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あらまし 近年，ソーシャルメディアを実型としてネットワークとして表現できるデータが多く存在する．このネッ

トワークデータを分析することにより，有用な知見を得たり，リンクを予測することなどが重要な課題となっている．

この手法として，混合メンバシップブロックモデル（MMSB）があげられる．しかし，この手法は，観測されたネッ

トワーク構造全体を通して学習することを仮定しており，時間とともに情報が増加するという現実的特徴に対応する

ことが容易ではない．そこで本稿では，MMSBに対するオンライン学習手法を紹介し，実行時間と性能を既存手法と

比較する．
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1. は じ め に

近年，情報量の急激な増加に伴い，大規模データを分析し，

有用な知見を得たり，予測に活かすことなどが課題となってい

る．また，ネットワーク構造として表すことができる情報が少

なくないため，ネットワーク分析の需要がますます高くなって

きている．

本稿ではベイズ的アプローチによるネットワークのモデリン

グに着目する．ベイズ的アプローチによるネットワークのモデ

リングには大きく二つの流れがあると考えられる．一つ目は

Newman ら [1] の混合分布を用いたモデルである． これはそ

れぞれのノードの隣接ノードが帰属する潜在的なグループが確

率分布として表現できるという仮定から，ネットワークのモデ

リングを行ったものである．さらに Zhang ら [2] は Newman

ら [1]の混合分布モデルに事前分布を取り入れた．これは文書解

析として知られるな潜在的ディリクレ配分法（Latent Dirichlet

Allocation: LDA）[3] [4] [5] をネットワークに適用したものと

言え，Simple Social Network-LDA: SSN-LDA と呼ばれてい

る．二つ目は，ブロックモデルと呼ばれるモデルをベイズ的に

拡張した確率論的ブロックモデル (Stochastic Block Models:

SBM) [6] である．これはノードが単一のクラスタに割り当た

るようにクラスタリングし，同じクラスタのノードはすべて相

手クラスタにリンクを張る確率が同じであるという仮定のも

とにネットワークのモデリングを行ったものである．また，上

記で述べたモデルではクラスタの数を所与のものと仮定して

いる．これを回避したモデルとして無限関係モデル (Infinite

Relational Model: IRM)がある [7]．IRMは SBMにおけるク

ラスタ数を Chinese Restaurant Process(CRP) によって無限

個に拡張したモデルである．

これらの流れをふまえて，Airoldiらは混合メンバシップブロッ

クモデル (Mixed Menbership Stochasic Blockmodels:MMSB)

を提案した [8]．このモデルでは，ノードに対する潜在的なグ

ループの分布と，グループ間のリンク生成確率の２つを考慮

している．前者は，ディリクレ事前分布を仮定した多項分布で

表現する．後者は，ベルヌーイ分布で表現し，さらに，これに

ベータ事前分布を導入することもできる．これによってリンク

によって各ノードが異なるグループに属することを許容する柔

軟なモデリングが可能となる．さらに，観測情報ではないグ

ループ同士のつながりやすさを考慮することで，どのような

ネットワークに対してもより正確なモデリングを実現できる．

ネットワーク構造にこのモデルを適用するためには，これら

の未知パラメータを推定しなければならない．パラメータの推



定方法としては，変分ベイズ法やギブスサンプリング法など

がしばしば用いられる．既存の推定方法は，観測されたネット

ワーク構造全体を通してグループ対を決定する．これをバッチ

アルゴリズムと呼び，全リンクに関するグループ対について考

えるので処理時間が大きくなる．ところで，ネットワーク構造

として表せるものの多くは，時間経過とともに情報が増加して

いく．例えば，映画のレビューサイトの例で考えると，ユーザ・

アイテム（ノード）や評価（リンク）は逐次的に与えられ，未

来に追加されるネットワーク情報を待たずに，逐次的な判断を

要請されることが少なくない．このような状況で，バッチアル

ゴリズムを毎度行うことは現実的であるとは言えず，オンライ

ン学習がより適切である．

また，文書コレクションなど多様なデータ分析に適用されてい

る潜在的ディリクレ配分法 (Latent Dirichlet Allocation:LDA)

に対するオンライン手法が，最初に Songら (2005) [9]やBaner-

jee ら (2007) [10] によって提案され，さらに Canini ら [11] や

Hoffman ら [12] によって拡張されている．一方，前述のよう

に，MMSBに対してもオンライン学習が重要であると考えら

れるが，十分に検討されていない．

本稿では，Caniniらの LDAのオンライン学習 [11]を参考に

しつつ，MMSB に関して，ネットワーク情報が追加されると

各パラメータを逐次更新するようなオンラインアルゴリズムを

３つ (oMMSB, incremental Gibbs sampler, particle filter)提

案し，その推定時間と推定精度のトレードオフを考える．また，

particle filterでは通常の手法に加えて，その手法の特徴を考え

てデータセットの追加方法を工夫することにより，ノイズ的な

情報を軽視し必要な情報により注目することを目指す．

2. 混合メンバシップブロックモデル

混合メンバーシップブロックモデル (MMSB)は，Airoldiら

によって提案された．このモデルはノードに潜在的なグループ

を割り当て，あるグループ対に対してリンクが生成される尤度

を推定するモデルである．そして，ノード間のリンクは，それ

ぞれのノードの潜在的なグループの多項分布と，グループ対に

関するベルヌーイ分布から生成される．

まずは本稿で用いる定義についてまとめる．グラフを

G = (N,Y) と表し，観測データについてノード p, q の隣接

行列を Y (p, q) ∈ {0, 1}とする．各ノードはグループに関する
多項分布Mult(πp) で特徴づけられ，グループ g に関する多

項分布パラメータを πp,g とすると，πp,g はノード pがグルー

プ g に属する確率である．つまり，ノードはリンクごとに異な

るグループをとることができる．グループ間の関係はベルヌー

イ分布の行列 BK×K によって定義される．ここで B(g, h) は

グループ gのノードから，グループ hのノードへの辺が存在す

る確率であり，K はグループ数を示す．指示ベクトル zp→q は

ノード p からノード q へリンクについてノード p に割り当て

られる潜在グループを表し (該当するグループの成分が 1であ

り，他が 0であるベクトル)，zp←q はノード q に割り当てられ

る潜在グループを表す．これら二つのベクトルの集合はそれぞ

れ {zp→q|p, q ∈ N} = Z→ と {zp←q|p, q ∈ N} = Z← である．

以上の定義から，MMSBモデルによってリンクの生成過程は

以下のようになる．

（ 1） すべてのノード pに対して

• πp ∼ Dir(α)，すなわち，ハイパーパラメータ αp で特

定されたディリクレ分布から多項分布パラメータ πp をサンプ

リング

（ 2） すべてのグループの対 (g, h)に対して

• B(g, h) ∼ Beta(ψ(g, h))，すなわち，ハイパーパラメー

タ ψ(g, h) = (ψ1,g,h，ψ2,g,h) ∈ Ψで特定されたベータ分布から

ベルヌーイ分布パラメータ B(g, h)をサンプリング

（ 3） すべてのノード対 (p, q)に対して

• zp→q ∼ Mult(πp)，すなわち，多項分布Mult(πp) か

ら指示ベクトル zp→q をサンプリング

• zp←q ∼ Mult(πq)，すなわち，多項分布 Mult(πq) か

ら指示ベクトル zp←q をサンプリング

• Y (p, q) ∼ Bern(zTp→qBzp←q)，すなわち，z⊤p→qBzp←q

によって決まるベルヌーイ分布から Y (p, q)を生成

このとき，データ Y と潜在変数 π1:N ,Z→,Z← および Bの同

時分布（完全同時分布）は以下のようになる．

P (Y,π1:N ,Z→,Z←,B|α,Ψ)

= P (B|Ψ)
∏

p,q,p |=q

P (Y (p, q)|zp→q, zp←q,B)P (zp→q|πp)

P (zp←q|πq)
∏
p

P (πp|α) (1)

また，予測分布は以下のようになる．

P (Y (p, q) = a, zp→q = g, zp←q = h|Y,Z→,Z←,α,Ψ)

=
C(p, g) + αg

Cp +
∑

g
αg

C(q, h) + αh

Cq +
∑

h
αh

　
C(a, g, h) + ψa,g,h

C(0, g, h) + C(1, g, h) + ψ0,g,h + ψ1,g,h

= πp,gπq,hB(g, h) (2)

ここで，C(p, g)はあるノード pがグループ g に割り当てられ

た回数であり，Cp はその合計，つまり Cp =
∑

g
C(p, g) で

ある．また，ψ1,g,h は接続リンクのグループ間の事前分布を

表し，ψ0,g,h は未接続リンクのグループ間の事前分布を表す．

C(0, g, h), C(1, g, h)は，観測されたネットワーク全体における

ノード対において，一方のグループが g であり他方のグループ

が hであるときにリンクが存在する頻度と存在しない頻度をそ

れぞれ示す．zp→q，zp←q はそれぞれリンク (p, q)の始点と終点

に割り当たるグループを表す変数であるとする．a ∈ {1, 0}と
し，リンクの有無を表す．

MMSBのグラフィカルモデルは図 1で示される．

3. アルゴリズム

本章では，MMSBでのパラメータの推定方法としてギブスサ

ンプリングを用いる．まず，観測されたネットワーク構造全体

を通して学習・推定するバッチギブスサンプリング（既存手法）

について，次にネットワーク情報が追加されると各パラメータ

を逐次更新するような３つのオンラインアルゴリズム（提案手



図 1 MMSB のグラフィカルモデル

法）について述べていく．

3. 1 BATCH GIBBS SAMPLER

バッチギブスサンプラーでは，前で述べたように，観測され

たネットワーク構造全体を通してパラメータを学習・推定する．

ここで，グループ対は以下の条件付き確率に基づいてサンプリ

ングされる．注目するノード p, q について，変更後のグループ

割り当てをそれぞれ g′, h′ とする．

P (zp→q = g, zp←q = h|Y,Z¬(p→q)
→ ,Z¬(p←q)

← ,α,Ψ)

= (C(p, g)− 1 + ∆(g′ |= g) + αg)(C(q, h)− 1 + ∆(h′ |= h) + αh)

C(a, g, h)− 1 + ∆(g′ |= g ∧ h′ |= h) + ψa,g,h

C(0, g, h) + C(1, g, h)− 1 + ∆(g′ |= g ∧ h′ |= h) + ψ0,g,h + ψ1,g,h

(3)

Algorithm batch Gibbs sampler for N ×N

1: initialize group assignment randomly for N ×N

2: for iter=1 to Liter do

3: 　 for p=1 to N do

4: 　 　 for q=1 to N do

5: 　 　 　 draw zp→q from P(zp→q |Y,Z
¬(p→q)
→ ,Z

¬(p←q)
← ,α,Ψ)

6: 　 　 　 draw zp←q from P(zp←q |Y,Z
¬(p→q)
→ ,Z

¬(p←q)
← ,α,Ψ)

7: 　 　 end for

8: 　 end for

9: end for

10: complete the posterior estimates of π and B

図 2 ノード数 N のネットワークに対するバッチギブスサンプラーの

擬似コード

つまり，注目するグループ対を除いたネットワークによって

新しいグループ対を決定する．図 2 に略述されているこの手

法は，求めたい事後分布に収束する．このバッチギブスサンプ

ラーは様々な方法で拡張でき，効率的なMMSBのオンライン

手法のアルゴリズムにつなげることができる．

3. 2 oMMSB

LDAに関して，バッチギブスサンプラーに単純な変更を加え

て生み出されたのが，Songらによって提案されたもの (2005) [9]

と，Banerjee and Basu(2007) [10] による”oLDA”と呼ばれて

いるものである．ここでは，oLDAをMMSBに適用したもの

を”oMMSB”と呼ぶこととする．図 3に略述されているこの手

法は，データの最初の部分についてはバッチギブスサンプリン

グし，その後新たなリンクの有無に関する事象が観測されると，

既に観測されているネットワークの条件付き確率に基づいてそ

のグループ対を決定する．もし，それが新規ノードを含むリン

クであるならば (図 3の 6行目，11行目)，既に決定したグルー

プ対以外のグループ対を新たに決定する．

Algorithm oMMSB

1: batch Gibbs sampler for NfirstPart ×NfirstPart

2: while(add link p′ → q′) do

3: 　 draw zp′→q′ from P(zp′→q′ |Y,Z
¬(p′→q′)
→ ,Z

¬(p←q)
← ,α,Ψ)

4: 　 draw zp′←q′ from P(zp′←q′ |Y,Z
¬(p′→q′)
→ ,Z

¬(p←q)
← ,α,Ψ)

5: 　 if(p′ is new node) then

6: 　　 for q = 1 to NcurrentNode (if q |= q′) do

7: 　 　 draw zp′→q from P(zp′→q |Y,Z
¬(p′→q)
→ ,Z

¬(p′←q)
← ,α,Ψ)

8: 　 　 draw zp′←q from P(zp′←q |Y,Z
¬(p′→q)
→ ,Z

¬(p′←q)
← ,α,Ψ)

9: 　　 end for

10: 　 end if

11: 　 if(q′ is new node) then

12: 　　 for p = 1 to NcurrentNode (if p |= p′) do

13: 　 　 draw zp→q′ from P(zp→q′ |Y,Z
¬(p→q′)
→ ,Z

¬(p←q′)
← ,α,Ψ)

14: 　 　 draw zp←q′ from P(zp←q′ |Y,Z
¬(p→q′)
→ ,Z

¬(p←q′)
← ,α,Ψ)

15: 　　 end for

16: 　 end if

17: end while

18: the posterior estimates of π and B

図 3 oMMSB の擬似コード

oMMSBは，バッチギブスサンプリング後については，各新

規リンクについて逐次的に式 (3)を適用し，一度決定されたグ

ループ対は二度と変更されない．このため，その性能はバッチ

ギブスサンプリングの精度に大きく依存し，ここで用いられた

データがネットワーク全体をうまく表現したものでなければ，

精度の悪い推定につながってしまう．こうした問題に対応する

ため，一度決定したグループ割り当てを変更することのできる

オンライン手法を考える．

3. 3 INCREMENTAL GIBBS SAMPLER

ここでは，incremental Gibbs samplerという手法を紹介す

る．図 4に略述されているこの手法は，新たなリンクの有無に

関する事象が観測されると，oMMSBと同様に既に観測されて

いるネットワークの条件付き確率に基づいてそのグループ対を

決定するのに加えて，|R(i)|対のグループ対について過去に決
定したグループ割当を変更する．|R(i)|が大きいほど事後分布
は理想値に近づくが，|R(i)|が線形的に増加すると実行時間は
二次関数的に増加する．

3. 4 PARTICLE FILTER

3. 4. 1 particle filter

ここでは，particle filter という手法を紹介する．particle

filter は逐次モンテカルロ法 [13] であり，様々な場面で応用さ

れている．図 5に略述されているこの手法は，ネットワーク構

造（パーティクル）を複数同時に維持する手法である．各パー

ティクルは異なるグループ割り当てを持ち，各パーティクルで

先述の oMMSBと似たような操作を行う．

加えて，各パーティクルで重みを考え，重みが大きいほどネッ

トワーク全体をうまく表現した精度の高いパーティクルを表す



Algorithm incremental Gibbs sampler

1: while(add link p′ → q′) do

2: 　 draw zp′→q′ from P(zp′→q′ |Y,Z
¬(p′→q′)
→ ,Z

¬(p′←q′)
← ,α,Ψ)

3: 　 draw zp′←q′ from P(zp′←q′ |Y,Z
¬(p′→q′)
→ ,Z

¬(p′←q′)
← ,α,Ψ)

4: 　 if(p′ is new node) then

5: 　　 for q = 1 to NcurrentNode (if q |= q′) do

6: 　 　 draw zp′→q from P(zp′→q |Y,Z
¬(p′→q)
→ ,Z

¬(p′←q)
← ,α,Ψ)

7: 　 　 draw zp′←q from P(zp′←q |Y,Z
¬(p′→q)
→ ,Z

¬(p′←q)
← ,α,Ψ)

8: 　　 end for

9: 　 end if

10: 　 if(q′ is new node) then

11: 　　 for p = 1 to NcurrentNode (if p |= p′) do

12: 　 　 draw zp→q′ from P(zp→q′ |Y,Z
¬(p→q′)
→ ,Z

¬(p←q′)
← ,α,Ψ)

13: 　 　 draw zp←q′ from P(zp←q′ |Y,Z
¬(p→q′)
→ ,Z

¬(p←q′)
← ,α,Ψ)

14: 　　 end for

15: 　 end if

16: 　 for(p′′ → q′′ in R(p′ → q′))

17: 　　 draw zp′′→q′′ from P(zp′′→q′′ |Y,Z
¬(p′′→q′′)
→ ,Z

¬(p′′←q′′)
← ,α,Ψ)

18: 　　 draw zp′′←q′′ from P(zp′′←q′ |Y,Z
¬(p′′→q′′)
→ ,Z

¬(p′′←q′′)
← ,α,Ψ)

19: 　 end for

20: end while

21: the posterior estimates of π and B

図 4 incremental Gibbs sampler の擬似コード

と考える．ここで，重みの偏りが大きくなった時，パーティク

ルが分裂消滅してリサンプリングにより重みが大きい文書に

注目する新しいパーティクル集合を生成する．そして，各パー

ティクルの重みを P−1 にリセットし，さらに各パーティクル

で incremental Gibbs samplerと同様の操作を行う．

リサンプリングの簡単な手法としては，重みによって定義さ

れた多項分布から決定することが考えられる．また，Caniniら

の LDAでの particle filter [11]では，リサンプリング回数をコ

ントロールするパラメータとして ESS閾値を用いていたが，今

回は重みの分散が大きくなりやすいという問題の性質に対処す

るために，uリンク追加ごとに重みを更新するようにしてリサ

ンプリング回数を調節する．ここで，重みの更新の際には uリ

ンクの尤度平均を用いる．

particle filterの予測分布 Pparticle は

Pparticle =
∑
k

(P (k) × ω(k)) (4)

である．．ここで，P (k) はパーティクル k における予測分布を

表しており，式 (2)で求めることができる．ω(k) はパーティク

ル k における予測分布を表している．

particle filter ではパーティクル数が大きいほど精度は高く

なるが，より時間がかかってしまう．ここで，計算時間のほぼ

全てをパーティクルのリサンプリング（図 5の 22行目）で占

めていることが分かっている [11]．これは，各パーティクルで

ネットワークのコピー作っているからである．ここで，図 5に

ついてパーティクル毎に計算している部分（3～19行目，23～

28行目）に注目すると，この部分は OpenMPなどを用いて並

列計算することが出来る．このことにより，実行時間を抑える

Algorithm particle filter

1: initialize weights ω(k) = P−1 for k = 1, ..., P

2: while(add link p′ → q′)

3: 　 linkNum++

4: 　 for k = 1 to P do

5: 　　 sum(k) + = P (k)(Y (p′, q′) = 1|Y,Z
¬(p′→q′)
→ ,Z

¬(p′←q′)
← ,α,Ψ)

6: 　　 if(linkNum % u == 0)

7: 　　　 ω(k) ∗= sum(k) / u

8: 　　　 sum(k) = 0

9: 　　 end if

10: 　　 draw z
(k)

p′→q′ from P (k)(zp′→q′ |Y,Z
¬(p′→q′)
→ ,Z

¬(p′←q′)
← ,α,Ψ)

11: 　　 draw z
(k)

p′←q′ from P (k)(zp′←q′ |Y,Z
¬(p′→q′)
→ ,Z

¬(p′←q′)
← ,α,Ψ)

12: 　　 if(p′ is new node)

13: 　　　 for q = 1 to NcurrentNode (if q |= q′)

14: 　　　　 draw z
(k)

p′→q
from P (k)(zp′→q |Y,Z

¬(p′→q)
→ ,Z

¬(p′←q)
← ,α,Ψ)

15: 　　　　 draw z
(k)

p′←q
from P (k)(zp′←q |Y,Z

¬(p′→q)
→ ,Z

¬(p′←q)
← ,α,Ψ)

16: 　　　 end for

17: 　　 end if

18: 　　 if(q′ is new node)

19: 　　　 for p = 1 to NcurrentNode (if p |= p′) do

20: 　　　　 draw z
(k)

p→q′ from P (k)(zp→q′ |Y,Z
¬(p→q′)
→ ,Z

¬(p←q′)
← ,α,Ψ)

21: 　　　　 draw z
(k)

p←q′ from P (k)(zp←q′ |Y,Z
¬(p→q′)
→ ,Z

¬(p←q′)
← ,α,Ψ)

22: 　　　 end for

23: 　　 end if

24: 　 end for

25: 　 normalize weights ω to sum to 1

26: 　 if ∥ω∥−2 <=ESS threshold then

27: 　　 resample particles

28: 　　 for k = 1 to P do

29: 　　　 for(p′′ → q′′ in R(p′ → q′)) do

30: 　　　　 draw z
(k)

p′′→q′′ from

31: 　　　　　　　 P (k)(zp′′→q′′ |Y,Z
¬(p′′→q′′)
→ ,Z

¬(p′′←q′′)
← ,α,Ψ)

32: 　　　　 draw z
(k)

p′′←q′′ from

33: 　　　　　　　 P (k)(zp′′←q′′ |Y,Z
¬(p′′→q′′)
→ ,Z

¬(p′′←q′′)
← ,α,Ψ)

34: 　　　 end for

35: 　　 end for

36: 　　 ω(k) = P−1 for k = 1, ..., P

37: 　 end if

38: end while

39: the posterior estimates of π and B

図 5 particle filter の擬似コード

ことが出来る．

3. 4. 2 ノイズ除去 particle filter

パーティクル毎に異なるネットワーク構造データを与えるこ

とができるという particle filterの特徴を用いて，より精度の高

いモデル推定をすることを考える．図 6のアルゴリズムは，図

5で示される通常の particle filterを少し変更したものである．

4行目が図 5から追加された部分である．リンク追加ごとに

パーティクルに追加するかどうかを考えている．各パーティク

ルで 0～1までの乱数を考え，それが各パーティクルで定めら

れた閾値よりも大きければそのパーティクルにリンクを追加し

ている．つまり，リンク追加確率が各パーティクルごとに異な

るので，パーティクルごとに接続しているリンクを変えること

ができる．3行目において，k = 1のパーティクルでは全リン

クが追加され，k が大きいパーティクルほど保持しているネッ



Algorithm particle filter

1: initialize weights ω(k) = P−1 for k = 1, ..., P

2: while(add link p′ → q′)

3: 　 linkNum++

4: 　 for k = 1 to P do

5: 　　 sum(k) + = P (k)(Y (p′, q′) = 1|Y,Z
¬(p′→q′)
→ ,Z

¬(p′←q′)
← ,α,Ψ)

6: 　　 if(linkNum % u == 0)

7: 　　　 ω(k) ∗= sum(k) / u

8: 　　　 sum(k) = 0

9: 　　 end if

10: 　　 if(random.uniform(0, 1.0) >= (k-1)/(P-1))

11: 　　　以降，図 5 と同じ

12: 　　　 draw z
(k)

p′→q′ from ...

図 6 ノイズ除去 particle filter の擬似コード

トワーク構造は疎である．対して，k = P のパーティクルでは

およそ 1
p
のリンクしか追加されない．

もしリンクが追加されにくい（ネットワークが疎である）パー

ティクルの重みが大きくなると，その期間の追加リンクが予測

に不適（ノイズ）であるとし，余分とみなしたリンクの追加を

省いて通常の particle filterとは異なる結果となる．

3. 4. 3 ネットワークの疎密を考慮した尤度

3. 4. 2では，パーティクルごとにリンクの追加頻度を変える

ことにより，ネットワークを oMMSB，incremental Gibbs，通

常の particle filterと比べて疎になる場合を考えた．またパー

ティクルごとのネットワークの疎密も異なる．

ここで，式 (2)について考える．πp,g は，ノード pがグルー

プ g をもつ割合を示しており，これはネットワークの疎密に

よって左右されることはない．πq,h も同様である．

B(g, h) =
C(a, g, h) + ψa,g,h

C(0, g, h) + C(1, g, h) + ψ0,g,h + ψ1,g,h
(5)

B(g, h)は，グループ g, hが接続される割合を示している．こ

れはネットワークが密なほど期待値は高くなってしまうので，

つまり追加リンク数が大きいほど尤度が大きくなってしまい，

3. 4. 2のような接続リンクが異なるパーティクル間の比較がで

きない．また全リンクを追加している oMMSB，incremental

Gibbsとも尤度を比較できない．

そのため，重みの更新（図 5,4 行目）や particle filter の予

測分布（式 (4)）において，予測分布 P (k) を以下のように補正

する．

P (k) = πp,gπq,hB(g, h)× (γall/γk) (6)

ここで，γ は以下の式で示される．

γ =

∑
g,h

(
C(1, g, h) + ψ1,g,h

)∑
g,h

(
C(0, g, h) + C(1, g, h) + ψ0,g,h + ψ1,g,h

) (7)

γk はパーティクル kについて，γall は全リンクが追加された場

合についてである．

この補正により，ネットワークの疎密に関わらずそれまでの

すべてのデータが追加されたという条件下で，パーティクル間

や oMMSB，incremental Gibbsなどの手法とも比較できる．

4. 実 験

ネットワーク構造を捉えるオンライン学習において，本稿で

は前述のように主に実行時間と性能のトレードオフを考える．

情報が与えられた時に，正しいグループ対をできるだけ短い時

間で決定し，高精度の推定を行うことが目的である．そこで，

本実験では時系列のデータを用いて各手法を比較した．

4. 1 実 験 設 定

4. 1. 1 データセット

データセットとして，映画のレビューサイトである Movie-

Lens（注1）のデータを利用した．データはユーザ数 943，アイテム

数 1682の，10万件の格付けデータである．つまり，ノード数

合計 2625，リンク数 10万のネットワークとなっている．また，

各ユーザは少なくとも 20のアイテムを格付けしている．本稿

ではユーザの格付けの値は考慮せず，格付けしたか，していな

いかの二値でモデルの推定を行った．対象期間は 1997/9/19～

1998/4/22までの約 7か月である．本研究では秒単位でタイム

スタンプが与えれれたこのデータセットをタイムスタンプに基

づいて 14分割した．つまり，約 15日ごとのデータを 14セッ

ト用意した．各期間のリンク数は下記のとおりである．

表 1 データセットの詳細

対象期間 リンク数

セット 1 1997/9/20/03:05:10～ 9245

セット 2 1997/10/5/14:24:04～ 4704

セット 3 1997/10/20/17:58:08～ 3627

セット 4 1997/11/5/01:51:45～ 15882

セット 5 1997/11/20/14:19:48～ 9462

セット 6 1997/12/5/21:03:22～ 6485

セット 7 1997/12/21/02:55:22～ 5848

セット 8 1998/1/5/13:35:37～ 6889

セット 9 1998/1/20/20:34:45～ 7100

セット 10 1998/2/5/05:54:28～ 4450

セット 11 1998/2/20/12:37:14～ 6560

セット 12 1998/3/6/18:26:18～ 2888

セット 13 1998/3/23/04:29:56～ 12599

セット 14 1998/4/7/12:51:19～1998/4/22/23:10:38 4261

4. 1. 2 実 験 環 境

全実験は，48GBのメモリ，12コア 24スレッドでクロック周

波数 3.65GHzの CPU（Xeon X5675）上で行った．また，プ

ログラミング言語は C++で実装し，並列化の際にOpenMPを

用いた．並列数は全て 10としている．

4. 1. 3 評 価 手 法

本実験では，評価手法としてテストセット対数尤度を用いる．

これは訓練セットを用いて推定されたモデルを用いて，テスト

セットが予測できているのかを対数尤度で求める手法である．

対数尤度はパープレキシティの負の対数に等しく，この値が大

きいほど推定モデルの精度が高いといえる．これは，トピック

モデルの分野で広く用いられる評価手法である．

（注1）：http://grouplens.org/



具体的には，テストセットの尤度は以下の式で求められる．

p(wtest) =
∏
p,q

∑
g,h

πp,gπq,hB(g, h) (8)

対数尤度は，上式の対数を取ることで求められる．また，

πp,g, πq,h, B(g, h) は，式 (2) で求めたのと同様に，以下の式

で求めることができる．

πp,g =
C(p, g) + αg

Cp +
∑

g
αg
,　πq,h =

C(q, h) + αh

Cq +
∑

h
αh

B(g, h) =
C(a, g, h) + ψa,g,h

C(0, g, h) + C(1, g, h) + ψ0,g,h + ψ1,g,h

4. 1. 4 モデル推定手法

本実験では，以下の手法を比較した．

• batch Gibbs sampler

リンク追加時はグループをランダムに割り当てていき，データ

セットが 1セット追加される毎にネットワーク全体でのバッチ

ギブスサンプリングを行う．オンライン学習での理想値となる．

• batch to random

oMMSB 以下の手法と条件をそろえるため，初期化段階での

バッチギブスは行い，その後リンク追加時にはグループをラン

ダムに割り当てていく．

• oMMSB

• incremental Gibbs sampler

グループ割り当ての変更回数 |R(i)| = 1000, 10000の 2通りで

実験を行った．

• particle filter

particle filterでの尤度を求める際の予測分布については式 (7)

を用いている．また，ESS 閾値は 1 + e−30，パーティクル数

は 10 に固定している．重みの更新頻度 u = 1, 50 の 2 通り，

|R(i)| = 0, 100000 の 2 通り，通常のパーティクルフィルタと

ノイズ除去パーティクルフィルタの 2通りをそれぞれ実験して

いる．つまり，8通りの実験を行った．

また，全手法において，グループ数は 5，ハイパーパラメー

タは αの全成分を 1，ψ0,g,h = ψ1,g,h = 1とし，バッチ段階の

繰り返し回数（図 2，2行目の Liter）は 100とする．

4. 1. 5 実行時間の測定

本実験では，主に推定精度と推定時間のトレードオフを考え

ることとなる．そこで，以降では推定時間を，”データの最初

の部分の初期化が終わった段階から最後のデータセットの推定

結果が計算されるまで”と定義する．本稿ではパラメータの逐

次更新するときの所要時間に注目しているためである．

4. 1. 6 訓練セットとテストセット

本稿では，2種類の実験を行った．

• 全区間の尤度計算

テストセットとして 7か月分の全リンクを用いる．訓練セット

は 4. 1. 1で述べた 7か月（14期間）のデータであり，1期間が

追加されるたびに 7か月分のリンクをうまく推定できているか

を評価した．

• 次区間の予測実験

テストセットとして最後にパーティクルに追加されたデータ

セットの次の 1期間を用いる．つまり，訓練セットは 4. 1. 1で

述べた 7か月（14期間）のデータであり，1期間が追加される

たびに次の 1 期間のリンクをうまく推定できているかを評価

した．

4. 2 全区間の尤度計算

4. 2. 1 結 果

各手法における推定時間と尤度を以下に示す．表，グラフ

中において，b to r は batch to random，inc は incremen-

tal Gibbs Samplerを表す．また，pF1は通常の particle filter

を表し，pF2 はノイズ除去 particle filter を表すとする．ま

た，パラメータを括弧内に (|R(i)|, u(3. 4. 1 で定義)) と表す．

例えば，pF2(100000, 10) は，グループ割り当ての変更回数

|R(i)|=100000，重みの更新頻度 u=10 のノイズ除去 particle

filter である．グラフについては，縦軸がテストセット対数尤

度，横軸が予測する月数である．

表 2 全区間の尤度計算におけるモデル推定時間

手法 時間 (s) 手法 時間 (s)

oMMSB 4 batch 3300

pF1(0,1) 68 pF2(0,1) 76

pF1(0,50) 20 pF2(0,50) 30

pF1(100000,1) 426 pF2(100000,1) 454

pF1(100000,50) 30 pF2(100000,50) 47

inc(|R(i)| = 1000) 135 inc(|R(i)| = 10000) 1275

b to r 2
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図 7 全区間の尤度計算結果（パーティクルフィルタ）

4. 2. 2 考 察

4. 1. 6で述べたように，この実験では，テストセットは 7か

月分の全リンクである．どの程度のリンクを追加すれば，どの

程度ネットワーク全体を把握できるのかということ考えている．

また，訓練データは常にテストデータの要素であるので，重み

の更新やグループ決定が理想的なものになるであろうというこ

とも考慮すべき点である．
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図 8 全区間の尤度計算結果（まとめ）

まず，図 7 についてであるが，pF1(0, 1)(赤の実線) が

oMMSBを上回っている．|R(i)| = 0なので，この手法間の差

はネットワーク構造データを複数与えられているか 1つ与えら

れているかということと，particle filterがリサンプリング（分

裂・消滅）を行うということのみである．もちろん，表からも

分かるように，推定時間は比較できるものではないが，ネット

ワーク構造データを複数与えられ，リサンプリングによる分裂・

消滅が有効であったと考えられる．

次に，uの効果，|R(i)|の効果，ノイズ除去 (pF2)の効果に

ついて考える．最初に uについてであるが，pF1(0, 1)(赤の実

線)と pF1(0, 50)(青の実線)を比較する．この 2つは，通常の

パーティクルフィルタでグループ対の選びなおしを行わないと

いうことは共通していて，uの大きさ，つまりリサンプリング

の回数のみ異なる．リサンプリング回数が多い u = 1が u = 50

に比べて高い精度を取っていることが分かる．これは，重みの

更新が理想的になるであろうこの実験での特徴といえる．また，

|R(i)|は大きいほど精度が高く，ノイズ除去の効果はパラメー
タ u, |R(i)|によって異なることが分かった．総じて言えるのは，
パーティクルフィルタではどれについても batchと同等の結果

を得ることができなかったということである．

ここで，パーティクルフィルタで一番精度が良かったもの

（pF1(100000, 1)）と一番シンプルなもの（pF1(0, 1)）を選抜し，

他のオンライン手法と比較した．図 8を見てみると，batch Gibbs

の精度が一番高いが，incremental Gibbs(|R(i)| = 10000) も

同程度の推定ができていることである．表 2 より，38 ％の推

定時間で既存手法の batch Gibbs と同等の推定ができている

（3300(s) → 1274(s)）．さらに推定回数が増えると，推定のた

びにグループ対を決定しなおす batch Gibbs は大幅に推定時

間が大きくなると考えられるが，逐次的にパラメータを更新す

るオンライン学習ではそのような心配はない．この点で，この

データでは提案手法の incremental Gibbsが効果的であるとい

える．

4. 3 次区間の予測実験

4. 3. 1 結 果

各手法における実行時間と尤度を以下に示す．グラフについ

ては，縦軸がテストセット対数尤度，横軸が予測する月数で

ある．

表 3 次区間の予測実験におけるモデル推定時間

手法 時間 (s) 手法 時間 (s)

oMMSB 3 batch 3302

pF1(0,1) 55 pF2(0,1) 64

pF1(0,50) 17 pF2(0,50) 27

pF1(100000,1) 411 pF2(100000,1) 462

pF1(100000,50) 20 pF2(100000,50) 43

inc(|R(i)| = 1000) 136 inc(|R(i)| = 10000) 1291

b to r 1
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図 9 次区間の尤度計算結果（パーティクルフィルタ）
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4. 3. 2 考 察

4. 1. 6で述べたように，この実験では，テストセットとして

最後にパーティクルに追加されたデータセットの次の 1期間を

用いるので，より現実問題に近い設定であるといえる．しかし，

前実験と違い，訓練データとテストデータに重複した要素がな

いということは考慮しなければならない．

最初に，図 9や図 10から，データの追加により尤度が必ず

しも高くなるわけではないということが，前実験と比較すると

明らかである．テストセットに対して有用ではないリンクが存

在するということが，原因の一つとして考えられる．

まず，図 9 についてであるが，pF1(0, 1)(赤の実線) が

oMMSBを下回っている．これは，適切でない重みの際にリサ

ンプリング（分裂・消滅）が起き，以降に必要になるであろう

グループ割り当てを持つパーティクルが消滅してしまったため

であると考えられる．

ここで，重みが大きく偏ることを遅らせることによりリサン

プリング回数を少なくしたのが pF1(0, 50)(青の実線)である．

これを見てみると，pF1(0, 1)に比べて精度が良くなっている

ことが分かる．さらに，この uによる工夫に加えて，ノイズ除

去を考えたのが pF2(0, 50)(青の破線) であるが，精度が大き

く改善していて，全リンクが与えられてさらにグループ対を推

定・変更している batchと比較しても高い精度であることが分

かる．これはノイズの除去が適切に行われていると考えられる．

また，pF2(0, 50)では |R(i)| = 0なのでグループの選び直しを

行っていない．このことにより，素早い予測が可能である．

ここで，パーティクルフィルタで一番精度が良かったもの

（pF2(0, 50)）と一番シンプルなもの（pF1(0, 1)）を選抜し，

他のオンライン手法と比較した．図 10を見てみると，前実験

同様 incremental Gibbs(|R(i)| = 10000) により batch Gibbs

と同等の精度が得られているが，前実験と異なり，pF2(0, 50)

がさらに高い値を取っている．表 3より，0.8％の推定時間で

既存手法の batch Gibbs よりも精度の高い推定ができている

（3302(s) → 27(s)）．

5. お わ り に

本稿では，MMSBのモデル学習に関して，有用であるにも

かかわらずこれまで十分に議論されていなかったオンライン学

習に関して 3つのアルゴリズム (oMMSB, incremental Gibbs

sampler, particle filter)について検討し，精度を維持した速度

の向上を図った．また，particle filterに関して，その手法の特

徴から，不要な情報を除去することも狙った．

Movie Lensの時系列を考慮したネットワークデータを用い

て，各手法に関してテストデータを理想データと現実データで

それぞれ実験し，既存手法との比較や，提案手法の中での比較

をテストセット対数尤度を用いて比較した．結果，テストデー

タに関わらず，提案手法によって既存手法の精度を維持しな

がらモデル推定時間を抑えられることを確認できた．さらに，

次に起こることを予測する現実問題に近い実験では，particle

filter の異なるネットワーク構造を複数保持できるという特徴

をうまく利用して，既存手法よりも高い精度の予測をすること

ができた．

今後の課題として，particle filte特徴を利用して，さらなる

精度の向上を目指すことが挙げられる．例えば，本実験では逐

次的に追加情報を棄却していたが，ある時点において遠い過去

のデータを破棄するようにすれば，近い将来をより正確に予測

できるかもしれない．この点の検討は今後の課題である．
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