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あらまし 多くのアプリケーションにおいてユーザの行動が連続時間グラフによって表されており，将来の行動を予
測するような時系列リンク予測が注目されている．既存手法では，データセット毎にモデルを学習するように設計さ
れている．しかし，一つのデータセットから得られる教師データ（リンク）は少なく，既存手法ではモデルの汎化性
能が上がらないという問題がある．したがって，本稿では複数データセットに共通するリンク発生の傾向を捉えた連
続時間グラフのリンク予測手法を提案する．提案手法では，複数データセットに共通するリンク発生の構造的傾向と
時間的傾向を捉えるためにリンク履歴シーケンスを提案する．リンク履歴シーケンスでは，リンク発生直前のノード
の行動とその行動時間間隔を表現する．このリンク履歴シーケンスから Transformer encoder を用いて次のリンク発
生を学習することで，ノードの行動傾向とその行動時間間隔の傾向を捉える．実験では，5 つのデータセットで既存
手法を上回る精度を達成した．
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1 は じ め に
多くのアプリケーションにおける行動が時系列グラフによっ
て表されている．例えば，Twitter 上のユーザーをノード，リ
ツイートをリンクとするリツイートネットワークが存在する．
そこで，グラフから将来のリンク発生つまり将来のノードの行
動を予測する時系列リンク予測の需要が高まっている．実際に，
ツイートの情報拡散を予測する手段としてリツイートグラフを
用いて将来のリツイートを予測する研究が行われている [1]．こ
のようなことから，近年では時系列リンク予測手法の研究が盛
んに行われている [2–9]．
既存手法では，連続時間グラフを用いた深層学習手法が数多
く提案され，精度向上を達成している [5–9]．連続時間グラフ
は，リンクの発生時刻を連続値で表現することが可能なグラ
フである．既存手法ではこの連続時間グラフを活用すること
で，詳細なリンク発生の時系列を考慮したリンク予測を実現し
ている．特に，連続時間グラフを活用した最新のリンク予測手
法 [7,8] では，リンク発生時刻直前の node embedding から点
過程アプローチを用いてリンク発生確率を学習することで精度
向上を達成している．
しかし，既存手法ではモデルの学習に利用できる教師データ

（リンク）が少なく訓練データ内でリンクが未観測のノードペ
ア間で初めて発生するリンク（unobserved link）の予測精度が
上がらない．これは，既存手法がデータセット毎にモデルを学
習するように設計されていることが原因となっている．一つの
データセットから深層学習モデルを訓練するために十分な教師
データを収集することは困難であるため，モデルの汎化性能を
十分に向上させることができない．したがって，既存手法では
unobserved link を高精度に予測することができない．
自然言語処理の分野では，このように一つのデータセットか

表 1: 本稿の実験で使用する 5 つのデータセットにおける unobserved

link の予測精度．評価指標には Hits@10 を用いており，値が大
きいほど高精度であることを示している．表中の太字は最高精
度であることを表す．

methods DyRep Proposed

ia-enron-employees 0.08± 0.00 0.36± 0.08

ia-radoslow-email 0.01± 0.00 0.36± 0.09

ia-contact 0.00± 0.00 0.28± 0.06

ia-contacts-hypertext09 0.05± 0.00 0.43± 0.07

rt-pol 0.10± 0.00 0.08± 0.01

らでは訓練データが不足するため，傾向が類似する複数のデー
タセットを用いてモデルを訓練することで汎化性能を向上させ
る技術が普及している [10]．本研究では，このアイデアに着想
を得て，グラフデータにおいても複数データセット間でのノー
ドの行動には共通の傾向があると仮定し，複数データセットか
ら共通のリンク発生傾向を学習することでリンク予測精度の向
上を目指す．上記の仮説を検証するために表 1 において，最
先端の既存手法（DyRep [8]）と複数データセットで訓練した
提案手法のリンク予測精度の比較を示す．この表から，実際に
複数データセットでモデルを訓練することで，unobserved link

に対する予測精度が大幅に向上しており，モデルの汎化性能が
向上していることが確認できる．
本研究では，以下の二つの技術的な問いを解決することによ

り，複数データセットに共通するリンク発生傾向を捉える時系
列リンク予測手法を提案する．（1）どのようにして複数データ
セットのリンク発生を一つのモデルで学習するか．（2）複数グ
ラフで共通のリンクの発生傾向を学習するためにどのような特
徴を捉えるべきか．我々は上記の技術的な問いに対してそれぞ
れ以下のアプローチで解決する．（1）複数データセットのリン
ク発生を一つのモデルで学習するために，複数データセットで
共通の入力データ構造となるリンク履歴シーケンスを提案す
る．（2）複数データセットで共通するリンクの発生傾向として，



ソースノードの行動傾向とターゲットノードの被行動傾向，情
報の伝播傾向の 3 つのノードの行動傾向とその行動時間間隔の
傾向を捉える．上記二つのアプローチを実現する手段として，
提案手法ではリンク発生直前のノードの行動とその行動時間間
隔を表すリンク履歴シーケンスを作成し，このシーケンスから
将来のリンク発生を学習することで，複数データセットに共通
するリンク発生傾向を捉える．以上の提案手法において，実験
では時系列リンク予測で広く用いられる 5 つのデータセットで
既存手法を上回る精度を達成した．

2 事 前 知 識
2. 1 問 題 定 義
本研究では，時刻 t までの連続時間グラフ G(t) とリンク
予測時刻 T >= t，予測対象のソース・ターゲットノードペア
を入力として，時刻 T における予測対象のソースノードから
ターゲットノードへのリンク発生確率を予測する．時刻 t の
連続時間グラフは G(t) = (V, Et) で表され，V はノードセッ
ト，Et はタイムスタンプが付与されたリンクセットである．
ei = (vsrci , vtgti , ti) ∈ Et はグラフ中のタイムスタンプ付きリン
クを表し，vsrci はソースノード，vtgti はターゲットノード，ti

は ti < t を満たすリンク発生時刻である．Et はリンクのタイ
ムスタンプによってソートされている．

2. 2 Transformer

Transformer [11] は BERT [10] や GPT [12]，XLnet [13]

などのベースとなっている手法であり，自然言語処理の分野で
幅広く利用されている手法である．Transformer は Encoder-

Decoder モデルであり，encoder ではベクトルシーケンスから
それらの潜在表現を出力し，decoder では encoder の潜在表現
から目的シーケンスを出力する．Encoder および decoder で
は，シーケンスに対して attention を適応することで各要素間
の依存関係の強さを捉えた潜在表現及び目的シーケンスの取得
が可能である．ただし，attention のみでは入力シーケンスの
順序を考慮できないため，要素の順序を表す情報をシーケンス
に付与する必要がある．そこで，一般的にはシーケンス中の各
要素の位置情報に基づく positional encoding を入力シーケン
スに加算することで各要素の順序関係を表現している．
自然言語処理の分野では，複数のデータセットを用いて Trans-

former encoder を訓練することで汎用的な文脈理解を実現す
る BERT [10] が提案され，幅広いタスクに利用されている．
BERT では，複数データセット内の文章を word embedding

シーケンスとして Transformer encoder に入力することで一
般的な単語間の依存関係を捉えることに成功している．そこで，
連続時間グラフのリンク予測においては複数データセット内の
リンク履歴シーケンスを Transformer encoder に入力するこ
とで，複数データセットで共通するリンク発生の依存関係を捉
えることが可能になると考えられる．

2. 3 時系列グラフのリンク予測手法
近年では，連続時間グラフを用いたリンク予測手法が数多く

提案されている [5–9]．連続時間グラフは，リンクの発生時刻を
連続値で表現することが可能なグラフである．したがって，既
存手法ではこの連続時間グラフを活用することで，詳細なリン
ク発生の時系列を捉えたリンク予測を実現している．特に，最
新の連続時間グラフを活用したリンク予測手法 [7,8] では，リン
ク発生を構造的傾向と時間的傾向の二つの側面から学習するこ
とで精度向上を達成している．具体的には，入力の連続時間グ
ラフから各ノードの構造的な特徴を反映した node embedding

を作成することでリンク発生の構造的傾向を学習し，その node

embedding からリンク発生確率の算出する際に点過程アプロー
チを導入することで，リンク発生の時間的傾向を学習している．
しかし，既存手法では学習に利用できる教師データ（リンク）
が少なく，unobserved link を高精度に予測することができな
いという問題が存在する．これは，既存手法がデータセット毎
にモデルを学習するように設計されていることに起因する．1

つのデータセットから深層学習モデルを訓練するために十分な
教師データを取得することは困難であるため，既存手法はモデ
ルの汎化性能を十分に向上させることができない．そこで，複
数データセットを用いてモデルを学習可能な時系列リンク予測
手法を設計することにより，このような訓練データの不足が解
消され，時系列リンク予測精度が向上すると考えられる．

3 提 案 手 法
既存手法では汎化性能を向上させることが困難であるという

問題点を解決するために，複数データセットから共通のリンク
発生傾向を捉える時系列リンク予測モデルを提案する．

3. 1 提案手法のアプローチ
提案手法は複数データセットで共通するリンク発生（ノード

の行動）の構造的傾向と時間的傾向を捉えることで，時系列リ
ンク予測の精度向上を実現する．具体的には，リンク発生の構
造的傾向としてノードの行動傾向を捉え，リンク発生の時間的
傾向としてノードの行動時間間隔の傾向を捉える．手法の全体
像を図 1 に示す．図 1 では，連続時間グラフ G(t9) から時刻
t10 にノード a から b にリンクが発生する確率を予測する例
を示している．提案手法は，リンク履歴シーケンス作成ステッ
プと推論ステップの二つのステップで構成される．複数データ
セットのリンク発生を一つのモデルで学習可能にするために，
リンク履歴シーケンス作成ステップでは複数データセットで共
通の入力データ構造となるリンク履歴シーケンスを作成する．
リンク履歴シーケンスでは（1）直近のノードの行動と（2）そ
の行動時間間隔を表現することで，複数データセットに共通す
るノードの行動傾向とノードの行動時間間隔の傾向を学習可能
にする．
（1）ノードの行動を表現するために，予測対象ノードペア毎
に直近 n 件のリンク履歴シーケンスを作成する．これにより，
推論ステップにおいて直近のノードの行動に起因するリンク発
生を捉えることを可能にする．具体的には，ソースノードの行
動履歴とターゲットノードの被行動履歴，ターゲットノードへ
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図 1: 提案手法の概要図．リンク履歴シーケンス作成ステップでは，予測対象ノードペアごとにソースノードの行動履歴シーケンスとターゲット
ノードの被行動履歴シーケンス，直近の情報伝播経路シーケンスの 3 つのをリンク履歴シーケンスを作成する．推論ステップでは，作成し
た 3 つのシーケンスをそれぞれ異なる Transformer encoder に入力し，ソースノードの行動傾向とターゲットノードの被行動傾向，情報
の伝播傾向を捉える．

の直近の情報伝播経路の 3 つのリンク履歴シーケンスを作成す
ることで，多様なノードの行動傾向を捉えることを可能にする．
最初の 2つのソースノードの行動履歴やターゲットノードの被
行動履歴では各ノードのリツイート傾向や被リツイート傾向の
ようなノードの行動・被行動傾向を捉えることが可能であり，3

つ目の情報伝播経路ではインフルエンサーから一般ユーザへの
情報伝播のような情報の伝播傾向を捉えることが可能である．
（2）ノードの行動時間間隔を表現するために，上記の 3

つのシーケンスに対してそれぞれのリンク発生時刻に基づく
temporal encoding を行う．この temporal encoding では，予
測時刻とシーケンス中の各リンク発生時刻との差分に基づいた
encoding を行うことで，推論ステップでリンク発生の時間間
隔傾向を捉えることを可能にする．
次に推論ステップでは，初めに上記で作成した 3 種類のシー
ケンスをそれぞれ異なる Transformer encoder に入力すること
で，ソースノードの行動傾向とターゲットノードの被行動傾向，
情報の伝播傾向を捉えた潜在表現を取得する．さらに，上記 3

つの行動傾向の重要度を学習するために，これら 3 つの潜在表
現に対してそれぞれの潜在表現の重要度を表す学習パラメータ
α を用いて重み付き結合した特徴量を作成する．この特徴量か
ら MLP を用いて最終的なリンク発生を学習することで，異な
るリンク発生傾向の重要度を捉えたリンク予測を実現する．

3. 2 提案手法アルゴリズム
3. 2. 1 リンク履歴シーケンス作成ステップ
ここでは上述した 3 つのリンク履歴シーケンス（ソースノー
ドの行動履歴シーケンス，ターゲットノードの被行動履歴シー
ケンス，ターゲットノードへの情報伝播経路シーケンス）の作成
手順について説明する．これらのシーケンス作成手順は a )リン
ク発生履歴の抽出と b ) link embedding の作成， c ) Temporal

encoding の 3 つの手順で構成される．

a ) リンク発生履歴の抽出
一つ目のソースノードの行動履歴シーケンスを作成するた
めに，ソースノードの行動履歴を抽出する．本稿では，ソース

Algorithm 1 Extracting action history of source node

Require: prediction time T , node pair (vsrc , vtgt ), CTDN G(t),

sequence length lsrc ,

Ensure: node action sequence Ssrc

1: Ssrc ← {(vsrc , vtgt , T )}
2: for i = |Et| − 1 to 0 do

3: if vsrci == vsrc then

4: add ei to Ssrc

5: end if

6: if |Ssrc | == lsrc then

7: break

8: end if

9: end for

10: Sort Ssrc by link appearance time in ascending order

11: return Ssrc

Algorithm 2 Extracting action history of target node

Require: prediction time T , node pair (vsrc , vtgt ), CTDN G(t),

sequence length ltgt ,

Ensure: node action sequence Stgt

1: Stgt ← {(vsrc , vtgt , T )}
2: for i = |Et| − 1 to 0 do

3: if vtgti == vtgt then

4: add ei to Stgt

5: end if

6: if |Stgt | == ltgt then

7: break

8: end if

9: end for

10: Sort Stgt by link appearance time in ascending order

11: return Stgt

ノードの行動履歴は連続時間グラフ G(t)における（予測対象
リンクを含む）直近 lsrc 件のソースノードの out-degree リン
クと定義する．図 1 の例では，図中の上段において lsrc = 3

とし，予測対象のソースノード a の直近 3 件の out-degree リ
ンクを抽出している．具体的なソースノードの行動履歴の取得



Algorithm 3 Extracting information propagation path

Require: prediction time T , node pair (vsrc , vtgt ), CTDN G(t),

sequence length lpath

Ensure: source node action sequence Spath

1: Spath ← {(vsrc , vtgt , T )}
2: vtemp ← vsrc

3: for i = |Et| − 1 to 0 do

4: if vtgti == vtemp then

5: add ei to Spath

6: vtemp ← vsrci

7: end if

8: if |Spath | == lpath then

9: break

10: end if

11: end for

12: Sort Spath by link appearance time in ascending order

13: return Spath

アルゴリズム Algorithm 1 に示す．初めに，モデルがリンク
予測対象のノードペアを判別可能にするために，予測対象リン
クをソースノードの行動履歴 Ssrc に追加する（1 行目）．以降
では，リンク発生履歴を時刻 t から過去へと探索し，各履歴の
ソースノード vsrci が予測対象のソースノード vsrc と等しい場
合，ソースノードの行動履歴 Ssrc に追加する．これを Ssrc の
長さが lsrc と等しくなるか全てのリンク発生履歴を探索し終え
るまで行う（2 – 9 行目）．最後に，Ssrc 内のリンクを実際のリ
ンク発生順にするために，Ssrc の要素をリンク発生時刻で昇順
に並べ替えを行う（10 行目）．
次に，ターゲットノードの被行動履歴シーケンスを作成す
るために，ターゲットノードの被行動履歴を抽出する．本稿
では，ソースノードの行動履歴を連続時間グラフ G(t)におけ
る（予測対象リンクを含む）直近 ltgt 件のターゲットノードの
in-degree リンクと定義する．図 1 の例では，図中の中段にお
いて ltgt = 3 とし，予測対象のターゲットノード b の直近 3

件 の in-degree リンクを抽出している．具体的なターゲット
ノードの被行動履歴の取得アルゴリズムを Algorithm 2 に示
す．ターゲットノードの被行動履歴の取得アルゴリズムはソー
スノードの行動履歴抽出アルゴリズムとほぼ同じアルゴリズム
である．差分は，リンク発生履歴を時刻 t から過去へと探索し，
各履歴のターゲットノード vtgti が予測対象のターゲットノード
vtgt と等しい場合，ターゲットノードの被行動履歴 Stgt に追加
するという点のみである（3 – 5 行目）．
最後に，情報伝播経路シーケンスを作成するために，ター
ゲットノードへの情報伝播経路を抽出する．ターゲットノード
への情報伝播経路は，連続時間グラフ G(t) のターゲットノー
ドから最新の in-degree リンクをウォークした長さ lpath の経
路と定義する．図 1 の例では，lpath = 3 とし，図中の下段に
おいて予測対象のターゲットノード b から最新の in-degree リ
ンクをウォークした長さ 3 の経路を抽出している．ターゲット
ノードへの情報伝播経路の取得アルゴリズム Algorithm 3 に
示す．初めに，モデルがリンク予測対象のノードペアを判別可

能にするために，予測対象リンクを情報伝播経路 Spath に追加
する（1 行目）．次に，時刻 t から過去へとリンク発生履歴を
探索し，最も直近にターゲットノード vtgti が予測対象のソー
スノード vsrc と等しくなっているリンクを情報伝播経路 Spath

に追加する．以降では，追加したリンクのソースノードがター
ゲットノードになっているリンク発生履歴を Spath に追加する．
これを Spath の長さが lpath と等しくなるか全てのリンク発生
履歴を探索し終えるまで行う（2 – 9 行目）．最後に Spath 内の
リンクを実際のリンク発生順にするために，Spath の要素をリ
ンク発生時刻で昇順に並べ替える（10 行目）．

b ) link embedding の作成
上記で作成したリンク発生履歴をモデルに入力可能な link

embedding のシーケンスに置き換える．link embedding は事
前学習した既存の node embedding 手法で得られるリンクの両
端のノードペアの embedding を結合したものである．提案手
法では，既存の node embedding 手法として連続時間グラフの
node embedding 手法の中で最先端の手法である TDGNN [6]

と node2vec [14]を組み合わせることにより，より正確なノード
の構造的特徴とその時系列変化を捉えた node embedding を取
得する．TDGNNでは任意の時刻の任意のノードの embedding

を取得可能なモデルである．TDGNN は入力時刻以前の連続
時間グラフを用いて，より直近にリンクが発生した隣接ノード
の embedding を重く伝播することで，直近にリンクが発生し
たノードの特徴をより強く反映した node embedding を得るこ
とが可能である．この手法を用いることで，提案手法において
もノード特徴の時系列変化を表現した link embedding を取得
可能になる．さらに，TDGNN の初期値として node2vec [14]

で得られる node embedding を用いることで，グラフの構造情
報をより正確に反映した node embedding を取得している 1．

c ) Temporal encoding

リンク履歴シーケンスにノードの行動時間間隔の情報を埋め
込むために，Temporal Encoding を提案する．自然言語処理
で用いられている Positional Encoding [11] に着想を得て，上
記で作成した link embedding に対してリンク予測時刻とシー
ケンス中のリンク発生時刻の差に基づく Temporal Encoding

を加算する．本稿では，上記の条件を満たす簡単な encoding

方法として以下の式 (1) を用いる．

TE(tk) = (T − tk)W (1)

ここで，tk はリンク履歴シーケンス中の k 番目のリンク発
生時刻を表す．W ∈ R1×d は学習パラメータであり，d は link

embedding の次元数を表す．ただし，W は各シーケンスの種
類毎に Wsrc ,Wtgt ,Wpath に置き換えられる．

1：提案手法では，node2vec のパラメータである random walk bias を近傍
ノード間で類似した embedding となると報告されている p = 1.0, q = 0.5 と
して実装している．



3. 2. 2 推論ステップ
推論ステップでは，リンク履歴シーケンス作成ステップで
作成した 3 種類のシーケンスから Transformer encoder を
用いてリンクの発生傾向を学習する．3 種類のシーケンスを
それぞれ異なる Transformer encoder に入力することで，各
Transformer encoder はそれぞれのノードの行動傾向を捉えた
潜在表現 Hsrc seq , Htgt seq , Hpath seq を算出する．これらの潜
在表現を重み αi（i = 1, 2, 3）で重み付け結合した特徴量を
MLP に入力し，リンク発生確率を算出する．モデルの学習で
は，訓練データの positive link と同数の negative sample link

を用いて Binary Cross Entropy loss による学習を行う．

4 実 験
本実験では，以下の七つの質問に答えるような実験を行う．
Q1: 既存手法と比較して予測精度が向上しているか？
Q2: 複数データセットで学習することで精度が向上するか？
Q3: 提案手法で作成する 3 つのリンク履歴シーケンスがそ
れぞれ精度に貢献しているか？
Q4: 提案手法で導入した Temporal Encoding は時系列リン
ク予測精度の向上に貢献しているか？
Q5: 提案手法で導入した各行動傾向の重要度を学習するパラ
メータ αi は時系列リンク予測精度の向上に貢献しているか？
Q6: 作成するリンク履歴シーケンスの長さが精度にどれほど
影響を与えるか？
Q7: 複数データセットで学習した提案手法を各データセット
で finetuning することで予測精度は向上するか？

4. 1 実 験 設 定
本実験では，ある時刻にあるソースノードとリンクが発生す
るターゲットノードを予測する．具体的には，テストデータの
各リンク発生履歴 (vsrci , vtgti , ti) ごとに時刻 ti においてノード
vsrci とその他の全ノードとのリンク発生確率を予測する．評価
指標には，既存手法の評価で広く用いられている Mean Rank

と Hits@10 を用いる [15, 16]．Mean Rank (MR) は各テスト
データで予測した全ノードとのリンク発生確率から正解のター
ゲットノード vtgti のランキングを取得し，全テストデータで
平均値を取ったものである．したがって，MR の値は小さいほ
ど良い精度であることを示す．Hits@10 は上記と同様の方法で
取得した正解データのランキングが上位 10 位以内に入ってい
るものの割合を示す．したがって，Hits@10 の値 は大きいほど
良い精度であることを示す．以降の実験結果では 5 回の精度評
価を行なった平均値と標準偏差を示す．

4. 2 データセット本実験では，以下の 5 つの連続時間グラフを用いる．ia-

enron-employees [17] と ia-radoslow-email [18] は E-

mail の送受信を表した E-mail ネットワークであり，ia-

contact [17] と ia-contacts-hypertext09 [17] は人の接
触を表す接触ネットワークである．rt-pol [19] は Twitter で
のリツイート関係を表したネットワークである．それぞれの
データセットの統計情報を表 2に示す．

表 2: データセットの統計情報．Span と Granularity はそれぞれデー
タセットの観測期間（日数）とタイムスタンプの取得間隔を示
す．

dataset # nodes # links Span (days) Granularity

ia-enron-employees 151 50.5K 1137.55 day

ia-radoslow-email 167 89.2K 271.19 sec

ia-contact 274 28.2K 3.97 20 sec

ia-contacts-hypertext09 113 20.8K 2.46 20 sec

rt-pol 4036 60.2K 48.78 day

4. 3 比 較 手 法
実験では，提案手法と連続時間グラフを用いた最先端のリン

ク予測手法を含む 7 個の既存手法との比較を行う．以下に実
験で用いる提案手法と既存手法の概要を示す．node2vec [14]2

と GraphSAGE [20] 3 は静的グラフの node embedding 手
法である．DySAT [4] 4 は離散時間グラフを活用する最新
のリンク予測手法である．TDGNN [6] 5 と JODIE [9] 6 ，
TGN [21]7 は連続時間グラフの node embedding 手法である．
Dyrep [8] 8 は連続時間グラフを用いた時系列リンク予測手法
である．Prop AllData と Prop SingleData はそれぞれ提案手
法を使用する全データセットの訓練データで訓練したモデルと
提案手法をテストするデータセットの訓練データのみで訓練し
たモデルを表す．

4. 4 実 験 結 果
4. 4. 1 精度評価（Q1）
提案手法と既存手法との精度比較の結果を表 3 に示す．全

データセットを用いて訓練した提案手法（Prop AllData）は，
ほとんどの結果において既存手法と同等かそれ以上の精度を
達成している．特に ia-contact の Hits@10 においては最新の
手法（TGN）と比較して 2 倍以上の精度向上を達成している．
rt-pol においても最新の手法と比較して MR が約 90 向上して
おり，大幅な精度向上が確認できる．これら二つのデータセッ
トは表 2 に示すように 1 ノードあたりのリンク数が少なく，既
存手法ではグラフサイズに対して学習に利用できる教師データ
数が少ないため精度が低い結果となっている．
4. 4. 2 Ablation Study（Q2 - Q5）
a ) 複数データセットによるモデル学習の有効性の検証（Q2）
複数データセットでモデルを訓練することで精度が向

上することを確認するために，表 3 の Prop AllData と
Prop SingleData を比較する．この結果から，ほとんどの結果
において複数データセットで学習したモデルが高精度となって
いることが確認できる．したがって，提案手法は複数データを
用いて訓練することで，より高精度なリンク予測を実現できる

2：https://github.com/eliorc/node2vec

3：https://pytorch-geometric.readthedocs.io/en/latest/modules/

nn.html#torch geometric.nn.models.GraphSAGE

4：https://github.com/FeiGSSS/DySAT pytorch

5：https://github.com/Leo-Q-316/TDGNN

6：https://github.com/srijankr/jodie

7：https://github.com/twitter-research/tgn

8：https://github.com/uoguelph-mlrg/LDG



表 3: 精度評価．太字の結果は最高精度であることを表し，下線の結果は 2 番目に良い結果であることを示す．
datasets ia-enron-employees ia-radoslow-email ia-contact ia-contacts-hypertext09 rt-pol

metrics MR Hits@10 MR Hits@10 MR Hits@10 MR Hits@10 MR Hits@10

node2vec 52.33± 5.22 0.14± 0.00 17.52± 0.86 0.48± 0.03 19.46± 7.03 0.23± 0.27 45.20± 3.40 0.07± 0.02 418.47± 121.39 0.04± 0.03

GraphSAGE 65.91± 5.29 0.08± 0.01 50.61± 4.95 0.12± 0.04 56.05± 8.93 0.25± 0.02 49.49± 8.00 0.12± 0.05 1709.50± 398.29 0.00± 0.00

DySAT 43.73± 1.79 0.21± 0.00 63.03± 2.57 0.10± 0.01 94.11± 24.92 0.05± 0.04 53.44± 7.79 0.16± 0.08 1544.30± 151.32 0.03± 0.01

TDGNN 45.44± 0.34 0.14± 0.03 32.70± 0.02 0.27± 0.00 41.35± 6.73 0.19± 0.00 31.61± 0.47 0.25± 0.00 1099.72± 263.78 0.03± 0.00

JODIE 25.32± 0.97 0.66± 0.00 15.22± 0.10 0.68± 0.00 49.05± 1.91 0.27± 0.00 15.17± 1.73 0.76± 0.01 635.51± 61.37 0.18± 0.00

TGN 18.00± 0.62 0.59± 0.01 17.20± 0.21 0.60± 0.01 23.10± 0.56 0.40± 0.00 11.18± 1.51 0.73± 0.05 515.41± 14.82 0.16± 0.01

DyRep 23.12± 0.42 0.56± 0.00 17.42± 0.84 0.55± 0.00 33.79± 0.12 0.25± 0.00 19.00± 1.44 0.59± 0.00 767.44± 20.03 0.23± 0.00

Prop AllData 18.32± 2.18 0.64± 0.03 9.73± 2.94 0.74± 0.11 14.91± 2.51 0.88± 0.02 14.99± 1.43 0.75± 0.03 329.00± 18.77 0.09± 0.02

Prop SingleData 19.49± 1.29 0.55± 0.01 24.97± 1.61 0.26± 0.04 23.06± 6.50 0.68± 0.23 15.81± 0.92 0.72± 0.02 341.51± 16.86 0.10± 0.01

表 4: 各シーケンスを削除した場合の予測精度．Prop w/o src seq，Prop w/o tgt seq，Prop w/o path seq はそれぞれソースノードの行動履
歴シーケンスを用いないモデル，ターゲットノードの被行動履歴シーケンスを用いないモデル，情報伝播経路シーケンスを用いないモデル
を表している．太字の結果は最高精度であることを表し，下線の結果は 2 番目に良い結果であることを示す．

methods Prop AllData Prop w/o src seq Prop w/o tgt seq Prop w/o path seq

metrics MR Hits@10 MR Hits@10 MR Hits@10 MR Hits@10

ia-enron-employees 18.32± 2.18 0.64± 0.03 20.72± 1.70 0.59± 0.07 21.42± 0.89 0.54± 0.01 18.87± 1.25 0.62± 0.03

ia-radoslow-email 9.73± 2.94 0.74± 0.11 12.10± 4.70 0.66± 0.15 19.79± 0.22 0.41± 0.01 9.19± 3.46 0.74± 0.15

ia-contact 14.91± 2.51 0.88± 0.02 15.89± 3.04 0.84± 0.05 38.40± 0.57 0.19± 0.01 14.79± 1.00 0.89± 0.01

ia-contacts-hypertext09 14.99± 1.43 0.75± 0.03 16.80± 1.69 0.73± 0.10 24.24± 1.92 0.51± 0.02 16.04± 1.43 0.74± 0.02

rt-pol 329.00± 18.77 0.09± 0.02 349.06± 37.63 0.08± 0.02 786.24± 6.43 0.09± 0.00 365.83± 85.18 0.09± 0.03

表 5: 提案手法における Temporal Encoding の有効性の検証．Prop

w/o TE は提案手法で導入している Temporal Encoding を行
わなかった場合の予測結果を示している．太字の結果は最高精
度であることを表す．

methods Prop AllData Prop w/o TE

metrics MR Hits@10 MR Hits@10

ia-enron-employees 18.32 0.64 32.44 0.39

ia-radoslow-email 9.73 0.74 25.05 0.32

ia-contact 14.91 0.88 39.56 0.17

ia-contacts-hypertext09 14.99 0.75 25.10 0.47

rt-pol 329.00 0.09 543.92 0.10

ことを示している．
b ) 各リンク履歴シーケンスの有効性の検証（Q3）
次に，提案手法で導入した 3 つのシーケンス（ソースノード
の行動履歴シーケンス，ターゲットノードの被行動履歴シーケ
ンス，ソースノードへの情報伝播経路シーケンス）についてそ
れぞれの有効性を確認する．提案手法から各シーケンスを削除
した場合の精度を表 4に示す．この表から，提案手法の 3 つの
シーケンス全てを用いた場合の精度が最も高く，各シーケンス
が精度向上に貢献していることが確認できる．また，シーケン
スを削除したモデルの中では Prop w/o tgt seq が最も低い精
度である．これは，リンク発生が直前のターゲットノードの被
リンクと強い依存関係があることを示している．
c ) Temporal Encoding の有効性の検証（Q4）
提案手法ではノードの行動時間間隔をリンク履歴シーケンス
に埋め込むために，Temporal Encoding を導入している．本実
験では，この Temporal Encoding の有効性を確認する．表 5

では提案手法の時系列リンク予測精度と提案手法で Temporal

Encoding を行わなかった場合の時系列リンク予測精度を比較
する．この表から，ほとんどの精度比較において Temporal

Encoding を行っている Prop AllData の方が高いリンク予測
精度を達成していることが確認できる．したがって，Temporal

Encoding は時系列リンク予測の精度向上に貢献しており，将
来のノードの行動は過去の行動の時間間隔に依存していること

が確認できる．

表 6: 提案手法における行動傾向の重要度学習パラメータ αi の有効性
の検証．Prop w/o alpha は提案手法で導入している行動傾向
の重要度学習パラメータ αi を全て 1 にした場合の予測結果を
示している．太字の結果は最高精度であることを表す．

methods Prop AllData Prop w/o alpha

metrics MR Hits@10 MR Hits@10

ia-enron-employees 18.32 0.64 26.58 0.52

ia-radoslow-email 9.73 0.74 20.61 0.40

ia-contact 14.91 0.88 38.42 0.19

ia-contacts-hypertext09 14.99 0.75 23.43 0.52

rt-pol 329.00 0.09 934.37 0.09

d ) 行動傾向の重要度パラメータ αi の有効性の検証（Q5）
提案手法では，ソースノードの行動傾向とターゲットノード

の被行動傾向，情報伝播傾向の 3 つの行動傾向の重要度を学習
するパラメータ αi を導入している．本実験では，この αi の
有効性を確認する．表 6 では提案手法の時系列リンク予測精度
と提案手法の行動傾向の重要度学習パラメータ αi を全て 1 と
した場合の時系列リンク予測精度を比較している．この表から，
全てのデータセットにおいて行動傾向の重要度学習パラメータ
αi を学習している Prop AllData が Prop w/o alpha 以上の
リンク予測精度を達成している．この結果から，行動傾向の重
要度を学習することの有効性が確認できる．
4. 4. 3 Parameter Sensitivity（Q6）
本実験では，提案手法で作成するリンク履歴シーケンスの長

さが予測精度に与える影響を確認する．シーケンス長を 1 ～ 5

の整数値に設定した場合の精度を図 2に示す．この図から，提
案手法はシーケンス長を 2 か 3 とした場合の精度が最も高い
ことが確認できる．このことから，より直前に発生したリンク
が次に発生するリンクと強い依存関係があることが確認できる．
一方で，シーケンス長 4 以上の場合では精度が低下しているた
め，リンク発生直前の 3 件以上前のリンクは次のリンク発生と
の依存関係が小さいと考えられる．



表 7: finetuning を行なった提案手法による精度比較．Prop Finetune all，Prop Finetune alpha mlp，Prop Finetune mlp はそれぞれ
Prop AllData の全ての学習パラメータを再学習したモデル，各行動傾向の重要度と最終層の MLP のみを再学習したモデル，最終
層の MLP のみを再学習したモデルの予測精度を表している．太字の結果は最高精度であることを表し，下線の結果は 2 番目に良い結果で
あることを示す．

datasets ia-enron-employees ia-radoslow-email ia-contact ia-contacts-hypertext09 rt-pol

metrics MR Hits@10 MR Hits@10 MR Hits@10 MR Hits@10 MR Hits@10

Prop AllData 18.32 0.64 9.73 0.74 14.91 0.88 14.99 0.75 329.00 0.09

Prop SingleData 19.49 0.55 24.97 0.26 23.06 0.68 15.81 0.72 341.51 0.10

Prop Finetune all 30.29 0.48 25.08 0.24 35.72 0.37 17.90 0.61 213.91 0.09

Prop Finetune alpha mlp 22.84 0.60 20.18 0.37 14.29 0.84 17.55 0.69 226.70 0.18

Prop Finetune mlp 21.35 0.62 18.65 0.41 17.38 0.77 17.23 0.69 224.24 0.18
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図 2: シーケンス長を変化させた場合の予測精度（Hits@10）

4. 4. 4 提案手法の finetuning（Q7）
提案手法を複数データセットで学習した後，テストに用い
るデータセットでモデルを finetuning することで予測精度
が向上するかを検証する．本実験では，Prop Finetune all，
Prop Finetune alpha mlp，Prop Finetune mlp の 3 つの
finetuning 方法を用いて提案手法の再学習を行う．一つ目の
Prop Finetune all は一般的な finetuning 方法に傚ってモデル
の全パラメータを再学習したモデルである．複数データセットで
事前学習することで複数データセットに共通するリンク発生傾向
を学習した後，テストに用いるデータセットのみを用いて fine-

tuningすることで，データセット特有のリンク発生傾向を学習す
ることを期待している．二つ目の Prop Finetune alpha mlpは
ノードの行動傾向の重要度を学習するパラメータ αi（i = 1, 2, 3）
と最終層の MLP のみを再学習したモデルである．このモデル
では，ノードの行動傾向は複数データセットで異なる傾向を持
たず，ノードの行動傾向の重要度はデータセット毎に異なると
いう仮説に基づいて再学習を行うモデルである．αi と最終層
の MLP のみを再学習することで，Transformer encoder の汎
化性能を維持しつつ，データセット毎にノードの行動傾向の重
要度のみを再学習する．三つ目の Prop Finetune mlp は最終
層の MLP のみを再学習するモデルである．このモデルでは，
ノードの行動傾向とそれらの重要度は異なるデータセットにお
いても同様であるという仮説に基づいて再学習を行うモデルで
ある．最終層の MLP のみを再学習することで，Transformer

encoder の汎化性能と複数データセットで共通するノードの行
動傾向の重要度を維持しつつ，データセット毎にリンク発生の
有無の分類性能のみを再学習する．

Prop AllData と Prop SingleDataの予測精度と上記 3 つの
再学習方法でモデルを再学習した予測精度を表 7 に示す．この
表から，rt-pol を除いて Prop AllData の予測精度が最も優れ
ていることが確認できる．これは，finetuning することにより
事前学習モデルの汎化性能が失われ，finetuning に用いた訓練
データに過適合してしまっていると考えられる．一方で，rt-pol

においては finetuning を行うことにより精度が向上している．
これは，表 2 に示すように rt-pol のみ他のデータセットと比
較してノード数に対するリンク数が少なく，他のデータセット
とは異なるリンク発生傾向を持っていることが原因であると考
えられる．
また，Prop Finetune allはほとんどの結果においてその他の

finetuning 方法より低い予測精度になっている．このことから
Transformer encoder を再学習することは予測精度の低下につ
ながっていることが確認できる．これは，Transformer encoder

を一つのデータセットで再学習することにより，Transformer

encoder の汎化性能が低下してしまったことが原因であると考
えられる．

5 関 連 研 究
本章では，時系列グラフのリンク予測の関連研究を紹介する．

時系列グラフのリンク予測手法は離散時間グラフを用いる手
法 [2–4,22]と連続時間グラフを用いる手法 [5–9]の二つに分類
できる．離散時間グラフでは，一定期間毎に取得するグラフの
スナップショットによってグラフ構造の時系列変化を表現する．
離散時間グラフを用いる代表的な手法として DynGEM [2] や
Dyn2AERNN [3]，DySAT [4]，EvolveGCN [22] が提案され
ている．これらの手法では，各スナップショットの node embed-

ding を算出し，この node embedding を用いてリンク発生確率
を学習する．具体的には，GCN [23] や GAT [24] などの static

なグラフで成功を収めている手法と LSTM や self-attention

などの時系列手法を組み合わせることにより，ノード特徴の時
系列変化を捉えた node embedding を学習している．しかし，
このような離散時間グラフを用いる手法では各スナップショッ
ト内でのリンク発生順序を考慮できないという問題が存在する．
この問題を解決する手法として，連続時間グラフを用いた

手法が提案されている [5–9]．連続時間グラフでは 2. 1 節で示
すように，リンク発生時刻を連続値で表現可能であるため詳



細なリンク発生順序を考慮したリンク予測が可能である．連
続時間グラフを用いた手法は embedding ベースの手法と点過
程 [25]を用いる手法に分類できる．embedding ベースの手法
である TDGNN [6] や JODIE [9] では，任意の時刻の node

embedding を取得可能であるため，各時刻のノード特徴を反映
した node embeddingからリンク予測を行うことが可能である．
点過程を用いる手法である DeepCoevolve [7] や DyRep [8] で
は，リンク発生毎に更新される最新の node embedding からリ
ンク発生強度（微小時間内にリンクが発生する回数の期待値）
を学習する．点過程では，強度を用いて任意の時刻のリンク発
生確率を算出することが可能である．この点過程を用いた手法
は二部グラフや知識グラフのリンク予測でも成功を収めており，
近年注目を集めている [15, 26]．

6 終 わ り に
本稿では，複数データセットから共通のリンク発生傾向を学
習するリンク予測モデルを提案した．提案手法では，複数デー
タセットで共通の入力データ構造となるリンク履歴シーケンス
を作成し，これをモデルの入力とすることで複数データセット
のリンク発生を一つのモデルで学習可能にした．また，リンク
履歴シーケンスで過去のノードの行動とその行動時間間隔を表
現することで，ノードの行動傾向と行動時間間隔を捉えること
を可能にした．以上の工夫により，提案手法は既存手法と比較
して高精度なリンク予測精度を達成した．今後の課題としては，
より多くのデータセットを用いてモデルを訓練することにより
さらなる精度向上を図ることが挙げられる．
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