
新たな社会価値を生み出すAI特集

グラフベース関係性学習（GraphAI）
Mathias NIEPERT　Daniel ONORO-RUBIO　Alberto GARCIA-DURAN　Brandon MALONE　
Roberto GONZALEZ　舩矢 幸一　定政 邦彦　副島 賢司　細見 格　森永 聡　Saverio NICCOLINI

1. はじめに

現実世界における多様なビジネスアプリケーションに対
して機械学習を適用しようとすると、多くの技術的課題に
直面します。第一に、ラベリングされたデータを必要量入
手することはしばしば困難です。例えば医療の領域にお
いては、希少な医学上専門技能や、更にウェットラボ実験
が必要となることもあるため、データポイントのラベリン
グのコストは高価になりがちです。第二に、解釈と説明の
可能な機械学習方法を開発することが、これまで以上に
重要になってきています。保険ビジネスを例に取れば、な
ぜある請求が不正であると機械学習法が予測するのかを
説明し、更にはその予測に対する信頼性を把握できるよう
にすることが重要になります。第三に、画像・テキスト・
時系列データなどの特徴量など、大量のセンサーからさま
ざまな属性値を持つデータが得られるわけですが、これら
のデータモダリティのすべてを組み合わせて単一の機械学
習モデルとするには、困難が伴います。欠損データの発生
は当然この問題を悪化させることになりますが、医療及び
金融を含むほとんどのビジネス領域では、欠損データは日
常的に発生しています。最後に、AIビジネスが利益を得て
拡張可能なものになるためには、どのようなユースケース

にも対処可能で、更に他の用途においても再利用可能とな
る、堅固なデータ表現と処理フレームワークが必要です。

グラフベースの関係性学習は、問題領域を知識グラフと
して表現することで前述の各課題に対応します。そのうえ
で、各領域特有の問題へのソリューションを算出するため、
著者らが開発したグラフベースラーニングのフレームワー
クを得られたグラフに適用します。

本稿では、最初にグラフの意味と性質を紹介し、多くの
問題がグラフで表現可能であることを提示します。次に、
グラフベースラーニングの技術上の革新について説明しま
す。この技術的革新こそが、グラフベースラーニングを競
合する既存のアプローチと差別化します。最後に、顧客ト
ライアルが実施された3つの具体的領域でのグラフベース
関係性学習（GraphAI）の適用例について紹介します。

2. グラフベース関係性学習（GraphAI）

本章では、グラフの数学的概念に関連する必要な背景
を紹介し、グラフベースの機械学習アルゴリズムの開発目
的を説明します。また、さまざまな事例に適用する、NEC
が開発した学習フレームワークについても解説します。

私たちが取り扱う分析対象の多くはグラフで表現することができます。それらのグラフはデータポイントを表すノードと、さまざまな関係を表すエッジとで構成されています。例えば、ある患者の診
断は、その患者のバイタルや人口統計学的情報だけではなく、患者の血縁者が持つ同様の情報、患者が訪れた病院に関する情報によっても特定が可能です。また、ある新事業の将来業績は、その
企業のビジネス指標だけではなく、他の企業や人との関係、それらのネットワークや専門技能によっても予測できます。NEC欧州研究所と中央研究所の共同チームはこの洞察を更に押し進め、グラ
フで構成する世界をベースとしたグラフベース関係性学習（GraphAI）を追究することで、さまざまなビジネス領域で適用可能な画期的新技術を実現しました。この新技術は、ノード分類の性能を
向上するだけでなく、リンク予測やグラフ分類のタスクを実現し、マルチモーダルでかつ不完全なデータソースを統合、更には複雑なAIモデルに「説明可能性」を与えることができます。

人工知能／機械学習／関係性学習／説明可能なAI
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図1　知識グラフの例

図2　（左）患者とその属性及び患者間の類似性グラフ
（右）化合物のグラフとしての表現

2.1 背景と目的
グラフは、ノードの集合とそれらノード間のエッジの集合

で構成されています。通常、グラフのノードは、対象領域
のデータポイントまたはエンティティを表しています。エッ
ジは2個のエンティティ同士を接続しており、リレーション
と呼ばれます。あるグラフに数種類のエッジが存在する場
合、そのグラフはマルチリレーショナルグラフまたは知識
グラフと呼ばれます。東京や日本などのエンティティに対
応したノードと、エンティティ間に存在する場所や首都など
の関係を表すエッジを持つ知識グラフを図1に示します。

多数の適用領域はグラフへのマッピングが可能です。
例として、患者の集合とその患者の属性と患者間の類似性

（左）と、化合物として表現したグラフ（右）を図2に示し
ます。あるグラフ表現がアプリオリ（先験的）には存在し
ない場合であっても、多くの場合にはグラフを構築または
学習することも可能です1）。例えば、適切に正規化が行わ
れたリレーショナルデータベースから知識グラフ表現を構

築することもできます。
適用事例をグラフとして表現することで、グラフベース

関係性学習（GraphAI）を適用して事例関連の予測クエ
リーに回答することが可能となります。例えば図2では、
グラフ内のある患者について最も確率の高い診断を予測
するために、グラフベースの学習を適用することができま
す。この予測は、当該患者が接続されている他のエンティ
ティから決定的な影響を受けており、患者の属性のみを参
考にするということはありません。

2.2 方法
グラフは本質的に3種類の予測問題に対応することが

可能です。
ノード分類：グラフのノードのクラスラベルを予測するこ

と。例としては、図2の患者の罹患している疾病の予測が
ある。この問題への入力は1個のグラフである。

リンク予測：グラフ内で失われたエッジを予測すること。
例としては、顧客と製品をノードとして持つレコメンダーシ
ステムで、ある顧客ノードと製品ノードを接続すべきかどう
か予測したい場合がある。この問題への入力は1個のグ
ラフである。

グラフ分類：あるグラフ全体のラベルを予測すること。
例としては、図2に示す化合物が人間にとって有毒である
か判定する場合がある。この問題への入力は複数グラフ
の集合である。

グラフベースのリレーショナル学習は、これらの学習問
題のすべてに適用可能なフレームワークです。用途にかか
わらずグラフ内のノードやエッジはベクトル表現に変換され
ます。これらのベクトル表現はエンベッディング・ベクトル、
あるいは組み込みベクトルと呼ばれます。グラフのエッジ
とノードがベクトルで表現することで、ディープラーニング
によるエンドツーエンドの学習を適用することが可能にな
ります。

以下、こうしたグラフベースのリレーショナル学習のフ
レームワークを構成する複数技術を説明します。

2.2.1 エンベッディングプロパゲーション
まず、エンベッディングプロパゲーション（EP）について

説明します。ノードをカテゴリ分類することを目的とした
技術で、そのためにグラフのノードをベクトル表現に変換
します2）。EPにおける第一段階では、グラフのエッジ経由
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でメッセージを交換する「メッセージパッシング」という手
法を用いて、個々の属性ごとにベクトル表現を学習します。
ここで言う属性とは、例えば患者データからの学習という
コンテキストにおいて、集中治療室の各患者について記録
された時系列データがそれに当たります。EPにおける第
二段階では、以前に学習した属性ごとのベクトル表現を組
み合わせたノードごとのベクトル表現を学習します。そし
て、これらの組み合わせであるベクトル表現を、目的とす
る予測タスクに利用するのです。EPは、メッセージパッシ
ングをベースとしたグラフのニューラルネットワークフレー
ムワークの初めての試みであり、多くの半教師ありノード
分類ベンチマークデータセットにおいて優れた精度を示し
ました2）。EPの利点は、各種、異なったデータモダリティ

（ビジュアル、テキストなど）を組み合わせられることにあ
ります。更には、欠損データのベクトル表現を明示的に学
習することもできます。例えば、患者の転帰予測というコ
ンテキストにおいては、EPは欠損データに対してロバスト
であり、同時に、予測転帰のために重要な特徴の判定が
可能であり3）、これは医療領域においては決定的に重要と
なります。EPはまた、新抗原の発見という問題にも適用
され、がんワクチンの開発に利用できるがんDNA内の突
然変異の発見にも成功しています。

2.2.2 KBLRN：ナレッジベース・ラーナー
ナレッジベース・ラーナー（KBLRN）はリンク予測、つ

まり知識グラフ内の欠損エッジを予測するフレームワーク
です4）。KBLRNは関係性特徴量、潜在（学習）特徴量、
数値特徴量といった複数の特徴量形式を統合・利用しま
す。これらの特徴量は、多数または無限数の実数値を持
つことができます。KBLRNが、2通りの方法でエンベッ
ディングベース学習を確率論的モデルに統合することで、
さまざまな特徴量形式の組み合わせが可能になります。
第一の方法は、放射既定関数を備えた数値特徴のモデリ
ングを行うことで、これらの特徴量形式のエンドツーエン
ドの可微分学習システムへの統合を可能にします。第二の
方法では、確率論的エキスパート積（PoE）5）アプローチを
用いて特徴量形式の組み合わせを行います。NEC欧州研
究所と中央研究所の共同チームは、コントラスティブダイ
バージェンス法によるPoEトレーニングの代わりに、ネガ
ティブサンプリング手法による分配関数の近似を実行しま
した。PoEアプローチには、共同したエンドツーエンドの

フレームワーク学習が行えるという利点があります。図3
で説明するように、どの関係においても、おのおの異なっ
た特徴量形式を処理する別個のエキスパートが存在してい
ます。そして、3つのサブモデル（潜在変数のエキスパート、
関係性特徴量のエキスパート、数値特徴量のエキスパート）
のスコアを加算して正規化しています。

KBLRNの利点は、異なった特徴量刑式の組み合わせ
が実行できることです。これは、数値特徴量、関係性特徴
量、潜在特徴量を組み合わせた初のナレッジベース学習ア
プローチです。KBLRNはベンチマークデータセットの集
合においてより優れた精度を持つことが示されており4）、
更には解釈可能なルール的特徴量の抽出も可能です。こ
れらのルールをユーザーに提示することで、予測の説明を
可能にします。

KBLRNは、パブリックセーフティや金融などの領域で
適用されてきました。パブリックセーフティ領域では船舶
の移動に関する質問への応答に利用され、金融領域では
自動車保険請求が不正か否かの判別に利用されています。
どちらのケースでも、重要なのは、予測できる、つまり事
実に裏付けられた情報が不足していても推論できるという
ことです。NECは更に、KBLRNを視覚的情報6）や時間
的情報7）の作業も行えるように改良しました。

2.2.3 Patchy-SAN：グラフベースの畳み込みネットワーク
Patchy-SANはグラフ表現学習、つまりグラフのベク

トル表現へのマッピングを行う学習関数のためのフレーム
ワークです8）。これは主にグラフ分類問題に使用されま
す。画像用の畳み込みニューラルネットワークと同様に、
Patchy-SANも、入力されたグラフからおのおののノー
ド周囲の隣接関係を組み込みベクトルとして表現すること
ができます。これらの隣接関係表現は効率的に生成され、
畳み込みアーキテクチャの受容野として利用できます。そ
の結果、効果的にグラフ表現を学習できるようになりま
す。提案されたアプローチは、画像用の畳み込みニューラ
ルネットワーク（CNN）9）から得られた概念のうえに築かれ

図3　KBLRNのあるインスタンス

エキスパートの積 分類別交差エントロピ誤差
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ており、CNNを任意のグラフに拡張します。
このアプローチの長所は優れた効率性です。NECの

実行時点において、最先端のグラフ分類アプローチであ
るグラフカーネルの性能を、処理速度と精度の両方にお
いて上回っていることが示されています。また、抽出した
Patchy-SANの学習した構造特徴の視覚化も可能です。
図4にその動作を示します。

Patchy-SANは、小規模な化合物分類などの生物医学
領域の問題に適用され、最先端のアプローチを超える実
績を挙げています。また、バイオメトリクスにおいては重
要な問題であるグラフのマッチングに利用できるグラフ間
の類似性算出にも利用可能です。

3. まとめ

NEC欧州研究所と中央研究所のメンバーで構成され
るグループは、グラフベースの機械学習のための全般的フ
レームワークを開発しました。この技術は、現実世界のタ
スクをグラフ予測問題に構成することにより、広範囲なビ
ジネス領域に対処できることを示しています。
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図4　グラフベース関係性学習（GraphAI）
フレームワークのグラフ分類問題への適用
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新たな社会価値を生み出すAI特集によせて
AIとデータ活用によるデジタライゼーションの拡大

◇ 特集論文
AIの社会実装に向けた取り組み
「NECグループ AIと人権に関するポリシー」とその実践に向けた取り組み
AI時代の人材育成

デジタルトランスフォーメーションを加速するAI活用サービス・ソリューション
「みんなで創るAI」を支えるNEC Advanced Analytics Platform (AAPF)
物体指紋認証技術による個体識別機能の活用
画像処理コントローラへのディープラーニング活用による外観検査ソリューション
通信予測制御技術を活用した車両の遠隔監視ソリューション
働き方改革や健康経営を支える「NEC 感情分析ソリューション」
オフィスのセキュリティと利便性を向上する「顔認証ソリューション for オフィス」
業務自動化・省力化を実現する自動応答ソリューション（AIチャットボット）の概要
ビジネス創造へのワークシフトを加速するソリューション（AI for Work Shift Support）の概要と実証事例
AIを有効活用する「NEC Energy Resource Aggregation クラウドサービス」
容体変化予兆検知技術による早期退院支援の取り組み
予防・健康領域に対するデータ利活用による効果的なアプローチ
AIを活用したインサイトマーケティング事業の共創
時代のムードを味わえる「あの頃はCHOCOLATE」の開発

人とともに未来を創る最新のAI技術
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