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あらまし グラフ構造は現実世界の複雑な現象をモデル化する一般的なデータ表現であり，時間的な変化を伴うことが

多い．時系列グラフを対象とした属性予測やリンク予測では，新たに出現する未知のノードや消失するノードについ

ては考慮していない．本稿では，未知のノードを含む時系列グラフの将来のノード集合，リンク集合，全てのノードが

持つ属性を同時に予測する問題について取り組む. そこで，属性予測とリンク予測を時系列グラフ上に拡張した新たな

深層学習フレームワークを提案する. 提案フレームワークはGraph Neural Network（GNN）とGated Convolutional

Neural Network（Gated CNN）を統合したGNNブロックを有しており，時系列グラフの属性変化とトポロジ変化を

同時に考慮した将来予測を実現する．実世界のデータセットを用いて提案フレームワークによって予測したグラフの

精度の検証を行う.
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1. はじめに

グラフ構造は現実世界の複雑な現象をモデル化する一般的な

データ表現である．グラフ構造で表現されるデータとしては論

文の引用ネットワークやソーシャルネットワークが挙げられる．

実世界に存在するグラフ構造の多くはノードが属性値を有し，

また時間変化によってグラフ構造が変化する．このような時間

変化を伴う属性付きのグラフは，属性付き時系列グラフと呼ば

れる．例えば，ソーシャルネットワークの場合，ノードをユー

ザ，リンクを友人関係，属性値をプロフィールとすればユーザ

数，友人関係，プロフィールは時々刻々と変化するため，属性

付き時系列グラフとしてモデル化できる．SNS や IoT の普及

により属性付き時系列グラフとしてモデル化できる対象はます

ます増加傾向にあり，その応用の一つとして属性付き時系列グ

ラフを対象とした予測技術が注目を集めている．特に，SNSは

個人利用に留まらず企業や組織の広報としての利用も増えてお

り，過去の情報から将来のユーザ間の友人関係やプロフィール

情報を予測することはマーケティング活動に有効な施策である．

時間変化する属性付き時系列グラフの将来の構造を予測する

技術は多様な分野への応用が期待できるとされ大きな注目を集

めている．特に，将来のグラフにおけるリンク関係を予測する

リンク予測や，ノード属性を予測する属性予測は実世界での利

用性の高さから多くの技術が提案されている [1–3]．リンク予

測とは過去から現在までの一定期間における時系列グラフを用

いて，将来のグラフが持つリンク関係を予測するタスクである．

一方で，属性予測とは過去から現在までの一定期間における属

性付きグラフを用いて，将来のノードが有する属性を予測する

タスクである．これまでの研究ではリンク予測と属性予測は

別々に研究されており，属性付き時系列グラフに対して属性予

測とリンク予測を同時に行った研究はない．既存研究ではノー

ドあるいはリンクの不変性を仮定することでリンクあるいは属

性予測問題に帰着させているためである．ノードおよびリンク

の両方の時間変化を仮定した場合，互いの変化に影響し合うた

め既存の時系列データ予測手法では予測することはできない．

また，これらのタスクでは共通して過去に観測されたノードの

みを予測の対象としており，将来新たに出現する未知のノード

については考慮しておらず，新たに出現する未知ノードに対し

て属性またはリンク関係を予測することは簡単ではない．

そこで，本稿では属性付き時系列グラフに対してノードおよ

びリンクの両方の時間変化を仮定し，将来のグラフに未知ノー

ドの出現を考慮したグラフ予測問題について取り組む．この問

題を属性付き時系列グラフ予測問題と呼ぶ．属性付き時系列グ

ラフ予測問題では将来のグラフにおけるリンク予測と属性予測

を同時に予測する．加えて将来のグラフには過去に観測してい

ない未知ノードの出現を考慮するため，ノード予測も同時に行

う．実世界に存在する属性付き時系列グラフの多くはノード変

化，リンク変化，および属性変化が同時に発生し，さらに将来

のグラフにおいて未知ノードが出現する可能性も十分にある．

そのため，属性付き時系列グラフの予測問題を解くことで既存

のリンク予測や属性予測と比較してより多くの分野へ応用でき

ることが期待される．

しかしながら，属性付き時系列グラフ予測問題を解くことは

容易ではなく，筆者らの知る限り既存研究も存在しない．互い

に影響し合うグラフのノード変化，リンク変化，および属性変

化を考慮し，また将来のグラフに未知ノードが出現する可能性

も考慮しながらグラフの全体像を予測する必要がある．そこ

で，属性付き時系列グラフ予測問題を解くための深層学習フ

レームワークを新たに提案する．提案フレームワークは属性付

き時系列グラフに対して，将来のグラフにおける未知ノードの

出現を考慮しながらノード，リンク，および属性を同時に予測

する．また，グラフのトポロジカルな特徴を学習する Graph

Neural Networks（GNNs）を応用したアプローチを採用する

ことで高精度な予測を実現する．提案フレームワークはグラフ

の空間的な特徴をモデル化するGNNs層と，時間的特徴をモデ



ル化するための Gated Convolutional Neural Network(Gated

CNN)層 [4]の組み合わせからなる．特に，GNNs層ではGated

Graph Neural Network（GGNN）[5]を採用することでグラフ

の空間的な変化をグラフの時間的な変化に対応させる．実験で

は，実世界のデータセットとして NBA選手のソーシャルネッ

トワークを用いて提案フレームワークの評価を行い，ノード予

測，リンク予測，属性予測のすべてにおいて高精度な予測結果

を得られることを示す．

本稿の構成は以下の通りである．2章にて関連研究について

説明し，3章にて事前知識について説明する．4章にて属性付

き時系列グラフ予測問題を定義し，5章にて提案手法フレーム

ワークについて説明する．6 章にて評価実験について述べ，7

章で本稿をまとめる．

2. 関連研究

以下では関連研究としてグラフの属性予測とリンク予測につ

いて説明する．

属性予測は，予測の長さに基づいて短期，中長期の 2つのス

ケールに分類される．属性予測の最も単純な統計的アプロー

チ（例えば，線形回帰）は，短期では上手くいくことが知ら

れているが，グラフ構造の不確実性，複雑さのためにこの方

法は比較的長期の予測にはあまり有効でない [1]．中長期的な

属性予測に対するアプローチとしては，時系列分析手法であ

るAutoregressive Integrated Moving Average（ARIMA）や，

Support Vector Regression（SVR），Neural Networks（NN）

などの機械学習手法が挙げられる．特に，Deep Belief Network

（DBN）や Stacked Autoencoder（SAE）等の深層学習を用い

たアプローチが適用されるようになり，属性予測の精度は大

幅に向上した [6–8]．しかしながら，DBN や SAE 等の Deep

Neural Network（DNN）モデルが入力から空間的および時間

的特徴を共同して抽出することは困難である．そこで，空間的特

徴を抽出するために，Convolutional Neural Network（CNN）

を利用することでノード間の隣接関係を捕捉し，時間的特徴を

抽出するために Recurrent Neural Network（RNN）を利用す

ることでグラフ構造の時間変化を捕捉する手法が台頭した．Wu

と Tan は 1-D CNN と Long Short-Term Memory（LSTM）

[9] を組み合わせることで，空間的及び時間的特徴を抽出しな

がら属性予測を行うフレームワークを提案した [10]．しかし，

ここで適用される畳み込み演算はグリッド構造（例えば画像，

ビデオ）に適用されるものでありグラフ構造に最適な演算処

理ではない．近年，グラフ構造に対する畳込み演算を行う NN

モデルである Graph CNN に関する研究 [11, 12] が盛んに行

われており，Graph CNN を応用したグラフ構造の属性予測

フレームワークとして Spatio-Temporal Graph Convolutional

Network（STGCN）が提案された [1]．STGCNはグラフ構造

の空間的特徴を抽出するために Graph CNNを，時間的特徴を

抽出するために 1-D CNNを利用しており，属性予測問題の一

つである交通量予測において既存手法を上回る精度を達成して

いる．

リンク予測は静的リンク予測と動的リンク予測に分けられる．

静的リンク予測はある時点でのタイムステップを 1つだけ考慮

する．すなわち，時間変化を含まない静的なネットワークにお

いて，周辺ノードの属性や周囲のリンクの有無等，グラフの構

造的な情報のみから潜在的なリンクを推測する [13]．動的リン

ク予測は，過去の一連のタイムステップで観測されたグラフ構

造に基づいて将来の潜在的なリンクを推測する予測を指す [14]．

本稿では動的リンク予測を行うため，以降で単にリンク予測と

述べる場合には，動的リンク予測を意図しているものとする．

リンク予測手法としては，SVD等の行列分解を用いたアプロー

チや，Adamic/Adar等の共通隣接ノードに関する構造類似度

を用いてランク付けを行う方法がある [14, 15]．また，多くの

場合，グラフ構造のリンク関係はノード属性に強く依存するこ

とが知られており，ノード属性を活用することでリンク予測の

性能を向上させる研究も行われている [16]．しかしながら，こ

れらの手法ではグラフ構造が既知であり，全ての隣接情報を利

用できる状況にある場合を仮定している．本稿で取り組む属性

付き時系列グラフ予測問題では，ノード変化と属性変化が同時

に発生し，さらに未知ノードの出現も考慮しなければならない．

このような状況におけるリンク予測手法については，これまで

のところ詳しい議論は行われていない．

3. 事前知識

提案手法では属性予測の精度を向上させるためにグラフの空

間的および時間的特徴を利用する．空間的特徴を抽出するため

にGNNsを，時間的特徴を抽出するためにGated CNNをそれ

ぞれ利用する．特に，GNNsでは高精度なモデルであるGGNN

を利用する．本章では，はじめに本稿で用いる表記の定義を行

う．次に GGNNおよび Gated CNNについてそれぞれ説明を

行う．

3. 1 表記の定義

本稿で取り組む属性付き時系列グラフ予測問題では各ノード

が属性を持つグラフを対象としている．属性とはノードに関連

付けられた情報でノードの特徴量として表現される．例えば，

ソーシャルネットワークの場合，人物のプロフィール情報がノー

ド属性に対応する．また，本稿では時間変化するグラフをノー

ド，リンク，ノード属性が時間変化するグラフと定義する．時

間変化にはこれまで観測していない新たなノード/リンク/属性

が出現する場合，現在は存在しないが過去に存在していたノー

ド/リンク/属性が再出現する場合，そして存在するノード/リ

ンク/属性が消失する場合がある．以下に詳細な定義を行う．

定義 1 (属性付きグラフ) ノードの集合 V，2つのノード間を

結ぶリンクの集合 E，および各ノードの属性集合 X = ⟨x1，x2

，. . .，x|V|⟩ ∈ R|V|×n の三つ組 G := (V, E , X)を属性付きグラ

フと呼ぶ．

定義 2 (属性付き時系列グラフ) 属性付きグラフ G のノード
集合 V，リンク集合 E，属性集合X，またはそのどれかが時間

によって変化する場合，G を属性付き時系列グラフと呼ぶ．ま
たこのとき，タイムステップ tにおける属性付き時系列グラフ



を Gt := (Vt，Et，Xt)と表記する．

定義 3 (属性付き時系列グラフの累積ノード集合) 属性付き

時系列グラフを Gt とする．タイムステップ t から L ステッ

プ前までに観測された属性付き時系列グラフのノード集合を

Ut(L) :=

t∪
i=t−L+1

Vi とする．

定義 4 (属性付き時系列グラフの累積リンク集合) 属性付き

時系列グラフを Gt とする．タイムステップ t から L ステッ

プ前までに観測された属性付き時系列グラフのリンク集合を

Dt(L) :=

t∪
i=t−L+1

Ei とする．

定義 5 (滞在ノード) タイムステップ t+1において，v ∈ Vt+1

かつ v ∈ Vt であるならば，v を滞在ノードと呼ぶ．

定義 6 (消失ノード) タイムステップ t+1において，v /∈ Vt+1

かつ v ∈ Vt であるならば，v を消失ノードと呼ぶ．

定義 7 (未知ノード) タイムステップ t+ 1において，Vt+1 \
Ut(L) |= ∅であるとき，ノード v ∈ Vt+1 \ Ut(L)を未知ノード

と呼ぶ．

定義 8 (復帰ノード) タイムステップ t+1において，v ∈ Vt+1

かつ v /∈ Vt であるとき，v が未知ノードでないならば，v を復

帰ノードと呼ぶ．

3. 2 Graph Neural Networks

GNNs はグラフ構造を入力とした NN であり，Spatial

method と Spectral method [11, 12] の大きく 2 つの手法に

分けられる．本稿ではモデルの改変のしやすさと，トポロジの

時間変化に対応させるために Spatial methodを用いる．

Liらは，Gated Reccurent Unit (GRU) [17] を用いた Spa-

tial method の GNNs モデルである GGNN [5] を提案してい

る．グラフ G のノード v について，v に近接するノード集合

を N(v)で表現する．GGNNは隣接ノードの表現ベクトル hw，

w ∈ N(v)からメッセージ mv を形成し，v の次ステップの表

現ベクトルを mv を用いて更新する．更新は式 (1)と式 (2)を

繰り返して行う．

ms+1
v =

∑
w∈N(v)

hs
wAevw (1)

ここで，hs
w はノード w の更新 sステップ目の表現ベクトル

であり，S ステップまで更新を行う．evw はノード v，w 間の

リンクのラベルを表している．Aevw はリンクのラベルごとに

割り当てられる重みである．GRUによりノードの表現ベクト

ルを更新する．

hs+1
v = GRU([hs

v;m
s+1
v ]) (2)

[...;...]はベクトルの連結を表す．

図 1 Gated CNN のアーキテクチャ

3. 3 Gated Convolutional Neural Network

時系列データの予測問題では RNNベースのモデルや CNN

が一般的に利用される．RNNベースのモデルは時系列データ

を取り扱うことができ比較的高精度な予測を実現できる．一

方で，RNNベースのモデルは CNNと比較してモデルが複雑

であるため学習に長時間を要するという欠点もある．そこで，

RNN ベースのモデルの一つである LSTM に利用されている

ゲーティング機構を CNNに取り入れた Gated CNNが提案さ

れた [4]．Gated CNNは高い予測精度と高速な学習を実現でき

る．図 1にGated CNNのアーキテクチャを示す．Gated CNN

はカーネルサイズ Kt を伴う 1-D CNNと非線形性のゲーティ

ング機構（GLU）を含む．1-D CNNはパディングを行わない

場合，畳込み処理毎に Kt − 1だけ入力要素は短くなる．入力

時系列データの長さをM，入力チャネル数を Ci，出力チャネ

ル数を Co とするとき，入力時系列データ Y ∈ RM×Ci は畳み

込みカーネル Γ ∈ RKt×Ci×2Co によって GLU 内のゲート入

力 [PQ] ∈ R(M−Kt+1)×2Co へ写像される．したがって，Gated

CNNにおける入力の畳込み演算は以下のように定義される．

Γ ∗ Y = P ⊗ σ(Q) (3)

ここで ∗ は畳込み演算子，⊗ は要素積，σ(Q) は上層へ送

る情報を制御するシグモイドゲートをそれぞれ表す．なお，

P ⊗ σ(Q) ∈ R(M−Kt+1)×Co である．

4. 属性付き時系列グラフ予測問題

この章では，本稿で取り組む属性付き時系列グラフ予測問題

を定義する．

問題定義 (属性付き時系列グラフ予測問題) タイムステップ t

から Lステップ前までの一連の属性付き時系列グラフ {Gt−L+1

，Gt−L+2，. . .，Gt}が与えられたとき，タイムステップ t+ 1に

おける属性付き時系列グラフ Gt+1 を予測する問題を属性付き

時系列グラフ予測問題と呼ぶ．

属性付き時系列グラフ予測問題では予測する対象としてノー

ド集合，リンク集合，属性集合の三つが考えられる．以下に各

対象の予測問題について説明する．

（1）ノード集合予測 : タイムステップ t+ 1におけるノード

集合 Vt+1 を予測する．ノード集合の予測には，まず Vt+1 に含

まれているノード数を予測する必要がある．その後，未知ノー
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図 2 提案フレームワーク概要

ド，復帰ノード，および消失ノードを特定することにより Vt+1

を予測する．

（2）リンク集合予測 : タイムステップ t+ 1におけるリンク

集合 Et+1 を予測する．リンク集合の予測には，まず観測され

た時系列グラフから，リンクの有無について影響の大きい属性

とリンクが存在するノード間の類似度を決定する必要がある．

その後，タイムステップ t+ 1におけるノード間の属性を用い

ることによりリンクの有無を予測する．

（3）属性集合予測 : タイムステップ t+ 1における属性集合

Xt+1 を予測する．属性集合の予測には，タイムステップ t か

ら Lステップ前までに観測された属性付き時系列グラフにおけ

るノードの属性変化とタイムステップ t+ 1におけるリンクの

関係性を利用する．

ここで，ノード属性の一部は隣接するノードから影響される

こと，およびリンクの有無は隣接するノード間の一部の属性の

類似度により決定されると仮定する．すなわち，ノード集合，

リンク集合，および属性集合予測は互いに独立ではなくそれぞ

れの予測が他の予測に影響する．例えば，ノード集合予測では

消失ノードを予測し，これは属性集合予測に影響する．また，

属性集合予測で予測するノード属性はリンク集合予測における

ノード間類似度の決定に影響する．一方で，リンク集合予測で

予測するリンク関係は属性集合予測における属性決定に影響す

る．したがって，属性付き時系列グラフに対してノード集合，

リンク集合，属性集合を同時に予測する必要がある．

5. 提案フレームワーク

この章では属性付き時系列グラフ予測問題に取り組むフレー

ムワークについて詳細を述べる．図 2に提案フレームワークの

概要を示す．まず，前処理にて，属性付き時系列グラフの時空

間相関を補足する特徴抽出アーキテクチャへの入力グラフを生

成する（5. 1節）．次に，特徴抽出アーキテクチャにて属性予測

値，復帰ノードと消失ノードの確率を出力する（5. 2節）．最

後に得られた特徴を基に予測結果となる出力グラフを生成する

（5. 3節）．

5. 1 前 処 理

特徴抽出アーキテクチャへの入力とするグラフを生成する．

入力グラフは観測された時系列グラフのノード集合とリンク

集合，タイムステップ t+ 1で出現を予測されたノード集合と

リンク集合を全て含んでいる．これらの集合はタイムステップ

t+ 1におけるノード集合 Vt+1 とリンク集合 Et+1 の候補とな

り得るもので，特徴抽出アーキテクチャはこの候補の中から予

測結果となる出力グラフを特定する．また，特徴抽出アーキテ

クチャには入力グラフが保持するノードの属性が入力され，将

来のノードの属性 Xt+1 の予測結果を出力する．以下で，入力

グラフの生成方法と，これが保持するノードの属性について詳

細を述べる．

5. 1. 1 主要な属性の決定

リンクの有無は，隣接するノード間の一部の属性の類似度に

より決まる．ここでは，リンクの有無について最も大きな影響

を与える属性を主要な属性と呼ぶ．主要な属性は以下のように，

cos類似度を用いて決定される．

∃p ∈ arg max
j

∑
t

∑
(v1，v2)∈Et

cos (xv1
t，j，x

v2
t，j) (4)

xv
t，j はタイムステップ tにおけるノード vが保持する j 番目

の属性を表しており，主要な属性は p番目の属性となる．

5. 1. 2 将来出現するノード数と消失するノード数の予測

将来新たに出現するノード数と消失するノード数の予測を行

う．タイムステップ t から L ステップ前までに観測された時

系列グラフのノード数の時系列変化を学習し，タイムステップ

t+1における未知ノード数，復帰ノード数，消失ノード数をそ

れぞれ予測する．具体的に用いる手法としては，単純な統計的

アプローチの重回帰分析や，時系列分析手法の ARIMA，NN

モデルの LSTMが挙げられる．時系列 Lの長さや，定常過程

および自己相関の有無により適切な手法は異なるため，対象と

する時系列データに応じてアプローチを変える必要がある．

5. 1. 3 未知ノードの属性とリンクの予測

5. 1. 2項で予測された未知ノード数のノードを Ut(L)に追加

する．この拡張されたノード集合を Ût+1(L)とする．次に，未

知ノードが保持する主要な属性を予測する．タイムステップ

t + 1において，グラフ全体で主要な属性が取り得る値の分布

を 5. 1. 2節と同様の手法で予測し，これを未知ノードに割り当

てる．未知ノード v∗ のリンクは，割り当てられた主要な属性

に基づいて以下のように予測される．

e = NN([xv∗
(t+1)，p；xv

i，p]) ∈ {0，1} (5)

NNは入力として，xv∗
(t+1)，pと xv

i，pの連結をとり，0か 1を出

力するニューラルネットワークである．ただし，i ∈ {t−L+1

，t − L + 2，. . .，t}，v ∈ Ût+1(L)，v |= v∗ である．eが 1であ

るときノード v∗とノード v の間にリンク (v∗，v)が存在すると

し，これをDt(L)に追加する．このリンク集合を D̂t+1(L)とす

る．このとき，拡張されたグラフ構造を Ĝt+1(L) := (Ût+1(L)，

D̂t+1(L))と表記する．Ĝt+1(L)は特徴抽出アーキテクチャへの

入力グラフとなる．

5. 1. 4 入力グラフのノード属性

Ût+1(L) にはタイムステップ t から L ステップ前までに
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観測されたノードと，次のタイムステップ t + 1 で出現

を予測された未知ノードが含まれている．全てのノード

v ∈ Ût+1(L) はタイムステップ t − L + 1 から t までの属性

X v
t (L) := [xv

t−L+1;x
v
t−L+2; . . . ;x

v
t ] ∈ RL×n を有していると

する．グラフ Ĝt+1(L) 全体のノード属性を X̂t(L) := ⟨X 1
t (L)

，X 2
t (L)，. . .，X

|Ût+1(L)|
t (L)⟩ ∈ R|Ût+1(L)|×L×nと表記する．た

だし，v が存在しないタイムステップ t における属性 xv
t は

NULLであるとする．未知ノードの属性は全てのタイムステッ

プで NULLである．

5. 2 特徴抽出アーキテクチャ

この節では，特徴抽出アーキテクチャについての詳細を述べ

る．図 3 に特徴抽出アーキテクチャの概要を示す．特徴抽出

アーキテクチャは，グラフ Gt+1(L)および，X̂t(L)を入力とし，

「将来のノードの属性」と「将来復帰するノードの確率」と「将

来消失するノードの確率」を出力とする．我々が新たに提案す

る特徴抽出アーキテクチャは，STGCNでは考慮されていない

属性付き時系列グラフのトポロジの時間変化に対応できるアー

キテクチャである．アーキテクチャは入力層，複数の GNNブ

ロック，出力層で構成される．時空間グラフ畳込みブロックは

2 つの Gated CNN 層とその間に 1 つの GNNs 層を持つサン

ドイッチ構造として形成される．それぞれの層の詳細は以下の

通りである．

5. 2. 1 入 力 層

各ノード v ∈ Ût+1(L) は表現ベクトル hv を有しており，

hv = X v
t (L) ∈ RL×n で初期化を行う．各リンク e ∈ D̂t+1(L)

には eが存在したタイムステップを表すラベルを付与する．

5. 2. 2 GNNs 層

GNNs層ではグラフ全体の空間的依存性を捉える．ノード v

について，GNNs層に入力される表現ベクトルを hvi ∈ RM×Ci

とする．Ût+1(L) の各ノード v に対して，同じ GGNN を用

いたグラフ畳込み演算が hvi に並列に課される．したがって，

グラフ畳込み演算は Hi ∈ R|Ût+1(L)|×M×Ci として示される

3 次元テンソルでさらに一般化することができる．表現ベク

トルの更新は，式 (1) と式 (2) の繰り返しによって行われ，

Ho = GGNN(Hi) ∈ R|Ût+1(L)|×M×Co が出力される．

5. 2. 3 Gated CNN層

Gated CNN層では属性の時間的依存性を捉える．ノード v

について，入力される表現ベクトルを hvi ∈ RM×Ci とする．時

間畳込み演算は式 (3)によって行われ，hvo ∈ R(M−Kt+1)×Co

が出力される．GNNs層と同様に，Gated CNN層もまた，全

てのノードに同じ畳込みカーネル Γ を採用することによっ

て，Hi ∈ R|Ût+1(L)|×M×Ci として示される 3 次元テンソル

で一般化することができる．このとき，Ho = Γ ∗ (Hi) ∈
R|Ût+1(L)|×(M−Kt+1)×Co．

5. 2. 4 GNNブロック

GNNブロックは 1層のGNNs層を 2層のGated CNN層で

挟むことで，トポロジ変化と属性変化を同時に学習する．ブロッ

クは対象とするケースの規模と複雑さに応じて積み重ね，拡張

することができる．また，ボトルネック戦略として，GNNs層

を通じたチャネル C の縮小と拡大によって，スケール圧縮と特

徴スクイージング [18]が適用される．過学習を防ぐため全ての

ブロック内で正規化を行う．GNNブロックの入出力はすべて 3

次元テンソルとなる．ブロック lの入力Hl ∈ R|Ût+1(L)|×M×Ci

に対して，出力 Hl+1 ∈ R|Ût+1(L)|×(M−2(Kt−1))×Co は以下の

ように計算される．

Hl+1 = Γl
1 ∗GGNN(Γl

0 ∗ Hl) (6)

Γl
0およびΓl

1 はそれぞれブロック l 内の Gated CNN 層にお

ける畳込みカーネルである．

5. 2. 5 出 力 層

最後に出力層として，マルチタスク学習を行うための複数の

全結合層に接続される追加の Gated CNN層を接続する．この

Gated CNN層は最後の GNNブロックの出力を単一ステップ

の表現ベクトル Z ∈ R|Ût+1(L)|×C に写像する．特徴抽出アーキ

テクチャの出力要件として (1)将来のノードの属性，(2)将来復

帰するノードの確率，(3)将来消失するノードの確率の出力が

求められるが，(1)は，C 次元から n次元に写像する線形変換

X0 = Zw0 + b0 ∈ R|Ût+1(L)|×n を適用することで全ノードの将

来の属性が計算される．ここでw0 ∈ Rc×nは重み行列，b0はバ

イアスである．(2)については X1 = σ(Zw1 + b1) ∈ R|Ût+1(L)|

を適用し，全てのノードについて復帰する確率を計算する．こ

こで w1 ∈ Rc は重み行列，b1 はバイアスである．(3)について

は X2 = σ(Zw2 + b2) ∈ R|Ût+1(L)| を適用し，全てのノードに

ついて消失する確率を計算する．ここで w2 ∈ Rc は重み行列，

b2 はバイアスである．

損失関数として，連続量変数の予測ではmean squared error

（lossc）を，カテゴリカル変数の予測では softmax cross entropy

（lossd）を用いる．復帰ノードおよび，消失ノードの予測の損

失関数に binary cross entropyを用いる．したがって，特徴抽

出アーキテクチャの損失関数は以下の通りとなる．

L(X0，X1，X2) =lossc(X0，Xt+1)

+lossd(X0，Xt+1)

+
∑
v

−(TrvX1v + TlvX2v)

(7)

Tr ∈ R|Ût+1(L)| は復帰するノードを表す要素は 1，それ以外

の要素は 0を有している教師ベクトルである．Tl ∈ R|Ût+1(L)|

は消失するノードを表す要素は 1，それ以外の要素は 0を有し
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表 1 NBA ソーシャルネットワークの統計量

平均 標準偏差 最大値 最小値

ノード数 298.05 142.99 492.0 91.0

エッジ数 2019.6 1115.2 3823.0 479.0

ている教師ベクトルである．

5. 3 グラフ生成

V̄t+1 = ∅，Ēt+1 = ∅，X̄t+1 = ∅とする．まず，タイムステッ
プ tにおけるノード集合 Vt を V̄t+1 に，リンク集合 Et を Ēt+1

に追加する．次に，消失する確率の高いノードから順に 5. 1. 2

項で予測された消失ノード数だけ V̄t+1 から削除し，これに接

続されているリンクを Ēt+1から削除する．同様に，復帰する確

率の高いノードから順に予測された復帰ノード数だけ V̄t+1 に

追加し，これと接続可能なリンクを Ēt+1 に追加する．その後，

未知ノードとこれに接続されるリンクをそれぞれ追加する．最

後に，ノード v ∈ V̄t+1 が保持する属性 X0v を X̄t+1 に追加す

る．タイムステップ t+ 1の属性付き時系列グラフの予測結果

を Ḡt+1 = (V̄t+1，̄Et+1，̄Xt+1)とする．

6. 評価実験

本章では提案フレームワークの予測精度を評価する．

6. 1 データセット

1951年から 2017年までの NBAの 67シーズンにおける選

手の統計値，ボックススコアを用いて，ソーシャルネットワー

クを構築し，提案フレームワークの実験と評価を行う．デー

タセットは Basketball Reference（注1）から引用している．NBA

ソーシャルネットワークは選手をノード，同じチームの選手に

対してリンクを張ることで属性付き時系列グラフとして表現で

きる．ノードの属性として，所属チーム，ポジション，年齢，

得点を有しているものとする．また，シーズン内における選手

のチーム移籍はないものとし，2017 年までで defunct なチー

ムに所属していた選手は除外している．表 1，図 4，および図

5に NBAソーシャルネットワークの統計量を示す．

6. 2 実 験 設 定

NBAデータセットからは，67ステップの属性付き時系列グ

ラフが構築される．過去 L ステップのグラフを用いて将来予

測を行うとき，得られるサンプル数は 67-L となる．例えば，

L = 3の時，1951年，1952年，1953年のグラフから 1954年の

グラフを予測するので，1つのサンプルは {G1951，G1952，G1953

，G1954}となる．本稿では L = 3とし，評価用として 10個の

サンプル，残りのサンプルを学習用に用いる．評価は，提案フ

（注1）：https://www.basketball-reference.com/
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図 6 ノード数の予測誤差率

表 2 ノードの特定精度

手法（ノードの種類） 再現率 適合率 F 値

提案フレームワーク（滞在） 0.8932 0.8977 0.8949

提案フレームワーク（消失） 0.5469 0.5342 0.5355

提案フレームワーク（復帰） 0.3138 0.3319 0.299

ベースライン（滞在） 1.0000 0.8160 0.8985

ベースライン（消失） 0.0000 - -

ベースライン（復帰） 0.0000 - -

レームワークが出力したグラフ Ḡt+1 を予測結果とする場合と，

ベースラインとしてタイムステップ tのグラフ Gt をそのまま

出力する場合の比較を行う．

6. 3 実 験 結 果

提案フレームワークのノード予測の精度，属性予測の精度，

リンク予測の精度について評価を行う．

6. 3. 1 ノード予測

ノードの種類ごとに評価を行う．まず，予測結果として出力

されたグラフのノード数の予測誤差を平均絶対誤差率 (MAPE)

で評価する．図 6 において，左から順に滞在ノード数の誤差

率，消失ノード数の誤差率，復帰ノード数の誤差率，未知ノー

ド数の誤差率を表している．ベースラインは全てのノードを滞

在ノードと予測しているのに対し，提案フレームワークは滞在

ノードだけでなく，消失ノード，復帰ノード，未知ノードの予

測が可能であるため，全ての種類のノード数の予測誤差率は

ベースラインより大幅に小さくなっている．

次に，ノードの特定精度について再現率，適合率および，F

値で評価を行う（表 2）．予測された未知ノードは真の未知ノー

ドとの一致判定が不可能であるため特定精度の評価から除外し

ている．ベースラインでは前タイムステップのグラフと同じグ

ラフを予測結果としているため，滞在ノードの再現率は 1 と

なるが，消失，あるいは復帰するノードを予測することができ

ないため，滞在ノードの適合率は著しく下がる．提案フレーム

ワークでは，消失ノードを 54%，復帰ノードを 33%特定でき

ている．一方で，滞在ノードを消失ノードと誤判定する可能性

があるため，滞在ノードの再現率が下がっているが，適合率で

はベースラインを大幅に上回る結果となっている．

6. 3. 2 属 性 予 測

ノードは属性として年齢，得点，所属チーム，ポジションを

保持しており，それぞれの属性の予測結果について評価を行う．
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年齢については予測の必要が無いため省略する．未知ノードの

属性は真の未知ノードとの一致判定が不可能であるため，まず，

一致判定が可能なノードのみについて属性予測の精度評価を

行う．

（1）得点の予測 : 選手が次のシーズンで獲得する得点数を

予測する．回帰問題であるため平均絶対誤差（MAE）と根平

均二乗誤差（RMSE）で評価を行う．図 7において，MAEと

RMSE はどちらも誤差の指標で，小さい方がより良い精度で

予測できていることを表す．また，RMSEはMAEよりも外れ

値をより大きく扱う特徴を有する．ベースラインは学習系列の

最終時点の値を出力するナイーブな予測手法であるが，提案フ

レームワークはMAEと RMSEの双方において，これより高

精度で予測可能であることを示している．このことから，提案

フレームワークが，属性の時間変化をモデル化できていること

が分かる．

（2）所属チームとポジションの予測 : NBAは 30チーム，11

のポジションが存在する．どちらも多クラス分類問題に帰着で

きるので，正答率で評価を行う（表 3）．まず，所属チームに

ついて評価する．ベースラインの正答率が 62%であるのに対

し，提案フレームワークの正答率は 59%と低くなっている．こ

れについて図 8を用いて説明する．図 8は選手のチームの移籍

先をヒートマップで可視化したものである．軸の目盛りはチー

ムのインデックスに対応している．例えば，0行 5列目の要素

はチーム 5からチーム 0へ移籍した選手の平均人数を表してい

る．対角成分は次のシーズンで移籍せずに同じチームで試合に

出場する選手の平均人数を表す．対角成分の他に色が濃い要素

はなく，チームの移籍先について規則性は確認できない．この

ことから，提案フレームワークは所属チームについては，タイ

表 3 所属チームとポジションの予測精度

属性 正答率

所属チーム（提案フレームワーク） 0.5907

所属チーム（ベースライン） 0.6235

ポジション（提案フレームワーク） 0.7985

ポジション（ベースライン） 0.8163

表 4 リンク予測の精度

手法（リンクの種類） 再現率 適合率 F 値

提案フレームワーク（滞在） 0.3193 0.3050 0.3115

提案フレームワーク（消失） 0.5291 0.5904 0.5545

提案フレームワーク（復帰） 0.0428 0.0730 0.0489

ベースライン（滞在） 0.3686 0.2438 0.2933

ベースライン（消失） 0.0000 - -

ベースライン（復帰） 0.0000 - -

ムステップ tの所属チームをそのまま予測結果として出力する

よう正しく学習が行われたと考えられる．ベースラインがタイ

ムステップ tと同じチームを予測結果とするのに対し，提案フ

レームワークは他のチームを予測する可能性を含んでいるため，

正答率はやや下がる結果となっている．ポジションについても

同様の理由により，提案フレームワークが属性変化の学習に失

敗しているわけではないことを説明できる．

(3)未知ノードの主要な属性の予測精度 : 未知ノードの属性

について，主要な属性（所属チーム）ごとの出現頻度の分布を

cos類似度で評価する．図 9に真の未知ノードのヒストグラム

平均と予測された未知ノードのヒストグラム平均を示す．cos

類似度は 0.8174 となっており，未知ノードの属性についてお

およそ予測できていることがわかる．ベースラインについては

未知ノードの出現を予測していないため省略する．

6. 3. 3 リンク予測

リンクの種類ごとに評価を行う．まず，予測結果として出力

されたグラフのリンク数の予測誤差をMAPEで評価する．図

10において左から順に，滞在ノード，消失ノード，復帰ノード，

未知ノードに接続されるリンク数の予測誤差率を表す．ベース

ラインは全てのリンクを滞在ノードに接続されるリンクと予

測するのに対し，提案フレームワークは滞在，消失，復帰，未

知それぞれについて予測可能であるため，予測誤差率は小さく

なっている．次に，リンク予測の精度について再現率，適合率

および，F値で評価を行う（表 4）．提案フレームワークは消

失するリンクも予測可能であり，滞在ノードに接続されるリン

クを消失するリンクと誤判定する可能性があることから，滞在

ノードに接続されるリンクの再現率はベースラインのものより

低くなっているが，適合率および，F値においてはベースライ

ンを上回る結果となっている．

7. 結 論

本稿では，未知ノードの出現を考慮した属性付き時系列グラ

フ予測のための新しい深層学習フレームワークを提案した．特

徴抽出アーキテクチャでは GNNs層と Gated CNN層を GNN

ブロックを通して統合し，ノード数の時間変化に対応できるよ
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図 10 リンク数の予測誤差率

うにした．実験では，我々のモデルが実世界のデータセットに

対して既存の研究では取り組むことの出来なかった問題に取り

組めることを示し，入力グラフの属性変化とトポロジ変化を同

時に考慮した予測を実現した．
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