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【背景・目的】Geometric Deep Learning1 とは, 非ユークリッド構造を持つデータから学習可能な

Neural Networkの構築を目的とする研究分野である. とりわけ, グラフ・ネットワーク構造を扱う

GNN(Graph Neural Network) モデルは, 分子特性予測やソーシャルネットワークのコミュニティ予

測において有効である. これらのモデルの多くは, ノード属性の集約により局所構造を学習する. 

このため GNN は, 大域的な構造情報が重要な複雑ネットワークに対しては, 適用限界がある. そ

こで本研究では, ネットワークの隣接行列より抽出される大域的構造情報のみに焦点を当てたネ

ットワーク分類・変換手法の開発を目指した. 

【方法】隣接行列の画像化により, ネットワークデータが画像データを扱う既存の深層学習モデ

ルで利用可能となる. 更に, 画像化に際して, 隣接行列の次数による並べ替えを行う. 以上の画像

データ化により, ネットワークの分類・変換タスクが画像の分類・変換として実行される. 得られ

た画像データを CNN・GANを用いて学習した. ネットワーク分類では, 合成データセットとベン

チマークデータセットによる評価を行った. 合成データセットは複雑ネットワークの代表モデル

の Barabási–Albertモデル(BA), Erdős–Rényi モデルとその中間モデルを用いて作成し, ベンチマー

クデータセットは化学, 生物, ソーシャルネットワークの 3分野から 4種用いた. またネットワー

ク変換では, 合成データセットによる学習と現実ネットワークの変換による評価を行った. 

【結果・議論】表１にネットワーク分類の

ベンチマークデータセットに対する提案

手法と GNN ベースの手法 2 種の精度を示

した. CNNの添字(shuffle/sort)は隣接行列に

対する並べ替えの有無を示している. 提案

手法は GNN ベースの手法と同等あるいは

やや劣る精度である. また, 次数による並

べ替えはソーシャルネットワークのデー

タセットにおいて精度向上の効果が高い. 

図１は現実のネットワークを BAモデルに

変換した際のネットワークを示している. 

点線のエッジは, 変換により追加されたエ

ッジであり, 高次数ノードに対するエッジ

追加傾向が高い. 表 2 に変換前後のネット

ワーク特徴量を示した. 変換によりハブノ

ードの成長, 最短経路長の低下を確認し

た. 以上の結果は, 本手法が現実ネットワ

ークの成長に伴う大域的構造変換事象に

有効であることを示唆している. 
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表１ : ベンチマークデータに対する各モデルの精度 

表２ : 変換前後の特徴量 

図１ : 変換後のネットワーク


