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1 はじめに
グラフは，化合物データ，分子間相互作用ネットワーク，

XML文節データなど様々な知識処理に応用されるデータ構
造である．各々の対象がこのようなグラフで表現されたデー
タに対する回帰・分類問題は，グラフ G とそれに対応する
関連値・クラス yがラベル付けされたデータを用いた教師付
き学習であり，特に近年，生命科学や物質科学において化合
物の物性・活性をデータ駆動方式で予測する手法として注目
されている．
教師付き学習は通常は固定次元の多変量ベクトルに対し

て定義されるため，グラフに対する拡張は自明ではない．近
年では，この表現学習の手法として，グラフ構造に対する
ニューラルネットワーク (Graph Neural Network, GNN)が
盛んに研究されている．GNNは，グラフのノードとエッジ
に対して状態ベクトル (多次元潜在変数) を考え，非線形変
換を施す．ノード毎に隣接するノードやエッジ間の情報や関
係性の集約や更新を繰り返し，最終的に全ノードの状態ベク
トルを集約したものをそのグラフの特徴ベクトルとする [4]．
Duvenaudらは，グラフの各ノードに状態ベクトルを付与し
グラフ畳み込み演算を適用する手法を提案し，化合物データ
を用いた実験により手法の有効性を示した [2]．この研究で
は，化合物の原子をノードとみたて，その初期状態ベクトル
として各原子の化学情報を用いた入力表現が用いられている．
しかし，この入力表現として様々な他の選択肢も考えられ，
どのように化学的なドメイン知識をエンコードするかは予測
精度を左右すると考えられる．
本研究では，[2]で提案されたモデル Neural Fingerprint

(NFP) に基づき，複数の入力表現から適応的に選択するよ
う拡張したモデルを提案する．ノードの初期状態ベクトルと
して，具体的にどのような入力表現が適しているかは，対象
とするタスクやデータの性質によって異なり，背景知識が無
ければ選択することが難しい．そこで，化学情報を用いた入
力表現を複数用意し，予測に適切な表現をグラフごとに動的
に選択する Soft Attention層を導入したモデルを提案する．
さらに，[2] で実験に用いられた３種類のデータで，提案手
法と既存手法の予測精度を比較する実験を行う．

2 提案手法
2.1 概要

[2]の実験では用いられた入力表現の種類が 1つであった．
あらかじめ用いる入力表現を決めてしまうと，汎用性にかけ
てしまうことが考えられる．また， データセットによって
適した入力を選ぶにはそのデータセットに対する背景知識が
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必要になってくる．
そこで本研究では，各々のグラフやタスクごとの背景知識

を必要とせず，モデルがグラフごとに各々の入力表現の着目
すべき度合いを動的に学習する手法を提案する．具体的には，
入力表現ごとの注目度係数 αを計算する Soft Attention層
を追加する．この計算層は注目度係数 αを計算するニューラ
ルネットワークであり，出力 αは入力されたグラフに応じて
各入力表現がどのくらい重要であるかを表現する．このよう
な入力に応じた適応的重み学習の導入は，ニューラルネット
ワークの構造設計において，様々な事例で有効性が示されて
いるデザインパターンである．

2.2 Soft Attention層の導入と学習
i 番目の入力表現 Ri を用いて NFP で計算されたグラフ

G の固定長ベクトルを fi(G) ∈ RF とする．F は fi(G)

の次元を表し，モデルのハイパーパラメータの一つであ
る．Soft Attention 層への入力は固定長ベクトルの集合
{f1(G),f2(G), . . . ,fK(G)} である (K は入力表現の種類
数)．Soft Attention層では，各 fi(G)に対して，独立した
ニューラルネットワーク (NNi : RF → RF ) を用意し，式
(1) で ei ∈ RF を計算する．計算された K 個の ei の各 j

番目の要素 e,j = (e1j , e2j , . . . , eKj)
′ を softmax 関数に通

し，式 (2)で正規化された値 αij ∈ Rを得る．これを固定長
ベクトル fi または入力表現 Ri の注目度係数とする．最後
に，Soft Attention層の出力として，各 fi(G)が注目度係数
αi ∈ RF で加重平均された固定長ベクトルを式 (3)で総和を
とったものが f ∈ RF として計算され，これをグラフ Gの
固定次元の多変量ベクトルへの埋め込み表現として用いる．
モデル式は下記となる．

ei = NNi(fi(G)) (1)

αij = softmax(e,j)i = exp(eij)/
∑K

k=1 exp(ekj) (2)

f =
∑K

i=1 αi ◦ fi(G) (3)

ただし、◦は要素毎の積の演算を表す．この注目度係数を学
習することで，データにとって重要な入力表現を動的に選
択することができる．学習は，通常の NFP と同じく全体
が自動微分可能な計算グラフとなることから，同様に Back

Propagationで計算できる．

3 実験
提案手法の有効性を検証するために，既存手法との比較

実験を行った．実験では、提案手法の予測性能により，Soft

Attention層の導入の有効性を検証する．

3.1 使用するデータ
今回使用したデータセットは，[2]内で使われたものと同

様の 3 つのデータセットを用いた．

• Dataset 1: 1, 144 個の化合物の溶解度 [logMol/L] の
データセット [1]

• Dataset 2: 熱帯熱マラリア原虫 P.falciparumの硫化
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物耐性に対する 10, 000個の試験管内での半数効果濃度
EC50[nM]のデータセット [3]

• Dataset 3: 29, 978個の有機分子の光起電力効率 [%]の
密度汎関数法による計算値データセット [5]

3.2 実験設定
ここでは，ノードに与える入力表現を 2種類準備し，原子

の物理的性質を表す入力表現 1 (表 1),化学的性質を表す入
力表現 2 (表 2)を用いた．入力表現 1は，[2]の実験でも用
いられていた表現であり，入力表現 2は化学的機能に着目し
た特徴を表す代表的な表現である．それぞれの入力表現に含
まれる特徴を one-hot または binary表現で表し，連結した
ものをノードに付与する入力表現とした．各特徴量の説明，
サイズを表 1，表 2 に示した．今回は，この 2 つの入力表
現からデータによって適応的に選択する実験を行った．初め
に，2つの入力表現をそれぞれ単独で用いた NFPを訓練し，
予測精度を求める．次に，提案手法でモデルを訓練し，予測
精度を求め，精度を比較し，提案手法の有効性を確認する．
しかし，両者には入力する情報量の差があるため，公平では
ない．そこで，入力表現 1,2をさらに連結したものを用いて
NFPを訓練し，同時に比較し，入力表現を重み付けして選
択できているかを確認する．全てのモデルについて，エッジ
に付与する初期状態ベクトルの表現は統一し，各特徴量の説
明，サイズは表 3に示した．各モデルは，表 4の通りにデー
タを training, validation, test用に分割し，testデータの二
乗平均平方根誤差 (RMSE)を比較した．エポック数は 1000

回，バッチサイズは 128，その他の NFP，全結合層のハイ
パーパラメータ，最適化関数は [2]の実験と同等である．Soft

Attention層内の NNi は全て入力層と出力層を含めて 4 層
の多層ニューラルネットワークにし，ノード数は入力層から
50,100,50,50 とした．つまり，固定長ベクトルの長さ F は
50となる．

4 結果と考察
表 5に全ての実験結果を示す．最も RMSEの低かったも

のは太字で表した．全てのデータに対して，提案手法が最も
良い結果となった．単独の入力表現を用いて既存手法を訓練
した実験よりも，提案手法の実験の方が RMSEが低く，精
度を上げることができたので，Soft Attention層導入がの有
効であったと考えられる．さらに，情報量の差をなくした 2

つの表現を連結した実験と比べても，提案手法の結果が優れ
ているため，与える単純なドメイン知識の量以上の改善と考
えられる．

5 おわりに
本研究では，入力されるデータの性質を予測するのに適し

た入力表現を動的に選択する Soft Attention 層の導入をし
た拡張モデルを提案した．既存のモデルとの予測精度の比較
実験において，提案手法の予測精度が上回り，各グラフに対
して動的に入力表現を選択する Soft Attention 層の導入の
有効性が確認できた．一方，定量的には有効性が示されたが，
各化合物について具体的にどちらの入力表現がどれくらい重
要であるか，ということは未解析である．注目度係数の可視
化は，予測モデルの学習結果の解釈性の理解を手助ける重要
な研究であるため，他の入力表現を選択肢で増やす検討とと
もに，今後の課題としたい．
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Feature Description Size

原子番号 48 種類の元素とそれ以外の元素（one-hot） 49
次数 結合している原子の個数（one-hot） 6
総水素数 結合している水素の個数（one-hot） 5
価電子 価電子の個数（one-hot） 6
ベンゼン環 ベンゼン環の有無（binary） 1
合計 67

表 1: 原子の物理的性質を表す入力表現 1

Feature Description Size

ドナー ドナーであるか（binary） 1
アクセプター あくセプターであるか（binary） 1
芳香族 芳香族であるか（binary） 1
ハロゲン ハロゲンであるか（binary） 1
酸性 酸性であるか（binary） 1
塩基性 塩基性であるか（binary） 1
合計 6

表 2: 原子の化学的性質を表す入力表現 2

Feature Description Size

結合の種類 単結合，二重，三重，ベンゼン環（one-hot） 4
共役系 共役系であるか（binary） 1
環状 環状構造の一部であるか（binary） 1
合計 6

表 3: 原子間の結合の特徴

Dataset 1 Dataset 2 Dataset 3

size 1144 10000 29978
training 700 7000 20000
validation 200 1900 6000
test 100 1000 3000

表 4: 各データの分割数

Dataset 1 [1] Dataset 2 [3] Dataset 3 [5]
単位 [logMol/L] [EC50] in nM %

平均 [2] 4.29 ± 0.40 1.47 ± 0.07 6.40 ± 0.09
NFP+入力表現 1 1.09 ± 0.04 1.10 ± 0.03 1.89 ± 0.00
NFP+入力表現 2 1.26 ± 0.05 1.12 ± 0.02 2.89 ± 0.02
NFP+入力表現 1,2 1.14 ± 0.04 1.09 ± 0.02 1.87 ± 0.04
提案法+入力表現 1,2 1.00 ± 0.13 1.09 ± 0.00 1.68 ± 0.02

表 5: 各モデルの予測精度（RMSE）の比較
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