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＊1 AndroidTM：米国Google, Inc.が提唱する
携帯端末を主なターゲットとしたオープ
ンソースプラットフォーム．AndroidTM

は，米国Google, Inc.の商標または登録商
標．

1. まえがき
スマートフォンが急速に普及しつ

つあり，AndroidTM＊1アプリケー

ションは2011年中に40万種類を超

えたと言われ，今後一層多様化し，

種類は増え続けるであろう．各利用

者に対してアプリケーションを適確

に選び出し推薦することが，利用者

層を広げていくうえでも極めて重要

である．

一方，周囲の人への影響力が強い

人（インフルエンサ）を見つけ出し

て重点的に働きかけることで，効率

的に製品／サービスなどの普及を図

るマーケティング手法が注目されて

いる．インフルエンサは図1に示す

ように周囲に影響を与えるため，有

効なインフルエンサの把握ができれ

ば，増収，ビジネス拡大，トレンド

予測などに効果があるといわれて

いる．

本稿では，このインフルエンサの

考え方を応用して，スマートフォ

ン・アプリケーションのより良い推

薦の実現を試みる．具体的には，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は個人間の影響

度によって表現できるというモデル

を仮定して，スマートフォンのアプ

リケーション利用履歴から利用者間

の影響関係を見つけ出す．その影響

関係を用いてアプリケーションの利

用予測をすることで，より良い予測

性能の実現を試みる．

本検討では，大阪大学との共同研

究により約160人・6カ月間の学生

実験を行い，収集した利用履歴を用

いて提案モデルの能力を評価し仮説

を検証した．結果から，利用者間の

影響関係に潜在的なグループ構造が

存在すること，その活用がアプリケ
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みのる†2スマートフォンのアプリケーション利用履歴から，個人

が周囲の人へ与える影響を分析し，将来の利用を予測す

る．本検討では，利用者がアプリケーションをダウンロー

ドし実行する順番は個人間の影響度によって表現できると

いうモデルと，影響関係には潜在グループ構造があるとい

う仮定を利用している．約160人の大学生から収集した利

用履歴により仮説を検証し，高い予測精度が得られること

を示す．なお，本検討は大阪大学サイバーメディアセンタ

ーに設置した共同研究部門における共同研究により実施し

た．
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図 1　インフルエンサの効果 
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スマートフォンのアプリケーション利用履歴から、個人が周囲の人へ与える影響を分析し、将来の利用を予測する。本検討では、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は個人間の影響度によって表現できるというモデルと、影響関係には潜在グループ構造があるという仮定を利用している。約160人の大学生から収集した利用履歴により仮説を検証し、高い予測精度が得られることを示す。なお、本検討は大阪大学サイバーメディアセンターに設置した共同研究部門における共同研究により実施した。



ーション・ダウンロード予測能力の

向上に有効であることが示され，既

存の代表的予測手法と比較して優れ

た予測が実現できることを確認し

た．なお，さらなる詳細については

文献[1]を参照されたい．

2. 個人間の影響関係
モデル

2.1 個人間の影響関係
アプリケーションを使い始める場

面を想定すると，友人知人から紹介

されてということもあるが，マスメ

ディアからの情報や，その他の多様

なきっかけによることが多い．この

ため，影響を与える先を友人知人な

どの情報交換を直接行う相手のみと

考えて，影響関係をモデル化するこ

とは不自然である．このためここで

は，人は直接関係のない人に対して

も影響を与えていると考え，直接情

報交換を行う相手だけでなく，直接

関係ない人も含めた影響関係をモデ

ル化することにする．これは2人の

利用者を考えて，一方の利用者があ

るアプリケーションを先に使い，他

方の利用者が追随することが多いと

き，この2人の間には強い影響関係

があるとみなすことになる．このよ

うな個人間の順序関係に着目して購

買などの予測をすることの有効性は

川前らが文献[2]で指摘している．

アプリケーションを推薦する場

合，その利用者が近い将来ダウンロ

ードするアプリケーションを予測し

推薦することが一般的である．この

ために現在用いられる代表的な手法

は協調フィルタリング（CF：Col-

laborative Filtering）＊2であり，さま

ざまな拡張が研究されている[3]．こ

こで説明のため，利用者がいくつか

のアプリケーションをダウンロード

し，初めて実行した時刻の関係の一

例を図2に示し，利用者1が次にダ

ウンロードするアプリケーションを

予測することを考える．図2では3

人の利用者および5つのアプリケー

ションを扱っており，水平軸は時刻

を表している．円で囲まれた数字は

その時刻に数字の示すアプリケーシ

ョンが，対応する利用者によりダウ

ンロードされたことを意味する．

CFでは，履歴中の順番を考慮しな

いので，利用者2と3は利用者1と

の類似度に差がなく，利用者1が次

にダウンロードするアプリケーショ

ンとして，アプリケーション4と5

は等しく推薦される．しかし，ダウ

ンロードの順序に着目すれば，利用

者2は明らかに利用者1の先行者す

なわちインフルエンサである．ま

た，利用者3は1の追随者である．

このため，アプリケーション5のほ

うが4よりも利用者1にダウンロー

ドされる確率が高いと考えられる．

この例が端的に示すように，利用者

の振る舞いに先行者／追随者の関

係・傾向が存在する場合には，個人

間の影響を用いることが有効であ

る．直感的にも情報感度の高い利用

者が早期にアプリケーションを開拓

し，一般的な利用者が追随する傾向

は自然であるので，有効性が期待で

きる．

2.2 モデルの定式化
ここでは，アプリケーション・ダ

ウンロードの連鎖の発生を，ベルヌ

ーイ試行＊3を基本とした確率モデル

で定式化する．またアプリケーショ

ンには，万人が使うものから，ごく

一部の利用者しか使わないものなど

多様なものが存在する．個人の嗜好

性をより反映し影響関係を捉えやす

くするため，エントロピー（情報

量）による重み付けを導入して，利

用者uが利用者vへ与える影響力
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＊2 協調フィルタリング：多数のユーザにつ
いて，購買履歴などの嗜好情報をあらか
じめ蓄積しておき，目的のユーザと嗜好
の類似した他のユーザの情報を用いて，
そのユーザに対する予測や推薦を行う手
法．

＊3 ベルヌーイ試行：最も基本的な確率モデ
ル．一定の確率で表が出るコインを投げ
て，どちらの面が出るかを観察すること
に相当する．
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図 2　アプリケーション利用の順番と予測 
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Pr(u→v)を式(1)と定義する．

(1)

ここで，Auはuがダウンロードした

アプリケーションの集合，Au→vはv

より先にuがダウンロードしたアプ

リケーションの集合，uaとuglobはア

プリケーションaの利用者数および

全利用者数である．すべての利用者

どうしの影響力Pr（u→v）をu行v列

の要素にもつ，サイズ（利用者数×

利用者数）の行列を影響力行列Rと

呼ぶ．

独立カスケードモデル＊4[4]の考え

に従い，得られた影響力行列Rを用

いれば，利用者uがアプリケーショ

ンdをダウンロードする同時影響確

率は，式(2)のように定式化するこ

とができる．

(2)

ここで，u’は，uより先にdをダウ

ンロードした利用者である．

このPinf(d｜｜u)は，利用者uがアプ

リケーションdをダウンロードする

予測確率なので，この値が大きいア

プリケーションdを順に利用者uへ

推薦すれば良い．

3. 潜在グループ構造
2章で述べたモデルに従って，予

測を履歴から計算しようとすると，

すべての利用者の組に対しその影響

関係を安定して得るために，双方で

ダウンロードしたアプリケーション

が一定数以上必要となる．しかし，

すべての利用者の組において共通の

アプリケーションを多数ダウンロー

ドしているとは限らず，また新規の

利用者に多くの履歴は期待できない

ので，何らかの工夫が必要となる．

このような状況に対応するため，川

前らは文献[2]にて，影響関係をマ

ルコフ過程＊5と見なしエルゴード性＊6

を利用する手法を用いたが，多段連

鎖による関係性を盛り込むのが目的

であり，観測の不足を補うことには

ならない．これに対し本検討では，

影響を与えあう関係中に潜在的なグ

ループ構造を仮定することにより，

見かけ上の影響関係を安定に推定

し，より良い予測・推薦ができるこ

とを示す．筆者の知る限り類似の取

組みはこれまでに報告されていない．

一般にマーケティングでは，人の

嗜好や行動を捉えるために，セグメ

ント化して捉えようとすることが多

い．アプリケーションのダウンロー

ドにもこのセグメントに相当する潜

在的なグループがあるという仮説を

たて，検証を行った．潜在的なグル

ープ構造を仮定すると，グループ単

位で類似の行動をとるという仮説か

らグループ内のユーザ間で行動が補

完を行え，個々のデータが少ない場

合でも予測性能の安定化が期待でき

る．検証に用いた利用履歴データに

ついて次節で述べる．

3.1 利用履歴データ
大阪大学と共同で，利用状況を記

録する実験用ソフトウェアを搭載し

たスマートフォン（XperiaTM＊7）を

約160名の大学生実験協力者に6カ

月間貸与し，自由に使用するよう指

示して利用履歴を収集した．実験協

力者は学内学生に対し公募した．募

集および応募受付の際に実験の趣旨

を説明し，データの取扱い（個人情

報保護）と研究目的の利用について

許諾を得た．

利用履歴は端末上で匿名化処理を

行い，3Gネットワーク経由でサー

バに集められる．利用履歴は，<時

刻，匿名化ユーザ ID，実行した

Androidアプリケーションのパッケ

ージ名>の3項組のレコードで構成

される．

収集した利用履歴から，各利用者

において各アプリケーションの初回

実行分のレコードを抽出した．図3

に初回実行レコードの実験開始から

の累積数の推移を示す．モデル評価

を行うために図3の状況を勘案し，

学習セット＊8を89日間分（2011年2

～4月），テストセット＊9を31日間

分（2011年5月）抽出した．さらに

利用者数が3未満のアプリケーショ

ンは有効な連鎖の推定が困難なため

対象から削除した．これらの処理に

より学習セットは3,383レコード

（155利用者，291アプリケーショ

ン），テストセットは249レコード

（98利用者，116アプリケーション）

となった．

3.2 潜在グループ構造の
検証

潜在グループを抽出するために，
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＊4 独立カスケードモデル：情報などが伝
搬・拡散していく現象の代表的な確率モ
デルの1つ．確率的伝搬の連鎖が独立に
確率的に生じる形を表現するモデル．

＊5 マルコフ過程：複数の取り得る状態が決
まっていて，ある時刻の状態から次の時
刻の状態への遷移が，現在の値によって
確率的に決まる過程．

＊6 エルゴード性：マルコフ過程において，
状態遷移を何度も繰り返すと，最初の状
態に関係なく一定の状態確率分布に収束
する性質．

＊7 XperiaTM：Sony Mobile Communications
ABの商標または登録商標．

＊8 学習セット：正解が分かっている訓練用
のデータから特性を獲得し，それに基づ
いて新たなデータに対する予測を行う手
法を評価する場合，予測能力を評価する
データとは別に用意する，特性を獲得す
るための正解付きの訓練用データのこと．
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スマートフォンのアプリケーション利用履歴を用いたインフルエンサ推定とアプリケーション利用予測

Pinf(d｜u)＝ 1－Π｛1－Pr(u’→u)｝ u’ ［ ］ 

Pr(u→v)＝ Σa∈Au( －log(ua/uglob))
Σa∈Au→v( －log(ua/uglob))
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影響力行列Rに対して，行列分解＊10

を用いた低ランク近似＊11を行った．

影響力行列Rの要素はアプリケーシ

ョン・ダウンロードの連鎖の生起確

率を意味するため，各要素の値は非

負である必要がある．このため，行

列分解にはNMF（Non-negative

Matrix Factorization）＊12[5]を用いて

要素の値が非負となるように制限し

た．NMFの正則化項には，提案さ

れている代表的なものを試行し，最

も結果の良いものを用いた．

仮説の検証は，グループ数を変化

させアプリケーション・ダウンロー

ドの予測精度を観察することにより

行った．結果を図4に示す．予測精

度にはperplexity＊13という尺度を用

いた．perplexityは値が小さいほど

高い予測精度を意味する．潜在グル

ープ構造がない場合は，一般的にグ

ループ数が大きいほど表現能力が高

まり予測精度も高まる．これに対

し，図4からグループ数が6程度に

おいて予測精度のピークがあること

が確認できる．これは，影響力関係

において潜在グループの存在を意味

している．

次に，影響力行列Rで表される関

係の可視化を試み，低ランク近似な

しの結果を図5（a）に，低ランク近

似ありの結果を図5（b）に示す．図5

（a）（b）は影響力が一定値以上の関

係のみを表示対象として，一般的な

グラフ可視化手法であるForce-

Directedレイアウト＊14により構造を

可視化したものである．各ノードは

利用者を表し，エッジが一定値以上

の影響力の存在を表す．図5（b）の

ノードの色は各利用者の所属する潜

在グループを示している．グラフ上

多数のノードへ向けたエッジをもつ

ノードがインフルエンサである．低

ランク近似しないと容易に見いだせ

ないグループ構造が，低ランク近似

により抽出されたことが確認でき

る．あわせて図5（b）からは，同一

潜在グループ内での影響関係と異な

る潜在グループ間での影響関係が混

在していることが観察できる．

4. ダウンロード予測精
度の比較

影響力行列を用いた提案手法の予
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＊9 テストセット：正解が分かっている訓練
用のデータから特性を獲得し，それに基
づいて新たなデータに対する予測を行う
手法を評価する場合，特性を獲得するた
めのデータとは別に用意する，予測能力
を評価するための試験用データのこと．

＊10 行列分解：(m×n)次元の行列を，(m×
k)と(k×n)次元の2つの行列の積で近似

するように，行列の因数分解をすること
（通常はk≪m，n）．

＊11 低ランク近似：任意の行列をより低いラ
ンクの行列で近似すること．行列分解で
得られる2行列の積は，ランクがkの近似
行列となる．

＊12 NMF：行列分解の一手法．与える行列
も，分解して得られる行列も，要素がす

べて非負の値をもつという制約のうえで
行列分解を行う．

＊13 perplexity：主に言語モデルの評価に用
いられる定量的評価尺度で，厳密には
test-set perplexity と呼ばれる尺度．直感的
には，モデルが与える出現確率と実際に
観察された頻度との乖離している程度を
表す．
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図 3　利用履歴レコード数 
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図 4　低ランク近似の効果 
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測精度と，代表的な既存手法（人気

ランキングによる手法，CFの代表

的手法であるユーザベースCF）の

予測精度を比較した．予測精度は前

章と同様にperplexityにより評価し

た．結果を図6に示す．低ランク近

似無しの影響関係を用いた予測精度

は十分でないが，低ランク近似した

影響関係を利用すると，既存手法を

上回る性能が得られ，提案手法の有

効性が確認できた．

5. あとがき
本稿では，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

は個人間の影響度によって表現でき

るというモデルを仮定して，個人間

の影響関係によるモデルを定式化す

るとともに，約160人の大学生によ

る6カ月間の実験で得た利用履歴を

用いて，潜在グループ構造が存在す

ることを確認した．さらに潜在グル

ープ構造を活用すると，アプリケー

ション利用の予測能力が向上し，既

存手法を上回ることを示した．

今後は，より大規模データに対応

できる効率的な処理手法の開発を行

い，実フィールドへの適用可能性お

よび効果の検証を進めていきたい．

また，抽出された影響関係から得ら

れるインフルエンサをマーケティン

グ施策に適用した場合の有効性検証

は今後の課題である．
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データを美しく描画する手法の一つ．グ
ラフの頂点と辺に仮想的な力を割り当て，
力学的に安定となる配置を探索する．グ
ラフの辺の長さがほぼ等しく，辺ができ
るだけ交差しないような配置が得られる．
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低ランク近似 
なし 

CF 人気 
ランキング 

提案手法 
（低ランク 
近似あり） 

pe
rp
le
xi
ty
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図 5　影響力構造の可視化結果 

N
TT

 D
O

C
O

M
O

 T
ec

hn
ic

al
 J

ou
rn

al




