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非教示なグラフ分散表現のエッジ特徴による改良

陳 宏1,a) 古賀 久志1,b)
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概要：近年，様々なグラフデータセットの分散表現を学習する手法が提案された．その 1つであるGraph2vec
はグラフ分類に有用なグラフ全体の分散表現を非教示で学習可能である．本論文ではまず，Graph2vecに
は（1）エッジラベルを取り扱えない，（2）ノードラベルと構造情報を同時に分散表現に畳み込むため，構
造の類似性を適切に判定できないことがあるという 2つの課題があることを述べる．本論文では，これら 2
つの課題をライングラフ（edge-to-vertex dual graph）を用いて解決する手法を提案する．提案手法では，
Graph2vecでは考慮できない元グラフ Gのエッジラベルや構造情報をエッジ特徴として表現後，ライン
グラフ LGのノード特徴に変換する．そして，Gの分散表現に LGの分散表現を連結することで，エッジ
ラベルや構造情報が補完された分散表現を生成する．この提案手法を GL2vec（Graph and Line graph to
vector）と名付ける．実験により，GL2vec が多くのベンチマークデータセットに対してグラフ分類性能
を Graph2vecより改善できることを示す．さらに，グラフとライングラフの分散表現を連結するという
GL2vecのアプローチは，任意の非教示型の分散表現学習手法にも適用できる．実際に Graph2vec以外の
分散表現学習手法でも有効性を確認した．
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Abstract: Recently, how to learn the distributed representation for a given graph dataset is intensively
studied. Among them, Graph2vec unsupervisedly learns the distributed representation of entire graphs that
is useful for graph classification. This paper first points out two drawbacks of Graph2vec: (1) Edge labels
cannot be handled and (2) Graph2vec cannot always evaluate the structural similarity properly, because the
node label and the structural information are embedded into the distribution representation at the same time.
This paper proposes a method to cope with the two drawbacks that exploits the line graphs (edge-to-vertex
dual graphs) of given graphs. Especially, our method complements either the edge labels or the structural
information with the distributed representation of the line graphs. Then, it appends the distributed repre-
sentation of the line graph to that of the original graph. Experimentally, our method achieves significant
improvements in graph classification task over Graph2vec for many benchmark datasets. The approach of
GL2vec is applicable to any other unsupervised methods to learn distributed representations for graphs than
Graph2vec.
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1. はじめに

グラフはノード（頂点）の集合とエッジ（辺）の集合で

構成されるデータ構造である．グラフは複雑なシステムを

記述する強力なツールとして，ソーシャルネットワーク分

析，生物情報科学，化学情報科学，コンピュータビジョン，
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自然言語処理などの多くの分野で使用されている．

そして，グラフデータを既存のパターン認識アルゴリズ

ムで処理するために，ニューラルネットワークを用いてグ

ラフの数値特徴ベクトルを学習するアプローチがさかん

に研究されている．ニューラルネットワークで学習された

グラフの数値特徴ベクトルはグラフの分散表現とも呼ば

れる．自然言語処理におけるWord2vec [1]や Doc2vec [2]

などの分散表現の成功を受けて，言語モデルをベースと

するグラフ分散表現が数多く提案されている．たとえば，

Node2vec [3]はノード分類やリンク予測に有用なノードに

対する分散表現を学習する．

ノードなどの部分構造に対して分散表現を学習する手法

に較べると，グラフ分類やクラスタリングへの応用を想

定しグラフ全体に対する分散表現を学習する手法は数が

少ない．PATCHY-SAN [4]，DIFFPOOL [5]，GIN（Graph

Isomorphism Network）[6]などは教示ありで分散表現を獲

得する手法である．これらは学習データのクラスラベルも

学習に利用するため，非教示型手法よりも高いグラフ分類

精度を達成する．しかし，学習データのクラスラベルを準

備するコストが大きい点が短所である．また，得られた分

散表現はクラス分類に特化しているため，クラスタリング

など別のタスクに適用したときの汎用性に欠ける．

本研究は，グラフ全体に対して非教示で分散表現を学習

する手法を研究対象とする．非教示型の手法は，学習時に

分類タスク用のクラスラベルが不要であるため，学習デー

タを用意するコストが小さいという利点を有する．非教

示でグラフ全体に対する分散表現を学習する手法には文

献 [7], [8], [9]などがあるが，教示あり手法と較べると研究

例が少ない．その中で，Graph2vec [7]はノードラベル付き

のグラフ集合から，非教示で，個々のグラフに対する分散

表現を獲得する手法の代表例である．

本研究はGraph2vecを改良する手法を提案する．本論文

ではまず，Graph2vecには (1)エッジラベルを取り扱えな

い，(2)部分グラフを量子化する際にノードラベルと構造

情報を同時に畳み込むため，構造の類似性を適切に判定で

きないという 2つの限界があることを指摘する．本論文で

は，これら 2つの課題をライングラフを用いて解決するこ

とを提案する．ライングラフは edge-to-vertex dual graph

とも呼ばれ，グラフ Gに対するライングラフ LGは，G

のエッジを LGのノードにマッピングすることで生成され

る．これにより，LGでは Gのエッジ特徴をノード特徴と

して保有できる．さらに LGは，Gのノードラベル情報を

持たないので，Gのノードラベルと独立に構造の類似性判

定を行うのに適する．

提案手法では，Graph2vecでは考慮できない元グラフ G

のエッジラベルや構造情報をエッジ特徴として表現後，ラ

イングラフ LGのノード特徴に変換する．そして，Gの分

散表現に LGの分散表現を連結することで，エッジラベル

や構造情報を Gの分散表現に補完する．この提案手法を

GL2vec（Graph and Line graph to vector）と名付ける．

実験により，GL2vecが多くのベンチマークデータセット

に対してグラフ分類性能を Graph2vecより改善すること

を示す．本論文では，直接的にはGraph2vecの改良手法を

提案するが，グラフの分散表現とライングラフの分散表現

を連結するというフレームワーク自体は，任意の非教示型

の分散表現学習手法にも適用可能であり，汎用性が高い．

以下に本論文の構成を示す．まず 2章で従来手法である

Graph2vecを説明する．3章では，Graph2vecの 2つの限

界を指摘する．4 章で，その 2つの課題を克服する我々の

手法 GL2vecを提案する．5 章は実験評価，6 章は関連研

究である．7 章では，グラフの分散表現とライングラフの

分散表現を連結するというフレームワークがGraph2vec以

外の非教示型の分散表現学習手法にも適用できることを実

験的に示す．8 章は結論である．なお，本論文は我々の国

際会議論文 [10]を発展させたものである．

2. Graph2vec [7]

Graph2vec はノードラベル付きグラフに対する分散表

現を出力する．ここで，ノードラベル付きグラフ G を

G = (V,E)で表す．V はノード集合であり，E ⊂ (V × V )

はエッジ集合である．各ノード v ∈ V にはアルファベット

のラベル λ(v)が付与されている．

Graph2vecは，グラフの集合 {G1, G2, . . . , GN}と特徴
ベクトルの次元数 δを与えられて，{G1, G2, . . . , GN}から
特徴ベクトルの集合 { �G1, �G2, . . . , �GN}への写像を学習す
る．Graph2vecは自然言語処理におけるドキュメント（文

書）の特徴ベクトルを学習するモデルであるDoc2vec [2]を

基にしている．Doc2vecでは文書を単語集合として表し，

ニューラル言語モデル skip-gram [1]を拡張した言語モデル

DBOW[2]を用いて文書の分散表現を学習する．これに対

して，Graph2vecでは，1つのグラフを局所的な根付き部

分グラフの集合として表す．その後，グラフを文書とし，

根付き部分グラフを単語として，DBOWに入力し各グラ

フの分散表現を学習する．

以下では，2.1 節でグラフから根付き部分グラフ集合を

抽出する過程を説明し，2.2 節では構築した根付き部分グ

ラフの集合からグラフの特徴ベクトルを学習する過程を説

明する．

2.1 根付き部分グラフの抽出

Graph2vecでは，まず個々のグラフ Gから根付き部分

グラフの集合 c(G)を抽出する．最初に，根付き部分グラ

フの最大の高さH をパラメータとして指定する．そして，

G内のすべてのノード vに対し，vを根とする (H + 1)個

の根付き部分グラフを生成する．この結果，G のノード

数を nとすると，式 (1)のような n(H + 1)個の根付き部
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図 1 WL リラベリング

Fig. 1 WL Relabeling.

分グラフが生成され集合 c(G)を構成する．ここで，sg
(t)
i

は i番目のノード vi を根とする，高さ tの根付き部分グ

ラフである．直感的には部分グラフ sg
(t)
i は vi を中心とす

る tホップの情報を記述する．これらの根付き部分グラフ

はWL（Weisfeiler-Lehman）リラベリング [11]により識別

IDに量子化される．

c(G)={sg(0)
1 , sg

(0)
2 , . . . , sg(0)

n , sg
(1)
1 , sg

(1)
2 , . . . , sg(1)

n , . . . ,

sg
(H)
1 , sg

H)
2 , . . . , sg(H)

n } (1)

以下に，各ノードに対して高さ tの根付き部分グラフを

生成し，識別 IDへ量子化するWLリラベリングのアルゴ

リズムを示す．このアルゴリズム内で，λt(v)はノード v

のラベルであるが，v を根とする高さ tの根付き部分グラ

フ sg
(t)
v の識別 IDを表している．

( 1 ) ∀v ∈ V に対し，ノード vの隣接ノードのラベルを集め

た多重集合M t(v) = {λt−1(u)|u ∈ Neighbors(v)} を
作る．

( 2 ) M t(v)の要素を昇順でソートした文字列 St(v)を作る．

その後，St(v)の先頭に根ノードのラベル λt−1(v)を

連結する．

( 3 ) 全単射なハッシュ関数を用いて St(v) を識別

ID Hash(St(v)) にマッピングする．すなわち，

Hash(St(v)) = Hash(St(w)) iff St(v) = St(w)．Hash

は，radixソートを使えば簡単に実装できる．

( 4 ) ノード vの新ラベル λt(v) = Hash(St(v))とする．

ここで，ステップ ( 1 )，( 2 )では，vの隣接ノードの高さ

t− 1の根付き部分グラフおよび v自身の高さ t− 1の根付

き部分グラフから，vの高さ tの根付き部分グラフ sg
(t)
v を

合成し，ステップ ( 3 )，( 4 )で根付き部分グラフ sg
(t)
v を識

別 IDである λt(v)へ量子化している．WLリラベリングの

実行例を図 1 に示す．この図ではたとえば，v5を根とする

高さ 1の部分グラフ sg
(1)
v5 が “2-1,1,2”と表記されている．

ここで，先頭の “2”は根ノード v5 のラベル，“1,1,2”は v5

図 2 Graph2vec のネットワークモデル

Fig. 2 Network Model of Graph2vec.

に隣接するノード v1, v4, v3のラベルである．ステップ ( 3 )

では sg
(1)
v5 を表す “2-1,1,2”がハッシュ関数により識別 ID

“6”にマッピングされる．こうしてWLリラベリングを 1

回実行後，グラフGから抽出された根付き部分グラフの集

合 c(G) = {sg(0)
v1 , sg

(0)
v2 , sg

(0)
v3 , sg

(0)
v4 , sg

(0)
v5 , sg

(1)
v1 , sg

(1)
v2 , sg

(1)
v3 ,

sg
(1)
v4 , sg

(1)
v5 }は識別 IDの多重集合 c(G) = {1, 1, 2, 1, 2, 4, 5,

6, 5, 6}で表現される．このWLリラベリングをH 回繰り

返せば，高さH までの n(H +1)個の根付き部分グラフ（=

識別 IDの多重集合）を抽出できる．

2.2 分散表現の学習

すべてのグラフから根付き部分グラフ集合を抽出後，

Graph2vecは DBOWモデルを用いて，各グラフの特徴ベ

クトルを学習する．DBOWは自然言語処理分野で文書の

特徴ベクトルを算出するための言語モデルであり，隠れ層

を 1つだけ持つ順伝搬ニューラルネットワークである．

より詳しく述べると，グラフの集合 {G1, G2, . . . , GN}
と対応する根付き部分グラフの集合 {c(G1), c(G2), . . . ,

c(GN )}を与えられたとき，Graph2vecは次元数 δ の各グ

ラフ Gi の特徴ベクトル �Gi と各部分グラフ sgの特徴ベク

トル �sg を学習する．Graph2vecのネットワークモデルを

図 2 に示す．入力層では，1つのグラフ Gをグラフ IDの

one-hotベクトルで表して入力する．入力層と中間層の間

の重みは δ × N の行列Win である．出力層では，Gが入

力されたという条件下で各根付き部分グラフを含む条件付

き確率分布を出力する．重みを表す行列Win はグラフが

内包する部分グラフを予測できるように学習する．具体的

には，Gi から部分グラフ集合 c(Gi)が抽出された事実に

着目し，式 (2)の対数尤度関数を最大化するようにネット

ワークの重みを学習する．

ni(H+1)∑

j=1

log Pr(sgj |Gi) (2)

ここで，niは Gi のノード数であり，sgj は Gi から抽出さ

れた j番目の根付き部分グラフである．確率 Pr(sgj |Gi)は

式 (3)で定義される．

exp( �Gi · �sgj)∑
sg∈V oc exp( �Gi · �sg)

(3)
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ここで，V ocは全グラフにわたるすべての根付き部分グラ

フの集合である．また，グラフの特徴ベクトル �Giは式 (4)

で定義される．

�Gi = Win · onehot(Gi). (4)

つまり， �Gi はWin の i列目である．つまり，Win の各列

が 1 つのグラフに対する分散表現となる．このようにし

て，様々なサイズのグラフが固定長の特徴ベクトルに変換

される．

Graph2vecでは，GiとGj が共通の根付き部分グラフを

多く持つほど， �Gi と �Gj が特徴ベクトル空間内で近くな

り，似ていると見なされる．

3. Graph2vecの限界

本章では，本研究に取り組むきっかけとなったGraph2vec

の欠点を 2つ指摘する．

1つ目の欠点は，たとえ分類したいグラフデータにエッ

ジラベルが付与されていても，Graph2vecはエッジラベル

を利用できないということである．2.1 節で説明したとお

り，Graph2vecはWLリラベリングを用いて根付き部分グ

ラフを抽出する際に，ノードを対象にラベルの集約と更新

を行う．その過程で，エッジの属性情報は完全に無視され

る．その結果，根付き部分グラフのコーパスにはエッジ属

性が反映されず，そのようなコーパスを用いて学習したグ

ラフの特徴ベクトルもエッジ属性を反映しない．しかし，

エッジ属性は化合物における原子の結合タイプを表した

り，データセットによっては重要な情報を含む．もしそれ

を活用できれば，そのようなデータセットに対し，より高

いパターン認識精度を達成できる可能性がある．

2つ目の欠点は抽出した根付き部分グラフを識別 IDへ

マッピングする際に，ノードラベルとグラフ構造を同時

に畳み込むため，根付き部分グラフの識別 IDの多重集合

c(G)が，Gと他のグラフとの構造類似性を評価するのに適

さない場合があることである．一般に，ノードラベル付き

グラフの類似性は (1)ノードラベルの類似性と (2)構造つ

まりグラフ形状の類似性の両者で決定される．Graph2vec

は根付き部分グラフの識別 IDにノードラベルとグラフ構

造の両者を同時に畳み込む．その結果，ノードラベルが一

致している条件でのみ構造の同一性が評価されることにな

り，ノードラベルと独立に 2 グラフの構造が似ているこ

とを判別するのは難しい．この現象を，図 3 を例に説明

する．

図 3 に示された 2つのグラフ G，G∗は形状は完全一致
しており，中央ノードだけがノードラベルが異なり，残り

の 4ノードのラベルは一致している．Gと G∗に対して高
さH = 1までの根付き部分グラフを抽出すると，その識別

IDの多重集合 c(G)と c(G∗)は図 4 のようになる．たと

えば，グラフGにおける v5を根とする部分グラフ sg
(1)
v5 が

図 3 2 つのグラフ G，G*

Fig. 3 Graphs G and G*.

図 4 部分グラフの識別 ID の多重集合 c(G) と c(G∗)
Fig. 4 Multisets of Subgraph IDs.

“2-1,1,2”で，識別 ID “6”にマッピングされる．一方，グラ

フG*における u5 を根とする部分グラフ sg
(1)
u5 が “2-1,2,3”

で識別 ID “8”にマッピングされる．sg
(1)
v5 と sg

(1)
u5 は形状

は一緒であるが，ノードラベルの違いにより異なる識別 ID

にマッピングされる．c(G)と c(G∗)から判別できること
は，Gと G∗が同じラベルのノードを 4つ持つことだけで

ある．Gと G∗の形状が同一であることはおろか，同一ラ
ベルを持つ v5 と u5 のノード次数が一緒であることさえ判

別困難である．この原因は，形状が同じ根付き部分グラフ

でもノードラベルが 1つでも違えば異なる識別 IDになり，

同一形状という情報が捨てられるためである．

以上をまとめると，Graph2vecでは，ノードラベルとグ

ラフ構造を同時に部分グラフの識別 IDに畳み込むため，

グラフの構造類似性を適切に評価できない場合がある．

4. 提案手法

本章では，3 章で指摘したGraph2vecの 2つの課題を改

善するために，ライングラフ [12]を用いて Graph2vecを

拡張した GL2vecを提案する．提案手法 GL2vecを説明す

る前に，まず 4.1 節でライングラフを説明する．

4.1 ライングラフ

グラフ G = (V,E)を与えられて，対応するライングラ

フ LG = (LV,LE)とは，Gにおけるエッジの隣接関係を

表すグラフである．edge-to-vertex dual graphとも呼ばれ

る．まず，LGの各ノードは式 (5)のように Gのエッジと

1対 1で対応する．

LV = {v(e)|e ∈ E} (5)

エッジ集合 LE は以下のルールで構築される．

LE = {(v(ei), v(ej))|ei と ej が Gで端点を共有する}
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図 5 グラフ G と対応するライングラフ LG

Fig. 5 Graph G and its Linegraph LG.

例を図 5 に示す．グラフGにおけるエッジ (v1, v2)とエッ

ジ (v1, v5)は端点 v1 を共用する．したがって，LGにおけ

るノード (v1, v2)とノード (v1, v5)間に辺が張られる．グ

ラフ理論では，ノード vと隣接するエッジ数のことをノー

ド vの次数 deg(v)と呼ぶ．同様に，エッジ eと隣接してい

るエッジ数のことをエッジ eの次数 deg(e)と呼ぶ．また，

ライングラフにおけるノード v(e)の次数はグラフ Gにお

けるエッジ eの次数と等しくなることが知られている．つ

まり，deg(v(e)) = deg(e)となる．

Whitney graph isomorphism theorem [13]により，2つ

の連結グラフ G1, G2 のライングラフ LG1 と LG2 が同型

であれば，唯 1つの例外を除いて，G1とG2が同型である

ことが証明されており，グラフとそのライングラフは同等

な構造情報を持つ．唯一の例外は，完全グラフK3 と完全

二部グラフ K1,3 のライングラフはどちらも K3 になるこ

とである．

4.2 GL2vec

3章で指摘したように，Graph2vecでは (1)エッジラベル

を扱うことができず，(2)根付き部分グラフを量子化する際

にノードラベルと構造情報を同時に畳み込むため，構造の類

似性を認識できない場合がある．本研究では，Graph2vec

では取り扱うのが困難なグラフ Gの (1)エッジラベルと

(2)構造情報を，Gに対するライングラフ LGを活用して

補う手法 GL2vecを提案する．我々がライングラフに着目

した理由は以下の 2つである．

• Gのエッジ eが LGのノード v(e)に変換されるので，

GのエッジラベルをLGのノードラベルとして扱える．

• LG は G のノードラベル情報を持たないので，G の

ノードラベルと独立に，構造の類似性を評価するのに

適している．

GL2vecでは，元グラフ Gのエッジラベルと構造情報の

どちらかをユーザが選択し，LGの特徴ベクトルに反映す

る．典型的には，Gがエッジラベルを持つ場合，Gのエッ

ジラベルを LGのノードラベルとして与え，Gのエッジラ

ベルに基く LGの特徴ベクトルを獲得する．Gがエッジラ

ベルを持たない場合は，ライングラフ LGのノード次数，

すなわちGのエッジ次数を LGのノードラベルとし，Gの

ノードラベルとは独立にGの構造情報を LGの特徴ベクト

ルに畳み込む．Gのエッジ次数は Gのグラフ形状のみに

図 6 GL2vec

Fig. 6 GL2vec.

よって決定される特徴であることに注意されたい．

ここで，Gの構造情報に関しては，わざわざライングラ

フを作らなくても Gのノード次数を Gのノードラベルに

設定すれば，Gの特徴ベクトルに畳み込めるのではないか

と思われるかもしれない．それは事実だが，ライングラフ

LGの特徴に畳み込んだ場合は，より詳細なレベルで構造

情報を記述できるという点が異なる．G のノード次数の

集合と Gのエッジ次数の集合はどちらも Gの形状のみに

よって決定され，Gの構造情報を表す特徴量である．ここ

で木以外の一般的な連結グラフでは，Gのエッジ数は G

のノード数より多い．したがって，Gのエッジ次数の集合

は，ノード次数の集合よりも多数の数値で構造情報を表現

していることになり，より詳細なレベルで構造情報を記述

していることになる．

LGの特徴ベクトルだけでは，Gのノードラベルが無視

されてしまうので，GL2vecでは Gの特徴ベクトルも同時

に利用する．GL2vecのフレームワークを図 6 に示す．ま

た，処理手順を以下に示す．

( 1 ) 与えられたグラフの集合 {G1, G2, . . . , GN}に対し，ラ
イングラフの集合 {LG1, LG2, . . . , LGN}を作成する．
LGi のノードラベルは，グラフデータセットがエッジ

ラベルを持っているか否かにより設定方法を変える．

• Giがエッジラベルを持つ場合，Giのエッジラベルを

LGi のノードラベルに設定する．

• Giがエッジラベルを持たない場合，Giのエッジ次数

を LGi のノードラベルに設定する．

( 2 ) {G1, G2, . . . , GN}に対して Graph2vecを適用し，各

Gi に対して δ次元の特徴ベクトル �Gi を得る．

( 3 ) {LG1, LG2, . . . , LGN}に対してGraph2vecを適用し，

LGi に対して δ次元の特徴ベクトル �LGi を得る．

( 4 ) Gi に対して， �Gi と �LGi を結合した 2δ 次元のベクト

ルを Gi に対する最終的な特徴ベクトルとする．

最後に，ノードラベルとエッジラベルのどちらも持たな

いデータセットの処理について説明する．こうしたデー

タセットに対しては，Graph2vecではノード次数を Gi の

ノードラベルに設定することを推奨しており，Gi の分散

表現 �Gi には Gi の構造情報が反映される．一方で，LGi

のノードラベルには Gi のエッジ次数が設定され， �LGi に

も Gi の構造情報が反映される．しかし，上述したように
�LGiには �Giよりも詳細なレベルの構造情報が反映される．
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GL2vecでは，�Giと �LGiを連結することで，粒度が異なる

2レベルで構造情報を評価できる．

5. 実験評価

提案手法を評価するため，生物情報，化学情報，ソーシャ

ルネットワークに関するベンチマークデータセットを用い

て，グラフ分類（2クラス）実験を実施する．

5.1 グラフデータセット

(1)エッジラベルなしのデータセット 6個と (2)エッジ

ラベルありのデータセット 7個の合計 13個のデータセッ

トを用意した．各データセットの統計情報（サンプル数，

平均ノード数，ノードラベル種類数，エッジラベル種類数）

を表 1 に示す．

5.1.1 エッジラベルなしデータセット

エッジラベルなしのデータセットは，MUTAG [7]，

PTC [7]，PROTEINS [7]，NCI1 [7]，NCI109 [7] お よ び

IMDB-B [15] の 6 個である．最初の 5 つは文献 [7] で

Graph2vecの評価に使用されていたものである．

MUTAG，PTC，NCI1，NCI109は化学情報分野からの

データセットである．化合物をグラフに変換したときに

は，ノードが原子を表し，エッジが化学結合を表す．ノー

ドは原子タイプのラベルを持つ．MUTAG データセット

は，細菌に対する変異原性の影響に応じて 2クラスに分類

された 188個の化合物で構成される．PTCデータセット

は 344個の化合物から成り，ネズミにおける発がん性を示

している．NCI1と NCI109はそれぞれ非小細胞肺癌細胞

株と卵巣癌細胞株に対する活性についてスクリーニングさ

れた化合物データセットのサブセットである．

PROTEINSはタンパク質に関するデータセットでノー

ドが SSEと呼ばれる 2次構造要素を表し，エッジはアミノ

酸配列または 3D空間における近傍性を表す．

表 1 データセットの統計量

Table 1 List of datasets.

Dataset #samples #nodes #node #edge

(average) labels labels

MUTAG 188 17.9 7 -

PTC 344 25.5 19 -

PROTEINS 1,113 39.1 3 -

NCI1 4,110 29.8 37 -

NCI109 4,127 29.6 38 -

IMDB-B 1,000 19.8 - -

MUTAG* 188 17.9 7 4

NCI33 2,843 30.2 29 4

NCI81 4,030 29.6 31 4

NCI83 3,867 29.5 28 4

NCI123 5,260 28.8 33 4

NCI145 3,182 30.3 27 4

DBLP 19,456 100.5 41,324 3

IMDB-Bはグラフがノードラベルもエッジラベルも持た

ないデータセットである．このデータセットは，映画コラ

ボレーションデータベースから変換されたグラフで構成さ

れる．より具体的には，「アクション」と「ロマンス」の 2

ジャンルの映画コラボレーションネットワークを最初に構

築する．このネットワークのノードは俳優/女優であり，同

じ映画に登場する場合はそれらの間にエッジがある．次に，

この 2 つのネットワークから各俳優/女優の ego-network

を抽出しグラフデータとする．グラフ分類タスクでは，各

ego-networkを表すグラフが「アクション」と「ロマンス」

のどちらに所属するかを判定する．

5.1.2 エッジラベルありデータセット

エッジラベルありのデータセットは，MUTAG* [14]，

NCI33 [16]，NCI81 [16]，NCI83 [16]，NCI123 [16]，

NCI145 [16]および DBLP [16]の 7個である．

MUTAG*，NCI33，NCI81，NCI83，NCI123，NCI145

は化学情報分野からのデータセットである．MUTAG*デー

タセットはMUTAGと同じで，さらにエッジが化学結合

タイプでラベル付けされている．NCI33，NCI81，NCI83，

NCI123および NCI145はそれぞれ黒色腫の癌細胞株，大

腸癌細胞株，乳癌細胞株，白血病細胞株，および腎臓癌細胞

株に対する活性についてスクリーニングされた化合物デー

タセットである．エッジは化学結合タイプでラベル付けさ

れている．

DBLPデータセットは，コンピュータサイエンスの参考

文献データから変換されたグラフで構成されている．各論

文は下記のルールでグラフへ変換される．(1)各論文は論

文ノードになる．(2)論文タイトルに含まれるキーワード

はキーワードノードになり，論文ノードと接続される．ま

た，同じ論文ノードに接続されたキーワードノード群は全

結合する．(3)論文の間に引用関係があれば，対応する論

文ノードペアにエッジを張る．論文ノードは論文番号を，

キーワードノードはキーワードをノードラベルとして持つ．

また，エッジには両端点が論文ノードであるかキーワード

ノードであるかを表すラベルが付与される．つまり，エッ

ジラベルは（論文–論文），（論文–キーワード），（キーワー

ド–キーワード）の 3種類である．グラフ分類タスクは，各

論文の分野が「データベースとデータマイニング」あるい

は「コンピュータビジョンとパターン認識」のどちらであ

るかを推定する 2クラス分類問題である．

5.2 実験設定

GL2vecは，既存の Graph2vecソフトウェアパッケージ

をサブルーチンとして呼び出して実装した．Graph2vecの

パラメータは，根付き部分グラフの最大の高さ H = 3と

し，特徴ベクトルの次元数 δ = 1,024に設定する．グラフ

Gの特徴ベクトルとライングラフ LGの特徴ベクトルを連

結するため，GL2vecは 2,048次元の特徴ベクトルを生成
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表 2 エッジラベルなしデータセットに対する分類正解率（平均 ± 標準偏差）%

Table 2 Classification accuracy for datasets without edge labels.

データセット名 MUTAG PTC PROTEINS NCI1 NCI109 IMDB-B

GL2vec 86.58±7.34 60.14±8.21 69.64±3.87 79.50±2.17 79.17±1.87 73.65±5.61

Graph2vec 83.95±7.14 60.86±8.75 70.85±5.46 78.47±2.00 76.40±2.34 72.00±4.41

p 値 0.047 0.74 0.33 < 10−2 < 10−4 0.032

LineGraph2vec 85.79±9.82 52.14±9.26 64.69±6.76 72.71±1.92 71.19±2.20 72.55±6.00

表 3 エッジラベルありデータセットに対する分類正解率（平均 ± 標準偏差）%

Table 3 Classification accuracy for datasets with edge labels.

データセット名 MUTAG* NCI33 NCI81 NCI83 NCI123 NCI145 DBLP

GL2vec 88.16±7.80 81.44±2.81 80.47±2.00 77.00±1.90 74.91±2.28 78.59±2.34 91.58±0.70

Graph2vec 83.95±7.14 79.50±2.56 77.26±2.38 75.27±1.92 72.16±1.90 76.25±2.85 90.14±0.90

p 値 0.019 < 10−4 < 10−7 < 10−2 < 10−7 < 10−3 < 10−8

LineGraph2vec 87.63±7.30 76.81±2.92 76.65±1.73 72.47±1.69 70.89±1.88 74.78±2.27 82.49±0.71

Graph2vec edge 83.95±8.95 78.33±2.61 77.58±1.60 75.66±2.34 72.98 ±2.02 77.30 ±2.09 90.32±0.69

ラベルと次数の併用 88.16± 7.80 82.05±2.75 81.89±2.03 77.60±1.56 75.35 ±1.96 80.20 ±2.07 91.24±0.77

Graph2vec+Node2vec 85.00±6.67 80.02±2.27 77.33±2.42 75.68±1.73 73.23 ±2.00 77.01±2.43 91.00±0.74

Graph2vec+中心性 83.68±7.62 80.18±2.43 77.97±2.66 75.59±1.86 73.26 ±2.03 76.91±2.64 90.80±0.88

する．

グラフ分類タスクでは，各グラフの（特徴ベクトル，所

属クラス）ペアを線形 SVMに学習させて分類器を作る．

各データセット内から 90%のサンプルをランダムに選択し

学習データとし，残りの 10%のサンプルをテストデータと

する．学習データとテストデータを変えて分類実験を 20

回繰り返し，テストデータでの平均分類精度を報告する．

SVM の正則化パラメータ C は [0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000]

の範囲から学習データに対する 5-fold cross validationを

実施し最良パラメータを選択した．

5.3 実験結果

5.3.1 Graph2vecとの比較

エッジラベルなしのデータセット 6 個に対する，従来

手法 Graph2vecおよび提案手法 GL2vec のグラフ分類精

度を表 2 に示す．これらのデータセットのうち 5つは [7]

でGraph2vecの評価にすでに使用されているが，我々の実

験では，Graph2vecは文献 [7]とほぼ同じ分類精度を再現

した．

表 2 より，GL2vecが 6個中，4つのデータセット（MU-

TAG，NCI1，NCI109，および IMDB-B）でGraph2vecよ

りも分類精度が高くなった．

ここで，GL2vecと Graph2vecの平均分類精度に有意な

差があるかを，20回の分類実験の結果を対象とした対応

のある t 検定により，5%の有意水準で検定した．p 値を

表 2 に示す．GL2vecの方が平均分類精度が高かった 4つ

のデータセットに関しては p値が 5%を下回り，有意な差

が確認できた．一方で，Graph2vecの方が平均分類精度が

上回る PROTEINS，PTCについては有意な差が確認でき

ないという結果になった．以上の結果から，ノードラベル

の影響を受けずにライングラフの特徴ベクトルで構造情報

を補完する GL2vecのアプローチは決定的ではないものの

有望であるといえる．

このなかで，IMDB-Bはノードラベルを持たないデータ

セットであり，Graph2vecでは元のグラフのノード次数を

ノードラベルに設定して，構造の類似性を評価している．

これに対して，GL2vecでは，4.2 節の最後で述べたよう

に，元のグラフとライングラフの両者を用いて複数の解像

度で構造の類似性を評価しており，単一レベルで構造的な

類似性を評価する Graph2vecよりも高い分類精度を達成

したと解釈できる．

PROTEINSに対して GL2vecが Graph2vecを上回れな

かった理由は次のように考察される．PROTEINSではノー

ドラベルの種類数が 3と非常に少ない．そして，個々のグ

ラフの多くは，ノードラベルを 2種類しか含まない．ノー

ドラベルの種類数が少ないと，3章で指摘したノードラベ

ルとグラフ構造を同時に識別 IDに畳み込む Graph2vecの

短所が緩和される．このため，GL2vecの戦略が効果を発

揮できなかったと考えられる．

次にエッジラベルありのデータセット 7個に対するグラ

フ分類精度を表 3 に示す．7個すべてのデータセットに対

し，提案手法が従来手法より分類精度が上回った．さらに，

GL2vecと Graph2vecとで平均分類精度に優位な差がある

かを統計的に検定したところ，すべてのデータセットに対

して，有意な差が確認できた．p値を表 3 に示す．この結

果は，Graph2vecではエッジラベルを取り扱えないという

欠点を，GL2vecがエッジラベルをライングラフの分散表

現で補完することで克服できたことを示している．またこ

の結果は，エッジラベルはグラフ分類タスクに有用な情報

であることも示している．
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全体では，GL2vecは 13個のデータセットのうち 11個

でGraph2vecよりもグラフ分類精度が上回り，ライングラ

フの分散表現がエッジ特徴を適切に補完できることを確認

できた．

5.3.2 グラフとライングラフを両方用いることの効果

GL2vecではライングラフ LGの分散表現を生成するが，

あくまでも元グラフ Gの分散表現を補完するためという

位置づけであり，ライングラフの分散表現を単独で使用

することは想定していない．実際，ライングラフの分散表

現単体では，グラフ分類性能を向上できない．表 2，表 3

の 5 行目にライングラフの分散表現のみを使用した場合

（LineGraph2vec）の分類精度を示す．LineGraph2vecは，

13 個すべてのデータセットに対して分類制度が GL2vec

より低く，MUTAG，MUTAG*，IMDB-B以外の 10個の

データセットに対しては Graph2vecよりも分類精度が低

かった．このことから，グラフのエッジ特徴はノードラベ

ルよりクラス識別能力への寄与が小さく，Gの分散表現と

LGの分散表現を併用する GL2vecの戦略は妥当であると

いえる．

5.3.3 エッジラベルをライングラフで取り扱う効果

GL2vecは，グラフ Gのエッジラベルをライングラフ上

でWLリラベリングする．しかし，グラフ Gのエッジラ

ベルを Gに対するWLリラベリングに組み込むことは不

可能ではない [11]．具体的には，ノード v ∈ V に対する根

付き部分グラフを作るときに，（ソートされた）隣接ノー

ドラベルの多重集合M t(v) = {λt−1(u)|u ∈ Neighbors(v)}
に（ソートされた）隣接エッジラベルの多重集合MEL(v)

を連結し，その後で根ノードのラベル λt−1(v)を先頭に連

結すればよい．つまり，根付き部分グラフは

λt−1(v)-[M t(v),MEL(v)]

という形式になる．GにおけるWLリラベリングをこのよ

うに変更した Graph2vecを Graph2vec edgeと名付ける．

Graph2vec edgeは，GL2vecと以下の 2点が異なる．

( 1 ) エッジラベルをリラベリングで更新できない．WLリ

ラベリングの対象となるのは，根付き部分グラフの根

であるノードラベルだけである．

( 2 ) 2 つの部分グラフは，ノードラベルとエッジラベル

の両方が一致してはじめて同一であると判断される．

GL2vecでは元グラフではノードラベル，ライングラ

フでは（Gでの）エッジラベルが一致すれば，2つの

部分グラフを同一と判断する．

Graph2vec edgeをエッジラベルありデータセットに適用

したときの分類正解率を表 3 に示す．Graph2vec edgeの

分類正解率はほぼ Graph2vecと同じであり，GL2vecを下

回った．この結果は，GL2vecがエッジラベルをノードラ

ベルから分離する方式の有効性を示す．

5.3.4 エッジ次数とエッジラベルの併用

エッジラベルありデータセットに対して，GL2vecでは

Gのエッジラベルを LGのノードラベルに設定するが，そ

の代わりにGのエッジ次数を LGのノードラベルに設定す

ることも可能である．たとえば，Gのエッジラベルをノー

ドラベルとするライングラフ LG1 および Gのエッジ次数

をノードラベルとするライングラフ LG2を作成し，3個の

特徴ベクトル �G, �LG1, �LG2 を結合した 3δ 次元の特徴ベク

トルを生成することも可能である．このアプローチは有望

だが，5.3.1項でエッジ次数を使用した場合に分類精度が

Graph2vecを下回るデータセットがあったことから提案手

法には含めていない．また，連結される特徴ベクトル数が

増えるに連れ，特徴ベクトル間の重み付けにも配慮が必要

になる．なお，エッジラベルありデータセットに対して，

上記のやり方で 3δ 次元の特徴ベクトルを生成した場合の

分類精度を表 3 の「ラベルと次数の併用」の行に示す．7

個のデータセット中，MUTAG*，DBLP以外の 5データ

セットで分類精度が向上し，エッジ次数特徴が有望である

ことが再確認できた．

5.3.5 他の特徴量との比較

GL2vecでは，Graph2vecによる分散表現 �Giにライング

ラフで生成されたエッジ特徴の分散表現 �LGi を連結する．

本節では，�Giに別の特徴量を連結する手法とGL2vecとの

分類性能を比較し，エッジラベル特徴の有用性を考察する．

別の特徴量としては，

( 1 ) Node2vec [3]を適用して得られた Gi の各ノードに対

する分散表現の平均ベクトル ave node(Gi)

( 2 ) 近接中心性ヒストグラム

の 2種類を試した．( 1 )については，ave node(Gi)の次元

数を �LGiに揃えて 1,024とした．( 2 )の近接中心性はノー

ドがグラフのどれだけ中心にあるかを表す特徴量で，グ

ラフ Gi = (V,E)のノード v ∈ V の近接中心性 cen(v)は

cen(v) =
n − 1∑

v′∈V −v d(v, v′)
と定義される．d(v, v′)は v, v′

間のホップ数であり，nは Gi のノード数である．cen(v)

の値域は 0 ≤ cen(v) ≤ 1であり，1に近いほど中心性が高

い．近接中心性を Gi の全ノードに対して算出し，0.05き

ざみで 20次元のヒストグラム HG(Gi)を生成した．
�Giに ave node(Gi)を連結する手法および，�GiにHG(Gi)

を連結する手法のエッジラベルありデータセットに対する分

類精度を表 3の「Graph2vec+Node2vec」と「Graph2vec+

中心性」の行にそれぞれ示す．MUTAG*で「Graph2vec+

中心性」が Graph2vecの分類精度を下回ったことを除け

ば，これらの手法はGraph2vecより高い分類精度を達成し

た．一方でこれらの手法は全データセットに対して，分類

精度が GL2vecより低い．このことよりグラフ分類におけ

るエッジラベル特徴の有用性を確認できた．
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6. 関連研究

6.1 ライングラフの利用例

まず，グラフベースパターン認識でライングラフを用い

た関連手法を紹介する．Baiら [17]は，マッチしたエッジ

ペア数から 2つのグラフ間の類似性を測定するエッジベー

スのグラフカーネル EMBKを提案した．2つのエッジが

マッチするかを判断するために，ライングラフを用いて元

グラフ Gのエッジに対する特徴ベクトルを生成する．Bai

らは，エッジベースのマッチングカーネルが，元グラフか

ら定義されるノードベースのマッチングカーネルよりも優

れていることを示した．本研究の GL2vecと EMBKの違

いは下記の 2点である．(1) EBMKはグラフの特徴ベク

トルを直接には生成しない．一方，GL2vecは任意のベク

トルベースの機械学習アルゴリズムに適用可能なグラフの

特徴ベクトルを生成する．(2) EBMKは元のグラフを無視

してライングラフのみ使用するのに対し，GL2vecでは元

のグラフとライングラフの両方を利用してグラフの分散表

現を生成する．DPGCNN [18]は，GAT（Graph Attention

Networks）[19]を拡張したグラフ畳み込みネットワークで

ある．GATはノード特徴からアテンションスコアを計算

するが，DPGCNNはエッジ特徴からアテンションスコアを

計算する．GL2vecと同様に，DPGCNNもグラフのエッジ

特徴をライングラフのノード特徴に変換する．DPGCNN

は end-to-endモデルでありノード分類やリンク推定の目

的でノードやエッジなどの特徴量を教示ありで学習するの

に対して，GL2vecでは非教示でグラフ分類に有用なグラ

フ全体に対する特徴ベクトルを獲得する．

6.2 非教示型の分散表現生成

ここでは，非教示でグラフ全体に対して分散表現を生成

する関連研究を記述する．この分野はここ 1，2年で急激

に発展しており，非教示型の分散表現学習手法のライブラ

リを提供する試みも始まっている [20]．

伝統的にはグラフ分類ではグラフカーネル [11], [21]が

使われて来た．グラフカーネルは，SVMのような特定の

分類器と組み合わされることを前提とし，個々のグラフに

対する分散表現を直接生成しないものも多い．分散表現を

生成する手法も，分散表現が高次元疎ベクトルになりがち

である．

ニューラルネットに基づく手法は，グラフカーネルより

も低次元で密な分散表現を生成できる．GE-FSG（Graph

Embedding based on Frequent SubGraphs）[8]は本研究と

同様にエッジラベルを取り扱える手法である．GE-FSGで

はまずグラフデータセットの頻出部分グラフを求める．そ

して，個々のグラフ Gi を内包する頻出部分グラフの集合

として表現してから分散表現を生成する．この過程でエッ

ジラベルありで頻出部分グラフを発見すれば，分散表現に

エッジラベル情報が反映される，GE-FSGはグラフ分類性

能が Graph2vecを上回ると報告されている [8]．GE-FSG

は，GL2vecと較べると (1)根付き木以外の部分グラフも

生成でき，(2)出現回数の少ないノイズを排除できる点が

優れている．一方で，頻出部分グラフを 1つも含まないグ

ラフに対しては分散表現を生成できないので，データセッ

トの全グラフに対して分散表現を生成できるとは限らない

という欠点がある．また，部分グラフの同型性判定の基準

も異なり，GE-FSGでは（グラフ形状に加えて）エッジラ

ベルとノードラベルの両者が一致しないと同型と判定され

ないが，GL2vecでは片方が一致すれば Gi と LGi のどち

らかで同型と判定される．文献 [22]では，レシピフローグ

ラフを対象に頻出部分グラフの代表元を選択することを提

案している，しかし，代表元の選択にドメイン知識を用い

ている．また，頻出部分グラフ数を減らしているため，分

散表現を生成できないグラフが増えることが懸念される．

Infograph [23]は，Gi の部分グラフに対する分散表現と

Gi自体に対する分散表現の相互情報量を最大化するように

学習することで，Graph2vecよりグラフ分類の精度が高い

分散表現を生成する．またUGRAPHEMB（Unsupervised

Graph-level Embedding）[9]は，グラフ間の編集距離を分

散表現に反映させ，グラフ編集距離を類似度とするクラス

タリングや類似検索と同様の出力結果を出せる分散表現を

生成する．SEED（Sampling，Encoding and Embedding

Distributions）[24]では，まずWEAVEと呼ばれるランダ

ムウォークの一種を用いて Gi から部分構造をサンプリン

グし，オートエンコーダで部分構造に対する分散表現を生

成する．そして，部分構造に対する分散表現からGiに対す

る分散表現を出力する多層パーセプトロンを学習している．

UGRAPHEMBと SEEDはGL2vecと異なり inductiveな

手法であり，分散表現の学習に使われなかった新たなグラ

フに対しても分散表現を生成できる点が優れる．GL2vec

はエッジ特徴を用いた分散表現の改良を目的としており，

これら 3手法とは改良の方向性が異なる．UGRAPHEMB

と SEEDではエッジラベルを考慮しない，Infographは，

エッジラベルを分散表現に反映できるが，リラベリングで

更新しない．

文献 [25]はトポロジー情報を考慮したWLリラベリン

グの拡張である P-WL（Persistent WL）を提案している．

この手法では，グラフ Gi = (V,E)を，エッジが 1つもな

く V のみからなる初期状態から，エッジを 1本ずつ追加し

て Gi を復元するプロセスを考える．このとき，追加され

るエッジ eが異なる連結成分を連結するか，同一連結成分

内でサイクルを作るかに着目し，eの連結成分度，サイク

ル度を算出する．そして，ノード vの連結成分度，サイク

ル度を隣接エッジ集合の連結成分度，サイクル度から定め

る．WLリラベリングにおいて識別 IDの多重集合を作る

際には，ノードの連結成分度，サイクル度で多重度を重み
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付けし，グラフの構造情報を多重度に反映する．P-WLで

はグラフの構造情報で多重度を重み付けするだけなので 3

章で指摘したノードラベルと構造情報を同時に識別 IDに

畳み込むというWLの性質を継承している．GL2vecは，

エッジラベルなしグラフ Gi に対して，Gi のノード情報を

まったく持たないライングラフ LGi を生成し，Gi のノー

ドラベルに依存しない構造情報のみで定まる識別 IDの多

重集合を生成する点が異なっている．

GL2vecの大きな特色は，原理的には任意の非教示な分

散表現学習手法をサブルーチンとして呼び出せるメタなフ

レームワークであることである．たとえば，Graph2vecの

代わりに GE-FSGをサブルーチンとして呼び出すことも

可能である．このようにして，非教示な分散表現学習の進

化を取り込むことが可能である．実際に，GE-FSGをサブ

ルーチンとして呼び出した場合の実験評価を 7 章で後述

する．

6.3 エッジ特徴の利用

ここでは，近年のエッジ特徴を用いたグラフニューラル

ネットワークについて述べる．GCN [26]は end-to-endモ

デルで教示ありでノードの分散表現を獲得する．GCNは

周辺ノードの情報をメッセージパッシングで集約（aggre-

gation）することを繰り返し，学習を進める．この際，エッ

ジの重みに従って集約への貢献度を変える．つまり，GCN

では接続行列の要素を {0,1}の 2値ではなく重み付けする

ためエッジ特徴が存在し，本研究のように明示的に分散表

現に反映させる対象ではない．文献 [27]は GCNのエッジ

重みを多次元，つまり複数種類に拡張している．文献 [28]

では，論文の共著者ネットワークなどノードとエッジの両

者にテキスト特徴が付与されているグラフを想定し，ノー

ドの分散表現を獲得する GERIを提案した．GERIでは，

元のグラフGに単語ノードを追加した heterogeneousなグ

ラフ HGを構築し，HG上でのランダムウォークにより

ノードの分散表現を獲得する．G におけるノード特徴と

エッジ特徴は，単語ノードと Gのノード間にエッジを張

るかを決定するために使われる．GERIはノードの分散表

現を生成する手法であり，グラフ全体に対して分散表現を

生成しようとすると余分な単語ノードが悪影響を及ぼす可

能性が懸念される．文献 [29]では SNSを対象にオートエ

ンコーダを利用してノードの分散表現を生成した．損失関

数にエッジラベルの不一致度を表す項を加え，エッジラベ

ルを分散表現に反映している．ただし，グラフ全体に対す

る分散表現は取り扱っていない．文献 [30]では，ノードで

はなくエッジを主体とするメッセージパッシングを行う

EMNN（Edge Memory Neural Network）を提案している．

GL2vecもライングラフ側でエッジを主体とするメッセー

ジパッシングを実行している．しかし，EMNNでは最初

にエッジ特徴と両端ノードのノード特徴を結合している．

GL2vecではノード特徴とエッジ特徴を分離してメッセー

ジパッシングを行う点が EMNNと異なる．

7. 他の非教示型分散表現学習手法への適用

グラフの分散表現とライングラフの分散表現を連結す

るという GL2vec のアプローチは，任意の非教示な分散

表現学習手法をサブルーチンとして呼び出すことが可能

であり，汎用性に優れている．そこで，Graph2vec とは

別の GE-FSG [8]への適用を試みた．ライングラフを併用

する GE-FSG アルゴリズムを GE-FSG-LG と名付ける，

GE-FSG-LGの処理手順を以下に示す．

( 1 ) グラフ集合 {G1, G2, . . . , GN}に対し，ライングラフの
集合 {LG1, LG2, . . . , LGN}を作成する．LGi のノー

ドラベルは，GL2vecと同様に設定する．

( 2 ) {G1, G2, . . . , GN}に対して支持度 θ1 以上の頻出部分

グラフを列挙し，各 Gi を包含する頻出部分グラフの

集合として表す．その後 GE-FSGを適用し，Gi に対

する δ次元の特徴ベクトル �Gi を得る．

( 3 ) {LG1, LG2, . . . , LGN}に対して対して支持度 θ2 以上

の頻出部分グラフを列挙し，各 LGiを頻出部分グラフ

の集合として表す．そして GE-FSGにより，LGi に

対する δ 次元の特徴ベクトル �LGi を得る．

( 4 ) Gi に対して， �Gi と �LGi を結合した 2δ 次元のベクト

ルを Gi に対する最終的な特徴ベクトルとする．

5.1 節に示した 13 個のデータセットに，オリジナルの

GE-FSGおよび GE-FSG-LGを適用しグラフ分類精度を

評価する実験を行った．GE-FSGのコードは，GE-FSGの

開発者が公開*1しているものを使用した．次元数は文献 [8]

と揃えて δ = 128とした．また，ライングラフに対する最

小指示度は θ2 = 0.5に固定した．元グラフに対する最小指

示度 θ1 はデータセットによって異なるが，文献 [8]で取り

扱われているデータセットに関してはNCI1以外は文献 [8]

と同じ値を使用した．[8]では NCI1に対して θ1 = 0.2と

するが，この値だと頻出部分グラフをまったく包含しない

グラフが出現したため θ1 = 0.15に下げた．

表 4，表 5に分類精度をまとめる．PROTEINS，IMDB-

Bについてはライングラフに対して，DBLPについては元

グラフとライングラフの両者に対してバイナリで提供され

ている頻出部分グラフ抽出アルゴリズムが短時間で完了せ

ず，グラフ分類を実施できなかった．残りの 10個のデー

タセットすべてに対して，GE-FSG-LGが GE-FSGの分

類精度を上回った．特にエッジラベルありデータセット

に対しては，NCI83，NCI123，NCI145でGE-FSG-LGが

GE-FSGの分類精度を約 20%上回るなど性能差が顕著で

あった．

GE-FSGはエッジラベルありデータセットに対しては，

*1 https://github.com/nphdang/GE-FSG
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表 4 GE-FSG：エッジラベルなしデータセットに対する分類正解率

Table 4 GE-FSG: Classification accuracy for datasets without edge labels.

データセット名 MUTAG PTC PROTEINS NCI1 NCI109 IMDB-B

GE-FSG-LG 83.16±7.0 60.29±6.7 N/A 78.59±2.3 76.15±1.6 N/A

GE-FSG 81.05±5.4 56.86±9.9 71.43±3.1 75.13±1.3 72.57±2.2 68.00±3.5

θ1 0.35 0.15 0.55 0.15 0.2 0.15

表 5 GE-FSG：エッジラベルありデータセットに対する分類正解率

Table 5 GE-FSG: Classification accuracy for datasets with edge labels.

データセット名 MUTAG* NCI33 NCI81 NCI83 NCI123 NCI145

GE-FSG-LG 81.58±7.2 75.96±1.9 85.56±2.3 87.65±1.1 92.47±0.9 83.1±2.2

GE-FSG 75.79±5.4 69.79±1.4 65.01±2.7 66.80±2.6 69.35±1.8 69.56±1.5

θ1 0.35 0.2 0.2 0.2 0.1 0.2

エッジラベル付き頻出部分グラフを生成する．つまり，エッ

ジラベルを利用する．GE-FSGと GE-FSG-LGとの大き

な違いは，グラフ同型の判定方法である．GE-FSGではグ

ラフ形状に加えてノードラベルとエッジラベルの両者が一

致する必要があるが，GE-FSG-LGのライングラフ側では

グラフ形状とエッジラベルが一致するだけで同型と判定す

る．この実験結果から，エッジラベルをノードラベルと独

立に評価するというアプローチは化合物分析で有効とい

える．

また，PROTEINS 以外のデータセットでは，GL2vec

が GE-FSGを上回るグラフ分類性能を達成した．これは，

GL2vecが GE-FSG-LGと同様にエッジラベルをノードラ

ベルと分離しているためと考えられる．一方で，表 5 に

拠ると，GE-FSG-LGは GL2vecを上回る分類精度を達成

する．これは，頻出でない部分グラフは考慮しないという

GE-FSGのアイデアが妥当であることを示す．実際，デー

タセットで一度しか出現しない根付き部分グラフを使用し

ないことで Graph2vecの性能を改善できるという研究報

告もあり，GL2vecでもそのような手段を採用すべきと考

えられる．

PTCについては，GL2vecが Graph2vecより分類精度

が低かったにもかかわらず，GE-FSG-LGは GE-FSGよ

り分類精度が高かった．このことから，頻出でない部分グ

ラフを考慮することの影響で，GL2vecが Graph2vecを下

回った可能性が考えられる．

本章により，グラフの分散表現とライングラフの分散表

現を連結する GL2vecのアプローチが複数の非教示型の分

散表現学習手法でうまく機能することを示せた．

8. まとめ

本論文では Graph2vecを拡張した GL2vec（Graph and

Line graph to vector）という手法を提案した．本論文で

はまず，Graph2vecの限界を 2つ指摘した．1つ目はエッ

ジラベルを扱えないことであり，2つ目は抽出した根付き

部分グラフを識別 IDへマッピングする際に，ノードラベ

ルと構造情報を同時に畳み込むため，構造の類似性を適切

に判定することが困難な場合があることである．提案手法

GL2vecでは，Graph2vecでは考慮し難いグラフ Gのエッ

ジラベルや構造情報をエッジ特徴として表現後，ライング

ラフ LGのノード特徴に変換してから LGの分散表現に畳

み込む．そして，Gの分散表現に LGの分散表現を連結し，

グラフGのエッジラベルや構造情報を LGの分散表現によ

り補完する．実験では，多くのベンチマークデータセット

に対し，GL2vecは Graph2vecと較べてグラフ分類タスク

の精度を改善した．

今後の研究課題を述べる．まず，GL2vecがどのような

データセットに対して最も有効に動作するかを明らかにし

たい．また，ライングラフは元グラフよりノード数・エッ

ジ数が大きく，処理コストが大きいという課題がある．ラ

イングラフをよりサイズの小さいグラフで近似することも

研究の方向性として価値がある．
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