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 要  旨 

グラフデータ，つまりはノード（頂点）とエッジ（辺）で表現されたデータの分析に対して，

ノードエンベディングは有効な手法の一つである．ノードエンベディングはグラフのノードを

低次元空間でベクトル表現する手法である．この時，グラフの構造を反映させる必要があり一

般的にノード間に辺が存在する，共通の多くの隣接ノード持つ等の関係が強いノード同士の距

離が小さくなるようにベクトル表現する．このように低次元空間でベクトル表現することによ

り既存の機械学習のアルゴリズムを用いた分類器や予測器をノード分類やリンク予測などのグ

ラフで表現される情報に対するタスクに効果的に使用することが可能になり，今日までに様々

な手法が提案されている． 
また，近年では時間変化するグラフ，つまり動的グラフに対するノードエンベディングの手法

に関する研究も行われている．こちらも様々な手法が提案されているが多くの手法で動的グラ

フに対するノードエンベディングではベクトル表現に時間情報を反映させるため他時刻の同一

ノードのベクトル表現に対してアライメントをとる．具体的には，各時刻のベクトル表現に対

して制約を加えるまたは処理を加えることで，前の時刻でベクトル表現された近くで現時刻の

ベクトル表現を行う．このアライメントを取る方法として先行研究で提案されたプロクラステ

ス回転を用いた手法は高い効果を示している．プロクラステス回転は各データ点が一対一対応

をする時，2 つのデータ点群が合致するように回転する． 
本研究ではより効果的にプロクラステス回転を用いるためにノードの時間変化を定義し時間変

化の小さいノードを基準にプロクラステス回転を行うことを提案する．まず，時間変化が小さ

い場合よりそれ以前の時刻のベクトル表現と近い表現になると考えた．そして，そのようなノ

ードを基準にすることでより精密なアライメントが可能となる．結果的にグラフで表現される

データに対するタスクに対しより効果的に機械学習のアルゴリズムを適用することができると

考えた．以上の考えをもとに，いくつかの実世界データを用いた数値実験行なった．実験によ

り得た結果をもとに既存の全ノードを基準にプロクラステス回転を適応する場合と比較するこ

とで動的グラフに対する回転を用いたノードエンベディングにおける基準ノード選択がグラフ

で表現される情報に対するタスクに及ぼす効果を示す． 
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第1章 序論
1.1 研究背景・目的
実世界では，繋がり (リンク)を持つものが多数存在する．リンクには，

人や組織等の社会的リンクや分子構造などの物理的リンクなど様々なも
のがある．このようなリンクを持つデータを表現する方法としてグラフ
がある．グラフはリンクに着目し頂点 (ノード)と辺 (エッジ)によりその
様なデータを簡潔に表現することができる．分子構造を例にあげるなら
ばノードが分子，結合部が辺にあたる．
このようなノードと辺を使用し繋がりを図示するというグラフの概

念は，1736年ケーニヒスベルクの七つの橋問題に関連し Leonhard Euler

(1707− 1783)が考案したものが起源の一つだとされている．[1] ケーニヒ
スベルクの七つの橋問題はケーニヒスベルクという都市に流れるプレー
ゲル川にかかる 7つの橋を題材とした問題である．この 7つの橋全てを 1

度ずつ通り元の場所に帰ることができるかというのがこの問題の概要で
ある．これは一筆書きに関連する問題であり，オイラーは図 1.1に置き換
えこの問題を解決した．図 1.1では辺を橋，川により隔てられた陸地を
ノードとしている．グラフは起源となったとされるケーニヒスベルクの
七つの橋問題をはじめ様々な問題の解決に使われてきた．特に代表的な
ものとして，巡回セールスマン問題や四色問題等がある．
現代ではインターネットの普及等の技術の進歩により，巨大なグラフ

が多数生成，あるいは認知されている．そのようなグラフには多くの場
合，潜在的に重要な特徴や有用な情報が存在しており，グラフの分析に
対する注目度はますます高まっている．一方で，特に巨大なグラフを
分析することは困難である．そこでNode embeddingが提案された．Node

embeddingはノードを低次元空間に射影しベクトルで表現することを試
みる手法である．低次元空間に射影しベクトルで表現することで既存の
機械学習のアルゴリズムの効果的な適応が可能となる．これによりグラ
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図 1.1: ケーニヒスベルクの七つの橋問題のグラフ表現
フの潜在的情報や特徴を明らかにすることが可能となる．Deepwalk [2]や
Node2vec [3]を始め今日までに様々な手法が提案されている．
また，近年では時間情報を持つグラフに対する分析も注目されている．

実世界でも SNSなど時間によって変化するグラフは多数存在している．
一般的に動的グラフに対するNode embeddingでは時刻間に何らかの適切
な制約を与えるまたは処理をすることで時間変化をベクトル表現に反映
させる．最も一般的なのは短い時刻間の同一ノードの距離を近づけるよ
うな制約や距離である．これは同一ノードは短い時刻間の場合に比較的
特徴が類似するとされており，直前の時刻と近い距離に位置すると考え
られる為である．tNodeEmbed [4]ではその処理として，直交プロクラステ
ス回転 [5]を用いている．
プロクラステス回転は全単射の対応を持つ 2つの点集合が存在した場

合，一方を他方に集合内の対応する点間のユークリッド距離の合計が最
小になるように回転する．これを用いて近い二つの時刻間の両方で辺を
持つノードを対象に同一ノードのベクトル表現を距離の合計が最小とな
る回転を求め，後の時刻のベクトル表現に適応する．この処理により，
異なる時刻間のベクトル表現を類似した空間で表現することが可能とな
り，時間変化をベクトル表現に反映させることができる．
しかし，隣接関係の変化のみに注目しても時間変化の中で新たに隣接

するノードが増加するノードや逆に他のノードとの隣接関係を失うノー
ドも存在する．また，隣接関係の変化しないノードも存在する．このよ
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うに各ノードの隣接関係はそれぞれ多様に変化し，時間が経つにつれて
特徴や性質が多く変化するノードや，時間によってあまり性質や特徴が
変わらないノードが存在すると予想でき，変化の度合いはノードそれぞ
れで異なると考えられる．そこで，本稿ではこのようなノードの変化の
度合いの違いに注目し，tNodeEmbedのように動的グラフに対するNode

embeddingに直交プロクラステス回転を利用する際に，より効果的な回
転を行うために回転基準となるノードの選択を行うことを提案する．さ
らに，回転基準となるノードの選択のために必要となるノードの時間変
化の定義を提案し，実世界データを用いた数値実験によって回転基準と
なるノードの選択および提案したノードの時間変化の定義の有効性を明
らかにした．

1.2 研究成果
本研究で得られた主な成果を示す．
• プロクラステス回転を用いた動的グラフにおけるNode embeddingに
おいて回転基準となるノードを選択することを提案した．

• 基準選択のために必要なノードの時間変化に対し，最短経路の長さ
の変化を用いて定義することを提案した．

• 幾つかの実世界データセットにおいて動的グラフに対する時系列
リンク予測においてROC曲線のAUCの向上を確認した．

1.3 論文構成
本論文の構成について述べる．本章では研究目的とその背景について述

べ，本稿で使用する表記について説明する．2章では，本研究に関連する
いくつかの研究について紹介する．3章では，提案手法の基準ノード選択
制回転を用いた動的Node Embedding (SPRDNE:Node Embedding by Selective

Procrustes Rotation for Dynamic Graph)について説明する．4章では，本研究
の手法についての評価実験を行い提案手法を評価する．また，評価実験
とその他諸実験に基づいて結果について考察する．最後に，5章でまと
めと今後の課題について述べる．
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1.4 表記法
スカラーを小文字で a, b, . . .と表す．dを任意の自然数とするとき，Rd

は d次元のユークリッド空間を表し，Rd
+はそのうちの非負の部分空間を

表す．ベクトルを太字の小文字で a, b, . . .と表す．ベクトル a ∈ Rdの第 i

成分を [a]iと表す．また，p−ノルムは ‖a‖p = i
√∑

i |[a]i|pと定義される．行
列を太字の大文字でA,B, . . .と表す．m,nを任意の自然数とするとき，行
列A ∈ Rm×nの第 i行 j列での要素を [A]i,j と表す．また，フロベニウスノ
ルムは ‖A‖F =

√∑
m,n([A]m,n)2と定義される．Tr(·)，(·)T は，それぞれ行列

の跡と転置を示す. ベクトルまたは行列を含む演算において，$は要素
ごとの積をとる．また，/は要素ごとの除算をとる．その他主要な表記
法を表 1.1に記す．

表 1.1: 主な表記法
表記法 定義，説明

Gt = (νt, εt) 時刻 tの無向または有向グラフ，1 ≤ t ≤ T , t:自然数
νt 時刻 tにおいて辺を持つノードの集合
εt Gtの辺集合

nt := |νt| Gtのノード (頂点)数
|εt| Gtのエッジ (辺)数
d ノードのベクトル表現の次元数

At ∈ Rnt×nt
+ Gtの隣接行列

V′
t νtに属するノードの回転行列適応前のベクトル表現を行とする行列

Vt νtに属するノードの回転行列適応後のベクトル表現を行とする行列
Rt V′

tに作用させる d次元回転行列
ν̂t ν̂t = νt ∩ νt−1，すなわち時刻 t− 1と tで辺を持つノードの集合
sv,ut 時刻 tにおけるノード vからノード uへの最短経路の長さ
W (x) 重み関数，W : x '→ y s.t. x ∈ [0, 1], 0 ≤ y
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第2章 関連研究
この章ではNode embedding，tNodeEmebed，及び tNodeEmebedに使用され

ている直交プロクラステス回転 [5]およびその他関連研究について説明
する．

2.1 Node embedding

2.1.1 概要
実世界には様々なグラフで表現できるデータが存在している．例とし

て，道路や鉄道などの交通インフラや分子構造，SNSなどがあげられる．
そのようなデータには多くの場合，潜在的に存在する特徴や情報を明
らかにする事で現実の様々な問題に役立てることができる．例として，
SNSを分析することで，ターゲッティング広告などマーケティングへ応
用することができる．具体的なグラフの分析タスクの例として，ノード
のクラス分類，クラスタリング，リンク予測などがある．これらの分析
タスクを効果的に処理しグラフを分析するための手法の一つとしてNode

embeddingが提案されている．Node embeddingはグラフの構造等を基に各
ノードを低次元のベクトルで表現する手法である．これにより図 2.1に
示すようにグラフの分析に既存の機械学習のアルゴリズムを効果的に使
用することが可能となる．
図 2.2はグラフの構造から各ノードをベクトル表現した例である．この

図のうち (a)は元の入力情報，(b)は (a)のグラフの各ノードのベクトル表
現を表している．また，このベクトル表現が満たすべき一般的条件とし
て以下の 3つが挙げられる．

1. 元の隣接行列での表現に比べ十分に低次元であること．
2. グラフの構造等の情報が反映されている．
3. ベクトルの要素は実数値をとる．
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図 2.1: 概要図：Node embedding

図 2.2: Node embeddingの例 [6]

3つの条件のうち 2について具体例をあげる．文献 [6]では反映されるグ
ラフの構造，つまりベクトル表現をした時のノード同士の類似度が高く
なる要素として次の四つを定義している．

1. 一次近接
直接隣接しているノード同士．図 2.2ではノード 7，ノード 8が当て
はまる．

2. 二次近接及び高次近接
多くの隣接ノードにより間接的に隣接しているノード同士．図 2.2

ではノード 2とノード 5が二次隣接に当てはまる．ノード 20とノー
ド 25は高次隣接に当てはまる．

3. 構造的役割による近接
ノード間の距離が離れた場合であっても，多くのノードに隣接して
いる等，構造的役割が似ているノード同士．図 2.3のノード 4とノー
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図 2.3: 同じ構造的役割の例 [6]

ド 12が当てはまる．
4. コミュニティ内近接
同じコミュニティ内，つまりエッジの密度の高い塊内のノード同
士．図 2.2ではノード 10からノード 16が当てはまる．

2.1.2 既存手法
文献 [6]によるとNode embeddingの手法は表 2.1に示す通り，4つとそれ

らを組み合わせたハイブリットな手法に分類することができる．
表 2.1: 手法の分類（[6]より抜粋）方法論 代表的アルゴリズム
行列分解 Social Dim. [7][8]

GraRep [9], NetMF [10]

ランダムウォーク Deepwalk [2], Node2vec [3]

エッジモデリング LINE [11]

深層学習 DNGR [12]

ハイブリット DP [13]

1. 行列分解
行列分解を元にした手法では各ノードの接続性を行列で表し，行列
分解を用いて各ノードを低次元空間でベクトル表現を行う．接続性
を表す行列は様々な種類があり，例として隣接行列や各ノード同士
のコサイン類似度で評価した行列などがある．長所として全体的な
構成を取得できる．一方短所として時間，メモリのコストが高い．
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2. ランダムウォーク
ランダムウォークを元にした手法では，ランダムウォークを用いて
グラフのサンプリングを行う．ランダムウォークの足跡内での隣接
の発生頻度からノードのベクトル表現を求める．発生頻度の高い
ノード同士は関係が近いとされベクトル表現した空間においても
近接関係が保たれやすい．比較的効果的な手法ではあるがノードの
ベクトル表現にグラフ上で比較的近い距離内の構造しか反映する
ことができない．

3. エッジモデリング
エッジモデリングを元にした手法では各ノードの接続性から直接
ベクトル表現を得る．接続性の情報として隣接ノードだけではなく
隣接ノードの隣接ノードを用いる手法もある．効果的な手法ではあ
るがノードのベクトル表現にグラフ上で比較的近い距離内の構造
しか反映することができない．

4. 深層学習
複雑で非線形なベクトル表現を深層学習を利用することで取得す
る．非線形な構成を取得できる一方で時間的コストが大きい．

以下でNode embeddingの代表的な手法をいくつか紹介する．
Deepwalk [2]

Deepwalkは自然言語処理のうち単語をベクトルで表す手法を応用し各
ノードのベクトル表現を得る手法であり，Word2vec [14]という手法が元に
なっている．Word2vecでは単語の意味はその周辺の単語，つまりは文脈
によって決まるとの考えに基づき，Skip-Gram [15][16]というアルゴリズム
を用いて，与えられた文章からその単語の周りに出現する単語によって
ベクトル表現を求める．DeepWalkはノードを単語の代わりとして扱う．
また，ランダムウォークを用いてグラフからサンプリングを行う．これ
は文章の代わりにランダムウォークの足跡を用いる為である．最終的に
は Skip-Gramを用いてランダムウォークの足跡から周辺に出現するノー
ドによってベクトル表現を求める．
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Node2vec [3]

DeepWalkを発展させたランダムウォークに基づいた手法．特徴は通常
のランダムウォークではなく遷移確率にバイアスをかける点である．ま
た，そのバイアスの強さはパラメータによって制御が可能となっている．
バイアスのかけ方として深さ優先探索，幅優先探索がある．深さ優先探
索では起点となるノードからより遠いノードに遷移しやすくなり，構造
の類似したノード同士がベクトル表現された空間上でも近接しやすくな
ると主張されている．幅優先探索では起点となるノードの近くのノード
に遷移しやすくなり，グラフ上で近いノード同士やグラフの構造上で同
じクラスターに属すノード同士がベクトル表現された空間上でも近接し
やすくなると主張されている．
LINE [11]

LINEではノードの接続性のうち一次近接および二次近接に着目する
手法である．具体的には一次近接および二次近接に関連した目的関数を
定める．これら 2つの目的関数を最小化するノードのベクトル表現それ
ぞれ求める．最終的なベクトル表現はこの二つのベクトル表現を直列結
合したものとする．

2.2 動的グラフに対するNode Embedding

2.2.1 概要
グラフで表現されるデータの中にはノードやエッジに時間情報を持ち

時間変化する場合がある．通常のグラフに対するNode Embeddingに求め
られる一般的条件に加えて時間変化をベクトル表現に反映させる必要が
ある．つまり，G1, G2, . . . , GT が与えられた時，ノードのベクトル表現を
V1,V2, . . . ,VT とした場合，ある時刻 tのノードのベクトル表現Vtはそれ
以前のグラフG1, G2, · · · , Gt−1やそのノードのベクトル表現V1,V2, · · · ,Vt−1

の影響を受ける．また，Vtはそれ以降のグラフGt+1, Gt+2, · · · , GT のノード
のベクトル表現Vt+1,Vt+2, · · · ,VT に影響を与える．したがって，多くの
手法で適切な影響を与える制約を取り入れている．例として，近傍の別
時刻，同一ノードの距離を小さくする制約がある．これは別時刻であっ
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ても近傍かつ同一ノードならばその部分空間を共有するという仮定に基
づき与えられる制約である．最も一般的な方法としてベクトル表現の差
の #2ノルム制約が挙げられる．また，同様な考えに基づきプロクラステ
ス回転を利用することが可能である．

2.2.2 既存手法
DynmicTri [17]

この手法の互いに隣接した 3つのノードつまり閉じた三角関係が共通
の隣接を持つ 2つの非隣接ノードつまり開いた三角関係からどのように
発展したかをモデル化することで，グラフの時間変化をベクトル表現に
反映させた手法．開いた三角関係が閉じた三角関係に変化する確率，お
よび変化しない確率を定義し時間変化するグラフのノードのベクトル表
現の学習に利用した．
tNodeEmbed [4]

動的グラフに対するNode embeddingに初めてプロクラステス回転を用
いた手法．得られたベクトル表現から LSTMを用い時系列リンク予測と
マルチラベルクラス分類を行い特にクラスタリング系数が低いグラフに
対して高い効果を示した．
FILDNE [18]

本研究と同様に tNodeEmbedを元にプロクラステス回転を行う際に基準
ノードを選択するのが特徴．この手法については本研究と同時期に行わ
れていた研究であり，偶然にもノードの選択を行うという点において方
向性が一致した．一方で，本研究と異なり選択基準となるノードの時間
変化として隣接関係の変化を用いている．また，本研究では tNodeEmbed

と同様に各時刻で得たベクトル表現を LSTMにより処理したが，FILDNE

ではいくつかのベクトル表現を重みつけた上で足し合わせることを提案
している．
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2.3 直交プロクラステス回転
2.3.1 概要
直交プロクラステス回転は因子軸の回転法の一種であり，点集合を表

す 2つの行列A,Bが与えられたとき，AがBに可能な限り合致するよう
に回転する直交行列Rを求める．

図 2.4: Illustration of the alignment between 2 consecutive time-steps [19]

2.3.2 数学的定式化とその解法
数学的定式化
直交プロクラステス問題は次のように定式化される．

R = argmin
Ω

||AΩ−B||2F subject to ΩTΩ = IN (I:identity matrix) (2.1)

解法
式 (2.1)はBTAの特異値分解をUΣVT とするとΩ = VUT とすることで最

小化される．文献 [20]により以下のように証明がされている．
R = argmin

Ω
||AΩ−B||2F

= argmin
Ω

tr〈(AΩ−B)(AΩ−B)T 〉

= argmin
Ω

||AΩ||2F + ||B||2F − 2tr〈AΩBT 〉

第一項，第二項が定数となる為第三項の最大化問題に帰着できる．
R = argmax

Ω
tr〈BTAΩ〉 (2.2)

= argmax
Ω

tr〈UΣVTΩ〉 (2.3)

= argmax
Ω

tr〈VTΩUΣ〉 (2.4)
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式 (2.2)から式 (2.3)への変換では，BTAをUΣVT のように特異値分解して
いる．式 (2.3)から式 (2.4)への変換では，行列の跡の循環性を利用し，順
番を変更している．ここでVTΩU = XとするとXXT = IとなるのでXは
正方な直交行列である．従ってその対角成分は必ず 1以下となる．よっ
て tr〈XΣ〉が最大となる時X = Iとなり

I = VTΩU ⇔ Ω = VUT

特異値分解
ここで前述の解法に用いられた実行列に対する特異値分解について説

明する．全ての行列X ∈ Rm×nは以下の式を満たす．
X = VΣUT (2.5)

このときV ∈ Rm×m,U ∈ Rn×nは直交行列，Σ ∈ Rm×nは，
Σ =

(
Σ1 O

O O

)

という形の行列になる．Oは零行列を表す．この時Σ1 ∈ Rr×rは対角行列
となり，その成分を特異値と呼ぶ．また，rはXの階数となる．このよう
な行列の特性を用いて式 (2.5)の様に行列を分解することを特異値分解と
呼ぶ．

2.4 グラフ分析と機械学習
本節ではグラフの分析タスクやそのための機械学習の手法，また評価

指数について述べる．

2.4.1 グラフの分析タスク
グラフの分析タスクにはノードのクラスタリングや分類，リンク予測，

グラフ分類などがある．本節ではそのうちのノードのクラス分類および
リンク予測について紹介する．また，Node embeddingによりベクトル表
現を直接評価する指標は存在しない．そのため多くの場合，得られたベ
クトル表現を使用したグラフの分析タスクを評価基準としている．ノー
ドのクラス分類やリンク予測そのような評価基準としても多く使われて
いる．
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ノードのクラス分類 (Node Classification)

グラフのノードを既知のクラスに分類するタスク．概要図を図 2.4.1に
示す．図 2.4.1は 3つのクラスラベルA,B,Cがありクラスが既知のノード
を元にクラスが未知のノードのクラスを推定する．

図 2.5: 概要図：ノードのクラス分類

リンク予測 (Link Prediction)

グラフのエッジ (リンク)の存在を予測するタスク．概要図を図 2.6に示
す．単一の不完全なグラフが与えられたとき既知のエッジから未知のリ
ンクを予測する．または，ノードあるいはエッジの特徴量が与えられた
ときエッジの存在を予測する．
時系列リンク予測 (Temporal Link Prediction)

時間変化するグラフがあるとき，その後のエッジの存在を予測する．
図 2.7に概要図を示す．図 2.7では時刻 t = 1から t = T のグラフが与えられ
ており，それ以降の t = T + 1のグラフのエッジを予測している．
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図 2.6: 概要図：リンク予測

図 2.7: 概要図:時系列リンク予測
2.4.2 分析タスクのための機械学習の手法
ここではグラフの分析タスクに予測器や分類器として利用される機械

学習の手法について述べる．
ロジスティック回帰 [21]

ロジスティック回帰は多変量解析の一種であり，結果が 2値で表され
る時に使用される教師あり学習の一種である．予測器や分類器として利
用される．ロジスティック回帰では活性関数にロジット関数 (シグモイ
ド関数)使用することで事象に対する確率が出力される．ロジット関数
は次のように定義される．

y(x) =
1

1 + exp(−x)
(2.6)
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また xは特徴量 (説明変数)と重みで表される．特徴量が n個あるとする．
特徴量 iを xi，重みの定数項を a0，特徴量 iに対応する重みを aiとすると
次のように表される．

x = a0 +
n∑

k=1

aixi (2.7)

この重みは教師データを使用した最尤法，あるいは最小二乗法により求
めることができる．
LSTM(Long Short-Term Memory)

LSTM [22]は脳の神経回路の仕組みを模したモデルのニューラルネッ
トワーク (NN)の内, 時系列データを扱うことが可能な再起型ニューラル
ネットワーク (RNN)の一種．LSTMは長期依存の変化を学習できること
が特徴．一方で当初は短期間での大きな変化に対応できないという点が
あったがこの問題に対して文献 [23]が忘却ゲートを導入することを提案
された．これを始めとし，その後も様々な研究がされており，多様な分
野で活用されている．図 2.8に LSTMの中間層の概要図を示す．

図 2.8: 概要図：LSTM [24]
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特徴量のスケーリング
特徴量のスケーリングとは特徴量の取りうる値の範囲を変えることで

あり，スケールの異なる特徴量を揃えることができる．スケールの異な
る特徴量ではうまく学習できない場合があり，特にデータ間の距離がア
ルゴリズムで重要な場合に特徴量のスケーリングは効果的である．主な
スケーリングの方法として下記の 2つがある．

• 正規化
特徴量を任意の最小値，最大値の範囲に変換する．主に [0, 1]や [−1, 1]

の範囲を使用する．分布は変化せず，画像のRGBの強さなど特徴量
の最大値と最小値が決まっている場合などに有効であ．一方で外れ
値の影響によって偏ったスケーリングになる場合がある．

• 標準化
特徴量を平均 0，標準偏差 1になるように変換する. 外れ値に強い．

具体的には以下の数式を用いて変換される．式 (2.8)は範囲を [m,M ]とす
る場合の正規化の変換式である．式 (2.9)は標準化の変換式である．

xnorm,i =
xi − xmin

xmax − xmin
(M −m) +m. (2.8)

xstd,i =
xi − µx

σx
. (2.9)

表記 定義
x 特徴量
xi 特徴量 xサンプル iの値

xnorm,i 正規化された xi

xstd,i 標準化された xi

xmin 特徴量 xのうち最小の値
xmax 特徴量 xのうち最大の値
µx xの平均
σx xの標準偏差

2.4.3 評価指数
ここでは予測器や分類器の結果に対する評価指数について述べる．ま

ず，混合行列を表 2.2に示す．この 4種の結果について以下で説明する．
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表 2.2: 混合行列予測値
Positive Negative

真値 Positive TP(True Positive) FN(False Negative)

Negative FP(False Positive) TN(True Negative)

• 真陽性数 (True Positive)

実際は陽性であるもののうち正しく陽性と判定された数．
• 偽陽性数 (Fales Positive)

実際は陰性であるもののうち誤って陽性と判定された数
• 偽陰性数 (False Negative)

実際は陽性であるもののうち誤って陽性と判定された数
• 真陰性数 (True Negative)

実際は陰性であるもののうち正しく陰性と判定された数
この 4種の数値を使用した基本的な評価指数を紹介する．

• 正解率 (accuracy)

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
.

正解の程度を評価する．数値が高いほど良い．一方でクラス内の要
素数が異なる時，要素数が多いクラスに予測値が偏ると高い数値を
示すため評価指数として不十分な場合がある．

• 真陽性率，再現率 (recall)

Recall =
TP

TP + FN
.

実際に陽性であるもののうち予測値で陽性であった割合．数値が高
いほど良い．

• 偽陽性率

FalesPositiveRate =
FN

TP + FN
.
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実際は陰性であるもののうち予測値で陽性であった割合．数値が低
いほど良い．

• 真陰性率，特異度（specificity）

Specificity =
TN

FP + TN
.

実際に陰性であるもののうち予測値で陰性であった割合．数値が高
いほど良い．

• 偽陰性率

FalesNegativeRate =
FP

FP + TN
.

実際に陰性であるもののうち予測値で陽性であった割合．数値が低
いほど良い．

• 適合率 (precision)

Precision =
TP

TP + FP
.

予測値で陽性としたもののうち真に陽性であった割合．数値が高い
ほど良いとされる．

次に 2値分類の評価指数として利用されるROC曲線，PR曲線，および f1

値について説明する．
• ROC曲線 (Receiver Operatorating Characteristic Curve)

予測値を閾値で陽性と陰性を判定した時，縦軸を真陽性率，横軸を
偽陽性率とし閾値毎にプロットした曲線．テストデータ全体を評価
できる．一方でテストデータの内実際に陽性であるデータが極端
に少ない場合等クラスに属するデータ数の差が大きい場合には評
価指数として機能しない場合がある．xy平面の第一象限において
この曲線と y = 0, x = 1に囲まれた領域の面積をAUC(Area Under the

Curve)と呼ぶ．単にAUCと呼ばれる場合は多くの場合でROC曲線の
AUCを示す．AUCが 1に近いほど良い結果とされる．陽性，陰性の
判定をランダムに行った場合結果はAUCは 0.5に近づく．
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• PR曲線 (Precision Recall Curve)

予測値を閾値で陽性と陰性を判定した時縦軸を再現率，横軸を適合
率とし閾値毎にプロットした曲線．特にテストデータの内実際に陽
性であるデータが極端に少ない場合に有効．ROC曲線のAUCのみ
で評価することができない場合などに使用される．ROC曲線と同
様にAUCが 1に近いほど良い結果とされる．
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第3章 基準ノード選択制回転を用いた動的Node
Embedding:SPRDNE

本章では提案手法である SPRDNE:Node Embedding by Selective Procrustes

Rotation for Dynamic Graphについて具体的に説明する．

3.1 直交プロクラステス回転の時系列データへの適
応の考察

プロクラステス回転は 2つの点集合が合致するような回転を行うが各
点それぞれの特性は考慮されていない．また，既存手法 (tNodeEmbed)で
は全てのノードを基準に通常のプロクラステス回転を用いている. よっ
て各々のノードの時間変化の度合いは考慮されていない．図 3.1では各
ノードを表す点の大きさはノードの時間変化の大きさを表している．図
3.1の上部分はそのような，各々のノードの時間変化の度合いは考慮さ
れていない場合の例となっており，点の大きさは関係なくただ対応する
点の距離によって回転のさせ方が決まる．しかしながらグラフで表現さ
れる時系列データの場合，隣接関係の変化のみに注目した場合であって
も時間変化の中で隣接関係の変化しないノードがある一方，他のノード
と新たなエッジ持つノードやエッジを失うノードも存在する．このよう
に各ノードはそれぞれ多様に変化し，時間が経つにつれて特徴や性質が
大きく変化するノードや，時間によってあまり性質や特徴が変わらない
ノードが存在すると予想でき，変化の度合いはノードそれぞれで異なる．
従って，プロクラステス回転を用いるとき，ノードそれぞれの特性，つ
まり今回の場合時間変化の大きさを考慮し回転をする必要があると考え
た．つまり，図 3.1の下部分のような回転である．上部分の回転に比べ時
間変化の小さいノードがより近接するように回転されている．ここで課
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題となるのは，そもそもノードの時間変化をどのように定義するかであ
る．本研究ではノードの時間変化を定義するためにノード間の最短経路
の変化を利用した．また，時間的変化の少ないノードがより近くになる
ような回転にするため回転の基準となるノードを時間変化の大きさを元
に選択することを提案する．

図 3.1: 概要図:時系列データに適した回転

3.2 提案手法
3.2.1 概要
提案手法の概要図を図 3.2に示す．基本的流れは既存手法の tNodeEmbed

と同様である．提案手法は以下のように大きく 3つのステップに分か
れる．
1: データを分割する．
2: 分割したデータごとに静的なノードエンべディングを行う．
3: 以下の二つのステップを t = 2から T まで繰り返す．

3.1: プロクラステス回転に使用するノードを選択し回転行列を求
める．

3.2: 回転行列を用いて最終的なベクトル表現を得る．
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図 3.2: 概要図:提案手法
以降で各ステップについての詳細を説明する． ステップ 1ではグラフの
リンクの時間情報を元に各時刻のエッジの数または時間が可能な限り均
一になるように分割し各時刻の隣接行列A1からAT までを生成する．時
間を均一にする場合にはエッジの数が極端に偏る可能性がある為対象
とするグラフによっては注意が必要である．ステップ 2ではステップ 1

で生成した隣接行列を元に各時刻で静的なNode embeddingを行い回転適
応前のノードのベクトル表現V1およびV′

2からV′
T を得る．この時，Node

embeddingの手法は任意のものを使用することができる．静的なグラフ
に対するNode embeddingは動的なものと比べ数多く提案されており，す
でにある静的なグラフに対する手法を動的なグラフに応用できるという
点は既存手法の tNodeEmbedの大きな利点である．本研究での実験等には
Node embeddingの代表的手法であるNode2vecを採用した．最後にステッ
プ 3を t = 2から T まで繰り返す．ステップ 3.1ではステップ 2で得たベク
トル表現に適応するための回転行列Rtを求める．この回転行列を求める
際には基準となるノードを定義した時間変化の大きさを元に選択し，選
択したノードのみを基準に回転行列を求める．この回転基準となるノー
ドの選択が本研究の主眼であり，新たに試みた部分となる．Rtは以下の
式で表される．

Rt = argmin
Ω

||Ṽ′
tΩ− Ṽt−1||2F subject to ΩTΩ = IN (I:identity matrix)
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ここで Ṽ
′
t，Ṽt−1はそれぞれV′

t，Vt−1の中から選択されたノードのベクト
ル表現を表す．ステップ 3.2では時間変化を反映させるために回転させ
た最終的なベクトル表現Vtを得る．Vtは以下の式で表される．

Vt = V′
tRt

実際に時系列リンク予測等グラフの分析タスクを行う場合はこのVtを
用いて LSTMなどの手法を適応する．

3.2.2 回転基準ノードの選択
本節では，本研究の中心となる回転基準ノードの選択について述べる．

ノードの時間変化の定義
ノードの時間変化を定義するにおいて本研究では最短経路を利用し

た．最短経路を利用することでノードの関係の変化のうち，一次近接だ
けではなく二次近接及び高次近接の変化を捉えることができる．数学的
に次のように定式化した．

(sdif)v :=
1

|ν̂t|− 1

∑

u∈ν̂t\{v}

| 1

sv,ut

− 1

sv,ut−1

| (3.1)

比較には時刻間で共通のノードを使用する．最短経路の値域は隣接ノー
ドの 1から経路が存在しない場合の無限大となる．そのため逆数を用い
ることで値域を [0, 1]とした．各要素の差の絶対値の和をノードの時間変
化の大きさと定義した．
重みの検討
式 (3.1)の定義の場合，ノード間の最短経路がどこで変化したと場合も

同じ変化量として扱われる．例として，あるノード間の最短経路の長さ
が 1から 2に変化した場合と 10から 11に変化した場合は同じ変化量 1とし
て扱われる．しかしながら，グラフ構造をもつデータでは一般的に近く
に存在するノードが重要とされる．従って，ノードの近傍での変化をよ
り強調することが必要だと考えた．そこで最短経路の長さに対して重み
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付けを行った．以降表記の簡略化の為 1
sv,ut

= sとする．例として半径 1の
円の右下部分をあげる．数式では以下のように表される．

Wc(s) = −
√

1− (s)2 + 1.

式 (3.2)の接線の傾きは [0,1]の区間で単調増加のため最短距離が小さい数
の時間変化は大きく，大きい値の時間変化は小さくする重みとなってい
る．これにより，ノードの近傍での変化をより強調することができる．
また，一般的に最適な重みはデータごとに異なる為，パラメータで調整
できた方がよい．従って，パラメータで調整できる重みとして次の二つ
を使用した．

WG(s) =
1√
2πσ2

exp (−(s− 1)2

σ2
). (平均 1の正規分布)

We(s) = ea(s−1). ((1,1)を通過する指数関数)

WG，Weのパラメータはそれぞれ σ(分散)，aとなる．Weの特徴としては
最大値の上限が 1となっているおり，パラメータによってはwcに近い挙
動をする．WGの特徴としては最大値が変動し，また分散が大きい場合
接線の傾きが変曲点まで単調増加する為，1次近接と 2次近接の差が他の
重みに比べ小さくなる．つまり，共通の隣接ノードを持つノードが多い
場合等に有効と考えられる．また重みを含めたノードの時間変化の大き
さは次のように定義される．

(sdif)v :=
1

|ν̂t|− 1

∑

u∈ν̂t\{v}

|W (
1

sv,ut

)−W (
1

sv,ut−1

)| (3.2)

重みがない場合と 3種の重みに関しての比較図を図 3.3に示す．横軸は最
短距離の長さを表しており縦軸は重みで処理後の出力であるW (s)を示
す．WG，Weに関してはパラメータで調整可能な重みのため一例となる．
ノードの選択方法
本節では，定義したノードの時間変化を元にどのように選択するかに

ついて述べる．具体的な方法として下の 3つをあげる．
• 閾値
一定の閾値を設け，式 (3.2)で定義したノードの時間変化が閾値以下
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図 3.3: 重み関数の比較
の場合そのノードは選択される．閾値の値がパラメータとなる．3

つの中で最も重みの影響を受けやすいが時間変化が 0になる場合は
重みの違いによって影響が出ない．

• 割合
一定の割合を設け，式 (3.2)で定義したノードの時間変化が少ない
ノードを割合の分選択する．割合の値がパラメータとなる．閾値と
比較して重みの影響を受けにくい．ノードの時間変化の大小関係が
設定した割合付近で変化があった場合影響が出る．2つの連続した
時刻間で共通に存在するノードの数によって選択されるノードの
個数が変化する．

• 個数
任意の個数を決め，式 (3.2)で定義したノードの時間変化が少ない
ノードを決めた数選択する．個数の値がパラメータとなる．同様に
閾値と比較して重みの影響を受けにくい．ノードの時間変化の大
小関係が設定した個数付近で変化があった場合影響が出る．2つの
連続した時刻間で共通に存在するノードの数によって選択される
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ノードの個数が変化しない．一方で割合は大きく変化する．
以降では上記の 3つを選択方法，それぞれのパラメータを選択値と呼称
する．
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第4章 実験と評価
本章ではいくつかの数値実験を行い，提案手法の効果を示す．

4.1 実験概要
4.1.1 実験内容とその目的
性能評価実験
本実験は提案手法の性能を評価することを目的とし，基準ノードの選

択を行わない場合と比較した．具体的には各手法で得たノードのベクト
ル表現を用いた時系列リンク予測により後の時刻の隣接行列を予測し，
その結果を比較する．予測器として，時系列データの処理に優れたLSTM

を使用した．ROC曲線のAUCの平均を評価指数とし，参考値として PR

曲線のAUCの平均を併記する．重み関数として，まずWcを使用し，必要
な場合追加実験としてWG，Weを使用し最も結果の数値が高い結果を記
載した．1度の実験をベクトル表現を取得し予測タスクを 3度行うこと
とし，各データセットに対して 5度実験を行なった．Wc,WG,Weに関して
はその式を以下に再記する．

Wc(s) = −
√

1− (s)2 + 1. (半径 1の円の右下部分)

WG(s) =
1√
2πσ2

exp (−(s− 1)2

σ2
). (平均 1の正規分布)

We(s) = ea(s−1). ((1,1)を通過する指数関数)

その他実験
性能評価実験結果の考察の為，以下の項目についての値を実験で取得

した．
• 各時刻の |ν̂t|

tおよび t − 1のどちらの時刻でもエッジを持つノードの数を取得
した．
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• 選択されたノードの割合
|ν̂t|のうち回転の基準に使用されたノードの割合を取得した．

• 各時刻での ν̂tに属すノードの時間変化の平均
式 (3.2)で定義した (sdif)vの各時刻での平均を取得した．

• 単一時刻の各ノードの時間変化
ノードごとの (sdif)vの値を取得した．サンプルとして各データセッ
トの中から一時刻分を示す．

• エポック数に対する訓練データおよび検証データの精度と損失
訓練データのうち 1割を検証データとして利用し，精度と損失を確
認することで訂正なエポック数について検証した．ノードの選択を
行わない既存手法で行った．

4.1.2 データセット
本実験では以下の実世界のデータセットを利用した．またデータセッ

ト”SFHH-conf-sensor”は 2つのパラメータで実験した．
• collegeMsg [25] [26]

このデータセットは，カリフォルニア大学アーバイン校のオンライ
ンソーシャルネットワークで送信されたプライベートメッセージ
で構成されている．ユーザーはネットワークで他のユーザーを検
索し，プロファイル情報に基づいて会話を開始することができる．
データセットには，少なくとも 1つのメッセージを送受信したユー
ザーが含まれる．ユーザーがノード，メッセージの送受信がリンク
として扱われる．テストデータのグラフを図 4.1，サンプルとして時
刻 t = 2のグラフを図 4.2に示す．

• ia-reality-call [27] [28]

このデータセットは，マサチューセッツ工科大学の少数のコアユー
ザー間の人間の携帯電話の通話イベントで構成されている．これら
のユーザーには，すべての通話が収集された携帯電話が実際に割り
当てられている．データには，この少数のユーザーからアクティブ
に監視されていない他の個人の電話への呼び出しも含まれている．
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そのため，これらのノードは通常，実験に参加して電話が割り当
てられたMITの少数のユーザー内のノードよりもエッジが少ない．
データは，RealityCommonsプロジェクトの一環として 2004年に実施
されたRealityMining実験によって 100台の携帯電話を使用して 9か月
にわたって収集された．この実験の目的は，社会科学者が従来の調
査ベースの方法論または従来のシミュレーションベースの方法論
を超えて人間の相互作用を調査できるようにするスマートフォン
の機能を調査することで，MITメディアラボの 75人の学生または教
職員と，メディアラボに隣接するMITスローンビジネススクールの
25人の新入生を対象とした．75人のメディアラボ参加者のうち，20

人は修士課程の学生で，5人はMITの新入生で，残りは少なくとも 1

年間メディアラボに留まった．ノードは人を表し，エッジは，2人
のユーザー間の電話またはボイスメールを示す．テストデータのグ
ラフを図 4.3，サンプルとして時刻 t = 2のグラフを図 4.4に示す．こ
のデータセットは選択方法の影響を受けやすため割合と閾値の二
つの選択方法で実験を行った．

• SFHH-conf-sensor [29] [28]

このデータセットは，フランスのニースで開催されたカンファレン
ス，SFHH(2009年 6月 4～5日)への 405人の参加者の対面のやり取りを
示している．これは，分散RFIDセンサーネットワークからの人と人
の相互作用のダイナミクスと，会議出席者の動的接触ネットワーク
での SEIR感染症モデルのシミュレーションの出版物で使用されて
おり，出版物の補足データセットとしてリリースされた．人をノー
ドとし，対面のやり取りをリンクとしている．テストデータのグラ
フを図 4.1，サンプルとして時刻 t = 3のグラフを図 4.2に示す．

その他データセットの詳細について表 (4.1)に記す．
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図 4.1: collegeMsgにおけるテストデータのグラフ

図 4.2: collegeMsgにおける時刻 t = 2のグラフ
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図 4.3: ia-reality-callにおけるテストデータのグラフ

図 4.4: ia-reality-callにおける時刻 t = 2のグラフ
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図 4.5: SFHH-conf-sensorにおけるテストデータのグラフ

図 4.6: SFHH-conf-sensorにおける時刻 t = 3のグラフ
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表 4.1: データセットの詳細
データセット名 ノード数 エッジ数 期間 種類

collegeMsg 1899 59835 193日間 有向
ia-reality-call 6800 52050 9ヶ月間 無向

SFHH-conf-sensor 403 70261 1日 無向

4.1.3 実験条件
表 4.2: 実験パラメータ

データセット名 分割数 次元数 参照時間 選択方法 選択値 エポック数
collegeMsg 50 8 20 個数 8 75

ia-reality-call 30 32 15 閾値 0 20

SFHH-conf-sensor 20 64 10 割合 0.5 15

SFHH-conf-sensor 20 64 10 閾値 0.2 15

表 4.3: 分割後のデータセットの諸数値
データセット名 collegeMsg ia-reality-call SFHH-conf-sensor

平均ノード数 248.8 250.2 181.5

平均エッジ数 322.3 204.4 427.7

最大ノード数 320 264 314

最大エッジ数 327 213 1474

最小ノード数 181 231 90

最小エッジ数 320 203 110

テストノード数 1006 1504 313

テストエッジ数 4131 1537 1109

データセットのエッジの後ろの時刻の 2割をテストデータの正例とし，
負例は同じ数ランダムで選ばれたエッジを使用した．静的なノードエン
べディングの手法は確率に基づいた手法 (ランダムウォーク)を利用した
Node2vec [3]を使用した．この時，Node2vecの入力には各時刻でエッジを
持つノードのみとした．また，未出現のノードの特徴的は同じ次元数を
持つゼロベクトル，消滅中のノードは最後に存在していた時刻の特徴量
で補完した．特徴量をプロクラステス回転適用前の各時刻で [−1, 1]で正
規化した．LSTMは単一ノードの参照時間分の特徴量を 1つするために
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利用し，得られた特徴量を全結合型のニューラルネットワークの入力と
し最終的な予測値を求めた．LSTMはバッチサイズを 32，学習率を 0.001

とした．エポック数は各データセット毎に決定した．テストデータのみ
に存在するノードは除外した．その他実験に各データセットで使用した
パラメータは以下の表 4.2に記す．また，表 4.2に記載された分割数で分
割した場合のデータセットに関するいくつかの数値を以下に示す．

4.2 実験結果および考察
4.2.1 collegeMsg

性能評価実験
結果を表 4.4，表 4.5に示す．

表 4.4: collegeMsgの比較実験結果．(平均±標準偏差)を用いた．(Val: Best, Val:

Best in one experiment)

回数 重み関数 ROC-AUC PR-AUC

1 選択なし 0.817± 0.009 0.721± 0.017

Wc 0.830± 0.011 0.739± 0.029

2 選択なし 0.826± 0.002 0.734± 0.006

Wc 0.833± 0.005 0.739± 0.016

3 選択なし 0.831± 0.010 0.741± 0.019

Wc 0.830± 0.005 0.740± 0.006

4 選択なし 0.818± 0.004 0.726± 0.019

Wc 0.825± 0.007 0.731± 0.011

5 選択なし 0.820± 0.010 0.727± 0.018

Wc 0.823± 0.010 0.718± 0.014

表 4.5: 表 4.4の全結果の平均ならびに標準偏差 (Val: Best)

重み関数 ROC-AUC PR-AUC

選択なし 0.823± 0.006 0.730± 0.008

Wc 0.828± 0.004 0.733± 0.009

はじめにROC-AUCの値を比較する．個別では 5回のうち 4回の実験で提
案手法の基準ノードの選択をした場合の値が高かった．また，唯一選択
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なしの場合が高い数値を 3回目の結果の差は標準偏差が選択をする場合
と選択をしない場合でそれぞれ 0.01，0.005に対して 0.001だった．さらに
最も差がついた 1回目の実験では同様に 0.009，0.011に対して 0.013となっ
た．加えて最も高い数値は 0.833で提案手法が記録した．平均でも僅かな
がら選択した場合の方が高い数値を記録した．また，PR-AUCはどの場
合も極端に低い数値は示さなかった．
その他実験結果

• 各時刻の |ν̂t|

図 4.7に結果を示す．横軸が時刻 (timestep)，縦軸は |ν̂t|を表す．この
データセットでは僅かながら ν̂tの数は減少傾向にあることがわかる．

図 4.7: ν̂tの数:collegeMsg

• 選択されたノードの割合
図 4.8に結果を示す．横軸が時刻 (timestep)，縦軸はでは ν̂tうちの選択
されたノードの割合を示す．選択方法の特性と ν̂tの数は減少傾向が
影響し僅かな増加傾向が見て取れる．

図 4.8: 選択されたノードの割合:collegeMsg(Wc)
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• 各時刻での ν̂tに属すノードの時間変化の平均
図 4.9に結果を示す．横軸が時刻 (timestep)，縦軸がその時刻に存在す
る全てのノードの式 (3.2)で定義した (sdif)vの平均を表す．どの時刻
でも一定程度の時間変化を持つことがわかる．

図 4.9: 時間変化の平均:collegeMsg

• 単一時刻の各ノードの時間変化
図 4.10に結果を示す．横軸がノード，縦軸が式 (3.2)で定義した (sdif)v

を表す．比較的時間変化が大きいノードも確認できる．一方で時間
変化が 0となるノードもノードの選択個数以上存在している．

図 4.10: ノード毎の時間変化の比較:collegeMsg(t=8)
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• エポック数に対する訓練データおよび検証データの精度と損失
図 4.11，図 4.12に結果を示す．横軸はエポック数は縦軸はそれぞれ
精度と損失の値を表す．凡例の trainが訓練データを表し，validation

が検証データを表す．訓練データでの損失や精度はそれぞれ減少傾
向や増加傾向が見られるものの検証データに関しては一定程度で
高止まりすることが確認できる．

図 4.11: エポック数に対する精度の変化:collegeMsg

図 4.12: エポック数に対する損失の変化:collegeMsg
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考察
性能評価実験での結果から平均値に加え個別に見ても多くの場合で提

案手法が高い値を記録している．また今回の実験で唯一既存手法が上
回った 3回目の実験での差は他の実験よりも小さい．これらのことから
提案手法のノードの選択が有効と言える．図 4.10から時間変化が 0にな
るノードが 11個確認できる．今回の選択方法である個数指定では次元数
と同じ 8個のノードを指定しており，重みの影響を受けないノードが図
4.10のようにほとんどの時刻でそれ以上のため，重みWcを用いた実験の
み行った．一方でノード毎に比較すると時間変化の大きさの差は顕著で
あり，時間変化の大きいノードを回転基準とするノードから除外できた
ことで精度が向上したと考えられる．エポック数に着目すると図 4.11，
図 4.12から 50から 80に近いエポック数が必要であることが確認できる．
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4.2.2 ia-reality-call

性能評価実験結果
結果を表 4.6，表 4.6に示す．

表 4.6: ia-reality-callの比較実験結果．(平均±標準偏差)を用いた．(Val: Best,

Val: Best in one experiment)

回数 重み関数 ROC-AUC PR-AUC

1 選択なし 0.981± 0.006 0.978± 0.009

Wc 0.990± 0.005 0.993± 0.004

2 選択なし 0.977± 0.008 0.979± 0.003

Wc 0.987± 0.008 0.984± 0.016

3 選択なし 0.977± 0.011 0.968± 0.017

Wc 0.984± 0.005 0.975± 0.014

4 選択なし 0.980± 0.009 0.963± 0.021

Wc 0.984± 0.006 0.973± 0.018

5 選択なし 0.977± 0.014 0.970± 0.017

Wc 0.978± 0.009 0.975± 0.022

表 4.7: 表 4.6の全結果の平均ならびに標準偏差 (Val: Best)重み関数 ROC-AUC PR-AUC

選択なし 0.978± 0.002 0.972± 0.007

Wc 0.985± 0.005 0.980± 0.009

同様にROC-AUCの値を比較する．個別では 5回のうち全ての実験で提
案手法の基準ノードの選択をした場合の方が高い値を記録し，平均では
その差は 0.007となった．最も高い数値を記録したのは提案手法の 1回目
の実験で 0.990を記録した．最も低い数値を記録したのは選択なしの場
合の 2，3，5回目で 0.977を記録した．また，最も差が大きいのは 2回目の
実験で標準偏差がそれぞれ 0.008なのに対して 0.01の差があった．また，
PR-AUCはどの場合も極端に低い数値は示さなかった．
その他実験結果

• 各時刻の |ν̂t|

図 4.13に結果を示す．横軸が時刻 (timestep)，縦軸は |ν̂t|を表す．どの
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時刻でも一定のノードが存在していることがわかる．局所的には僅
かな増加傾向や減少傾向は見られるが全体として一定の傾向は確
認できない．

図 4.13: ν̂tの数:ia-reality-call

• 選択されたノードの割合
図 4.14に結果を示す．横軸が時刻 (timestep)，縦軸はでは ν̂tうちの選
択されたノードの割合を示す．選択方法として閾値を用い値を 0事
からこのデータセットでは時間変化のないノードが多くを占める
事がわかる．

図 4.14: 選択されたノードの割合:ia-reality-call(Wc)
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• 各時刻での ν̂tに属すノードの時間変化の平均
図 4.15に結果を示す．横軸が時刻 (timestep)，縦軸がその時刻に存在
する全てのノードの式 (3.2)で定義した (sdif)vの平均を表す．時間変
化の平均が全体的に 0に近く，時間変化の小さいノードが多いこと
がわかる．

図 4.15: 時間変化の平均:ia-reality-call

• 単一時刻の各ノードの時間変化
図 4.16に結果を示す．横軸がノード，縦軸が式 (3.2)で定義した (sdif)v

を表す．

図 4.16: ノード毎の時間変化の比較:ia-reality-call(t=15)
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• エポック数に対する訓練データおよび検証データの精度と損失
図 4.11，図 4.12に結果を示す．横軸はエポック数は縦軸はそれぞれ
精度と損失の値を表す．凡例の trainが訓練データを表し，validation

が検証データを表す．

図 4.17: エポック数に対する精度の変化:ia-reality-call

図 4.18: エポック数に対する損失の変化:ia-reality-call
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考察
性能評価実験での結果から平均値に加え個別に見ても提案手法が高い

値を記録している．よって提案手法のノードの選択が有効と言える．図
4.16から時間変化が 0になるノードが多く確認できる．今回の選択方法
で閾値を採用しその値を 0としていることから重みは影響を与えないこ
とがわかる．そのため重みWcを用いた実験のみ行った．ノード毎に比較
すると時間変化が 0となるノードが多く，図 4.15を他のデータセットと
比べてもわかるように全体的に時間変化の少ないデータセットである
ことがわかる．よって式 (3.2)で定義した時間変化のないノードを回転基
準とするノードから除外できたことで精度が向上したと考えられる．エ
ポック数に着目すると図 4.17，図 4.18から 15から 25に近いエポック数が
必要であることが確認できる．
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4.2.3 SFHH-conf-sensor

性能評価実験
選択方法に割合を用い割合を 0.5とした場合の結果を表 4.8，表 4.9に，閾

値を用い割合を値を 0.2とした場合の結果を表 4.10，表 4.11に示す．
表 4.8: SFHH-conf-sensor(割合 0.5)の比較実験結果．(平均±標準偏差)を用いた． (Val: Best, Val: Best in one experiment)回数 重み関数 ROC-AUC PR-AUC

1 選択なし 0.721± 0.012 0.700± 0.010

Wc 0.719± 0.033 0.689± 0.038

We 0.736± 0.016 0.689± 0.026

WG 0.729± 0.013 0.701± 0.020

2 選択なし 0.708± 0.006 0.679± 0.009

Wc 0.714± 0.022 0.678± 0.024

We 0.725± 0.015 0.694± 0.026

WG 0.737± 0.003 0.697± 0.007

3 選択なし 0.730± 0.005 0.705± 0.007

Wc 0.720± 0.019 0.678± 0.018

We 0.740± 0.002 0.720± 0.004

WG 0.730± 0.005 0.701± 0.008

4 選択なし 0.716± 0.012 0.669± 0.019

Wc 0.737± 0.016 0.711± 0.016

We 0.741± 0.007 0.717± 0.013

WG 0.741± 0.022 0.715± 0.032

5 選択なし 0.713± 0.021 0.678± 0.021

Wc 0.714± 0.014 0.673± 0.022

We 0.734± 0.006 0.704± 0.016

WG 0.733± 0.009 0.698± 0.013

表 4.9: 表 4.8の全結果の平均ならびに標準偏差 (Val: Best, Val: Second best)重み関数 ROC-AUC PR-AUC

選択なし 0.717± 0.008 0.686± 0.015

Wc 0.721± 0.009 0.686± 0.015

We 0.735± 0.006 0.704± 0.014

WG 0.734± 0.005 0.702± 0.007

46



表 4.10: SFHH-conf-sensor(閾値 0.2)の比較実験結果．(平均±標準偏差)を用いた． (Val: Best, Val: Second best)回数 重み関数 ROC-AUC PR-AUC

1 選択なし 0.740± 0.003 0.707± 0.003

Wc 0.722± 0.017 0.685± 0.020

We 0.735± 0.015 0.708± 0.015

WG 0.739± 0.014 0.718± 0.013

2 選択なし 0.715± 0.006 0.683± 0.005

Wc 0.711± 0.009 0.671± 0.020

We 0.730± 0.013 0.700± 0.009

WG 0.726± 0.007 0.699± 0.009

3 選択なし 0.717± 0.008 0.697± 0.004

Wc 0.723± 0.020 0.697± 0.025

We 0.725± 0.011 0.686± 0.026

WG 0.734± 0.005 0.705± 0.008

4 選択なし 0.715± 0.013 0.682± 0.017

Wc 0.730± 0.018 0.708± 0.016

We 0.721± 0.018 0.692± 0.030

WG 0.735± 0.006 0.713± 0.007

5 選択なし 0.712± 0.008 0.696± 0.017

Wc 0.724± 0.009 0.694± 0.008

We 0.726± 0.021 0.688± 0.025

WG 0.743± 0.013 0.710± 0.008

表 4.11: 表 4.10の全結果の平均ならびに標準偏差 (Val: Best, Val: Second best)重み関数 ROC-AUC PR-AUC

選択なし 0.719± 0.012 0.693± 0.010

Wc 0.722± 0.007 0.691± 0.014

We 0.727± 0.005 0.694± 0.009

WG 0.735± 0.006 0.708± 0.008

表 4.8，表 4.9について述べる．まず，ROC-AUCの値を比較する．各実験
での最高値に着目すると重みWeが 3回，WGが 2回となった．また，全体
の最高値は 4回目のWGが記録し 0.741であった．各実験での最低値に着目
すると選択なしが 3回，重みWcが 2回となった．全体での最低値は 5回目
の選択なしであり 0.713であった．また平均で比較すると最高値はWeの
0.735であり最低値は選択なしで 0.717となった．選択なしの場合とWcで
はその差が 0.004だった．一方で，選択なしとWeの差は 0.018，WGとの差
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は 0.017であった．次に表 4.10，表 4.11 同様に，ROC-AUCの値を比較する．
各実験での最高値に着目すると選択なしが 1回，重みWeが 1回，WGが 3

回となった．また，全体の最高値は 4回目のWGが記録し 0.743であった．
各実験での最低値に着目すると選択なしが 3回，重みWcが 2回となった．
全体での最低値は 2回目のWcであり 0.711であった．また平均で比較する
と最高値はWeの 0.735であり最低値は選択なしで 0.719となった．選択な
しの場合とWcではその差が 0.003だった．一方で，選択なしとWGの差は
0.016，Weとの差は 0.008であった．(割合 0.5)と比較するとWeが大きな影
響を受けており 0.008の低下が見られた．また，どちらも PR-AUCはどの
場合も極端に低い数値は示さなかった．
その他実験結果

• 各時刻の |ν̂t|

図 4.19に結果を示す．横軸が時刻 (timestep)，縦軸は |ν̂t|を表す．

図 4.19: ν̂tの数

• 選択されたノードの割合
図 4.20に結果を示す．横軸が時刻 (timestep)，縦軸はでは ν̂tうちの選
択されたノードの割合を示す．
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図 4.20: 選択されたノードの割合:SFHH-conf-sensor(Wc)

• 各時刻での ν̂tに属すノードの時間変化の平均
図 4.21，4.22に結果を示す．横軸が時刻 (timestep)，縦軸がその時刻に
存在する全てのノードの式 (3.2)で定義した (sdif)vの平均を表す．

図 4.21: 時間変化の平均 (We)

図 4.22: 時間変化の平均 (WG)
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• 単一時刻の各ノードの時間変化
図 4.23, 図 4.24に結果を示す．横軸がノード，縦軸が式 (3.2)で定義し
た (sdif)vを表す．

図 4.23: ノード毎の時間変化の比較 (We):SFHH-conf-sensor(t=16)

図 4.24: ノード毎の時間変化の比較 (WG):SFHH-conf-sensor(t=16)

• エポック数に対する訓練データおよび検証データの精度と損失
図 4.25，図 4.26に結果を示す．横軸はエポック数は縦軸はそれぞれ
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精度と損失の値を表す．凡例の trainが訓練データを表し，validation

が検証データを表す．

図 4.25: エポック数に対する精度の変化:SFHH-conf-sensor

図 4.26: エポック数に対する損失の変化:SFHH-conf-sensor

考察
性能評価実験での結果から平均値に加え個別に見ても提案手法が高い

値を記録している．よって提案手法のノードの選択が有効と言える．特
にパラメータにより調節可能な重みのWG，Weは選択なしや重みWcと比
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べてより高い数値を記録しており，効果的に作用したと言える．図 4.24，
図 4.23から時間変化が 0になるノードが少なく，図 4.22，図 4.21から (sdif)v

の値が他のデータセットと比べて大きいことからもパラメータにより調
節可能な重みのWG，Weが有効であることが予想でき，またそれが性能
評価実験の結果に反映されていると考えられる．選択方法の閾値と割合
の性能評価実験での差はWeでは顕著に確認できたもののそれ以外での
差は比較的小さかった．エポック数に着目すると図 4.17，図 4.18から検証
データの損失は肥大化しているものの 10から 20に近いエポック数が必
要であることが確認できる．
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第5章 結論
本研究では動的グラフの分析のためのNode Embeddingであるプロクラ

ステス回転を用いた既存手法の tNodeEmbedに着目し，より効果的にプロ
クラステス回転を適応するために回転基準ノードの選択を行うことを提
案した．また，基準ノード選択のためノード間の最短経路を利用しノー
ドの時間変化の定義を提案した．提案したノードの時間変化の定義を
用いたノードの選択を取り入れた動的グラフに対するNode Embeddingの
手法である SPRDNEを提案し提案手法 SPRDNEを動的リンク予測を用い
て評価し，ノードの選択の効果を確認した．今回，定義した時間変化の
ノード同士で比較した場合の差が大きいデータセットでパラメータ調節
できる重みを用いた場合特に効果的なことが分かった．一方で時間変化
が小さい場合，新たに別の時間変化を定義することで基準ノードの選択
が有効になる可能性があり本研究の今後の課題となる．また，本研究で
は回転のみを用いたが今後スケーリングやシフトを用いることでより効
果的に時間変化をノードのベクトル表現に反映することができると予想
され同様に今後の課題である．
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