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あらまし 

グラフニューラルネットワーク (GNN) は、グラフ

構造を有するデータに対する深層学習の手法として

様々な応用が期待されている。基本的な GNNを用いる

場合、あるグラフで学習したモデルを、別のグラフに

転用することは一般には難しい。本研究は、あるグラ

フで学習した GNNモデルを異なるドメインの別のグラ

フの予測に用いるための技術を開発することを目指す。

特にグラフにおける重要ノードの特定タスクを題材と

して、GNN モデルを異なるグラフに適用するための方

法を検討する。ソーシャルメディアにおけるインフル

エンサーが既知であるデータセットを用いてインフル

エンサー予測モデルを学習する。学習したモデルをイ

ンフルエンサーが未知である別のソーシャルメディア

のデータセットに適用し、インフルエンサー予測の精

度を評価する。実験の結果、Unsupervised Domain 

Adaptive Graph Convolutional Networks (UDA-GCN)

と呼ばれるモデルを用いることで、あるグラフで学習

したモデルを別のソーシャルグラフ上のインフルエン

サー特定に転用可能であることを示す。 

 

１．はじめに 

グラフニューラルネットワーク (GNN) は、グラフ

構造を有するデータに対する深層学習のモデルとして

様々な応用が期待され、活発に研究されている[1]。例

えば、交通トラフィックの予測や、化合物の機能推定、

商品推薦など様々な応用において GNNの有効性が報告

されている。 

 

図 1  GNN による典型的なノードラベル推定問題 

 

 

GNN の典型的な利用例であるノード属性の推定タス

クでは、与えられたグラフの構造とグラフ中の一部の

ノードに付与された既知のラベル情報から、ノード属

性が未知のノードの属性ラベルを予測する(図 1)。例

えば、ソーシャルメディアユーザーへの広告配信の効

果を高めるために、ユーザーの興味のあるジャンルを

予測するタスクを考える。GNN を用いてこのタスクを

解く場合、ソーシャルメディアユーザーをノード、ユ

ーザー間のフォロー関係をリンクとして表現したソー

シャルグラフが与えられる。さらに、一部のユーザー

については、どのジャンルに興味を持つかを表現した

正解のラベル情報が与えられる。これらの情報を教師

データとして用いて、GNN は属性ラベルが未知である

ユーザーの興味ジャンルを表すラベルを予測するモデ

ルを学習する。 

基本的な GNN は学習時に用いるグラフと、予測時の

グラフは同一であることを前提とするため、あるグラ

フで学習した GNNモデルを、別のグラフに適用するこ

とは一般には難しい。例えば、本プロジェクトの基礎

検討において、学習時に用いるグラフにランダムなリ

ンクの追加や削除などのノイズを加えただけでも、GNN
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の予測精度が低下することが示されている[2]。そのた

め、学習時とは全く構造が異なるグラフに GNN を適用

することは一般には難しい。一方、あるグラフでは豊

富な教師ラベルのデータが得られるが、別のグラフで

は教師ラベルのデータが得られないようなケースも考

えられる。そこで、GNN を学習時と異なるグラフの予

測に用いるための手法を明らかにすることは重要な研

究課題の 1つとなっている。 

 

 

図 2  学習元と適用先のグラフが異なる場合の GNN 

によるノードラベル推定問題 

 

本研究は、あるグラフで学習した GNNモデルを異な

るドメインの別のグラフの予測に用いるための技術を

開発することを目指し、特にグラフにおける重要ノー

ドの特定タスクを題材として、GNN モデルを異なるグ

ラフに適用するための方法を検討する(図 2)。ソーシ

ャルメディアにおけるユーザー間の関係を表現したソ

ーシャルグラフから、インフルエンサーと呼ばれる影

響力の強いユーザーを特定する問題を考える。複数の

ソーシャルグラフのデータセットを用いて、あるデー

タセットで学習したモデルを別のデータセットの予測

に用いる実験を行う。まず、予測対象のグラフと同一

のグラフで学習したモデルと、予測対象のグラフとは

異なるグラフで学習したモデルの予測精度を比較する。

これによって、異なるグラフで学習したモデルを用い

てインフルエンサー特定の問題を解くことがどの程度

難しい問題であるかを明らかにする。さらに、異なる

グラフ間でのドメイン適応*1 が可能な GNN である

Unsupervised Domain Adaptive Graph Convolutional 

Networks (UDA-GCN) [3]を用いて、あるグラフで学習

したモデルで他のグラフのインフエンサーを高精度に

特定することを目指す。 

 

２．研究の方法 

本研究では、インフルエンサー特定問題を、ソース

ドメイングラフが与えられたときに、ターゲットドメ

イングラフの各ユーザーのラベルを予測する二値分類

問題として定式化する。この問題を解くために、ソー

スドメイングラフの構造とノードがインフルエンサー

であるかどうかを表すラベル情報が学習データとして

利用可能であることを仮定する。学習データを用いて、

ターゲットドメイングラフの各ユーザーがインフルエ

ンサーであるかどうかを予測する分類器を構築する。 

本研究では文献[4]で用いた影響力指標に基づき、各

ノードがインフルエンサーであるかどうかを表すラベ

ルを定義する。具体的には、ソーシャルグラフに含ま

れる全ノードの内、影響力指標の高い上位ノードをイ

ンフルエンサー、残りを非インフルエンサーとする。

本稿で用いる影響力指標は、直接的な影響力および間

接的な影響力である(図 3)。ユーザの直接的な影響力

は、そのユーザの投稿を閲覧したユーザーの総数であ

る。間接的な影響力は、そのユーザの投稿を閲覧した

ユーザのうち、そのユーザを直接フォローしているユ

ーザを除いたものの数である。本稿では、直接的影響

力および間接的影響力が上位 1%のユーザーをインフ

ルエンサーとした場合の結果を示す。 

 

図 3 影響力指標のイメージ 
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本研究では、Twitter (現在の X) ユーザー間のソー

シャルグラフとそのツイートおよびリツイートを含む

3 種類のデータセットを用いる。データセットの概要

は表 1の通りである。Ordinaryデータセットは、2018

年 11 月 19 日から 2018 年 11 月 25 日に投稿された英

語ツイートからランダムに抽出されたツイートとそれ

らのリツイートのデータセットである。Nepal データ

セットは、2015年のネパール地震に関するツイートお

よびリツイートのデータセットである。Higgs データ

セットは、2012年の Higgs粒子発見に関連するツイー

トとリツイートのデータセットである。いずれのデー

タセットにも、ツイートあるいはリツイートに参加し

たユーザー間のフォロー関係を表現したソーシャルグ

ラフの情報が含まれている。 

これらの 3つそれぞれのデータセットでインフルエ

ンサー特定モデルを学習し、学習元とは異なる適用先

のデータセットにモデルを適用してその予測精度を評

価する。なお、比較のため、学習元と同じデータセッ

トを適用先とした場合の評価も行う。 

予測モデルの構築には、ドメイン適応可能な GNN で

ある UDA-GCN と様々な機械学習に広く用いられる

LightGBM[5]を用いる。UDA-GCN、LightGBMのどちらの

モデルにおいても、各ノードの特徴量として、代表的

な中心性指標*2 である入次数中心性、出次数中心性、

固有ベクトル中心性、媒介中心性、近接中心性、

PageRank、k-core指標を用いた。各データセットでモ

デルを学習する際、70%のユーザーを学習データとして、

残りの 30%のユーザーをバリデーションデータとして

用いた。なお学習データにおけるインフルエンサーと

非インフルエンサーの比率が不均衡であるため、

LightGBMモデルにおいては、インフルエンサーと非イ

ンフルエンサーの割合が均等になるようにアンダーサ

ンプリングして学習した。UDA-GCNモデルにおいては、

インフルエンサークラスに対する損失関数の重みを大

きくして学習した。 

評価指標には、分類モデルの評価に広く用いられる

F 値を用いる。F 値は適合率と再現率の調和平均とし

て定義される。ここで適合率は、インフルエンサーで

あると予測したユーザーのうち、実際にインフルエン

サーであったユーザーの割合、再現率は、実際にイン

フルエンサーであるユーザーのうち、モデルがインフ

ルエンサーであると予測したユーザーの割合である。 

 

３．実験結果 

構築したモデルの予測精度を表す F値を図 4および

図 5に示す[6]。図の凡例における括弧内の O、N、Hは

それぞれ、Ordinary、Nepal、Higgs データセットでモ

デルを学習したことを表す。O、N、H の記号の付かな

い凡例は、学習元のデータと予測対象が同一である場

合の結果を示している。なお、学習元と予測対象が同

一の場合、学習データとテストデータの比率は 7:3と

した。 

これらの結果より、適用先とは異なるグラフで学習

したモデルを適用先の予測に用いる場合、学習元と適

用先が同一である場合よりも予測精度が低くなること

がわかる。特に LightGBMで構築した予測モデルを異な

るグラフに適用する場合、予測精度が著しく低くなる

ことがわかる。このことは、異なるグラフへインフル

エンサー特定モデルを転用することの困難さを示して

いる。 

一方、UDA-GCNと LightGBMを比較すると、学習元と

適用先が異なる場合においては、UDA-GCN の方が予測

精度が高い傾向にあることがわかる。特に Higgs デー

タセットにおける直接的な影響力に基づくインフルエ

ンサーを特定する場合や、Nepal データセットにおけ

る間接的な影響力に基づくインフルエンサーを特定す

る場合においては、UDA-GCN の予測精度は、学習元と

適用先が同一である場合と遜色ないことがわかる。こ

の結果から、UDA-GCN は、異なるグラフで学習したモ

デルを別のグラフに適用する際の有望な方法であるこ

とが示唆される。ただし、予測対象が Ordinaryデータ

セットの場合には、異なるグラフで学習した UDA-GCN

モデルの予測精度は、同一のグラフで学習した場合と

比べて低い値であり、改善の余地も示唆される。 
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図 4 直接的な影響力に基づくインフルエンサーの予測精度 [6] 

 

図 5：間接的な影響力に基づくインフルエンサーの予測精度 [6] 

 

 

表 1  データセットの概要 

 

４．将来展望 

本研究の将来展望として主に、インフルエンサー特

定タスク以外での UDA-GCN の有効性の評価と、GNN モ

デルのドメイン適用可能性の理論的・実験的評価を考

えている。本稿で紹介したインフルエンサー特定は、

あくまで GNNの 1つの利用例である。他のタスクにお

ける UDA-GCN の有効性を評価することや、本研究の知

見を出発点としてモデル自体の改良を行うことが重要

な課題であると考えている。また、本研究を通じて、

学習元と適用先のデータの組合せによって、ある程度

の予測精度が達成できる場合とできない場合があるこ

とがわかっている。どのような要因がグラフをまたが

るモデルの転用可能性に影響を与えるのかを明らかに

することで、グラフの変化に頑健なモデルの開発に貢

献したいと考えている。 

 

 

おわりに 

本研究は、あるグラフで学習した GNNモデルを学習

元と異なる他のグラフに転用する手法を確立すること

を目指している。この目的を達成するため、特にソー

シャルグラフにおけるインフルエンサーを特定するタ

スクに焦点を当てて、ドメイン適応可能な GNN である

UDA-GCN の有効性を評価した。あるソーシャルグラフ

  Ordinary Nepal Higgs 

ユーザー数 111,000 270,032 456,626 

総リツイート数 558,168 464,466 328,132 

平均フォロワー

数 

28.6 68.5 32.5 
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において学習した UDA-GCN モデルを、適用先のグラフ

に用いた場合と、適用先のグラフで学習した予測モデ

ルをそのまま用いた場合で予測精度を比較した。その

結果、UDA-GCN は、適用先の学習データを用いないに

も関らず、適用先の学習データを用いて構築したモデ

ルと比較可能な精度を達成できることを示した。この

ことは、予測対象のグラフにおけるラベル付きデータ

が得られない場合には、他のグラフで学習した UDA-

GCN モデルを用いることが有望であることを示唆して

いる。ただし、学習元と適用先のデータセットの組合

せによっては、UDA-GCN の予測精度にも改善の余地が

あることも示されている。そのため、今後は、UDA-GCN

モデルがドメイン適応可能である条件を理論的・実験

的に明らかにし、グラフの変化に対してより頑健な

GNNモデルの開発を進める計画である。 

 

 

用語解説 

*1 ドメイン適応・・・機械学習において、学習データ

と、機械学習モデルの適用先のデータの性質にずれ

がある場合にはモデルの予測精度が低下してしま

う。学習元と適応先のデータのずれを補正して、予

測モデルを構築する技術がドメイン適応と呼ばれ

る。 

*2 中心性指標・・・グラフにおけるノードの重要度を

定量化するための指標。 
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