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֓ཁ ソーシャルメディアサイトに౤ߘされたアイデアやニュース，オピニオンなどのオンラインアイテムは，多
くの人々に高くධՁされ共有されていくことによって，そのポピュラリティを֫ಘしていく．このよ͏なݱ象は，
人々の日ৗ生׆や社会のトレンドにも大きな影響をٴ΅す場合があることから，オンラインアイテムのアテンシϣ
ンダイナミクスのモデル化が注໨されている．本論文では，対象とするオンラインアイテム群શମの協調構造を
抽出することを໨的として，ディリクレ過程と Hawkes 過程を༥合した新たな確率過程モデルである CHPモデ
ルを提案する．人工データおよび料理レシピ共有サイトの実データを用いた実験により，CHP モデルが将来ポ
ピュラリティの予測において有効であることを示す．さらに，CHPモデルに基づいて共有イベント時系列の発生
過程の観点から，料理レシピ共有サイトにおける料理レシピ群の協調構造を明らかにする．

Ωʔϫʔυ 協調構造，ソーシャルメディアϚイニング，確率過程モデル

1 ͸͡めʹ
Facebook，Twitter，YouTube，@cosme，Cookpadな

ど，ソーシャルメディアサイトがWebۭ間における人々

のॏཁなίミュニέーシϣンの場として発లし続けてい

る．人々はソーシャルメディアを利用して，アイデアや

ニュース，オピニオンなどの多छ多༷な情報を容易に，

ੈքに޲けて޿く発৴したりධՁしたりすることができ

るよ͏になってきた．ソーシャルメディアサイトに౤ߘ

されたそのよ͏なオンラインアイテムは，多くの人々に

高くධՁされ共有されていくことによって，そのポピュ

ラリティを֫ಘしていく．このよ͏なݱ象は，人々の日

ৗ生׆や社会のトレンドにも大きな影響をٴ΅す場合

があるので，オンラインアイテムが共有されポピュラリ

ティを֫ಘしていく過程のモデル化が，ۙ ೥ソーシャルメ

ディアϚイニングの分໺で注໨されている [1, 2, 3, 4, 5]．

ソーシャルメディアサイトに౤ߘされたオンラインア

イテムに対し，それがいつ共有されたかについてはҰൠ

に観測Մ能であるが，それを୭が共有したかについては

プライόシーやセキュリティの関係上，ඞずしもެ開さ

れているとはݶらない．したがって少なくとも，オンラ

インアイテムの共有イベント発生に関する時系列デー

タについては，Ұൠにそれを容易に֫ಘできるとݴえ，

本論文で我々は，ソーシャルメディアサイトに౤ߘされ

たオンラインアイテム群に対して，それらの共有イベン
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ト時系列の発生過程を同時にモデル化するとい͏໰୊に

औり組む．まず，ݸ々のアイテムはそれಠࣗのັྗを有

していると考えられ，またアイテムの共有イベントにつ

いては，その過ڈの共有イベントがそれࣗ਎の将来の共

有イベントの発生を༠発するとい͏，ࣗݾΤキサイテー

シϣン性を有していると考えられる．さらに，こ͏した

Τキサイテーシϣンの性質はҟなるアイテム間にもଘࡏ

し，アイテムの共有イベントは相互Τキサイテーシϣン

性をもつとԾ定するのがࣗવである．すなΘͪ，あるア

イテムの共有イベントは，ผのアイテムの将来の共有イ

ベントの発生をも༠発し͏ると考えられる．このよ͏な

アイテム間の相互Τキサイテーシϣン性を特徴づけるた

めに，アイテム α′ からアイテム α΁の影響౓ w̃α,α′ を

考える．このとき，すべてのアイテムϖア (α,α′)に対

して影響౓ w̃α,α′ がҟなり͏るとԾ定することはݱ実的

でない．実ࡍ，アイテムは多数あるが，それに比べて相

対的に少量の共有イベント観測データしかಘられないこ

とが多く，すべてのアイテム間の影響౓を推定すること

はҰൠにࠔ೉と考えられるからである．

本論文では，共有イベント発生の時系列に基づいて，

オンラインアイテム群における関係性を抽出するため

の確率モデルを提案し，各アイテムの将来ポピュラリ

ティをਫ਼౓よく予測することを໨指す．そのためにまず，

我々はアイテム群におけるڠௐߏ଄A1, . . . ,AK をಋೖ

する．ここに，೚意の協調グループAk に対して，それ

に属する各アイテム α′ は，共有イベントの相互Τキサ
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イテーシϣン性に関し，೚意のアイテム αに౳しく影

響wα,kをٴ΅し，アイテム α′からアイテム α΁の影響

౓ w̃α,α′ は w̃α,α′ = wα,k で与えられる．ྫえ͹料理レ

シピ共有サイトでは，そ͏した協調グループはレシピの

ジャンルに対ԠしているՄ能性がある．提案モデルは，

数過程ܭ [6]のҰछであり，“rich-get-richer”ݱ象をଊ

えるためによく用いられる Hawkes過程 [7]を౔୆とし

ている．我々は，ディリクレ過程 [8]を新たなやり方で

༥合することでHawkes過程に協調構造を組み込み，指

定されたアイテム群すべてに対して，それらの共有イ

ベント時系列の発生過程を同時にモデル化する．我々の

提案モデルを CHPϞσϧ (cooperative Hawkes process

model)とݺͿ．

我々は，共有イベント時系列の観測データから CHP

モデルを効率よく推定するख法を開発し，人工データお

よび料理レシピ共有サイトの実データを用いた実験によ

り，CHPモデルがطଘの Hawkes過程モデルよりもポ

ピュラリティ予測において有効であることを示す．さら

に，CHPモデルに基づいて，共有イベント時系列の発

生過程の観点から，料理レシピ共有サイトにおける料理

レシピ群の協調構造を明らかにする．

本論文の構成はҎ下のとおりである．2ষでは，Hawkes

過程についてड़べ，CHPモデルとその推定法を提案す

る．3ষでは，人工データおよび料理レシピ共有サイト

の実データに対する実験結果を報告する．最ޙに，4ষ

はまとめである．

2 Ϟσϧ
対象とするオンラインアイテムのू合Aをݻ定し，期
間 [0, T )でのそれらに対する共有イベント系列の発生過

程を同時にモデル化すること考える．ここに，T はそれほ

ど大きくないਖ਼数ʢྫえ͹，2,3Χ݄ʣである．೚意のア

イテム α ∈ Aに対して，時ࠁ tまでのその共有イベント

をܭ数過程Nα(t) [6]としてモデル化することを考える．

ここに，Nα(t)は期間 [0, t)಺でのαの共有イベント数を

表す．N(t)を期間 [0, t)಺でのAに対する共有イベント
の૯数，すなΘͪ，N(t) =

∑
α∈A Nα(t)とする．各n =

1, . . . , N(t)に対して，ୈ n共有イベントを組 (tn,αn)で

表す．これは，アイテム αnが時ࠁ tnに共有されたこと

を意ຯする．時ࠁ tまでのAに対する共有イベント系列
を，T (t) = {(tn,αn); n = 1, . . . , N(t)} とする．また，
೚意のアイテム α ∈ Aに対して，時ࠁ tまでのその共

有イベント系列を，Tα(t) = {(tn,α); n = 1, . . . , Nα(t)}
とする．各 α ∈ Aに対して，λα(t)を αに対するڧ౓

関数とする．ここに，λα(t)は，時ࠁ tまでの共有イベ

ントの観測系列 T (t)が与えられたとき，ඍ小な時間૭

[t, t+dt)಺でαの共有イベントが発生する৚݅෇き確率，

λα(t) dt = E[dNα(t) | T (t)]

を表しているʢ[9]ࢀরʣ．本ষでは，ڧ౓関数 λα(t)の

モデル化について考える．

2.1 Hawkesաఔ
まず，基本的な Hawkes過程についてड़べる．

2.1.1 Ұ༷ϙΞιンաఔ

各アイテム α ∈ Aは，それݻ有のັྗ µα > 0をも

つと考えられる．最も単७なઃ定では，λα(t)が T (t)と

ಠ立でありかつ定数であるとԾ定することである．すな

Θͪ，

λα(t) = µα

である．これはҰ༷ポアソン過程とݺ͹れる．

2.1.2 ΞイテϜؒʹ૬࡞ޓ༻ͷͳ͍Hawkesաఔ (HP)

アイテムの共有イベントは，ࣗݾΤキサイテーシϣン

性をもͪ，“rich-get-richer” ．象を示すと考えられるݱ

これは，アイテム間に相互作用のない Hawkes過程，

λα(t) = µα + w̃α,α

∑

(tn,α)∈Tα(t)

exp{−γ̃α(t− tn)} (1)

としてଊえられる．ここに，w̃α,α > 0は共有イベントの

Τキサイテーシϣンにおけるアイテムݾࣗ αからそれࣗ

਎΁の影響౓を表し，γ̃αはαからの影響౓の時間減衰率

を表している．この場合，λα(t) dt = E[dNα(t) | Tα(t)]
となることに注意しておく．

2.2 ଟมྔHawkesաఔ (MHP)

アイテムの共有イベントは相互Τキサイテーシϣン性

をも有すると考えられるので，Ұൠに，多変量 Hawkes

過程，

λα(t) = µα+
∑

(tn,αn)∈T (t)

w̃α,αn exp{−γ̃αn(t−tn)} (2)

がモデル化においてඞཁとなる．ここに，w̃α,αn > 0は,

共有イベントの相互Τキサイテーシϣンにおけるアイテ

ム αnからアイテム α΁の影響౓を表す．しかしながら

1ষでもड़べたよ͏に，|A|と比べて |T (T )|がे分に大
きくないよ͏なݱ実໰୊においては，すべてのアイテム

ϖア (α,α′) ∈ A×Aに対して，w̃α,α′ がҟなる値をもつ

とԾ定することはݱ実的でない．したがって我々は，A
಺の関係構造を考慮にೖれ，各アイテム α ∈ Aに対す
る将来の共有イベントをਖ਼確に予測することを໨指す．

2.3 ଄ߏௐڠ
式 (2)で定ٛされる多変量Hawkes過程に対して，我々

はA಺にڠௐߏ଄Z = {z(α); α ∈ A}を࣍のよ͏にಋೖ
する．A =

⋃K
k=1 Ak (disjoint union)であり，z(α′) = k
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であるのは，α′ ∈ Ak であるときにݶる．そして，ڧ౓

関数 λα(t)は，

λα(t |Z) =

µα +
∑

(tn,αn)∈T (t)

wα,z(αn) exp{−γz(αn)(t− tn)} (3)

となる．ここに，wα,1, . . . , wα,K > 0がଘࡏして，∀α′ ∈
Aに対し，w̃α,α′ = wα,z(α′)であり，また，γ1, . . . , γK >

0がଘࡏして，∀α′ ∈ Aに対し，γ̃α′ = γz(α′)である．協

調グループAkに属する各アイテムは，೚意のアイテム

αに wα,k とい͏ܗで౳しく影響をٴ΅し，さらに同Ұ

の時間減衰率 γk をもつとい͏ことに注意しておく．

2.4 ఏҊϞσϧとͦͷਪఆ๏
Ұൠに，協調グループの数K をࣄલにܾ定すること

はࠔ೉であるため，観測データからKの値をܾ定できる

ことが๬ましい．したがって我々は，ディリクレ過程 [8]

を用いて，A ಺の協調構造を多変量 Hawkes 過程にϊ

ンパラメトリックベイズܗ式で組み込むことにより，A
に対する共有イベント系列を生成する確率モデルを定

ٛする．我々の提案モデルをCHP (cooperative Hawkes

process) ϞσϧとݺͿ．ここに，そのڧ౓関数 λα(t)は

式 (3) で与えられる．

CHP モデルのパラメータは，µ = (µα)α∈A，Z =

{z(α);α ∈ A}，γ = (γk)
K
k=1 およびW = (wk)

K
k=1 で

ある．たͩし，wk = (wα,k)α∈A である．これらのパ

ラメータはҎ下のख順で生成される．まず，ແݩ࣍ݶ཭

確率分෍ࢄ π = (πk)∞k=1 が，Stick-Breaking 過程から

k = 1, 2, 3, . . . に対して，

vk | β ∼ Beta(1,β), πk = vk

k−1∏

ℓ=1

(1− vℓ)

と生成される．ここに，Beta(1,β)はパラメータが 1と

β > 0のベータ分෍である．࣍に，k = 1, 2, 3, . . . に対

して，φk = (γk,wk)はࣄલ確率分෍H から，

φk | H ∼ H

と生成される．ランダム測౓ Gを

G =
∞∑

k=1

πkδφk

と定ٛする．ここに，δφ は位ஔ φにおけるアトム，す

なΘͪ，φにूதした確率測౓である．Gは基ఈ分෍H

とूத౓パラメータ β のディリクレ過程 DP(β, H) に

ैって分෍していることに注意しておく．Zは，Gから

各 α ∈ Aに対して，

z(α) | G ∼ G

と生成される．さらにµは，パラメータ η = (η0, η1)の

ΨンϚ分෍から各 α ∈ Aに対して，

µα | η ∼ Gamma(η) (4)

と生成される．ここに，η0, η1 > 0である．

࣍に，観測系列T (T )からパラメータZ,K,µ,γ,W を

推定するख法についてड़べる．ディリクレ過程は Chinese

restaurant 過程 (CRP) [8] と౳Ձであることから，我々

は CRP に基づくۙࣅ推論アプϩーνをとる．ࣄલ分

෍H は，パラメータ σ = (σ0,σ1)のΨンϚ分෍とパラ

メータ ν = (ν0, ν1)のΨンϚ分෍のੵとし，γ とW は，

k = 1, . . . ,K と α ∈ Aに対してಠ立に，

γk | σ ∼ Gamma(σ) (5)

wα,k | ν ∼ Gamma(ν) (6)

と生成されるとする．ここに，σ0,σ1, ν0, ν1 > 0である．

提案推定法では，ܭ数過程に関するॏͶ合Θͤのݪ理

を用いて学習アルゴリズムを単७化することを考える．

そのために，ୈ n共有イベント (tn,αn)がୈ xn共有イ

ベント (txn ,αxn)によってҾきىこされたことを表すજ

変数のू合ࡏ X = {xn; n = 1, . . . , N(T )}をಋೖする．
ここに，xn = 0, 1, . . . , n−1であり，xn = 0はୈ n共有

イベント (tn,αn)がアイテム αnのݻ有のັྗによって

Ҿきىこされたことを意ຯする．۩ମ的には，ୈ n共有

イベント (tn,αn)に対するڧ౓関数 λαn (tn, xn |Z)を，

λαn (tn, xn |Z)

=

⎧
⎨

⎩
µαn if xn = 0

wαn,z(αn) exp
{
−γz(xn)(tn − txn)

}
if 1 ≤ xn < n

と定ٛする．ここに，xn ∈ {0, 1, . . . , n− 1}である．こ
のとき，ಠ立なポアソン過程に対するॏͶ合Θͤのݪ理

より，ڧ౓関数 λαn (tn |Z) (式 ，র)はࢀ(3)

λαn (tn |Z) =
n−1∑

xn=0

λαn (tn, xn |Z) (7)

となる．これはよく஌られた性質であり ([7, ，(রࢀ[10

数過程のベイズ推定に対してもよく用いられているܭ

([11, র)．式ࢀ[12 (7)の分ղは我々の推定法において

もॏཁな໾ׂを果たし，Z,µ,γ,W が与えられたときの

T (T )と X の結合໬౓を，ѻいやすいੵのܗでࢉܭで

きる．これにより，パラメータの推定値K∗,µ∗,W ∗,γ∗

は࣍の 4ステップ，

1) Z の Gibbsサンプリング

2) X の Gibbsサンプリング
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3) γ のMetropolis-Hastingsサンプリング

4) µとW のサンプリングおよび η，ν，σのߋ新

を൓෮することによりಘられる．このとき，೚意のα ∈ A
と k ∈ {1, . . . ,K∗}に対してޙࣄ確率，

θα,k = P (z(α) = k |T (T ),µ∗,γ∗,W ∗,β)

が推定でき，よって，各α ∈ Aに対してK∗࣍ݩ཭ࢄ確率

分෍ θα = (θα,1, . . . , θα,K∗) がಘられる．Θ = {θα; α ∈
A} とする．提案推定法では上هのパラメータͩけでな
く，X の推定値もಘられること注意する．

3 ධՁ࣮ݧ
本ষでは，人工データおよび料理レシピ共有サイト

Cookpadの実データを用いて，CHPモデルのධՁをߦ

͏．まず，ポピュラリティ予測性能に関して，CHPモ

デルをै来の Hawkes 過程モデルである HP モデルと

MHPモデルと比較する．࣍に，CHPモデルに基づい

て，ポピュラリティダイナミクスの観点から Cookpad

データにおける協調構造の分析を試みる．

3.1 ධՁࢦඪ
予測期間 [T, T1)において予測するべき共有イベント

系列を T ([T, T1)) = T (T1) \ T (T ) とする．Hawkes過

程モデルの予測性能のධՁによく用いられる方法にै

い，予測したい共有イベントの発生時ࠁまでのすべての

共有イベントを与えて予測性能をධՁする．実験では，

Ҏ下のҰൠ的な 3つのධՁ指標を用いた．

• PL (Prediction log-likelihood)ࢦඪ: PL指標

では，将来の共有イベント群 T ([T, T1))の໬౓，

すなΘͪ，予測したい共有イベントにおいて実ࡍ

に発生した時ࠁとアイテムがબ͹れる໬౓を測定

する [13, 14, 11, 9]．೚意のポアソン過程モデルの

౓関数ڧ λα(t)に対して，PL指標は，

PL =
∑

(tn,αn)∈T ([T,T1))

lnλαn(tn)−
∫ T1

T

∑

α∈A
λα(t)dt

と定ٛされる．これはポアソン過程におけるT ([T, T1))

の対数໬౓と同͡ܗであることに注意しておく．

• LI (Log-likelihood of items)ࢦඪ: PL指標と

ҟなり LI指標では，೚意の将来の共有イベント

(tn,αn) ∈ T ([T, T1))に対して，その時ࠁ tnが与

えられたときにアイテムαnがબ͹れる確率，すな

Θͪ，将来の共有イベントの時ࠁが与えられたࡍ

にどのアイテムが共有されるかを予測する性能を

測定する [11]．LI指標はڧ౓関数 λα(t)を用いて，

LI =
∑

(tn,αn)∈T ([T,T1))

ln
λαn(tn)∑

α′∈A λα′(tn)
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図 1: PL指標による予測性能のධՁ
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図 2: LI指標による予測性能のධՁ
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図 3: AR指標による予測性能のධՁ

と定ٛされる．ここに，対数のਅ数はそれらの૯

࿨が 1となるよ͏にਖ਼規化されている．

• AR (Average rank) :ඪࢦ 将来の共有イベン

トの時ࠁが与えられたとき，LI指標がその時ࠁに

実ࡍに発生したਅのアイテムの生ى確率を測定す

るのに対し，AR指標ではより֨ݫに，その時ࠁ

で予測モデルがਅのアイテムをબͿ順位を測定す

る [9]．AR指標は，

AR =
1

|T ([T, T1)) |
∑

(tn,αn)∈T ([T,T1))

rank (αn; tn)

と定ٛされる．ここに，rank(α; t)はڧ౓関数λα(t)

にैって時ࠁ tにおけるαの順位をฦす関数である．

3.2 ਓ޻σʔタʹΑΔ予ଌੑೳͷධՁ
CHPモデルをಋೖする意ٛとその学習法の有効性を

証するために，まず，CHPモデルから生成したアイݕ

テム群の共有イベント系列の人工データを用いて，CHP

モデルを 2.1અおよび 2.2અでड़べたطଘの Hawkes過

程モデルであるHPモデルおよびMHPモデルと予測性

能の観点から比較した．
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アイテム数を |A| = 100，協調グループ数を K = 10

とઃ定し，CHPモデルに基づいてアイテム群の共有イベ

ント系列の人工データを生成し，4つのデータセットを

構築した．ここに，観測データ T (T )は |T (T )| = 1000,

2000, 3000, 4000 であり，それͧれに対し予測データ

T ([T, T1))は |T ([T, T1)) | = 1000である．HPモデル

およびMHPモデルの学習は，CHPモデルの学習と同

༷なख法を用いた．また，これら 3つのモデルともパラ

メータ推定におけるサンプリングでは，200ճの burn-in

をؚむ 1,000ճの൓෮をߦった．

PL指標，LI指標，AR指標により，CHPモデル，HP

モデルおよびMHPモデルの予測性能を比較した．5ճ

の試ߦにおける結果を図 1(a), 2(a), 3(a) に示す．طଘ

モデルは観測イベント数が少ない場合に性能がྼ化し

たのに対し，提案モデルはৗに最も性能が高かった．こ

のことは，提案する CHPモデルはطଘの Hawkes過程

モデルではଊえるのがࠔ೉な新たな性質を有しているこ

と，および開発した CHPモデルの学習法は有効である

ことを示している．とこΖで，観測イベント数 4,000の

データセットに対しては CHPモデルとMHPモデルの

性能差は小さくなったが，これは，アイテム数に対して

े分に多数の共有イベントが観測されたなら͹，ݪ理的

には CHPモデルをแؚしているMHPモデルが，観測

データから CHPモデルを同定できるՄ能性があること

を示ࠦしている．しかしながら，そのよ͏な大量データ

を֫ಘすることは，Ұൠにはࠔ೉であることに注意して

おく．

3.3 ࣮σʔタʹΑΔ予ଌੑೳͷධՁ
࣍に，協調構造によりアイテム間の影響関係を組み込

むことの有効性を示すために，実データを用いて，提案

モデルである CHPモデルとطଘモデルである HPモデ

ルを予測性能 (PL, LI, AR)の観点から比較した．実験

では，料理レシピ共有サイトCookpad 1の実データを用

いた．CoopadにおいてϢーβは૑作した料理レシピを

౤ߘでき，また，ผのϢーβはそれらのレシピにࢍ意を

表すメッセージʮつくれΆʯを౤ߘできる．ここでは，

料理レシピとそれに対するࢍ意メッセージをそれͧれア

イテムとその共有イベントとみなした．

共有イベント発生ճ数の日々の変ಈに関する定ৗ性

を考慮して，Cookpadの 2007೥データを対象とした．

2007೥を期間 1 (1݄ 1日から 6݄ 30日)と期間 2 (7݄

1日から 12݄ 31日)の 2つの期間に分ׂし，Ҏ下のख

順でデータセットを構築した．まず，各期間において，

最ॳの 1Χ݄間 (期間 1では 1݄ 1日から 31日，期間 2

では 7݄ 1日から 31日)に 5ճҎ上共有されたアイテ

ムを対象とした．期間 1データセットおよび期間 2デー

1https://cookpad.com/
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図 4: 抽出された協調グループの指数減衰関数

表 1: 抽出された協調グループの代表レシピ

グループ タイトル
ナンプラーそ͏めΜˏタイ෩

A1 そ͏めΜˑኯ
夏όテ஌らずのˑそ͏めΜ
レンジで簡単ピクルス

A6 と͏もΖこしはൽ͝と簡単レンジでνンʂ
ϊンオイルˑϊンϑライˑポテトνップス
༲͛ないইめない合ͤ調ຯ料なしˑຑംなす

A7 おΖしۄͶ͗でしΐ͏がমき
ಲόラにɺ؁ਣωΪމຑͩれɻ
௒気࣋ͪイイ レタスのਊのとり方̇

A17 オーϒンいらずの;Θ;Θパン
ແବのない グレープϑルーπのണき方̇

タセットのアイテム数は，それͧれ 620および 1,095で

あった．࣍に，各期間 j = 1, 2 に対して，最ॳから順

に対象アイテムの共有イベントを調べていくことによ

り，4つのデータセットDj
1,D

j
2,D

j
3,D

j
4を構築した．こ

こに，人工データによる実験と同༷，観測データ T (T )

は |T (T )| = 1000, 2000, 3000, 4000であり，それͧれに

対し予測データ T ([T, T1))は |T ([T, T1)) | = 1000であ

る．ྫえ͹D2
4は，期間 2での 1,095アイテムに対するイ

ベント数 4,000の観測データ T (T )とイベント数 1,000

の予測データ T ([T, T1))から構成されている．各モデ

ルの学習については，人工データによる実験の場合と同

͡ઃ定でߦった．

期間 1データセットと期間 2データセットの結果は同

༷であったので，ここでは期間 2データセットの結果の

みをड़べる．図 1(b), 2(b), 3(b)に 5ճ試ߦの結果を示

す．CHPモデルは，PL, LI, ARのすべてのධՁ指標で

HPモデルよりもৗに高性能であった．これらの結果は，

Cookpadにおける共有イベント発生過程が相互Τキサ

イテーシϣン性を有し，CHPモデルがそ͏した性質を

過学習することなくଊえられること，そして，協調構造

を組み込むことに意ٛがあったことを示ࠦしている．し

たがって，アイテム間の相互作用の構造をద੾に組み込

Μͩ CHPモデルの有効性が実証された．

3.4 ࣮σʔタʹ͓͚Δڠௐߏ଄ͷ෼ੳ
CHPモデルに基づいて，ポピュラリティダイナミクス

の観点から Cookpadにおける協調構造を分析した．ࢴ
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数の関係上，ここでは Cookpadの期間 2データセット

に対する結果のみを報告する．

協調グループ数の推定値 K∗ は 22 であった．分析

の容易化のために，協調グループのインデックス k =

1, . . . , 22を γ∗
k が大きい順に並べ替えた．γ∗

k の値が小さ

くなるほど，指数減衰関数における減衰は緩やかになる

ことに注意しておく．抽出された協調グループ群におい

て，4つの代表的な指数減衰関数 (k = 1, 6, 7, 17におけ

る指数減衰関数)を図 4に示す．また，これらの協調グ

ループ A1,A6,A7,A17 に対して，θα,k の値に基づくラ

ンキングの上位 3位までの代表的レシピを表 1に示す．

まず，A1 に属するレシピは日本の夏の人気メニューで

ある素麺に関連したものであり，それらの影響は最も急

速に減衰していた．A6 に属するレシピは電子レンジで

簡単かつ短時間で調理されるレシピに関連しており，そ

れらの影響は急速に減衰するものの，A1 よりは緩やか

であった．A7 に属するレシピは日本の家庭料理の惣菜

に関連したものであり，それらの影響はA6のよりもさ

らに緩やかに減衰していた．A17に属するレシピは効率

よく料理をするための新規技法と関連しものであり，そ

れらは長期的に影響を与え続けていた．

4 まとめ
本論文では，ソーシャルメディアサイトを対象とし，

共有イベント系列に基づいてオンラインアイテム群の協

調構造を抽出するために，新たな確率過程モデルである

CHPモデルを提案し，各アイテムの将来ポピュラリティ

を予測することを試みた．CHP モデルは，Hawkes過

程にディリクレ過程を新たなやり方で組み込むことによ

り構築され，アイテムに対する共有イベントの時系列を

生成する．我々は，共有イベントの観測系列から CHP

モデルを推定する効率的なベイズ学習法を開発し，さら

に，多変量 Hawkes過程に対する Ogataのアルゴリズ

ムを拡張することにより，CHPモデルの下で将来の共

有イベントを予測する有効な枠組みを与えた．

人工データおよび Cookpadデータを用いた実験にお

いて，PL，LI，ARの 3つの指標の観点から，CHPモ

デルとアイテム間に相互作用のない Hawkes過程 (HP)

モデルおよび多変量 Hawkes過程 (MHP)モデルとの予

測性能を比較した．そして，CHPモデルは HPモデル

とMHPモデルよりも予測性能が高いこと，特に，観測

された共有イベント数が少ない場合にはMHPモデルと

の性能差がより顕著になることを実証し，協調構造を考

慮する CHPモデルの有効性を示した．また，Cookpad

データを用いた実験では，CHPモデルに基づいて，ポ

ピュラリティダイナミクスの観点から，Cookpadにお

ける料理レシピ間の協調構造を同定し，料理レシピの協

調グループに関するいくつかの特徴的な性質を明らかに

した．
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