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あらまし 本研究ではグラフのノード分類に用いるノードを探索でき，かつ，分類根拠を提示できるノード分類手法
を提案する．この手法ではグラフ上のパスを根拠にすることで，様々なノード間の関係を捉えることができ，多様な
根拠に基づくノードラベルの分類を可能とする．パスを根拠とした分類には強化学習を用い，エージェントに様々な
パスを探索させることによって，分類根拠としてふさわしいパスを獲得する．人工データを用いた実験の結果，従来
手法とは異なる根拠に基づいて分類が行えることを確認することができた．
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1 は じ め に
グラフ構造は様々な対象をモデル化できるため，グラフ構造を
解析することは重要である．例えば，分子構造は原子をノード，
結合をエッジで表すことで表現でき，SNS (Social Networking

Service)はユーザや投稿内容をノード，いいねやフォローといっ
たユーザのアクションをエッジで表すことで表現できる．この
ように，グラフ構造は高い表現力を持つだけでなく，分野を問
わず分析対象をモデル化できるため，その解析は重要であると
いえる．グラフ構造の解析によって，ユーザ行動や分子の反応
などの予測や改善が可能となる．例えば SNSにおいては，総
務省情報流通行政局情報通信政策課情報通信経済室によると，
日本人の 8割がソーシャルメディアを利用しており，その改善
には大きな影響が期待される [1]．
このような背景から，グラフ構造の解析手法は広く提案さ
れている．近年では KipfとWellingが提案した GCN (Graph

Convolutional Networks)など，グラフ構造にニューラルネッ
トワークを適用しグラフのノードラベルを分類する手法が提案
されている [2]．Kipf とWelling は論文をノード，論文にある
キーワードが含まれているかどうかを表す Bag-of-Wordsベク
トルをノードが持つ特徴量，論文が引用または引用されている
関係をエッジとしたグラフに対して GCNを適用した．これに
よって，論文に含まれているキーワードに加え，引用または引
用されている論文のキーワードも加味したノードの特徴量ベク
トルを得ることができている．しかし，既存のノード分類手法
ではグラフ内の全ノードについて計算する必要があり，計算に
時間がかかってしまうことに加え，分類の予測を妨げる情報を
含んでしまう可能性がある．別の例として，図 1に SNSを表す
グラフの例を示す．このグラフでは，ユーザや投稿内容をノー
ド，いいねやフォローといったユーザのアクションをエッジで
表している．例えばユーザ Aがスパムであるかどうかを分類す
るタスクを想定する．既存のノード分類手法では各ノードにつ
いて集約を行う必要があり，ユーザ Aへノードの情報を集約さ
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図 1 SNS のグラフの例

せるには，ユーザAに隣接するユーザ B，“1億円GET!”，“つ
くばなう”の 3ノードの情報を集約させる必要がある．これら
3ノードの情報を集約させるには，ユーザ B，“1億円 GET!”，
“つくばなう” の 3 ノードそれぞれについても隣接するノード
を集約する計算が必要となる．したがって，結果的に全ノード
について集約の計算を行う必要があり，計算に時間がかかって
しまう．加えて，上記の集約計算の結果，ユーザ Aがスパムか
を予測するにあたり必要のない情報まで含んでしまう可能性が
ある．図 1 では，“1 億円 GET!” というユーザ A の投稿内容
はスパム分類をするにあたり有益な情報と考えられるが，ユー
ザ Bおよびユーザ Bの投稿内容の情報は必要がないと考えら
れる．このように分類の予測にあたり有益でない情報を含んで
しまった結果，適切な予測ができなくなる可能性がある．
本論文では，分類に用いるノードを探索でき，かつ，どのよ

うなノードに基づいてノードを分類するかを制御可能とする手
法を提案する．この手法ではグラフ上のパスをノード分類の根
拠として用いることで，ノード分類を行う上で核となる情報を
持つ部分だけを捉えることができ，かつ，多様な根拠に基づく
ノードラベルの分類を可能とする．例えば SNSのグラフにおい
て，ユーザがスパムアカウントであるかどうかを予測するノー
ド分類タスクを想定する．このとき，あるユーザがスパムアカ
ウントであるかどうかの予測結果とともに，スパムと判定した
根拠となるパスの提示を可能とする．図 1の例において，パス
(ユーザ B, ユーザ A, “つくばなう”)を分類根拠としてユーザ
Bがスパムでないと判定されたとする．この場合，ユーザ Bが
フォローしているユーザ Aの投稿内容 “つくばなう”を根拠に
ユーザ Bをスパムでないとして分類したと解釈できる．このよ



うにしてパスを分類根拠にノードを分類する．
パスを根拠とした分類には強化学習を用い，エージェントに
グラフ上のパスを探索させることによって，分類根拠としてふ
さわしいパスを学習する．強化学習を用いることで，エージェ
ントによってパスを探索的に発見できるほか，学習後には分類
根拠としてふさわしいパスのみを得ることができる．各エー
ジェントは分類したいノードを起点にグラフ上を探索し，規定
ステップ数以内に分類に適したパスをたどれたと判断した場合
には成功という行動を取るようにする．規定回数探索を行い，
各エージェントの中で最も多く成功という行動を採用したエー
ジェントに基づいてノードラベルを予測する．エージェントが
たどるパスの学習には Q学習を用いる．エージェントがたどっ
たノード系列を入力とし，隣接する各ノードへの遷移確率と成
功とする確率を出力とする関数に基づきパラメータを更新する．
実験にあたっては，次の 2種類の人工データを作成し実験に
用いた：(1) ノードが観測可能なノードラベルとエッジラベルを
持つが特徴量は持たないデータ (2) ノードが特徴量を持つが観
測可能なノードラベルやエッジラベルを持たないデータ．いず
れのデータもおよそ 2,000個のノードを持つが，このうち 100

個のノードは観測できないノードラベルを持つ．本論文の実験
においては，この観測できないノードラベルを予測するのが実
験内容となる．
実験の結果，既存手法とは異なる根拠に基づいて分類が行え
ることを確認することができた．
この論文における貢献は以下の 2つである：
• ノード分類タスクにおいて，分類根拠をパスに基づいて

提示する手法を提案した．
• 人工データを用いた実験の結果，提案手法が従来手法と

は異なる分類および可視化ができることを示した．
本論文では，2節にてグラフのノード分類および，強化学習
のグラフへの適用に関する関連研究について述べる．3節では
ノード分類タスクの問題設定と提案手法の詳細について述べる．
4節では用いたデータセットと実験の設定，結果を示す．5節
では本論文の結論を述べる．

2 関 連 研 究
本節ではグラフのノード分類および，強化学習のグラフへの
適用に関する関連研究について述べる．
従来のノード分類手法としては DeepWalk [3] や LINE [4]，

node2vec [5] などが提案されている．これらの手法では，各
ノードを起点としてランダムウォークを行い，ランダムウォー
クの過程でたどったノードの系列を用いてノードの埋め込みを
得る．その後得た各ノードの埋め込みを機械学習モデルの入力
とすることでノード分類を行う．しかしこれらの手法ではノー
ドが持つ特徴量を組み込めない限界を持つ．本論文ではノード
が特徴量を持つ場合と持たない場合それぞれでのモデルを提案
するが，ノードが特徴量を持たない場合のモデルについては類
似している．しかし，本論文で提案するノードが特徴量を持た
ない場合のモデルではノードやエッジが持つラベルを入力に組

み込むため，無向グラフを前提としているこれらの既存研究と
は異なる．
ノードが特徴量を持つ場合のノード分類手法としては，主に

グラフニューラルネットワークを用いた分類手法が見られる．
これは Scarselliらが提案した，隣接ノードや隣接エッジのラベ
ルを集約することでグラフ構造をニューラルネットワークに適
用できる手法が元となって広く行われている [6]．この手法で
はノード分類問題ではなく，あるグラフが別のグラフの部分グ
ラフとなるかを判定する問題へ適用しているが，ノードやエッ
ジの情報を元に分類問題を解く点では共通している．この手法
は隣接するノードの情報しか得られないため，隣接していない
ノードの特徴を得るためにはその都度学習を行う必要がある限
界を持つ．KipfとWellingが提案した GCNでは，グラフ構造
の畳み込みによって各ノードがグラフ構造を加味した特徴量を
持つように半教師あり学習を行い，ノードラベルを分類してい
る [2]．この手法では隣接ノードに重み付けを行わずに集約を行
い学習するが，Veličkovićらはアテンションによってノードに
重み付けをした上で集約する教師あり学習手法，GAT (Graph

Attention Networks)を提案している [7]．特定の分野へ適用し
た手法としては，Choiらの医学の知見を知識グラフで表し，グ
ラフ構造を加味した表現をアテンションを用いて学習する手法
が挙げられる [8]．この他にも隣接するノードを全て集約する
のではなく，サンプリングによって学習を効率化する手法や，
複数のラベルを持つ有向グラフにグラフ畳み込みネットワーク
を適用する手法などが提案されている [9], [10], [11], [12]．しか
し，いずれの手法でも隣接ノードの特徴を用いて学習するため，
ノードラベルを予測する際には結果的にグラフ内の全ノードに
ついて計算する必要がある．全ノードについて計算をする場合，
分類の予測の妨げとなるノードの特徴も用いて学習されてしま
う可能性があり，間違った予測をしてしまう可能性がある．本
論文の提案手法でも周辺ノードの情報を用いてノード分類を行
う点は類似している．しかし，隣接ノードのみの情報を用いる
のではなく，ノードを分類するために必要なノードの情報を選
択的に探索し活用するためいずれの手法とも異なる．説明性と
いう観点では，Veličkovićらが提案した GATは隣接ノードの
重みを表すアテンションによって各隣接ノードの重要度を示せ
る点で類似しているが，本論文の提案手法では隣接するノード
に限らず，パスをノードの分類根拠とする点で異なる．
グラフ内の全ノードについて計算する必要がある限界を解決

するためには，分類に用いるノードを選択的に探索する方法が
考えられ，これを実現できる方法としては強化学習が挙げられ
る．強化学習とは，結果の望ましさを元に報酬と呼ばれる値を
受け取り，試行錯誤した結果得られた報酬を元に学習する方法
である．強化学習をグラフへ適用した研究も存在する．Xianら
は強化学習を知識グラフに適用することで，パスを根拠とする
説明可能な推薦手法を実現している [13]．Zhou らは強化学習
を知識グラフに適用したインタラクティブ推薦システムを提案
している [14]．このシステムはエージェントが探索するグラフ
として知識グラフを用いることにより，学習を効率化させつつ
コールドスタート問題に有効な手法となっている．Leeらはグ



ラフラベルの分類において，グラフ内の核となる情報がある部
分に注目することで，分類の予測を妨げる情報を含まないよう
にする GAM (Graph Attention Model) を提案している [15]．
GAMの実現にあたっては強化学習を用いており，エージェント
に各ノードを起点にグラフを探索させている．エージェントが
たどったノードの系列をリカレントニューラルネットワークに
逐次的に入力し，出力となる得られたベクトルを足し合わせた
ベクトルを元にグラフを分類する．この手法は強化学習のエー
ジェントにグラフを探索させることで分類根拠にノイズが入ら
ないようにする点や，グラフ内の分類に有用なパスを根拠に分
類を行っている点が本論文と類似している．その一方で，Xian

らや Zhou らが提案した手法は推薦のための手法であり，Lee

らが提案した GAMもグラフ分類を行うモデルであってノード
分類には適用できない点で本論文と異なる．また，Akujuobi

らも GAMをノード分類へ適用できるようにしたモデルを提案
しているが，半教師あり学習で学習している点や，説明性を求
めていない点で本論文と異なる [16]．
例えば論文と論文の著者のグラフのように，ノードの種類が

2種類以上あるグラフを異種グラフと呼ぶが，異種グラフにお
いてパスを根拠にノード分類を行う方法として，メタパスを用
いた手法も提案されている．メタパスとはパスを抽象化したパ
スであり，例えば論文と論文の著者のグラフでは， (著者，論
文，著者)のメタパスによって論文の共著関係を表現できる．こ
のようなメタパスを予め決め，モデルに組み込むことでグラフ
内に存在する関係性を捉えられる．Dongらは指定したメタパ
スにしたがってランダムウォークを行い，その結果得たノード
の埋め込みを入力としてノードを分類する手法を提案した [17]．
Fuらはアテンションを用いることで複数のメタパスを組み込め
るノード分類手法を提案した [18]．Wangらは GATを異種グ
ラフに適用できるように拡張した手法を提案した [19]．いずれ
の手法もグラフ内の関係性をパスで捉えられる点では本論文と
類似する．しかし，メタパスを用いた手法では人手でメタパス
を決める必要がある一方，本研究のような強化学習のエージェ
ントにグラフを探索させる手法では分類根拠となるパスを探索
的に発見できる点で異なる．

3 提 案 手 法
本節では，まずノード分類タスクの問題設定を示す．その後，
提案手法を 2種類の人工データへ適用する方法についてそれぞ
れ述べる．

3. 1 問 題 設 定
ノード分類タスクの問題設定は，あるグラフ G = (V,E)が
与えられたとき，各ノード v ∈ V を入力とし，出力として vの
ラベル l を予測する問題を解くことを意味する．ここで V は
Gのノード集合を表し，E は Gのエッジ集合を表す．例えば
SNSのグラフにおいて，ユーザがスパムアカウントであるかど
うかを予測するノード分類タスクを想定する．この場合，ユー
ザが入力となり，出力としてそのユーザがスパムアカウントで
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図 2 提案手法の概略図

あるかどうかを得ることになる．

3. 2 深層強化学習に基づくノード分類
本手法では，k クラス分類問題において，エージェント l が

ラベル lを予測するように行動させることで，そのラベルに分
類するにあたって妥当な根拠となるパスをエージェントが判断
可能とする．エージェント lは分類対象とするノードを起点と
し，ラベルがクラス lに属する可能性が高いと判断した場合に
成功という特殊な判断を下す．これに基づき，エージェント l

はノードラベルが lであるときに成功と判断する確率が高くな
り，ノードラベルが l 以外のときに成功と判断する確率が低く
なるように学習させる．図 2にモデルの概略図を示す．この図
ではノード 1のラベルを予測する場合の例を示している．k 個
のエージェントすべてについて，隣接するノードへ遷移または
成功と判断できる最大回数を c ( >= 1 )としこれをステップ数
と呼ぶ．図 2 では，エージェントが t 回遷移した後，t + 1 回
目に遷移する状況を示している．エージェントが成功と判断
した場合およびステップ数が c 回に達した時点で終了とする．
エージェントは分類したいノード v0 を起点として，v0 のラベ
ルを予測する上で有用な情報を得るべくグラフ上を探索する．
したがって，分類するノード v0 および v0 を起点にエージェン
トがたどったノード列 {v0, . . . , vt}が入力となり，次に遷移す
るノードおよび成功と判断する確率を出力として得る．様々な
パスをたどることでより分類根拠として適したパスを発見で
きる．そのため，以上の試行を各エージェントについて d 回
繰り返す．その後，d回試行した結果得た各エージェントの成
功の回数を計算する．エージェント l の成功回数を ul とすれ
ば，各エージェントの成功回数は u = (u1,…, ul,…, uk) と表
せる．uを入力としてノードラベルの予測結果を出力とし，本
論文では arg max

l
ul を予測ラベルとする．なお，GATを提案

した Veličković らも実験に用いている PPI (Protein-Protein

Interaction) dataset など，観測可能なノードラベルやエッジ
ラベルを持たないグラフも存在する [7]．本論文では，ノードラ
ベルとエッジラベルを持つグラフだけでなく，このようなグラ
フへの適用も想定して手法を提案する．
行動：　強化学習における行動とは，エージェントが現在の

状態において次に行える行動のことを示す．本手法においては，
エージェントは現在いるノード vt から，隣接するあるノード
v ∈ N (v)への遷移あるいは成功のいずれか 1つの行動を採用
する．なお，ここで隣接するノードの集合を N (v)とする．成
功を採用した場合，エージェントの遷移は終了し，次の繰り返



しに進む．
報酬：　報酬とは結果の望ましさを表す値であり，この値を元
にエージェントの学習を行う．本論文では t回目の遷移でエー
ジェントが得る報酬を rt と表す．強化学習では学習が安定しに
くいため，本手法では，報酬を rt ∈ [−1, 1]の範囲にクリッピン
グすることで学習が安定しやすくなるようにする．報酬は次の
ように与える．エージェント lについて開始ノードのラベルが
l だった場合には，成功という行動を採用する回数が多い方が
望ましい．そのため，成功を採用すると rt = 1，成功せずに規
定回数行動した場合には rt = −1，それ以外の場合には rt = 0

とする．開始ノードのラベルが l以外だった場合には，成功を
採用する回数が少ない方が望ましい．そのため，成功を採用す
ると rt = −1，成功以外の行動を採用した場合には引き続き成
功以外の行動を採用することが望ましいため rt = 1/c の報酬
を与える．1/cずつ報酬を与えることで，一度も成功を採用せ
ずに c回遷移した場合に合計 1の報酬を得られることになる．
このように報酬を設計することで，エージェント l がラベル l

を担当するように探索しないと報酬をもらえなくなるため，各
エージェントが根拠となるパスをたどるように動作させる．
状態：　状態とはある時刻における，対象の様子を表現した

もののことである．これは，状態が強化学習の入力となる値で
あることを意味している．本論文の実験では，現在たどり着い
ているノードの観測可能なノードラベルを示す one-hotベクト
ルと，これまで観測可能な各ノードラベルをたどってきた回数
を表すベクトルを連結したものを状態とする．観測可能なノー
ドラベルを持たないグラフに適用する際には，たどってきた
ノード列が状態となる．
パラメータの更新：　本論文では行動価値関数を用いたオー

ソドックスな強化学習を採用する．行動価値関数とはある状態
および行動において，その後理想的な行動を採用した際に将来
的に得られることが期待される割引報酬和を値とする関数であ
る．この行動価値関数を学習することで最適な行動が採用でき
るようになる．パラメータの更新には代表的な学習方法である
Q学習を用いる．Q学習は次の式で表される：

Q(st, at) = Q(st, at)+η ·(rt+1+γmax
a

Q(st+1, at)−Q(st, at))

(1)

Q(st, at)は t回目の遷移における状態 st と行動 at における行
動価値を表す．η は学習率を示し，γ は将来的な報酬をどれだ
け割り引くかを表す割引率を示す．行動価値関数を更新する際
には Q(st, at) = rt+1 + γmaxa Q(st+1, at)が成り立っている
と理想的であるため，E(st, at) = rt+1 + γmaxa Q(st+1, at)−
Q(st, at)とすると，損失関数は次のように定義できる：

L =

{E(st, at)}2 (−1 <= E(st, at) <= 1)

|E(st, at)| (otherwise)
(2)

ここでは誤差関数の出力値が大きくなり，学習が安定しなくな
ることを防ぐため Huber Lossを用いている．
遷移確率の計算：　遷移確率の計算にあたり，最初に行動の

採用方法について示す．行動の採用にあたって，エージェント

vt

ht

vt+1

ht+1

p at

success

・・・ vc

hc

試⾏終了

success

図 3 エージェントの遷移過程

がまだ十分に学習されていないときは様々なパスを探索すべき
で，十分学習された段階では，今までの学習結果を活用すべ
きである．これを実現するため，採用する行動は ϵ-greedy 法
の ϵ の値を減衰させたものに基づいて決定する．本手法では，
ϵ = 0.5/(episode + 1)とし，確率 ϵで採用できる行動の中から
ランダムに行動を決定し，これを探索と呼ぶ．確率 1− ϵで，採
用できる行動の中で最も得られる報酬が多くなると期待される
行動を確率的に採用し，これを活用と呼ぶ．なお，1回のノー
ドラベルの予測を 1 episodeと呼ぶ．ノードラベルを持つグラ
フについてはノードラベルの選択が行動となり，そのラベルの
中からランダムに 1つのノードへ遷移する．ノードラベルを持
たないグラフについては，隣接する各ノード自体への遷移確率
をもとに遷移する．
次に，探索の場合と活用の場合に分けて遷移確率の計算方法

を示す．まず，探索の場合における遷移確率の計算方法を示す．
ノードに観測可能なラベルがある場合には，隣接するノードラ
ベル及び成功のいずれかの行動から，無作為に一つの行動を採
用する．ノードに観測可能なラベルを持たない場合については
成功を採用する確率を別途決める．これは，隣接ノード数が多
い場合に，無作為に行動を採用するのみでは成功を十分に採
用しないまま学習が進むおそれがあるからである．そのため，
ノードラベルを持たない場合には確率 0.5で成功を採用し，残
りの確率で無作為に隣接ノードを選択して遷移するようにした．
次に，活用の場合について，本論文の実験における遷移確

率の計算方法を示す．エージェントは線形層のみのニューラル
ネットワークによって計算された遷移確率に基づいて行動を決
定する．Mnihらは Q学習において，強化学習の入力である状
態をニューラルネットワークを用いて計算し，出力に行動を得
る手法，DQN (Deep Q-Network) を提案している [20]．これ
によって，本論文における遷移確率の計算部分は柔軟に構成で
きることが示されている．しかし本論文では解釈性のあるモデ
ルを構築することが目的であるため，線形層のみによるモデル
を用いて実験を行う．
図 3にエージェントの遷移過程を表した図を示す．t回目に遷

移したノードが持つ，観測可能なノードラベルを示す one-hot

ベクトルを vt，これまで観測可能な各ノードラベルをたどって
きた回数を表すベクトルを ht，表現行列を S1,S2で表す．なお，
各ノードラベルにおいて，エージェントは各エッジラベルに加
え，成功という行動も採用できるため，S1,S2 はエッジのラベ
ル数を e，ノードのラベル数を f としていずれも S ∈ R(e+1)×f

とする．ht については，例えば観測可能なノードラベルが 3種
類あり，ラベル 0を 2回，ラベル 1を 1回，ラベル 2を 3回た
どったとする．このとき，ht = (2, 1, 3)と表せる．現在および



これまでの遷移で得たノードラベルを用いて次に採用する行動
を決定するため，式 (5)によって，vt と ht を入力とした確率
的な行動の採用方法を実現する．

vt’= S1vt (3)

ht’= S2ht (4)

p = softmax(vt’+ ht’) (5)

成功を採用する確率は次のように表せる：

p(success) = pe+1 = s1e+1:vt + s2e+1:ht (6)

ただし，sie+1: は Si の e+ 1行目を表す行ベクトルである．
ノードに観測可能なラベルを持たない場合のモデルについて
は，ノードの特徴量を用いて遷移確率を計算する．t回目に遷
移したノードの特徴量ベクトルを vt，表現行列をM，隣接す
るあるノードの特徴量ベクトルを nとする．t回目に遷移した
ノードの特徴量とそのノードに隣接する各ノードの特徴量の組
み合わせによって遷移確率を計算するため，特徴量ベクトル n

を持つノードへの遷移確率 qi を次のように計算する：

qi = vT
t Mn (7)

開始ノードに加え，これまでの遷移でたどってきたノードに基
づいて成功とする確率を得るため，成功とする確率 q’は次の
ように計算する：

v = cat

(
v0,

1

t + 1

t∑
j=0

vj

)
(8)

q’= sigmoid(mTv) (9)

ここでmは線形変換を表すベクトルで，cat(a,b)は aへ後ろ
から bを連結したことを示す．つまり，開始ノードの特徴量と
今までたどってきたノードの特徴量の平均を連結したベクトル
v を入力として成功とする確率を予測する．q’は確率であり，
q’∈ [0, 1]を満たす必要があるためシグモイド関数を用いて変
換する．隣接する各ノードについて qi を計算して得た遷移確率
ベクトル qと q’から，次の式で得られるベクトルの各値をも
とに，確率的に次に採用する行動を決定する．

p = cat ((1− q’)softmax(q), q’) (10)

4 実 験
本論文では多様な形式のデータに対して分類根拠の可視化を
行うにあたり，観測できないノードラベルを予測する 2 値分
類タスクを解く．このタスクを解くにあたり，本論文では人工
データを用いた実験を行ったため，まず作成した人工データの
概要を説明する．その後，本論文で提案する手法での実験設定
と実験結果を示す．

4. 1 データセット
次の 2種類の人工データを作成し実験に用いた：(1) ノード
が観測可能なノードラベルとエッジラベルを持つが特徴量は持

表 1 人工データの概要
データ 1 データ 2

ノード 2,654 1,759

エッジ 5,308 3,518

観測可能なノードラベル 4 1

エッジラベル 5 1

特徴量 持たない 各ノード 3 次元

2
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2

3
0

1 0

3

0

0

図 4 データ 1 のグラフ例

図 5 データ 2 のグラフ例

たないデータ (2) ノードが特徴量を持つが観測可能なノードラ
ベルやエッジラベルを持たないデータ．表 1に各データの統計
情報を示す．いずれも観測できないノードラベルを持つノード
を 100個持ち，このラベルを予測するのが実験内容となる．
(1)のデータ (以下，データ 1)では，観測できないノードラ

ベルは特定のパスに強く依存して決定されるように作成した．
データ 1のグラフの例を図 4に示す．データ 1では，観測でき
ないノードラベルはノードラベルを (2, 3)とたどった先にある
観測可能なノードラベルに依存している．このため，ノードラ
ベルを (2, 3)とたどった後に，i ∈ {0, 1}として，ノードラベ
ル iへ遷移した場合には予測したいラベルは iである可能性が
高くなるように作成されているといえる．なお，エッジラベル
は観測可能なノードラベル間の接続関係を表している．これは
例えばある SNSを表す異種グラフにおいて，ユーザはユーザ
をフォローするか，投稿をシェアか「いいね」ができるとする．
この SNS の場合，システム上ユーザが投稿をフォローするこ
とはできない．このような関係性を表現するためにエッジラベ
ルを用いている．(2)のデータ (以下，データ 2)では，特定の
パスをたどった後に遷移できるノード v に依存して観測できな
いノードラベルが付与されている．データ 2のグラフの例を図
5に示す．データ 2では i ∈ {0, 1}として観測できないラベル
が iであった場合，v の特徴量ベクトルの i次元目が高くなる
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図 6 データ 1 におけるエージェント 0 のパラメータ
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図 7 データ 1 におけるエージェント 1 のパラメータ

ように作成されている．このように，特徴量のある次元がデー
タ 1のエッジラベルに対応しているため，エージェントは特定
の特徴量を持つノードへ遷移する行動を取り続けた後に成功と
するか，遷移を続けるかを選択する戦略が最適となる．

4. 2 実 験 設 定
実験で採用したパラメータを示す．ユーザが分類根拠を理
解できるモデルとするため，ステップ数は 3 とした．本実験
では 2 値分類を解くため，エージェント数は 2 となる．学習
率は 0.01とし，Akujuobiらの実験と同様に，バッチサイズは
128，エポック数は 30とした [16]．また，パラメータの更新に
あたっては，近い時間の内容から連続的に学習するとパラメー
タを十分に学習しにくい問題がある．そこで本実験にあたっ
ては Linが提案している Experience Replayを用いることで，
複数のステップから学習を進められるようにした [21]．なお，
Experience Replayのメモリサイズは 1024とした．Q学習に
あたっては，提案手法ではステップ数に応じた時間減衰させる
必要はないので γ = 1.0とした．実験にあたっては，観測でき
ないノードラベルを持つノード 100個のラベルを予測するが，
100個のノードのうち 80個を訓練用データとし，20個をテス
トデータとして用いた．このことから，本実験においては 80

episodeが 1 epochと表される．

4. 3 実 験 結 果
データ 1について，実験で得られたパラメータのヒートマッ

図 8 データ 2 におけるエージェント 0 のパラメータ

図 9 データ 2 におけるエージェント 1 のパラメータ

プを図 6と図 7に示す．これらの図におけるパラメータとは，
式 (3), (4)の S1 + S2 の各成分の値のことを意味している．図
6 はエージェント 0 が観測できないノードラベル 0 を予測す
るための学習で得たパラメータを示し，図 7はエージェント 1

について観測できないノードラベル 1 を予測するための学習
で得たパラメータを表したものである．いずれも図の行がエッ
ジラベルおよび成功を表しており，列がノードラベルを表して
いる．各セルがパラメータであり，色が濃いほどそのノードラ
ベルにおいてそのエッジラベルを選択しやすいことがわかる．
ノードラベルは状態に対応し，エッジラベルは行動に対応する
ため，入力である各状態に対して，どの出力つまり行動を採用
しやすいかが表されている．なお，比較のため，ヒートマップ
を描画する際には各列について標準化を行っている．図 6より，
エージェント 0はノードラベルが 0のときに成功，ノードラベ
ルが 1のときにエッジ 4，ノードラベルが 2のときにエッジ 1，
ノードラベルが 3のときにエッジ 2を採用しやすい．このため，
エージェント 0 はノードラベルを (2, 3) とたどる可能性が高
く，ノードラベルが 0であれば成功とし，ノードラベルが 1で
あれば遷移を続けている可能性が高い．したがって，エージェ
ント 0は最適な行動を学習できていると考えられる．図 7より，
エージェント 1はノードラベルが 0のときにエッジ 4，ノード
ラベルが 1のときに成功，ノードラベルが 2のときにエッジ 1，
ノードラベルが 3のときにエッジ 2を採用しやすい．エージェ
ント 1もノードラベルを (2, 3)とたどる可能性が高い．そして，
ノードラベルが 1であれば成功とし，ノードラベルが 0であれ
ば遷移を続けている可能性が高いため，エージェント 0同様に
最適な行動を学習できていると考えられる．
データ 2について，実験で得られたパラメータの一部をヒー
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図 10 データ 1 におけるエージェント 0 の遷移事例

トマップで表した図を図 8と図 9に示す．ここでは式 (9)のm

をパラメータとして示した．図 8はエージェント 0がノードラ
ベル 0を予測するための学習で得たパラメータを示し，図 9は
エージェント 1について同様のパラメータを表したものである．
いずれの図も行が episode数を表しており，列がパラメータm

の次元を表している．つまり，各行がmT に相当し，学習が進
むにつれて下の行の値を取るように示されている．各セルがm

の各成分の値を示しており，色が濃いほどその次元のパラメー
タにかかる特徴量の重要度が高い．式 (9)より，mの i次元目
が vの i次元目にかかるため，これらの図は vの各次元の重要
度を表しているといえる．なお，比較のため，ヒートマップを
描画する際には各行について標準化を行っている．図 8 より，
vの 3次元目が成功するかどうかに強く関わっている．このこ
とから，エージェント 0はこれまで遷移してきた全ノードの特
徴量の 0次元目が成功に強く関わっているといえる．したがっ
て，エージェント 0は最適な行動を学習できていると考えられ
る．図 9より，vの 4次元目が成功するかどうかに強く関わっ
ている．このことから，エージェント 1はこれまで遷移してき
た全ノードの特徴量の 1次元目が成功に強く関わっているとい
える．したがって，エージェント 1は最適な行動を学習できて
いると考えられる．
次に，各データでの実験におけるエージェントの遷移事例を
示す．図 10はデータ 1におけるエージェント 0の遷移事例で
ある．図 10では，観測できないノードラベルを持つノードを開
始ノードとして，エージェントが分類根拠となるパスを探索し
た事例を示している．この図では各エッジラベルをエッジの色
で表現し，エージェントがたどったノードを緑色で示している．
エッジに付記されている数値はそのエッジラベルの採用確率を
表している．図中の “success”は成功を表しており，“success”

へ遷移した場合エージェントはその試行での探索を終了する．
図 10 の遷移事例では，エージェントはノードラベルを (2, 3,

0)とたどった後に成功と判断している．エッジラベルの採用確
率については，エッジラベルは青色，黄色を採用する確率が非
常に高い．これは本データにおいてノードラベルを (2, 3)とた
どりやすいことを意味している．この遷移事例においてもエー
ジェントはノードラベルを (2, 3) とたどった後に遷移できる
ノードの観測可能なラベルをもとに，成功とするかどうかを判
断していると考えられる．したがって，このエージェントは想
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図 11 データ 2 におけるエージェント 1 の遷移事例

定通りの遷移ができていると推測できる．このように，パスに
よって分類根拠を可視化できていることから，隣接ノードの重
みのみを示せる GATなどの従来手法とは異なる形で分類根拠
を提示できたといえる．図 10 で示した事例では，黄色のエッ
ジラベルを採用した際にはノードラベルが 0のノードへ遷移す
る可能性が高いが，ノードラベルが 1のノードへ遷移する可能
性もある．この場合の事例も調べた結果，エージェント 0は予
測したいノードラベルは 0であるにも関わらず成功と判断して
いなかった．このことからも，エージェントが自身のたどった
ノードラベルに依存して行動を決めていることが推測できる．
図 11はデータ 2におけるエージェント 1の遷移事例である．

図 11も同様に，観測できないノードラベルを持つノードを開
始ノードとして，エージェントが分類根拠となるパスを探索し
た事例を示している．この図では各ノードが持つ特徴量の各成
分を色の濃さで表現し，エージェントがたどったノードを緑色
で示している．例えば 3次元ベクトルにおいて，特徴量の 0次
元目の値が大きく，他の次元の値は小さい場合には，1番上の
正方形の色を濃く，ほかの正方形の色を薄くして表現している．
ノードに書かれている数値は，エージェントがたどった 1つ前
のノードからそのノードへの遷移確率を表している．図中の
“success”は成功を表しており，“success”へ遷移した場合エー
ジェントはその試行での探索を終了する．図 11の遷移事例で
は，エージェントは特徴量の各次元の値が小さいノードを開始
ノードとして，(開始ノード，2次元目の値が高いノード，0次
元目の値が高いノード，2次元目の値が高いノード)とたどって
おり，成功とは判断せずに規定ステップ数に到達している．各
ノードへの遷移確率については，殊更に遷移確率が高いノード
は存在せず，どの隣接ノードについてもある程度の確率で遷移
することがわかる．図 11 より，エージェントはたどってきた
ノードの特徴量の 1次元目を重要視する．したがって，この遷
移事例においてエージェントは (開始ノード，2次元目の値が高
いノード，0次元目の値が高いノード)とたどった結果，特徴量
の 1次元目の平均が低く，分類根拠とするにふさわしいノード
が発見できたと判断しなかったと考えられる．これはこの試行
では分類根拠となるパスが見つけられず，成功と判断しなかっ
たことを意味している．遷移確率については適切に学習できて
いるとは言い難いが，本データにおいてふさわしい分類根拠と
なるパスを探索および可視化できている．したがって，データ



1と同様，従来手法とは異なる形で分類根拠を提示することが
できたといえる．

5 ま と め
本論文では，分類に用いるノードを探索でき，かつ，どのよ
うなノードに基づいてノードを分類するかを制御可能とする手
法を提案した．この手法ではグラフ上のパスをノード分類の根
拠として用いることで，ノード分類を行う上で核となる情報を
持つ部分だけを捉えることができ，かつ，多様な根拠に基づく
ノードラベルの分類を可能とした．パスを根拠とした分類には
強化学習を用い，エージェントにグラフ上のパスを探索させる
ことによって，分類根拠としてふさわしいパスを学習した．実
験では次の 2種類の人工データを作成し実験に用いた：(1) ノー
ドが観測可能なノードラベルとエッジラベルを持つが特徴量は
持たないデータ (2) ノードが特徴量を持つが観測可能なノード
ラベルやエッジラベルを持たないデータ．本論文の実験におい
ては，これらの 2種類のデータについて，観測できないノード
ラベルを予測するタスクに取り組んだ．実験の結果，既存手法
とは異なる根拠に基づいて分類が行えることを確認することが
できた．この論文における貢献は以下の 2つである：(i) ノード
分類タスクにおいて，分類根拠をパスに基づいて提示する手法
を提案した．(ii) 人工データを用いた実験を行い，提案手法が
従来手法とは異なる分類および可視化ができることを示した．
今後の課題としては，提案手法の実データへの適用や，ノー
ドの特徴量とラベルが両方とも存在するモデルの提案，分類精
度の向上などを挙げる．
謝辞 本研究は JSPS科研費 18H03243の助成を受けたもの
です．ここに記して謝意を表します．
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