
• グラフ埋め込み研究の発展 [1, 2]．

• 次元・空間の選択研究 [3, 4, 5]．
• リンク予測・ノード分類の性能に影響．

• ユークリッド空間・双曲空間・球面．
• 単連結定曲率リーマン多様体．
• 埋め込み先空間としてスタンダード．
• 空間選択→曲率の選択．

研究目的

2-21: Dimensionality and Curvature Selection of Graph Embedding 
using Decomposed Normalized Maximum Likelihood Code-Length
(DNML符号長を用いたグラフ埋め込みの次元・曲率選択; ICDM2023)
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1. 人工データでの次元・曲率同定実験．

2. 論文共著関係ネットワーク [13]での
リンク予測性能および推定次元の関係．

実験および結果

• 潜在変数モデルを設定 [5]．
• Wrapped Normal Distribution[6, 7]を用いる．
• ガウス分布の多様体への拡張．

• Minimum Description Length (MDL)
原理 [8]を用いる．

• 統計的モデル選択基準の1つ．与えられたデータを
最も短く符号化するモデルを最良とする．

• 一致性 [9, 10]・PAC学習での早い収束 [11]など．

• Decomposed Normalized Maximum 
Likelihood (DNML)符号長 [12]．

• 潜在変数モデルで簡便に符号長を計算可能な手法．

提案手法

• 次元と曲率の同時選択手法構築．
• 先行研究の少なさ [14]．

• 潜在変数モデルおよびDNMLの利用．
• 潜在変数モデルを用いない場合，Non-identifiability 

Problemにより符号長の解析計算が非常に困難．

• 人工データ・実データでの性能検証．

研究のポイント

𝑥!

𝑥"
埋め込み

グラフ(離散) ユークリッド空間(など)の点(連続)

本研究の貢献:次元および曲率の
同時選択手法の考案．

空間上で点を生成
(潜在変数)

距離に基づきエッジ生成
(観測変数)

DNMLを最小化する次元𝐷・曲率𝐾選択．

ノードが多い場合，提案手法は高い
精度(MAP)で真の次元と曲率を同定．

提案手法はリンク予測のAUCを
保ちつつ低次元を選択(conciseness)．
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