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あらまし ソーシャルネットワークにおける将来予測は、ネットワーク進化の理解および将来関係の推定において重要な課
題である。既存研究では、ヒューリスティック指標やグラフニューラルネットワーク（GNN）に基づく手法が主に用いら
れてきたが、多くの場合、これらは構造情報への依存が強く、ノードが持つ意味的コンテキストの活用や、予測結果の説明
可能性に課題が残されている。一方、大規模言語モデル（LLM）は高度な文脈理解と推論能力を有するものの、ソーシャル
ネットワークの将来予測への有効性は十分に検証されていない。本研究では、LLMがソーシャルネットワークにおける構造
的情報と意味的情報を統合し、将来予測にどの程度できるかを検討する。NIPS共著ネットワークを用いた実験により、(i)
LLMによる予測精度の評価、(ii) 予測に寄与する情報要素の分析、(iii) 判断理由の生成の可能性の検討を行った。その結
果、提案手法は既存手法と比較して高い精度を示すとともに、各要素が予測結果に与える影響と、予測根拠を自然言語で提
示できることを確認した。
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1 はじめに

1.1 研究の背景
近年，インターネットの発展に伴い，人々のコミュニ

ケーション形態は大きく変化している．Facebook，X（旧
Twitter），Instagram などの代表的なソーシャルネット
ワーキングサービス（SNS）は，世界中で広く利用されて
おり，物理的距離を超えた情報共有や人間関係の構築が日
常的に行われている．また，学術分野における研究者の共
著関係ネットワークや，E コマースにおけるユーザと商品
の購買関係など，多くの社会活動は人や対象をノード（頂
点），関係性をエッジ（辺）として表現するグラフ構造デー
タとして捉えることができる．
これらのソーシャルネットワークは，時間の経過ととも

に新たなノードやエッジが生成・消滅する動的な性質を有
している．また，将来のヒット予測ランキングの結果から
グッズの生産やイベント企画やソーシャルメディアでのト
レンド予測など実世界で予測に基づいた計画が幅広く行
われている．その結果，このような動的なネットワークに
対して，観測済みのデータから将来の状態を推定するソー
シャルネットワークの将来予測は，ネットワーク科学およ
びデータマイニング分野における重要な研究課題の一つで
ある．
ソーシャルネットワークの将来予測は，実社会において

も幅広い応用可能性を持つ．例えば，SNS における友人推
薦やフォロー推薦，学術ネットワークにおける将来的な共
同研究関係の予測，さらには感染症拡散モデルにおける接
触関係の推定など，予測結果に基づく意思決定支援が多く
の分野で行われている．そのため，精度の高い将来予測手
法が強く求められている．
一方で，ソーシャルネットワークにおけるリンク形成

は，単純な構造的要因のみによって決定されるものではな
い．個人の興味関心や行動履歴，社会的役割，さらには時
代的・社会的文脈といった多様な要因が複合的に影響し合
うことで成立している．このような複雑な意思決定過程を
適切にモデル化することは，依然として困難な課題であ
る．本研究におけるソーシャルネットワークの将来予測と
は，時間 t までに観測されたネットワーク G(t) に基づき，
将来時刻 t +∆t においてノード対間にエッジが形成され
るか否かを推定する問題である．以降では，このリンク予
測問題を中心に，既存研究および本研究の位置付けについ
て述べる．
1.2 既存研究と課題
ソーシャルネットワークの将来予測に関しては，これま

でに多くの手法が提案されてきた．初期の研究では，共通
近傍数（Common Neighbors）[1] や Jaccard 係数 [2] と
いったグラフ構造に基づくヒューリスティックな指標が広
く用いられてきた．これらの手法は計算コストが低い一方
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で，複雑な非線形関係や高次の依存関係を十分に捉えるこ
とは難しい．
従来のリンク予測では，グラフニューラルネットワー

ク（GNN）[3]を用いたリンク予測手法が主流となってい
る．Graph Convolutional Networks（GCN）[5]やGraph
Attention Networks（GAT）[19] などの手法は，ネット
ワーク構造を低次元のベクトル表現に埋め込み，高精度な
予測を実現している．さらに，Temporal Graph Networks
（TGN）[8]に代表される動的グラフ学習手法も提案され，
時系列情報を考慮した予測が可能となっている．

GPT-4や LLaMAなどの大規模言語モデル（LLM）の
飛躍的な進化により，テキストデータに対する高度な推論
能力と常識的知識の利用が可能となった．最新の研究で
は，LLM をグラフ学習に統合する試みが急速に進展して
いる．例えば，TAPE [10]は LLMを用いてテキスト属性
から説明可能な特徴を抽出し GNNを強化する手法を提案
しており，LinkGPT [11] は LLM を直接的なリンク予測
器として利用するエンドツーエンドのフレームワークを提
示している．また，ReaL-TG [12]のように，強化学習を
用いて LLMに時系列グラフの推論能力を獲得させる試み
も登場している．
しかし，これらの既存手法にはいくつかの課題が残され

ている．第一に，ノードが持つテキスト情報や意味的背景
を十分に活用できていない点である．多くの手法では，テ
キスト属性を単純な特徴量として扱っており，語義や文脈
といった高次の意味情報を適切に反映することが困難であ
る．第二に，予測結果に対する説明可能性が低い点である．
GNN を含む多くの深層学習モデルはブラックボックス的
性質を持ち，なぜ特定のリンクが予測されたのかを人間に
理解可能な形で説明することが難しい．このことは，実社
会での応用を考える上で大きな制約となる．
1.3 本研究の目的とアプローチ
本研究の目的は，LLM の高度な言語理解能力および推

論能力に着目し，ソーシャルネットワークの将来予測，に
おいて，どの程度の予測精度が達成可能であるかを明らか
にするとともに，その予測過程を人間が理解可能な形で説
明できるかを検討することである．
本研究では，ソーシャルネットワークの将来予測を単な

る構造的欠損補完問題としてではなく，ネットワーク上の
ノードが有する文脈情報に基づく意思決定結果として捉え
る．具体的には，各ノードに付随する過去の接続履歴，周
辺構造，および属性・テキスト情報を将来予測における入
力コンテキストとして整理し，これらの情報を LLM に与
えることで，リンク形成の有無を推論させる枠組みを採用
する．

本研究の第一の関心は，LLM がグラフ構造およびその
時間的文脈をどの程度捉え，将来のリンク形成を予測可能
であるかという点にある．さらに，構造的情報，意味的情
報，および時系列情報のうち，どの要素が予測性能に大き
く寄与しているのかを分析することで，LLM による予測
がどのような情報に依存して行われているのかを明らかに
する．
また，本研究では，LLM による予測結果に対して，「な

ぜそのノード対が将来つながると判断されたのか」という
判断根拠を，自然言語によって説明させることを試みる．
これにより，予測精度のみならず，予測理由の一貫性およ
び人間にとっての理解可能性の観点から，LLM を用いた
ソーシャルネットワーク将来予測手法の有効性と限界を検
討する．
1.4 論文の構成
本論文は関連研究（第３章），問題設定（第３章），前提

知識（第４章）提案手法（第５章），実験（第６章），まと
め（第７章）の順に構成される．

2 関連研究

ソーシャルネットワークのリンク予測は，未観測または
将来のリンクを推定する古典的課題である．初期のヒュー
リスティック手法（共通近傍数，Jaccard 係数等 [1, 2]）は
解釈性が高いものの，大域構造やノード属性の活用に限界
があった．その後，DeepWalk [3] や Node2Vec [4] を代表
とするネットワーク表現学習，GCN [5] 等の GNN，さら
に EvolveGCN [7]や TGN [8]といった動的 GNNが提案
され，時間的依存関係のモデル化により精度が向上したが，
依然として構造情報への依存度が高く，非構造データの意
味的活用が不十分である．近年の LLM は，Transformer
アーキテクチャによる広範な世界知識と，CoT プロンプ
ティング [9] による多段階推論能力を備え，推論エンジン
としての機能が実証されている．この LLM とグラフ学習
の融合研究は大きく「Enhancer」と「Predictor」に分類
される：Enhancer アプローチ（例：TAPE [10]）は LLM
で抽出した特徴で GNN を強化するが説明可能性に課題が
あり，Predictor アプローチ（例：LinkGPT [11]）は LLM
に直接予測を行わせるものの，大規模グラフでのコンテキ
スト制約や計算コストが問題となる．本研究では，LLM を
単なる特徴抽出器や予測器ではなく，構造的・意味的情報
を統合して推論する主体として位置付け，特徴抽出・文章
化（モジュール 1）と推論・説明生成（モジュール 2）を分
離した構成を提案する．これにより，LLM による情報利
用の様式と推論・説明能力を検討することを目的とする．

2

5A-04 DEIM2026

- 5A-04 -



3 問題設定

本章では，本研究で扱うソーシャルネットワーク将来予
測問題を明確に定式化するとともに，本研究が検討する三
つの研究課題（Research Questions）を示す．本研究は，
LLMを用いた将来リンク予測に関して，その予測性能，情
報依存性，および説明可能性を体系的に分析することを目
的とする．
3.1 RQ1：LLMによるソーシャルネットワーク将来予測

の精度評価
本研究では，リンク予測問題を，単なるグラフ構造の欠

損補完としてではなく，ノードが周囲の環境に関する多
様な情報を踏まえて関係形成を行った結果として捉える．
すなわち，ソーシャルネットワークにおけるリンク形成
は，確率的に自動生成されるものではなく，過去の相互作
用，周辺構造，およびノードに付随する意味的情報など，
複数の要因が統合された判断の結果として生じると考えら
れる．
例えば，研究者が将来の共著相手を選択する場合，相手

の研究分野やこれまでの実績といった言語的に表現可能な
情報に加え，過去の交流頻度や所属コミュニティの活発さ
といった数値的・構造的な情報も同時に考慮される．この
ように，ソーシャルネットワークにおけるリンク形成は，
意味的情報と構造的情報が相互に関係しながら意思決定に
影響を与える過程として理解することができる．
本研究では，このようなリンク形成の背景にある情報統

合の過程を，分析上の観点として「感知（Perception）」と
「認知（Cognition）」という二つの側面に分けて捉える．こ
こでいう 感知 とは，ネットワーク構造やノード属性など，
予測に関連する情報が与えられる状況を指し，認知 とは，
それらの情報に基づいて将来のリンク形成について熟慮し
判断が行われる過程を指す．本研究は，これらの情報統合
の視点に基づき，LLM を用いた将来リンク予測がどの程
度の予測精度を達成可能であるかを検証する．
3.2 RQ2：LLM による予測において重要となる情報の

分析
ソーシャルネットワークに関する情報は，大きく分け

て，ノード間の接続関係や次数，共通近傍数などの構造的
情報，ノード属性や投稿内容といった意味的情報，および
時間的な変化を表す時系列情報に分類できる．本研究で
は，これらの情報を段階的に制御・削減しながら LLM に
入力することで，各情報要素が予測結果に与える影響を分
析する．
このような分析により，LLM が推論を行う際にどの情

報に強く依存しているのか，また，従来の構造中心の手法

とは異なる情報利用の傾向が存在するかを検討する．
3.3 RQ3：LLMによる将来予測結果の説明可能性の検討
近年，予測精度の向上に加えて，予測結果の解釈性や説

明可能性の重要性が指摘されている．特にソーシャルネッ
トワークに関する予測は，実社会における意思決定支援に
用いられる場面が多く，「なぜその予測が行われたのか」を
説明できることが求められる．
本研究では，LLM に予測結果とともに判断理由の生成

を行わせ，その説明が入力情報と整合的であるか，また，
人間にとって理解可能な内容となっているかを定性的に分
析する．これにより，LLM を用いた将来予測における説
明可能性の有効性と限界を明らかにする．
3.4 記号・定義
本研究で扱う時系列グラフ（Temporal Graph）および

関連する概念を以下のように定義する．

• 時系列グラフ G: 時系列グラフは，タイムスタンプ付
きの相互作用（エッジ）の集合として定義される．

G = {(ui, vi, ti) | ui, vi ∈ V, ti ∈ T , 0 ≤ t1 ≤ · · · ≤ t|G|}

ここで，V はノード集合，T は離散的な時間ステップ
を表す．

• グラフスナップショット G(t): 特定の時間ステップ t

におけるグラフの状態を表す．

G(t) = (V,E(t), X(t))

ここで，E(t) は時刻 t に存在するエッジ集合，X(t)

は各ノードに付随する属性情報（テキストを含む）を
表す．

• 動的ペルソナ P
(t)
u : ノード u の時刻 t における発展

方針を動的ペルソナと定義する．これは以下の要素を
含む構造体である．

P(t)
u = {EvolutionState(t),Memory(t)}

ここで，EvolutionState(t) は活動の拡大・縮小傾向，
Memory(t) は過去の接続履歴を示す．

本研究のタスクは，時刻 t までに観測された履歴情報
{Gτ | τ ≤ t} に基づき，将来時刻 t+ 1 において，ノード
対 (u, v) 間にエッジが形成される確率 y

(t+1)
uv ∈ [0, 1] を推

定することである．

4 前提知識

本章では，提案手法を構成する要素技術について解説す
る．特に，コード実装で用いられているグラフ解析手法と，
LLMの推論技術について詳述する．
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4.1 時系列グラフにおける構造的特徴量の抽出手法
LLM はテキスト処理には長けているが，グラフのトポ

ロジー構造を数値行列として直接理解することは苦手とす
る．そのため，ノードがネットワーク内での自身の立ち位
置を把握するための補助として，構造的特徴量を事前に計
算し，言語化して与える必要がある．
4.2 スペクトル埋め込み (Spectral Embedding)
ネットワークの大域的な構造類似性を捉えるために，

スペクトル埋め込みを用いる．これはグラフのラプラシ
アン行列の固有値分解に基づく手法である．隣接行列を
A，次数行列を D とするとき，正規化ラプラシアン行列
Lsym = I −D−1/2AD−1/2 を構成する．この行列の固有
ベクトルを用いることで，グラフ上で構造的に近いノー
ド同士（例えば同じコミュニティに属するノード）は，ベ
クトル空間上でも近い距離に配置される．本研究では，こ
の埋め込みベクトルのコサイン類似度を「構造的類似性
（Structural Similarity）」として LLMに提示する．
4.3 PageRankと中心性
ノードの重要度や影響力を測るために，PageRankアル

ゴリズムを使用する．これは，多くの重要なノードからリ
ンクされているノードは重要であるという再帰的な定義に
基づく．

PR(u) =
1− d

N
+ d

∑
v∈M(u)

PR(v)

deg(v)
(1)

4.4 集積係数 (Clustering Coefficient)
集積係数は，あるノードの隣接ノード同士が互いに接続

している度合い，すなわち「友人の友人は友人である」確率
を表す指標である．本研究では，ノードが所属するコミュ
ニティの密度を LLMに伝達するために使用する．ノード
u の次数を ku，その隣接ノード間に実際に存在するエッ
ジ数を Lu とするとき，集積係数 Cu は次式で定義される
[13]．

Cu =
2Lu

ku(ku − 1)
(2)

Cu が高い場合，そのノードは強固で閉じたコミュニ
ティに属していることを示唆し，低い場合は異なるグルー
プをつなぐ位置にいる可能性がある．
4.5 共通近傍数 (Common Neighbors)

Common Neighbors (CN) は，2つのノード u と v が
共有する隣接ノードの数である．

CN(u, v) = |N (u) ∩N (v)| (3)

社会ネットワークにおいては，共通の友人が多いほど，その
2人も友人になる可能性が高いという「三者閉鎖（Triadic

Closure）」の原理が働くため，この指標はリンク予測にお
いて強力な特徴量となる．
4.6 ジャカード係数 (Jaccard Coefficient)
共通近傍数を，両ノードの次数（友人数）の和集合で正

規化したものである．

Jaccard(u, v) =
|N (u) ∩N (v)|
|N (u) ∪N (v)|

(4)

次数が非常に高いハブノード（有名人など）とのリンク確
率が過大評価されるのを防ぐ効果がある．
4.7 重み付き・時間的指標
時系列グラフにおいては，単なる接続の有無だけでなく，

「いつ」「何度」接続したかが重要となる．本研究では，最
近の相互作用を重視するために，時間減衰（Time Decay）
を考慮した重み付き指標を用いる．これにより，ノードに
とって「最近よく交流しているコミュニティ」を適切に反
映させることができる．
4.8 ベクトル類似度尺度
本研究では，スペクトル埋め込みによって得られた構造

ベクトルや，キーワード集合から生成された特徴ベクト
ルの類似性を評価するために，コサイン類似度（Cosine
Similarity）を用いる．二つのベクトル a,b のなす角を θ

とするとき，コサイン類似度は以下のように定義される．

Simcos(a,b) = cos(θ) =
a · b

‖a‖‖b‖
=

∑n
i=1 aibi√∑n

i=1 a
2
i

√∑n
i=1 b

2
i

(5)

5 提案手法

本章では，ソーシャルネットワークにおけるリンク予測
を，LLMによる多層的な感知（Perception）と適応的な熟
慮（Cognition）の統合過程として定式化する．提案手法で
ある Neuro-Symbolic Process）は，時間的ネットワー
ク履歴とノード属性（テキスト）を入力として受け取り，
対象ノード対 (u, v) に対する将来リンクの成立確率と，そ
の判断根拠となる自然言語説明を同時に生成する枠組みで
ある．本章では，提案手法の全体像（図 1）と，モジュー
ル 1 / モジュール 2 によって実装される各モジュールの
役割・入出力・設計意図を順に述べる．
5.1 システムアーキテクチャ
図 1 本研究で提案する NSP の全体フレームワークを示

す．本システムは，以下の二つの処理系を明確に分離・統
合したハイブリッドアーキテクチャを採用している．具体
的には，(i) 大規模ネットワークから解釈可能な構造・意味
シグナルを抽出する Module 1（Perception）と，(ii)
それらのシグナルと過去事例を根拠として熟慮的推論を行
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図 1: (NSP)Neuro-Symbolic Process. Input層（GraphDB, TextDB, QueryPair）を参照し，モジュール 1 が構造・意味・状態シ
グナルを抽出，モジュール 2 が動的ペルソナ・過去事例・CoT推論を統合してリンク確率と説明を生成する．

う Module 2（Cognition）によって構成される．
5.1.1 Input 層：Temporal Graph Database と Attribute

Database
図 1の Input 層は時間ステップ t1, . . . , tn におけるグラ

フスナップショット G(t) を蓄積した Temporal Graph
Snapshotsと，各ノードの関心・研究キーワード等の属性
を格納した Attribute / Text Database を用意する．
推論時には対象ノード対 (u, v) を与え，Graph Snapshots
/ Text Database から必要な情報を取得して Module 1 /
2 に供給する．
5.1.2 モジュール 1/2：LLMを用いたパイプライン

• Module 1（Perception / Signal Processing）:
LLMの「知覚」に相当する．GraphDB / TextDB か
ら取得した情報に対し，(i) 構造シグナル（大域役割・
局所動態），(ii) 意味シグナル（Top-kキーワード重複
等），(iii) ネットワーク進化状態（拡大/安定/縮小）を
計算し，LLM が解釈可能な形に整理する．すなわち
情報のプリプロセッサである．

• Module 2（Cognition / Symbolic Reasoning）:
LLMの「熟慮」に相当する．Module 1のシグナルを根
拠として動的ペルソナ（行動戦略）を形成し，過去の類
似事例（Memory）を参照しつつ，Chain-of-Thought
に沿ってリンク形成を判断する．さらに，確率出力に
加えて自然言語の説明を生成する．

この構成により，ネットワーク科学の厳密性（構造指標）
と LLM の柔軟な統合推論能力（説明生成・意味統合）を
両立する．

5.2 感知モジュール (Perception)
Module 1 は，生のグラフデータおよびテキスト属性を

入力とし，図 1に示すように，(a) 構造シグナル，(b) 意味
シグナル，(c) 進化状態の 3観点から特徴抽出を行う．こ
こで重要なのは，Module 1 の出力はブラックボックスな
埋め込み表現ではなく，LLM が言語化・比較・統合でき
る「解釈可能な証拠（evidence）」として構成される点で
ある．
5.3 認知モジュール (Cognition)

Module 2 では，Module 1 が抽出した構造シグナル
（GlobalSig/LocalSig），意味シグナル（SemanticSig），進
化状態（StateSig）を統合し，対象ノード対に対するプロ
ンプトで プロフィルを構築する．
具体的には，Evolution State Detector の出力に基づ

き，探索（Exploration）と活用（Exploitation）のペルソ
ナ方針を調整する．さらに，意味シグナル（キーワード）
を用いて，対象ノードの関心をプロフィルに反映し，推論
時に「どのような相手をパートナーとみなすか」という判
断基準を明確化する．

Module 2 の中核をなすのが，LLM による推論プロセ
スである．図 1 に示すように，本手法は Module 1 の各
シグナル，動的ペルソナ，さらに過去の類似事例メモリ
（Memory）を Structured Promptとして統合し，LLM
に入力する．

Structured Prompt（図 1の Prompt）は，(i) Structural
Signals（Global/Local），(ii) SemanticSig，(iii) Persona，
(iv) Memory を一つの推論コンテキストに整理して含む．
これにより，LLM は「どの証拠に基づき，どの順序で判
断するか」を段階的に実行できる．
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1. Step 1: Temporal Structure Analysis (時間的
構造解析)
ここでは Module 1 が算出した重み付き共通近傍数
（Weighted CN）や，トライアド閉鎖の発生イベント
数を確認する．

2. Step 2: Global Structural Role (大域的役割の
評価)
次に，直接的な繋がりがない場合でも，ネットワーク
内での役割が似ているかを確認する．

3. Step 3: Research Fit (研究関心の適合性)
ここではキーワードの関係性を確認する．

4. Step 4: Learn from History (過去の事例参照)
Memory モジュールから検索された，類似した過去の
成功/失敗事例を参照する．

5. Step 5: Synthesis (総合判断)
最後に，すべての要素を統合して最終決定を下す．

最後，本手法では，将来リンクの成立確率を推定するだ
けでなく，その判断根拠を人間に理解可能で説得的な自然
言語として提示することを目的とする．そのため，推論結
果として確率値と併せて簡潔な理由文を生成する設計と
した．
この段階的な推論を経ることで，数値モデルでは検出で

きない微妙なニュアンスや学際的交差を汲み取り，かつ人
間にとって納得感のある「説明」を生成することが可能と
なる．

6 実験

6.1 データセット（NIPS共著ネットワーク）
提案手法の有効性を検証するために，機械学習分野の

トップカンファレンスである NIPS（Neural Information
Processing Systems）の共著ネットワークデータセットを
用いた．このデータセットは，著者（ノード）と共著関係
（エッジ）から構成され，各著者はその年に発表した論文
のタイトルに含まれる単語を属性として持ち，ノード数は
32，特徴数は 2411である．データは 2008年から 2017年
までの 10年分を含んでおり，これを 1年ごとのスナップ
ショットに分割して時系列データとした．前半を学習用，
後半をテスト用として使用した．
なお，評価フェーズにおいては，LLM の推論に伴う膨

大な計算コスト（時間およびトークン消費量）を現実的な
範囲に抑制するため，テストデータに対してサンプリング
を適用した．

6.2 実験設定
提案手法における推論エンジンとして Llama3:70B を

採用した．なお，モデルの実行環境には Ollama フレー
ムワークを使用し，ローカル環境にて推論を行っている．
比較対象として，リンク予測において代表的な以下の手

法を採用した．

• Heuristic-based methods: Jaccard 係数 [1]．い
ずれも局所的なネットワーク構造のみに基づく単純な
指標であり，時間的情報やノード属性は考慮しない．

• Static Embedding methods: Node2Vec [4]．静
的なグラフ構造からノード埋め込みを学習し，構造
的類似性に基づいてリンクを予測する代表的手法で
ある．

• Temporal Sequence models: LSTM [17]．各ノー
ド対の時系列特徴を入力とし，時間的依存関係をモデ
ル化する手法である．

• Graph Neural Networks: GCN [5]．グラフ構造
とノード近傍情報を用いて表現学習を行うが，本実験
では各スナップショットを独立に扱う静的設定で評価
した．

• Reinforcement Learning based method: RL
[18]．リンク形成を逐次的な意思決定問題として定式
化し，報酬に基づいて方策を学習する手法である．

リンク予測では以下の指標を用いて評価を行った．

• AUC-ROC: 受信者操作特性曲線の下側面積．全体
的なランキング性能を評価する．

6.3 実験結果（時間的リンク予測性能）
図 2 に，各時間ステップ（時間ステップ 5–9）における

AUC-ROC の推移を示す．
提案手法は，全ての時間ステップにわたって一貫して高

い性能を示し，平均 AUC-ROC は 0.9545 に達した．
特に，ネットワーク構造が変化する時間区間において

も，予測性能が大きく低下することなく安定して維持され
ている点が確認できる．この結果は，本手法の設計がソー
シャルネットワークの将来予測において有効に機能してい
ることを示唆している．
また，各スナップショットにおける性能のばらつきが小

さいことから，本手法は単一時点に依存せず，ネットワー
クの進化過程全体を通じて安定した予測が可能であると考
えられる．
6.4 アブレーション実験による各構成要素の寄与分析
提案手法における各構成要素の寄与を検証するため，主

要コンポーネントを一つずつ除去したアブレーション実験
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図 2: 各スナップショットにおける AUC-ROCの推移

を行った．その結果を表 1に示す．
以上アブレーション実験の結果より，提案手法の高い性

能は単一の要素によるものではなく，各シグナルを統合す
る設計に支えられていることが示された．
6.5 ケーススタディ：生成された判断理由
提案手法が生成する判断理由の具体例を示すため，リン

ク予測結果の一部についてケーススタディを行う．表 2 に
代表的な 3 例を示す．
6.6 考察
本節では，第 6章で得られた実験結果を踏まえ，提案手

法 NSP が高い予測性能を示した要因，および各構成要素
の役割について考察する．特に，本研究で設定した RQ1
（予測精度），RQ2（重要情報の分析），RQ3（説明可能性）
の三点との対応関係に着目する．
6.6.1 時間ステップを通じた安定性のある高い精度
図 2 に示したように，提案手法は 時間ステップ 5–9 の

全ての時間ステップにおいて高い AUC-ROC を維持し，
平均で 0.9545 を達成した．時間変化に頑健な予測精度を
維持できることが確認され，RQ1「LLM による将来リン
ク予測の精度評価」に対する肯定的な結果を示している．
6.6.2 アブレーション結果から見た主要因：局所構造動態

と意味情報
アブレーション実験の結果から，LLM によるリンク予

測の核心要因と補助的要素が明らかとなった．局所構造
情報（Local Structural Signals）と意味情報（Semantic

Signal）は予測性能に決定的な影響を与え，これらを除去
すると性能が大幅に低下したことから，複数の異種情報を
統合した推論が有効であることが実証された（RQ2 への
回答）．一方，大域的役割情報（Global Structural Role）
と動的ペルソナ は補助的な役割を担う：大域的役割情報は
直接的な近傍構造では説明しにくいケース（コミュニティ
跨ぎの接続等）で潜在的な互換性を示し，動的ペルソナは
探索 / 活用の推論方針を安定化させる機能を発揮した．ま
た，Historical Memory は平均 AUC-ROC への直接的な
貢献は限定的であったものの，類似事例に基づく説明文の
説得力向上や，疎・大規模データ環境での推論の頑健性を
高める価値を持つと考えられる．
6.6.3 生成された判断理由の解釈性に関する考察
ケーススタディ（表 2）では，共通近傍数（CN）や意味

的重複率といった数値的証拠に基づき，予測確率と自然言
語による判断理由が整合的に生成されていることが確認で
きる．例えば，CN や Semantic Overlap が低い場合には
「moderate chance」「reasonable likelihood」といった表
現が用いられ，数値的条件の弱さが言語的にも反映されて
いる．
この結果は，LLM が与えられた構造・意味シグナルを単

に読み上げるのではなく，相対的な強弱を踏まえて解釈し
ていることを示しており，RQ3「予測結果を説明可能か」
に対して，定性的に肯定的な示唆を与えるものである．
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表 1: Ablation Results across Temporal Snapshots (AUC-ROC)

Model Variant t5 t6 t7 t8 t9 Average

Full Model 1.0000 0.8714 0.9583 1.0000 0.9429 0.9545
No Global Structural 1.0000 0.7857 0.9167 0.9907 0.9143 0.9215
No Local Structural 0.9286 0.8000 0.8125 0.8796 0.7857 0.8413
No Semantic Signal 0.8714 0.9143 0.9167 0.7407 0.7429 0.8372
No Dynamic Persona 1.0000 1.0000 0.7708 0.9630 0.9643 0.9396
No Historical Memory 0.9714 0.9000 1.0000 0.9259 0.9571 0.9509
Raw Graph Baseline 0.8000 0.8000 0.7500 0.6852 0.7357 0.7542

表 2: 生成された判断理由のケーススタディ

例 Reasoning（生成文） Probability

CN = 2.55
Semantic Overlap=50%

Researcher A and B have a moderate chance of collaborating
due to their shared research focus on artificial intelligence and
selection, as well as their compatible network positions and
stable evolution trends, indicating a sense of stability and re-
liability that can foster trust and cooperation.

0.75

CN = 2.75
Semantic Overlap=25%

Both researchers have stable network positions and similar re-
search focuses, indicating a potential for mutual benefit and
complementary expertise. While strong historical connections
are limited, the overall context suggests a reasonable likelihood
of academic collaboration.

0.65

CN = 0.61
Semantic Overlap=12%

Although they have not collaborated before, their similar re-
search orientations and stable trends suggest a potential col-
laboration motivated by exploring new research directions and
diversifying academic connections.

0.40

7 まとめ

本研究では，ソーシャルネットワークにおける将来リン
ク予測を，単なる構造的な欠損補完としてではなく，各
ノードが環境から得られる証拠を統合して意思決定を行う
認知プロセスとして捉え直した．その上で，LLMを「予測
器」ではなく「推論エンジン」として位置付け，構造・意
味・状態の解釈可能なシグナルに基づく Neuro-Symbolic
な推論枠組み NSP（Neuro-Symbolic Process）を提
案した．
本手法の特徴は，処理を二つの段階（Module 1 / Module

2）に分け，それぞれの役割を明確に整理した点にある．
Module 1 では，動的ネットワーク履歴とテキスト属性か
ら解釈可能な構造・意味・状態シグナルを抽出し，Module

2 では，それらを根拠として LLM による統合的推論を
行う．
実験では，NIPS 共著ネットワークを用いた評価により，

提案手法が全期間にわたり高い予測精度を維持できること
を示した（RQ1）．また，アブレーション実験を通じて，局
所的構造動態および意味的情報が予測において重要な役割
を果たしていることを確認した（RQ2）．さらに，ケース
スタディにより，予測結果と整合的な自然言語説明が生成
されることを示し，LLM を用いた説明可能な将来予測の
可能性を示唆した（RQ3）．
本研究の成果は，ネットワーク科学と LLMの融合領域

における新たな可能性を示したが，同時にいくつかの課題
も残されている．
まず，LLM の推論コストは高く，数百万ノード規模
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の巨大ネットワークへの直接適用は困難である．今後は，
Module 1 のフィルタリング精度を向上させ，LLM の呼
び出し回数を最小化する蒸留技術などを検討する必要が
ある．
今後はリンク（構造）の将来予測に加え，ノード属性（興

味関心・研究キーワード等）そのものも時間とともに変化
するという前提に立ち，属性の変化を同時にモデル化する
ことで，より現実的な将来予測へ拡張することが課題で
ある．
以上を通じて，本研究は，リンク予測を高精度に行うだ

けでなく，その判断根拠を人間に理解可能な形で提示する
という観点から，LLM を用いた将来予測の新たな活用可
能性を示した．また，より大規模かつ多様なデータセット
への適用や，説明の定量評価手法の確立を通じて，実運用
に耐える予測枠組みへと発展させることを目指す．
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