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マルチドメイン推薦のための協調知識グラフと
GNNによる知識転移手法

山路 大樹†

† 株式会社 NTTドコモ 〒 100–6150 東京都千代田区永田町 2-11-1
E-mail: †daiki.yamjai.rk@nttdocomo.com

あらまし マルチドメイン推薦は, 複数ドメインにまたがるユーザ行動データを活用することで, ユーザ嗜好をより深
く理解すると同時に, データが乏しいドメインにおける推薦精度を向上させるための重要な推薦技術である. しかし
実環境においては, 複数ドメインにわたってアイテムを利用するユーザは限定的であることが多く, ドメイン間の知識
転移による恩恵を十分に享受できないという構造的課題が存在する. この課題を解決するために, 複数ドメインに属
するユーザ・アイテム間のインタラクションから構成されるグラフに, ドメイン横断的なアイテム間の意味的関係を
表現する知識データ（知識グラフ）を統合した協調知識グラフを構築する. そして, 各ドメイン固有の情報を保持し
つつ, ドメイン不変な知識を効果的に転移する新たな知識転移手法である DKGAT（Disentangled Knowledge Graph
Attention Network）を提案する. Amazon Review Data を用いた実験により, 提案手法が既存手法を上回る推薦精度
を達成すること, アブレーションスタディおよび可視化分析を通じて, 提案手法が有効であることを示す.
キーワード グラフデータ, 知識グラフ, グラフニューラルネットワーク, 推薦モデル, リンク予測

1 序 論
マルチドメイン推薦（Multi-domain Recommendation:

MDR）は, 書籍, 映画, 音楽, 家電など, 複数の異なるドメ
インにまたがるアイテムを対象として, ユーザの嗜好を統合的
に捉える推薦技術である. 代表例として, EC サイトにおけるク
ロスセル（買い合わせ）推薦や, ニュース閲覧履歴を起点とし
た動画コンテンツの推薦などが挙げられる.

MDR の重要な利点は, 複数ドメインの行動データを統合的
に分析することで, 単一ドメインでは観測しにくいユーザの潜
在的嗜好をより精緻に捉えられる点にある [1] [7] [27]. 特に, あ
るドメインで十分な行動履歴が得られない場合でも, 他ドメイ
ンの情報を補助的に利用することで, 推薦精度の向上が期待で
きる [8] [15]. この背景には, 「ユーザの根源的な嗜好はドメイ
ンを超えて部分的に共有される」という仮説が存在し, データ
が豊富なドメインから得られた知識を他のドメインへ転移する
知識転移（knowledge transfer）を通じて, 推薦品質の向上が期
待される.

MDR において, ドメイン間で共有される嗜好を捉える上で
重要な役割を担うのが, 複数ドメインにまたがって行動履歴を
持つ横断ユーザ（overlapping users）である. 横断ユーザは, ド
メイン間の嗜好の対応関係を結び付ける橋渡しとして機能する.
例えば, 映画ドメインで SF ジャンルを好むユーザが, 書籍ド
メインでも硬派な SF 小説を好む場合, 横断ユーザを介してこ
のような嗜好の相関関係を学習可能である. しかし実環境では,
横断ユーザは少数に限られており, 横断ユーザのみに依存した
知識転移では, MDR の効果が制限されるという課題がある.
この課題に対して, ユーザ・アイテムのインタラクションデー
タに加え, アイテム属性や外部知識を活用する推薦手法が研究さ

図 1: 複数ドメインを含む協調知識グラフの例. 知識データを
導入することで, 横断ユーザのみに依存せず, 共有知識を介した
ドメイン横断的な嗜好推定が可能となる. 一方で, ドメイン不
変な知識とドメイン固有の知識を区別せずに共有すると, 負の
転移や知識グラフ由来のノイズが他ドメインへ伝播するおそれ
がある.

れてきた [14] [4]. これらの手法は, アイテムのメタデータを潜在
表現へ取り込むことで, ドメイン横断的な行動情報が乏しい場合
でもメタデータを活用した推薦精度の向上が期待できる. さら
に近年では, アイテム属性や背景知識を知識グラフ（Knowledge
Graph: KG）として構造化し, ユーザ・アイテムのインタラ
クションからなるグラフと統合した協調知識グラフ（Collab-
orative Knowledge Graph: CKG）を構築したうえで, グラフ
ニューラルネットワーク（Graph Neural Network: GNN）を
適用する研究が進んでいる [21] [24] [29] [25] [30] [28] [33]. 特に
ドメインが複数存在する場合に, ドメインをまたがって共有さ
れる属性や概念を知識グラフとして表現することにより, 横断
ユーザが少ない場合でも, 知識エンティティを介した GNN に
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よるドメイン間の情報伝播が可能になる. 例えば, 書籍と映画
が共通して「フィクション」や「ミステリー」といったジャン
ル概念に接続されていれば, ドメイン横断的な行動情報が乏し
くても, こうした共有知識を通じてドメイン横断的な嗜好の対
応を学習できる可能性がある（図 1）.
一方で, MDR において協調知識グラフを扱う場合, 以下の二
つの課題がある.
1. 負の転移（Negative Transfer）: ユーザの意思決定に
は, 複数ドメインで共有されるドメイン不変の嗜好（例：
映画も書籍もフィクション好き）と, 各ドメインに依存す
るドメイン固有の嗜好（例：映画ではホラーを好むが, 書
籍ではエンタメ性を重視する）が混在している. これらを
区別せずに共有表現として学習すると, あるドメインに特
有な嗜好やバイアスが他ドメインへ不適切に転移し, 推薦
精度が低下する可能性がある.

2. 知識グラフのノイズや有用性の定義の違い: 実世界の知識
グラフには, 推薦に有用でない関係や, 粗い属性, 不完全・
曖昧な関係が含まれることがある. これらを無差別に利用
すると, アイテム表現にノイズが混入し, 推薦性能の低下を
招きうる. また, ある知識がドメイン不変の嗜好推定には
有用でも, ドメイン固有の嗜好推定には有用でない場合も
あり, 利用すべき知識は一様ではない.

以上を踏まえ, 本研究では, マルチドメインの協調知識グ
ラフに対して, ドメイン間で共有すべき知識と各ドメインに
保持すべき知識を分離しながら学習する GNN ベースの推薦
手法 DKGAT（Disentangled Knowledge Graph Attention
Network）を提案する. DKGAT では, ユーザ・アイテム・知
識エンティティに関する表現を, ドメイン不変表現とドメイン
固有表現に明示的に分離する. 不変表現は複数ドメインで共有
される共通嗜好の表現を担い, 固有表現は各ドメインの文脈に
依存する嗜好を保持する. さらに, 知識グラフ上にアテンショ
ン機構と重み付き知識グラフ埋め込みを導入することで, 推薦
に有用な関係を選択的に強調し, ノイズの影響を抑制する.
本研究の主な貢献は以下の三点である.

• マルチドメイン協調知識グラフに対する不変／固有分離学
習の提案: ユーザ・アイテムの行動表現だけでなく, 知識
グラフ由来の表現もドメイン不変表現とドメイン固有表現
に分離して学習する枠組みを提案する. これにより, 横断
ユーザが少ない状況でも, 共有すべき知識と各ドメイン固
有の知識を区別した知識転移を可能にする.

• 知識選択機構を備えた二系統 GNN フレームワークの設
計: ドメイン不変表現とドメイン固有表現それぞれに対し
て独立した GNN を適用する二系統のフレームワークを設
計した. これにより, ドメイン間で共有される嗜好とドメ
イン固有の嗜好を同時にモデル化した推薦を可能にする.
さらに, 知識グラフ上においても二系統のアテンション機
構と重み付き知識グラフ埋め込みを導入することで, 推薦
に有用な知識関係を不変表現および固有表現それぞれで選
択的に強調し, かつノイズや不適切な知識共有の影響を抑
制する.

• 公開データセットを用いた包括的検証: Amazon Review
Data を用いた複数ドメイン設定の実験により, 提案手法が
既存の MDR 手法および KG ベース推薦手法に対して高
い性能を示すことを確認する. さらに, アブレーション, 可
視化, パラメータ分析を通じて, 各構成要素の有効性を検証
する.

2 関 連 研 究
本研究に関連する研究として, (1) マルチドメイン推薦手法,

(2) メタデータを活用した推薦手法, (3) 知識グラフと GNN を
用いた推薦手法の三つに分類して整理する.

2. 1 MDR手法
マルチドメイン推薦（MDR）は, 複数ドメインのユーザ行動

データを統合することで, ユーザ嗜好の推定の精緻化やデータ
スパース性の緩和を目的とした研究分野である. 代表的な手法
として, STAR [16], TreeMS [12], MGFN [31] などが提案され
ている. これらの手法では, ドメイン間で共有されるパラメータ
とドメイン固有のパラメータを明示的に設計することで, ドメ
イン間の知識共有を実現している. しかし, 共有パラメータを
通じて複数ドメインの勾配が同時に更新されるため, 異なるド
メインの目的が競合する「負の転移」が生じる可能性が指摘さ
れている. この問題に対して, EDDA [11] は埋め込み表現を共
有成分とドメイン固有成分に分離することで, ドメイン間の干
渉を抑制する手法を提案している. また, 負の転移を抑制する
ための手法 [9] [22] も提案されている. 一方で, これらの MDR
手法の多くはユーザ・アイテムのインタラクションデータのみ
に基づいて学習を行うため, アイテムの背景知識や属性関係を
活用したドメイン横断的な知識転移の可能性については十分に
検討されていない.

2. 2 メタデータを活用した推薦手法
ユーザ行動データのスパース性を補うために, アイテムの

属性情報などのメタデータを活用する推薦手法も広く研究さ
れている. Factorization Machines (FM) [14] や Neural FM
(NFM) [4] は, ユーザ・アイテム・属性などの特徴量間の相互
作用を潜在空間でモデル化する代表的な手法である. これらの
手法では, 共通の属性を通じて異なるアイテム間の関連性を捉
えることができるため, ドメイン横断的な嗜好の推定や, ユー
ザ行動が少ない場合における嗜好の推定が可能である. しかし,
これらの手法は主に特徴量間の組み合わせを扱うモデルであり,
GNN のように高次の関係性や知識構造を十分に活用すること
ができない. また, MDR 環境においてはドメイン間で共有さ
れる属性とドメイン固有の属性が混在するため, これらを区別
せずに学習すると, ドメイン固有のバイアスが混入する可能性
がある.

2. 3 知識グラフとGNNを用いた構造的推薦
メタデータ間の複雑な関係を構造的に扱うため, アイテムの

背景知識を知識グラフ（KG）として構築し, グラフニューラル
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ネットワーク（GNN）を適用する研究が近年活発に行われて
いる. KGAT [24] は, 知識グラフ上の関係に対してアテンショ
ン機構を導入し, 推薦に有用な関係を適応的に重み付けしなが
ら高次の近傍情報を集約する手法である. さらに, KGCL [29]
は対照学習を導入することで, 知識グラフのノイズや不完全性
に対する頑健性を向上させている. しかし, これらの手法の多
くは単一ドメインの推薦シナリオを前提として設計されており,
負の転移を考慮してドメイン間で共有すべき知識（ドメイン不
変知識）とドメイン固有の知識を区別して扱う枠組みは十分に
検討されていない. そのため, MDR 環境において知識グラフ
を直接統合すると, ドメイン固有の情報が他ドメインへ不適切
に伝播し, 負の転移を引き起こす可能性がある.

3 問題定式化
3. 1 インタラクショングラフ (Interaction Graph)

推薦シナリオにおけるユーザとアイテムのインタラクション
を, インタラクショングラフ Gint = (U , I, Y) として定義する.
ここで U は全ドメインにおけるユーザノードの集合, I は全ド
メインにおけるアイテムノードの集合を表す. 各エッジ yui ∈ Y
は, ユーザ u ∈ U とアイテム i ∈ I の間で観測されたインタラ
クションを表す. つまり, エッジの存在はユーザが当該アイテ
ムに対して何らかの行動（閲覧・購入・評価など）を行ったこ
とを意味する.

3. 2 知識グラフ (Knowledge Graph)

アイテムの属性情報や背景知識を保持する構造化データ
を, 知識グラフ Gkg = (E , R) として定義する. ここで E
はエンティティの集合であり, アイテムと知識データを含む
（I ⊂ E）. R はエンティティ間の意味的関係（relation）の
集合である. 知識グラフは, 事実を表すトリプレットの集合
{(h, r, t) | h, t ∈ E , r ∈ R} として記述される. 例えば, （h：
『容疑者 Xの献身』, r：ジャンル, t：ミステリー）といった構
造が保持される.

3. 3 協調知識グラフ (Collaborative Knowledge Graph)

インタラクショングラフと知識グラフを統合したグラフを,
協調知識グラフ Gckg = {(h, r, t) | h, t ∈ E ′, r ∈ R′} として定
義する. ここで E ′ = U ∪ E はユーザ・アイテム・知識エンティ
ティを含むノード集合であり, R′ = Y ∪ R はユーザとアイテ
ムのインタラクション関係および知識グラフの関係を含む関係
集合である. このように構築された協調知識グラフでは, ユー
ザはアイテムノードを介して知識エンティティと間接的に接続
されるため, 行動データが観測されていないドメインに対して
も知識データを通じた情報伝播が可能となる. 特に, ジャンル
やブランドといったドメイン横断的なエンティティを共有する
ことで, 横断ユーザが少ない状況下においても, ドメイン間の知
識転移を実現できる.

3. 4 マルチドメイン設定
マルチドメイン推薦の対象となるドメイン集合を D =

{d1, d2, . . . , dW } とする. ここで W はドメイン数を表す.
特定のドメイン dw ∈ D におけるインタラクションデータは,
ユーザ集合 Udw ⊆ U およびアイテム集合 Idw ⊆ I によって
構成される. 本研究では, 異なるドメイン dw, dw′ 間でユーザ
の重複が存在する（Udw ∩ Udw′ |= ∅）シナリオを想定し, 横断
ユーザを通じた知識転移が可能である. 一方で, アイテムは各
ドメインに固有であると仮定し, 異なるドメイン間で同一アイ
テムが共有されるケースは考慮しない.

3. 5 推薦タスクの目的
本研究の目的は, 入力として与えられた協調知識グラフ Gckg

を用いて, 各ドメイン dw ∈ D におけるユーザ u ∈ Udw とア
イテム i ∈ Idw の嗜好度を予測することである. 具体的には,
以下の予測関数 f を学習する.

ŷdw
ui = f(u, i | Gckg, dw) (1)

ここで ŷdw
ui は, ドメイン dw においてユーザ u がアイテム i と

インタラクションする確率（嗜好スコア）を表す.

4 提 案 手 法
本章では, 負の転移の抑制と知識データの効果的な活用を目
的とした, GNNベースのフレームワーク DKGAT を詳述する.
図 2 は, DKGAT のアーキテクチャ全体を示す.

4. 1 表現の分離
DKGAT では, ユーザ・アイテム・知識データの埋め込み
表現を, ドメイン間で共有されるドメイン不変表現（inter）
と, 各ドメインに固有の固有表現（intra）に分離して学習す
る. 具体的には, 各ユーザ u ∈ U , アイテム i ∈ I, 知識エン
ティティ e ∈ E \ I に対して, 不変表現の埋め込みベクトル
xinter

u , xinter
i , xinter

e ∈ RH を定義する. また, ドメイン dw に含
まれるユーザ u ∈ Udw , アイテム i ∈ Idw , および当該ドメイ
ンで用いられる知識エンティティ e に対して, ドメイン固有表
現の埋め込みベクトル xintra

u,dw
, xintra

i,dw
, xintra

e,dw
∈ RH を定義する.

ここで, 不変表現と固有表現の次元数はいずれも H とする. 不
変表現は全ドメインで共有して学習される一方で, 各ドメイン
における予測ではそのドメインに含まれるユーザおよびアイテ
ムに対応する不変表現のみを用いる.

4. 2 知識グラフ向けアテンションエンコーダ
推薦に有用な知識の抽出とノイズ抑制のため, パラメータ化

されたアテンション機構 [20], [26] を用いて, エンティティおよ
び関係に依存するコンテキストを適応的に捉える. 知識グラフ
Gkg 上で, アイテム i に接続された知識エンティティ集合 Ni か
らメッセージ集約を行う. 具体的には, c = 1, . . . , C 層でアイ
テム埋め込みを以下のように更新する.

x(c)
i = x(c−1)

i +
∑
e∈Ni

α(e, re,i, i)xe (2)

ここで x(c)
i は c 層目におけるアイテム i の埋め込み表現を表
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図 2: DKGAT の全体アーキテクチャ（ドメイン d1, d2, d3 の例）

す. アテンション係数 α(e, re,i, i) は, 関係 re,i を介したアイテ
ム i とエンティティ e の重要度を表し, 以下で定義される.

s(e, re,i, i) = LeakyReLU
(
e⊤

re,i
W[xe ∥ xi]

)
,

α(e, re,i, i) = exp(s(e, re,i, i))∑
e′∈Ni

exp(s(e′, re′,i, i))
(3)

ここで xi, xe ∈ RH はそれぞれアイテムおよびエンティティの
埋め込み, ere,i ∈ RH は関係 re,i の埋め込み, W ∈ RH×2H は
学習可能な重み行列である.
本モデルでは, 知識エンティティ埋め込み xe は層間で更新
しない. これは, エンティティを安定した知識表現として保持
し, ノイズの伝播を抑制するためである. 一方で, アイテム埋め
込みは各層においてアテンション機構による再重み付けが行わ
れるため, 有用な知識を段階的に強調する形で生成される.
本機構は不変系と固有系の二系統でそれぞれ独立に適用され,
最終層 C におけるアイテム埋め込みを hi とする. これにより,
不変アイテム埋め込み hinter

i と固有アイテム埋め込み hintra
i,dw

を
生成する. 知識エンティティ埋め込みについては, アテンション
エンコーダに入力された埋め込みをそのまま he とし, 不変知
識エンティティ埋め込み hinter

e および固有知識エンティティ埋
め込み hintra

e,dw
とする.

4. 3 インタラクショングラフ向け GNN エンコーダ
本研究の目的であるユーザの各アイテムに対する嗜好度を
予測するために必要な, ユーザとアイテムの関係性を表現学習
するため, GNN エンコーダ を適用する. DKGAT ではイン
タラクショングラフ Gint における各ドメイン dw の二部グラ
フ G(dw) 上で, LightGCN 型の正規化近傍集約に residual を
加えた伝播器を用いる [17], [32], [11]. 各ドメインのノード集合
V dw = Udw ∪Idw に対し, ℓ = 1, . . . , L 層で以下の伝播を行う.

H(ℓ) = (1 − αgnn)Ãdw H(ℓ−1) + αgnnH(ℓ−1),

Ãdw = (Ddw )−1/2Adw (Ddw )−1/2
(4)

ここで H(ℓ) ∈ R|V dw |×H は ℓ 層目における全ノードの潜在表
現行列であり, 各行が対応ノードの H 次元埋め込みベクトルを
表す. 初期表現行列 H(0) は, ユーザ埋め込みとアイテム埋め込

みをノード順に連結することで構成される. ここで, アイテム
は知識グラフ向けアテンションエンコーダによって得られた埋
め込み hinter

i および hintra
i,dw

を初期値として用いる. ユーザにつ
いては知識グラフに含まれないため, xinter

u および xintra
u,dw

は学
習可能パラメータとして初期化する. Adw , Ddw , Ãdw は, そ
れぞれグラフ G(dw) における隣接行列, 次数行列, 対称正規化
隣接行列 [18], [19] である. αgnn ∈ [0, 1] は residual の重みで
ある [3].

DKGAT は不変系と固有系に独立した伝播器 F , F dw を持
ち, 各ドメイン dw に対して

(zinter
u,dw

, zinter
i,dw

) = F (G(dw), xinter
u , hinter

i ),

(zintra
u,dw

, zintra
i,dw

) = F dw (G(dw), xintra
u,dw

, hintra
i,dw

)
(5)

を得る.
さらに, ユーザおよびアイテムの不変表現は

zinter
u =

∑
dw∈Du

zinter
u,dw

, zinter
i =

∑
dw∈Di

zinter
i,dw

(6)

として定義する. ここで Du および Di は, それぞれユーザ u

およびアイテム i が出現するドメイン集合を表す. 本研究では,
ユーザは複数ドメインにまたがって出現しうるため, ユーザの
不変表現は当該ユーザが出現するドメインの不変表現のみを集
約する. 一方, 本研究にて扱うグラフでは, アイテムは異なるド
メイン間で重複が存在しないため, 任意のアイテム i に対して
|Di| = 1 が成り立つ. したがって, アイテムの不変表現は

zinter
i = zinter

i,dw
(7)

と表される. 本二系統 GNN により, ドメイン不変モデルでは
ドメインを横断した潜在表現が得られ, ドメイン固有モデルで
は各ドメイン固有の潜在表現が得られる.
ドメイン dw におけるユーザ u およびアイテム i の最終的な

潜在表現 zu,dw ∈ R2H , zi,dw ∈ R2H は, 不変表現と固有表現
を結合して以下のように定義される.

zu,dw = zinter
u ∥ zintra

u,dw
,

zi,dw = zinter
i ∥ zintra

i,dw

(8)
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ここで, ∥ はベクトルの結合操作を表す. また, 不変表現 zinter
u

および zinter
i は, それぞれドメイン dw に含まれるユーザ u お

よびアイテム i に対応する表現のみを用いられることに留意す
る. すなわち, 不変表現は全ドメインで共有して学習されるが,
各ドメインにおける最終表現の構成では, 当該ドメインに含ま
れるノードに対応する不変表現とそのドメイン固有表現のみが
結合される.
以上の GNN エンコーダによって得られた表現に基づき, 内
積によるスコア関数を用いて嗜好度を算出する.

ŷdw
ui = f(u, i | dw) = (zu,dw )⊤zi,dw (9)

学習には推薦手法 [5] [13] で広く用いられる Bayesian Person-
alized Ranking（BPR）[13] 損失を用い, 各ドメインの損失の
総和を最終的な推薦損失とする.

LBPR =
∑

dw∈D

∑
(u,i,j)∈Odw

− ln σ(ŷdw
ui − ŷdw

uj ) (10)

ここで Odw は, ドメイン dw において観測されたアイテム i と
未観測アイテム j の組からなる学習サンプル集合である.

4. 4 重み付き知識グラフ埋め込み
抽出された知識を埋め込み空間における制約として明示的に
反映させるため, 知識グラフ埋め込みを適用する. DKGATで
は TransE [2] に基づく知識グラフ埋め込みを採用する. 知識グ
ラフ Gkg に含まれる各トリプレット (e, r, i) ∈ T に対し, 以下
の距離関数を定義する.

d(e, r, i) =
∥∥he + ere,i − hi

∥∥2
2

(11)

ここで he, hi, ere,i は, それぞれ知識グラフ向けアテンション
エンコーダによって得られたエンティティ e の埋め込み, アイ
テム i の埋め込み, 関係 re,i の埋め込みである. DKGAT で
は, 知識グラフ埋め込みの学習において負例サンプリングを行
い, マージンランキング損失に基づく学習を行う. 具体的には,
正例トリプレット (e, r, i) に対して, エンティティ e および関
係 r を条件として負例アイテム i− を i− ∼ N (e, r) から一様
サンプリングし, 負例トリプレット (e, r, i−) を構成する. さら
に, 知識トリプレットの推薦への寄与度が一様ではない点に着
目し, 知識グラフ向けアテンションエンコーダによって得られ
たトリプレット重要度 α(e, r, i) を重みとして導入する. これに
より, 推薦にとって重要であると判断された知識構造に対して,
より強い制約を課すことが可能となる. 以上を踏まえ, 重み付
き知識グラフ埋め込み損失を以下のように定義する.

ℓ =
∑

(e,r,i)∈T

Ei−∼N (e,r)

[
α(e, r, i)

· max
(
0, γ + d(e, r, i) − d(e, r, i−)

)] (12)

ここで γ > 0 はマージンを表すハイパーパラメータである. 直
感的には, アテンション重み α(e, r, i) が大きい, すなわち推薦
にとって重要であると判定された知識トリプレットほど, 正例
と負例の距離差に対する制約が強く課される. これにより, 知

識グラフに含まれるノイズの影響を抑制しつつ, ドメイン横断
およびドメイン固有の双方において有用な知識構造を優先的に
学習することが可能となる. 本重み付き知識グラフ埋め込みは,
ドメイン不変表現およびドメイン固有表現それぞれに対して独
立に適用し, ドメイン不変表現による損失 ℓinter とドメイン固
有表現による各損失 ℓdw

intra を用いて最終的な知識グラフ埋め込
み損失を以下で定義する.

LKGE = ℓinter +
∑

dw∈D

ℓdw
intra (13)

4. 5 DKGAT の目的関数
最終的な目的関数 L は, 推薦損失, 知識グラフ損失, および

L2 正則化項を統合して以下のように定義される.

L = LBPR + λKGELKGE + λreg∥Θ∥2
2 (14)

ここで λKGE および λreg はハイパーパラメータであり, Θ は
学習可能な全パラメータ集合を表す.

5 実 験
本章では, 提案手法 DKGAT の有効性を検証するため, 以下

のリサーチクエスチョンに基づいて実験を行う.
• RQ1: DKGAT は従来の MDR 手法および KG ベース推
薦手法と比較して推薦精度を向上できるか.

• RQ2: DKGAT を構成する各要素は推薦精度にどのよう
に寄与するか.

• RQ3: DKGAT により学習された埋め込み表現は, ドメイ
ン不変表現とドメイン固有表現という設計意図を反映して
いるか.

• RQ4: DKGAT は知識グラフから, 不変表現および固有表
現それぞれに有用な知識を選択的に抽出できているか.

• RQ5: DKGAT の主要ハイパーパラメータは性能にどの
ような影響を与えるか.

5. 1 データセット
実験には, 広範なドメインを含む Amazon Review Data

(2023) [6] を使用した. 本研究では, ドメインを横断して利用可
能な知識データが存在し, かつ比較的インタラクション数の多い
「Books」「Movies and TV（Movies）」「Electronics（Elec）」
「Musical Instruments（Instr）」の 4 ドメインを選定した. ま
た, 計算効率の観点から本研究では, 各ドメインについてユー
ザを 20% ランダムサンプリングしたデータを用いて評価した.
表 1 にサンプリング後のインタラクションデータの統計量を示
す. また, 知識データとして, Books および Movies には「ジャ
ンル」, Elec および Instr には「ブランド」を抽出して知識グ
ラフを構築した. これにより, Books–Movies 間ではジャンル,
Elec–Instr 間ではブランドを介した知識共有が可能となる. 表
2 に知識データの統計量を示す.
さらに, 実験に用いるマルチドメイングラフは, 表 3 に示す

3 種類の構成を用いる. G2 は Books と Movies からなる構成
であり, 主としてジャンル知識を介した転移を評価する. G3 は
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Elec と Instr からなる構成であり, 主としてブランド知識を介
した転移を評価する. G1 はこれら 4 ドメインすべてを統合し
た構成であり, 横断ユーザおよび知識データの双方の観点から,
より複雑なマルチドメイン環境における知識転移を評価する.
ここでユーザ重複度とは, 2 つのドメインに共通して出現する
ユーザの割合（各ドメインに含まれる全ユーザ数に対する比率）
を表し, G1 については全ドメインペアで平均した値を示す. ま
た知識データ重複度は, 各知識データのうちドメインをまたい
で共有される知識データの割合を表し, G1 については G2 お
よび G3 の平均値を示す.

表 1: インタラクションデータの統計情報
ドメイン #ユーザ #アイテム #インタラクション 密度
Books 155,120 424,960 1,916,815 2.89 × 10−5

Movies 131,204 177,054 1,494,699 6.42 × 10−5

Elec 328,556 326,943 3,097,586 2.88 × 10−5

Instr 11,596 21,306 103,361 4.19 × 10−4

表 2: 知識データの統計情報
ドメイン 知識データ #アイテム #知識データ #トリプレット
Books ジャンル 416,009 1,084 1,246,860
Movies ジャンル 102,655 609 344,358
Elec ブランド 267,875 40,720 267,875
Instr ブランド 14,718 2,997 14,718

表 3: グラフデータにおける重複度情報
ドメインの組み合わせ ユーザ重複度 知識データ重複度
G1: Books & Movies & Elec & Instr 0.0466 0.0255
G2: Books & Movies 0.0974 0.0297
G3: Elec & Instr 0.0196 0.0212

5. 2 実 験 設 定
5. 2. 1 評価手順と評価指標
各ドメインにおいて, 各ユーザのレビューを時系列順に並べ,
最後の 1 件を test, 最後から 2 件目を validation, 残りを train
とする leave-one-out 評価を採用する. 評価時には, 各ユーザ
について train および validation で未観測の全アイテムを候
補集合とし, その上位 K = 20 件に基づいて HR@20 および
NDCG@20 を算出する. 評価の信頼性を高めるため, 各実験は
乱数 seed を変えて 5 回繰り返し, その平均性能を報告する. 表
4 および表 5 における統計的有意差は, 5 回の実行結果に基づ
く最良ベースラインとの paired t-test により検定した.

5. 2. 2 実装の詳細
提案手法の実装には PyTorch および DGL [23] を用いた.

GNN エンコーダの residual 重み αgnn は 0.2, レイヤ数 L は
2 とした. 知識グラフ向けアテンションエンコーダの層数 C は
2 とした. 知識グラフ埋め込み損失の重み λKGE は 0.01, 正則
化項の重み λreg は 1 × 10−4 とした. BPR および知識グラフ
埋め込みはミニバッチ学習とし, ミニバッチサイズはそれぞれ

4096, 8192 とした. 埋め込み次元は 128 とし, 不変表現および
固有表現にはそれぞれ 64 次元を割り当てた.

5. 3 全体的な推薦性能（RQ1）
RQ1 を評価するために, 以下のモデルを比較対象とする.

• EDDA [11]: ユーザ・アイテムについて, 埋め込みレベル
で不変・固有表現を分離する GNN ベースの MDR 手法.

• FM [14] / NFM [4]: 特徴量間の相互作用を捉える代表
的なメタデータ活用手法.

• KGAT [24]: アテンション機構を用いて知識グラフ上の
高次近傍情報を集約する KG ベース推薦手法.

• KGCL [29]: 対照学習を導入し, 知識グラフのノイズ耐性
とデータスパース性の緩和を図る KG ベース推薦手法.

なお, 公平な比較のため, 埋め込み次元, 学習率, 負例数, バッチ
サイズ, および早期終了条件を可能な限り統一し, 各ベースライ
ンは validation 指標に基づきチューニングを行った.
表 4 は, 各グラフ構成における各モデルの推薦性能をドメイ
ンごとに示したものである. 実験結果から, 以下の知見が得ら
れた.
• 全体性能: DKGAT はすべてのグラフ構成（G1/G2/G3）
および評価指標（HR@20/NDCG@20）において一貫して
最良性能を達成した.

• 負の転移の抑制: ドメインの区別を明示的に持たない
FM/NFM や KGAT/KGCL と比較して, DKGAT は一
貫して大きな改善を示した. 特に, 4 ドメインを統合した
G1 において, ドメインの区別を持たない手法は精度劣化
が見られる一方で, DKGAT は精度劣化を最小限に抑えつ
つ多くのドメインおよび指標において精度向上が見られる.
これらより, 不変表現と固有表現の分離により, 複数ドメイ
ンからの信号を効果的に統合しつつ負の転移を抑制できて
いることが示唆される.

• 知識グラフ統合の有効性: MDR 手法である EDDA と比
較しても, DKGAT は全設定で優位であった. これは, ユー
ザ・アイテムの行動データに加えて, アイテム属性に基づ
く知識グラフを統合し, 関係性を考慮した表現学習を行う
ことで, 横断ユーザが少ない状況でも嗜好推定を補強でき
たことを示している.

• グラフ構成の違いによる傾向: G2 では Books と Movies
の双方で大きな改善が見られ, ジャンル知識を介した転移
が有効に機能していると考えられる. 一方, G3 では Elec
での改善幅は比較的小さいものの, Instr では大きな改善が
確認された. これは, データ規模の小さいドメインほど, 他
ドメインおよび知識グラフからの補完的情報の恩恵を受け
やすいことを示唆する.

5. 4 アブレーション研究（RQ2）
RQ2 を評価するために, 提案モデルの各構成要素の寄与を検
証する. 各設定は以下の通りである.
• w/o intra: ドメイン固有表現を用いない設定（不変表現
の次元数は 128）.
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表 4: 各グラフ構成（G1/G2/G3）における推薦性能比較（%）. 評価指標の HR と NDCG は上位 K = 20 件（HR@20,
NDCG@20）で評価する. 太字は最良結果, 下線は 2 番目に良い結果を示す. ∗ は最良ベースラインに対する統計的有意差
（p < 0.05）を示す. Impr.(%) は各ターゲットドメインにおける最良ベースラインに対する相対改善率を示す.

Method
G1: Books & Movies & Elec & Instr G2: Books & Movies G3: Elec & Instr

Books Movies Elec Instr Books Movies Elec Instr

HR NDCG HR NDCG HR NDCG HR NDCG HR NDCG HR NDCG HR NDCG HR NDCG

EDDA 1.95 0.79 3.57 1.46 2.00 0.82 5.77 2.39 1.93 0.80 3.50 1.45 1.96 0.81 5.12 2.10

FM 1.28 0.49 2.47 1.07 1.08 0.31 3.44 1.31 1.33 0.51 2.61 1.13 1.14 0.39 3.57 1.47
NFM 1.37 0.56 2.66 1.18 1.12 0.35 3.71 1.44 1.43 0.58 2.83 1.23 1.22 0.43 3.86 1.59

KGAT 1.50 0.60 3.18 1.35 1.31 0.54 4.09 1.68 1.64 0.67 3.56 1.46 1.36 0.56 4.13 1.75
KGCL 1.57 0.61 2.99 1.24 1.93 0.79 5.01 2.12 1.73 0.68 3.24 1.29 2.01 0.84 5.11 2.31

DKGAT 2.85∗ 1.13∗ 4.69∗ 1.92∗ 2.30∗ 0.93∗ 6.68∗ 2.80∗ 2.88∗ 1.16∗ 4.67∗ 1.92∗ 2.14∗ 0.88∗ 6.18∗ 2.63∗

Impr.(%) +46.2 +43.0 +31.4 +31.5 +15.0 +13.4 +15.8 +17.2 +49.2 +45.0 +31.2 +31.5 +6.5 +4.8 +20.7 +13.9

表 5: DKGAT の各構成要素を除去した場合のアブレーション結果（%）. 評価指標の HR と NDCG は上位 K = 20 件（HR@20,
NDCG@20）で評価する. 太字は最良結果, 下線は 2 番目に良い結果を示す. ∗ は最良ベースラインに対する統計的有意差
（p < 0.05）を示す.

Component
G1: Books & Movies & Elec & Instr G2: Books & Movies G3: Elec & Instr

Books Movies Elec Instr Books Movies Elec Instr

HR NDCG HR NDCG HR NDCG HR NDCG HR NDCG HR NDCG HR NDCG HR NDCG

DKGAT (full) 2.85∗ 1.13∗ 4.69∗ 1.92∗ 2.30∗ 0.93∗ 6.68∗ 2.80∗ 2.88∗ 1.16∗ 4.67∗ 1.92∗ 2.14 0.88 6.18 2.63

w/o intra 2.15 0.87 4.01 1.66 2.11 0.87 5.81 2.44 2.18 0.90 4.08 1.71 2.07 0.84 6.35 2.82∗

w/o inter 2.29 0.92 4.07 1.68 2.11 0.85 6.17 2.59 2.31 0.93 3.97 1.63 2.12 0.87 6.18 2.63
w/o KG 2.36 0.96 4.02 1.69 2.16 0.88 5.87 2.50 2.33 0.93 4.13 1.73 2.06 0.84 6.04 2.57
w/o att 2.34 0.95 4.12 1.70 2.20 0.89 6.29 2.62 2.44 0.98 4.22 1.76 2.15 0.88 5.89 2.47
w/o w-KGE 2.60 1.05 4.45 1.83 2.20 0.90 6.39 2.67 2.69 1.10 4.51 1.81 2.15 0.88 6.49∗ 2.74

• w/o inter: ドメイン不変表現を用いない設定（固有表現
の次元数は 128）.

• w/o KG: 知識グラフを用いず, インタラクショングラフ
のみを使う設定.

• w/o att: 知識グラフは用いるが, アテンションエンコー
ダを用いない設定. この場合, 近傍知識は一様重みで集約
される.

• w/o w-KGE: 知識グラフは用いるが, 重み付き知識グラ
フ埋め込みを用いない設定.

表 5 に各構成要素を除去した場合の推薦性能を示す. 実験結
果から分かる各構成の効果を以下に示す.
• 不変／固有表現の分離の効果: w/o intra および w/o inter
の双方で, 特に G1（4 ドメイン統合）において明確な性能
低下が確認された. これは, 多ドメイン統合環境では, 不変
表現による共通嗜好の抽出と, 固有表現によるドメイン文
脈の保持を両立することが性能安定化に寄与していること
を示している. 一方で, G3-Instr のような小規模・少数ド
メイン構成では, w/o intra が full を上回る指標も観測さ
れた. これは, 小規模ドメインでは固有表現を十分に学習
するためのデータが不足し, 固有表現がノイズあるいは過
学習要因として働く可能性を示唆する.

• 知識グラフ統合の効果: w/o KG ではほぼすべての設定で

性能が低下しており, 知識データが補助情報として有効に
機能していることが確認できる. 特に G1 のような多ドメ
イン構成では低下傾向がより明確であり, 知識グラフがド
メイン間の知識転移を促進していると考えられる. また, 知
識グラフは各ドメイン内でもアイテムの属性的・意味的関
係を補完し, ユーザ嗜好の推定を精緻化していると考えら
れる.

• アテンション機構の効果: w/o att は一部の設定では full
と近い性能を示すものの, 全体としては full より低い結果
となった. 特に G1 や G2 のように知識トリプレットが多
い構成では, アテンション導入による改善幅が大きい. こ
れは, 関係数が増えるほど, 有用な知識を選択的に抽出する
仕組みが重要になることを示唆する.

• 重み付き知識グラフ埋め込みの効果: w/o w-KGE は多く
の設定で 2 番目に良い結果を示し, G3 の一部指標では full
を上回る結果も確認された. これは, 重要度に基づく強い
制約が, 関係性の少ない小規模構成では過度な正則化とし
て働く可能性を示唆する. 一方で, G1 や G2 のようにより
多くの知識関係を含む構成では, full がより一貫して高い
性能を示しており, 重み付き KGE がノイズ抑制と重要関
係の強調の両面で寄与していると考えられる.

• 全体考察: 各構成要素はすべての状況で常に最適というわ
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けではないが, 多ドメイン・多関係性の設定では full モデ
ルが最も安定して高性能である. したがって, DKGAT の
設計は, ドメイン数や関係性が増す複雑なマルチドメイン
環境において特に有効であると考えられる.

5. 5 埋め込み表現の可視化（RQ3）
RQ3 では, 提案手法が学習した埋め込み表現を可視化する
ことによって, ドメイン不変表現とドメイン固有表現が設計
意図を反映したものとなっているかを確認する. 可視化には
t-SNE [10] を用い, 学習済み埋め込みベクトルを 2 次元空間に
投影した. 図 3 は, Books/Movies/Elec/Instr の 4 ドメインを
含む G1 構成で学習したアイテム埋め込みの分布を示す.
可視化結果より, ドメイン固有表現はドメインごとに比較的
明確に分離したクラスターを形成しており, 各ドメインの文脈
に特化した特徴が捉えられていることが分かる. 一方で, ドメ
イン不変表現は複数ドメインの分布がより大きく重なっており,
各ドメインに共通する潜在的特徴を抽出できていることが示唆
される. 以上より, DKGAT は設計意図を反映できており, 各
ドメインの固有性を保持しつつ, ドメインをまたいで共有され
る特徴を表現する埋め込み学習を実現できていると考えられる.

図 3: 学習済みアイテム埋め込みの t-SNE 可視化結果（G1 構
成）

5. 6 重要知識データの例（RQ4）
RQ4 では, 提案手法の知識グラフアテンションエンコーダが,
不変表現および固有表現それぞれに対して有用な知識を選択的
に抽出できているかを定性的に確認する. 具体的には, 学習済
みモデルが付与したアテンション重みを参照し, 各アイテムに
対する知識データの重要度を出力した. 図 4 は, Books/Movies
の 2 ドメインからなる G2 構成において, あるアイテムに対す
る「ジャンル」知識のアテンション重みの分布例を示す.
結果より, ドメイン不変空間では, Books ドメインのアイテ
ムに対しては「Literature & Fiction」, Movies ドメインのア
イテムに対しては「Movies & TV」など, ドメイン横断的な解
釈に結びつきやすい属性（文学やフィクション好き, 映画やテ
レビ作品好き）に高い重要度が付与されていることが確認でき
る. 一方で, ドメイン固有空間では, 同一アイテムに対する重み
が相対的に分散しており, 特定の属性に過度に依存せず, より多
面的な属性情報を取り込んでいる様子が見られた. これらの結

果は, 不変空間ではドメイン共通の嗜好推定に有用な知識が強
調され, 固有空間では各ドメイン文脈に依存する多面的な知識
が利用されている可能性を示唆している.

図 4: 知識グラフアテンションによる重要度の例. あるアイテ
ムに対して学習されたアテンション重みの分布を示す

5. 7 パラメータ分析（RQ5）
RQ5 では, DKGAT の主要ハイパーパラメータが性能に与え

る影響を分析する. 具体的には, (i) 知識グラフ埋め込み損失の
重み λKGE, (ii) GNN 伝播における residual の重み αgnn, (iii)
GNN 層数 L を対象とし, 他の設定を固定したうえで各値を変
化させて評価した. 図 5 に各グラフ構成（G1/G2/G3）での各
ドメインの平均値を示す. 得られた知見は以下の通りである.
• λKGE の影響: 本実験では, λKGE に対して性能は過度には
敏感ではなく, 各グラフ構成において比較的一定の精度を
示した. グラフ構成によりややばらつきが見られるが, こ
れはドメイン数や知識トリプレット数の違いにより, 知識
制約が表現学習に与える影響度が異なるためと考えられる.
特に G3 のように小規模・少数ドメインを含むグラフでは,
RQ2 の結果と同様に, 知識グラフ埋め込みの制約が相対的
に強く働き, 過度な正則化となる可能性が示唆される.

• αgnn の影響: 本実験では, αgnn を大きくしすぎると性能が
低下する傾向が見られた. これは自己情報への依存が強ま
り, グラフ構造を通じた高次関係の伝播が不十分になるた
めと解釈できる. 一方で, G2 は αgnn = 0.3 において最も
高い性能を示しており, グラフ構成によっては残差接続が
過度な平滑化を抑制し, 自己情報と近傍情報のバランスを
取る上で有効に働くことが示唆される. したがって, αgnn

は一貫して小さいほど良いのではなく, 近傍集約を十分に
保ちつつ過平滑化を緩和できる範囲で設定することが重要
である.

• 層数 L の影響: 本実験では計算コストの観点から, 層数 L

を 1, 2, 3 の場合で比較し, すべてのグラフ構成において
L = 2 が最良の性能を示した. 本研究の GNN エンコーダ
はインタラクショングラフ（ユーザ・アイテムからなる二
部グラフ）上で伝播を行うため, 同種ノード間の文脈を間
接的に取り込むことが可能な偶数ホップである L = 2 が
有効に機能したと考えられる. また別の視点では, L = 1
では高次近傍情報が不足しやすく, ドメイン横断的な知識
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(a) KGE 損失の重み λKGE (b) GNN residual 重み αgnn (c) GNN 層数 L

図 5: 主要ハイパーパラメータに対する性能変化

伝播が十分でない可能性が考えられ, L = 3 では過平滑化
やノイズ伝播の影響により性能が低下する可能性も考えら
れる.

6 結 論
本研究では, マルチドメイン推薦（MDR）における負の転移
の抑制と, 外部知識の効果的な活用を両立するため, 協調知識
グラフ上でドメイン不変表現とドメイン固有表現を分離して学
習する GNN ベース推薦手法 DKGAT を提案した. 提案手法
では, ユーザ・アイテム・知識データについてそれぞれ不変表
現と固有表現を定義し, それぞれに対して独立した GNN エン
コーダを適用する二系統の表現学習フレームワークを構築する
ことで, ドメイン間で共有される嗜好とドメイン固有の嗜好を
同時に捉えることを可能にした. さらに, 知識グラフ上のアテ
ンション機構および重み付き知識グラフ埋め込みを導入するこ
とで, 推薦に有用な知識関係を選択的に強調しながら表現学習
を行い, 外部知識を効果的に推薦モデルへ取り込むことを可能
にした.

Amazon Review Data を用いた複数ドメイン設定での実験
の結果, DKGAT は既存の MDR 手法および KG ベース推薦
手法と比較して一貫して高い推薦性能を示した. また, アブレー
ション研究から, 不変／固有表現の分離, 知識グラフ統合, アテ
ンション機構, および重み付き知識グラフ埋め込みが相補的に
機能していることを確認した. さらに, 埋め込み表現の可視化
およびアテンション重みの分析により, 提案手法がドメイン共
通の特徴とドメイン固有の特徴を異なる表現空間で捉え, それ
ぞれに対して有用な知識を選択的に利用していることが示唆さ
れた.
今後の展望としては, より多様な知識関係を含む知識グラフ
への拡張や, ドメイン数がさらに多い大規模設定においてもド
メイン間の相関関係や多様な属性情報を適応的に学習できるよ
うな, スケーラブルなアーキテクチャへの発展を目指す予定で
ある.
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グラフ構造を考慮した負例の信頼度推定に基づく推薦モデルの提案
曽根 良行† 道瀬 悠磨† 原 隆浩†

† 大阪大学 情報科学研究科 〒 565-0871 大阪府吹田市山田丘
E-mail: †{sone.yoshiyuki,douse.yuma,hara}@ist.osaka-u.ac.jp

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．
キーワード 推薦システム, 符号認識型推薦, 負のフィードバック, 偽陰性検出

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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あらまし LLMの推論精度を向上する技術として，GraphRAGにおける知識グラフ上での情報検索の重要性が高まっ
ている．既存研究では，与えられた質問を構成する各質問エンティティをクエリとして検索して得られるノード集合
をグループとして表現し，各グループから少なくとも 1つのノードを含み，かつノード間の接続コストの総和が最小
となるサブグラフを決定する問題として Group Steiner Tree（GST） に基づく手法が広く用いられている．しかし，
GST の目的関数は接続コストの最小化に限定されているため，質問エンティティに対するノードの適合度という本質
的な情報を活用したサブグラフ選択を行うことができない．そこで本研究では，各グループに属するノードの適合度
を単調劣モジュラ関数で集約した値を目的関数に組み込むことで，本問題を定式化する．さらに，総当たりでは実行
時間が長くなるため，事前計算と複数の評価指標に基づく段階的な局所探索を導入し，高速に近似解を探索する．実
験では，3つのデータセットと複数の設定における実験において，既存手法よりも高い精度を達成した．
キーワード 知識グラフ，局所探索法

1 序 論
近年，知識グラフを活用し，グラフ上の関係をもとに情報を
検索・統合して検索結果や質問応答の形で関連情報を提示する
知識集約型タスクが注目されている． [1, 2]．このような知識
グラフ活用の枠組みは，知識グラフを用いた情報検索 [3, 4]や
推薦 [5]に加え，医療・バイオ分野の質問応答 [6]，サイバーセ
キュリティにおける情報分析・質問応答 [7]，法務領域の文書
QA [8]，製造業の故障モード影響解析 [9]など様々な分野で応
用されている．
しかし，知識集約型タスクで用いられる知識グラフは一般に
大規模であり，入力クエリに関連する情報はグラフ全体に散在
するため，クエリに適合する根拠サブグラフをどのように選択
するかが，検索精度と計算効率の両面から重要な課題となって
いる [3, 10, 11]．
実運用のクエリには，対象となるエンティティを指す語句に
加えて，エンティティ間に求める関係や条件を表す語句が併
存し，複数のエンティティ・関係・制約を同時に含むことが多
い [12]．そのため，各クエリ要素に対応する候補ノードのクエ
リ要素への適合度を考慮しつつ，要素ごとの取りこぼしが生じ
ないように各要素を被覆する必要がある [11, 13]．このような
トレードオフを定量的に扱うため，根拠サブグラフ抽出はグラ
フ上の最適化問題として定式化される [14–16]．
根拠サブグラフ抽出の代表的な定式化として，質問を構成す
る質問エンティティごとに対応する候補ノード集合をグループ
として定義し，すべてのグループを被覆しつつ接続コストが最
小となる部分グラフを求める Group Steiner Tree（GST）が
知られている [13,16]．GSTはクエリを構成する要素を必ず含
むという制約を表現できる一方で，目的関数が接続コストの最

小化に限定されるため，候補ノードの質問エンティティへの適
合度を目的関数に直接取り込めないという課題がある．また，
ノードに質問との適合度を表す重みを prizeとして与え，接続
コストとのトレードオフを最適化することが可能な定式化とし
て Prize-Collecting Steiner Tree（PCST） [17,18]が知られて
いる．しかし，PCSTではグループ被覆を制約に含んでいない
ため，クエリにおける要素が欠落してしまう場合がある．更に，
ノードの重みと接続コストの両方を最適化する新たな定式化の
方法として Node-Weighted Group Steiner Tree (NW-GST)
が知られている [19]．しかし，NW-GST ではノード重みを線
形加算でしか評価することができないため，同一グループ内で
ノードを追加で選ぶことによる利得は選択済みのノードに依存
せず常に一定となり，情報検索分野で知られている限界逓減性
質 (既に選択した情報と類似した情報を追加しても得られる価
値が小さくなる性質) [20]を表現できないという問題がある．
そこで本研究では，そのような限界逓減性質を単調劣モジュ

ラ関数として目的関数に組み込むことで，本問題を定式化する．
具体的には，各グループに対して解に含まれるノードの適合度
を，単調劣モジュラ関数で集約し，これを接続コストと同時に
最適化することで，グループ被覆を満たしつつ，各グループ内
で高適合度ノードを優先して選択する根拠サブグラフ抽出を実
現する．また，本問題を単純な総当たりで厳密に解くことは計
算量の観点から現実的ではないため，本研究では目的関数を近
似した複数の評価指標に基づく段階的な局所探索を導入し，探
索空間を絞り込みながら高速に近似解を求める手法を提案する．
本稿の貢献を以下にまとめる．

• 知識集約型タスクにおける根拠サブグラフ抽出に対し，グ
ループ被覆とグループ内適合度を単調劣モジュラ関数で集
約した値を，同時に扱う最適化問題を定式化した．

• 総当たり探索の計算量的困難さに対し，複数の評価指標を
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用いた段階的な局所探索により，高速に近似解を探索する
アルゴリズムを提案した．

• 複数データセット・複数設定において実験を行い，精度と
実行時間の両立という観点から提案手法の有効性を検証
した．

2 関 連 研 究
本研究が扱う根拠サブグラフ抽出は，関連度の高いノードの
選択とそれらの構造的接続コストを同時に最適化する Steiner
Tree 系の組合せ最適化問題の拡張として位置付けられる．こ
のタイプの問題は，知識グラフ探索，キーワード検索，QA な
どで広く用いられている．代表的な定式化として，グループ被
覆制約を持つ Group Steiner Tree（GST），ノード適合度と
エッジコストのトレードオフを扱う Prize-Collecting Steiner
Tree（PCST），およびノード重みを考慮する Node-Weighted
Group Steiner Tree（NW-GST）が知られている．以下では，
これらの定式化を整理し，特性と限界を述べる．
Group Steiner Tree（GST）: GSTは，グラフ上でグルー
プとして与えられる複数の候補集合をそれぞれ少なくとも 1点
ずつ含み，エッジ重みの和が最小となる木を求める問題である．
クエリ検索では，クエリ語ごとに類似したノード集合をグルー
プとみなし，それらを結ぶ最小コストの木を返す定式化が古典
的に用いられてきた [10, 14,21]．
知識グラフ探索の分野でも，クエリに関連するエンティティ
を結ぶ根拠サブグラフを，GST や topk-GST から求める手法
が用いられている [10, 22]．また，QA では，複数の文書から
抽出した関係をノード・エッジとして構成した擬似的な知識グ
ラフから，GST を用いてクエリに対応した複数の根拠を接続
し，回答生成するシステムが提案されている [13, 23]．
Prize-Collecting Steiner Tree（PCST）: PCSTは，各
ノードにクエリに対する適合度に応じた prize ，各エッジにコ
ストが与えられたときに，含まれるノードの適合度の和とエッ
ジコストのトレードオフが最適化されるような木を求める問題
である．Graph RAG では，大規模グラフから LLM に投入可
能なサイズまで情報を圧縮しつつ，適合度の高いノードをなる
べく多く含み，かつ構造的にまとまったサブグラフを抽出する
目的で PCST 定式化を採用したものが知られている [11]．ま
た，PCST は，RAG 用途のサブグラフ抽出でも利用されてい
る．例えば，対話システム向けに，文脈関連度を報酬として与
え，最小サイズで最大関連のサブグラフを得るために PCSTと
して解く手法が提案されている [24]．また，マルチモーダル知
識グラフ QA でも，関連性と構造的一貫性を担保するサブグラ
フ抽出として PCSTが用いられている [25]．
Node-Weighted Group Steiner Tree（NW-GST）:
NW-GST は，GST のようなグループ被覆制約を保ちつつ，
エッジ重みに加えてノード重みもコストとして取り込み，ノー
ドとエッジのコストの総和が最小となる木を求める問題である．
このような設定は，ノードそのものにコストが設定されるよう
な課題で有用である [26]．

NW-GST のアルゴリズムの研究としては，GST における既
存近似手法を拡張したアルゴリズムなどを与える研究が知られ
ている [19]．NW-GST は，リレーショナル DBからの情報検
索や，ソーシャルネットワーク，知識グラフからの情報抽出に
用いることができる [19]．
既存定式化の課題: 既存の定式化である GST，PCST，NW-
GSTには，それぞれ次のような課題がある．GST はノードの
適合度を目的関数に含んでいないため，ノードの適合度も考慮
した上でクエリに対して最適な木を選択することができない．
PCST はグループ被覆を制約として含んでいないため，各クエ
リ要素に対する情報の取りこぼしが発生することがある．また，
NW-GST はグループごとに選択したノードの適合度を単純な
加算で評価するため，情報検索において基本的な考えである限
界逓減性質を考慮した木を選択することができない．これらの
課題を解決するため， 4章で新たな定式化を提案する．

3 事 前 知 識
知識グラフを G = (V, E) と表す．ここで，知識グラフは無

向グラフであり， V はノード集合，E はエッジ集合である．各
エッジ e ∈ E には非負の接続コスト c(e) ∈ R>=0 を割り当て，
サブグラフ T = (VT , ET ) の接続コストを

Cost(T ) =
∑

e∈EH

c(e) (1)

と定義する．また，ノード u, v ∈ V 間の最短距離は d(u, v)と表
し，ノード v から集合 H への距離を d(v, H) = minu∈H d(v, u)
と書く．d(v, H) は multi-source dijkstra を用いて求める [27]．

a ) 質問エンティティに対応するノードグループ
質問 q は，m 個の質問エンティティから構成されるとする．

各質問エンティティ qi (1 <= i <= m) に対して，類似度関数
sim(·, ·) に基づき，対応する候補ノード集合をノードグループ
Gi として

Gi = TopK(V, v 7→ sim(qi, v), k)

と定義する．このとき，質問エンティティ qi とノード v の間
で算出される適合度 sim(qi, v) を，q[i] に関するノード v の
prize と呼び，一般的にサブクエリとノードの埋め込み類似度
や BM25のスコア等から導出される．

b ) グループ被覆条件
質問を構成する全ての質問エンティティを網羅した根拠サブ

グラフ T を選択するために，以下で定義されるグループ被覆
を条件として導入する．

VT ∩Gi 6= ∅ (∀i ∈ {1, . . . , m}) (2)

この条件は各グループから少なくとも 1ノードを含むことに相
当し，質問を構成する全ての質問エンティティに対応する根拠
の欠落を抑える目的で導入される．
このように，入力となる知識グラフ G = (V, E)，グループ

Gi，グループ被覆条件を定義する．また，グループ Gi に対す
るノード v ∈ V の prizeを pi(v)とする．
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4 提 案 手 法
本研究では，グループ被覆制約を満たしつつ，各グループ内
で適合度の高いノードを優先して選択し，かつノード間の接続
コストを同時に考慮する根拠サブグラフ抽出問題を定式化する．
但し，これらを同時に最適化する組合せ最適化問題は計算量的
に困難であり，厳密解法は大規模グラフでは現実的でない．そ
こで本研究では，実用的な計算時間内で高品質な解を得ること
を目的として，計算効率と解品質の両立を図る．具体的には，
制約付き組合せ最適化で広く用いられる局所探索を用いてグ
ループ被覆制約を保ったまま解を逐次改善するアプローチを採
用し，局所探索における初期解の構成および評価機構を以下の
方針に基づいて具体化する．(1) prize が高く，かつ他のグルー
プに近い有望なノードを各グループごとに選択し，初期解とす
る．(2) 局所探索では，ノードの適合度と現在の選択集合との
距離の両方を考慮した有望度指標に基づいて探索候補を優先順
位付けする．(3) 解の評価においては，厳密な Steiner 木コス
トの計算は高コストであるため，軽量な近似評価からより厳密
な評価へと移行する 2段階の評価指標を用いる．
以降， 4. 1節で根拠サブグラフ抽出問題を定式化し， 4. 2節
で，高速に近似解を得るための局所探索アルゴリズムを述べる．

4. 1 提案問題の定式化
本節では，入力として与えられる知識グラフ，質問エンティ
ティに対応するノードグループ，およびノード適合度に基づき，
本研究で扱う根拠サブグラフ抽出問題を定式化する．
本研究の目的は，(i) 式 (2) で定義されたグループ被覆制約
を満たしつつ，(ii) 各グループに対して高い適合度をもつノー
ドを優先的に含み，(iii) 接続コストが大きくならない根拠サブ
グラフ T = (VT , ET )を抽出することである．
まず，prize に関する条件 (ii)と接続コストに関する条件 (iii)
を表現する目的関数を以下のように定義する．

定義 1 (目的関数). 連結サブグラフ T = (VT , ET ) に対し，目
的関数 F (T ) を以下のように定義する．

F (T ) = Cost(T )− λ

m∑
i=1

Si(T ) (3)

但し，λ > 0 は各グループ Gi に対する寄与度 Si(T ) の総和
と接続コストのトレードオフを制御する係数である．各グルー
プ i と候補ノード v ∈ Gi に対して，クエリ qi との適合度
（prize）を

pi(v) := sim(qi, v) (4)

と定義する．さらに，本研究では単調劣モジュラ関数 f を導入
し，Si(T ) を以下で定義する：

Si(T ) = f({Σv∈VT ∩Gi pi(v)}) . (5)

式 (5) は，同一グループ内で複数ノードを追加したときの寄
与が限界逓減するよう，単調劣モジュラ性に基づいて評価を集
約する点に特徴がある．具体的には，任意の集合 A ⊆ B と要

素 x /∈ B に対して

Sj(A ∪ {x})− Sj(A) >= Sj(B ∪ {x})− Sj(B) (6)

が成り立つため，既に多くのノードが選ばれているほど追加
ノードの増分は小さくなる．この性質により，不要なノードが
T に混入することを抑制しつつ，各グループの情報を段階的に
補うことが可能である．
次に，グループ被覆条件 (i)を満たすことを制約として，上

記の目的関数の最適化問題を以下のように定式化する．

定義 2 (サブグラフ抽出の最適化). G = (V, E)を与えられたグ
ラフとする．本研究では，G の連結サブグラフ T = (VT , ET )
に対し，次の最適化問題を考える．

T ⋆ = arg min
T ⊆G

F (T ) (7)

s.t. VT ∩Gi 6= ∅, ∀i ∈ {1, . . . , m}, (8)

T is connected.

4. 2 提案アルゴリズム
本節では，定義 2で示したサブグラフ抽出の最適化問題に対

し，高速に近似解を得るための局所探索アルゴリズムを述べる．
本アルゴリズムは，目的関数に対してそのノードがどれだけ有
望かを数値化して探索候補を決定する指標に基づく初期選択，
二段階評価に基づく局所探索，および一括再選択による再初期
化，得られたターミナル集合によるサブグラフの構築から構成
される．以降では，各グループ Gi から選択されるターミナル
ノードの集合を VT = {r1, . . . , rm}（ri ∈ Gi）と表わす．

4. 2. 1 初期解の選択
本アルゴリズムは局所探索を行うため，初期解の選択が最終

的に得られる解の品質に大きく影響する．このため定義 1で示
した目的関数に基づいて，各グループごとに prize が高く，か
つ他グループとの距離が近い有望なノードを初期解として選択
することが重要である．有望なノードを選択する指標として，
グループ Gj におけるノード v のスコア

Bj(v) = Sj(v)/Pmax + βAj(v) (9)

を導入し，各グループ Gj ごとに rj = arg maxv∈Gj Bj(v)
となるノード rj を初期解として選択することで，初期解
VT ←

⋃m

j=1{rj} を得る．但し，右辺の第一項で使用されて
いる

Pmax = max
j

max
v∈Gj

fj({v})

であり，prize を正規化するために用いる．また，第二項の
Aj(v) は他グループへの近さを近似する指標であり，以下のよ
うに定義される．

Aj(v) = 1
m− 1

∑
ℓ6=j

exp
(
−Dℓ(v)

σ

)
(10)

σ には {Dℓ(v) | v ∈
⋃

j
Gj , ℓ = 1..m} の中央値を用いる．指

数関数を用いることで，極端に大きな Dℓ(v) の影響を小さく
しつつ，ノード v の他のグループ l への近さを近似する．
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4. 2. 2 二段階評価に基づく局所探索
ここでは，現在のターミナル集合 VT に対し，以下の 3 種類
の近傍操作を反復する．
• ADD(b)：VT ← VT ∪ {b}，
• REMOVE(a)：VT ← VT \ {a}，
• EXCHANGE(a, b)：ADD(b) の後に REMOVE(a)．

a ) 探索候補の絞り込み
各反復ごとに，目的関数の値を改善する可能性の高い有望な
ノードを探索候補集合 B とする．このような目的関数に対し
て有用度が高いノード v は，現在のターミナル集合 VT に加え
た場合の木のスコアの増分が大きく，かつ VT への距離が小さ
い方が望ましいことから，PIA スコアを次のように設計する．

Jj(v, VT ) = α
∆Sj(v, VT )

Pmax
+ β exp(−d(v, VT )/σT ), (11)

∆Sj(v, VT ) = Sj

(
VT ∪ {v}

)
− Sj

(
VT

)
.

但し，Sj(VT ) = VT \ (VT ∩Gj) であり， σT には d(·, VT ) の
中央値を用いる．式 (11)の右辺の第 1項はノード v を VT に
加えた場合の木のスコアの増分近似であり，第 2項はノード v

の VT に対する近さを表したものであるため，式 (11)の値は
ノード v の VT に対する有望度を表す．そして，PIA スコア
が各グループで上位 t 以内のノードの集合を探索候補集合 B

とする．
b ) 代理評価を用いたフィルタリング
式 (1) で示されるサブグラフの接続コストを厳密に計算す
るには，シュタイナー木の計算が必要となるため，探索候補集
合 B が与えられたときに，考えられる近傍操作全てに対して式
(1) 計算すると高コストである．そこで本アルゴリズムでは，
安価な代理評価によって改善の見込みが高い操作のみを残す．
ノード v ∈ Gj を VT に加える操作 ADD(b) については，木
コストの増分を

∆̂Cadd(b) = d(b, VT )

で近似し，寄与度増分は b を含む全グループの限界利得を足し
合わせて

∆̂P add(b) = Sj(VT ∪ {b})− Sj(VT )

とする．そして

∆̂F add(b) = ∆̂Cadd(b)− ∆̂P add(b) (12)

の小さい候補 b を少数残す．
REMOVE(a) については，現在のターミナル集合 VT と

VT \ {a} の目的関数値を次の F̂ (VT ) で粗く見積もる．

F̂ (VT ) = Ĉ(VT )−
m∑

j=1

Sj(VT ), Ĉ(VT ) = min
ℓ

∑
t∈VT

Dℓ(t)

(13)
そして F̂ の差分 F̂ (V ′

T )− F̂ (VT ) を現在のターミナル集合 VT

からノード a を取り除いたときのスコアの減少幅とみなし，そ
の値が大きい候補 a を少数残す．EXCHANGE についても同
様に，現在のターミナル集合 VT と (VT \ {a}) ∪ {b} に対する

式 (13)の差分を計算し，その値が大きい候補 (b, a) を少数残
す．EXCHANGE は ADD と REMOVE の組み合わせとして
表現できるが，ADD，REMOVE を個別に行った場合では目
的関数値が改善しない場合でも，EXCHANGE として同時に
実行すれば目的関数が改善することがあり得るため導入する．

c ) 厳密評価と受理
代理評価で残った少数の候補に対してのみ，式 (1)の値を実

際に計算し，F を最も改善する操作を 1 つだけ受理して VT を
更新する．同様の反復を最大反復回数 R まで，あるいは改善
が得られなくなるまで繰り返す．

4. 2. 3 再 初 期 化
4. 2. 2節の局所探索は，目的関数の値が改善する場合のみ解

を更新し，解の改悪を許容しない．そのため，探索範囲が狭ま
り局所解に陥る可能性が高くなっている．この問題を緩和する
ため，局所探索後に初期解の再選択を行い，その初期解を元に
局所探索をもう一度行うことで探索範囲を大幅に変更する．現
在のターミナル集合を VT として，各グループ j に対し 1 ノー
ドを再選択するスコアを

Ij(v) = α
Sj({v})

Pmax
+ βAj(v) + ηAterm

j (v; VT ) (14)

と定義する．Aj(v) は (10) と同様に他グループへの近さを表
す項であり，Aterm

j (v; VT ) は現在のターミナル群への近さを表
す項であり，

Aterm
j (v; VT ) = 1

|Sj(VT )|
∑

t∈Sj (VT )

exp(−d(v, t)/σT ) (15)

である．これにより，各グループで Ij(v) 最大の候補を選び直
して新しい VT を作り， 4. 2. 2節の局所探索を再実行し，最適
なターミナル集合 V ∗

T を探索する．
4. 2. 4 出 力
以上のようにして，得られたターミナル集合 V ∗

T をターミナ
ルとして，既存の Steiner tree 近似アルゴリズム [28] を実行
することで最終的なサブグラフを出力する．

5 実 験
提案手法の優位性を示すため，以下に示す 3つの問いを設定

して評価実験を実施した．
実験 1: 提案手法は，既存の根拠サブグラフ抽出と比べて，グ

ループ被覆を満たしつつ高い適合度の根拠を選択できるか？
実験 2: 提案アルゴリズムの構成要素はそれぞれ，精度にどの

程度寄与するか？
実験 3: ハイパーパラメータは，解の傾向にどのような影響を

与えるか？

5. 1 実 験 設 定
データセット: 本研究では，Cora，CiteSeer，PubMed の 3 つ
の引用ネットワークデータセットを用いる [29]．いずれも論文
をノード，引用関係を辺として表現した単一グラフからなり，
各ノードには Bag-of-Words に基づく特徴量とトピックラベル
が付与されている．これらのノード数，エッジ数，特徴量数は
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データセット ノード数 エッジ数 特徴量数

Cora 2,708 5,429 1,433
CiteSeer 3,327 4,732 3,703
PubMed 19,717 44,338 500

表 1: データセット統計

表 1のようになっている [30]．
グループ構築: m をグループ数，k は各グループが含むノー
ド数とする．グループを構築するために，グラフ上でランダム
なノードを m 個選択し，それらをシードノードする．これら
シードノードとの類似度が上位 k 以内であるノードをそれぞれ
のシードノードを元にしたグループとする．
prize 設定: 各グループ Gj に対してグループ内のノードの，
シードノードとの類似度に基づく順位を rj(v) ∈ {1, . . . , |Gj |}
で表す．このとき，グループ Gj におけるノード v の基礎
prize を

p̃j(v) =

|Gj | − rj(v) (v ∈ Gj),

0 (v /∈ Gj)
(16)

と定義する．実験では，この基礎 prize に式 (1)中でのスケー
ル係数 λ > 0 を乗じた

p(v) = λ p̃(v) (17)

を最終的な prize として用いる．ここで，λ は目的関数におけ
る prize による利得と接続コストの相対的な重要度を制御する
パラメータである．λ を大きくすると，高 prize ノードを得る
ことを優先して多少の遠回りを許容する傾向が強まり，逆に λ

を小さくすると，グラフ構造を優先して prize の差を相対的に
無視する傾向が強まる．したがって，λ の設定は抽出される根
拠サブグラフの性質に大きく影響する．
比較手法: 提案手法の有効性を検証するため，以下の代表的な
手法と比較する．
• Max-Prize：各グループ Gi から prize が最大のノードを

1つずつ選択し，それらをターミナルとして Mehlhorn の
Steiner 木近似により接続する [28]．

• PCST（pcst_fast）：PCST の近似実装である pcst_fast

を用いる [31]．ただし，PCST は標準形ではグループ被
覆制約を持たないため，各グループを被覆できるようにダ
ミーノードを追加する変換を施し，変換後の PCST を解
くことでグループ制約を実現する．

• NW-GST（exENSteiner）：Node-weighted GST の既存ア
ルゴリズムである exENSteiner を用いる [19]．グループ
ごとに劣モジュラ関数で集約された適合度を，サブグラフ
のスコアとして加算するという提案問題における目的関数
を再現するため，ダミーノードを追加する変換をグラフに
施した上で解く．具体的には，まず各グループ Gi で単体
での prize が最大のノードを 1 つ選び，その後はすでに選
んだ集合 Si に追加したときの増分

f(Si ∪ {v})− f(Si)

が最大となる候補を順に最大 3 個まで選ぶことで，ある
ノードを選択したときの利得 ∆i(v) を段階的に算出する．
残りの候補は，この 3 個の集合に対する増分

∆i(v) = f(Si ∪ {v})− f(Si)

により近似する．そして，各候補 v に対してダミー葉 v∗

を追加して v と 0コストの辺で接続する．v の重みを 0と
し，ダミー葉の重みを

w(v∗) = M −∆i(v)

と設定することで，∆i(v) が大きい候補ほど重みが小さく
なり，解として選ばれやすくなる．

• NW-GST（FastAPP）：NW-GST（exENSteiner）と同様
に，ダミーノードを用いたグラフの変換をした上で，NW-
GST の FastAPP を用いる [19]．

• NW-GST（ImprovAPP）：NW-GST（exENSteiner）と
同様に，ダミーノードを用いたグラフの変換をした上で，
NW-GST の ImprovAPP を用いる [19]．

評価指標: 評価指標として目的関数の値および平均順位，勝率
を用いる．提案問題は最小化問題であるため，目的関数値が小
さいほど良い解である．また，あるアルゴリズムの順位として
は，その実験設定において最も目的関数の値が良い解を探索し
たアルゴリズムの順位を 1とし，それ以外のアルゴリズムの順
位を降順でつける．なお，目的関数の値が同じであった場合は
同じ順位をつける．勝率は，複数回の実験において順位が 1で
あった割合とする．
ハイパーパラメータ: 実験では，グループサイズ k を 30 ，グ
ループ数 m を {4, 8, 12, 16} ，式 ( 1)中でのスケール係数であ
る λ を {0.5, 1.0, 2.0, 4.0} に変化させ，各実験設定ごとにシー
ドを 8 通りに変えて実験を行った．単調劣モジュラ関数として
は，代表的な log 関数，max 関数，sqrt 関数，topk 関数を用
いて実験した [32, 33]．提案手法における局所探索の最大反復
回数 R は 20 とした 1．
実験環境: 全ての実験は，Ubuntu 20.04.6 LTS 上のサーバ
（HPE ProLiant DL385 Gen10 Plus）で行った．提案アルゴ
リズムの実装については Python で行い，NW-GST の実装
は C++ で行った，主要ライブラリとして NumPy，SciPy，
NetworkX，scikit-learn，pcst_fast を用いた．

5. 2 実 験 1

実験 1 では，提案手法が，既存の根拠サブグラフ抽出と比べ
て，グループ被覆を満たしつつ高い適合度の根拠を選択できる
かを確認するため，パラメータを λ = 1.0，m = 8，f = log
に固定して実験し，既存手法と提案手法の比較を行った．実験
結果を表 2に示す．それぞれの値は 8回の実験の結果を平均し
たものである．λ = 1.0 は，本研究と同様に prize とコスト両
方の最適化をすることで根拠サブグラフを抽出する既存研究を

1：早期終了した実験の 95%が 17 ラウンド以内で終了したため R = 20 と設
定した．
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Cora Citeseer Pubmed

手法 目的関数値 ± 標準偏差 平均順位 目的関数値 ± 標準偏差 平均順位 目的関数値 ± 標準偏差 平均順位

Max-Prize 0.67 ± 4.48 6.00 9.11 ± 4.07 6.00 4.62 ± 4.13 5.25
pcst_fast -6.09 ± 1.77 4.12 -5.54 ± 1.44 3.25 -3.43 ± 1.98 2.38
exENSteiner -9.49 ± 2.92 2.69 -5.33 ± 3.36 3.81 -0.61 ± 2.65 3.81
FastAPP -5.46 ± 3.05 4.25 -2.36 ± 4.70 4.00 5.74 ± 5.36 5.25
ImprovAPP -9.45 ± 2.30 2.81 -6.60 ± 3.14 2.69 -1.27 ± 2.57 3.06
提案手法 -13.62 ± 2.22 1.12 -8.91 ± 1.89 1.25 -6.37 ± 1.98 1.25

表 2: 固定したパラメータにおける手法ごとの目的関数値と標準偏差，および平均順位

手法 Cora Citeseer Pubmed

Max-Prize 4.02 4.09 4.04
pcst_fast 5.53 5.31 5.22
exENSteiner 3.01 3.11 2.72
FastAPP 4.17 4.13 4.79
ImprovAPP 2.71 2.71 2.64
提案手法 1.56 1.64 1.59

表 3: データセット別の平均順位．最も高い精度のものを太字にして
いる．

踏まえて設定した [11]．m = 8 は，本研究での比較手法として
用いている NW-GSTの既存研究での実験設定を踏まえて設定
した [19]． f = log は，本研究と同様に，劣モジュラ関数を用
いて効用を表現する既存研究を踏まえて設定した [32]．また，
データセットの解の品質に対する影響を確認するため，データ
セットごとでの既存手法と提案手法の比較を行った．その結果
を表 3 に示す．それぞれの値は 512 回の実験の結果を平均し
たものである． 表 2から，提案手法が比較手法に対して高い
精度，および安定性を両立していることがわかる．これは，提
案手法が既存手法と異なり，グループごとの prize を集約する
劣モジュラ関数を考慮して解を探索できているからだと考えら
れる．また，表 3からすべてのデータセットにおいて提案手法
が比較手法よりも高い精度を達成しており，データセットに関
わらず，精度を維持できることがわかる．これは，提案手法が
PIA スコアにおいて prize と辺コストを正規化しているため，
データセットとして用いたグラフのサイズに影響されないから
だと考えられる．

5. 3 実 験 2

実験 2では提案アルゴリズムの構成要素がそれぞれ，精度に
どの程度寄与するかを確認するため，提案手法の構成要素を取
り除いた場合の実験を行った．具体的には，初期解の選択にお
いて単純に各グループごとに prize が最大のノードを選んだも
の，PIA スコアを使わず prize 順で探索候補集合 B を選んだ
もの，再初期化を実行しなかったものの計 3種類を提案手法と
比較する．実験結果を表 4に示す．それぞれの値は 128回の実
験の結果を平均したものである．

手法 平均順位 勝率

提案手法 w/o 初期化 2.16 52.9%
提案手法 w/o PIA 1.67 69.9%
提案手法 w/o 再初期化 1.66 72.1%
提案手法 1.59 74.8%

表 4: Pubmed における ablation 実験の結果．最も精度の高いもの
を太字にしている．

表 4から提案手法の構成要素それぞれが解の精度向上に貢献
していることがわかる．特に，初期解選択を工夫することで精
度が大きく向上しており，局所探索における初期解選択の重要
性が確認できる．

5. 4 実 験 3

実験 3 では，ハイパーパラメータが解の傾向にどのような
影響を与えるかを確認するため，スケール係数 λ，グループ数
m，劣モジュラ関数 f それぞれを変更して実験を行った．実験
結果を表 5，表 6，表 7に示す．それぞれの値は 128回の実験
の結果を平均したものである．

手法 λ = 0.5 λ = 1.0 λ = 2.0 λ = 4.0

Max-Prize 4.46 4.09 3.92 3.68
pcst_fast 4.51 5.13 5.52 5.73
exENSteiner 2.86 2.85 2.61 2.57
FastAPP 4.94 4.86 4.74 4.63
ImprovAPP 2.80 2.63 2.57 2.57
提案手法 1.43 1.46 1.65 1.83

表 5: Pubmed におけるスケール係数 λ 別の平均順位．最も精度の高
いものを太字にしている．
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手法 m = 4 m = 8 m = 12 m = 16

Max-Prize 4.11 3.99 4.14 3.91
pcst_fast 5.02 5.08 5.40 5.38
exENSteiner 2.63 2.93 2.62 2.71
FastAPP 4.70 4.90 4.70 4.86
ImprovAPP 2.86 2.63 2.48 2.59
提案手法 1.68 1.48 1.67 1.55

表 6: Pubmed におけるグループ数 m 別の平均順位．最も精度の高
いものを太字にしている．

手法 log max sqrt topk

Max-Prize 4.96 3.45 4.17 3.57
pcst_fast 3.43 6.00 5.45 6.00
exENSteiner 3.22 1.94 2.67 3.06
FastAPP 5.30 4.83 4.98 4.05
ImprovAPP 2.78 1.85 2.62 3.31
提案手法 1.31 2.93 1.13 1.00

表 7: Pubmed における劣モジュラ関数 f 別の平均順位．最も精度の
高いものを太字にしている．

表 5，表 6はそれぞれスケール係数，グループ数を変更した
場合の既存手法と提案手法の平均順位を示す．それら表から，
提案手法がスケール係数，グループ数に関わらず一貫して高い
精度を発揮していることがわかる．表 7は劣モジュラ関数を変
更した場合の実験結果を示す．topk 関数では k = 3 とした．
表 7では f として max 関数を用いた場合に既存手法に比べて
精度が低いことが確認できる．これは，max 関数が限界逓減
効果の極端に大きい関数であり，一つのグループに対して複数
のノードを解のサブグラフに加えることが目的関数値を悪化さ
せるが，提案アルゴリズムではそのような極端な限界逓減効果
に対応することが難しいからだと考えられる．同じく限界逓減
効果が比較的強い関数である log 関数を使った場合にも，sqrt

や topk に比べて精度が低くなっている．

6 結 論
本研究では，グループ被覆を満たしつつ，各グループ内で高
適合度のノードを優先して選択する根拠サブグラフ抽出問題を
定式化，およびその問題に対する近似解法を提案し，その精度
を検証した．提案問題は，劣モジュラ関数を導入することで，
グループごとの情報の網羅度を定量的に扱い，限界逓減効果を
目的関数として表現した．また，提案アルゴリズムは，有望な
初期解の選択，PIA スコアによる探索空間の絞り込み，再初期
化によって高い精度での根拠サブグラフ探索を実現した．
今後の展望としては，再初期化前の局所探索の簡素化や出力
におけるサブグラフ構築の高度化に取り組み，より高速に高精
度な根拠サブグラフ抽出ができるよう，提案アルゴリズムの改
善および拡張に取り組む予定である．
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Abstract Recommendation systems aim to precisely match users with items. However, newly introduced items
often encounter the item cold-start problem due to insufficient historical interaction data. This data sparsity under-
mines the performance of collaborative filtering methods. Although large language models (LLMs) offer potential
for processing new item content through their semantic reasoning capabilities, they inherently lack integration
of collaborative signals, which constitutes a critical structural limitation. To address this, we propose GLCSRec
(Graph-LLM Cold-Start Recommender). Unlike previous approaches that directly perform vector space alignment,
this model utilizes LightGCN to extract user features from their historical interactions and projects them into soft
prompts through a multilayer perceptron (MLP). The soft prompts consist of continuous and trainable vectors
and are embedded in the input layer of the LLM, thereby guiding the causal attention mechanism of the LLM to
conduct personalized semantic reasoning and preference prediction for the metadata of cold-start items. The model
is trained with the Bayesian personalized ranking (BPR) loss, with optimization applied exclusively to the user em-
beddings and the projector parameters. A comprehensive experimental evaluation demonstrated the effectiveness
of GLCSRec: (1) Compared to the representative baseline models, the Recall@10 increased from 0.0534 to 0.0765.
(2) The ablation experiments confirmed the necessity of the collaborative signal, as replacing the GNN embeddings
with semantic features led to a decrease in Recall@10 from 0.0805 to 0.0545. (3) The sensitivity and robustness
analysis verified the model’s stability, maintaining MRR@10 stable at 0.3484 even as data sparsity increased.
Key words Recommender Systems, Item Cold-Start, Graph Neural Networks (GNN), Large Language Models
(LLM), Soft Prompt

1 Introduction

Recommender systems play a vital role in modern web
services, acting as the primary engine for information filter-
ing [1]. Collaborative filtering models [2], such as Light-
GCN [3], are academic benchmarks models due to their ex-
ceptional ability to capture high-order user-item interaction
structures. However, these models fundamentally rely on the
density of the interaction graph, leading to the item cold-
start problem [4, 5]. Specifically, in the item cold-start sce-
nario where new items in the test set have never appeared in
the training set, traditional models fail to recommend due to
they lack historical data. Our experiments show that in this
scenario, LightGCN’s Recall@10 drops to 0.0, highlighting
the need to develop models that understand the content of
cold-start items to recommend.

Large language models (LLMs) [6] possess semantic rea-
soning capabilities and have the potential to provide seman-
tic reasoning for cold-start items. However, our experiments
reveal that using LLMs alone results in poor performance
(Recall@10 0.0067) due to there is a lack of collaborative sig-
nals from the user history; although LLMs can understand
the cold-start items, they are unable to identify which users
will interact with them [6].

How to effectively integrate the highly structured user-item
relationships captured by graph neural networks (GNNs) [7]
into the semantic reasoning capabilities of LLMs is a chal-
lenge. To bridge this gap, we propose the GLCSRec frame-
work, which integrates the collaborative signals of GNNs
and the semantic reasoning capabilities of LLMs. Instead
of using a direct alignment method, we project the user fea-
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tures extracted by LightGCN from the user interaction his-
tory through a multilayer perceptron (MLP) into the soft
prompts [8]. The resulting collaborative signals are trans-
formed into continuous vectors, used as soft prompts [9].
These prompts can effectively guide the LLM to enable the
causal attention mechanism to perform personalized seman-
tic reasoning and preference prediction for the metadata of
cold-start item, thereby compensating for the lack of inter-
action data.

The contributions of this thesis are as follows:
1. Our proposed method effectively integrates the struc-

tured signals of GNNs into the semantic reasoning ca-
pabilities of LLMs, rather than only relying on the
content’s metadata. Compared with the representative
baselines, it has increased the Recall@10 from 0.0534 to
0.0765.

2. The ablation experiment results show that after remov-
ing the GNN signal and only relying on the textual de-
scription, the Recall@10 drops by 32.3%. Therefore, we
have confirmed that GNN can effectively capture the col-
laborative signals that LLM cannot derive, proving the
irreplaceability of structural signals.

3. We verified the GLCSRec that even when the training
interaction data is reduced by 46.7% (the cold-start ra-
tio increases from 0.1 to 0.5), the MRR@10 still remains
stable at 0.3484. This indicates that our architecture
effectively integrates the GNN signal through the soft
prompt to the LLM, and can maintain precise semantic
reasoning and ranking even in sparse scenarios.

2 Related Work

This chapter reviews related work, addressing the cold-
start problem, by classifying them into 1) content-based and
hybrid models, 2) graph neural networks-based, and 3) large
language models-based. By analyzing the limitations of re-
lated work, we identify the research gaps that motivate our
proposed framework.

2. 1 Content-based and Hybrid Models
Content-based filtering [10] addresses item cold-start by

substituting interaction data with metadata. SBERT [11]
encodes textual descriptions to calculate similarity with user
preference [12]. While Ding et al. [13] utilized semantic re-
trieval, they focus on explicit relevance, overlooking high-
order collaborative signals.

Hybrid models like DeepFM [14] rely on trained ID em-
beddings, failing for cold-start items lacking vectors. Other
models [1,15] struggle to balance metadata and collaborative
signals [5], potentially separating reasoning from ranking [6].

Alignment approaches learn from ID-based space to se-
mantics [15]: MeLU [16] uses few-shot learning but requires

initial signals; CLCRec [17] utilizes contrastive objectives but
may lose information during vector mapping.

2. 2 Graph Reconstruction for Cold-Start Recom-
mendation

Graph neural networks (GNNs) model user-item interac-
tions as bipartite graphs [7, 18], utilizing topological struc-
ture to capture high-order connectivity. Representative mod-
els like NGCF [18] and LightGCN [3] focus on collabora-
tive smoothing via neighborhood aggregation; however, stan-
dard GNNs remain inherently transductive [19, 20], relying
on edges to propagate signals and failing to generate repre-
sentations for isolated cold-start nodes. To overcome this,
CGRC [21] explores graph reconstruction by constructing
edges from content features to alleviate isolation. This ap-
proach remains limited as surface-level similarity introduces
structural noise [22], weakening user representation robust-
ness. Furthermore, treating text as construction features
rather than semantic guidance [21] lacks deep reasoning, fail-
ing to understand subtle preferences and text descriptions.

2. 3 LLMs for Cold-start Recommendation
LLMs enable generative semantic reasoning [6, 23], inter-

preting complex intentions and contexts where traditional
models struggle. In Zero-Shot settings, LLMs (e.g., TinyL-
lama [24]) rank preferences but encounter collaborative gaps
[6, 25] from unrecognized historical behavior and popular-
ity bias, failing to capture personalized requirements [25].
TALLRec [26] and RecLM [27] utilize lightweight fine-tuning
or instruction tuning to integrate behavioral representations,
yet lengthy natural language prompts increase computa-
tional demands and linear text limits capturing high-order
collaborative relationships. Soft prompt methods [9, 28] ad-
dress costs by freezing backbones and optimizing continuous
virtual tokens. While GraphPrompter [8] encoded structural
information for general graph learning, it remains unadapted
to integrate collaborative signals into cold-start item infer-
ence lacking interaction history.

Table 1: Summary of representative related work

Category Models Overview Research Gaps

Content &
Hybrid

DeepFM [14],
CLCRec [17]

Metadata encoding;
contrastive
alignment.

Information loss;
difficulty in
balancing signals.

GNN-based LightGCN [3],
CGRC [21]

Capture high-order
connectivity;
reconstructing
graph.

Isolation of
cold-start nodes;
structural noise.

LLM-based TALLRec [26],
RecLM [27]

Generative
reasoning;
instruction tuning.

Lack of collaborative
signals; high costs.

3 Preliminaries

This chapter explains the theoretical foundations and
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mathematical notations required for our proposed GLCSRec
framework.

3. 1 Bayesian Personalized Ranking (BPR)
We adopt a pairwise optimization strategy,i.e., Bayesian

personalized ranking (BPR) [29]. This method learns per-
sonalized rankings based on pairs of items, which assumes
that the user’s preference for observed items is higher than
unobserved items. This optimization is robust for ranking
tasks and helps maintain recommendation stability even in
data-sparse scenarios. The BPR loss (LBP R) is defined:

LBP R = −
∑

(u,i+,i−)∈D

ln σ(ŷui+ − ŷui− ) + λθ∥Θ∥2
2 (1)

3. 2 Graph Neural Networks (GNNs)
LightGCN simplifies message passing using normalized ad-

jacency matrix Ã = D−1/2AD−1/2, updating embeddings:
E(k+1) = ÃE(k). However, standard GNNs are limited
by transductive nature [20]; for isolated cold-start nodes
i ∈ Icold with no interaction history, the propagation rule
becomes ineffective:

e(k+1)
i = Ãi,:E(k) = 0 (2)

3. 3 Parameter-efficient Fine-tuning (PEFT)
To address computational costs, soft prompt methods [9]

freeze backbone architectures and optimize continuous vir-
tual tokens P = {p1, . . . , pl}. Following GraphPrompter
[8], GNNs encode local structures into vectors projected via
MLP:

X̂i = MLP(GNN(Gsi )) ∈ Rdl (3)

The final LLM input concatenates structural soft prompts
and text embeddings Temb:

Hinput = [X̂i; Temb] (4)

This allows utilizing structural signals and semantic knowl-
edge without complete parameter fine-tuning.

4 The Proposed Method: GLCSRec

The design of GLCSRec (Graph-LLM Cold-Start Recom-
mender) is motivated by the need to bridge the information
gap between structured collaborative signals and semantic
text knowledge in the item cold-start recommendation task.
We propose a collaborative prompt mechanism and use a
parameter-efficient strategy to fine-tune the complete model.
The overall architecture is shown in Figure 1.

4. 1 Preparation of Data
Cold-Start Item Partitioning. Let U = {u1, . . . , um}

and I = {i1, . . . , in} denote users and items, where interac-
tions are represented by binary matrix Y ∈ {0, 1}M×N . The
item set is partitioned into disjoint subsets: I = Itrain ∪Icold,
where Itrain ∩Icold = ∅. Itrain contains history for structural
learning, while Icold denotes new items lacking history. The
objective is to learn mapping function f : (U, Icold) → R
predicting preference score ŷuj for cold-start item j ∈ Icold,
relying on metadata Tj and user collaborative context.

Preparation of GNN. We implement a masking proto-
col, removing all interactions for j ∈ Icold from the bipartite
graph to eliminate transductive leakage. Since item j has no
neighboring nodes, the messaging mechanism fails to prop-
agate cooperative signals, resulting in decoupled representa-
tion:

ej = α0e(0)
j +

K∑
k=1

αk0 = α0e(0)
j (5)

Item ID embedding ej remains as unoptimized random
noise from random initialization. Lacking interaction data,
these embeddings cannot be updated during training, lead-

GNN: User Embedding

Input: User ID

Module: Pre-trained
LightGCN

Output: 𝒆𝒈𝒏𝒏𝒖

(Collaborative Signal, 64-d)

Projector (MLP)
64-d → 256-d→ (32 × 2048)-d

Project GNN Space to LLM Space

Module: Frozen LLM
(TinyLlama-1.1B)

Input: Cold Item Text

LLM: Item Embedding

Recommendation Score

Soft Prompt

(Personalized Instruction)

Figure 1: The overall architecture of GLCSRec. The process begins with a pre-trained LightGCN (Left) for extracting
high-order user embeddings, followed by a multi-layer projector (Middle) that aligns these signals with the LLM input space.
Finally, the Soft Prompts (Right) act as personalized instructions to guide the frozen LLM for item cold-start recommenda-
tion.
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ing to failure in capturing user preferences. This forces the
model to turn to semantic space, relying on cold-start item’s
metadata Tj (e.g., title and genres) to perform inductive rea-
soning through the alignment interface of the frozen LLM.

4. 2 Collaborative Signal Encoder
We adopt LightGCN [3] to extract high-order user prefer-

ence patterns from the historical interaction graph [7], acting
as a low-pass filter to improve embedding quality in sparse
graphs. Following standard settings [3], we set layer depth
K = 3 to capture collaborative filtering while avoiding over-
smoothing, adopting a layer fusion strategy to aggregate in-
formation. The final collaborative user representation eu is
obtained by eu =

∑K

k=0 αke(k)
u , where e(k)

u denotes the em-
bedding vector at layer k and αk = 1

K+1 denotes the mean
pooling fusion weight. This uniform weighting strategy pre-
vents over-smoothing while capturing high-order connectiv-
ity, allowing the final representation to capture local and
global signals.

Two-Stage Training Strategy. To optimize efficiency
and collaborative signal stability, we propose a decoupled
two-stage training strategy. In the first stage, the GNN en-
coder is pre-trained independently on the observed user-item
interaction graph to ensure initial user embeddings eu are
embedded with collaborative signals. We optimize GNN pa-
rameters using Bayesian personalized ranking (BPR) [29] to
optimize pairwise ranking, making the structural foundation
reliable. In the second stage, we import pre-trained user em-
bedding vectors into the semantic alignment interface. To
ensure high-order collaborative signals are not damaged, we
froze the GNN propagation structure and LLM backbone pa-
rameters, optimizing only for the user embedding vector and
alignment parameters. Through the soft prompt mechanism,
gradients are transmitted while maintaining the LLM back-
bone frozen, bridging the modality gap and enabling collab-
orative signals to precisely map to the semantic space, com-
plying with parameter efficiency fine-tuning (PEFT) [6, 9].

4. 3 Semantic Alignment Interface
We use a multi-layer projection function ϕ(·) composed

of MLP to perform cross-modal transformation, bridging
the modality gap between d-dimensional collaborative la-
tent space and the frozen LLM high-dimensional embedding
space. This multi-layer structure allows for non-linear align-
ment, mapping user-collaborative embedding vector eu ∈ Rd

to LLM token space RL×DLLM as defined: ϕ(eu) = W2 ·
σ(W1 · eu + b1) + b2.

The transformation employs weight matrices W1 ∈ Rdh×d,
W2 ∈ R(L·DLLM )×dh , bias vectors b1, b2, and non-linear ac-
tivation function σ(·) (ReLU) to map input eu (d = 64)
through latent space (dh = 256) to intermediate features;
these are reshaped into L = 32 continuous virtual tokens to

align with LLM embedding dimension DLLM . Collaborative
signals are refined into soft prompts Pu ∈ RL×DLLM , acting
as personalized instructions that encode interaction history
in semantic latent space [9, 30].

4. 4 LLM-Integrated Recommendation
GLCSRec utilizes extensive world knowledge in pre-

trained LLMs to conduct inductive inferences on cold-start
items, bridging the collaborative gap. For cold-start item
j ∈ Icold, we retrieve textual metadata and convert it into
token embeddings Eitem ∈ RT ×DLLM . We adopt a prefix
injection strategy, attaching soft prompt Pu before the se-
mantic embedding sequence Eitem to construct the unified
input matrix Xin = [Pu; Eitem] ∈ R(L+T )×DLLM , where [·; ·]
denotes concatenation along the sequence length dimension.

Xin conditions the causal attention mechanism, allowing
the transformer backbone to attend back to virtual collab-
orative tokens while encoding item metadata, ensuring se-
mantic reasoning is grounded in interaction history. Utiliz-
ing TinyLlama-1.1B [24] as the frozen backbone, we observe
the hidden state of the final token hlast ∈ RDLLM to ex-
tract relevance score ŷui = w⊤

scorehlast + bscore via a linear
score header. Trainable parameters wscore ∈ RDLLM and
bscore ∈ R are optimized using BPR loss [29] to maximize the
margin between positive items and negative samples, miti-
gating computational costs by restricting updates to projec-
tors and scoring heads.

4. 5 Optimization Strategy
To reduce computational costs, we adopt parametric ef-

ficient fine-tuning (PEFT), freezing transformer backbone
ΘLLM and GNN propagation weights while limiting the
trainable parameter set to Θtrain = {Eu, Θϕ, wscore, bscore},
where Eu denotes learnable user embedding vectors, Θϕ de-
notes soft prompt projector parameters, and wscore, bscore

denote scoring head parameters. We employ BPR loss [29]
augmented with a regularization term: L = LBP R(Θtrain) +
λ∥Θtrain∥2.

When ΘLLM is frozen, gradients backpropagate through
transformer layers to update the projector and user embed-
dings, ensuring end-to-end alignment between collaborative
signals and semantic reasoning space [9]. PEFT enables
memory efficiency by eliminating the necessity of storing gra-
dients for the massive backbone, reducing memory cost from
O(ΘLLM ) to O(Θtrain), where Θtrain constitutes ≈1.61%
of total parameters. Freezing ΘLLM enhances training effi-
ciency by eliminating computational overhead for calculating
backbone weight gradients, limiting optimization complexity
to O(Θtrain), as detailed in Table 2.

5 Experiments

This chapter explains the experimental evaluation frame-
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Table 2: Parameter Configuration and Complexity Analysis
(M denotes Million).

Component Notation Params (M) Status

LLM Backbone ΘLLM 1,100 Frozen
User Embeddings Eu 0.39 Trainable
Projector Θϕ 17.36 Trainable
Scoring Head wscore, bscore 0.002 Trainable

Metric Full Fine-Tuning GLCSRec (Ours)

Trainable Params ≈ 1,118 M ≈17.75 M (1.61%)
Space Complexity O(ΘLLM + Θtrain) O(Θtrain)
Time Complexity O(ΘLLM + Θtrain) O(Θtrain)

work to confirm the effectiveness of the GLCSRec model. We
will evaluate the performance of this framework in cold-start
scenarios, where traditional collaborative filtering methods
fail due to the lack of historical interaction data for new
items. We recall the following RQs:
• RQ1 (Overall Performance): Does GLCSRec per-

form better than the baseline models in recommendation
accuracy for cold-start items?

• RQ2 (Ablation Study): How much does the GNN-
based collaborative signal contribute to the perfor-
mance?

• RQ3 (Robustness & Sensitivity): How robust is the
model to data sparsity, and how do hyperparameters like
soft prompt length affect performance?

5. 1 Experimental Settings
We utilize the widely used MovieLens-1M dataset. To en-

sure the quality of the graph structure and reduce interfer-
ence from inactive nodes, we apply a 5-core filtering strategy,
which removes users and items with fewer than 5 interac-
tions. After preprocessing, the final dataset consists of 6,040
users and 3,706 active items, with a total of 1,000,209 inter-
actions, yielding an interaction density of 4.47%.

Cold-Start Protocol. To simulate a realistic cold-start
scenario, we adopt a item-side evaluation protocol:
1. Item split: Following the strategy in CGRC [21], we ran-

domly select 70% of the items (2,593 items) to form the
training set (warm items). The remaining 30% (1,113
items) are cold items. We split the interactions of these
cold items into two parts: 15% for validation and 15% for
testing. Because some items have very few interactions,
they might not show up in one of the sets. That is why
the actual item counts are 1,080 for validation and 1,087
for testing. The training set has 683,826 interactions,
with a density of 4.37%.

2. Interaction masking: We masked interactions for all cold
items in the validation and test sets (yui = 0) during

training. This ensures that the GNN module cannot
learn any structural ID embeddings for these items, forc-
ing the model to rely on inductive reasoning via the LLM
backbone.

3. Feature extraction: We employed a pre-trained SBERT
model [11] to encode item metadata (i.e., titles and gen-
res) into 384-dimensional vectors, serving the semantic
context for the LLM.

Baselines. To evaluate the effectiveness of GLCSRec, we
prepare reference models and cold-start baseline models, as
described below:

1. Reference Models. We include two reference models
to quantify the structural limitations of GNN and LLM in
cold-start settings, the following models are not specifically
designed to address the cold-start problem:
• LightGCN [3]: It is a representative collaborative filter-

ing (CF) model. We set the embedding size to 64, learn-
ing rate to 1 × 10−3, and batch size to 4096. Following
the standard configuration in the RecBole framework,
the model is trained for 30 epochs. Since LightGCN re-
lies on learned ID embeddings, it is unable to generalize
to unseen items, validating the failure of traditional CF
under cold-start settings.

• Zero-Shot LLM: It is a content-only baseline utilizing the
frozen TinyLlama-1.1B-Chat model [24]. The model is
evaluated in half-precision (float16) without parameter
updates. User preference is predicted via prompt-based
inference (e.g., answer yes or no), where the probability
of the affirmative response serves as the ranking score.
This baseline represents the capability of pure LLM rea-
soning; however, it lacks collaborative signals from the
user-item interaction graph, resulting in a "collaborative
gap" that limits its personalization.

2. Cold-Start Baselines. These models are specifically
designed to address the item cold-start problem:
• Cosine Similarity: It is a classic non-parametric content-

based baseline. We employ the SBERT model [11] to
encode item textual descriptions into 384-dimensional
semantic vectors. User profiles are constructed by av-
eraging the embeddings of their historical interactions.
Recommendation scores are computed using cosine sim-
ilarity between user and item representations.

• Hybrid GNN: It is a representative hybrid alignment
baseline, inspired by hybrid recommendation models
that combine collaborative and content signals [15, 31].
Specifically, user embeddings from GNN encoder are
projected into the same semantic space as item text em-
beddings via a two-layer MLP (64 → 128 → 384) with
ReLU activation function. The model is trained for 20
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epochs using a learning rate of 1×10−3 and a cosine em-
bedding loss. This baseline reflects a commonly adopted
alignment paradigm that combines collaborative signals
with content semantics.

• CLCRec [17]: It is a competitive cold-start recommenda-
tion method based on contrastive learning. We adopt the
hyperparameters following the configurations suggested
by the original authors, setting the learning rate to 0.001,
regularization weight to 0.1, temperature τ = 2.0, and
contrastive loss weight λ = 0.5. An early stopping strat-
egy based on validation recall is followed to select the
best-performing checkpoint.

Implementation Details. We implemented GLCSRec
using PyTorch 2.4.1 with Python 3.10. All model were
trained on a single NVIDIA Tesla V100 GPU environment
supporting CUDA 12.1. We adopt TinyLlama-1.1B as the
frozen LLM backbone. For the collaborative encoder, the
LightGCN embedding dimension is set to 64. The projector
is a two-layer MLP with a hidden dimension of 256. As for
the input settings, we set the soft prompt length to L = 32
and the maximum text sequence length to 128 tokens. The
model is trained for 5 epochs using the Adam optimizer [32]
with a learning rate of 1e − 4 and a batch size of 32.

5. 2 Overall Performance (RQ1)
Table 3 summarizes the ranking performance comparison

between GLCSRec and the baselines.

Table 3: Overall ranking performance comparison for cold-
start items only. All models are evaluated using a fixed ran-
dom seed (seed=42) to ensure identical data splitting.

Model Recall@10 NDCG@10 Hit@10 MRR@10

LightGCN 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Zero-Shot LLM 0.0067 0.0192 0.1675 0.0433
Cosine Similarity 0.0534 0.1093 0.5445 0.2449
Hybrid GNN 0.0463 0.1035 0.5156 0.2377
CLCRec 0.0200 0.0522 0.3156 0.1309

GLCSRec (proposed) 0.0805 0.1724 0.7058 0.3484

Performance Analysis. The results reveal several critical
insights: The results reveal the following insights:
• LightGCN fails completely (metrics ≈ 0), confirming

that pure GNNs cannot handle unseen nodes without
learned ID embeddings, making it incapable of recom-
mending cold-start items.

• Zero-shot LLM performs poorly (Recall 0.0067), worse
than content-based methods. This indicates that the
world knowledge of LLMs is insufficient to capture per-
sonalized cold-start recommendations.

• Cosine similarity is a content-based model, outperforms
other models(Recall ≈ 0.0534), its direct semantic com-
parison strategy can reduce the risk of underfitting or

overfitting in the cold-start setting.
• Hybrid GNN and CLCRec rely on interaction struc-

tures to align their latent spaces. In the cold-start set-
ting, the mapping functions learned by these models on
popular items cannot be effectively generalized to iso-
lated nodes(cold-start item). This result shows the diffi-
culty of mapping the semantic space to the collaborative
space.

• GLCSRec achieves the best performance across all met-
rics. By integrating GNN-aggregated collaborative sig-
nals as soft prompts, our model successfully bridges the
gap between collaborative signals and semantic reason-
ing for cold-start items.

5. 3 Ablation Study (RQ2)
To validate the effectiveness of our core architectural

choice, we analyze the contribution of the GNN-based col-
laborative signal.

Table 4: Ablation study on the collaborative signal. The
variant "collaborative vs. semantic" refers to replacing struc-
tural GNN embeddings with semantic user profiles aggre-
gated from item history.
Variant Recall@10 NDCG@10 Hit@10 MRR@10

GLCSRec: Full 0.0805 0.1724 0.7058 0.3484
GLCSRec: Semantic-only 0.0545 0.1233 0.5798 0.2695

Impact of Collaborative Signal (collaborative vs.
semantic). In our framework, the projector maps high-
order user embeddings from LightGCN into the LLM’s
prompt space. To verify the necessity of these structural
signals, we evaluated a variant, collaborative vs. seman-
tic, where the GNN-based embeddings were replaced with
semantic user profiles. These profiles were generated by av-
eraging the embedding vectors of users’ historical items en-
coded by LLM, representing a semantic of user preference
without collaborative signal.

As shown in Table 4, removing the graph collaborative
signal leads to a performance drop. This confirms that the
LLM cannot effectively recommend items relying on histor-
ical semantic context. It requires collaborative signals from
the GNN to capture interaction history that are not present
in item descriptions, achieving more accurate cold-start rec-
ommendations.

5. 4 Sensitivity and Robustness Analysis (RQ3)
5. 4. 1 Hyperparameter Sensitivity: Prompt Length
We explore the impact of the soft prompt length L ∈

{16, 32, 64} on the recommendation performance of GLC-
SRec. The results are shown in Table 5, showing how dif-
ferent lengths of soft prompts affect the evaluation metrics.
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Table 5: Performance sensitivity to Soft Prompt Length L

(Seed 42).

Length (L) Recall@10 NDCG@10 Hit@10 MRR@10

16 0.0808 0.1674 0.6969 0.3331
32 0.0805 0.1724 0.7058 0.3484
64 0.0806 0.1760 0.6925 0.3635

Increasing the prompt length L brings a slight im-
provement to the ranking precision metrics (NDCG@10,
MRR@10). For instance, NDCG@10 rises from 0.1674 to
0.1760, indicating that longer virtual prompt sequences can
provide LLMs with richer context for detailed item ordering.
Other evaluation metrics (Recall@10 and Hit@10) perform
consistently under different L settings, with a limited vari-
ation in overall performance. This indicates that the model
has stability of prompt length, also shows that recommenda-
tion performance is mainly determined by the GNN structure
rather than prompt length.

5. 4. 2 Training Stability and Convergence
Table 6 and Figure 2 summarize the computational cost

and convergence of GLCSRec under different prompt lengths
L ∈ {16, 32, 64} .

Table 6: Training convergence and time cost across different
sequence lengths (L).
Config Final Loss Total Time Speed (it/s) Epoch
L = 16 0.0021 ≈ 8.8 Hours 3.37 5
L = 32 0.0360 ≈11.1 Hours 2.68 4
L = 64 0.3156 ≈16.1 Hours 1.84 3* (fluctuated)
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Figure 2: Training loss convergence and stability analysis
over 5 epochs across different soft prompt Lengths L.

Training results indicate effective convergence; all config-
urations reach stable or minimal loss within 5 epochs. The
default setting (L = 32) training loss decreases from 0.3807
to 0.0342 by the 4th epoch; negligible difference between the

4th (0.0342) and 5th epoch (0.0360) suggests stable conver-
gence, indicating 5 epochs are sufficient. While L = 16 offers
the highest training speed (3.37 it/s), its capacity to capture
semantic collaborative signals is limited. Although the com-
putational load of L = 32 increased approximately 2.3 hours
more than L = 16, it provides stable optimization compared
to L = 64.

The L = 64 shows unstable fluctuations; loss drops to
0.0301 in the 3rd epoch but rose to 0.3156 by the 5th epoch.
These fluctuations, coupled with lower training speed (1.84
it/s), indicate excessively long soft prompts cause gradient
noise and complicate alignment between GNN and LLM la-
tent spaces.

5. 4. 3 Robustness to Random Sampling
To verify that the excellent performance of GLCSRec is not

an accident of random sampling, we conducted experiments
using 5 different random seeds and carried out statistical re-
liability tests, as shown in Table 7.

Table 7: Statistical Reliability of GLCSRec (Over 5 Random
Seeds).

Metric Recall@10 NDCG@10 Hit@10 MRR@10

Mean 0.0765 0.1666 0.6888 0.3497
Std Dev ±0.0052 ±0.0108 ±0.0224 ±0.0241

The results show that all the evaluation metrics exhibit
a high consistency. The low standard deviation (Recall@10
σ = 0.0052) indicates that the alignment of GNN collabo-
rative signals with the LLM semantic space is robust and
reproducible. These results indicate that GLCSRec can ef-
fectively capture user-item preferences and is not affected by
random variations during the training process.

5. 4. 4 Robustness to Data Sparsity
We evaluated the robustness of GLCSRec by varying the

cold-start ratio from 0.1 (Easy) to 0.5 (Hard). Table 8 sum-
marizes the performance alongside the training data scale to
provide a clear view of data scarcity.

Table 8: Robustness analysis under varying cold-start ratios.
The term train inter. represents the total observed edges,
while density reflects the sparsity of the training graph.
Ratio Train Inter. Density Recall@10 NDCG@10 Hit@10 MRR@10

0.1 (Easy) 910,718 4.62% 0.1569 0.1521 0.5483 0.2611
0.3 (Default) 683,826 4.37% 0.0805 0.1724 0.7058 0.3484
0.5 (Hard) 485,541 4.33% 0.0471 0.1555 0.6783 0.3484

In contrast, at higher ratios (0.3 and 0.5), the increased
data sparsity forces the projector to learn more robust trans-
lation rules from structural signals to semantic prompts. The
MRR@10 remains consistently stable at 0.3484, indicating
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that although the weakening GNN signal reduces the re-
trieval diversity, the stable reasoning ability of the LLM en-
sures that highly reliable semantic matching can rank accu-
rately. In particular deployment environments, the cold-start
ratio of items is often affected by external environmental fac-
tors, indicating the importance of this robustness.

Figure 3: Model performance sensitivity analysis and data
distribution between different cold-start ratios (0.1to 0.5).
The above chart shows the results among various evaluation
metrics as the cold-start ratio increases. The bottom-left
chart shows the ratio of the warm item (training set) to the
cold item (test set), and the bottom-right chart shows the
decreasing trend of the total training interaction volume as
the cold-start ratio changes.

6 Conclusion

In this paper, we introduced GLCSRec to address the item
cold-start recommendation. This framework bridges the gap
between collaborative filtering and semantic reasoning, con-
verting the high-order interaction history captured by GNN
into soft prompts. This enables the frozen LLM to inherit the
knowledge of the language model while also basing the rea-
soning on the collaborative signals. We conduct an extensive
experimental evaluation on the MovieLens-1M dataset. We
demonstrated the effectiveness and robustness of the integra-
tion of GNN and LLM through soft prompt. Even when the
training data was reduced by nearly 50%, the model still suc-
cessfully maintain high ranking accuracy by leveraging the
semantics of the backbone of LLM. This indicates that GLC-
SRec has achieved effective cross-modal alignment between
graph structures and natural language.

Future Work. We plan to investigate knowledge dis-
tillation technology to further reduce inference delay. Addi-

tionally, integrating multi modal information (such as item
images and video descriptions) can provide a more compre-
hensive representation for cold-start items. Finally, we aim
to extend the current framework to cross-domain scenarios to
assist in item recommendations in domains with extremely
sparse interaction history.
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適応的回転ゲートと局所探索を用いた
量子ビット進化アルゴリズムによるTGNNの説明手法
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あらまし 時間グラフニューラルネットワーク (TGNN) は動的グラフにおけるイベントの予測に優れる一方, その判
断根拠が不透明であるという課題がある. そこで, モデルの予測の根拠となる部分グラフを特定して提示する説明手
法が求められる. TGNN の説明生成手法である既存手法 QIEA-TGX は, 量子ビット表現に基づく進化アルゴリズム
を用いることで, 広大な探索空間においても多様性を維持しつつ効率的に探索が可能である. この手法のさらなる精
度向上を図るため, 適応的回転行列と局所探索による新たな手法 QIEA-TGX+ を提案する. 実験では四つの実データ
セットを用いて, 六つのベースライン手法と比較を行い, 結果として, 提案手法は既存手法と比較し, 事実説明では約
0.81%, 反実仮想説明では約 1.14%の説明精度の向上を達成したことを示す.
キーワード TGNN，説明手法, QIEA-TGX

1 は じ め に
時系列ネットワーク (Temporal Network) とは, 構造と特性
が時間の経過とともに変化するネットワークである [1]. シス
テムの構成要素を表すノード集合と, ノード間の相互作用を表
すリンク集合という二つの主要素で構成される. 時系列ネット
ワークでは, 時間の経過とともに, 新たなノードやノード間のリ
ンクの発生が起こり, ある時刻にリンクが発生する事象を「イ
ベント」として表現する. こうした動的特性に基づき, ネット
ワーク内の将来のリンクを予測する「リンク予測」は, ソーシャ
ルネットワーク [2]や通信ネットワーク [3], 交通予測 [4, 5], 知
識グラフ [6, 7]といった様々な分野への応用が可能である. し
かし, 従来のグラフニューラルネットワーク（GNN）が扱うこ
とのできるグラフは静的グラフに限定されており, 動的グラフ
を扱うことのできる新たな学習モデルが必要となった.
その問題を解決するため, 時間グラフニューラルネットワー
ク (TGNN）が提案された [8]. TGNNは, GNN を拡張し, 時
間的な依存関係を学習することで動的なノード, エッジ表現の
学習を可能にした深層学習モデルであり, システム内の空間的
な依存関係と時間的変化の両方を捉えることが可能である [8].
TGNN は時間グラフにおけるリンク予測やノード分類といっ
たタスクにおいて高い性能を発揮する. そして, その予測や分
類の根拠を提示する説明可能性は, TGNN の重要な要素であ
る. これは, TGNN の説明可能性は TGNN モデルを実世界に
展開する際の信頼性に関わり, また, モデルの透明性が高いとシ
ステム内の動的な依存関係を識別しやすくなるためである. し
たがって, これまで様々な TGNN の説明手法が提案されてき
た [9–11].

QIEA-TGX は, 量子ビット表現に基づく進化アルゴリズムで
ある Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm (QIEA) [12]
を用いた TGNN の説明手法である [13]. TGNN における説

明手法は，時間グラフの複雑性のために計算コストが高くなり
やすいが, QIEA-TGX はこの問題に対する効率的な解法を提
供する. QIEA-TGX は量子ビットによって個体表現を行うた
め, 一度に複数の解を表現可能であり，同時に局所最適解を減
らすことが可能である. 作成された説明グラフを TGNN に入
力して評価値を取得し, その評価値に基づいて量子ゲートによ
る量子ビットの更新を繰り返し, 説明ごとの最良の解を探索す
る. また，探索時にはターゲットイベントの 1hop 近傍を先に
評価し，不要な 2hop 近傍を削減して評価するため, 不要な探
索を削減し，近傍イベントのより適切な評価を可能とする. こ
の大域的かつ効率的な探索能力により, QIEA-TGX は, 実世界
のデータセットを用いた実験において, 最先端のベースライン
と比較し, 説明の忠実度の向上を達成した.
しかし, QIEA-TGXには主に二つの課題が存在する. 一つ目

は, 量子ビットの更新時に用いる回転ゲートの回転角の大きさ
が固定されている点である. 更新幅が毎回同じ大きさだと, グラ
フに応じた最適な更新ができず, 最適解への収束が難しい. 二
つ目は, QIEA の大域的な探索後でも, 存在確率が「0」と「1」
の間で揺れ動き, 必要性がうまく確定しなかったイベントが存
在することがある点である.このように QIEAでは決定できな
かったイベントに対しては, 別の機構でその必要性を決定させ
る必要がある.
本研究では, QIEA-TGX のさらなる説明精度向上を目的とし

て，QIEA-TGX+ を提案する. QIEA-TGX+ には, 前述した
二つの課題を解決するための二つの改良が含まれる. 一つ目は,
適応的な探索を実現する Adaptive Rotation Gate Operator
(ARGO) 機構の導入である. ARGO は, QIEA では固定され
ていた回転ゲートの回転角を, その時点の個体群の評価値に基
づいて動的に調整する機構である [14]. 新しく得られた解が最
適解に近い場合, 回転角は細分化され, 遠い場合, 探索空間をよ
り深く探索するため, 回転角を大きくする. 現在の解と最適解
に基づいて回転角を調整するため, 説明対象のイベントである
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ターゲットイベントに対して, より適した収束を促進できる. ま
た, これらの角度は最小値と最大値の間で固定されるため, アル
ゴリズムの発散や早期収束も防ぐことができる.
二つ目は, QIEA の探索後に得られた暫定最良解に対し, 局
所探索を行う二段階の探索機構である. QIEA の大域的な探索
後でも必要性がうまく確定しなかったイベントに対し, 各イベ
ントの存在確率を反転させ, 説明精度が上昇するような組み合
わせを探索する. QIEA の探索後に局所探索を行うような, 二
段階の探索機構に設計することで, QIEA では必要性の判定が
困難だったイベントの選別精度が向上し, 全体的な説明精度の
向上が期待できる.
実験では，四つの実データセット (Wikipedia, Reddit, Movie-

lens, Enron) を用いて, 提案手法 QIEA-TGX+ と, 六つのベー
スライン手法 (random, T-GNNExplainer [9], GreeDy [11],
PGExplainer [15], GA-TGX [13], QIEA-TGX [13]) との比較
を行う. 評価方法は, 存在するイベント, 存在しないイベントに
対し, 事実説明および反実仮想説明を個別に実施し，説明の寄
与度 (fidelity), 実行時間を計算する. 結果として, 既存手法と
比較し, 事実説明では約 0.81%, 反実仮想説明では約 1.14%の
説明精度の向上を達成したことを示す.

2 関 連 研 究
2. 1 時間グラフニューラルネットワーク
時間グラフは, 離散時間動的グラフ（DTDG）と連続時間動
的グラフ（CTDG）の二つに分けることができる [1]. DTDG
は, 時間グラフをタイムスタンプ付きのスナップショット集合
に簡略化し, 連続的な時空間を離散的なタイムスタンプに変換
する. CTDG は, 時空間を離散化せず, グラフをタイムスタン
プ付きのイベントのリストで表し, 時系列ネットワークの時間
的連続性を維持する. 本研究における時間グラフは CTDG を
対象とする.

CTDG モデルでは, イベントや履歴ノード情報を近傍のノー
ドから集約してノード埋め込みを更新する手法が主流である.
代表的な手法として, 自己注意機構により時間情報を集約する
TGAT [16] や, 履歴情報を保持するメモリモジュールを導入し
た TGN [17] が挙げられる. 近年の研究では, これらの手法の効
率化や大規模言語モデル（LLM）への応用といった試みが行わ
れている. DG-Mamba [18] は, 状態空間モデル（Mamba）を
導入することで TGNNの課題である計算コストの削減を図っ
た CTDG モデルである.計算負荷の高い Transformer の代わ
りに Mamba を用いることで, 時間計算量を二次から線形へと
削減できる. LLM4DyG [19] は, LLM と動的グラフを組み合
わせたベンチマークであり, LLM の推論能力を使って動的グラ
フの時空間パターンを解釈させる仕組みを提案している.

2. 2 グラフニューラルネットワークの説明手法
GNN の説明の種類は, 事実説明と反実仮想説明の大きく二
つに分類できる [20]. 事実説明は, 予測に最大の影響を与える
ノード特徴量または部分グラフを見つけることを目指す. 一方,

反実仮想説明は, モデルの予測を覆す, 入力グラフへの最小の変
更を見つけることで説明を提供する.
事実説明の説明手法である GNNExplainer [21] は, 入力の

一部を変化させ予測出力を観察することで, 予測に最大の影
響を与える部分グラフを見つける. 反実仮想説明の説明手法
である CF-GNNExplainer [22] は, 摂動後の反実仮想グラフ
の予測精度と, 元のグラフとの距離を考慮した損失関数を最
適化することで説明を生成する. また, 動的グラフに対して
用いられる説明手法として, T-GNNExplainer [9] が挙げられ
る. T-GNNExplainer は静的グラフ用の GNNExplainer を
TGNN に拡張した事実説明手法であり, モンテカルロ木探索
を用いて重要なイベント集合を探索する. また, 近年提案され
た TempME [10] は予測に最も寄与する頻出パターンを抽出
することで, より解釈性の高い説明を提供する.さらに, 近年の
研究では, 生成 AI技術の応用が進んでいる. Graph Diffusion
Counterfactual Explaination [23] は, 拡散モデル（Diffusion
Model）を用いてグラフのデータ分布を学習し, より自然な反
実仮想グラフを生成する. LLM-GCE [24] は, グラフ説明手法
と LLM を統合し, 予測の根拠やグラフの構造変化を自然言語
で説明させる試みを提案している. このように, 最近の生成 AI
技術の進歩により, 説明手法も新たな進展を見せている.

2. 3 Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm

Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm(QIEA）は, 量
子ビットや状態の重ね合わせといった量子コンピューティング
の概念と原理に基づいた進化アルゴリズムである [25]. 進化ア
ルゴリズムにおける各個体を量子ビットによる重ね合わせ状態
で表現することで, 広大な探索空間においても多様性を維持し,
効率的に探索が可能である.

QIEA アルゴリズムには, 様々な改良が行われている.
ARGO [14] は, 心音信号から雑音を除去するフィルタの係
数を最適化するために QIEA に導入された新たな手法であり,
解の評価値に基づいて, 量子ゲートの回転角を動的に調整する.
最適解に近いときは細かく探索し, 遠いときは広く探索するよ
うに角度を変えることで, 最適な収束が可能になる. QIOA [26]
は, QIEA にトンネル効果や量子もつれなどの量子力学的現象
を組み込んだ手法である.トンネル効果に基づき, 「エネルギー
障壁」を透過して向こう側へ移動する確率関数を導入し, 局所
解からの脱出能力を強化したり, 量子もつれを通じて, ある個体
が良い解を見つけると, 他の個体もその情報を踏まえた動きに
調整され, 効率的な探索を可能になるなど, QIEA の性能向上
に成功している.
また, 最新の研究では, その汎用性から QIEA は様々な場面

に適用されている. CNN モデルのハイパーパラメータチュー
ニングでは, QIEA は従来の遺伝的アルゴリズムやベイズ最適
化を上回る精度と収束速度を達成した [27]. ビッグデータ解析
においても, 初期段階で多様な組み合わせを探索し徐々に有望
なサブセットに収束する挙動が極めて相性がいいとされ, QIEA
を用いた手法が, 様々な高次元データセットにおいて特徴数を
大幅に削減しつつ, 分類精度を向上させた [28].
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3 事 前 知 識
3. 1 時間グラフと時間グラフニューラルネットワーク
連続時間動的グラフ（CTDG）は, G = (N , E) と表せる. こ
こで, N と E = {e1, e2, ..., eT } はそれぞれノードとイベント
の集合を表す. 各イベント ei = (ui, vi, ti) は, タイムスタン
プ ti に発生する, ソースノード ui からターゲットノード vi

へのインタラクションを表す. 時間グラフニューラルネット
ワーク (TGNN) におけるリンク予測は, グラフ Gk = (N k, Ek)
（E = {e1, e2, ..., ek−1}）から, 与えられたリンク ek の発生を
予測することを目的としている. 時刻 tk までの時間グラフ Gk

内の全イベント集合 Ek から，ターゲット ek の近傍に存在する
イベント集合 Ec (Ec ⊂ Ek) を抽出し, ターゲット ek と Gc を
学習済みモデル f に入力することで, 予測確率 Yk = f(Gc)[ek]
を得る.

3. 2 問 題 定 義
TGNNのリンク予測における説明では, 予測の根拠となる重
要なイベントを含む説明グラフ Ge = (N e, Ee) を特定すること
を目的としている. 説明には事実説明と反実仮想説明があり, 対
象イベントは存在する場合と存在しない場合がある. したがっ
て, 説明には四つの種類がある. 時系列グラフ Gc ⊆ Gk, 対象イ
ベント ek, TGNNモデル f , sparsity ϕ ∈ (0, 1) が与えられた
場合, 以下の Ge を特定することを目的とする.
1. 存在するイベントの事実説明:

maximizes f(Ge)[ek] subject to |Ee|
|Ec|

<= ϕ

2. 存在しないイベントの事実説明:
minimizes f(Ge)[ek] subject to |Ee|

|Ec|
<= ϕ

3. 存在するイベントの反実仮想説明:
minimizes f(Gc \ Ge)[ek] subject to |Ec\Ee|

|Ec|
<= ϕ

4. 存在しないイベントの反実仮想説明:
maximizes f(Gc \ Ge)[ek] subject to |Ec\Ee|

|Ec|
<= ϕ

ここで, Gc \ Ge = (N c, Ec \ Ee) である. sparsity ϕ は説明グ
ラフに使用するイベント数を制限するために設定し, 元グラフ
のイベント集合 Ec 内のイベントと ϕ の積の値が選択可能な最
大イベント数である.
事実説明は, 元の予測結果を再現する最小限の部分グラフを
説明グラフ Ge として提示する. 存在するイベントに対する説
明の場合, 予測値を最も高く出力可能な説明グラフ Ge を探索
する. 存在しないイベントに対する説明の場合, 予測値を最も
低く出力可能な説明グラフ Ge を探索する.
反実仮想説明は, 入力に対する最小限のイベント削除によっ
て, 予測が覆るような部分グラフを説明グラフ Ge として提示
する. 存在するイベントに対する説明の場合, イベントの削除
によって予測値を最も低く出力する説明グラフ Ge を探索する.
存在しないイベントに対する説明の場合, イベントの削除によっ
て予測値を最も高く出力する説明グラフ Ge を探索する.

3. 3 QIEA-TGX

QIEA-TGX [13] は, TGNN のリンク予測結果に対する説明

生成手法である. Quantum-Inspired Evolutionary Algorithm
(QIEA) を応用して, イベントの組み合わせを効率的に探索
する. 図 1 に QIEA-TGX の概略図を示す. 図 1 における
QIEA-TGX の全体的な流れは以下の通りである.
1. 初期化: 全てのイベントの存在確率 (量子ビット)を均等な
確率 (0.5)で初期化.

2. 観測: 量子ビットを観測し, バイナリビットに変換して存
在, 不存在を確定.

3. 評価: TGNN にグラフ (バイナリビット列) を入力し, 適
応度を計算.

4. 更新: 評価結果に基づき, ゲート操作で量子ビットを更新.
5. 出力: 終了条件を満たすまで 2, 3, 4の手順を繰り返し, 適
応度の最も高いグラフを説明グラフとして出力.
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D

1. 初期化: 
全てのイベントの
存在する確率を0.5とする.

2. 観測:
確率に基づき,
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D
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3. 評価: TGNNにグラフを
入力し, 適応度を得る.
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5. 出力: 
適応度の最も高いグラフを
説明グラフとして出力.4. 更新: 予測値に基づき, 
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図 1: QIEA-TGX の概略図

まずは, QIEA-TGX における個体表現について説明する.従
来の進化アルゴリズムでは，個体は通常，2進数，実数，また
は記号的な表現によって符号化される [29]. 一方, QIEA では
確率的な状態を持つ量子ビットで個体を表現する. 量子ビット
は次のように表現する．

|q⟩ = α|0⟩ + β|1⟩

ここで, α と β は確率振幅であり, 正規化条件 |α|2 + |β|2 = 1
を満たす. |α|2 および |β|2 は, それぞれ量子ビットが「0」,「1」
として観測される確率を表す. 長さ n の量子ビットにおける個
体 Q は, 以下のように表現される.

Q = {|q1⟩, |q2⟩, . . . , |qn⟩}

この表現により，各量子ビットは「0」および「1」の両方の状
態を同時に保持でき, 2n 通りの状態を同時に表現することが可
能となる．このように, 一つの個体が複数の解の状態を同時に
表現することで, 探索の多様性と効率性が大幅に向上する.
次に, QIEA-TGX の操作手順について説明する. まずは, 各

量子ビットを「0」と「1」が等確率で存在する重ね合わせ状態
に初期化する. 具体的には, 長さ n の量子ビット列において, 各
量子ビット |qi⟩ を以下の式で初期化する.

|qi⟩ = 1√
2

|0⟩ + 1√
2

|1⟩ (i = 1, 2, . . . , n)

ここで係数 1√
2 は、観測確率 |α|2 = |β|2 = 0.5 を意味する。

これにより, 探索空間全体を均等に探索することが可能となり,
初期段階での解空間の多様性が確保される. 本研究では，量子
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ビット列の長さ n はイベント集合内のイベント数 |Ec| に対応
する．
次に, 観測操作を行う.観測では, 量子ビットの状態を具体的
なバイナリビットに変換する. 各量子ビット |qi⟩ = αi|0⟩+βi|1⟩
は, 以下の確率に基づいて「0」または「1」に決定される.

P (0) = |αi|2, P (1) = |βi|2

この観測によって生成されたバイナリビット列が評価対象のグ
ラフとなり, 適応度の評価に使用される.
次に, 評価操作を行う. 観測によって確定したバイナリビット
列を TGNN に入力し, その出力を適応度とする. 適応度とは,
生成されたグラフがターゲットイベントの予測にどれだけ寄与
しているかを示す指標であり, 具体的には TGNN によるリン
ク予測の予測値等に対応する.
次に, 更新操作を行う. QIEA-TGX における量子ビットの更
新操作は, Q ゲートによる更新と H ゲートによる更新の二つが
存在する.

Q ゲートによる更新は, 回転操作を通じて量子ビットの確率
振幅 α, β を調整し, 解の確率分布を動的に変化させる操作であ
る. 新たに観測された個体の適応度が, その時点での観測され
た最良個体の適応度よりも高く, かつ対応するビットが異なる
場合, 量子ビットの状態を最良個体に近づけるように回転させ
る. 回転行列 R(θQ) は以下のように定義される.

R(θQ) =

[
cos(θQ) − sin(θQ)
sin(θQ) cos(θQ)

]
これを用いて, 量子ビットは以下のように更新される[

α′

β′

]
= R(θQ)

[
α

β

]
回転行列を用いることで，更新された量子ビット |q′

i⟩ =
α′

i|0⟩ + β′
i|1⟩ は正規化条件を満たす．この操作により, 優良

な解の出現確率を増加させ，大域的な最適解の探索が促進さ
れる．

H ゲート（Hadamard ゲート）による更新は，量子ビットの
基底状態を重ね合わせ状態に変換し，探索空間の多様性を向上
させる重要な役割を担う [30]. H ゲートは，量子ビットを操
作して「0」と「1」の両方の状態が同時に存在する重ね合わせ
の状態を生成するため, 「0」か「1」の両者が観測される最低
確率を保ち，探索の多様性を確保できる. QIEA-TGX では, 回
転操作により確率振幅が極端に偏った場合に, 確率振幅を強制
的に √

θH に設定する. 例えば, α2 が 0 に近づいた場合, つま
り特定の閾値 √

θH
2 を下回った場合, H ゲートを適用して, α2

を √
θH

2 に, β2 を √
1 − θH

2 に設定する. このように H ゲー
トの適用に条件を付けることで, 各量子ビットの偏りを緩和し，
特定の基底状態への収束を防ぐことができる．
以上の「観測」, 「評価」, 「更新」からなる一連の探索プロ
セスを一定回数だけ繰り返す. その過程で, 観測時にそれまで
に最も高い適応度を示した個体が, 暫定的な最良解として各回
(世代) で更新され続ける. 一定回数の反復が終了した時点で,

観測結果が最も高い適応度となる個体をバイナリビット列に変
換し, 説明グラフとして出力する. この説明グラフは, 予測モデ
ルの判断に最も寄与したイベント集合であり, 予測の根拠とし
て提示する.

4 提 案 手 法
本研究では, QIEA-TGX に対し「ARGO による適応的更

新」, 「局所探索による事後最適化」の二つの改良機構を導入
した手法 QIEA-TGX+ を提案する. 図 2に QIEA-TGX+ の
概略図を示す.

1. 初期化

2. 観測

3. 評価

A

B

C

D

7. 出力

4. ARGOによる更新.

現在の個体と最良個体の適応度
の差に応じてQゲートを適用し, 
確率を更新.

6. 局所探索

TGNN

QIEAによる探索

存在確率が「0」または「1」に収束しなかったイベントに対し, 
組み合わせ探索を行う.
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図 2: QIEA-TGX+の概略図

具体的な処理の流れは以下の通りである. まず, 説明対象と
なるグラフに含まれるイベントの存在確率を 0.5 で初期化す
る. 次に, QIEA-TGX の探索プロセスにおいて, 各個体の観測,
TGNN による評価, そして ARGO を用いた量子ゲート更新の
三つの操作を繰り返す. 一定回繰り返された時点で終了し, 最
後に, QIEA-TGX による探索で得られた暫定解に対し, 確率が
収束しきらなかったイベントのみを対象とした局所探索を行い,
最終的な説明グラフを出力する. 各改良機構の詳細は以降の節
で示す.

4. 1 ARGO

Adaptive Rotation Gate Operator(ARGO) [14] は, QIEA
の量子ビットの回転操作における改良手法である. 従来の
QIEA における回転ゲートは一般に固定された回転角を用いる
が, ARGO では個体の適合度に応じて回転角を変化させる. こ
の設計は, 大域的な探索と局所的な深化のバランスを動的に調
整し, 解の早期収束を可能にする. また, 回転角がある一定の
範囲に収まる設計により, アルゴリズムの安定性が確保される.
ARGO における回転角 θQ の計算は以下のように表される.

θQ =

θQ × s, when bits differ

θQ, when bits do not differ

θQ = θmin +
∣∣∣fbest − fi

K

∣∣∣ × (θmax − θmin)

ここで, θmin および θmax はそれぞれ回転角の下限値と上限値
であり, 回転角はこの範囲内で制御される. K は適応度の差
分を正規化するためのスケーリング係数である. 適応度の差を
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アルゴリズム 1 ARGOによる個体の更新手順
入力: 候補イベント集合 Sc, 個体 Q, 個体のバイナリビット列 P , 最
良のバイナリビット列 B, 各個体の適応度 f , 最良適応度 fbest, 回
転角の最小値 θmin, 回転角の最大値 θmax, 正規化係数 K

出力: 更新された個体 Q

1: ∆f ← |fbest − f |
2: θargo ← θmin + (∆f/K)× (θmax − θmin) ▷ 回転角を計算
3: if f < fbest then ▷ 各個体の最良適応度より悪い場合のみ更新
4: for j ← 1 to |Sc| do
5: if P [j] |= B[j] then ▷ 観測ビットと最良ビットが異なる
場合

6: if P [j] = 0 and B[j] = 1 then
7: s← 1 ▷ 正方向へ回転
8: else if P [j] = 1 and B[j] = 0 then
9: s← −1 ▷ 負方向へ回転

10: end if
11: Q[j]← Q_gate(Q[j], s× θargo) ▷ 最良個体に近づく
ように回転

12: end if
13: end for
14: end if
15: Q← H-gate(Q) ▷ H ゲートの適用
16: return Q

取ることにより, 最良個体から遠い個体には大きな回転角が適
用され, 大域的な「探索」が促進される. 一方, 最良個体に近
い個体には小さな回転角が適用され, 解の近傍を細かく探索す
る「深化」が行われる. s は量子ビットが異なる場合の回転方
向を決定するための符号で, 現在の個体の量子ビットの観測値
Obs(|qnew⟩) と最良個体の量子ビット Obs(|qbest⟩) の値に基づ
いて, 以下のように決定される.

s =

1, Obs(|qnew⟩) = 0, Obs(|qbest⟩) = 1

−1, Obs(|qnew⟩) = 1, Obs(|qbest⟩) = 0

すなわち, s により, 現在の観測値が最良解と一致している場合
は回転を行わず, 異なる場合は最良解へ近づく方向へ回転を加
える. この適応的な制御により, 探索の初期段階では多様性を
維持しつつ, 終盤では高精度な収束を可能にする.

ARGO を導入した QIEA の更新機構のアルゴリズムをアル
ゴリズム 1 に示す. 入力の P は個体を観測してバイナリビッ
トに変換したビット列, B は最良個体を観測してバイナリビッ
トに変換したビット列である. まず, 2行目と 3行目で ARGO
における回転角 θQ を計算する. 4行目と 6行目では Q ゲート
を適用する際の条件判定を行っている. 更新は適応度が各個体
の最良適応度より悪い個体のみに行う. また, 観測したビット
と最良個体のビットを比較して, 異なる量子ビットのみに更新
を行う. 7行目から 11行目では s を計算し, ビットが異なる場
合の回転方向を決定する.最後に, 12行目で Q ゲート, 16行目
で H ゲートを適用し, 更新操作を終了する.

4. 2 局 所 探 索
QIEA による大域的な探索が終了した後, すべての量子ビッ

トが 0 または 1 に完全に収束するとは限らず, 0.5 付近で停滞
し必要性が定まっていないビットが存在する場合がある. この
ようなビットを確率的に観測して最終解とすることは, 最終的
な説明グラフの評価を低下させるリスクがある.
この問題に対処するため, QIEA の探索後も必要性が確定し

なかったイベントに対し, 局所的な最適化を行い, その必要性を
確定させる. まず, QIEA による探索で得られた最良個体 Qbest

の量子ビットから存在確率 β2 を算出し, 未確定イベント e の
集合 U を特定する.

U = {ej ∈ Qbest | τlow < β2
j < τhigh}

ここで τlow, τhigh は閾値であり, 存在確率がこの範囲内に収ま
るイベントを未確定として扱う. この後, U に含まれる未確定
イベント ej について, ビットを反転させたときの適応度の変化
量 ∆f を計算し, ej が 0 なら反転ビット 1 を追加候補リスト
Ladd に, ej が 1なら反転ビット 0を削除候補リスト Ldrop に
∆f と一緒に追加する. すなわち, Ladd は, これを選ぶとイベ
ントの使用数が増加 (0 → 1) する ej , Ldrop は, これを選ぶと
イベントの使用数が減少 (1 → 0) する ej である. 二つのリス
トは ∆f の降順にソートを行う. リスト作成後は, 以下の二つ
の段階で処理を行う.
1. 追加段階: 現在のイベントの使用数がイベントの最大採用
可能数 maxevent 以下なら, イベント数が maxevent にな
るまで, ∆f > 0 である Ladd 内のイベントを上位から順
にグラフに追加する.

2. 入れ替え段階: Ladd 内のイベントを採用したときの適応度
上昇幅 ∆finc と Ldrop 内のイベントを採用したときの適
応度減少幅 ∆fdec の和を計算し, ∆finc + ∆fdec > 0 とな
る組み合わせに対し, Ladd 内のイベントを追加, Ldrop 内
のイベントを削除し, 入れ替えを行う.

すなわち, 未確定イベント ej を反転し, 適応度が上昇するな
ら, maxevent の範囲内でその反転を採用する. また, 反転して
適応度が上昇するイベントと減少するイベントが二つ存在する
なら, それらのイベントを入れ替える. この事後的な探索によ
り, QIEA が大域的に絞り込んだ探索空間の中で, 最終的な説
明サブグラフを修正し, 局所最適解への到達を確実にする.
局所探索機構のアルゴリズムをアルゴリズム 2に示す. まず,

1行目で最良個体 Qbest の量子ビットから存在確率 β2 を算出
し, 2 行目で未確定イベント e の集合 U を特定する. この後,
U に含まれる未確定イベント ej についてのみ, 5行目以降で順
次値を確定させる. まず, 7行目で, 未確定イベント ej を反転
した場合の適応度を計算する. そして, 10 行目, 12 行目で, ej

が 0なら追加候補, 1なら削除候補のリストに追加する. これを
U に含まれるすべての ej に対して行う. 15行目ではリストの
ソートを行う. 16から 24行目は, イベントの追加段階である.
現在の最良個体を観測し, 採用イベント数が最大値以下で, か
つ採用により適応度が上昇するイベントが追加候補リストに存
在するなら, 20行目でそのイベントを採用し, 21行目で適応度
を更新する. イベント追加後, 25 から 36 行目はイベントの入
れ替え段階である. 追加候補リストのイベント追加による適応
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アルゴリズム 2 局所探索の手順
入力: 個体 Q, 最良のバイナリビット列 B, 最良のインデックス best,
最良適応度 fbest, 閾値 τlow, τhigh, 最大イベント数 maxevent

出力: 修正後の最良のバイナリビット列 B

1: P ← sin2(Q[best]) ▷ 確率計算
2: U ← {j | τlow < P [j] < τhigh} ▷ 未確定ビット集合
3: Ladd ← ∅, Ldrop ← ∅
4: for j ∈ U do
5: B′ ← B

6: B′[j]← 1−B[j] ▷ ビット反転
7: ∆f ← Evaluate(B′)− fbest ▷ 反転した場合の適応度を計算
8: // 最小化問題なら逆の操作を行う
9: if B[j] = 0 then

10: Append (j, ∆f) to Ladd ▷ 0→1: 追加候補リストへ
11: else
12: Append (j, ∆f) to Ldrop ▷ 1→0: 削除候補リストへ
13: end if
14: end for
15: Sort Ladd and Ldrop by ∆f in descending order
16: // 追加段階
17: for (j, ∆f) ∈ Ladd do
18: k ← CountOnes(B)
19: if k < maxevent and ∆f > 0 then
20: B[j]← 1 ▷ イベントを追加
21: fbest ← fbest + ∆f ▷ 適応度を更新
22: Remove (j, ∆f) from Ladd

23: end if
24: end for
25: // 入れ替え段階
26: for (i, ∆finc) ∈ Ladd do
27: for (j, ∆fdec) ∈ Ldrop do
28: if ∆finc + ∆fdec > 0 then ▷ 適応度が上がる場合
29: B[i]← 1−B[i]
30: B[j]← 1−B[j] ▷ イベントを入れ替え
31: fbest ← fbest + (∆finc + ∆fdec) ▷ 適応度を更新
32: Remove (j, ∆fdec) from Ldrop

33: break ▷ ペア成立のため次の追加候補へ
34: end if
35: end for
36: end for
37: return B

度上昇量と削除候補リストのイベント削除による適応度減少量
の和が正である場合, 29, 30行目でイベントの入れ替えを行い,
31行目で適応度を更新する. これを適応度の変化幅が正である
限り繰り返し, すべてのイベントの判定を終えた時点での個体
を, 最終的な説明サブグラフとする.

5 実 験
本章では, [13]で用いられた六つのベースライン手法に加え,
提案手法である QIEA-TGX+ の計七つの手法で精度の検証
を行う. 実験は, Intel Xeon Silver 4210R CPU(40 コア, 2.40
GHz)，NVIDIA RTX 6000 GPU （40 GB）を搭載したサー

表 1: データセットの概要

データセット ソース ターゲット 合計ノード リンク 特徴量の次元

Wikipedia 8,227 1,000 9,227 157,474 172
Reddit 10,000 984 10,984 672,447 172
MovieLens 200,948 87,585 288,533 32,000,204 1
Enron 158 158 158 517,431 172

バ（OS: Ubuntu 22.04.4 LTS）で行った．

5. 1 実 験 設 定
5. 1. 1 時間グラフニューラルネットワークとデータセット
本研究では，説明対象の TGNN として TGAT [16] と

TGN [17] を用いた. データセットには, Wikipedia, Reddit,
Movielens, Enron を用いた. データセットの概要は表 1 に示
す. TGNN の学習は, 全データを時系列順に 70%：15%：15%
の割合で分割し, それぞれを訓練データ, 検証データ, テスト
データとして用いた.

5. 1. 2 比 較 手 法
提案手法 QIEA-TGX+ に加えて, 六つの比較手法で実験を

行う. 比較手法を以下に示す.
• random: sparsity の制約を満たすようにランダムにイベ
ントをサンプリングし, 評価を規定回数繰り返して, 最適な
イベント集合を作成する.

• T-GNNExplainer [9]: PGExplainer [15]をナビゲータ
として利用し, モンテカルロ木探索によって最適なイベン
ト集合を探索する.

• GreeDy [11]: イベントを 1本ずつ追加, 削除した場合の
推論結果を確認し, 予測値が最も良くなるイベントの追加,
削除を繰り返す.

• PGExplainer [15]: 入力グラフの各イベントに対する重
要度を推定し, 重要度が高い順にイベントを説明グラフに
追加する.

• GA-TGX [13]: 遺伝アルゴリズムをベースに, 交叉や突
然変異操作を通して最適なイベント組み合わせを探索する.

• QIEA-TGX [13]: QIEA による量子ビット表現と量子
ゲート操作により, 多様な解表現で効率的に最適なイベン
ト組み合わせを探索する.

比較手法と実験設定は [13]と同様である. 全ての説明手法の
最大実行時間を 10 分とし, sparsity は 0.2 とした. random,
GA-TGX, QIEA-TGX は説明グラフの作成回数は 500 回に
限定する. GreeDy は，イベントの追加または削除によって
予測値が改善しなくなるか，sparsity によるイベント数上限
に達した場合に実行を終了する．さらに，TGNN の学習には
2hop までの近傍イベント集合を使い，neighbor sampling [17]
は 10 本とした．QIEA-TGX の観測操作は 2hop までのイベ
ントを考慮し, 使用する量子ビット個体を 1 個，回転行列と
H ゲートのパラメータを θQ = 0.01π, θH = 0.01 とした．ま
た, QIEA-TGX+において, ARGO 機構における回転角の最
大値 θmax と最小値 θmin は, θmax = 0.05π，θmin = 0.001π，
スケーリング係数は K = 1.0 とした. 局所探索における閾値
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表 2: fidelity (Movielens, Enron)
事実説明 反実仮想説明

Movielens Enron Movielens Enron
TGAT TGN TGAT TGN TGAT TGN TGAT TGN

random 0.083±0.12 0.003±0.15 0.189±0.11 0.075±0.16 0.239±0.20 0.171±0.15 0.131±0.13 0.262±0.20

GreeDy 0.099±0.12 0.023±0.16 0.145±0.15 0.082±0.17 0.366±0.22 0.228±0.17 0.312±0.20 0.355±0.25

PGExplainer -0.080±0.18 -0.090±0.14 -0.098±0.22 -0.104±0.24 0.069±0.17 0.081±0.13 0.068±0.13 0.100±0.17

T-GNNExplainer 0.052±0.17 -0.013±0.16 0.173±0.11 0.098±0.12 0.172±0.21 0.160±0.15 0.100±0.12 0.235±0.17

GA-TGX 0.132±0.10 0.059±0.12 0.188±0.11 0.071±0.17 0.226±0.12 0.125±0.08 0.106±0.11 0.254±0.19

QIEA-TGX 0.181±0.11 0.087±0.12 0.199±0.11 0.130±0.13 0.414±0.16 0.256±0.12 0.348±0.20 0.419±0.26

QIEA-TGX+ 0.185±0.11 0.088±0.07 0.199±0.09 0.131±0.10 0.413±0.28 0.258±0.14 0.349±0.12 0.424±0.07

表 3: fidelity (Wikipedia, Reddit)
事実説明 反実仮想説明

Wikipedia Reddit Wikipedia Reddit
TGAT TGN TGAT TGN TGAT TGN TGAT TGN

random -0.015±0.19 -0.023±0.15 0.155±0.14 0.079±0.15 0.297±0.19 0.163±0.13 0.204±0.14 0.256±0.20

GreeDy 0.002±0.20 -0.005±0.16 0.139±0.15 0.090±0.15 0.435±0.21 0.236±0.15 0.473±0.23 0.366±0.25

PGExplainer -0.210±0.17 -0.103±0.13 -0.174±0.24 -0.095±0.23 0.168±0.18 0.090±0.12 0.113±0.14 0.110±0.19

T-GNNExplainer -0.032±0.19 -0.043±0.16 0.152±0.13 0.095±0.11 0.242±0.20 0.157±0.13 0.151±0.13 0.246±0.18

GA-TGX 0.111±0.10 0.047±0.11 0.161±0.14 0.071±0.15 0.223±0.16 0.121±0.08 0.183±0.13 0.248±0.18

QIEA-TGX 0.132±0.11 0.074±0.11 0.179±0.14 0.123±0.12 0.456±0.23 0.253±0.16 0.490±0.22 0.421±0.25

QIEA-TGX+ 0.134±0.13 0.075±0.08 0.180±0.06 0.122±0.11 0.465±0.13 0.256±0.12 0.497±0.18 0.430±0.05

τlow, τhigh は, τlow = 0.1, τhigh = 0.9 とした.

5. 2 評 価 指 標
評価指標には, fidelity [31] および実行時間を使用する. fi-

delity は, 説明として抽出された部分グラフが予測結果に与え
る影響度（忠実度）を測定する指標であり, 以下のように定義
される.

F(f(·), Gc, Ge, ek) = 1(Yk = 1)(f(Ge)[ek] − f(Gc)[ek])

+ 1(Yk = 0)(f(Gc)[ek] − f(Ge)[ek])

反実仮想説明においては, 現在のグラフ Gc から説明部分グラフ
Ge を除外した場合の影響度として, 以下のように定義される.

F(f(·), Gc, Ge, ek) = 1(Yk = 1)(f(Gc)[ek] − f(Gc \ Ge)[ek])

+ 1(Yk = 0)(f(Gc \ Ge)[ek] − f(Gc)[ek])

ここで F(·) は個別のイベントに対する fidelity であり, 実験の
評価指標としては, 各イベント ek の F(·)の平均をとったもの
を用いる. fidelity は [−1, 1]の範囲で値をとり, 値が大きい方
が望ましい.

5. 3 実 験 結 果
5. 3. 1 fidelityの評価
表 2 に Movielens と Enron, 表 3 に Wikipedia と Reddit
の実行結果を示す．各 fidelity の値は, 存在するイベント, 存
在しないイベントに対する説明の平均値である. ベースライ
ン手法と比較して, 全 16 パターンの実験設定中 13 パターン
において最も高い fidelity を達成した. 四つのデータセット全

てに対して有効性が確認されており, 汎用性の高い手法と言え
る. QIEA-TGX と比較すると, 同等, もしくはわずかに上回る
fidelity を記録した. 反実仮想説明におけるWikipedia, Reddit
など, 特定のパターンでは比較的大きなスコア上昇が確認で
きる.

5. 3. 2 fidelity と 実行時間の評価
図 3に, ベースライン手法との fidelity と 実行時間の比較を

示す. データセット Movielens と Enron で比較し, 各グラフ
で TGAT, TGN の結果をそれぞれプロットしている．QIEA-
TGX+ は, 全てのグラフで QIEA-TGX と比べて点がわずか
に右寄りに位置しており, QIEA-TGX よりも実行時間が長い
ことが分かる. これは局所探索機構による影響であり, QIEA
による探索で絞り込めなかったイベントが多いと, 探索すべき
組み合わせも増大してしまい, 実行時間に影響を及ぼすことを
示している.

5. 3. 3 アブレーションスタディ
表 4 に Movielens, Enron, 表 5 に Wikipedia, Reddit にお

ける, ARGO と局所探索それぞれの機構のみを導入した場合
の fidelity 変化を示す. ほとんどのパターンでは提案手法が
最も高い fidelity を記録しているが, 反実仮想説明の Movie-
lens(TGAT) では局所探索のみを導入した場合の方が fidelity
が高いことが確認できる. これは ARGO のみを導入した場合
が QIEA-TGX よりも fidelity が低いためであると考えられる.
ARGO は多くの場合, 動的な回転角調整によりグラフに応じ
た最適な収束を促進するが, 促進が強すぎると探索の多様性が
失われ, 探索空間の広い範囲を調べる前に質の低い局所解に収
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図 3: fidelity と実行時間

表 4: アブレーションスタディ (Movielens, Enron)
事実説明 反実仮想説明

Movielens Enron Movielens Enron
TGAT TGN TGAT TGN TGAT TGN TGAT TGN

QIEA-TGX 0.181 0.199 0.087 0.130 0.414 0.348 0.256 0.419
ARGO のみ 0.181 0.198 0.084 0.130 0.409 0.340 0.256 0.420
局所探索のみ 0.182 0.199 0.087 0.130 0.416 0.348 0.256 0.419
QIEA-TGX+ 0.185 0.199 0.088 0.131 0.413 0.349 0.258 0.424

表 5: アブレーションスタディ (Wikipedia, Reddit)
事実説明 反実仮想説明

Wikipedia Reddit Wikipedia Reddit
TGAT TGN TGAT TGN TGAT TGN TGAT TGN

QIEA-TGX 0.132 0.047 0.179 0.123 0.456 0.253 0.490 0.421
ARGO のみ 0.133 0.074 0.179 0.122 0.456 0.252 0.489 0.421
局所探索のみ 0.132 0.075 0.179 0.123 0.465 0.256 0.496 0.429
QIEA-TGX+ 0.134 0.075 0.180 0.122 0.465 0.256 0.497 0.430

束してしまう可能性がある. したがって, 局所探索等の機構で
ARGO による早期収束を補正する必要がある. 実際に, ARGO
のみ, 局所探索のみでは QIEA-TGX と比べて fidelity が上昇
しない場合でも, 両方の機構を導入することによって fidelity
が上昇するパターンがいくつか存在する.

5. 3. 4 sparsity による fidelity 変化
図 4に, sparsity を 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5と変化させたとき
の fidelity 推移を示す. ほとんどのパターンで QIEA-TGX+
は QIEA-TGX よりも高い fidelity を達成しており, sparsity
の変化に対しても堅牢な手法だと言える. 事実説明における
Enron (TGAT) のグラフでは sparsity が上がると fidelity が
下がってしまっているが, これは選択可能なイベント数増加に
より探索するイベントが増え, 大域最適解に行きつかなくなっ
ためだと考えられる.
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図 4: fidelity と sparsity

6 お わ り に
本研究では TGNN の説明手法である QIEA-TGX のさらな

る説明精度向上を目的とし, QIEA-TGX に対し「ARGOによ
る適応的更新」と「局所探索による事後最適化」の二つの改良
機構を導入した手法 QIEA-TGX+ を提案した. 実験の結果,
提案手法は全実験設定の平均において, 既存のベースライン手
法を上回る説明精度を達成した.
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