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あらまし ネットワーク利用者の行動に関する膨大かつ粒度の細かいデータが入手可能になっている。ソーシャルメ

ディアにおける投稿や、電子商取引サイトにおけるレビュー文書、Web検索エンジンにおけるトレンドなど、ネット
ワークサービス利用者の行動を表す様々なデータが入手可能である。本稿では、このようなネットワーク利用者の行

動に関するデータを「通信行動データ」と呼ぶ。通信行動データには、ネットワーク利用者の興味や社会のトレンド

が反映されていると考えられている。そのため、通信行動データを利用して、ネットワーク利用者やそのコミュニティ

の状態を推定・予測する「コミュニティ計測」の研究が活発に行われている。通信行動データを利用したコミュニティ

計測の代表的な例としては、感染症の流行の予測、グループの生産性の予測、グループにおける個人の重要度の推定、

などが挙げられる。本稿では、様々な分野で行われているコミュニティ計測の研究動向を紹介し、さらに、その研究

課題ならびに今後の展望について議論する。
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Abstract Large-scale and fine-grained records of network users’ activities are currently available on the Internet. For in-
stance, records of users’ activities in several network services such as users’ post on social media, review documents on
e-commerce sites, and data of trends in web search engine, are available. In this paper, we refer such data as communication
behavioral data. Communication behavioral data can reflect users’ interest and trends in the society, and therefore, many re-
searchers utilize the data for inferring or predicting the states of the network users and their communities. This paper focuses
on such techniques called community instrumentation. Examples of community instrumentation include predicting disease
spread, inferring group performance, and inferring importance of individuals in a group. Such techniques have been studied
in wide-range of research areas. This paper introduces research trends of community instrumentation techniques, and also
discusses their open issues and future directions.
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1 は じ め に

様々なネットワークサービスの登場・普及により、ネットワー

ク利用者の行動に関する膨大かつ粒度の細かいデータが様々な

場所に蓄積されている [1–4]。特にWeb上には一般に公開され

た膨大な量のデータが蓄積されている。例えば、代表的なソー

シャルメディアである Twitter では、そのユーザの投稿とユー

ザ間の関係のデータが蓄積され、入手可能となっている。ま

た、Amazon などの電子商取引サイトにおけるレビュー文書、

Googleトレンド（注1）のような検索エンジンにおけるトレンド

データ、Wikipediaにおける各ページの閲覧数など、ネットワー

クサービス利用者の行動を表す様々なデータが入手可能である。

（注1）：https://www.google.com/trends/



表 1 様々な通信行動データの例とその利用可能範囲および取得のコスト
階層 通信行動データの例 利用可能範囲 取得のコスト

利用者 脳波 計測対象の人の同意を得たもののみ 高 (専用の機器が必要)
人の人脈 計測対象の人の同意を得たもののみ 高 (インタビューやアンケートが必要)
人の満足度 計測対象の人の同意を得たもののみ 高 (インタビューやアンケートが必要)

サービス Twitterの投稿 一般公開 (アクセスレートの制限あり) 低

Wikipediaの記事閲覧数 一般公開 低

Googleにおける検索ログ Googleのみ 低

ネットワーク サーバのログ サーバの運用者のみ 低

通信機器のログ ネットワーク事業者のみ 低

また一般には公開されていないが、サーバやルータ、スイッチ

などにも通信ログデータが蓄積されており、これらも、サービ

ス事業者や通信事業者にとっては入手可能なネットワーク利用

者の行動を表すデータである。

このようなネットワーク利用者の行動に関する「通信行動

データ」が入手可能になってきたことから、これを様々な用途

に応用する研究が活発に行われている [2,3,5,6]。例えば、通信

行動データから利用者にとって適切な情報を推薦する情報推薦

の研究は古くから行なわれており、この技術は、電子商取引サ

イトのユーザに対する商品推薦 [7]、やソーシャルメディアの

ユーザに対するフォローすべきユーザの推薦 [8]といったサー

ビスに利用されている。

本稿では、通信行動データを利活用する研究の中でも特に、

通信行動データから、ネットワーク利用者やそのコミュニティの

状態を推定・予測する研究に着目する。通信行動データは、ネッ

トワーク利用者の興味や社会のトレンドを反映していると考え

られるため、通信行動データは人の関わる様々な現象や事象を

推定・予測するのに有用であると期待されている [2–4,6,9]。こ

れまで、通信行動データの一種であるソーシャルメディアにお

ける投稿が、感染症の流行の予測 [4]や、景気動向の予測 [10]、

個人のうつ傾向の推定 [9,11]などに有用であることが示されて

いる。

本稿では、人やそのコミュニティの状態を推定・予測する技

術を「コミュニティ計測」と呼び、コミュニティ計測に関する

研究の動向を概説することを目的とする。コミュニティ計測の

研究は学際的であり、コンピュータサイエンスの分野の中でも、

Web [2, 11–15]、データマイニング [16, 17]、人工知能 [18–20]、

自然言語処理 [4, 21, 22]、ヒューマンコンピュータインタラク

ション [9, 23–28]、など様々な分野で研究が行われている。ま

た扱う対象が人や社会であるため、社会科学 [29]や経済学 [3]

といったコンピュータサイエンス以外の分野でも研究が行われ

ている。本稿では、このように様々な分野で推進されているコ

ミュニティ計測に関する研究の整理を行う。さらに、コミュニ

ティ計測の研究課題ならびに今後の展望についても議論する。

本稿の構成は以下の通りである。まず、2章では、本稿で扱

う通信行動データを紹介する。3章では、通信行動データを利

用したコミュニティ計測の研究を、計測の対象とするコミュニ

ティの粒度で分類し、どのような目的で研究が行われているか

を紹介する。4章では、コミュニティ計測で用いられる主要な

技術について解説する。5章では、コミュニティ計測の研究課

題および今後の展望について議論する。最後に、6章において

本稿のまとめを述べる。
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図 1: ネットワーク、サービス、およびそれらの利用者の 3つの階層

2 様々な通信行動データ

ネットワーク利用者の行動に関する通信行動データには、様々

な種類が存在する。図 1は、ネットワークとその上で提供され

るサービス、およびそれらの利用者の 3つの階層を表している。

図 1に示す、各階層ごとに様々な通信行動データが存在する。

表 1に、ネットワーク、サービス、および利用者の各階層とそ

の階層における通信行動データの例を示す。このように、通信

機器から取得するログデータから、利用者から取得する脳波の

データまで様々な種類の通信行動データが存在する。

これらの通信行動データの利用可能な範囲や、データを取得

すること自体のコストは、データによって異なる。表 1には各

通信行動データの利用可能範囲およびデータを取得することの

コストも示している。利用者に関する通信行動データの取得に

は、その人へのインタビューや専用の計測機器が必要であるた

め、そのようなデータを取得すること自体が高コストである。

また、その人の同意を得られた場合のみしか取得したデータ

を利用することができないため、利用範囲も制限される。一方

で、ネットワークにおける各種の通信ログやサービスの利用履

歴は、ネットワークやサービスを運用する上で元々蓄積してい

るものであるため、データを取得すること自体のコストは比較

的低い。ただし、ネットワークにおける通信行動データは、利

用者のプライバシーの観点から公開できないものも多く、例え

ばインターネットサービスプロバイダ (ISP)の有する通信記録

は一般に ISP以外が知ることはできない。それに対して、ソー

シャルメディアにおける投稿や、Wikipediaの各ページへのアク



表 2 コミュニティ計測の研究の計測対象と目的、および用いるデータ基づく分類
用いるデータ

推定/予測の対象 ソーシャルメディア Wikipediaの記事閲覧数 Web検索履歴

マクロレベル 社会における病気の流行 [4, 33] [34] [35]
経済動向 [10, 12, 13, 16, 21, 22, 29] [3]
選挙結果 [36, 37] [38]
旅行者数 [39] [3]

メゾレベル 地域ごとの健康に関する統計 [14]
地域ごとの幸福度 [23, 40]
商品/サービスの売り上げ [2, 17, 18] [19, 41] [3, 19, 42]
グループの生産性や成功度 [24, 25, 43, 44]

ミクロレベル 個人の健康状態 [9, 11, 20, 26, 27, 45]
個人のグループにおける貢献度/重要度 [15, 28]
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図 2: 人の社会の階層構造

セス数など、Webサービスのデータの中には一般に公開され、

利用可能なデータも存在している。

本稿では特に、一般に公開されており入手の容易な通信行動

データである Web サービスの利用履歴を利用し、人やコミュ

ニティの状態を推定するコミュニティ計測の研究に着目する。

なお、ネットワーク事業者やサービス提供者のみが有する通信

行動データを利用したコミュニティ計測については本稿の対象

外であるが、このような研究については、例えば、携帯電話か

ら得られるデータを利用したコミュニティ計測技術の研究動向

を解説した文献 [30] などを参照されたい。また、利用者から

直接得られる通信行動データを利用した研究の例としては、文

献 [31, 32]などが挙げられる。

3 コミュニティ計測の対象と目的

3. 1 コミュニティ計測の研究の分類

コミュニティ計測の対象となる人や人のコミュニティは階層

的な構造を有している (図 2)。図 2に示すように人の社会は 1

つの大きなコミュニティであるとみなすことが可能であり、人

の社会は組織や特定の都市などさらに小さなコミュニティで構

成されている。コミュニティを構成する最小の単位は人である。

このように観測するスケールによって、我々の社会には様々な

粒度のコミュニティが存在する。

本稿では、コミュニティ計測の研究を、この階層と対応させ、

国や社会といった「マクロレベル」のコミュニティを対象とし

た研究、組織や特定の地域などの「メゾレベル」のコミュニティ

を対象とした研究、そしてコミュニティを構成する個人を対象

とした「ミクロレレベル」の研究、に分類する。既存のマクロ

レベル、メゾレベル、ミクロレベルのコミュニティ計測の研究

をそれぞれの目的及び用いるデータに基づいて分類した結果を

表 2に示す。以降では、このマクロレベル、メゾレベル、ミク

ロレベルの分類に従って、コミュニティ計測の代表的な研究例

を紹介する。なお、紙面の都合上以下で紹介できない文献につ

いても、表 2には掲載している。

3. 2 マクロレベルのコミュニティ計測

マクロレベルのコミュニティ計測の研究は、人の社会や国な

どの大きな単位のコミュニティの状態を推定・予測することを

目的としている。

マクロレベルのコミュニティ計測の研究における主要なタス

クの一つとして、インフルエンザなどの感染症の流行状況の推

定・予測 [4, 33–35]が挙げられる。従来から、感染症の流行状

況は、日本の国立感染症研究所や、米国における疾病予防管理

センター (CDC) によって、病院の診療情報を元に推定、公表

されてきた。このような調査方法は、データの収集にコストが

かかり、推定結果の公表までに時間を要することから、通信行

動データを用いて、このような調査を代替する手法の研究が行

われている [4, 35]。Ginsberg らは、Google における検索ログ

から、インフルエンザの流行状況を推定する手法を提案してい

る [35]。これは、Google Flu Trends (GFT)（注2）として、実際に

サービスとしても運用されている。Aramakiらは、Googleにお

ける検索ログのような非公開データからではなく、Twitterにお

けるインフルエンザに関する投稿からインフルエンザの流行状

況を推定する手法を提案している [4]。さらに、現在の流行状

況だけでなく、将来の流行状況を予測する手法の研究も始まっ

ている [34]。ただし、GFTによる推定と、CDCの実際の発表

とが 2倍程度ずれる例が報告されるなど、通信行動データから

の予測で従来の調査を置き換えることの問題も指摘されてい

る [46]。

感染症の流行状況以外にも、将来の株価 [10,13,16,21,22,29]

や選挙の結果 [36–38]など、社会における政治や経済の動向も

主要な予測の対象である。このような研究では、Twitter など

のソーシャルメディアにおける投稿を活用する方法が注目され

ている。Zhangらは Twitterにおける投稿を用いて、Dow Jones

（注2）：https://www.google.org/flutrends/about/



や NASDAQなどの株価指標を推定している [29]。Nguyenらは

株の個別銘柄に関する掲示板の投稿から個別の株価の上下を予

測する手法を提案している [22]。また、Twitterにおける投稿か

ら、選挙結果を予測した様々な事例も報告されている [36, 37]。

3. 3 メゾレベルのコミュニティ計測

メゾレベルのコミュニティ計測の研究では、特定の地域やグ

ループなど社会や国と比べて小さな単位のコミュニティの状態

を推定・予測することを目的としている。

メゾレベルのコミュニティ計測における主要なタスクとして、

商品やサービスの売上予測が挙げられる。Goelらは、映画やビ

デオゲーム、音楽などの売上を検索ログから推定する手法を提

案している [42]。Asurらは、ソーシャルメディアにおける投稿

から映画の売上を予測している [2]。角田らは Google Trendsと

Wikipediaの記事の閲覧数を用いて、自動車の販売台数を予測

する手法を提案している [19]。

一方、組織やグループの生産性を推定する研究も行われてい

る。Munsonらは学生のプロジェクト内でのメッセージ交流の

履歴からそのプロジェクトの生産性を推定するのに有効な特徴

量を調査している [24]。Tsayらは GitHubにおけるソフトウェ

ア開発者の活動履歴から、開発プロジェクトの成功度を推定す

る手法を提案している [25]。

メゾレベルのコミュニティ計測の研究では、計測対象に関す

る通信行動データを、マクロレベルの計測の研究と比較して、

少量しか得ることができず、それが問題となる場合も存在する。

文献 [40]では位置情報付きツイートを用いて、アメリカの各州

に関する統計を予測しているが、例えば日本の県程度の狭い単

位で同様の予測を行う場合には、予測に用いる通信行動データ

の量が不足するという問題が生じ得る。また、ソフトウェア開

発の成功度を推定する研究において、ある程度の量のメッセー

ジ交流を行うコミュニティでないと、その成功度を推定できな

いことが報告されている [44]。

3. 4 ミクロレベルのコミュニティ計測

ミクロレベルのコミュニティ計測の研究では、コミュニティ

を構成する個人の状態を推定・予測することを目的としている。

ミクロレベルのコミュニティ計測の研究の中でも、個人のグ

ループにおける重要度や貢献度を推定する研究は比較的多く行

われている。例えば、Zhangらは質問応答コミュニティにおけ

るユーザ間のメッセージ交流の履歴から、ユーザの重要度を推

定する手法を提案している [15]。また、近年の研究としては、

企業内の SNSの履歴から社員の貢献度を推定する研究も行な

われている [28]。

個人の健康状態の推定も注目を集めている研究領域である。

Sadilekでは、ソーシャルメディアにおける活動履歴から、ユー

ザのインフルエンザへの感染の有無を推定する手法を提案し

ている [20]。Choudhuryら [11]および Tsugawaら [9]は、ソー

シャルメディアにおける活動履歴からユーザのうつ傾向を推定

する手法を提案している。

ミクロレベルのコミュニティ計測の研究では、メゾレベルの

コミュニティ計測の研究と比べてもさらに、計測対象に関する

通信行動データを得ることが難しいことが問題となっている。

Shamiら [28]および、Tsugawaら [9]は、ミクロレレベルのコ

ミュニティ計測において必要とされる通信行動データの量につ

いても議論しており、ある程度のデータ量が得られない場合に

は、計測の精度が著しく低下することを報告している。

4 コミュニティ計測に用いられる技術

4. 1 コミュニティ計測の流れ

コミュニティ計測は、基本的に、コミュニティの状態に関する

何らかの変数を予測、あるいは推定する教師あり機械学習の問

題として定式化される。まず通信行動データからコミュニティ

計測に有用な特徴量を抽出する。抽出した特徴量と教師データ

を用いた機械学習によってコミュニティの状態を推定・予測す

るモデルを構築する。以降では通信行動データから予測に有用

な特徴を抽出する技術、及び抽出した特徴量から予測モデルを

構築するための技術について説明する。

4. 2 通信行動データからの特徴抽出

通信行動データからの特徴抽出の方法は目的に依存して様々

存在するが、特に自然言語処理やネットワーク分析の技術が広

く用いられている。

ソーシャルメディアにおける投稿を用いる研究においては、

多くの場合、自然言語処理の技術を用いて、大量の投稿から

有用な特徴の抽出を行う。ソーシャルメディアにおける投稿

を解析し、特定の単語の出現頻度や特定の単語の含まれる投

稿数などの特徴量を抽出することは多くの研究で行われてい

る [11,12,29]。ただし、この方法で、大量のデータから予測に有

用な単語を選ぶためには、計測対象に関するドメイン知識が必

要となる。それに対して、トピックモデル [47]と呼ばれる技術

による特徴抽出も注目を集めている。トピックモデルは、文書

(例えばブログ記事)には、いくつかのトピックが存在し、その

トピックに基づいてその文書中の単語が生成されているという

考えに基づき、文書のトピック比率を推定する [47]。単語の出

現頻度よりも、トピック比率の方が、コミュニティ計測のため

の特徴量として有用であるという結果も報告されている [9,22]。

なお、トピックモデルについての解説は、文献 [48]などが詳し

い。また、文書に書かれている内容がポジティブなものである

か、ネガティブなものであるかという評価極性を推定する評判

分析の技術も、コミュニティ計測の研究において広く利用され

ている [12, 14, 21–23]。評判分析では、辞書や文書中での単語

の共起関係などを元に、単語、文、文書など様々な単位でその

評価や感情の極性を推定する。評判分析についての解説は、文

献 [49]などを参照されたい。

様々なモノとモノとの関係を表現したネットワークから特徴

を抽出するネットワーク分析の技術も有用な特徴抽出の手法で

ある。Zhangらは、コミュニティにおける参加者間の交流関係

からソーシャルネットワークを構築し、PageRankや HITSなど

のアルゴリズムを用いて、参加者の重要度を推定している [15]。

また、Tsugawa ら [44] は、開発プロジェクト参加者間のソー

シャルネットワークから求めた中心性指標から、プロジェクト

参加者のリーダシップの強さを推定している。さらに推定した

リーダシップの強さが、プロジェクトの成功度の推定に有用で

あることを示している [44]。また、Corleyらはインフルエンザ

の流行予測に有用なブログサイトの特定に、ブログネットワー

クを用いている [33]。このようなネットワーク分析手法の解説

については、文献 [50]などを参照されたい。

4. 3 機械学習による予測モデルの構築

コミュニティ計測の研究では、通信行動データから抽出され



た特徴量を入力とし、様々な機械学習の手法を用いて予測モデ

ルを構築する。ここでは、回帰分析のような基本的な手法 [2,28]

から、SVM (Support Vector Machine)などの高次元データの分

類に適した学習手法も用いられる [4, 9, 11, 20]。また、株価や

病気の流行度など、時系列データを予測する研究においては、

時系列解析の手法が用いられる [3, 19]。ここでも、予測対象の

ドメイン知識を活用する場合も存在し、例えば、感染症のモデ

ルである SIR モデルを拡張することにより、インフルエンザ

の流行度を予測する手法が提案されている [34]。なお、 Deep

Learningと呼ばれる多層のニューラルネットワークを用いた機

械学習手法を用いて、個人のストレス度を推定する手法も提案

されている [45]。Deep Learningを用いたコミュニティ計測の研

究例はまだそれほど多くないが、これは、画像認識や音声認識

の分野で注目を集めている技術であり、コミュニティ計測にお

いても有効な手法ではないかと注目している。

5 課題と今後の展望

5. 1 課題：コミュニティ計測の利用方法の確立

コミュニティ計測の研究は活発に行われているものの、これ

を実際どのように利用していくのかについては、未だ議論の途

中段階である。Choudhuryらは、ソーシャルメディアからうつ

傾向を推定することが技術的に可能になったとして、推定結果

を提示することの倫理的な問題への議論が必要であると述べて

いる [27]。Lazerらは、通信行動データを用いた予測技術は、他

の従来の計測技術を置き換えるのではなく、相補的に用いるべ

きであると述べている [46]。我々も、コミュニティ計測の技術

は、その計測対象を理解する上での補助として、追加の情報を

提供するものであると考えている。そのため、計測の精度の向

上や適用範囲の拡大に加えて、どのように利用していくのかの

検討が重要な課題であると考えている。

5. 2 課題：データ量とノイズのトレードオフ

3章でも議論したように、マクロレベル、メゾレベル、ミク

ロレベルと、より粒度の細かい対象の状態を計測しようとする

と、利用可能な通信行動データの量がより少なくなってしまう。

一方、粒度の粗い対象を計測する場合には、大量のデータが手

に入るものの、非常にノイズの多いデータから有用な特徴量を

抽出することが難しいという課題が報告されている [37]。大量

データに存在するノイズの問題については、ノイズ除去のため

の方法について論文中に詳しく記載するなど、ノウハウの共有

も行なわれている [37]。一方、少量データが問題となることは、

特にミクロレベルのコミュニティ計測の研究において指摘され

ているものの [9, 28]、有効な解決方法は我々の知る限り未だ提

案されていない。

5. 3 今後の展望：アクティブ計測に相当する技術

通信ネットワークの計測における「アクティブ計測」に対応

するコミュニティ計測技術の研究は、有望な研究の方向の 1つ

であると考えている。ネットワーク計測では、ログを利用する

パッシブ計測と、実際にパケットを流すアクティブ計測が存在

する。本稿で紹介した研究は、全てパッシブ計測に分類される

技術の研究である。計測対象に関するデータが非常に少ない状

況においては、アクティブ計測のようなアプローチも有効では

ないかと期待している。たとえば、ユーザの心理状態を推定し

たい場合に、ユーザ端末に何らかの情報提示を行い、それに対

する行動の変化を計測するなどの方法が考えられる。

5. 4 今後の展望：クロスドメイン/クロスレイヤの連携
ドメインおよび階層をまたがる通信行動データの相補的な利

用も、有望な研究の方向であると考えている。本稿で紹介した

研究では、単一の種類のデータを利用することが多く、複数の

データを組み合わせて利用する例はまだ少ない。異なる種類の

データ、さらには図 1における異なる階層の通信行動データを

利用することで、特にミクロレベルの計測で問題となっている

少量データの問題が解決できるのではないかと考えている。

なお、マサチューセッツ工科大学の Reality Minig Project の

ように、人の装着したセンサ情報や電子メールの履歴など複数

の通信行動データを利用して、組織の状態を推定する研究も既

に行われている [31, 32]。例えば、文献 [31]では、バッジ型の

センサから取得した対面での交流の履歴と、電子メールの履歴

を用いて、組織におけるグループの生産性や個人の満足度など

を推定している。ただし、このような研究では、同じデータを

複数の研究者が用いて、より良い手法を開発するということが

行いにくいため、個別の研究事例の報告がほとんどである。

今後、異種の通信行動データを用いたコミュニティ計測の研

究を発展させていくためには、研究者間で共有されたデータを

用いた議論が重要になると考えている。このようなデータの共

有の例は既に存在し、欧州における SocioPatterns プロジェク

ト（注3）では、センサを用いて計測した個人の対面交流の履歴

を匿名化して公開している。Data for Development (D4D)（注4）で

は、途上国における携帯電話の利用履歴を公開している。この

ような通信行動データを共有する取り組みによって、クロスド

メイン/クロスレイヤの通信行動データを組み合わせたコミュニ

ティ計測の研究が加速するものと期待している。

6 ま と め

本稿では、ネットワーク利用者の行動に関する通信行動デー

タを用いて、人や人のコミュニティの状態を推定・予測するコ

ミュニティ計測の技術に関する研究動向を紹介した。さらに、

通信行動データを用いたコミュニティ計測の研究課題と今後の

展望についても議論した。
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