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あらまし 近年，正と負のフィードバックを統合的に扱う符号付きグラフベースの推薦モデルが注目を集めている．
しかし，既存手法は観測されたすべての負のフィードバックを一律に絶対的な拒絶として扱う．実際の負のフィー
ドバックには明確な嫌悪から誤操作などの曖昧な拒絶まで幅広い信頼性の違いが存在するため，これらを同等に扱
うことはユーザの嗜好空間を著しく歪める原因となる．この課題に対処するため，本研究では負のフィードバック
の信頼性を適応的に捉える符号付き推薦モデル SANE(Structure-Aware Negative Reliability Estimation for Signed
Recommendation) を提案する．SANEは，符号付きグラフの階層的な構造情報から導出される構造的類似度を用い
て各負のインタラクションの信頼性を動的に評価する．本手法はすべての負のエッジを一律に扱うのではなく，推定
された信頼度に基づいて不確実な負のエッジへの重み付け学習を行う．そして，構造的に矛盾する信頼性の低い負の
エッジに対しては，埋め込み表現の歪みを防ぐためにグラフ構造自体を動的に修正する．さらに，修正済みグラフを
用いた対照学習を導入し，ポジティブな嗜好と構造的に裏付けられた真の嫌悪との間に明示的な反発力を働かせ，表
現の識別能力を大幅に向上させる．実世界データセットを用いた実験の結果，SANEは従来手法に対し Recall@20で
最大 6.34%の性能向上を達成した．
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1 序 論
推薦システムは現代のWebサービスや電子商取引プラット
フォームにおいて不可欠な基盤技術となっている．個々のユーザ
の嗜好に合わせた関連コンテンツを提供することで情報過多を
軽減する．特に協調フィルタリングにおいては，graph neural
network [9, 11, 30]や graph Transformer [5, 17, 28, 33]などの
グラフ表現学習の発展が著しい進歩をもたらしている．これら
の手法は，ユーザとアイテムのインタラクションを二部グラフ
としてモデル化することで，グラフ構造に内在する高次の協調
シグナルを効果的に捉え，最先端の推薦性能を達成している．
しかし，これらの手法はクリックや購入などの正のフィードバッ
クのみを活用しており，低評価やスキップといった負のフィー
ドバックを活用していない．負のフィードバックはユーザが何
を嫌うかという有用な手がかりを提供するため，正のデータだ
けでは捉えきれない多角的で包括的な嗜好モデリングを可能に
する．[15, 23,24,27]．
近年，この負のフィードバックの重要性に着目し，正負のイ
ンタラクションを符号付きグラフ (Signed graph) として統合的
に学習する符号認識型の推薦モデルが登場している [4, 20, 26]．
これらは従来の正例のみの手法を上回る性能を達成しているが，
既存手法の多くは，観測された全ての負のインタラクションを
一律に真の負例，すなわちユーザの明確な拒絶であると仮定し
て学習を行ってしまう [5, 14, 20]．しかし，現実のユーザ行動
において観測される負例は一様ではなく，「明確な嫌悪」から，
誤操作や文脈の不一致による「曖昧な拒絶」まで，幅広いスペ
クトルが存在する [15, 23]．既存手法はこれらのすべての負例

を一律に絶対的な拒絶として厳密に扱うため，このような行動
の複雑さを捉えられていない [2, 3]．信頼性の低い曖昧な拒絶
を明確な拒絶と同等に扱うことは，本来嗜好の近いユーザとア
イテムの埋め込み表現を不当に遠ざけ，ユーザの嗜好空間の歪
みを通じて推薦性能を著しく低下させる．
この課題に対処するため，本研究では負のインタラクション

の信頼性を適応的に捉える符号付きグラフ推薦モデル SANE
(Structure-Aware Negative Reliability Estimation for Signed
Recommendation)を提案する．SANEは符号付きグラフの階
層的な構造情報から導出される構造的類似度を用いて，各負
のインタラクションの信頼性を動的に評価する．すべての負の
エッジを一律に扱うのではなく，不確実な負のエッジに対して
信頼度に基づく重み付けを適用し，推定された強度に基づいて
学習への影響を調整する．さらに，構造的に矛盾する極めて信
頼性の低い負のエッジを動的に修正し，埋め込み表現の歪みを
防ぐ．重要な点は，この適応的な調整がユーザの嫌悪を無視す
るわけではなく，真の拒絶を正確に反映するように負の信号を
較正していることである．さらに，修正された信頼度の高い符
号付きグラフを活用し，修正済みグラフ対照学習モジュールを
導入する．本モジュールは，埋め込み空間においてポジティブ
な嗜好と構造的に裏付けられた真の嫌悪との間に明示的な反発
力を働かせ，学習表現の正負の識別能力を向上させる．
本研究の主な貢献は以下の通りである．

• 負のフィードバックにおける幅広い信頼度スペクトルに着
目し，動的な信頼度推定と信頼度に基づく重み付けを利用
する新たな符号付き推薦モデル SANEを提案する．

• 埋め込み表現における正負の識別能力を高めるため，ポジ
ティブな嗜好と構造的に裏付けられた真の嫌悪を明示的に
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対比させる修正済みグラフ対照学習モジュールを設計する．
• 3つの実世界データセットを用いた包括的な評価実験によ
り，提案手法が既存の最先端手法と比較して有意な性能向
上を達成することを示し，その有効性を実証する．

2 事 前 準 備
本節では，主要な記法を定義し，符号付き推薦タスクの定式
化を行う．

2. 1 記法と定義
M 人のユーザからなる集合をU = {u1, u2, . . . , uM }，N 個の
アイテムからなる集合を I = {i1, i2, . . . , iN }とする．本研究で
は，ユーザとアイテム間のインタラクションを符号付き二部グラ
フ G = (U , I, E)としてモデル化する．エッジ集合 E = E+ ∪E−

は，互いに排反な 2 つの部分集合，すなわち正のエッジ集合
E+ と負のエッジ集合 E− から構成され，E+ ∩ E− = ∅ を満
たす．ここで，E+ はユーザ uがアイテム iに対して購入，高
評価といった正のインタラクションを表し，E− は低評価，ス
キップといった明示的な拒絶などの負の反応を表す．グラフ構
造を代数的に表現するため，符号付きインタラクション行列
A ∈ {0, 1, −1}M×N を定義する．ここで，各要素 Aui は次の
ように与えられる

Aui =


1 if (u, i) ∈ E+

−1 if (u, i) ∈ E−

0 otherwise

(1)

ここで，0はユーザ uとアイテム iの間にインタラクションが
観測されていないことを示す．

2. 2 問 題 設 定
観測された符号付き二部グラフ G が与えられたとき，本研
究の目的は，ユーザ uの未観測アイテム iに対する嗜好スコア
ŷui を予測可能な推薦モデルを学習することである．この目的
を達成するため，各ユーザ uとアイテム iをそれぞれ d次元の
埋め込みベクトル eu, ei ∈ Rd へとマッピングする．次に，こ
れらの表現をスコアリング関数 s(eu, ei)に入力し，ユーザの嗜
好を推定する．最終的に，モデルは予測スコアに基づいて未観
測アイテムをランク付けし，各ユーザに対して上位 K 件の推
薦リストを生成する．

3 提 案 手 法
本節では，負のインタラクションの信頼性を動的に推定す
ることでユーザの嗜好をロバストに学習する，新たな符号付
き推薦モデル SANE を提案する．図 1 に SANE の概要を示
す．SANEは，以下の 3つのモジュールから構成される．1つ
目は高次の協調シグナルを捉える符号付きグラフエンコーダ
（Signed Graph Encoder），2つ目はインタラクションの信頼
性を動的に定量化し偽陰性を修正する構造認識型ネガティブ信
頼度推定（Structure-Aware Negative Reliability Estimation）

モジュール，そして 3つ目はインタラクションの信頼度に基づ
いて学習シグナルを調整し，ユーザの嗜好と嫌悪を対照的にモ
デリングすることで学習プロセスを洗練させる構造認識型最適
化（Structure-Aware Optimization）モジュールである．

3. 1 符号付きグラフエンコーダ
符号付きグラフに内在する複雑な協調シグナルを効果的に捉

えるため，バックボーンエンコーダとしてGraph Transformer
アーキテクチャを採用する．具体的には，SIGformer [5]で導
入されたメカニズムを活用し，スペクトル情報とパス情報を
Transformerに統合することで，符号付きグラフにおける大域
的および局所的な構造パターンの両方を捉える．

3. 1. 1 Graph Transformer層
エンコーダは複数の Transformer 層から構成される．初期

ID埋め込み表現を E(0) としたとき，l 層目のノード埋め込み
行列を E(l) ∈ R(M+N)×d と定義し，l層目におけるノード表現
の集約プロセスは次のように定式化される

E(l) = 1
2

(
softmax

(
Q(l)(K(l))⊤

√
d

+ P(l)
s

)
+softmax(P(l)

p )
)

V(l)
(2)

ここで，Q(l) = K(l) = V(l) = E(l−1)はそれぞれQuery，Key，
Value行列を示す．また，P(l)

s と P(l)
p はそれぞれ符号付きスペ

クトルエンコーディング（Signed Spectral Encoding: SSE）と
符号付きパスエンコーディング（Signed Path Encoding: SPE）
を表すバイアス項であり [6]，これらのエンコーディングを導
入することで，異なるスケールにおける大域的なスペクトル特
性と局所的なパスに基づく協調関係をモデルに組み込んでいる．

3. 2 構造認識型ネガティブ信頼度推定
符号付きグラフエンコーダから得られたノード表現に基づき，

本モジュールはインタラクションの信頼性を定量化する構造的
類似度指標を導入することで，信頼性の低いインタラクション
の影響を軽減しグラフ構造を動的に洗練させる．

3. 2. 1 層間構造類似度
多くの既存研究におけるインタラクションの信頼度推定は，

学習中の最終的な埋め込み表現間の類似度に基づいて行われる．
しかし，これらの手法は自己強化的な循環問題を孕んでいる．
すなわち，不確実なインタラクションを含んだまま学習された
埋め込み表現は，真の嗜好構造を正確に反映できていない可能
性が高い．そのような歪んだ表現空間上から得られる埋め込み
表現を用いて再度信頼度を推定すると，本来は信頼性の低いイ
ンタラクションを誤って高い信頼度と評価してしまうリスクが
生じる [32]．この誤った推定に基づいてモデルの最適化を進め
ることは，初期の推定誤差を学習過程で増幅・固定化させる結
果となり，局所解への収束や学習の不安定化を招く要因となる．
特に，正のインタラクションに比べて学習が困難な負のインタ
ラクションにおいて，この傾向は顕著である．
この問題に対処するため，本研究では符号付きグラフエン

コーダの 0層目および 1層目の出力を利用した構造的類似性に
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図 1: SANEの全体アーキテクチャ．

基づく新たな信頼度推定手法を提案する．この推定手法は，符
号付きグラフエンコーダにおいて 0層目 E(0) がノード固有の
特徴を表し，1層目 E(1) は符号付きグラフの近傍ノードから集
約された局所的な構造コンテキストを捉えるという特性を利用
する．ホモフィリー仮定 [12]に基づくと，ユーザ uとアイテム
iの間に強い嗜好関係が存在する場合，それぞれのノード固有
表現は互いの構造コンテキストと高い一致度を示すと考えられ
る，そのため，この層間の類似性を測ることでインタラクショ
ンの信頼性を評価する．これを定量化するため，まず初期埋め
込み E(0) と 1層目の出力 E(1) から抽出されたユーザおよびア
イテムベクトルに対して，L2 正規化を適用する．

h(l)
u = e(l)

u

∥e(l)
u ∥2

, h(l)
i = e(l)

i

∥e(l)
i ∥2

for l ∈ {0, 1}. (3)

次に，ここで得られた正規化ベクトルを用い，2つの層を相互
に参照することで生の構造的類似度 su,i を計算する．

su,i = 1
2

(
(h(0)

u · h(1)
i ) + (h(1)

u · h(0)
i )

)
. (4)

そして，この構造的類似度を確率的な信頼度スコアとして扱う
ため，得られたコサイン類似度を [−1, 1]から [0, 1]へと線形変
換する．

s̃u,i = su,i + 1
2 . (5)

この正規化された構造的類似度 s̃u,i は，対象のインタラクショ
ンの符号付きグラフにおける構造の整合性を評価するものであ
り，単一の層に基づく単純な類似度と比較して，埋め込み表現
の歪みの影響を受けにくい堅牢な信頼度推定を可能にする．

3. 2. 2 動的符号付きグラフ修正
理想的には，観測されたインタラクションはユーザの潜在的
な嗜好構造と一致しているべきである．しかし，偽陰性インタ
ラクションの存在はグラフに構造的な矛盾を引き起こす．すな
わち，高い構造的整合性を持つにもかかわらず，エッジが負と
してラベル付けされてしまう状態である．この矛盾を解消する

ため，本手法では潜在的な偽陰性を正のシグナルへと動的に修
正するプロセスを導入する．具体的には，E− 内の偽陰性を正
のシグナルへと修正するための修正率を ρneg ∈ [0, 1]，E+ か
ら偽陽性を除去するためのフィルタリング率を ρpos ∈ [0, 1]と
定義する．これらの操作における適応的な閾値を決定するため，
類似度スコアの集合 S と確率 pに対する分位点関数Q(S, p)を
導入し，以下のように閾値を計算する．

τpos = Q({s̃u,i | (u, i) ∈ E+}, ρpos) (6)

τneg = Q({s̃u,i | (u, i) ∈ E−}, 1 − ρneg). (7)

これらの閾値を用いて，インタラクション行列 A′ を次のよう
に更新する．

A′
ui =


0 if (u, i) ∈ E+ ∧ s̃u,i < τpos

1 if (u, i) ∈ E− ∧ s̃u,i > τneg

Aui otherwise

(8)

ここで，偽陽性は負のインタラクションである −1 ではなく，
未観測を表す 0へと修正される点に留意されたい．これは，誤
クリックなどのインタラクションが明示的な嫌悪ではなく，単
なる信頼性の低いシグナルであることを反映するためである．
この一連のプロセスにより，学習されたユーザの嗜好と整合す
るようにグラフ構造が能動的に再構築される．

3. 3 構造認識型最適化
本節では，信頼度に基づく BPR重み付けと修正済みグラフ

対照学習を統合した構造認識型の最適化目的関数を提案する．
その目的は，構造的な信頼度に基づいて学習シグナルの強度を
適応的に調整するとともに，ユーザの真の嗜好と信頼性の高い
嫌悪とを明示的に対比させることである．

3. 3. 1 信頼度に基づく BPR重み付け
符号付き推薦モデルにおける標準的な BPR損失 [25]は，観

測されたすべての負のフィードバックを同等に扱うため，現実
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世界の負のフィードバックが本来持つ不均一性や信頼度の違い
を見落としてしまう．例えば，一時的な文脈の不一致による拒
絶や誤操作といった潜在的な偽陰性に対して，明示的で強い拒
絶を表す真の負例と同等のペナルティを課すことは適切ではな
い [8]．
このフィードバックの不均一性に対処するため，本手法では
信頼度に基づく重み付き BPR損失を以下のように提案する．

Lbpr = −
∑

(u,i)∈E+

wpos(u, i) ln σ(ŷui − ŷuj)

−
∑

(u,k)∈E−

wneg(u, k) ln σ(ŷuj − ŷuk),
(9)

ここで，ŷui = e⊤
u ei は予測された嗜好スコアを示す．最終

的なユーザおよびアイテム表現はすべての層の出力を平均
化することで得られ，それぞれ eu = 1

L+1

∑L

l=0 e(l)
u および

ei = 1
L+1

∑L

l=0 e(l)
i として定式化される．さらに，j はユーザ

u に対して一様にサンプリングされた未観測アイテムを表す．
重み wpos(u, i)は，確信度の高い嗜好の学習を強化するために
次のように定義する．

wpos(u, i) = s̃u,i

max(u′,i′)∈E+ s̃u′,i′
. (10)

一方，負のインタラクションに対する重みは，嫌悪の強度を反
映するように定義する．低い構造的類似度スコア s̃u,k は強度の
高い真の負例を反映する強い構造的矛盾のシグナルと解釈し，
対照的に高い s̃u,k は強度の弱い潜在的な偽陰性を意味すると
解釈する．したがって，wneg(u, k)は次のように定義する．

wneg(u, k) = β · 1 − s̃u,k

max(u′,k′)∈E− (1 − s̃u′,k′ ) . (11)

この定式化により，モデルは不確実な負例サンプルからの勾配
の影響を軽減しつつ，強度の高い負例から明確な嗜好境界を学
習することが可能となる．また，BPR損失の計算には動的に
修正されたグラフではなく，元の観測されたインタラクション
E+ および E− を利用する点に留意されたい．これは，最適化
プロセス中にラベルを動的に反転させると損失関数に不連続性
が生じ，学習が不安定化するためである．

3. 3. 2 修正済みグラフ対照学習
推薦システムにおける標準的な対照学習では，未観測であ
るが潜在的に好まれる可能性のあるアイテムを負例として扱
い，それらの表現を不当に遠ざけてしまうことが多い．この問
題に対処するため，本手法では動的に修正されたグラフ A′ を
活用し，ユーザの嗜好と明示的な嫌悪を対比させるアイテム側
の対照学習タスクを導入する．具体的には，個々のユーザのイ
ンタラクション履歴に基づいてアイテムペアを構築する．ユー
ザ u に対する修正済みの正および負のアイテム集合をそれぞ
れ Pu = {i | A′

ui = 1}および Nu = {k | A′
uk = −1}とする．

各ユーザ uについて，Pu からアンカーアイテム iと正のアイ
テム j（i |= j）をサンプリングし，同一ユーザが正のインタラ
クションを行ったアイテム間に引力を働かせる．逆に，負のア
イテム k を部分集合 S−

u ⊂ Nu からサンプリングし，好まれる

表 1: データセットの統計情報
Dataset #Users #Items #Interactions Ratio (Pos:Neg)

Amazon-CDs 51,267 46,464 895,266 1 : 0.22
Amazon-Music 3,472 2,498 49,875 1 : 0.25
KuaiRand 16,974 4,373 263,100 1 : 1.25

アイテムと明示的に嫌悪されるアイテムとの間に反発力を働か
せる．
前節で定義した層平均アイテム表現（ei, ej , ek）を用いて，

修正済みグラフにおける対照損失は以下の式で定式化する．

LCL = −
∑
u∈U

∑
i,j∈Pu

i |=j

log exp(s(ei, ej)/τ)
exp(s(ei, ej)/τ) +

∑
k∈S−

u
exp(s(ei, ek)/τ)

(12)
ここで，s(·, ·) はコサイン類似度を示し，τ は温度パラメータ
である．重要な点として，このサンプリングが修正済みグラフ
A′ 上で行われることである．これにより，潜在的な偽陰性が
Pu に再分類されてユーザの好むアイテムへと正しく引き寄せ
られる一方で，真の嫌悪のみが Nu に保持され信頼性の高い反
発シグナルを提供する．この目的関数により，ユーザの嗜好と
嫌悪の両方を正確に反映した，識別力の高いアイテム埋め込み
空間が構築される．
最終的な目的関数は，これらの損失を組み合わせたものとし

て以下のように定式化する．

L = Lbpr + λCLLCL + λreg∥Θ∥2, (13)

ここで，Θはすべての学習可能パラメータを表し，λCL および
λreg はそれぞれ対照学習および L2 正則化の重みを制御するハ
イパーパラメータである．

4 評 価 実 験
本節では，3 つの実世界データセットを用いて SANE の有

効性を検証する．具体的には，(1) 既存手法に対する全体的な
性能比較，(2) 各モジュールの性能への寄与度を検証するアブ
レーションスタディ，(3) 主要ハイパーパラメータの感度分析，
(4) 学習過程における正負の識別能力の分析，(5) 学習された
埋め込み空間の可視化の観点から評価を行う．

4. 1 実 験 設 定
4. 1. 1 データセット
実験には，Amazon-CDs，Amazon-Music [22]，および

KuaiRand [10]の 3つの公開データセットを使用した．各デー
タセットの統計量を表 1に示す．Amazon-CDsおよびAmazon-
Musicはユーザレビューデータであり，先行研究に従い，評価
値 4以上を正のフィードバック，4未満を負のフィードバック
として扱った．KuaiRandはショート動画プラットフォームに
おけるユーザ行動ログであり，クリック行動を正のインタラク
ション，動画の無視などの露出済み行動を負のインタラクショ
ンとして分類した．すべてのデータセットに対して 5-coreフィ
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表 2: ベースラインとの性能比較．最良結果を太字で示す．また，OOMはメモリ不足，*は p < 0.05での統計的有意性を示す．
Model Amazon-CDs Amazon-Music KuaiRand

Recall@20 NDCG@20 Recall@20 NDCG@20 Recall@20 NDCG@20

Unsigned
Graph-based RS

LightGCN [11] 0.1317 0.0772 0.2734 0.1608 0.1195 0.0579
SGL [31] 0.1355 0.0804 0.2919 0.1743 0.1127 0.0561
NCL [19] 0.1269 0.0742 0.2935 0.1749 0.1326 0.0651
SimGCL [35] 0.1297 0.0779 0.2402 0.1479 0.0868 0.0440
XSimGCL [34] 0.1311 0.0783 0.2724 0.1637 0.1078 0.0540
LightGCL [1] 0.1264 0.0731 0.2149 0.1256 0.0881 0.0431

Sign-aware
Graph-based RS

SiReN [26] 0.1364 0.0798 0.2936 0.1755 0.1153 0.0570
Pone-GNN [21] OOM OOM 0.2751 0.1657 OOM OOM
SIGformer [5] 0.1420 0.0840 0.3030 0.1812 0.1489 0.0720

SANE (Ours) 0.1490* 0.0879* 0.3222* 0.1880* 0.1563* 0.0755*

Improv. +4.92% +4.64% +6.34% +3.75% +4.97% +4.86%

ルタリングを適用し，訓練・検証・テストデータを 7:1:2の比
率でランダムに分割した．

4. 1. 2 評 価 指 標
推薦性能の評価には，推薦システムにおける標準的な

Top-K 指標である Recall@K および NDCG@K を採用した．
Recall@K は Top-K リスト中の関連アイテムの割合を測定
し，NDCG@K は上位に配置されたアイテムにより高い重み
を付与することでランキング品質を評価する．また，先行研
究 [11,34,35]に従いK = 20とした．すべての実験結果は 5回
の独立した実行の平均値として報告する．

4. 1. 3 ベースライン
SANEの有効性を包括的に検証するため，以下の 2カテゴリ
の最先端ベースラインと比較した．
1) 符号なしグラフベース推薦手法：正のインタラクションのみ
を利用する代表的な手法を採用した．
• LightGCN [11]：特徴変換と非線形性を排除し，近傍集
約に特化した古典的 GNN．

• SGL [31]：グラフ構造を拡張して補助的な対照ビューを生
成する自己教師あり学習手法．

• NCL [19]：埋め込みクラスタリングから導出される意味
的近傍を活用する対照学習手法．

• SimGCL [35]：ノード埋め込みにランダムノイズ摂動を
加えてデータ拡張を行う対照学習手法．

• XSimGCL [34]：SimGCLを拡張し，層ごとの摂動によ
る効率的な学習を実現するフレームワーク．

• LightGCL [1]：特異値分解を用いたグラフ拡張による効
率的な対照学習モデル．

2) 符号認識型グラフベース推薦手法：正負両方のインタラク
ションを利用する手法を採用した．
• SiReN [26]：正グラフと負グラフから個別に得た埋め込
みを注意機構で統合する符号認識型手法．

• Pone-GNN [21]：正負のグラフ上で個別にメッセージパッ

シングを行い，対照学習で統合する GNN．
• SIGformer [5]：符号付きスペクトルエンコーディングと
パスエンコーディングを活用する Transformerベースのモ
デル．

4. 1. 4 パラメータ設定
SANE の最適化には Adam [16] を採用し，グリッドサーチ

によりハイパーパラメータを探索した．埋め込み次元は先行研
究に合わせて d = 64とした．学習率を 1e-2，重み減衰を 1e-4，
対照学習の温度パラメータを τ = 5e-2，Transformer 層数を
L = 3，バッチサイズを 1024に設定した．偽陽性フィルタリン
グ率 ρpos，偽陰性修正率 ρneg，および対照学習の重み λCL は
{0, 1e-3, 5e-3, 1e-2, 5e-2, 1e-1}の範囲で探索した．学習中は 20
エポックごとに検証セットで評価を行い，検証性能が 10回連
続で改善しない場合に学習を打ち切る早期終了戦略を適用した．

4. 2 全体的な性能比較
表 2に全手法の性能比較結果を示す．SANEはすべてのデー

タセットにおいて全ベースラインを有意に上回り，Amazon-
Musicでは Recall@20で最大 6.34%の改善を達成した．これら
の結果から，以下の知見が得られた．
符号なし対照学習手法に対する優位性：SANE は XSimGCL
や LightGCLなどの最先端の符号なしグラフ手法を一貫して上
回った．この結果は，正のグラフを拡張するだけでは識別力の
ある埋め込み空間の構築には不十分であり，ポジティブな嗜好
と構造的に裏付けられた明示的な嫌悪とを対比させることが不
可欠であることを示している．
既存の符号認識型手法に対する有効性：既存の符号認識型手法
との比較により，負のフィードバックの信頼性の違いを考慮す
ることの重要性が確認された．従来の符号付きモデルはすべて
の負のシグナルを一律に絶対的な拒絶として扱うため埋め込み
表現の歪みが生じるのに対し，SANEは信頼度を動的に評価し
不確実な負のエッジを重み付けすることで，真のユーザ嗜好空
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表 3: アブレーションスタディの結果

Method
Amazon-Music KuaiRand

Recall@20 NDCG@20 Recall@20 NDCG@20

Baseline (SIGformer) 0.3030 0.1812 0.1489 0.0720

w/o CL 0.3095 0.1807 0.1501 0.0719
w/o Reweighting 0.3146 0.1838 0.1529 0.0742
w/o Neg Estimation 0.3152 0.1870 0.1519 0.0737
w/o Neg Rectification 0.3126 0.1868 0.1513 0.0735
w/o Pos Filtering 0.3183 0.1864 0.1534 0.0744

SANE (Ours) 0.3222 0.1880 0.1562 0.0755
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図 2: λCL，ρpos，ρneg に対するハイパーパラメータ感度分析
（上段：Amazon-Music，下段：KuaiRand）

間を適応的に保持している．
深刻なデータ不均衡に対するロバスト性：正負のインタラク
ション比率が約 1:1.25 に達する KuaiRand データセットにお
いても，SANEは安定した性能向上を達成した．これは，信頼
性の低い負のエッジからの学習リスクが増大する状況下でも，
修正済みグラフ対照学習が曖昧な拒絶に影響されることなくロ
バストな識別境界を確立できることを実証している．

4. 3 アブレーションスタディ
SANEの各モジュールの貢献を検証するため，Amazon-Music
および KuaiRandデータセット上でアブレーションスタディを
実施した．結果を表 3に示す．
結果から以下の知見が得られた．まず，ネガティブ信頼度推
定モジュール全体を除去した場合（w/o Neg Estimation）に
性能が低下し，構造的なグラフ洗練が不可欠であることが示さ
れた．このプロセス内では，偽陰性の修正の無効化（w/o Neg
Rectification）および偽陽性のフィルタリングの無効化（w/o
Pos Filtering）のいずれも顕著な性能低下を引き起こした．こ
の結果は，双方向のグラフ精製が信頼性の高い探索空間を効
果的に拡大することを裏付けている．次に，グラフ修正のみ
を行い信頼度に基づく BPR 重み付けを省略した場合（w/o
Reweighting）には限定的な改善にとどまった．これは，単に
グラフを書き換えるだけでは不十分であり，推定された信頼度
に基づいて学習シグナルを調整する必要があることを示してい
る．最後に，修正済みグラフ対照学習の除去（w/o CL）も性
能を低下させ，埋め込み表現の識別力向上における本モジュー
ルの役割が検証された．以上より，すべてのモジュールを統合
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図 3: Recall@20および Negative Recall@20の学習曲線

することで SANE は精度と網羅性を同時に最大化できること
が確認された．

4. 4 ハイパーパラメータ感度分析
SANE のロバスト性を評価するため，Amazon-Music およ

び KuaiRandデータセット上で主要ハイパーパラメータに対す
る感度分析を行った．結果を図 2に示す．
対照学習の重み λCL：λCL の増加に伴い，SANEの性能は初
期の改善の後に低下する傾向を示し，いずれのデータセットで
も 0.005 で最良となった．適度な λCL は埋め込み表現の識別
力を高める効果的な構造正則化として機能する一方，過度に大
きな値は BPR損失の主目的を覆い隠し，協調フィルタリング
プロセスを希薄化させ精度の低下を招く．
グラフ修正率 ρpos および ρneg：これらのハイパーパラメータ
は，動的にフィルタリングされる偽陽性および修正される偽陰
性の割合を制御する．いずれの比率も増加に伴い性能が初期改
善の後に低下し，ノイズ軽減と情報保持のバランスにおける役
割を反映している．最適値は ρpos が Amazon-Music で 0.01，
KuaiRandで 0.005であったのに対し，ρneg はいずれのデータ
セットでも 0.01で一貫していた．誤クリックや文脈の不一致に
よる修正が必要なインタラクションはごく一部であり，これら
の比率を過度に増加させると真の嗜好を誤って除去し，真の嫌
悪を偽陽性へと変換してしまう．これらの結果は，データセッ
トの特性に応じて不確実なフィードバックの影響を柔軟に調整
する SANEの適応性を裏付けている．

4. 5 学習過程の分析
Amazon-Musicデータセット上で，Recall@20および独自指

標である Negative Recall@20の学習曲線を可視化した．Neg-
ative Recall@20は，ユーザが明示的に低評価したアイテムの
うち誤って推薦されたアイテムの割合を表し，以下のように定
義される．

Negative Recall = 1
|U|

∑
u∈U

|Îu ∩ E−
u |

|E−
u |

(14)

ここで，Îuはユーザ uに対して生成された Top-20推薦リスト，
E−

u はユーザ uが明示的に低評価したアイテムの集合を表す．
図 3に結果を示す．SIGformerは学習中に正のアイテムに対

する推薦性能を向上させる一方で，回避すべき負のアイテムの
推薦も同時に増加させている．これは，SIGformerがすべての
負のアイテムを一律に扱い，曖昧な負のシグナルに誤導される
ためである．対照的に，SANEは正のアイテムの推薦性能を向
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(a) SIGformer (b) SANE (Ours)

図 4: 学習済み埋め込み空間の t-SNE可視化

上させつつ，負のアイテムの推薦を抑制することに成功してい
る．この結果は，信頼度に基づく重み付けと動的グラフ修正が
曖昧な負のシグナルの影響を効果的に抑制し，真の嫌悪を正し
く遠ざけていることの証拠である．明示的に嫌悪されたアイテ
ムを誤って推薦することはユーザ体験を著しく損なうため，提
案手法は実用的な展開に適した有効なシステムであるといえる．

4. 6 ケーススタディ
SANEが表現学習に与える影響を直感的に理解するため，ラ
ンダムに選択したユーザとそのインタラクション済み・未イン
タラクションアイテムの学習済み埋め込み空間を t-SNEにより
可視化した．図 4に示すように，SIGformerでは正のアイテム
と負のアイテムが混在し，明示的に嫌悪されたアイテムがユー
ザ埋め込みの近傍に配置されている．これは，信頼性の異なる
負のフィードバックを一律に絶対的な拒絶として扱うことで生
じる埋め込み表現の歪みに起因し，信頼性の低い負のフィード
バックに最適化が誤導され，強い嫌悪を示すアイテムが不適切
にユーザ近傍に留まる結果となっている．対照的に，SANEは
明確な空間的分離を持つ識別力の高い埋め込み空間を構築して
おり，正のアイテムはユーザ周辺に密集する一方，負のアイテ
ムは周辺部へと反発されている．この可視化結果は，インタラ
クションの信頼度に基づいてグラフ構造を適応的に修正し，好
まれるアイテムと真の嫌悪との間に反発力を働かせることで真
のユーザ意図を反映した嗜好空間を構築する，提案手法の構造
認識型最適化の有効性を裏付けている．

4. 7 計算量の分析
SANEの学習コストは 3つの要素から構成される．符号付き
グラフエンコーダが 1エポックあたり O((M + N)dN̂)，構造
認識型ネガティブ信頼度推定が O((|E+| + |E−|)d + |E| log |E|)，
信頼度に基づく BPR損失と対照学習損失からなる構造認識型
最適化が O(Bd + |S|d)である．ここで，N̂ はサンプリングさ
れる近傍ノードの平均数，B はバッチサイズ，|S|はサンプリ
ングされる対照ペア数を表す．信頼度推定モジュールは T エ
ポックごとの周期的な間隔でのみ実行されるため，1エポック
あたりの償却コストは T 分の 1に削減される．また，すべての
追加計算は学習フェーズに限定され，推論時には SANE は標
準的な内積スコアリング関数に帰着するため，追加的な遅延は
発生しない．

5 関 連 研 究
5. 1 符号認識型推薦
負のフィードバックの統合は，現代の推薦システムに

おいて重要な課題となっている．初期の符号認識型手法
[7, 13, 14, 18, 21, 26] は，符号付き二部グラフを正と負のサ
ブグラフに分割し，それぞれ個別のエンコーダで処理する．一
方，近年の Transformerベースの手法 [4, 5]は，符号付きスペ
クトルエンコーディングを通じて大域的な構造情報を捉え，最
先端の性能を達成している．しかし，既存の符号認識型手法は
観測された負のインタラクションを一律に真の負例として扱い，
負のフィードバックの信頼性の違いを見落としている．暗黙的
フィードバックに対するデノイジング手法 [29, 32]がこの問題
に対処し得る可能性はあるが，それらは未観測インタラクショ
ン中の疑似負例を対象としており，明示的に観測された負のイ
ンタラクションの信頼性を適応的に扱う既存手法は存在しない．

5. 2 推薦システムにおける対照学習
データの疎性を軽減するため，対照学習は推薦システムにお

いて広く採用されている．SGL [31]はグラフ構造の拡張により
補助的なビューを生成し，SimGCL [35]およびXSimGCL [34]
は埋め込み空間に直接ノイズ摂動を適用する．LightGCL [1]
は特異値分解を用いた構造的対比を行う．符号付き推薦におい
ては，Pone-GNN [21]が正負両方のフィードバックに対照学習
を適用している．しかし，これらの標準的な対照学習手法は未
観測アイテムを負例としてサンプリングするのが一般的であり，
潜在的に好まれるアイテムの表現を不当に遠ざけ，学習された
ユーザ嗜好空間を歪めるという問題がある．

6 結 論
本研究では，負のフィードバックの信頼性の違いに着目した

符号付きグラフ推薦フレームワーク SANE を提案した．既存
モデルがすべての負のインタラクションを一律に扱うのとは異
なり，SANE は近傍構造から導出される構造的類似度に基づ
いて負のエッジの信頼性を動的に定量化する推定機構を導入し
た．潜在的な偽陰性の影響を適応的に軽減し信頼度に基づく重
み付け学習を適用することで，信頼性の異なるインタラクショ
ンからのロバストな表現学習を可能にした．さらに，構造認識
型のアイテム側対照学習を統合し，高信頼度の構造情報を活用
して埋め込み空間における正負の嗜好の識別を実現した．3つ
の実世界データセットを用いた包括的な実験により，SANEが
Recall@20で最大 6.34%の改善を達成し，提案手法の有効性を
実証した．
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