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1 はじめに
グラフのリンク予測は SNS 上の広告の推薦

や将来の消費者の購買予測，道路の劣化予測
などに利用可能であり，広く研究が行われてい
る．リンク予測のユースケースは，道路の劣化
予測のようにグラフ全体のリンク予測が必要な
ものと，ある顧客企業の SNS 上の企業アカウ
ントのフォロー推薦のように特定の 1ノードに
対してリンクを予測するものの二つに分類する
ことができる．
既存手法では，グラフ全体のリンク予測を目

的とする深層学習モデルが提案されている [1,

2]．これらの手法はグラフ全体の構造情報や属
性情報を学習することでグラフ中の任意の 2

ノード間のリンクを予測している．これらの深
層学習モデルでは，既知のグラフ構造からノー
ド間の類似度を示すような指標を計算し，それ
に基づいてリンクの存在を判断するヒューリス
ティックな手法 [3, 4]と比べて高精度なリンク
予測が可能である．中でも，時系列グラフを活
用したリンク予測手法 [2]はグラフ構造の時系
列変化の傾向も学習することが可能であり，あ
る 1時刻のグラフのみを利用してリンク予測を
行う静的グラフのリンク予測手法と比べて高精
度な予測が可能である．
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一方で，1ノードのリンク予測を目的とした
深層学習モデルは存在しない．ただし，上記の
既存手法を用いて特定の 1ノードのリンクのみ
を予測対象とすることで，特定の 1ノードのリ
ンク予測を行うことは可能である．
そこで本研究では，静的グラフのリンク予測

手法と時系列グラフのリンク予測手法の 1ノー
ドのリンク予測精度を比較することで，1ノー
ドのリンク予測における既存手法の予測精度を
評価するとともに，1ノードのリンク予測にお
いても時系列グラフを活用することが精度向上
に有用であるかを検証する．

2 問題定義
本研究では時系列グラフのリンク予測を行

う．時系列グラフは G = {G1, ..., GT } で表さ
れ，T はタイムステップ数とする．また，Gt =

(V,Et) はタイムステップ t のグラフを表す．
V = {v1, . . . , vn}はノードセット，Et ⊆ V × V

はタイムステップ tのリンクセットを表す．ま
た，リンクを予測する特定の 1 ノードを着目
ノードと呼ぶ．本研究では，タイムステップ 1

～ tまでの時系列グラフ G = {G1, ..., Gt}とリ
ンクを予測する特定の 1ノードを入力として，
タイムステップ t + 1のおける着目ノードとそ
の他の任意のノードとのリンクの存在を予測す
る．静的グラフのリンク予測手法を用いる際に
は，タイムステップ 1 ～ tまでのリンクを 1つ
のグラフに集約することで，時系列グラフを静
的グラフに変換してモデルに入力する．
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データセット baseline SEAL DySAT

Enron 0.616 0.650 0.896

表 1 着目ノードのリンク予測結果

3 比較手法
本研究では，静的グラフのリンク予測で最

新技術である SEAL と時系列グラフのリンク
予測で最新技術である DySAT の 2つ手法を着
目ノードのリンク予測に適用する．本章では，
SEAL と DySAT の概要を紹介する．
3.1 SEAL

SEAL はグラフ中の任意の 2ノード間のリン
クを予測する静的グラフのリンク予測手法であ
る．学習時には，任意の 2ノードから hホップ
のサブグラフを取得し，このサブグラフの構造
情報や属性情報からその 2ノード間にリンクが
存在するかを予測するモデルを学習する．
3.2 DySAT

DySAT は自然言語処理で用いられている
Transformer をベースにした 時系列グラフのリ
ンク予測手法である．構造と時系列の二次元で
自己注意ネットワークを構成することで，構造
的特徴と時系列変化の両方を考慮したリンク予
測が可能である．

4 実験
本実験では，SEAL と DySAT の着目ノード

のリンク予測精度を評価する．手法の評価のた
めに，評価の基準となる baseline を設定する．
これは，予測対象となるタイムステップのグラ
フ構造は直近のタイムステップのグラフ構造
と類似している可能性が高いという観点から，
直近のタイムステップの着目ノードのリンク
を予測結果とする手法である．データセットは
Enron *1 と呼ばれるヨーロッパの研究機関に
おける電子メールの送受信履歴を表した時系列

*1 http://networkrepository.com/ia-enron-email-

dynamic.php

グラフを用いる．評価指標にはリンク予測で一
般的に用いられている AUC を用いる．
本実験の結果を表 1に示す．静的グラフのリ

ンク予測手法である SEAL では baseline と比
較して 0.04 ほど AUC が高くなっていること
が確認できる．このことから，深層学習を用い
たリンク予測はヒューリスティックな手法に比
べて高精度な予測が可能であることを示してい
る．また，時系列グラフを活用したリンク予測
手法である DySATは baselineや SEALと比較
して高精度な予測を行うことができている．こ
のことから，リンク予測において時系列グラフ
を活用することが精度向上に繋がっていること
が確認できる．
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