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1 はじめに
WordNet [1], YAGO [2], Freebase [3]などの知識ベ

ースは，意味解析 [4]，情報抽出 [5]，質問応答 [6]など
に広く応用されてきた．知識ベースはノードとしての

エンティティと異なるタイプのエッジとしての関係と
で構成されるマルチリレーショナルグラフであり，事
実を（ヘッドエンティティ，関係，テールエンティテ
ィ）の三つ組で表現する．事実を完全網羅するのが難

しいため，欠損されたエンティティを予測する知識ベ
ース補完が盛んに研究されてきた [7]．これらの研究で
は，エンティティと関係を含む知識ベースの要素を連

続ベクトル空間に埋め込むことで，格納された事実（三

つ組）の背後に存在する統計的な規則性をモデル化し，

記述漏れした事実を導き出す．

この連続空間埋め込みを行う際の研究課題の一つに，

関係間の知識共有がある．直感的に，例えば「（人物が）

（作品を）監督した」と「（人物が）（作品を）製作した」

という関係はどちらも「人物」と「作品」を結びつく概

念であるように，多くの関係はいくつかの概念を共有

するので，このような直感を知識ベースのモデル化に

取り入れることが望ましい．連続空間への埋め込みは

このような概念の共有を促すが，一方で知識データベ

ースのモデル化の性質上，関係はエンティティ間を写

像する演算として機能しなければならないので，関係

を埋め込む際の選択肢は大幅に制限される．例えば，関

係をエンティティベクトル間の線形変換としてモデル

化するのは自然な方法であるが，この場合に関係はエ

ンティティベクトルの次元の 2乗分ものパラメータを
持ち，埋め込みによる概念共有の促進作用が非常に弱

いと思われる．逆に，関係をエンティティベクトル間の

平行移動としてモデル化する場合，関係の埋め込み次

元はエンティティベクトルの次元と等しいが，この場

合に概念共有の促進作用が非常に強いけれど，複雑な

関係に対しては表現力が不足すると思われる [7]．この

ように，空間埋め込みに頼るだけでは，どの選択肢も関

係の概念共有に最適であるとは限らない．

そこで本研究は，知識ベースの埋め込みを訓練する

と同時に，関係に対するオートエンコーダを合わせて
学習することで関係間の知識共有を促す柔軟な枠組み

を提案し，評価実験を行なった．この手法は，関係のモ

デル化自体に何の制約も与えずに，知識共有の強さ度

合いをオートエンコーダのコード長で調整できる利点

を持つ．

知識ベース補完で一般的に用いられるベンチマーク

データセットでの実験は，我々のモデルの最先端の性

能を示す．関係に対応する行列同士の類似度を比較す

ることで，似た関係は行列同士も似ることを観測し，オ

ートエンコーダによるクラスタリングを効果的に使え

ていることを明らかにする．

2 関連研究
知識ベース補完のためにこれまで多くの埋め込みモ

デルが提案されてきた．このようなモデルの近年の包括

的な調査は Nguyen (2017) [7] やWang ら (2017) [8]
を参照されたい．

この分野を草分けしたモデル TransE [9]は，関係を
単純にエンティティベクトル間の平行移動としてモデ

ル化したものである．しかし関係をこのように表現す

ると，一対一関係に対しては有効であるが，多対多関係

のような複雑な概念に対しては表現力が不足している

と思われる [7]．そこで，TransR [10]や STransE [11]
などの拡張では，平行移動を行う前に，関係に応じて

エンティティベクトルに線形変換を施すことで関係の

多様性に対処したが，これによってまた関係に対する

たくさんのパラメータ（行列）を導入することになり，

関係間の知識共有は課題となった。

このような背景に踏まえ，Xieら (2017) [12]の研究
は我々とモチベーションを共有し，関係間の知識共有

を明示的にモデル化した．具体的には，彼らのモデルは
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STransEをベースとするが，関係に応じて施す線形変
換は数少ない共通概念を表す行列の和で表せるという

ハードな制約をモデルに加えた．このような制約付き

で学習するために，疎なアテンション機構によるアル

ゴリズムを提案し，関係に対する行列間のパラメータ

共有を実現させた．これに対して我々の提案はハード

な制約がないため，通常の確率勾配降下法 (SGD)によ
る学習ができ，より柔軟なモデルであると言える．

知識ベース補完にはパス情報が有用であることも知

られている [13,14]が，我々の同時学習手法は訓練スキ
ームに特別な制約を入れていないので，パス情報を利用

する訓練を取り入れることも簡単である．パス情報を使

った訓練は，多段階推論によってより多くの欠損事実

を補完する可能性を持つ．例えば，バラク・オバマがホ

ノルルで生まれ，かつホノルルがアメリカ合衆国の都

市であることを使えば，オバマの国籍がアメリカ合衆

国であることを推測できるかもしれない．したがって，

今回我々はパス情報も取り入れた訓練モデルを実装し，

評価した．将来的には更に，Riedelら (2013) [15]の研
究のように，自然言語のテキストも使った同時学習で

知識ベース補完を行いたい．

オートエンコーダは，高次元な入力データを一旦低次

元のコードに変換してから，コードを使って元の入力

データを復元するように訓練されたニューラルネット

ワークである．これまでその次元削減効果が注目され，

教師なしの学習手法として事前訓練に使われたり [16]，
分散表現の学習手法として単体で使われたり [17–19]
してきたが，同時学習で知識共有を促す手段としてオ

ートエンコーダを使ったのは，我々の知る限りこの研

究が初めてである．

3 モデル
知識ベース補完のモデルとして，我々は Guuらのパ

ス情報を取り入れた双線型モデル [13]と vecDCS [20]
の訓練手法をベースにする．このモデルでは，エンティ

ティを d-次元のベクトル，関係を (d× d)の行列として

表現する．学習は，一つのエンティティ hから出発し，

いくつかの関係 r1, . . . , rn からなるパスを経由して辿

り着いたもう一つのエンティティ tに対して，エネルギ

ー関数 f(h, r1, . . . , rn, t)を最大化することでエンティ

ティベクトル h, t と行列Mr1 , . . . ,Mrn を推定する．

エネルギー関数は

f(h, r1, . . . , rn, t) := exp(⊤hMr1 , . . . ,Mrnt)

と定義し，知識ベースからこのようなデータが取れる尤

度に相当する．推定時は，知識ベースからのデータと合

わせ，ランダムに生成された k個の負例 h, r′1, . . . , r
′
n, t

′

を使って

f(h, r1, . . . , rn, t)

k + f(h, r1, . . . , rn, t)
·
∏
k

k

k + f(h, r′1, . . . , r
′
n, t

′)

(1)
を最大化する．これは，「(h, r1, . . . , rn, t) が正例で

(h, r′1, . . . , r
′
n, t

′)が負例」であるイベントの尤度に相当

する．

3.1 オートエンコーダとの同時学習
ここで，行列Mr を d2-次元のベクトルとして見な

した時に記号mr を使う．オートエンコーダは，まず

行列 Aによってmr を d2 より遥かに低い次元数 l の

コードベクトルに射影し，得られたコード Amr に非

線形変換の ReLU(Amr) を掛けた後，行列 B をもっ
て元の行列を復元しようとする：

mr ≈ B ReLU(Amr)

復元したベクトルとmr とのコサイン類似度を最大化

するために，エネルギー関数

g(mr) := exp(mr · B ReLU(Amr))

を定義し，最適化の際にランダムに生成された k 個の

負例mr′ と合わせて

g(mr)

k + g(mr)
·
∏
k

k

k + g(mr′)
(2)

を最大化する．また，式(2)の最大化においてmr に対

する勾配も計算し，これと式(1)で計算されたmr の勾

配と合わせてパラメータmr の更新を行う．オートエ

ンコーダとの同時学習によって，mr が低次元のコード

から「復元されやすい位置」，つまり類似した関係同士

がクラスタしているような空間位置に動くと期待され

る。また，全ての関係 rに対してmr が同じ行列A, B
によってエンコード・デコードされるので，異なるmr

同士が行列 A, Bを介してパラメータを共有している
との見方もできる．これによって，異なる関係間の知識

共有が促されると思われる．

4 実験
4.1 設定
知識ベース補完の性能を評価するために 4 つのベ

ンチマークデータセット上で実験を行う．各データセ
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表1 実験に用いたデータセットの統計情報．#E と
#R はそれぞれエンティティと関係の種類数を表す．
#Train, #Valid, #Testはそれぞれ訓練，開発，評
価セットに含まれる三つ組の数を表す．

Dataset #E #R #Train #Valid #Test

WN18 40,943 18 141,442 5,000 5,000
FB15k 14,951 1,345 483,142 50,000 59,071
WN18RR 40,943 11 86,835 3,034 3,134
FB15k-237 14,541 237 272,115 17,535 20,466

ットの統計情報を表 1 に示す．WN18 (WordNet) と
FB15k (Freebase) は Bordes ら (2013) [9] によって，
FB15k-237 は Toutanova and Chen (2015) [21] によ
って，WN18RRは Dettmersら (2017) [22]によって
それぞれ導入された*1．WN18RRと FB15k-237の開
発・評価セットは訓練セットに含まれない語彙を持つ

ため，このような語彙を含む事実は予め除外した．

知識ベース補完では，ヘッドエンティティ（または

テールエンティティ）と関係が与えられたとき，もう

一方のエンティティを予測するモデルの性能を評価す

る．例えば，三つ組 (h, r, t) における h と r が与えら

れたときのテールエンティティを予測するには，知識

ベースに含まれるエンティティ t′ に対しエネルギー関

数 fr(h, t
′)を計算し，その値に応じてエンティティを

ランク付けする．予測された平均ランク (MR)とラン
クの逆数の平均 (MRR)と Hits@k（上位 k位にランク
された正しいエンティティの割合）を報告する．ランク

付けの対象とするエンティティを選ぶ手続きは，先行

研究と同様，Bordesら (2013) [9]の filtered 設定に従
う．すなわち，あるエンティティをランク付けすると

き，訓練，開発，または評価セットで既存の三つ組の一

部であることが分かっている全てのエンティティを削

除する．これは，評価対象のエンティティよりも他の正

しいフィラーを高くランクするようなモデルにペナル

ティを課すことを回避するためである．

4.2 結果
WN18 と FB15k における評価結果を表 2 に，

WN18RRと FB15k-237における評価結果を表 3 に示
す．我々の提案モデルはWN18とWN18RR上で平均
ランクの最先端の性能を達成している一方で，MRRと

*1 WN18と FB15kは，評価セットの事例のほとんどがヘッド
エンティティとテールエンティティを反転させた事例を訓練
セットに含むため，一般的な知識ベースをモデル化する能力を
評価するためのデータセットとして現在では推奨されていな
い [22]．

Hits@kは先行研究と比べて低く留まった．
4.3 分析
オートエンコーダとの同時学習により，異なる関

係に対応する行列たちは互いにパラメータを共有す

るため，意味的に似た関係はその行列同士も似るよ

うに学習が進むはずである．表 4 に FB15k におい
て関係 nominated_for に対応する行列と類似度が高
い関係上位 4 件を示す．どちらのモデルにおいても，
nominated_for と意味的に類似した honored_for が
コサイン類似度の点で最も似た関係として学習されて

いる．しかし提案モデルはオートエンコーダを用いな

いモデルに比べて，他の意味的に類似しない関係との

類似度を下げる方向に学習が進んでいる．同様の傾向

は表 5 に示した関係 spouseについても見られる．この
ように提案モデルは，オートエンコーダと同時学習す

ることにより，オートエンコーダの意味的に類似した

関係を集めるクラスタリング効果を知識ベース埋め込

みに効果的に取り入れている．

5 おわりに
将来的には，Riedel ら (2013) [15] の研究に基づき，

知識ベース上の関係とテキスト上の関係の連続的な表

現を同時に学習することを計画している．
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