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あらまし グラフ深層学習 (GNN) はノード分類タスクにおいて，大きな成功を収めている．GNNの開発および評
価に広く関心が寄せられているにもかかわらず，それらは限られたベンチマークデータセットによってのみ評価され
ている．その結果，既存の GNNの評価は，多様な特性を持つグラフによる詳細な分析を欠いている．この問題に取
り組むために，本論文では，グラフの多様な特性を制御可能な人工グラフ生成器を用いることで，クラスラベルを持
つ実グラフが示す四つの主要な特性に関してGNN の利点と欠点を明らかにする: 1) クラスサイズ分布 (balanced vs.

imbalanced)，2) クラス間のエッジ接続割合 (homophily vs. heterophily)，3) 属性値 (biased vs. random)，4) グラ
フサイズ (small vs. large). 加えて，GNNの今後の研究を推進するために，我々は多様なグラフで多様な GNNを評
価可能であるコードベースを公開した．
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1 は じ め に
半教師ありノード分類タスクは，注目を浴びているトピック
の一つである．その目的は，部分的にラベル付されたネット
ワークが与えられたときに，グラフ構造とノード属性を用いて
ノードの未知ラベルを予測することである．直近数年では，グ
ラフ深層学習 (GNN) [1–12] は，化学 [13, 14]や物理 [15]，社
会科学 [1]，神経科学 [16]などの分野で広く関心を集めている．
分類精度の更なる向上のために，ほとんどの研究は表現力の高
い強力な GNNを開発することに注力している．
GNNの実践的なユースケースに向けて，研究者や開発者は

精度や効率性，パラメータへの感受性などの多様な観点から，
GNNの強みと弱みを深く理解する必要がある．この目的のた
めに異なる特性を持つ多様なグラフを用いた，広範な実験を行
うことは重要である．
GNNの既存評価の課題．既存の研究 [14,17]では，GNNのパ
フォーマンスのベンチマークに取り組んできた．しかし，それ
らの研究では Coraや Citeseer，Pubmed [18]などの広く知ら
れているが限られたベンチマークデータセットのみでほとんど
のモデルが評価されているため，GNNの包括的な評価は困難
である．最近の研究 [19, 20]がデータセット不足を解消するた
めに実データセットを提供しているが，多様なモデルアーキテ
クチャの利点と欠点を理解するためには，これらのデータセッ
トは未だに不十分である．具体的には，GNNを評価するため
に以下に示す属性付きグラフ 1の四つの特性に関して，多様な
グラフが必要である：1) クラスサイズ分布，2) クラス間のエッ
ジ接続割合，3) 属性値，4) グラフサイズ.

異なる特性を持つグラフで GNNを評価するために，既存研

1：本研究では，ノード分類について考えるため，各ノードは所属先のクラスを
示すラベルを持つ．

究 [17] は広く利用されているグラフ生成器である SBM [21]を
用いる．しかし，SBMは現実的なグラフを生成することでき
ず，またノード属性の生成をサポートしていないことから，生
成される人工グラフの質と多様性は限定的である．この問題点
のため，実グラフと人工グラフを用いる既存の GNNのベンチ
マーク研究は，詳細な分析を欠いている．例えば，一つや少数
のターゲット特性のみを変化させ，他の特性については固定し
たグラフを用いた評価などである．私たちが知る限り，GNN

の開発や評価には多大な関心が寄せられているにも関わらず，
クラスに関して制御された特性を持つ多様な人工グラフによる
GNNの包括的な評価を行った研究はない．
貢献点．GNNの利点と欠点を理解するために，私たちはグラフ
の一つもしくは少数の特性を人工的に変化させることによって，
多様なグラフにおいて広範な実験を行い，GNNのパフォーマ
ンスを実証的に調査する．この詳細な分析は，限られた種類し
かない実ベンチマークデータセットでは実施することができな
い．GNNの詳細な分析のために，私たちは広く利用されてい
るグラフ生成器である SBMよりも柔軟にノードラベルを持つ
グラフの特性を制御できる最先端のグラフ生成器GenCAT [22]

を採用する．上記の四つの主要な特性，1) クラスサイズ分布，
2) クラス間のエッジ接続割合，3) 属性値，4) グラフサイズに
関して，私たちは下記の質問に答えることを目的とする：Q1．
クラスサイズ分布はどれほど大きく GNNのパフォーマンスに
影響するか？Q2．多様なクラス間のエッジ接続割合を持つグラ
フにおいて，どれだけ効果的に GNN は動作するか？Q3．属
性値はどれだけ大きく GNNのパフォーマンスに貢献するか？
Q4．多様なサイズを持つグラフにおいて，GNNはどれだけ効
果的に動作するか？
私たちの実証研究のキーとなる知見を以下にまとめる．
• 最先端の手法を含む GNN は，マルチクラス分類のパ



フォーマンスはクラス不均等問題によって，一般的に悪化する．
興味深いことに，クラスサイズが不均等な設定では最近の複雑
な GNNアルゴリズムではサイズの大きいクラスに過適合する
ため，最も単純なアルゴリズムである SGC [23]が複雑なアル
ゴリズムを上回るパフォーマンスを示した．

• 各クラス内でほとんどエッジを持たないグラフ (het-

erophilic グラフと呼ぶ) を考慮する GNN は，heterophily 設
定においてグラフを無視する分類器であるMLPからわずかな
改善しか示さなかった．これはそのようなGNNが heterophily

設定では，構造情報をほぼ無視していることを示唆している．
私たちの評価フレームワークの利用によって，既存のベース
ライン GNN との比較や新しいアルゴリズムの開発にかかる
手間が大きく削減されることが期待される．我々のコードベー
ス 2は，MITライセンスのもと公開されている．

2 事 前 準 備
ノードラベルを持つ属性付きグラフは G = (A,X,C)と表
され， A ∈ {0, 1}n×n は隣接行列，X ∈ Rn×d はノードに属
性を割り当てる属性行列，C ∈ {0, 1}n×y は各ノードのクラス
情報を保持するクラス行列であり，n, d, yはそれぞれノード数，
属性数，クラス数を表す．同じラベルを持つノードの集合をク
ラスと呼び，ラベル lを持つノードの集合を Ωl と定義する．
問題定義（ノード分類）．ノード分類では，ノードを訓練/検証/

テスト集合に分割する．そして，隣接行列A，属性行列X，訓
練と検証集合に含まれるノードのクラス情報を持つ部分的なク
ラス行列 C′ が与えられたときに，テスト集合に含まれるノー
ドのラベルを予測する．

3 ノード分類のためのグラフ深層学習
グラフ畳込み処理は，グラフベースの深層学習において最
も中核的なトピックである．畳込みニューラルネットワーク
(CNN) から着想を受け，複数の畳込み層を用いた GNN は局
所的と大域的な構造パターンを学習する．グラフ畳込みネット
ワークに基づいた多くの手法が提案されている．本章では，い
くつかのキーとなる GNNの手法を簡単に説明する．

3. 1 典型的な畳込みGNN

複数層のグラフ畳込みネットワーク (GCN) は [1]に提案され，
標準的なグラフ畳込みネットワークモデルである．グラフ畳込み
は，グラフ信号処理において数学的に裏付けされたグラフスペ
クトラル分析と深く関連する．グラフ信号処理は典型的に固有
値分解を用い，それは O(n3)の計算量を要する．計算量を削減
するため，ChebNet [24] は k乗の Chebyshev多項式を用いて，
固有値分解を近似する．このとき，kは局所的な特徴伝播のホッ
プ数を示す．混合モデルネットワーク (MoNet) [2] は，各ノード
とその近傍との間の相対位置を用いることによって，隣接ノー
ドへの重みを割り当てるアプローチを提案した．GCN [1]などの

2：https://github.com/seijimaekawa/empirical-study-of-GNNs

いくつかの既存のアプローチは，Monetの特殊ケースとして一
般化できる．グラフアテンションネットワーク (GAT) [4] は接続
している各ノードペアの間の相対重みを学習するアテンション
メカリズムを採用する．また，GATはマルチヘッドアテンショ
ンメカニズムを用いることによって，その表現力を増強してい
る．Jumping Knowledge network (JKnet) [25] は異なる畳込
み層の間にスキップコネクションを導入する．SGC [23] は畳込
み層から非線形性を取り除くことによって，GCNを簡略化する．
SGC は GCN と同程度のパフォーマンスを示す一方で，計算量
の観点でより効率的かつ少ないパラメータを学習する．Graph

isomorphism networks (GIN) [6] は証明可能な高い表現力を
持つ単純なアーキテクチャを持ち，それはWeisfelier-Lehman

グラフ同型テストと同等の識別性能がある．
サンプリングベースGNN．サンプリングベースGNN [3,10,26]

は入力グラフより抽出したサブグラフからノード表現を計算
する．GraphSAGE [3] は各ノードに対して近傍から固定数の
ノードを一様にサンプリングする．GraphSAINT [26] はサブグ
ラフをサンプリングし，そのすぶグラフの中でノード埋込を
伝播する．GraphSAINTはたくさんのサブグラフの情報を一緒
に組合せることによって，全体グラフの良い表現を学習する．
Shadow-GNN [10] は GNNの層数とサブグラフ抽出の範囲を分
離する．これによって，Shadow-GNNはサブグラフのサイズを
小さくしながら，多くのホップ数でノード埋込を伝播すること
を可能にする．そのため，Shadow-GNNは他の既存手法に比べ
て低いハードウェアコストで，最先端の分類精度を達成した．

3. 2 Heterophilicグラフを考慮したGNN

多くの GNN モデルは暗黙的にグラフ内の homophily を仮
定している．すなわち，同じクラスラベルを持つノードは互い
に接続する傾向がある．しかし，実世界では，“反対のもの同士
が惹かれ合う”異なる設定も存在する．それは heterophily 設
定と呼ばれ，接続するノードは異なるクラスに所属する割合が
高いケースや異なる属性を持つケースがある．例えば，オンラ
イン購買ネットワークでは，詐欺師たちは，他の詐欺師たちと
接続する場合に比べて，通常のユーザと接続する傾向がある．
ほとんどの既存の GNNはグラフの heterophilyを捉えるこ

とに失敗しているが，最近の研究 [7, 11, 12] は homophily と
heterophilyを一般化することに取り組んできた．Heterophily

を捉えるために，H2GCN [7] は三つのデザインを組合せる：1) 自
己と近傍の埋込の分離，2) 高次の近傍ノード，3) 中間表現の組
合せ．これらのデザインによって，H2GCNは複雑な heterophily

設定でGNNの表現力を向上させ，heterophilyを無視した既存
手法よりも良い結果を獲得した．FSGNN [11] は特徴伝播の深さ
とニューラルネットワークの層数を分離することによってモデ
ルパラメータの数を減らし，高次の近傍情報を柔軟に利用する
ことを可能にした．また，FSGNNは heterophilicグラフにおい
て動作するために，ノード分類にとって重要なホップに大きな
重みを与える特徴選択パラメータを採用する．GPRGNN [12] は
特徴伝播の各ホップに関連付けられた generalized PageRank

パラメータを自動で学習する．FSGNN の特徴選択パラメータ



と同様，このパラメータは異なるホップの貢献度を学習する．
LINKX [27] は Multi-Layer Perceptrons (MLP) に基づいた単
純かつスケーラブルな手法であり，heterophilic グラフ（その
論文中では non-homophilious グラフと呼ばれる）での学習に
おいて最先端のパフォーマンスを獲得している．しかし，LINKX
は homophily を捉えることに適したグラフ畳込みを採用して
いないため，既存の GNNと比べて homophilic グラフで低い
精度を示す．

4 実ベンチマークデータセットとその課題
新しい GNNアルゴリズムと既存のアルゴリズムを正当に評
価するために，ベンチマークデータセット重要な役割を担って
いる．本章では，まずベンチマークデータセットの要約を提供
し，その後 GNN の詳細な分析に向けたベンチマークデータ
セットの課題について述べる．

4. 1 ベンチマークデータセット
Homophilic graphs. Cora, Pubmed, および Citeseer [18]

は広く用いられている三つの引用関係グラフである．また，特
定の領域でのAmazon購買ネットワーク (Computersと Photo)

は，いくつかの研究 [12, 28]で用いられている．Reddit [3] は
ソーシャルネットワークのデータセットであり，そこではノード
はポストを表し，同じユーザがコメントを残したポストは接続
されている．大規模な homophilicグラフの集合がOpen Graph

Benchmarkプロジェクト [19]によって最近公開された．それに
は二つの引用関係グラフ (ogbn-arxiv と ogbn-papers100M)

と Amazonの購買ネットワーク (ogbn-products) が含まれて
いる．
Heterophilic graphs. Texas, Wisconsin および Cornell

は対応する大学 3のWebページ間のリンクを表現するグラフで
ある．Actor [29] は，各ノードが俳優を表し，同じWikipedia

ページに共起したことをエッジとする共起ネットワークで
ある．Chameleon と Squirrel [29] は特定のトピックにおけ
る Wikipedia ネットワークである．多様な領域からなる大
規模な heterophilic グラフの集合 4が最近の研究 [20, 27] に
よって公開されている．それは五つのオンラインソーシャル
ネットワーク (Penn94, Pokec, genius, Deezer-Europe, お
よび Twitch-Gamers)，二つの引用関係グラフ (arXiv-year と
snap-patents)，Wikipediaウェブページネットワーク (Wiki)，
ホテルとレストランのレビューデータセット (YelpChi)が含ま
れている．

4. 2 GNNの現在の評価の課題
ノード分類の結果は，ノードラベルを持つグラフの主要な四
つの特徴に依存する：　 1) クラスサイズ分布 (balanced vs.

imbalanced)，2) クラス間のエッジ接続割合 (homophily vs.

3：http://www.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/project/theo-11/www/wwkb/

4：これらのデータセットは論文内 [20, 27] では，non-homophilious データ
セットと呼ばれている

heterophily)，3) 属性値 (biased vs. random)，4) グラフサイ
ズ (small vs. large)．いくつかの実グラフが公開されているが，
それらを使った評価は詳細な分析を行うことに関して課題があ
る．すなわち，クラスや構造，属性などの入力グラフが持つ個
別の特徴のうち，どれがノード分類の結果に大きな影響を与え
たかを調べることは困難である．それは実グラフは複数の特徴
について違いに異なっており，一つの特徴に注目して調査を行
うことができないからである．そのような GNNアルゴリズム
に関する深い分析や理解は，多大な注目を集める新しい GNN

の開発の一助になる．

5 人工グラフ生成器
我々はノード分類のための GNNの詳細な分析に取組むこと

を目的とするため，我々が採用するグラフ生成器は以下の二つ
の要件を満たす必要がある：1) 属性とラベルがノードに関連付
けられているグラフを生成すること，2) 生成グラフの特徴を柔
軟に制御すること．
上記の二つの要件を満たすただ一つの手法である GenCAT グ

ラフ生成器 [22] を採用する．現在の最先端の手法 [21, 30] は
GenCAT によって満たされている要件のいずれかをサポート
できない．最近の研究 FastSGG [30] は数兆規模のエッジを効
率的に生成するが，クラス間の接続を柔軟に制御することがで
きない．すなわち，4. 2章で議論した二つ目の特徴を掴むこと
ができない．他の例は SBM [21] であり，それは [22] で示され
るように実グラフに似たグラフを生成できない．また，属性の
生成をサポートしないため，三つ目の特徴を掴むことができな
い．cSBM [31] は [12] において GNN を評価するために人工
グラフ生成器として利用されている．しかし，cSBMはグラフ
内に二つのクラスがある場合という単純な設定のみに対応して
いる．実グラフは多様なクラス数を持ちうるため，cSBMは包
括的な評価には適していない．
GenCATは最先端の属性付きグラフ生成器であり，4. 2章で

述べたグラフの四つの主要な特徴を柔軟に制御することを可能
とする．GenCAT はクラスと属性，構造の間の関係を掴むた
め，生成されたグラフの属性と構造はクラス構造を共有する．
また GenCATはそれ自体に変更を加えることなく，既存手法
SBMを模倣することができる．より詳細かつ正確な手続きに
ついては [22]を参照のこと．

5. 1 GenCATグラフ生成器の主要な入力
属性付きグラフが持つ多様な特徴を捉えるために，GenCAT

はクラス特徴とグラフ特徴と呼ばれるいくつかのパラメータを
入力とする．ユーザの労力を軽減するために，GenCATはノー
ドラベルを持つ入力グラフからパラメータを抽出する機能を提
供する．グラフ生成に関係する変数一覧を表 1に示す．
クラス特徴．最初にクラスサイズ分布 ρ ∈ Rk

+ を導入する．
それは各クラス l に関して ρl = |Ωl|/n を満たす．次に，ho-

mophily/heterophily を表現するために，クラス間のエッジ接
続割合を表すクラス接続平均 M ∈ Rk×k を導入する．クラ



表 1: 変数一覧
変数 説明
A ∈ {0, 1}n×n 隣接行列
X ∈ Rn×d 属性行列
C ∈ {0, 1}n×y クラス行列
Ωl ∈ {1, . . . , n}∗ ラベル l を持つノードの集合
n,m, d, y ∈ N ノード数，エッジ数，属性数，クラス数
ρ ∈ Rk

+ クラスサイズ分布
M ∈ Rk×k クラス接続平均
H ∈ Rd×k 属性クラス相関

ス l1 とクラス l2 の間のクラス接続平均を以下のように定式化
する．

Ml1l2 = 1
|Ωl1

|
∑

i∈Ωl1
(
∑

j∈Ωl2
Aij/

∑n
j=1 Aij). (1)

最後に，属性とクラスの間の相関の強さを表す属性クラス相
関 H ∈ Rd×k を導入する．クラス l に属するノードの属性 δ

の平均値として，属性 δ とクラス l の間の属性クラス相関を以
下のように定式化する．

Hδl =
1

|Ωl|
∑

i∈Ωl
(Xiδ). (2)

グラフ特徴．ノード数やエッジ数，属性数など，グラフの基礎
的な統計量がいくつかある．それらを入力することによって，
GenCATは多様なサイズを持つグラフを生成可能である．

6 実 証 研 究
ノードラベルを持つグラフの以下の四つの主要な特徴の観点
から GNNの強みと弱みを明らかにすることを目的とする：1)

クラスサイズ分布，2) クラス間のエッジ接続割合，3) 属性値，
4) グラフサイズ．最初に，実証研究の設定を記述する．次に，
ノード分類パフォーマンスについての実験を示し，その結果に
ついて詳細に議論する．最後に，GNNの効率性を調査するた
めに多様なサイズを持つ人工グラフにおいて，GNNのエポッ
クあたりの訓練時間を調べる 5．
実験設定．3章で述べた GPRGNN [12]や shaDow-GNN [10]

などの最先端の手法を含む 17種類の GNNを用いる 6．また，
グラフの構造がどれだけ大きく分類パフォーマンスに寄与する
かを評価するために，グラフ構造を利用せずノード属性だけを
用いた分類器であるMLPについても実験を行う．データセッ
トの分割については，[12]に従い，訓練/検証/テストそれぞれ
60%/20%/20%の割合にランダム分割を行う．それぞれの設定
で生成グラフについて GNNのハイパーパラメータチューニン
グのために，グリッドサーチを行う．実験の再現性のために，ハ
イパーパラメータのサーチスペースと各設定のベストパラメー

5：全体の実行時間はエポックあたりの訓練時間と収束までのエポック数の積で
あるため，early stopping のための基準や学習率に大きく依存する．このこと
から全体の実行時間を直接分析することは困難であるため，本実証研究ではエ
ポックあたりの訓練時間について実験および考察を行う．
6：紙面の制限から，GIN [6] や SIGN [8] などのいくつかの既存手法を用いて
いないが，最先端の手法については漏れなく利用している．

タを，我々のコードベースにて報告する．ランダム性を軽減す
るために，グラフ生成の各設定に対して三つのグラフを生成し，
各生成グラフに対して三回のリスタートで GNN を実行する．
平均値を示すとともに，標準偏差をエラーバーとして報告する．
我々の実験では，Coraデータセットからグラフ生成に用いるパ
ラメータを抽出する．すなわち，Coraからクラス特徴とグラフ
特徴を得て，GenCATのデフォルトパラメータとする．Cora

は 2708 ノード，5278 エッジ，1433 属性，および 7 クラスを
持つグラフである．その後，各設定のために一つもしくは少数
のパラメータの調整を行う 7．訓練時間の計測には，NVIDIA

Tesla V100S GPU (32GB memory) および Intel(R) Xeon(R)

Gold 5220R CPU×2 (378GB memory) を用いる. 行列演算に
は GPUを使用し，それ以外の処理では CPUを使用する．

6. 1 多様な特性を持つ人工グラフでの分類精度の比較
6. 1. 1 多様なクラスサイズ分布
ノード分類のための GNNに関するほとんどの研究は，評価

の中でクラスサイズ分布を考慮していない．実際に，既存研究
では分類精度の評価に accuracy のみが用いられている．しか
し，実践的なユースケースではクラスサイズ分布は典型的に不
均等 [32] である．そのため accuracyを用いる代わりに，サイ
ズの大きいクラスとサイズの小さいクラスを公平に扱うことに
適した f1-macroを我々は用いる．公平性と accuracyのトレー
ドオフは盛んに研究されている [33, 34]．
詳細な実験設定．クラスが不均等であることがどれだけ分類精
度に影響するかを調べるために，少数のクラスが大部分のノー
ドを含むクラスサイズ分布を持つグラフを用いて実験を行う．
具体的には，下記に示す調整したクラスサイズ分布　 ρconf 　
を持つ人工グラフを用いて実験を行う．

ρconf
l =


α (l = 1)

α ∗ (1−
∑l−1

l′=1 ρ
conf
l′ ) (1 < l < y)

1−
∑l−1

l′=1 ρ
conf
l′ (l = y)

, (3)

ここでの αは最大クラスのサイズを意味する．既存手法が無視
している不均等なサイズのクラスを持つグラフで GNNの動作
を調査するために，α ∈ [0.4, 0.5, 0.6, 0.7]の範囲で実験を行う．
Cora データセットは 7クラス持つため，α = 0.4, 0.5, 0.6, 0.7

のとき生成グラフのクラスは不均等である．クラスサイズが均
等な場合とも比較するために，完全に均等なクラスを持つグラ
フについても実験を行う．
考察．図 1 において，多様なクラスサイズでのノード分類精
度 (f1-macro) を示す．クラスサイズが均等，不均等の両方に
おいて他の手法を一貫して上回る手法は存在しない．均等な設
定では，最新の手法である GPRGNN が，高いモデル表現力
を持つため最高の f1-macro を獲得している (図中，最も左の
データポイント参照)．一方で，興味深いことに不均等な設定
(α = 0.4, 0.5, 0.6, 0.7) では，最も単純なアルゴリズムである
SGCが他の複雑な GNNを上回っている．

7：明示的に言及していないパラメータについては，Cora から抽出した値を用
いる．



図 1: 多様なクラスサイズを持
つグラフにおける分類精度．

図 2: 多様なエッジ接続割合を
持つグラフにおける分類精度．

6. 1. 2 多様なクラス間のエッジ接続割合
多様なクラス間のエッジ接続割合を持つグラフでどれだけ効
果的に GNNが動作するかを詳細に明らかにするために，エッ
ジ接続割合について人工グラフの詳細なパターンを用いて実験
を行う．
詳細な実験設定．多様なエッジ接続割合を持つグラフを生成す
るために，以下の調整したクラス接続平均M conf を用いる．

M conf
l1l2 =

{
max(MCora

l1l2
− 0.1 ∗ β, 0) (l1 = l2)

MCora
l1l2

+ 0.1 ∗ β/(k − 1) (l1 |= l2)
, (4)

ここでの β はグラフの homophily/heterophily の度合いを調
整するパラメータであり，MCora は Cora から抽出したクラ
ス接続平均を意味する．MCora の対角成分の平均は 0.81であ
ることから，調整を実施しなかった人工グラフは Coraと同様
homophilic グラフである．もし β が小さいとき，クラスは多
くのクラス内エッジを持ち，生成グラフは homophilic グラフ
になる．対照的に β が大きい場合は，クラス内エッジが少なく
なり，生成グラフは heterophilicグラフになる．エッジ接続割
合について多様なグラフを生成するために，β ∈ [0, 2, 4, 6, 8]の
範囲で実験を行う．
考察．図 2 は多様なクラス間のエッジ接続割合 (クラス接続
平均) を持つグラフにおける，ノード分類精度を示す．最初
に，homophily 設定では全てのモデルが良い精度を示してい
る (図中，最も右のデータポイント参照)．一方で，heterophily

設定では，典型的な GNNである GCNや GATが低い精度を
示すが，heterophilic グラフを考慮する H2GCN や FSGNN,

GPRGNNは高い精度を示す (図中，最も左のデータポイント
参照)．しかし，それらのGNNは複雑なデザインを持つにも関
わらず，heterophily設定においてMLPからわずかな改善しか
得ることができていない．これは heterophilyを考慮するGNN

はほとんど構造情報を使えていないことを意味しており，たと
えグラフが強い heterophilyの傾向を持っていたとしてもその
情報をほとんど無視している．β = 8 のときM conf の対角成
分の平均は 0.03であり，これはクラス内にほとんどエッジを持
たないことを意味する．GraphSAGEは自己と近傍の埋込の分
離を採用しているため，heterophily 設定において比較的高い
f1-macro を得ている．最近の手法である LINKXは f1-macro

において最先端の精度を得ることができなかった．本実験では

その論文内で示されているハイパーパラメータサーチスペース
をそのまま使用したため，より広いサーチが分類精度を上げる
可能性がある．最後に，クラス間にほとんどランダムにエッジ
が生成された場合，全てのモデルは低い f1-macro スコアを得
た　 (β = 6のときのデータポイント参照)．その理由は，この
ケースではクラス接続平均の値がほとんど一様な値になってい
るからである 8．
6. 1. 3 多様な属性値
属性値について人工グラフの詳細なパターンを用いることに

よって，属性値がどれほど大きく GNNのパフォーマンスに影
響するかを明らかにすることを目的とする．
詳細な実験設定．多様な属性クラス相関 (式 (2)) を持つグラフ
を生成するために，Coraから抽出した属性クラス相関HCora

と一様な分布をある度合い γ で混ぜ合わせる．すなわち，クラ
スに関してバイアスのある属性から，ランダムの属性まで多様
な属性値を持つグラフを生成する．この調整を行った属性クラ
ス相関Hconf は下記の混合計算によって定式化する．

Hconf = (HCora + γc)/(1 + γ), (5)

ここでの cはHCoraの平均値を表し，c = ∑d
i=1

∑k
j=1 H

Cora
ij /(d∗

k) として計算できる．もし γ = 0 のとき，Hconf はオリジナ
ルの属性クラス相関と一致する．もし γ が大きいとき，Hconf

は一様分布に近づく．結果として，Hconf はノードラベルの予
測に関して情報が少なくなる．本実験では γ ∈ [16, 4, 1, 0]の範
囲で調整した属性クラス相関を持つグラフを生成する．上記の
設定とランダムな属性を比べるために，一様な属性クラス相関
(Hconf の全ての要素が c) を持つグラフについても実験を行う．
考察．図 3は多様な属性値おけるノード分類精度を示す．属性
値がランダムに近いとき (γ が大きいとき)，ほとんどのモデル
は低い f1-macroを得た．SGCがいくつかのケースで良い精度
を得る理由は，モデルの単純さのために大きなクラスに過適合
を避けることができるからである．6. 1. 1 章で述べたように，
Cora は弱い不均等クラスを持つため，上記の結果が得られて
いる．しかし，SGC は多様な設定で安定しない．他の考察と
しては，最新の手法である GPRGNN は他の手法と比べて一
貫して高い精度を得ている．最後に，MLPは最も左と最も右
のデータポイント (ランダムとクラスへのバイアスを持つ属性)

間でほとんどの GNNよりも大きな精度向上を獲得した．これ
は構造と属性のノード分類への貢献が幾分か重複していること
を示している．
6. 1. 4 多様なグラフサイズ
グラフサイズがどのように GNNのパフォーマンスに影響す

るかを明らかにするために，多様なサイズを持ち，サイズ以外
は同じ特徴を持つグラフについて実験を行う．
詳細な実験設定．多様なサイズのグラフを生成するために，ノー
ド数とエッジ数のペア (n,m) を [(3000, 5000), (6000, 10000),

(9000, 15000), (12000, 20000), (15000, 25000)]の範囲で実験を

8：GenCAT のエッジと属性生成ではクラス構造を共有するため，このケース
では属性もほとんどランダムに生成されている．



図 3: 多様な属性値を持つグラ
フにおける分類精度．

図 4: 多様なグラフサイズを持
つグラフにおける分類精度．

図 5: 多様なサイズを持つグラ
フにおける GNN のエポック
ごとの訓練時間．

図 6: 多様なエッジ数を持つグ
ラフにおける GNN のエポッ
クごとの訓練時間．

行う．比較を簡単にするため，これらを最小のグラフサイズ
(3000, 5000)　の定数倍のサイズに設定している．
考察．図 4において，多様なグラフサイズを持つグラフにおけ
る分類精度を示す．グラフが大きくなると，いくつかの GNN

は f1-macro が低下している．ほとんどの GNN の損失関数は
accuracyを増加させるために設計されているため，より大きい
グラフがモデル訓練により多くの部分グラフパターンを提供す
るとき GNNは大きいクラスに過適合し，小さいクラスの優先
度が低くなる．実際に accuracy を計測したとき，グラフが大
きくなるとほとんどの GNNはより高いスコアを獲得している
(我々のコードベースにおいて，accuracyの結果も提供してい
る)．6. 1. 3節と同じ理由で，SGCはいくつかのケースで良い
精度を示すが，多様なグラフサイズにおいて安定した精度を示
すことはできない．MLPはグラフサイズが大きくなると，分
類精度を向上させている．これは大きなグラフからより多い訓
練データを用いることにより，ノード属性によく適合している
からである．

6. 2 多様なサイズを持つ人工グラフでの訓練効率の比較

多様なノード数とエッジ数．ノード数とエッジ数が訓練効率に
どれだけ影響するかを調べるために，多様なサイズを持つ人工
グラフでモデル訓練をしたときのGNNの実行時間を計測する．
この実験は 6. 1. 4節で用いたグラフと同じものを使用する．グ
リッドサーチを用いて，f1-macroを最大化するように GNNハ
イパーパラメータをチューニングする．
図 5 は多様なサイズを持つグラフにおける GNN のエポッ

クごとの訓練時間を示す．構造と属性の情報を保持する行列
のサイズが大きくなるため，全てのモデルはグラフサイズが
大きくなると，より長いエポックあたりの時間が必要になる．
Shadow-GATと Shadow-GraphSAGEはサンプリングした部
分グラフにおいて大量の畳込み処理を行う必要があるため，他
の GNNに比べてより長い実行時間を必要とする．
多様なエッジ数と固定のノード数．グラフのエッジ密度が訓
練効率にどのような影響を与えるかを調査するために，モ
デル訓練にかかる GNN の実行時間を計測する．エッジ数
は [5000, 10000, 15000, 20000, 25000]の範囲とし，ノード数は
Coraが持つノード数と同じ値にする．
図 6 は多様なエッジ密度を持つグラフにおける GNN のエ

ポックあたりの訓練時間である．隣接行列のサイズが同じであ
るため，ほとんどの GNNはグラフが疎である場合と密である
場合で似たエポックあたりの訓練時間を必要とする．これらの
手法はグラフ全体が GPUメモリに保持可能な限り，効率的に
動作する 9．サンプリングベース GNN である GraphSAGE，
GraphSAINT，および Shadow-GNN は，より密なグラフの
ノードがより多くの隣接ノードを持つため，エッジ密度が高く
なるとより長いエポックあたりの訓練時間を必要とする傾向が
ある．Shadow-GATと Shadow-GraphSAGEのエポックあた
りの訓練時間が 20000エッジを持つグラフのときに減少してい
る理由は，f1-macroを最大化するハイパーパラメータチューニ
ングで小さい近傍サンプリング数が選ばれたからである．また，
FSGNNについて 15000と 25000エッジを持つグラフでエポッ
クあたりの訓練時間が減少している理由は，他の設定に比べて
小さい特徴集約のホップ数が選ばれたからである．

7 関 連 研 究

GNN のベンチマーク．いくつかの研究 [14, 17, 35] で GNN

のベンチマークは取り組まれてきた．研究 [17] は，ノード分
類，グラフ分類，リンク予測の多様なグラフに関するタスク
をサポートしている．しかし，それぞれのタスクに一つか二
つのデータセットのみを用いているため，ノード分類に関して
深い分析は提供されていない．GraphWorld [35]は GNNによ
るノード分類に関して限られた知見しか提供していない．そ
れは以下の三つの観点を無視しているからである．一つ目は，
GraphWorldは最近注目を集めている heterophilicグラフを考
慮する GNN [7, 11, 12, 27] を無視していることである．二つ
目は，クラスサイズ分布が分類結果に大きな影響を与えるに
も関わらず，その研究ではクラスサイズを考慮しないことで
ある．また，クラス不均等問題はグラフマイニング [36–38]を
含む機械学習の分野で研究されている問題である．三つ目は，
機械学習手法の大きな関心ごとの一つである効率性について，
GraphWorldは調査をしていないことである．他の研究 [14]は
材料化学のための GNNにフォーカスしている．データセット

9：8 章において，GPU メモリのサイズを超えるような大規模グラフに GNN

を適用することを簡単に議論する．



の特徴のため，この研究ではグラフ回帰問題のみを検討して
いる．
GNN についてのサーベイ GNN についての多くのサーベ
イ [39–42] が行われてきた．それらは既存の GNN をいくつ
かのカテゴリに分類する．例えば研究 [40] では，再帰グラフ
深層学習，畳込みグラフネットワーク，グラフ自己符号化器，
時空間グラフ深層学習のカテゴリを提案している．また，研
究 [43] は GNN の近年の外観を説明している．サーベイ [42]

は heterophilyを考慮する GNNの最先端技術を要約すること
に取り組んでいる．これらの目的は GNNの研究の歴史を要約
することと潜在的な研究方針を議論することであり，実験結果
は提供されていない．
以上のことから，既存の研究では GNNの適用可能性や課題
を明らかにするために，多様な特徴を持つグラフを用いた実験
は行われていない．

8 終 わ り に
制御された特徴を持つ多様な人工グラフによって，我々の実
証研究では将来の GNNアルゴリズム開発に役立つであろうい
くつかの興味深い知見を得た．これは既存の限られたベンチ
マークデータセットでは提供できない詳細な分析である．また
GNNの将来の研究のために，オープンソースの PyTorchベー
スで実装したライブラリを公開する．

8. 1 未解決の問題．
我々の実証研究を通して，ノード分類のための新しい GNN

の開発に関していくつかの未解決の問題を明らかにした．
クラス不均等．我々は，ほとんどの GNNにおいてクラス不均
等問題は分類精度を低下させることを示した．これは既存の
GNNの損失関数がクラス不均等設定での分類精度を最大化す
るために設計されていないからである．数少ない研究 [36–38]

が GNNによるノード分類タスクにおけるクラス不均等問題に
取り組んでいるが，それらの主要なフォーカスは homophilic

であり小規模なグラフである．すなわち，クラス不均等，het-

erophily，大規模グラフの組合せなどのより複雑な設定を無視
している．例えば，広く用いられている heterophilic グラフ，
Texas，Wisconsin，や Cornellは全てグラフ内に 5種類のクラ
スを持つにも関わらず，最大クラスはそれぞれ 55%, 55%, 47%

のノードを持っているため，クラスサイズが不均等である．そ
のため，クラス不均等，heterophily，大規模グラフの組合せの
ような多様で複雑な設定において，良いパフォーマンスを発揮
する GNNをどのように開発するかは未解決の問題である．
Heterophily 設 定 ．最 近 の GNN [7, 11, 12] は ho-

mophilic/heterophilicグラフの両方をサポートするために提案
されてきた．しかし，強い heterophilyを示すグラフではMLP

のパフォーマンスが，そのような GNNと同程度であった (図
2の最も左のポイントを参照)．これは GNNが heterophilicグ
ラフからの構造情報をほとんど無視しており，heterophily 設
定においてパフォーマンス改善の余地があることを示唆してい

る．そのため，homophilicグラフで最先端のパフォーマンスを
維持しつつも，heterophilicグラフからクラス構造をよりよく
掴むことができる GNNをどのように開発するかは未解決の問
題である．

8. 2 本研究の限界．
紙面が限られているため，本稿ではいくつかの課題を検討

していない．例えば，ノード分類は GNNの最も注目を浴びて
いるタスクの一つであるが，本研究はノード分類一つのみに
フォーカスして，他のタスクを考慮していない．一方でノード
分類に注力することによって，我々は GNNの強みと弱みを明
らかにする深い分析を行うことを可能にした．
また，本研究はエッジの向きやエッジラベル，時間変化につ

いてサポートしていない．いくつかの最近の研究 [44–46] は異
種グラフ (heterogeneous graphs) と呼ばれる，多様な意味で
異なるタイプを持つオブジェクトが互いに相互作用するグラフ
において動作する GNNの開発に取り組んでいる．多様な異種
グラフを用いて実験を行い，そのような GNNをベンチマーク
することは重要な課題である．
本研究では，GNNsによるノード分類において結果の分析に

広く用いられているクラス，構造および属性の関係に注目して
実証研究を実施した．しかし，これらの関係だけでなくグラフ
には，クラスタ係数やグラフ半径といったトポロジー特徴量も
存在する．多様なグラフトポロジー指標について，GNNのパ
フォーマンスを調べることは我々の今後の課題である.

近年では，GNNのスケーラビリティを改善するためにいく
つかの GNNアルゴリズム [8,10]が提案されている．我々の実
証研究では，グラフ全体とノード属性が同時に GPUメモリに
保持できる，小規模グラフのための設定のみを考慮している．
大規模グラフにおける効率性と精度について，スケーラブルな
GNNのベンチマーキングに取り組むことは我々の今後の課題
である．
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