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グラフは様々なところに現れ
る。例えば、

1 分子結合の様子
2 画像から得られるデータ
3 SNSのフォロー関係
4 交通道路などのモデル
上のデータに対して「頂点の
クラス分け」や 「グラフの辺
の存在の推定」を行う。

Figure: グラフの例[1]

グラフ畳み込みニューラルネットワーク
X をグラフGのデータとする。1層のグラフ畳み込みニューラル
ネットワーク(GCN)を以下で定義する。

Fθ(X) = σ((I −D−1
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グラフの寄与
)XWθ)

ここで、σは活性化関数、Wθは学習される重みである。行列Aと
DはグラフGから定まる隣接行列と次数行列である。

GCNはグラフの情報を含んだ特徴量を取り出すために使われ、与
えられたデータを扱いやすい形に変形する。

Figure: GCNの概念図

課題
GCN に は 、層 を 深 く す る と 推 定 の 精 度 が 落 ち る
過平滑（oversmoothing）現象が起きる。

下図のように８層のGCNでは４層よりも精度が落ちる。

Figure: GCNの lossの様子[2]

数学的な原因
連結グラフGの頂点の個数をNとし、G上のデータX ∈ RN×Cを
考える。このとき、GCNFθと定数ε < 1 、N × 1次元の部分ベク
トル空間H ⊂ RN×Cが存在し、以下が成り立つ。

dH(F
r
θ (X)) < εrdH(X)

ここでdH(X)は部分空間HとデータXとの距離を表す。

データに対してGCNを作用させ
ると右の図のように指数関数的
に1次元の部分ベクトル空間に
近づく。この定理はGCNのグラ
フの寄与の行列D−1

2AD−1
2の固有

値がほとんど1未満であること
が本質である。

課題
過平滑化はグラフの情報を特徴量に乗せるためには避けられない
が過平滑化後のデータから情報を取り出すことはできないか？

シーフ(層)

グラフG上のシーフFとは以下のデータからなる。
1 各頂点vにベクトル空間F(v) = Rd

2 各辺eにベクトル空間F(e) = Rd

3 各辺e = (v, u)に行列Fve : F(v) → F(e)

Figure: シーフの様子[3]

シーフは代数幾何などの幾何分
野でも重要な概念である。幾何
学において接ベクトル空間は
シーフの例であり、グラフの
シーフは図形の「骨組み」を
取ったものに対応する。このと
き、行列Fveは右図の接ベクトル
を「制限」することに対応する。

Figure: 図形とその骨組み[3]

シーフ拡散モデル（NSD）[3]

グラフGとシーフFに対して、シーフ拡散モデルが定まる。
Fθ(X) = σ((I − ∆Fθ

シーフの寄与
XWθ)

アイデア
シーフはグラフの辺ごとに「重要度・寄与度」を与える。推論
において重要な辺をうまく反映できているシーフを学習させる。

タスク
道路の複数地点における交通速度の時系列データが与えられた
とき、将来の交通速度を予測する。
in 約200地点における1時間の時系列データ

out 約200地点における次の15分（45分）の時系列データ

結果
評価を比較すると以下のように先行研究より良い結果になった。
RMSE(二乗平均平方根誤差)をlayer数ごとに比較すると過平滑化
も抑制されてるように観察される。

Table: 15分予測の比較
モデル MAE MAPE(%) RMSE

先行研究モデル [4] 2.25 5.26 4.04
NSD(ours) 2.08 4.75 3.45
NSD(4layers) 5.77
NSD(8layers) 5.74
NSD(16layers) 5.67

先行研究との比較・発見
• 層拡散モデルの「射影」としての意味づけを与えた。
• クラス分類に対して考察されていたが、回帰問題にも適用
できることを発見した。

• 時系列データに対しても十分良い精度を出すことができる
と分かった。
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