられる．

リンク推定は，ノード間のリンクの有無を推定する手法で，様々な研究がなされている [44]．

しかしながら既存のリンク推定手法を用いて友人関係の推定を行う場合には大きく次の課題が

あり，既存手法では十分な結果を得ることができない．

One-class設定 すべての行動を完全に監視・把握することは事実上困難であるため，特に関

わりが観察されない相手に対しても友人である可能性を否定することができない．つま

り観察される事象は，友人関係のあることを示す正例のみであり，負例を学習すること

ができない．

友人関係のスパース性 現実的に，社会においては全体の人数に比して友人である人の数は著

しく少ない．One-class設定であることも関連し，リンクの存在を示す正例の数は少な

く，大半のリンクはその有無が未知となり，推定対象となる．

友人関係の有無を示唆する指標が不明 リンク推定では，各ノードに属性等の関連情報が付与

されており，対象ノードの関連情報を用いることで，ノード間にリンクが存在しそうな

程度を示す指標が利用できると仮定し，これを手がかりに推定することが多い．しかし

ながら現実に得られる利用者情報（例えばデモグラフィック属性，各種履歴，等）から

直接的に信頼度高く友人関係の有無を示唆する指標を設定することは困難である．

既存のリンク推定手法は，利用する情報によって次の 2種類に分類できる：(1)ネットワー

ク構造情報（既知のリンクの有無）のみを利用，(2)ノード情報も利用．ここでノード情報と

はノードに関する属性等の関連情報であり，ノード間にリンクが存在しそうな程度を示す指標

（以降，affinity指標と呼ぶ）が導出できることを期待している情報である．(1)は対象のノード

組に対する共通の隣接ノードやノード間のパスなどのネットワーク構造のみを用いる手法で，

Jaccard類似度 [44]および Adamic/Adar [1]が代表的である．これらの手法は観察されたネッ

トワークがスパースである場合，手がかりが著しく少なくなり，推定が困難となる．一方，(2)

の手法はネットワーク構造のほかにノード情報も利用する．この場合，リンクの有無は不明で

あってもノード情報はすべてのノードにおいて既知であることを前提とする．これによりネッ

トワーク構造情報では一つもリンクのないノードであっても，そのノードに関連するリンクの

推定が可能である．先に述べた通り，観察されているリンクの数は友人推定の場合全体からみ

ると少ないので，ここでは (2)のアプローチを用いる．(2)のアプローチの手法としては，以下

の 2手法が最近提案された．

潜在特徴モデル： Menonらは LFL と呼ぶ潜在特徴モデルを適用した半教師付学習によりリ
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ンク推定を行う手法を提案した [47, 48]．この手法は，潜在特徴から得るリンク推定結

果とノード情報から得られる affinity指標を線形結合で統合したものによりリンク推定

を行うこととして，事前に判明しているリンクの有無との間のロスを最小化するように

潜在特徴を調整することで最適化・学習を試みる．この時，事前に有無が分かっている

リンクに関連しないノードについては学習に関与しないことに注意する．また，Yang

らは FIP（Joint Friendship and Interest Propagation）モデルとして利用者–利用者と利用

者–アイテムの関係における潜在特徴を組み合わせて用いる手法を提案した [72]．

リンク伝搬： Kashimaらはリンク伝搬（Link Propagation）手法を提案した．この手法は，事

前に判明しているリンクを，ノード情報を手がかりに事前に定義したカーネルを用いて

伝搬させることによってリンク推定を行う [27]．利用できるノード情報が，高次元デー

タでスパースであるような場合には，適切なカーネルを事前に定義することは必ずしも

容易でない．

リンク推定に関連する研究以外にも，友人関係の推定を取り上げている研究が報告されてい

る．これらは用いるデータの内容から友人関係を推定するものであり，次のデータが用いられ

ている．

1. GPS測位情報等の位置情報： [68, 13, 63],

2. Bluetooth近接デバイス： [57, 13],

3. 通話履歴： [68, 49].

位置情報による軌跡や近接デバイスデータは友人関係を強く反映すると考えられるが，物理

的にコンタクトする友人関係のみが獲得される．また通話履歴は情報の性格からプライバシー

情報としての認識が強く，また通話相手の個人情報にも該当するため利用許諾を得ることが容

易で無く，この目的に利用することは現実的に困難である．

本検討においては，one-class設定であることや友人関係ネットワークがスパースであるこ

とに対して，豊富な利用者情報をノード情報として活用することによってより良い友人関係の

推定を実現することを目指す．ここで，豊富な利用者情報として，スマートフォンのアプリ

ケーション実行やWeb閲覧の履歴を利用する．アプリケーション実行やWeb閲覧は，スマー

トフォン利用者にとって共通かつ広範な活動であり，これらの履歴が大半の利用者に対して利

用可能であることを想定することができる．また標準的オペレーティングシステムにはこれら

の履歴を保存する機能が備わっているため，広く展開することを考えても現実的かつ妥当であ

る．さらには，最近の研究によりWeb閲覧履歴から利用者の興味が抽出・獲得できる [16]こ

とや，Web閲覧履歴を用いると推薦の性能向上が期待できる [40]ことが報告されており，ア

プリケーション実行およびWeb閲覧の履歴には十分な利用者に関する情報が含まれていると

考えられる．ただし，利用者の興味等は履歴から直接観測できるものではなく，履歴から目的
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に応じて統計的機械学習により抽出する必要があることには注意が必要である．

Yangらは同様のアプローチから FIPモデルを提案した [72]．FIPモデルは，利用者–アイテ

ムの関係を，利用者–利用者のモデリングに統合している．しかしながら，Yangらはアイテム

が直接興味を表すキーポイントであると仮定し，得られるノード（利用者とアイテム）に関す

る情報から潜在特徴を獲得することに注力しており，利用者–アイテムの関係から潜在特徴を

得ることをしていない．これは FIPモデルがアイテムの推薦をゴールとして設定しており，友

人関係推定を目的としていないためである．

また，Ozakiらの研究 [52] では，利用者情報（アプリケーション実行や Web閲覧の履歴）

を用いて，情報拡散モデルに基づき時間差や利用頻度を勘案した暗黙の影響構造を推定するこ

とから友人関係を推定することを試みている．しかし，第 3章にて述べた通り，暗黙の影響関

係には先行性による要因が含まれていることから，影響関係があることは友人であることの十

分条件にならず，影響関係と友人関係が必ずしも一致しない．

本検討では，利用者のアプリケーション実行およびWebアクセスの履歴に対して，行列分

解手法を適用することにより潜在利用者特徴を獲得し，それを友人推定に活用する手法を提案

する．行列分解手法は協調フィルタリングにおいて利用者特徴およびアイテム特徴を獲得する

上で有効である [37]ことが示されており，友人推定のための利用者–アイテム関係からの潜在

特徴抽出にも有望と考えられる．提案手法では，半教師付リンク推定手法を拡張して行列分解

を統合し，行列分解とリンク推定を同時に最適化する．さらには，友人関係をよりよくモデル

化するために，友人関係と興味マッチングの関係仮説に基づいた新しい affinity指標を提案す

る．すなわち提案手法はこれらを統合し，潜在特徴（すべての利用者–アイテム観測を行列分

解することにより得る）とリンク推定（既知の友人関係を用いた半教師付学習）を，提案する

affinity指標に基づいて同時に学習・最適化することにより，友人関係の推定を行う．

本検討における主要な貢献は次の通りである．

• 既存の学習リンク推定手法に活動履歴の行列分解による潜在利用者特徴モデルを統合し
た友人関係推定手法を提案した．事前知識に基づく affinity指標をあわせて提案した．

• 提案手法の有効性を実際に 50人から収集したモニターデータにより確認した．

以降，本章の構成は次に示す通りである．4.2節にて問題の定式化を行う．4.3節では提案す

る友人推定手法について述べる．4.4節にて収集したデータおよび評価結果について説明し，

4.5節で本章をまとめる．
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4.2 定式化

4.2.1 半教師付リンク推定

既知のノード情報 X を用いた半教師付リンク推定は，以下の目的関数を最小化する未知の

パラメータ θを求めることと定式化される．

min
θ

 ∑
(i, j)∈O

ℓ(Gi j ,Ĝi j (X, θ))+λΩ(θ)

 (4.1)

ここで，Oは既知のリンクの集合を示す．Gは n×nのグラフ構造を示す隣接行列であり，各

要素は 0，1，?のいずれかの値を持つ．これらはそれぞれ，リンク無し（既知），リンク有り

（既知），リンクの有無は未知を意味する．ここで nはノード数を示す．また，one-class設定に

おいてはGi j の値は，1または ?のみを取ることに注意する．Ĝは推定されたグラフ構造を表

す．ℓはロス関数である．Ωは正則化項（例えば ℓ2ノルム）であり，λは正則化項に対する重

みパラメータである．X は既知のノード情報であり，利用者に関する属性や履歴情報等が該当

する．θは推定する必要のある未知パラメータの集合である．

学習段階において，未知パラメータ θを目的関数である式 4.1を最適化することにより求め

る．学習が完了した時点で，獲得された θとノード情報 X から算出される Ĝが，未知リンク

に対する推定結果を示す．

4.2.2 行列分解と潜在特徴

ここで X を利用者–アイテム行列とする．このときアイテムとは，スマートフォンのアプリ

ケーションおよび閲覧先のWebコンテンツとする．X の各要素は，該当する利用者が該当す

るアイテムを利用した頻度を表すものとする．X のサイズは U × I となる．ここで U は利用

者の数，I はアイテムの数である．下式は X の行列分解を示す．

X ≃WH (4.2)

行列W と H は，図 4.2に示される様に行列分解により得られる因子行列である．W はサイ

ズが U ×Lの利用者特徴行列となる．また H はサイズが L× I のアイテム特徴行列となる．こ

こで，Lは与える正の整数であり，潜在特徴の次元数となる．式 4.3に行列分解を行う際に用

いられる典型的な目的関数を示す．

min
W,H

{
∥X −WH∥2+λ′Ω′(W,H)

}
(4.3)

ここで Ω′ は正則化項（例えば ℓ2ノルム）であり，λ′ は正則化項の重みパラメータである．
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4.3 提案手法

4.3.1 利用者間の affinity指標

友人関係をより良く推定するためには，友人関係の有無可能性を示す適切な affinity指標を

設定することが重要であり求められる．類似の属性を持ち類似の行動をする人同士は友人であ

る可能性が高いであろうという発想（ホモフィリー）からノード情報のコサイン類似度が用い

られることがあった．しかしながら，友人である可能性が，そのような “類似度” に常に連動

することはないと考えられる．例えば，利用者 Aは例えば野球，釣り，キャンピングに興味が

あるとしよう．利用者 Aの友人である利用者 Bは，必ずしもすべてについて興味がある必要

はなく，利用者 Bは興味の一部を共有するだけというのが普通である．したがって直感的に

は，友人である可能性を考える時には，共通の興味トピックの有無が重要と考えられる．さら

には，興味の強さが一致しているかどうかは，重要でないことが想定される．このような考え

に基づいて，利用者 i と j の間の affinity指標として興味共有指標 fi j を，シグモイド関数を用

いて潜在利用者特徴を変換したベクトルの内積として下式によりモデル化する．

fi j (W) =
σ(wi) ·σ(w j)

L
(4.4)

ただし，

σ(wi) =

(
1

1+e−g(wi1−th)
, · · · , 1

1+e−g(wiL−th)

)
(4.5)

ここで，wi は利用者 i の潜在利用者特徴を示し，行列 W の i 行を抜き出したベクトル

wi = (wi1, · · · ,wiL)である．また thと gは，シグモイド関数の閾値とゲインをそれぞれ表すパ

ラメータである．σ(wi)は，ベクトル wi の各要素の値についてシグモイド関数を適用し値を

[0,1]に変換するため， fi j (W)は 0≤ fi j (W) ≤ 1の値を取る．

4.3.2 潜在特徴と半教師付リンク推定の統合

本検討で取り扱うタスクは one-class設定であるので，Gi j は任意の (i, j) ∈ Oに対して常に

1となる．さらには興味共有指標 fi j が友人推定を行う上で Ĝi j の共変量として動作する．こ

れらにより，式 4.1は次式へ変形できる．

min
W

 ∑
(i, j)∈O

ℓ
(
1, fi j (W)

)
+λ′′Ω′′(W)

 (4.6)

半教師付リンク推定に興味共有指標を組み合わせるためには，式 4.3と式 4.6が同時に最適
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化される必要がある．これを実現するために，式 4.3と式 4.6を結合し，目標関数として次の

ように定義する．

min
W,H

α ∑
(i, j)∈O

ℓ(1, fi j (W))+β∥X −WH∥2+λ′′′Ω′′′
 (4.7)

ここで αと βは混合重みパラメータである (α,β > 0)．式 4.7から，教師付リンク推定の項（第

一項）に対して，行列分解の項（第二項）が潜在特徴に関する追加制約を与える形となってい

ることがわかる．

さらに，ロス関数 ℓ として，単純な絶対差分値を用いるとすると，式 4.7は下式に変形で

きる．

min
W,H

α ∑
(i, j)∈O

(1− fi j (W))+β∥X −WH∥2+λ′′′Ω′′′
 (4.8)

ここで，正則化項 Ω′′′ には通常標準的な ℓ2ノルムが用いられる．

Ω′′′ = ∥W∥2+ ∥H∥2 (4.9)

4.3.3 パラメータ推定

実験的に提案モデル／手法の妥当性を確認するために，その実装の容易さから最急降下法を

適用して式 4.8を最適化した．表 4.1に提案モデル／手法におけるパラメータを示す．実験に

おいては，各制御パラメータに対し探索を行い，目的関数（式 4.8）の最適化が最も良好となっ

たパラメータを採用した．

最適化が完了した後， fi j の値が利用者ペア (i, j)に対する友人関係有無の推定結果となる．

4.4 実験による評価

4.4.1 利用するデータ

モニター実験（付録 A 参照）により収集したデータより，50人の友人グループで応募した

実験協力者の履歴データを用いる．この 50人においては，すべての実験協力者は，実験協力

者の中に少なくとも一人以上の友人がいる設定となっている．収集した履歴から本検討では次

の 2種類の履歴情報を利用する．(1)アプリケーション実行履歴，(2) Webブラウザによるイ

ンターネットコンテンツの閲覧履歴．各履歴は，時刻情報，端末 ID，および表 4.2に示す内容

の文字列にて構成される．
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表 4.1 提案手法におけるパラメータ一覧

パラメータ パラメータ種別 説　明

α 制御 学習項の重みパラメータ（式 4.8）

β 制御 行列分解項の重みパラメータ（式 4.8）

λ′′′ 制御 正則化項の重みパラメータ（式 4.8）

g 制御 シグモイド関数のゲインパラメータ（式 4.5）

th 制御 シグモイド関数の変曲点（式 4.5）

=閾値

L 制御 潜在特徴次元数

=行列Wの列数

=行列 H の行数

W 獲得 利用者特徴行列

H 獲得 アイテム特徴行列

表 4.2 収集した履歴情報の種別

履歴の種別 記録する文字列

アプリケーション実行履歴 実行したアプリケーションのパッケージ名

Web閲覧履歴 アクセスした URLの文字列
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図 4.3および図 4.4に当該実験協力者から収集したアプリケーション実行とWeb閲覧に関

する履歴情報の統計量を示す．図 4.3は収集した履歴情報の日毎の分量の推移を示している．

また図 4.4は各履歴情報に表れた利用者数の日毎の推移を示している．モニター期間が進むに

つれ，履歴を収集できた利用者の数が漸減していることが読み取れる．

収集した履歴情報から，利用者–アイテム行列 X を構築する．行列 X の列数は 4,974とな

り，履歴に現れたアプリケーションパッケージ名と URL（ドメイン名のみ）の総数である．行

列 X の各要素の値は，各アイテムの期間中における利用頻度を表す．ここで利用頻度とは，期

間中における該当アプリケーションの起動回数もしくは該当する URL をWebブラウザにて

アクセスした回数を示す．

利用履歴の収集に加えて，モニター実験の終了時に友人関係の正解を得るためにアンケート

調査を行った．ここでは，3.3.2節で示した友人関係情報と異なり，アンケートの設問の中か

ら，実験協力者がモニター実験の期間中に，他の実験協力者一人一人を相手として，その相手

に利用した電話回線にかかわらず電話で通話したことの有無を尋ねた質問に対する回答を利用

する．これは本章においては友人関係の正解を得ることが目的であるため，「話したことのあ

る相手」よりも「電話で通話した相手」の方がより確実に友人関係であろうと推測し，より適

切と考えたためである．実際には親しい友人であっても通話しない場合が想定されるが，こ

こでは現在の世間一般の電話利用状況を鑑み，通話する相手は一定以上の関係があるものと

考え，正解の部分集合が得られるので十分であると考えた．図 4.1は，得られた結果のネット

ワークを示したもので，破線および実線にて得られた友人関係を示している．回答によれば期

間中に 157組において通話がなされていた．本検討においては，この 157組を友人関係の正

解集合として推定性能評価に用いる．

4.4.2 収集データの解析

まず初めに，収集された履歴データから，コサイン類似度のような類似性指標により，どの

程度の友人関係が推定できるかを確認した．ここで，xi が行列 X のなかの利用者 i に関連する

行ベクトルを表すこととする．このベクトルの長さは 4,974である．以下に示す類似性指標を

すべての利用者組 (i, j)について算出した．

• コサイン類似度 (CS):

CSi j =
xi ·x j

∥xi∥∥x j∥
(4.10)

• 二値化ベクトルの内積 (DB):
DBi j = x′ i ·x′ j (4.11)

ここで，

x′ i = (x′i1, · · · , x′iL) (4.12)
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図 4.3 収集した履歴レコード数の日毎推移
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図 4.4 利用者数の日毎推移
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x′ik =

{
1 if xik > 0
0 それ以外

. (4.13)

• 対数正規化ベクトルの内積 (DL):

DLi j = x′′ i ·x′′ j (4.14)

ここで，

x′′ i = (x′′i1, · · · , x′′iL) (4.15)

x′′ik =
log(xik +1)

maxi′ {log(xi′k+1)} (4.16)

さらに，LSA（潜在意味解析；Latent Semantic Analysis）[12]の考え方を適用し，SVD（特

異値分解；Singular Values Decomposition）により利用者特徴を算出し（特徴次元数 l は指定

する），算出された利用者特徴のコサイン類似度を算出した．この結果を CS_RDとして示す．

すべての利用者組を算出された類似度に従い降順に並び替え，上位 k番目までに正解の友人

関係を持つ利用者組が含まれる再現率を得た．結果を図 4.5に示す．破線はランダムサンプリ

ング時のベースラインである．図により，上記の類似度尺度には友人関係のある利用者組を判

別する能力がないことが明らかである．すなわち，これらの履歴情報から教師付学習をせずに

友人関係を推定することは困難であることが示唆される．

4.4.3 評価

提案手法の推定性能を，最近提案されたリンク推定手法である LFL モデル [48]と比較し評

価する．Menonらは論文において LFL モデルの中心は既知のリンク情報から潜在特徴を獲得

しリンク推定を行うことであり，ノード情報のような観測できる付加的情報を組み合わせる手

法については，LFL モデルの拡張として言及している．Menonらのモデルは，潜在特徴から

の推定と付加的情報から得る affinity指標の線形結合を考え，これを最適化する方略であるこ

とから，付加的情報単独から一定の判別能力がある affinity指標が導出できることを仮定して

おり，これが組み合わせた際の能力向上の源泉となっている．これに対し，4.4.2節で示した

通り，本検討の問題設定においては履歴情報を用いた類似性指標を affinity指標として用いて

も予測性能の直接的改善への寄与を期待することができない．LFL モデルでは affinity指標の

獲得は視野に入れていないためである．このためここでは，LFL モデルにおいては履歴情報は

特に利用せずに潜在特徴のみを用いた場合の性能により提案手法との比較をすることとする．

著者が知る限りにおいて，このようなノード情報から有用な affinity指標を同時に獲得し用い

るリンク推定手法は公知文献として発表されていない．

推定性能を，3-fold交差検定を行い，上位 k候補に対する適合率（precision）と再現率（recall）

により評価した．3-fold交差検定において，より現実的な状況による評価とするために，正解
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友人関係集合の 1/3を既知として学習に用いることとした．これは，学習に用いられた利用者

組以外のすべての利用者組は未知として学習の際に扱うことを意味する．正解友人関係集合の

残りの 2/3とすべての非友人の利用者組はテストセットに含まれる．提案手法と LFL モデル

の双方において，制御パラメータの探索を行い，最も良い結果となったパラメータを評価に用

いた．評価に用いたパラメータの値を表 4.3に示す．再現率・適合率曲線を描くために，kを

10から 50まで変動させた．得られた結果を図 4.6に示す．図より，提案手法が安定して LFL

モデルを上回る性能を示したことが確認できる．この結果から，履歴情報単独では友人関係推

定の能力向上に寄与できなかったが，半教師付リンク推定手法と組み合わせて履歴情報から潜

在特徴を最適化して抽出し affinity指標として利用することにより，履歴情報を用いない半教

師付リンク推定手法よりも推定性能を向上できることが確認された．
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4.5 むすび

本章では，利用者の利用履歴を活用して友人関係を推定する半教師付学習による手法を提案

した．提案手法は，利用者–アイテム行列に対して行列分解を適用し，潜在利用者特徴を抽出す

る．潜在利用者特徴を半教師付リンク推定手法に埋め込むことにより，リンク推定と潜在利用

者特徴が同時に最適化されることを実現した．あわせて潜在利用者特徴により友人関係推定を

行うための affinity指標として興味共有指標を提案した．学生モニター実験による実データを

用いて実験的に評価を行った．提案手法が既存の手法を上回る性能を示すことが確認された．

今後の発展方向性として，次の項目があげられる．

• 確率的勾配降下法を用いることによりスケーラビリティを改善する
• 異なるデータ種別により評価を行い汎用性・適用可能範囲を確認する
• FIPモデルのような異なる観点の取り込みによるモデルの拡張
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表 4.3 性能比較時のパラメータ設定

パラメータ LFL 提案手法

潜在特徴次元数 L 50 100

Loss function log mae

正則化重みパラメータ λ 0.0 0.0

�

����

���

����

���

��� ���� ��� ���� ��� ���� ���

�
�
�
�
��

��������	

	
�����

���

図 4.6 適合率–再現率
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第 5章

結論

本論文では，スマートフォンの利用履歴をとらえて，コミュニケーションの構造を解析・推

定する手法について論じた．以下では，本論文の内容を要約し，今後の展望についてまとめる．

第 2章では，スマートフォンにおけるアプリケーションの利用順序には，社会構造（人間関

係）による影響（インフルエンス）が反映されているとする仮説に基づき，潜在特徴モデルを

構築すると，利用順序の予測が高精度に可能となることを示した．また，潜在特徴モデルと予

測精度の関係を考察し，影響関係においては潜在グループ構造が存在することを示した．潜在

特徴の獲得には非負行列分解（Nonnegative Matrix Factorization; NMF）による低ランク近似

を用いた．予測精度の向上には NMFにおける行列のスパースネス制御が重要であり，結果的

にモニター実験のデータでは 5∼6の潜在グループの存在が確認できるとともに，予測精度と

しては既存の各種の協調フィルタリング手法を上回る精度が得られることを示した．

第 3章では，スマートフォンのアプリケーション利用履歴と友人関係情報が既知であるとし

て，実際にクチコミ等によって周囲に直接影響を及ぼすインフルエンサを推定・抽出する手法

を提案した．第 2章に記述したアプリケーション利用予測において得た影響関係は，利用順序

を説明するモデルであるため，新しいものを好んで試用する傾向の人が広く影響を及ぼしてい

るように表現される．しかしながら，このような人が必ずしも周囲に直接影響を及ぼしている

とは限らないので，ここでは周囲に直接影響を及ぼしている利用者の推定・抽出を試みた．利

用者がアプリケーションをダウンロードし実行する順番を，個人間の影響度をパラメータとす

る確率モデルにより表現した．利用者同士に友人関係が有る場合にのみ情報伝達が起こり直接

影響を与え得ることに着目し，個人間の影響度を直接影響とそれ以外の要素の混合として表し

た．ダウンロードの連鎖の生起確率密度分布をベータ分布にてモデル化し，MCMC法を用い

て母数推定を行い，獲得された直接影響の大きさからインフルエンサを推定した．モニター実

験により得たデータを用いて，提案手法の正当性および効果を確認し，行動が早いという先行

性指標よりも提案手法が優れていることが確認された．

第 4章では，スマートフォンの利用履歴を用いて，友人関係ネットワークを半教師付学習に
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より求める手法を提案した．第 3章にて論述したインフルエンサ推定では友人関係情報を入力

情報として用いたが，実際には完全な友人関係情報を得ることは容易でない．また，通話履歴

やメール履歴等を観測することにより，友人同士であることを確認・推定できるが，観測でき

るのは全体の一部であり，すべての友人関係を把握することは網羅性の観点から困難である．

このことから，半教師付学習により一部の判明している友人関係を利用して全体を推定するこ

とを試みた．友人同士においては興味の一部もしくは全部を共有していることを仮説としてモ

デルを構築した．教師付学習によるリンク推定の手法に対して，利用履歴（アプリケーション

の利用履歴とインターネットアクセス履歴を結合したもの）を行列分解することにより得られ

る潜在特徴を組み合わせ，リンク推定と潜在特徴を同時に最適化することで，半教師付学習を

実現した．あわせて利用者同士が友人関係である可能性を示す affinity指標としてシグモイド

関数を用いた極化潜在利用者特徴を提案した．モニター実験により得たデータを用いて，モデ

ルの妥当性を確認し，既存・最新のリンク推定手法と比較して，より良い友人推定の性能が得

られることを実験的に確認した．

以上により本論文では，世界的規模で急速に普及しつつあるスマートフォンの利用履歴を活

用することで，コミュニケーション構造の推定が行えることを，モニター実験を実施し収集し

た一定規模の実データを用いて実証することができた．社会を構成するコミュニケーション構

造を理解することは，CPS（Cyber Physical System）を実現していくために重要であり，その

ための第一歩として本研究が貢献することを期待したい．

最後に，本研究を通しての残された課題ならびに今後の方向性について述べる．本研究にお

いては全体を通してモニター実験により収集したスマートフォンの利用履歴データを基礎とし

て検討を進めた．モニターは大阪大学の学生のみで構成されているため，世間一般の構成を代

表しているとは言えない．このため一定の嗜好や特性の偏りがあることが考えられる．また友

人関係の観点においても，一般からのサンプリングを行った場合を想定し比較すれば，明らか

に極めて濃密な友人関係の存在する集団である．これらの影響について分析することを本研究

では取り上げていないが，本論文にて述べた各検討において，共通する困難さの源の一つに，

抽出したい関係性のスパースさがあった．この点において，今回の設定は問題が相対的に易し

くなる設定であったと言えよう．応用を考えると，このように母集団を絞ることが可能である

場合と，そうでない場合がある．可能な場合は母集団を絞ることがより良い結果を得るために

有効であることが想定されるが，一般を母集団とした場合への提案手法の適用可能性ととも

に，実際のデータによる検証を行う必要がある．

また，本研究において提案した手法はいずれも行列分解や MCMC法を用いているため，扱

うデータが大きくなると，そのままでは計算量が著しく大きくなり対応することができない．

伝統的な考え方は，代表性を維持したサンプリングデータにて代替するアプローチであるが，

近来要求の高まっている個人性を精度良く捉えてサービスやマーケティングに活用するために

は，本質的に限界があり適用できない．これに対して，大規模並列分散コンピューティングを
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活用することにより，多量のデータを機械学習等により処理して様々な知見を得ることに対す

る期待が高まりつつある [6]．計算資源については，今後も高集積・高効率化，大規模化，低

廉化が進展すると考えられることから，提案した手法についても並列分散処理化によって大規

模データを扱える手法が開拓できる可能性がある．これを実現するために，行列分解に対し

ては，最適解を求めるための勾配法において一部のデータから勾配を計算しパラメータを更

新する手続きを繰り返し収束させることでメモリ効率を改善する Stochastic Gradient Descent

（確率的勾配降下）手法 [8] の応用や，近年画像認識等の分野で能力が注目されつつある Deep

Learning[7, 11]の考え方を適用し多段の符号化器ネットワークを学習させる形とすることによ

り特徴抽出の高度化に加えて処理の並列化を行いやすくすることなどが，そして MCMC法に

おいては確率変数の条件付き依存関係を分析してチェーンの生成を最大限分割し同時に並列生

成可能とする並列化への挑戦（例えば [23]）が必要であろう．

そして，さらに優れたモデル化の実現を目指して,マルチトピック化，動的な変化への対応，

多様な情報（デモグラフィック属性，位置情報履歴，購買履歴，等）の活用を実現することが

求められる．

さらには，本研究の成果は，CPSとして現実の課題・現象へ適用し効果を上げないと，本

当の意味での価値を産み出さない．すなわち，推薦やパーソナライズによるサービスの高度化

や，コミュニケーションおよび社会の活性化，そして少子高齢化をはじめとする諸問題の解決

に対する方法論の確立が必要である．本研究は，実世界の活動を観察することで，内部に潜在

するコミュニケーション構造を推定・解析・理解することが主眼であった．CPSを実現する

ためには，これに加えて，実世界に働きかける機能が必要である．実世界に働きかけることに

より，コミュニケーション構造に変化がもたらされ，その結果がさらにビッグデータに反映さ

れ，さらに実世界に働きかけるという大きなループを構築することが必要であろう．これこそ

が，ビッグデータを用いた CPSである．この働きかける方法論の研究は，サービスサイエン

ス [77]の課題の一つ（サービスのデザインおよび最適化）として取り組まれ始めたところであ

り，従来は製品やシステムを対象として取り組まれてきたオペレーションズリサーチや制御工

学・システム工学等の知見・手法・枠組みを，サービスを対象として開拓・発展させようとす

る動きがある．対象が無形であるとともに，その品質は人の体験により評価されるものとなる

ので，人間工学・心理学・社会学・マーケティング等における知見との融合が必須と考えられ

るが，今後の発展を期待したい．本研究が，今後の CPSの実現によるより良い社会の構築へ

の礎として貢献することを願う．
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A スマートフォン利用モニター実験の概要

A.1 目的

本モニター実験は，コミュニケーション構造の解析研究を遂行するために必要なデータを収

集することを目的として，特にスマートフォンをモニターすることで得られる利用履歴および

位置情報を必要なアンケート回答とともに 150人以上の規模にて 6ヶ月程度収集する．

A.2 概要

実験実施主体

大阪大学サイバーメディアセンタードコモ（コミュニケーション構造解析）共同研究部門

実験実施期間

2011年 1月 ∼ 2011年 7月（約 6ヶ月間）

モニター実験協力者数

157名

モニターの募集と採用

モニターの募集は，大阪大学キャンパス内の掲示板および学内向け電子掲示板（KOAN*1掲

示板）に募集案内を掲出することにより行った．応募受付のために専用Webフォームを開設

し，希望者は学内の情報教育端末 PC*2から応募する形とした．また，受付サイトでは，実験

内容・趣旨・取得データの取扱いおよび研究目的の利用などに関する説明を提示し，許諾が得

られる場合にのみ受付専用フォームに記入するように設計した．応募条件として下記を設定

*1 大阪大学教務情報システム：Knowledge of Osaka-university Academic Nucleus
*2 キャンパス内に情報教育向けに設置されている共有 PC，講義等で利用されていない場合には一定の条件のもと
学生は自由に利用できる
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した；

(1) 大阪大学の学生であること

(2) 平成 22年度 ∼平成 23年度の間に在籍予定であること

(3) 利用規約に同意すること

(4) 3人以上 50人以下のグループで応募すること，ただしグループ構成者全員が条件

(1)∼(3)を満足すること

応募の受付は 2011年 1月 6日から 1月 21日の 16日間行い，75グループ，総計 1,139人か

らの応募があった．この中から抽選にて，6グループ，157人を採用した．採用者の所属学部

構成を図 A.1(a)に，学年構成を図 A.1(b)に，性別構成を図 A.1(c)に示す．また各応募グルー

プ毎の学部／学年／性別構成を図 A.2∼A.4に示す．

実験実施に係る倫理審査

本実験の実施については，2010年 12月 16日付にて大阪大学サイバーメディアセンター教

授会において倫理審査を受け，承認されている．

スマートフォン利用履歴収集システム

利用履歴の収集は，図 A.5に示すシステムにより行った．各スマートフォン端末には，履歴

収集用の専用アプリケーションをインストールし，逐次履歴を収集する．収集された履歴情報

は，専用アプリケーションが一定時間間隔で専用サーバへアップロードする．収集する履歴項

目およびサーバへのアップロード間隔については，サーバから端末の専用アプリケーションを

制御できる．
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(a) 所属学部構成
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(b) 学年構成
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(c) 性別構成

図 A.1 実験協力者の構成
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図 A.2 実験協力者の所属学部構成（応募グループ別）
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図 A.3 実験協力者の学年構成（応募グループ別）
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図 A.4 実験協力者の性別構成（応募グループ別）
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図 A.5 利用履歴収集システム
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A.3 履歴データ

本実験においては，表 A.1に示す情報を，履歴データとして収集した．

実験期間に収集された履歴データの概要として，収集された利用履歴のレコード数の期間中

日毎推移を図 A.6に示す．実験開始当初の 2週間程度は，各種の試用のため利用が多かった

と考えられる．それ以降は，ほぼ一定量のレコード数にて推移した．次に，利用履歴が収集さ

れた利用者の人数の期間中日毎推移を図 A.7に示す．開始当初より 10%程度の端末から履歴

が収集できていないことがわかる．また期間が進むにつれ，収集できた利用者数は漸減してい

る．原因としては，端末の電源断や履歴収集アプリケーションの停止もしくは意図しないアン

インストール等が考えられる．

収集された利用履歴レコード総数に関する表 A.1の機能毎内訳を図 A.8に示す．アプリケー

ションの利用履歴が全体の 2/3以上を占め，スマートフォンの利用実態を表している．通話の

利用履歴数は 9,235で，1人あたり平均では 9.8回/月であった．また通話の利用者には，一

部片寄りがみられた．期間限定の実験用貸与端末であることも，通話利用が少なかったことの

要因である可能性がある．また位置情報については自動的・定期的に測位し履歴を残す形であ

るが，屋内での GPS測位は GPS衛星からの電波受信が困難で測位できない場合が多いことを

反映し，大半は測位不可のレコードであった．

図 2.5，図 3.1は，すべてのアプリケーション利用履歴から，初回実行分のみを抽出して集

計したものである．また，図 2.6，表 2.2，図 2.7は，初回実行分の集合からさらに学習セット

として設定した条件（期間および利用者数）を満たす履歴のみの集計に基づいている．さらに

図 4.3，図 4.4については，応募グループ 43に所属する利用者に関する履歴を抽出し集計した

ものである．

A.4 アンケートデータ

履歴情報の収集と合わせて，アンケート調査を行った．実験終了時（貸与端末の返却時）に

行ったアンケート内容を図 A.9に示す．さらに 2011年 12月に電子メールを用いて，図 A.10

に示す内容の追加アンケート調査を実施した．

実験終了時アンケートの回収率は 156/157（99.4%）であった．また，電子メールによる追

加アンケートの回収率は 44/157（28.0%）であった．

*3 起動またはバックグラウンドからの復帰

*4 個人情報保護のため，通話先電話番号は個人が特定でいないよう一方向ハッシュ関数により置換・匿名化して

記録する

*5 個人情報保護のため，ログ収集後秘匿パラメータによるオフセット処理を行い，匿名化した上で研究目的に利

用する
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表 A.1 履歴情報

履歴の種別 記録する内容

アプリケーション実行履歴 アプリケーション名，パッケージ名，起動種別*3

Web閲覧履歴 アクセス先 URL

通話履歴 発信／着信相手の電話番号*4，応答の有無，通話時間

位置情報（GPS） 緯度*5，経度*5，計測誤差
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図 A.6 利用履歴レコード数の日毎推移
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図 A.7 利用者数の日毎推移
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図 3.3，図 4.1は，このアンケート結果の一部を集計・可視化したものである．また，友人

関係アンケートの回答を集計して得た平均友人数を表 A.2に示す．表中において，「会話」，

「メール」，「電話」は，それぞれ (1)会話をしたことがある，(2)メールをしたことがある，(3)

電話をしたことがある友人の平均数である．ただし，この友人数は各自が所属する応募グルー

プ内の友人数であり，応募グループの構成人数が一定でないことに注意が必要である．

友人から聞いたことがきっかけでダウンロードしたアプリケーションの占める割合，およ

びきっかけを作った友人の数について、アンケート回答集計結果を図 A.11示す．この結果よ

り，友人から影響を受けて使い始めるアプリケーションは一定数見込めるが，実際に使うアプ

リケーションのなかに占める割合は多くなく，また影響を受ける友人数も数人程度と少ないこ

とが読み取れる．直接的な「クチコミ」の効果については実際のところ，ここで示された程度

の割合と考えるのが妥当であろう．
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図 A.8 利用履歴レコードの内訳

表 A.2 友人関係アンケートの回答集計結果

応募
人数

平均友人数

グループ 会話 メール 電話

23 50 13.4 9.3 7.0

43 50 23.8 9.5 6.4

25 26 13.0 6.9 4.0

37 13 8.6 5.3 3.7

60 10 8.0 5.9 4.0

1 8 7.0 5.9 3.4

全体 157 15.6 8.2 5.7
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図 A.9 実験終了時アンケート（応募グループ 25用）
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図 A.10 追加アンケート
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(a) 友人から聞いてダウンロードしたアプリケー
ションの割合
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(b) アプリケーションをダウンロードするきっかけ
となった友人の数

図 A.11 アプリケーションダウンロードのきっかけに関するアンケート結果
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TEL: 090-5588-9142
E-mail xperia_support@dcm.cmc.osaka-u.ac.jp

図 A.12 学内に掲出したモニター募集ポスター


