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Summary

Recently, there has been a surge of interest in the study of analytical methods for network struc-
tured data such as WWW, social networks, and biological networks, and link mining has become a popular
subarea of data mining. In this survey, we focus on the link prediction problem, which is the task of
predicting unobserved portion of the network structure, i.e. hidden links, from the observed part of the
network structure (or to predict the future structure of the network given the current structure of the net-
work.) Link prediction has several important applications including predicting relations among participants
such as friendships, communications and collaborations in social networks. In the field of bioinformatics,
predicting protein-protein interactions and regulatory relationships can provide guidance on the design of
experiments for discovering new biological facts. We introduce several approaches for the link prdiction
problem, including methods based on various information about network structures, and discuss relation
with other problems.

1. は じ め に

近年, WWWのリンク構造はもとより, SNS（ソーシャ
ルネットワークサービス）の人気や, 生物学における生
体ネットワークの重要性の認識の高まりとともに, ネッ
トワーク構造をもったデータの解析が注目を集めている.
このように多くの要素が複雑に関わりあうシステムをモ
デル化し, 解析するためには, 個々の要素のみに注目する
だけでは十分とはいえない. システム全体としての性質
は, しばしば相互作用や因果関係などといった要素間の
関係のなかに埋め込まれている. 社会計量学の分野にお
いては, このような観点から社会ネットワークの解析に
関する研究が長年行われている [Wasserman 94].
データマイニングや機械学習の分野でも, ネットワー

ク構造解析への興味は高まりを見せており, 「リンクマ
イニング」などとよばれ, その重要性が広く認識されつ
つあるとともに, 現在も非常に研究が盛んなトピックで
ある. 本稿で解説するリンク予測の問題は, リンクマイ
ニングで扱うタスクのひとつであり, ネットワーク構造
の観測される部分を手がかりに, 残りの部分の構造を予
測する（あるいは, 現在のネットワーク構造から将来の
ネットワーク構造を予測する）問題である. その応用は,
例えば, 社会ネットワークにおける人間関係や将来の相
互作用を予測したり, バイオインフォマティクスにおい
ては, タンパク質の相互作用や遺伝子間の制御関係の予
測を行ったりなど多岐にわたる.

本稿では, リンク指標やネットワーク構造の確率モデ
ルなどリンク予測問題に対するいくつかのアプローチを
概観するとともに, 協調フィルタリングやマルチタスク
学習といった, 他の機械学習問題との関連を述べる.

2. ネットワーク構造データ

この章では, まず, 本解説で対象とするネットワーク構
造データの定義について述べる. ネットワーク構造デー
タとは, データとデータの間の関係を, グラフ構造で表現
したものである. グラフのそれぞれのノードは, 1 つの
データを表し, リンクは, これが結ぶ 2つのデータの間に
何らかの関係があることを示している. リンクには向き
がある場合と向きがない, あるいは何らかのラベル付け
がなされている場合が考えられる.

例えば, 近年流行の SNS（ソーシャルネットワークサー
ビス）を考えてみよう. SNSにおけるネットワーク構造
では, 各ノードがサービスの参加者, すなわち 1人の人間
を表し, リンクは, 2人の参加者の間にお友達関係がある
ことを表している (図 1).

表 1に代表的なネットワーク構造データを纏めた.

ノードは必ずしも参加者だけではなく, コミュニティな
どのグループをノードとして表わす場合もありうる. こ
の場合, リンクはグループ間の関係や, 参加者がそのグ
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図 1 SNS（ソーシャルネットワークサービス）における社会ネッ
トワークを表したグラフ構造. ノードは参加者, リンクは友
人関係を表している.

ネットワーク ノード リンク

WWW Webページ ハイパーリンク

社会ネットワーク 人間 人間関係

文献ネットワーク 論文 引用関係

生体ネットワーク 遺伝子 制御関係
タンパク質 相互作用

表 1 ネットワーク構造データの例

ループに属しているという関係を表すことになる∗1. ま
た, 友人関係などの比較的静的な関係だけでなく, eメー
ルの送信や, 共同作業などの動的な環境をリンクとして
表すこともありうる. この場合, グラフ構造も静的なも
のではなく, 時間とともに構造が移り変わっていくと考
えるべきだろう.

3. ネットワーク構造予測問題

3・1 リンクマイニング

ネットワーク構造をもったデータは, 従来の機械学習
やデータマイニングの分野ではその取り扱いの難しさ故,
あまり扱われてこなかった対象であったが, 近年のネッ
トワーク構造データの増加による解析の必要性の高まり
と, 構造データを扱う手法の発展に伴い, にわかに注目を
集めるようになった. データマイニングの分野では, ネッ
トワーク構造データの解析は「リンクマイニング」と呼
ばれ, 現在も精力的に研究が進められている. この分野
の第一人者であるGetoorら [Getoor 05]によれば, リン
クマイニングの基本的なタスクには以下のようなものが
ある.

•ノードに関連するタスク
◦ノードのランキング
◦ノードの分類
◦ノードのクラスタリング

∗1 もっと一般的には, ネットワークをハイパーグラフとして表
すことで, グループはハイパー辺として表現される.

•構造に関連するタスク
◦リンク予測（構造予測）
◦構造パタン発見

どの問題の重要性も高く, 様々な話題があるが, 本稿では,
ネットワーク構造の予測問題である, リンク予測問題に
注目し, この問題への種々のアプローチを観ていくこと
にする.

3・2 リンク予測問題

本稿で扱うリンク予測問題を（緩やかに）定義しよう.
リンク予測問題にはいくつかの設定がありうるが, 大ま
かには「ネットワーク構造の既知の部分が与えられたと
き, これを手がかりに未知の部分を予測する」と定義す
ることができる.

例えば, 実験的に相互作用があることが分かっている
タンパク質のペアの間にリンクを張ることで構成された
ネットワークの一部分を手がかりに, まだ知られていな
い相互作用を予測する問題を考えるとすると, 部分的に
分かっているネットワーク構造を手がかりにそれ以外の
部分を予測するという「ネットワークの補完・外挿問題」
と捉えることができる. この場合, 新たに見込みがある
と予測された相互作用の候補を, 実際に実験的に確認し
てみることで, 未知の相互作用を効率よく発見すること
が期待できる.

あるいは, 別の例として, 現在の人間関係を表した社会
ネットワークが与えられたとき, 今後, この人間関係がど
のように変化していくかを予測する問題を考えると, 予
測をもとにして, SNSなどにおける推薦機能を実現でき
るかもしれない. この問題は,「現在のネットワーク構造
が与えられたとき, 将来のネットワーク構造を予測する
問題」と捉えることができる. 場合によっては, これま
でどのような過程を辿って構造が変化してきたかという,
ネットワーク構造の遷移の履歴がデータとして利用でき
るような問題設定も考えられるだろう.

ネットワーク構造の既知の部分の与えられ方としても,
2つの場合が考えられる. リンクがあると分かっている
場所と分かっていない場所が与えられる場合, つまり, 教
師あり学習の文脈で言えば, 正例と負例が分かっている
場合と, リンクがあると分かっている場所だけが与えら
れている場合, つまり, 正例のみからの学習を行わなけれ
ばならない場合の 2種類の可能性がある.

4. リンク予測問題へのアプローチ

この章では, 前章で紹介したネットワーク構造予測問
題としてのリンク予測問題に対する種々のアプローチを
紹介する. 尚, 本稿では, 特に表記のない限り, 「正例と
負例の両方が与えられている, ネットワークの補完・外
挿問題」を念頭において解説を進めるが, 基本的な考え
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方は, 他の設定にも比較的容易に拡張できる∗2.

4・1 教師付き学習としてのリンク予測

さて, ネットワーク構造の予測を行う際にも, (1) 各リ
ンクの有無を別々に（独立に）予測するか, それとも (2)
構造全体を一気に（枝の有無が互いに依存していると考
え）予測するかというアプローチの違いがある. ひとま
ずのところは, 前者 (1)の設定を考えることにしよう.
さて, 各リンクの有無は独立に予測してよいとするな

らば, リンク予測の問題は, 基本的に, ノードペアの 2値
分類問題（2つのノードの間にリンクが「ある」か「な
い」か）か, ランキングの問題（2 つのノードの間にど
のくらいリンクがありそうか）として考えることができ
る. つまり, 通常の機械学習アルゴリズムが, ノード, す
なわち 1つのデータのもつ特徴ベクトルに基づいて, そ
のデータがもつ性質についての予測を行っているのに対
し, リンク予測では, ノードペア, すなわち 2つのデータ
の特徴ベクトルに基づいて, 2 つのノード間の関係がも
つ性質についての予測を行っていることになる. 従って,
ノードペアに対して, 何らかの特徴ベクトルを定義でき
れば, リンク予測問題を, 通常の教師付き機械学習問題と
同じような扱いかたによって解くことができるというわ
けである.

4・2 リンク予測に使うことのできる情報

リンク予測に用いることのできる情報は, 大きく分け
て,「ノード関連の情報」と「構造関連の情報」に分ける
ことができる.

•ノード関連の情報
ノード情報とは, ノード自身が持っている情報であ
り, 例えば, SNSなどにおいては参加者の個人情報,
たとえば, 住所や年齢, 趣味などがあげられる. タン
パク質の相互作用ネットワークにおいては, タンパ
ク質の配列情報や局在部位情報, あるいは, 発現情報
などがこれにあたる. これらは通常, 組み合わせて
ノード対の情報として用いられる.

•構造関連の情報
一方, 構造情報とは, リンク指標とも呼ばれ, 対象と
しているノードの周辺のリンク構造を捉えた情報で
あり, 古くは社会ネットワーク解析の分野から, 最近
では, 情報検索の分野でも種々の指標が提案されて
いる. 例えば, 「友達の友達が友達である確率が高
い」という観察から, 2つのリンクがつながっている
場合, これらをショートカットするリンクが作られ
やすいというリンク指標が考えられる.
これらの情報は, その性質の違いから, 異なった取り扱

いをする必要がある. 以下では, まず, これら 2つの情報
に基づくアプローチをそれぞれ紹介していくことにする.

∗2 容易でない場合には, それが新しい研究テーマになったりす
るかもしれない.

4・3 ノード情報に基づくアプローチ

ネットワークの各ノード v(i) が, 特徴ベクトル x(i) を
持っているものとしよう. いまノードペア v(i) と v(j) に
対し, 対応する特徴ベクトル z(i,j)を, x(i)と x(j)を用い
てうまく定義したい. 簡単に思いつくものとしては, x(i)

と x(j)をつなげて大きな特徴ベクトルをつくるやり方が
思い浮かぶが, これでは, v(i)と v(j)の情報を単純に足し
合わせただけで, v(i) と v(j) の関係を表した特徴とは言
い難い. そこで, ノードペアの特徴ベクトルを

z(i,j) := x(i) ⊗x(j)
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のように定義する [Oyama 04, Ben-Hur 05]. ここで ⊗
は, 直積を表すとする. つまり, ノードペアの特徴ベクト
ルを, もともとの特徴ベクトルの要素の組み合わせによっ
て表現しようというのである. これなら, 片方のノード
がある特徴を持っていて, もう一方のノードが別のある
特徴を持っているという関係が表現できる. たとえば, タ
ンパク質の相互作用なら, 片方のタンパク質がある特徴
的な部分構造をもっていて, もう片方のタンパク質がそ
れに作用する別の部分構造を持っているといった具合で
ある. 新しく作られた特徴ベクトル z(i,j)の次元は, ノー
ドの特徴ベクトルをDとすればD2 となる.
予測の際には, 例えば線形の予測器を用いるのならば,
ノードペア (v(i), v(j))に対する予測は, パラメータを w
として, 内積

h(v(i), v(j)) = 〈w,z(i,j)〉

によって予測を行う. ランキングであるなら, この値が
リンクの存在しやすさとなり, 2 値分類であるなら符号
の正負によってリンクの有無を予測することになる∗3. 2
つのノードの関係は対称ではない, つまり, z(i,j) 6= z(j,i)

であることに注意する. つまり, ネットワーク構造が有向
グラフである場合にはこのままでよいが, 無向グラフの
とき, つまり, 関係に対称性が必要であるときには,

z̄(i,j) := z(i,j) + z(j,i)

のように対称化してから使う必要がある.

さて, 前述したようにノードペアの特徴ベクトルの次
元は O(D2)なので, テキストデータや, バイオインフォ
マティクスのデータなど特徴ベクトルの次元が高い場合
にはあまり効率的ではない. そこで, 特徴ベクトルの次元
によらない機械学習法であるカーネル法 [Shawe-Taylor
04]によるアプローチを考えよう. カーネル法では, カー

∗3 モデルパラメータwは, リンクの有無が分かっているノード
ペアから, 任意の教師付き学習アルゴリズムによって推定する.
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ネル関数（2つのデータの特徴ベクトルの内積で定義さ
れる）によって全てのデータアクセスを行うが, 我々の場
合だと, 2組のノードベア (v(i), v(j))と (v(k), v(l))に対
する特徴ベクトルの内積がカーネル関数となる. つまり,

K((i, j), (k, l)) = 〈z(i,j),z(k,l)〉

によってカーネル関数K が定義される. すぐに確かめら
れるように, これは

〈z(i,j),z(k,l)〉 = 〈x(i),x(k)〉〈x(j),z(l)〉

= k(i,k)k(j, l) (1)

のようにノード同士のカーネル関数 k（ノードの特徴ベ
クトルの内積）の積として分解できるため, 実際の計算
は, ノードの特徴空間の次元数のオーダーで行うことが
できる. カーネル法の場合には, ノードペア (i, j)に対す
る予測は, パラメータを α(ノードペア (v(i), v(j))に対す
る重み α(i))として,

h(v(i), v(j)) =
∑
(k,l)

α(k,l)K((i, j), (k, l))

によって行う. この場合, ノード数を N とすると, パラ
メータ数が O(N2) になる. つまり, 特徴空間の次元と
ノード数のどちらが大きいかによって, カーネル法の効
率のよさが決まるといえる.
また, カーネル法でないときと同様に, 無向グラフのと

きには

K̄((i, j), (k, l)) = K((i, j), (k, l)) + K((j, i), (k, l))

とすればカーネル関数を対称化することができる.
このカーネルを用いて Oyamaら [Oyama 04]は文献

データにおける同一著者の同定に, Ben-Hurら [Ben-Hur
05]はタンパク質相互作用の予測に用い, 良好な性能を得
ている.

さて, ノードペアの特徴ベクトルをそのまま使ったと
きにも, カーネル化した場合にも, 問題サイズが, ノード
特徴の次元あるいはデータ数について 2乗のオーダーに
なってしまう. これを解決するために, Vertら [Vert 04]
は, z(i,j)の定義においてノードペア (v(i), v(j))の全ての
特徴間の関係を直接考慮するのではなく, x(i) と x(j) を
一旦低次元の潜在変数ベクトル f(i) と f(j) に落とし, そ
の空間での相関によってリンクの有無を予測する方法を
提案した.

x(i)を潜在変数による特徴空間においたときの, f(i)の
d次元目の特徴 fd(x(i))は,

fd(x(i)) = 〈vi,x(i)〉 (2)

あるいは, カーネル法の場合には,

fd(x(i)) =
∑

j

β
(j)
i 〈x(j),x(i)〉 (3)

のように定義するとする. ここで vi や β(j) はそれぞれ
潜在変数への写像のためのパラメータである.

2つのノード (v(i), v(j)の間にどのくらいリンクがなさ
そうかという値を, 新しい特徴空間における距離

dist(v(i), v(j)) =
∑

d

(fd(x(i))− fd(x(j)))2

によって定義するとしよう. リンクの有無が既知である
ノードペア (v(i), v(j))については, リンクが存在するな
らば dist(v(i), v(j))が小さく, リンクが存在しないならば
dist(v(i), v(j)が大きくなるようにパラメータを学習すれ
ばよいことになる. これを, 各 fd が直交するような制約
の下で解くことで, 行列の固有値問題となり, 最適なパラ
メータを求めることができる. このとき, パラメータの
数は, 潜在変数の数をH としてDH, カーネル法の場合
にはNH となり, もともとのパラメータ数に比較して大
きく減少していることがわかる.

4・4 構造情報に基づくアプローチ

ノード情報に基づくアプローチが各ノードのもつ情報
を組み合わせて, ノードペアに対する特徴ベクトルを定義
するのとは異なり, 構造情報に基づく特徴は 2つのノー
ドの周辺リンク構造に基づいて定義される. これらは, 2
つのノードの間にリンクが存在する確からしさを示して
おり, 多くは社会ネットワーク分析の文脈で, ネットワー
ク構造の進化モデルを土台として提案されたものである
が, 近年では情報検索の分野でも提案されている.
以下, これらの指標をリンク指標と呼ぶことにし, いく
つかの具体例を紹介しよう. なお, Γ(v(i))をノード v(i)

の隣接ノードの集合 (ノード v(i) に連結したノードの集
合)とする.

•共通隣接ノード (common neighbors) 指標 [New-
man 01]

common(v(i), v(j)) := |Γ(v(i))| ∩ |Γ(v(j))|

共通隣接ノード指標はノード v(i)とノード v(j)が共
通の隣接ノードを多く持っているほど, 2つのノード
の間にはリンクが現れやすいとする指標である. 直
感的には, これは「共通の友人が多い 2人が, 互いに
友人である可能性は高いだろう」という仮説を表現
したものである. 研究者の共同研究のネットワーク
などが, この規則に従う傾向が強いようである.

• Jaccard係数 [Baeza-Yates 99, Liben-Nowell 04]

Jaccard’s(v(i), v(j)) :=
|Γ(v(i))| ∩ |Γ(v(j))|
|Γ(v(i))| ∪ |Γ(v(j))|

Jaccard係数は, 情報検索の分野では類似度としても
用いられる指標である. 定義を見てもわかるように,
これは正規化された共通隣接ノード指標になってお
り, 共通の隣接ノードが, 2つのノードの隣接ノード
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集合に占める割合を示している. 直感的には「友達
の大半が重なるのなら, 2人は友達である可能性が高
いだろう」といった具合である.

• Adamic/Adar [Adamic 03]

Adamic/Adar(v(i), v(j)) :=
∑

k∈|Γ(v(i))|∩|Γ(v(j))|

1
log |Γ(v(k))|

Adamic/Adar指標は, 重みつきの共通隣接ノード指
標であり, 隣接ノードごとに異なった重みが割り当
てられる. 重みの大きさは, 隣接ノードがもつ隣接
ノードの数に応じて決められ, 少数の隣接ノードを
もつノードを共通隣接ノードとして持つと, 大きな
重みが割り当てられる. つまり「人付き合いの悪い
人を共通に友達にもつ 2人は, 友達である可能性が
高いだろう」という感じである.

• Katzβ 指標 [Katz 53]

Katzβ(v(i), v(j)) :=
∞∑

l=1

βl|paths(l)
v(i),v(j) |

Katzβ指標は共通隣接ノード指標の一般化であり,隣

だけでなく,より遠くの関係をも考慮する. paths(l)
v(i),v(j)

はノード v(i)からノード v(j)への長さ lのパスの集
合を表すとする. 隣接ノードが 1ステップで到達で
きるノードであるとすると, 2ステップ以上で到達で
きるノードは隣接ノードの自然な一般化になってお
り, 従って, 2 つのノードを結ぶパスの集合の数は,
共通隣接ノード数を一般化したものと考えられるこ
とができる. Katzβ 指標は, 2つのノードを結ぶパス
の集合の数の重みつき和（β は 0以上 1未満の減衰
係数）をとったものであり, 重みはパスの長さに応
じて指数的に減衰する. ちなみに, この指標は本質
的にはカーネル法において 2つのノード間の類似度
を定義する, 拡散カーネル [Kondor 02]と同じ構造
をもっており, 両者は非常に類似している.

•優先的選択指標 [Newman 01, Barabási 02]

preferential(v(i), v(j)) := |Γ(v(i))| · |Γ(v(j))|

優先的選択 (preferential attachment)指標はBarabási
によって提案されたスケールフリーネットワーク [New-
man 03]の生成モデルに基づいた指標であり, 上記
の指標とは若干異なっている. 「隣接ノードが多い
ノードほど新たなリンクを得られやすい」というモ
デルに基づくこの指標では, リンクの得られやすさ
は, 2つのノードのもつ隣接ノード数の掛け算で定義
され, 必ずしも共通の隣接ノードをもっている必要
はない.

ここで紹介した各指標は, 2つのノードの間にリンクが
存在する確からしさを示しているので, ノードペアのラ
ンキングを与えることになる. 従って, 最も簡単なリンク

予測法としては, 全てのノードペアをリンク指標の大き
い順に並べて, 適当な閾値以上のペアの間にリンクがあ
ると予測する方法である [Liben-Nowell 04].
どの指標がリンク予測に適しているかという問いには
一般的な答えは無く, 予測性能の良し悪しは, 対象とする
データが, 各指標が想定しているネットワークの生成モ
デルに, どれだけマッチしているかに大きく依存する.
従って, これらの指標を特徴ベクトルの要素として学
習アルゴリズムに渡すことによって, 予測精度に応じた
重み付けがなされることになる. （通常は, 次節で述べる
ように, ノードの特徴と組み合わせて用いられる. ）
なお, ここではリンク指標は通常, 無向グラフについて
定義されているが, 有向グラフの場合にはリンクの向き
ごとに別々に扱うなどの工夫が必要になるだろう.

4・5 ノード情報と構造情報を組み合わせる

これまで, ノード情報と構造情報のどちらかに基づい
た予測手法を紹介したが, 実際にこれらの手法を適用す
る場面では, 両方の情報が与えられている場合が多い. 例
えば, タンパク質相互作用ネットワークでは, 個々のタン
パク質の情報がノード情報として, 相互作用の情報が構
造情報として与えられる.
最も単純に 2 種類の情報を組み合わせる方法として
は, それぞれの特徴ベクトルを連結し, 教師あり学習ア
ルゴリズムに渡すというやり方が考えられる [Hasan 05,
O’Madadhain 05]. この場合, ノード情報に基づく特徴
ベクトル z(i,j)に, 構造情報に基づくリンク指標が新しい
次元として付加される.
カーネル法の場合には, ノード情報に基づくカーネル
関数と, 構造情報に基づくカーネル関数, 例えば, Katzβ

指標に類似している拡散カーネルを組み合わせることに
なる. 組み合わせは, 例えば 2つの情報に基づくカーネ
ル関数の線形結合 [Basilico 04]となり,

K((i, j), (k, l)) = µV KV ((i, j), (k, l)) + µSKS((i, j), (k, l))

のように, ノード情報に基づくノードペア同士のカーネ
ルKV と, 構造情報にもとづくノードペア同士のカーネ
ル KS（ともに (1)によって定義する）の重みつき線形
和として表すこともできる∗4. この場合, 最適な混合割
合（µV と µS）を決定するのは半正定値計画法などの
比較的難しい最適化問題を解くことが必要になる [Bach
04, Lanckriet 04].
さて, 以上の方法は, 訓練データ（観測された部分）と
テストデータ（未知の部分）の両方において, ノード情
報と構造情報の両方の種類のデータが得られることを想
定している. しかしながら, 訓練データには両方とも存
在しているが, テストデータには片方しか存在していな
い場合がある. 例えば, タンパク質の相互作用ネットワー

∗4 2 つ以上のカーネル関数の線型和でもよい.
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クにおいては, 訓練データに関しては, 両方の情報が得ら
れるが, テストデータに関しては, ほぼノード情報のみし
か与えられてないという状況が存在する. この場合には,
予測時には構造情報を用いることができず, ノード情報
のみからリンク予測を行う必要がでてくる.
この問題に対する解決策として, Yamanishi らは, 訓

練時には両方の情報を用い, 予測時にはノード情報のみ
を用いる手法を提案した [Yamanishi 05]. 基本的には,
「ノード情報に基づくアプローチ」の節で紹介した, 低次
元空間への写像を用いた予測を行うが, 単に, リンクのあ
るノードペアについては 2つのノードの潜在変数の距離
が小さく, 無いペアについては距離が大きくなるように
学習を行うのではなく, リンク構造から導かれたリンク
指標に, 潜在変数の相関の値が近づくように学習を行う.
予測時に構造情報を用いることができないので, 構造情
報に基づく予測を, ノード情報によって再現できるように
学習を行っている点がポイントである. 彼らは拡散カー
ネル [Kondor 02]をリンク指標として用い, 最適化問題
を（カーネル）正準相関分析として定義することで, タ
ンパク質相互作用ネットワークの予測を行っている.
なお, Katoら [Kato 05]は, 様々なノード情報に基づ

く複数のカーネル関数を統合するために, これらの線型
結合を, 拡散カーネルの値を近似するように結合重みを
学習することによって, ネットワークの未知の部分を予
測する方法を提案している.

4・6 ネットワーク構造全体の確率モデル

この章のはじめで述べたように, ここまでのところ, 各
リンクの有無は別々に予測してよいとしてきた. しかし,
この仮定はどちらかというと計算上の都合であって, 本
来ならば全てのリンクの同時分布を考えるべきところを,
各リンクについての周辺分布の積で考える平均場近似の
ような近似を行っていることになる. この仮定によって,
ネットワーク構造全体の予測問題を, ノードペアについて
の予測問題に単純化して扱えたのであった. しかし, ちゃ
んと考えてみると, 構造情報は, ノードペアの周りのリン
ク構造であったので, あるリンクの有無についての予測
は, その周りのリンク予測に影響を与えると同時に影響
も受けているはずである. また, ノード情報にしても, 必
ずしもそのノードが両端のどちらかに含まれるリンクの
有無にしか影響を与えないわけではないであろう. つま
り, ネットワーク構造には, ノード情報も含む, 何らかの
局所的な構造パターン∗5が存在して, ネットワーク構造
はこれらの組み合わせによって形作られていると考える
ことができる. このような場合には, ネットワーク構造全
体の整合性を考えて予測する, 構造全体のモデルを考え
る必要がある.

Taskarら [Taskar 03]は, ネットワークの既知の部分
をGL, 未知の部分をGU として, ネットワーク構造全体

∗5 ネットワークモチーフなどと呼ばれたりもする.

に対する特徴ベクトル φ(GU ,GL)を考え,

GU = argmax
GU

〈w,φ(GU ,GL)〉

によって構造を予測するというモデルを考えた. ここで,
φの各要素は, 前述の「局所的な構造パターン」がネッ
トワーク構造内に何回出現するかを表すものとする. つ
まり, ネットワークの既知の部分GL とパラメータwが
与えられたときに, 評価値 〈w,φ(GU ,GL)〉を最も大きく
するようなGU を決定することになる. GU が変わると,
φ(GU ,GL)も変わることに注意する.
パラメータwの推定方法として, Taskarらは次の指数
分布族型の確率モデル

h(GU |GL) =
exp(〈w,φ(GU ,GL)〉)∑

GU

exp(〈w,φ(GU ,GL)〉

を考え, 最尤推定によるパラメータ推定法を提案してい
る ∗6.

Taskar らのモデルは, 非常に汎用的な枠組みである,
確率的な関係学習モデルであり, 静的なネットワークの
モデルとしては, ほぼ決定的なモデルといってもよいモ
デルであるが, 学習と予測ともに, 指数的に多い候補の中
から最良のものを選び出してきたり, 全ての候補につい
ての和をとったりする必要があるため, 実際の適用にお
いては, サンプリングなどによって近似的に解を求める
などの計算上の妥協が必要になる. このモデルが, リンク
予測の独立性を仮定する方法と比較して, 精度や速度実
などの面においてどれほどよいかどうかについては, 今
後の検証が待たれるところであろう.

ところで, 近年, 世の中の多くのネットワーク構造は
「スケールフリー性」, すなわち, ノードの次数の分布が
ベキ分布に従っているという性質をもつことが示されて
いる. リンク指標の節で紹介した優先的選択指標もスケー
ルフリーネットワークの生成モデルを基礎としているが,
もっと直接的に, 予測にスケールフリー性を取り入れた
のが Gomezら [Gomez 01]である.

Gomezらは予測の際に, 予測されるネットワーク構造
の候補がもつ確率スコアに, 各ノードがもつリンクの次数
に応じたベキ分布 (図 2)の確率を掛け合わせることで, よ
りスケールフリー性の高いネットワークが予測されるよ
うにバイアスをかけるというアプローチを提案している.
もちろん機械学習の立場からすると, このようなバイ
アスは, 学習時に正則化あるいは事前分布の形で入れる
のが望ましいものの, 彼らのモデルはスケールフリーネッ
トワークとネットワーク構造予測の融合を計った先駆的
な試みといえる.

∗6 実は,社会ネットワーク解析の分野でも, p∗モデル [Anderson

99] と呼ばれる同様のモデルがすでに提案されていたりする.
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図 2 スケールフリーネットワークでは, ノードの次数がベキ分布
に従う.
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図 3 抽象化されたリンク予測の問題設定. 灰色部分が訓練データ
として与えられる部分.

5. 他の問題との関係

ここまでは主に, リンク予測を目的として開発された
手法を紹介してきたが, 実は, リンク予測問題は, 他の種
類の学習問題と非常に類似した構造を持っている. 従っ
て, データの与えられ方の仮定などの問題固有の性質の
違いはあれど, 抽象化されたレベルにおいては, 他の問題
に対して設計された手法が, リンク予測の問題に自然に
適用できるといえる. また同様に, リンク予測の方法が,
他の問題に対して適用できることもありうる.
リンク予測の問題は, 基本的には, 図 3のように, 付加

情報としてノードの特徴ベクトル行列X が与えられたと
きの, グラフの隣接行列 P の穴埋め問題として考えるこ
とができる. （場合によってはX は与えられない場合も
ある. また, X の代わりにカーネル行列が与えられる場
合もある. ）
この問題は, P が正方行列でなく, 各行が商品などの

アイテム, 各列がユーザーに対応していると考えると, 協
調フィルタリング∗7の問題であると考えることもできる.
協調フィルタリングは, 各ユーザーの各アイテムへの評
価をもとに, 未知の評価を予測する問題であり, 協調フィ
ルタリングにおいてもやはり, P のみを用いる場合と, ア

∗7 協 調 フィル タ リ ン グ に つ い て は http://www.ai-

gakkai.or.jp/jsai/whatsai/AItopics2.html に, 種々の手
法については, 麻生らによるサーベイ [麻生 06] が詳しい.

イテムの特徴ベクトル行列 X, それにユーザーの特徴ベ
クトル Y が与えられる場合が考えられる. 従って, 協調
フィルタリングの手法を比較的簡単にリンク予測の方法
に適用することも可能であるし, その逆もありうる. 例
えば, Huangら [Huang 05]は, リンク指標に基づく予測
を, 協調フィルタリングに適用するという試みを行ってい
る. また, Kashimaら [Kashima 06, 鹿島 06]は, 重みつ
き多数決に基づく協調フィルタリングの手法 [Nakamura
98]を, リンク予測の手法として拡張するとともに, ネッ
トワークの構造進化モデル的解釈を与えている.
また, 複数の関連ある教師付きタスクを, 別々に解く
のではなく, タスク間の類似性に基づきお互いのデータ
を利用しながら, 一度に解くというマルチタスク学習問
題 [Caruana 97]も同様の構造をもっている. この場合,
P の行がタスクに, 列が事例に相当することになる. マ
ルチタスク学習では通常, リンク予測や協調フィルタリ
ングにおける X や Y に対応するものはないが, タスク
が特徴を持つような場合も当然考えられるだろう.
いずれの問題に対しても, 本解説で紹介したような潜
在的な変数の存在を仮定したようなモデルが提案されて
おり, それらの関係も興味深い [Yu 05].

6. お わ り に

本稿では, ネットワーク構造の予測問題へのいくつか
のアプローチを概観した. 今後の発展としては, より高
度なモデル化と手法の適用や, ネットワーク構造の時間
変化モデルなどがあるだろう.
近年ではこの分野でもベイズ的なアプローチが盛んで
ある. 例えば, [Chu 07, Yu 07]は, Vertら [Vert 04]の
アプローチの延長線上にある, 潜在変数 f がガウス過程
によって生成されるようなモデルを提案している.
また, ネットワーク構造の時間変化の履歴が与えられ,
そこから構造変化のダイナミクスを学習するという問題
設定も興味深い. 例えば, 4・6節で紹介したようなネット
ワーク構造全体のモデル [Taskar 03, Anderson 99]を,
時間方向に拡張するようなモデル [Hanneke 06]も提案
されている.
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