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▶ 知識グラフとは?



知識 (ナレッジ) グラフとは?

▶ 知識: Entity 間の Relation で記述

▶ 知識グラフ G = (V,E)
▶ V: 頂点の集合 (頂点 = Entity)
▶ E⊆ V×R×V: 辺の集合 (辺 s r−→ o = Fact(s, r,o))

▶ R: Relation の集合
▶ s を Subject，o を Object と呼ぶ

Leonard Nimoy Star Trek

Spock SciFi

Star Wars Alec Guinness

Obi-Wan Kenobi

played

starredIn

characterIn
played

starredIn

characterIn
genre genre

▶ 実例: WordNet, Freebase, DBPedia, Yago など [LSS+11]



WordNet [Fel98]

https://wordnet.princeton.

edu/wordnet/documentation/

▶ 語彙シソーラスデータ
▶ 同義語グループ (synset) の集
合 (約 11 万 5 千種類)

▶ 名詞，動詞，形容詞，副詞の約 15
万語を収録

▶ synset 間に関係を定義
▶ hypernym (上位語)，hyponym (下
位語)，holonym (全体語)，
meronym (部分語)

dwelling;adobe

house;home

kitchen

bedroom

bckyard

veranda

study

guestroom hermitage

hypo.hyper.

mero.

mero.

mero.
mero.
mero. hyper. hyper.

https://wordnet.princeton.edu/wordnet/documentation/
https://wordnet.princeton.edu/wordnet/documentation/


BabelNet [NP10]

http://babelnet.org/

▶ Wikipedia のページ (Entity) を WordNet へマッピング
▶ Wikpedia のリンクや Google 翻訳などを利用して，271 言
語に渡る大規模なシソーラスを構築

http://babelnet.org/


Freebase [BEP+08]

https://developers.google.com/freebase/

▶ 人間の一般知識を協力的に構築
▶ Google に吸収され，Knowledge Graph API で検索可能
▶ Wikidata への統合が行われている [PTVS+16]

https://developers.google.com/freebase/
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関係学習の例 [鹿島 09, 石黒 16]

▶ 商品推薦システム
▶ 顧客と商品との間の関係 (評価や購買) → 行列 X で表現
▶ 2 つの行列 Y と Z に分解 (ランク d 行列分解)

X顧客

商品

≈

Y顧客

d

ZTd

商品

∗ 2 乗誤差 argminY,Z ||X−YZT||2F を最小化して学習

▶ 顧客 i の商品 j への関係を予測
▶ yi: Y の i 行ベクトル，zj: Z の j 行ベクトル

xi,j ≈ yT
i zj



3 次隣接テンソルによる知識グラフ表現

Sbj.

Obj.

Rela
tio

n
▶ Relation r に対する隣接行列 Xr

xs,r,o =

{
1 (s, r,o) ∈ E
0 (s, r,o) ̸∈ E
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⇒ xs,r,o ≈ f(s, r,o;Θ) となる予測関数を設計したい



様々な予測関数

モデル 予測関数 f(s, r,o;Θ) パラメータ Θ

CP 分解 ⟨wr,ys,zo⟩ wr,ys,zo ∈ Rd

DistMult [YYH+14] ⟨wr,ys,yo⟩ wr,ys,yo ∈ Rd

RESCAL [NT13] yT
s Wryo ys,yo ∈ Rd，Wr ∈ Rd×d

HolE [NRP16] wT
r (ys ⋆yo) wr,ys,yo ∈ Rd

ComplEx [TWR+16] Re(⟨wr,ys,yo⟩) wr,ys,yo ∈ Cd

ANALOGY [LWY17] yT
s Wmn

r yo
ys,yo ∈ Rm+2n

Wmn
r ∈ R(m+2n)×(m+2n)

SE [BWCB11] −||Wr,1ys−Wr,2yo||1 ys,yo ∈ Rd，Wr,1,Wr,2 ∈ Rd×d

TransE [BUGD+13] −||(ys +wr)−yo||22 wr,ys,yo ∈ Rd

TransH [WZFC14] −||(ys−wT
r yswr)+zr− (yo−wT

r yowr)||22 ys,yo,wr,zr ∈ Rd

TransR [LLS+15] −||yT
s Wr +zr−yT

o Wr||22 ys,yo ∈ Rd，zr ∈ Rn，Wr ∈ Rd×n

E-MRP [SCMN13] wT
r tanh(ZT

r

[
ys
yo

]
) ys,yo ∈ Rd, wr ∈ Rn, Zr ∈ R2d×n

ER-MRP [DGH+14] vTtanh(ZT

 ys
yo
wr

) wr,ys,yo ∈ Rd，v ∈ Rn，Z ∈ R3d×n

NTN [SCMN13] vT
r tanh(yT

s W[1...n]
r yo +ZT

r

[
ys
yo

]
+br)

ys,yo ∈ Rd, vr,br ∈ Rn

Zr ∈ R2d×n，W[1...n]
r ∈ Rd×d×n

⇒ 内積，距離，多層ニューラルネットなど様々



予測関数の学習

▶ 確率的生成モデル: 各 xs,r,o は Θ から互いに独立に生起

P(X|Θ) =
|V|

∏
s=1

|V|

∏
o=1

|R|

∏
r=1

Ber(xs,r,o|σ(f(s, r,o;Θ)))

∗ シグモイド関数: σ(a) = 1
1+exp(−a)

∗ ベルヌーイ分布: Ber(x|p) =
{

p if x = 1
1−p if x = 0

▶ ロジスティック回帰学習: SGD などで最適化

Θ̂ = argmin
Θ
{− logP(X|Θ)}

= argmin
Θ

{
− ∑

(s,r,o)
xs,r,o logσ(f(s, r,o;Θ))

+(1−xs,r,o) log(1−σ(f(s, r,o;Θ)))
}



負例サンプリング

▶ Closed world assumption
▶ 存在しない Fact は負例
▶ 知識グラフの不完全度が高い場合，危険な仮定

▶ Open world assumption
▶ 存在しない Fact は未知
▶ 知識グラフの不完全度が高い場合，有効な仮定

▶ Local-closed world assumption
▶ (s, r,o) ∈ E の場合，∀e ∈ V に対して，(s, r,e) ̸∈ E を負例



知識グラフ補完 (リンク予測)

▶ 知識グラフは不完全である
Melinda Bill Microsoft

Seattle

spouseOf chairmanOf

headquarteredInlivesInlivesIn??

▶ f(Melinda, livesIn,Seattle;Θ) によってリンク予測
▶ 新しい Fact の発見

▶ 他にも
▶ Entity/Relation の同義判定
▶ Entity/Relation のクラスタリング
▶ Entity/Relation のランキング



知識グラフ補完のベンチマーク

▶ WN18，FB15k データ1

▶ WordNet と Freebase の一部を抽出 [BWU14, BUGD+13]

▶ 知識グラフ補完タスク
▶ テストデータの (s, r,o) に対して，(?, r,o) 及び (s, r,?) を全
ての Entity に対して計算

▶ 平均逆順位 (Mean Reciprocal Rank)

MRR =
1
|Q|

|Q|

∑
i=1

1
ranki

where Q はクエリの集合，ranki は正解の順位

または，Top@N (ranki ≤ N になる割合) で評価2

1https://everest.hds.utc.fr/doku.php?id=en:transe
2Filtered 設定: (e, r,o) ∈ E となる e を除いて評価 (o に対しても同様)

https://everest.hds.utc.fr/doku.php?id=en:transe
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内積に基づく予測関数の基本形

▶ (s, r,o) ∈ E に対して
▶ 予測関数: f(s, r,o;Θ) = uT

s Qruo
▶ パラメータ: Θ= {Qr}∀r∈R∪{U}

▶ Relation r の隣接行列 Xr を近似

Xr|V|

|V|
≈

U|V|

d

Qrd

d

UTd

|V|



RESCAL モデル [NTK11] (1/2)

▶ Entity の集合 V に対する行列: Y ∈ R|V|×d

▶ Relation r に対する実正方行列: Wr ∈ Rd×d

Xr|V|

|V|
≈

Y|V|

d

Wrd

d

YTd

|V|

⇒ 基本形そのもの



RESCAL モデル [NTK11] (2/2)

▶ テンソル積 ⊗: Rd×Rd→ Rd×d

▶ 例: x = [x0,x1,x2], y = [y0,y1,y2]

z = vec(x⊗y)
= [x0y0,x0y1,x0y2,

x1y0,x1y1,x1y2,

x2y0,x2y1,x2y2]

y0

x0

z0 z3 z6

y1

x1

z1 z4 z7

y2

x2

z2 z5 z8

▶ 予測関数: 計算量 O(d2) ⇒ 計算効率が悪い

fRESCAL(s, r,o) = yT
s Wryo = wT

r vec(ys⊗yo)

⇒ もっと計算効率の良い予測関数は設計できるか??
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直交行列と対角行列を使った分解

定義 (実正方行列の直交対角化)
実正方行列 Q ∈ Rn×n が対角行列 W ∈ Rn×n と直交行列
O ∈ Rn×n (OOT = OTO = I) を使って Q = OWOT と書けると
き，Q は直交行列により対角化可能である

Qn

n

=

On

n

Wn

n

OTn

n



DistMult モデル [YYH+14]

Xr|V|

|V|
≈

U|V|

d

Qrd

d

UTd

|V|

Qrd

d
= Od

d

Wrd

d

OTd

d

▶ 予測関数: O(d) で計算可能
fDistMult(s, r,o) = uT

s OWrOTuo = yT
s Wryo = ⟨wr,ys,yo⟩

∗ wr = diag(Wr) で Wr の対角成分をベクトル化



DistMult モデルの問題点

定理 (スペクトル定理 ([柴田 13] を参考))
実正方行列 Q が直交行列により対角化可能である必要十分条
件は Q が実対称行列の場合である (Q = QT,qij = qji)

▶ fDistMult(s, r,o) = fDistMult(o, r,s)
▶ 対称な Relation: is_identical, is_married_to

▶ 知識グラフには非対称な Relation が存在
▶ 1 対多の Relation: is_parent_of
▶ 多対 1 の Relation: is_child_of

⇒ 非対称 + 計算効率の良い予測関数は設計できるか??
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巡回畳み込みと相互相関 (1/2)

▶ 巡回畳み込み ∗ : Rd×Rd→ Rd

y0
x0

z0

y1

x1

z1

y2

x2

z2

z = x∗y
z0 = x0y0 + x1y2 + x2y1

z1 = x0y1 + x1y0 + x2y2

z2 = x0y2 + x1y1 + x2y0

▶ 性質
▶ 畳み込みは可換 x∗y = y∗x
▶ 高速フーリエ変換により O(d logd)

x∗y = F−1(F(x)⊙F(y))



巡回畳み込みと相互相関 (2/2)

▶ 巡回相互相関 ⋆ : Rd×Rd→ Rd

y0

x0z0

y1

x1z1

y2

x2z2

z = x⋆y
z0 = x0y0 + x1y1 + x2y2

z1 = x0y2 + x1y0 + x2y1

z2 = x0y1 + x1y2 + x2y0

▶ 性質
▶ 相互相関は非可換 x⋆y ̸= y⋆x
▶ 高速フーリエ変換により O(d logd)

x⋆y = F−1(F(x)⊙F(y))



HolE モデル [NRP16]

▶ 相互相関に基づく予測関数
▶ s,o ∈ V を d 次元ベクトル ys,yo ∈ Rd

▶ r ∈R を d 次元ベクトル wr ∈ Rd

fHolE(s, r,o) = wT
r (ys ⋆yo)

▶ HolE モデルの利点
▶ 計算量 O(d logd)，Relation r のベクトル次元数 O(d)
▶ 相互相関は非可換な演算

▶ fHolE(s, r,o) ̸= fHolE(o, r,s)
▶ Xr を非対称な行列として表現可能



正規行列について

定義 (正規行列)
複素正方行列 Q ∈ Cn×n が Q∗Q = QQ∗ のとき，Q を正規行列
と呼ぶ．ただし，Q∗ = QT は共役転置

▶ 正規行列の例:
▶ 実対称行列: QT = Q
▶ 歪対称行列 (Skew-symmetric): QT =−Q (qij =−qji)
▶ エルミート行列 (Hermitian): Q∗ = Q
▶ 歪エルミート行列 (Skew-Hermitian): Q∗ =−Q

⇒ 歪対称 (反対称) 性が扱える



ユニタリ行列と対角行列を使った分解

定義 (複素正方行列のユニタリ対角化)
複素正方行列 Q ∈ Cn×n が対角行列 W ∈ Cn×n とユニタリ行列
O ∈ Cn×n (OO∗ = O∗O = I) を使って Q = OWO∗ と書けるとき，
O はユニタリ行列により対角化可能である

Qn

n

=

On

n

Wn

n

O∗n

n

定理 (スペクトル定理 ([藤原 96] を参考))
複素正方行列 Q がユニタリ行列により対角化可能である必要
十分条件は Q が正規行列の場合である



ComplEx モデル [TWR+16] (1/3)

系 (実正規行列のユニタリ対角化 [TDW+17])
実正規行列 Q ∈ Rd×d に対して，Q = Re(OWO∗) となるユニタ
リ行列 O ∈ Cd×d と対角行列 W ∈ Cd×d が存在する

▶ 基本形への統合を考える: 複素数のままでは扱いにくい

O =

 a1,1 +b1,1i · · · a1,d +b1,di
... . . . ...

ad,1 +bd,1i · · · ad,d +bd,di

 ∈ Cd×d

O′ =

 b1,1 a1,1 · · · b1,d a1,d
... ... . . . ... ...

bd,1 ad,1 · · · bd,d ad,d

 ∈ Rd×2d



ComplEx モデル [TWR+16] (2/3)

W =

 a1,1 +b1,1i · · · 0
... . . . ...
0 · · · an,n +bn,ni

 ∈ Cd×d

W′′ =


a1,1 −b1,1 · · · 0 0
b1,1 a1,1 · · · 0 0

... ... . . . ... ...
0 0 · · · ad,d −bd,d
0 0 · · · bd,d ad,d

 ∈ R2d×2d

▶ 一旦，実行列で表現

Re(OWO∗) = O′W′′O′T



ComplEx モデル [TWR+16] (3/3)

Xr|V|

|V|
≈

U|V|

d

Qrd

d

UTd

|V|

Qrd

d
=

O′d

2d

W′′
r2d

2d

O′T2d

d

▶ 予測関数: O(d) で計算可能

fComp.(s, r,o) = uT
s O′W′′

r O′Tuo = y′Ts W′′
r y′o

= Re(yT
s Wryo) = Re(⟨wr,ys,yo⟩)



HolE と ComplEx の等価性 [HS17]

▶ HolE は周波数領域で計算可能
▶ ω r = F(wr)，ψs = F(ys)，ψo = F(yo)
▶ 内積/相互相関の対応

fHolE(s, r,o) = wT
r (ys ⋆yo)

=
1
dωT

r (ψs⊙ψo)

演算 時間 周波数

スカラ積 αx ←→ α F(x)
和 x+y ←→ F(x)+F(y)

畳み込み x∗y ←→ F(x)⊙F(y)
相互相関 x⋆y ←→ F(x)⊙F(y)

内積 x ·y = 1
d F(x) ·F(y)

▶ 共役対称性の議論を経て

fHolE(s, r,o) =
2
dfComp.(s, r,o)



ANALOGY モデル [LWY17] (1/2)

小定理 (実正規行列の直交ブロック対角化 [LWY17])
実正規行列 Q は直交行列 O とブロック対角行列 W を使って
OWOT と書ける．ただし，W の各ブロックは (1) 実数，また
は，(2)

[
a −b
b a

]
をとる

▶ 対角行列 Wmn
d ∈ R(m+2n)×(m+2n): d = m+n

▶ m 個の実数と n 個の 2×2 ブロック

Wmn
d =



a1,1 −b1,1 · · · 0 0 0 · · · 0
b1,1 a1,1 · · · 0 0 0 · · · 0

...
...

. . .
...

...
...

...
...

0 0 · · · an,n −bn,n 0 · · · 0
0 0 · · · bn,n an,n 0 · · · 0
0 0 · · · 0 0 c1 · · · 0
...

...
...

...
...

...
. . .

...
0 0 · · · 0 0 0 · · · cm





ANALOGY モデル [LWY17] (2/2)

Xr|V|

|V|
≈

U|V|

d

Qrd

d

UTd

|V|

Qrd

d
=

Od

m+2n

Wmn
d,rm+2n

m+2n

OTm+2n

d

▶ DistMult と ComplEx の線形結合
fANALOGY(s, r,o) = fDistMult(s, r,o)︸ ︷︷ ︸

m

+ fComp.(s, r,o)︸ ︷︷ ︸
2n



目次

▶ 知識グラフとは?
▶ 知識グラフに対する関係学習

▶ 基本事項
▶ 基本的な予測関数モデル
▶ 実対称行列に限定した予測関数
▶ 実正規行列に限定した予測関数
▶ まとめ



まとめ

モデル 計算時間 非対称性 次元数
RESCAL O(d2) 3 d2

DistMult O(d) 7 d
HolE O(d logd) 3 d

ComplEx O(d) 3 2d
ANALOGY O(d) 3 m+2n (d = m+n)

▶ 距離や多層ニューラルネットに基づく予測関数
▶ 日本語だと資料 [海野 15] がわかりやすい



メモ: 直交行列の同一性について

定理 (文献 [LWY17] より)
実正規行列の集合 Q1,Q2, . . . が可換族

QiQj = QjQi ∀i, j

を形成するとき，共通の直交基底を共有しなければならない

▶ ∀r, r′ ∈R に対して，Qr,Qr′ が可換族となる制約を考えてい
るため，対角化の際に共通の直交 (ユニタリ) 行列 O が
使える



WN18 上で Filtered 設定による再実験

 0.4

 0.5

 0.6

 0.7

 0.8

 0.9

 1

ANALOGY ComplEx HolE DistMult RESCAL TransE

MRR
Hits at 3
Hits at 5

⇒ データの量や性質，ハイパーパラメータの設定，学
習/最適化法との兼ね合いでもあることに注意 [KBK17]
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推論規則の抽出 [YYH+14]

▶ 推論規則
bornInCity(a,b)∧ cityOfCountry(b,c)⇒ nationality(a,c)
▶ 新しい Fact の生成
▶ 知識グラフのコンパクトな格納
▶ 高度な推論システム

▶ 長さ k の規則を抽出 (実験では k = 2,3 に限定)
▶ Relation r に対し，Xr と Yr を Subject，Object 候補の集合
▶ 開始 Relation 集合 S = {s : Xs∩Xr ̸= /0}
▶ 終端 Relation 集合 O = {t : Yt∩Yr ̸= /0}
▶ S と O から可能な Relation path r1, . . . , rk を列挙
▶ yT

a Wr1 ≈ yb 及び yT
b Wr2 ≈ yc から yT

a Wr1Wr2 ≈ yc

dist(Wr,Wr1 . . .Wrk)

で閾値を越える推論規則を抽出



パスクエリ応答処理 [GML15] (1/2)

▶ パスクエリ: JqK =: s/r1/r2/. . ./rk

Leonard Nimoy Spock Star Trek ??
played characterIn genre

▶ 解の集合: 離散的な定義
初期化 JsK =: {s}
再帰関数 Jq/rK =: {o : ∃s ∈ JqK,(s, r,o) ∈ E}

▶ パスクエリ応答モデル: ベクトルによる定義
ベクトル初期化 JsKV =: es
ベクトル遷移関数 Jq/rKV =: Tr(JqKV)
ベクトル評価関数 f(q,o) =M(JqKV,JoKV)

⇒ T とM はどんな関数?



パスクエリ応答処理 [GML15] (2/2)

▶ DistMult or RESCAL モデル
遷移関数 Tr(x) = xTWr
評価関数M(x,y) = xTy
パスクエリ予測関数 f(s/r1/r2/. . ./rk,o) = yT

s Wr1 . . .Wrnyo

▶ TransE モデル
遷移関数 Tr(x) = x+wr
評価関数M(x,y) =−||x−y||
パスクエリ予測関数
f(s/r1/r2/. . ./rk,o) =−||ys +wr1 + · · ·+wrk −yo||



オープンドメイン質問応答 [BWU14]

▶ 質問パタンと Fact から質問文を生成
q: what are afraid of cats?
t: (rats,afraidOf,cats)

KB Fact 質問パタン KB Fact 質問パタン
(?, r,o) who r o ? (?, r,o) what is o’s r ?
(?, r,o) what r o ? (s, r,?) who is r by s ?
(s, r,?) who does s r ? (s, r-in,?) when did s r ?

...
...

...
...

▶ 質問文と Fact を近付けるように学習

f(q, t) = (WTq)T(VTt)

q ∈ {0,1}n1，t ∈ {0,1}n2 : q と t の 2 値素性ベクトル
W ∈ Rn1×d，V ∈ Rn2×d: 埋め込み行列



目次

▶ 知識グラフとは?
▶ 知識グラフに対する関係学習

▶ 基本事項
▶ 基本的な関係予測モデル
▶ 実対称行列に限定した予測関数
▶ 実正規行列に限定した予測関数
▶ まとめ

▶ 応用
▶ 今後の課題



今後の課題

▶ ベンチマークの見直しや人工データの整備
▶ モデルの表現力，パラメータ数，最適化方法などの要因を
切り分けにくい

▶ 汎用的なクエリ応答処理系との統合
▶ RESCAL + 関係データベース [KNT14]
▶ ComplEx + 一階述語論理 (Deep Prolog) [Roc17]
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