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概要
知識グラフ埋め込み (KGE) の学習では扱うエン
ティティ数が膨大であるため，負例サンプリング
(NS)損失が重要な役割を果たす．しかし，NS損失
におけるマージン項，負例サンプル数，サブサンプ
リング法などを適切に検討しなければ，KGEの学習
性能は著しく悪化してしまうことが知られている．
これまでこの問題は経験的なハイパーパラメータ
チューニングによって対処されてきたが，本稿では
NS 損失を理論的に分析し，KGE 学習における NS
損失の活用に関する理解を深める．

1 はじめに
知識グラフは質問応答・対話といった自然言語処

理の課題に対処する上で重要な資源である．しか
し，全てのエンティティに対する関係を人手で網羅
することは困難であるため，知識グラフ補完 (KGC)
に関する研究が進められている．KGCに対するア
プローチとしては知識グラフ埋め込み (KGE)がよく
研究されている [1, 2, 3, 4, 5]．
知識グラフに含まれるエンティティ数は膨大で

あるため，計算効率性の観点から KGEの学習では
負例サンプリング (NS)損失が広く使用されている．
しかし，NS損失は本来，単語分散表現の学習のた
めに提案された手法である [6]．本来の NS損失に加
えられたいくつかの違いにより，KGEの学習におい
てはスコア関数，使用する損失関数，ハイパーパラ
メータの組み合わせは多様なものとなる．これらの
組み合わせを適切に選択することで，KGEの性能は
大きく変化することが知られているが [7, 8]，どの
ような組み合わせが適切であるかは理論的に明確で
はない．そのため，現状では経験的なハイパーパラ
メータチューニングに頼っており，様々な組み合わ
せを考慮するために膨大な計算時間を必要とする．
我々はこの問題に対処するために，KGEで用いら
れている NS損失に対しての理論的な検証を行い，

いくつかの理論的な事実を明らかにした．それら
の理論的な事実を FB15k-237，WN18RR，YAGO3-10
を用いて実験を通して検証した結果，我々が導いた
理論的な事実は実際のモデルでも観測されることを
示した．さらに，理論的な観点から提案したサブサ
ンプリング法を用いることでモデル性能を改善でき
ることについても示した．

2 KGEにおける NS損失
本節では KGEを定式化し，それに基づいて，文
献 [6]で提案された元の NS損失と KGEで使用され
ている NS損失との差異について説明する．

2.1 KGEの定式化
本稿ではエンティティ 𝑒𝑖，𝑒 𝑗 とその関係 𝑟𝑘 を表
す tripletを (𝑒𝑖 , 𝑟𝑘 , 𝑒 𝑗 ) と表記する．KGCではクエリ
(𝑒𝑖 , 𝑟𝑘 , ?) や (?, 𝑟𝑘 , 𝑒 𝑗 ) が与えられ，モデルは ? に対
応するエンティティを予測する．入力されたクエリ
を 𝑥，予測すべきエンティティを 𝑦 とすると，モデ
ルパラメータ 𝜃 に基づくスコア関数 𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦)の下，𝑥

から 𝑦が予測される確率 𝑝𝜃 (𝑦 |𝑥)は，Softmax関数を
用いて次のように定義される:

𝑝𝜃 (𝑦 |𝑥) =
exp (𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦))∑

𝑦′∈𝑌 exp (𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦′))
. (1)

本稿では以後，損失関数が 0となった際の式 (1)を
目的分布と呼ぶ．

2.2 NS損失
Softmax関数は明示的に確率を表せるが，正規化
項によって学習時間が増大してしまう．そのため，
学習時に正規化を行うことなく Softmax関数を近似
する手法として NS損失が提案された [6]．𝑝𝑑 (𝑥, 𝑦)
に従う観測データ 𝐷 = {(𝑥1, 𝑦1), · · · , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)} に対
し，NS損失は次で定義される．
− 1
|𝐷 |

∑
(𝑥,𝑦) ∈𝐷

[
log(𝜎(𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦)))+

∑
𝑦𝑖∼𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥)

log(𝜎(−𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦𝑖)))
]
.

(2)
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𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥)はノイズ分布，𝜎はシグモイド関数を表す．
一方，近年は式 (2)と共に，マージン項 𝛾 を加え
た次のような NS損失が使用されている [4]．

− 1
|𝐷 |

∑
(𝑥,𝑦) ∈𝐷

[
log(𝜎(𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦) + 𝛾))

+ 1
𝜈

∑
𝑦𝑖∼𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥)

log(𝜎(−𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦𝑖) − 𝛾))
]
. (3)

次節以降で両損失関数の差異を議論する．

3 理論的な分析
3.1 マージン項の役割
本節ではマージン項 𝛾 が持つ役割について理論的
側面から論じる．式 (2)と式 (3)を比較することで，
𝛾の役割に関連する次の命題を示せる．

命題 1 式 (2)と式 (3)は同じ目的分布を持つ．1）

命題 1より，𝛾 の存在は損失関数が最適解に到達し
た場合には影響を及ぼさない事が分かる．一方，上
記の命題が成立するには，前提となる損失関数が最
適解に到達できる必要がある．特に，スコア関数の
値域が (−∞, +∞) ではない場合，到達不可能な値が
存在することになるため，この点を議論する．
値域に制限のあるスコア関数として，TransE [1]，

RotatE [4]，HAKE [9]等に代表される距離ベースの
スコアリング法がある．距離ベースのスコアリン
グ法は 𝑝-ノルムを用いて −|| 𝑓𝜃 (𝑥, 𝑦) | |𝑝 と表現され
る． 𝑓𝜃 (𝑥, 𝑦) は (x,y)に対してベクトル値を返す関数
である．従って， 𝑓𝜃 (𝑥, 𝑦) が任意のベクトルを表現
可能な時，距離ベースのスコアリング法の値域は
(−∞, 0] となる．これより次の命題が成立する．

命題 2 距離ベースのスコアリング関数は式 (2)に
おいて 𝜈𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥) < 𝑝𝑑 (𝑦 |𝑥) となる (𝑥, 𝑦) が存在する
時，最適解に到達できない．また，式 (3)において
は，exp(𝛾)𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥) < 𝑝𝑑 (𝑦 |𝑥) となる (𝑥, 𝑦) が存在す
る時，最適解に到達できない．2）

命題 2 より，距離ベースのスコアリング法を NS
損失で学習する際にはノイズ分布を適切に選択す
る必要があることが分かる．しかし，式 (2) では，
𝜈𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥) > 𝑝𝑑 (𝑦 |𝑥) となる 𝜈 及びノイズ分布を使用
1） 証明は付録 A.1に記載．
2） 証明は付録 A.2に記載．

する必要があるが，ノイズ分布の調整のみで全ての
(x,y)に対してこの条件を満たすことは困難である．
したがって式 (2)では，計算時間を犠牲にサンプル
数 𝜈 を増大させる必要がある．その一方で，式 (3)
では，exp(𝛾)𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥) > 𝑝𝑑 (𝑦 |𝑥) を満たせば良いこと
から，単に 𝛾 に十分に大きな値を設定すればこの
問題を回避することができる．KGE では一般的に
𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥) に一様分布が用いられることから，確率の
定義より 𝑝𝑑 (𝑦 |𝑥)が 1を超えないことを考慮すると，
exp(𝛾)はラベル数 |𝑌 |よりも大きいことが望ましい．
本節における今までの議論に基づくと，マージン
項に大きな値を設定することで欠点に直面するこ
となく，モデルの学習が促進されるように考えられ
る．しかし，次の命題はマージン項を自由に設定で
きるわけではないことを示す．

命題 3 マージン項 𝛾 は式 (3)の勾配に影響を与え
る．3）

命題 3より，マージン項を変更した場合，勾配に関
係するその他のハイパーパラメータも適切に設定
しなければならないことが分かる．以上より，距離
ベースのスコアリング法を用いる際にはマージン項
に十分大きな値を設定した上で，勾配に関係するハ
イパーパラメータを適切に調整しなければならな
い．その一方で，ComplEx [3]や DistMult [2]のよう
な値域に制限が存在しないスコアリング法ではマー
ジン項の調整は不要であると考えられる．

3.2 負例サンプル数の影響
次に負例サンプル数 𝜈が学習に与える影響につい
て理論的側面から議論する．命題 1より，負例サン
プル数はマージン項と同様に，式 (2)と式 (3)で表さ
れる両損失関数の目的分布に対しては影響しない
ことが分かる．なお，詳細な議論を付録 B に記載
した．

3.3 KGEに適したサブサンプリング法
今までの議論は，NS損失がモデルを観測データ
により定義される分布 𝑝𝑑 (𝑦 |𝑥) に適合させるという
前提に基づいていた．しかし，実際に NS損失が行
うべきことは，モデルを観測データの背後に存在す
る真の分布 𝑝′𝑑 (𝑦 |𝑥) に適合させることである．この
ためには，観測結果に基づく 𝑝𝑑 (𝑦 |𝑥) と 𝑝′𝑑 (𝑦 |𝑥) の
3） 証明は付録 A.3に記載．
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隔たりを埋めなければならない．ここでそのような
役割を果たす関数 𝐴(𝑥, 𝑦)，𝐵(𝑥) が存在すると仮定
する．この両関数を用いて，真の分布への適合を考
慮した NS損失が次のように導かれる．

− 1
|𝐷 |

∑
(𝑥,𝑦) ∈𝐷

[
log(𝜎(𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦) + 𝛾))

]
𝑝′𝑑 (𝑥, 𝑦)

+
∑

𝑦𝑖∼𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥)

[
𝑝𝑛 (𝑦𝑖 |𝑥) log(𝜎(−𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦𝑖) − 𝛾))

]
𝑝′𝑑 (𝑥)

= − 1
|𝐷 |

∑
(𝑥,𝑦) ∈𝐷

[
log(𝜎(𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦) + 𝛾))

]
𝐴(𝑥, 𝑦)𝑝𝑑 (𝑥, 𝑦)

+
∑

𝑦𝑖∼𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥)

[
𝑝𝑛 (𝑦𝑖 |𝑥) log(𝜎(−𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦𝑖) − 𝛾))

]
𝐵(𝑥)𝑝𝑑 (𝑥)

= − 1
|𝐷 |

∑
(𝑥,𝑦) ∈𝐷

[
𝐴(𝑥, 𝑦) log(𝜎(𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦) + 𝛾))

+ 1
𝜈

∑
𝑦𝑖∼𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥)

𝐵(𝑥) log(𝜎(−𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦𝑖) − 𝛾))
]
. (4)

Mikolovら [6]は式 (3)の NS損失と同時に，サブサ
ンプリングを提案している．サブサンプリングは学
習事例である単語の出現確率を調整するものであ
り，𝐴(𝑥, 𝑦)，𝐵(𝑥) に対応する役割を持つ．一方で，
KGEにおいてサブサンプリングを NS損失で使用す
ることについて議論している論文は我々の知る限り
では存在しない．しかし，実装としては Sunら [4]4）

が word2vecを踏襲する形で頻度に基づいた割引を
行う下記のものを使用している．

𝐴(𝑥, 𝑦) = 𝐵(𝑥, 𝑦) =
1√

#(𝑥,𝑦)∑
(𝑥′,𝑦′) ∈𝐷

1√
#(𝑥′,𝑦′)

. (5)

ここで #は頻度を表す記号であり，#(𝑥, 𝑦) は (𝑥, 𝑦)
の頻度を表す．なお，実際の (𝑥, 𝑦) は KG上で高々
1回しか出現しないため，(𝑥, 𝑦) = (𝑒𝑖 , 𝑟𝑘 , 𝑒 𝑗 ) とする
とき，#(𝑥, 𝑦) のバックオフ [10]を用いて次のように
近似している．

#(𝑥, 𝑦) = #(𝑒𝑖 , 𝑟𝑘) + #(𝑟𝑘 , 𝑒 𝑗 ) (6)

ここで式 (4)を元に理論的な観点から式 (5)のよ
うな頻度による割引を行う KGE に特化したサブ
サンプリング法を導出する．この導出は真の分布
𝑝′𝑑 (𝑦 |𝑥) に対する仮定をどのように置くかによって
変化する．まず，真の分布において，(𝑥, 𝑦) は頻度
を持っているが，観測されたものは高々 1に過ぎな
かったという仮定に基づいた導出を行う．この場合
は式 (5)と同様に実際に #(𝑥, 𝑦) の頻度を計算できな
4） https://github.com/DeepGraphLearning/

KnowledgeGraphEmbedding

いため，式 (6)の近似を用いる．ここで式 (4)より，
𝐴(𝑥, 𝑦) は (𝑥, 𝑦) の頻度に対する割引を，𝐵(𝑥) は 𝑥 の
頻度に対する割引をそれぞれ行うため，次のような
サブサンプリング法が導出される．

𝐴(𝑥, 𝑦) =
1√

#(𝑥,𝑦)∑
(𝑥′,𝑦′) ∈𝐷

1√
#(𝑥′,𝑦′)

, 𝐵(𝑥) =

1√
#𝑥∑

𝑥′∈𝐷
1√
#𝑥′

(7)

一方で，真の分布においても，観測結果と同
様に (𝑥, 𝑦) は高々頻度 1 であると仮定した場合，
𝑝′𝑑 (𝑦 |𝑥) = 𝑝′𝑑 (𝑥, 𝑦)/𝑝′𝑑 (𝑥) ∝ 1/𝑝′𝑑 (𝑥) となり，𝑝′𝑑 (𝑦 |𝑥)
は同じ 𝑥 に対しては同じ値となる．従って，この仮
定の下では 𝑝𝑑 (𝑥) に対してのみ割引を行うことにな
り，次のサブサンプリング法が導出される．

𝐴(𝑥, 𝑦) = 𝐵(𝑥) =
1√
#𝑥∑

𝑥′∈𝐷
1√
#𝑥′

. (8)

式 (7)と式 (8)は理論的な側面から導出されている
が，実際のタスクにおいては汎化の対象である真の
分布はデータセットによって異なる．従って理論的
側面からのみサブサンプリング法の優劣を論じるこ
とは出来ないため，使用に際しては開発データを用
いた検証が必要である．

4 経験的な分析
本節では 3節で論じた理論的な特性が実際のデー
タやモデルに対して成立するか検証する．データ
セットは FB15k-237，WN18RR，YAGO3-10 を用い
た [5]．モデルは値域に制限を持たない ComplEx，
DistMult と，𝑝-ノルムを使用し値域に制限をもつ
RotatE, HAKE [9]を比較した．特に断りが無い場合，
ComplEx，DistMult，RotatEのハイパーパラメータは
Sunら [4]のものを，HAKEのハイパーパラメータ
は Zhangら [9]のものを使用した．

4.1 マージン項の影響
マージン項を変更した際のモデルの予測精度の
変化を調査するために，Mean Reciprocal Rank (MRR)
を対象に異なる 𝛾を用いた際の結果を比較した．
まず初めに，3.1節で議論した 𝑝-ノルムを用いた
スコアリング法を適切に学習するためにマージン項
が必要であるという理論的な結論が実用上でも成立
しているのかを検証する．そのためにマージン項の
有無による性能の変化について，一様雑音分布を用
いて 𝑝-ノルムに基づく RotatE，HAKEと値域に制限
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FB15k-237 WN18RR
0.1

0.2

0.3

0.4

0.5
ComplEx

w/ 𝛾
w/o 𝛾

FB15k-237 WN18RR
0.1

0.2

0.3

0.4

0.5
DistMult

w/ 𝛾
w/o 𝛾

FB15k-237 WN18RR
0.1

0.2

0.3

0.4

0.5
RotatE

w/ 𝛾
w/o 𝛾

FB15k-237 WN18RR
0.1

0.2

0.3

0.4

0.5
HAKE

w/ 𝛾
w/o 𝛾

図 1: マージン項 𝛾に 0を用いた場合と報告値を用いた場合の各設定におけるMRR．
表 1: 各サブサンプリング法の評価結果．Sub. はサブサンプリングを，Base は式 (5) を，Freq は式 (7) を，
Uniqは式 (8)をそれぞれ表す．太字は各設定における最高スコアを表す．

Model Sub.
FB15k-237 WN18RR YAGO3-10

MRR Hits MRR Hits MRR Hits

@1 @3 @10 @1 @3 @10 @1 @3 @10

RotatE

- 32.6 22.5 36.6 52.9 47.4 43.0 49.1 56.1 50.5 41.2 56.2 67.9
Base 33.3 23.6 36.9 52.8 47.9 43.4 49.5 56.6 50.2 40.7 56.0 67.9
Freq 34.0 24.5 37.5 52.9 47.9 43.4 49.5 56.6 51.1 41.8 56.8 68.0
Uniq 33.8 24.3 37.3 52.9 47.7 43.1 49.5 56.7 51.5 42.5 57.0 67.8

HAKE

- 32.0 21.9 36.0 52.4 49.0 44.6 50.6 57.8 53.8 45.3 59.4 68.7
Base 33.9 24.1 37.6 53.8 49.4 44.9 51.1 58.0 54.0 45.6 59.3 69.2
Freq 34.4 24.7 38.1 53.8 49.7 45.2 51.5 58.2 53.6 44.7 58.9 69.3
Uniq 34.5 24.9 38.1 53.7 49.7 45.1 51.4 58.8 54.7 46.3 59.9 69.9

が無い ComplEx，DistMult とで比較した．なお，𝛾

を元の値から 0へと大幅に変更するに際し，モデル
が適切に学習されるよう，Adamの初期学習率を最
もよく使用されている 0.001へと変更した．
図 1 にマージン項に先行研究の値を用いた際

(w/𝛾)の結果とマージンを使用しなかった際 (w/o 𝛾)
の結果を示す．この結果では，ComplEx，DistMult
では大きな性能の変化が無く，これらのスコアリン
グ法におけるマージン項の調整の不必要性を改めて
確認することが出来る．そして，𝑝-ノルムに基づく
RotatE，HAKEではマージン項を用いない場合に大
幅な性能低下が確認でき，これらのスコアリング法
においてマージン項を使用することが必要であるこ
とが改めて分かる．

4.2 サブサンプリング法の比較
3.3節にて議論したサブサンプリング法の比較を
行う．比較はサブサンプリングを行わない場合，現
在使用されているサブサンプリング法である式 (5)，
提案手法である式 (7, 8)との間で行う．比較のため
のモデルとしては公開コード中にてサブサンプリ
ングを行っている RotatEと HAKEを選択し，学習
では元の論文と同様に自己敵対的負例サンプリン

グ損失 [4]を用いた．評価尺度には MRR，Hits@1，
Hits@3，Hits@10を使用した．表 1に各設定におけ
るスコアを示す．この結果より，知識グラフの補
完においてサブサンプリングの使用が有効である
ことが分かる．また，我々の提案法である Uniqと
Freqは RotatEをWN18RRで評価した場合以外は共
に Baseよりも高いかあるいは同等の結果を示して
おり，理論的側面から導出されたサブサンプリング
法が実用上も適切なものであったと考えられる．

5 まとめ
本論文では，KGEで用いられている NS損失に対
しての理論的な検証を行い，いくつかの理論的な事
実を明らかにした．また，その理論的な事実に基づ
き，KGEの損失関数に特化したサブサンプリング法
についても提案した．それらの理論的な事実及び提
案したサブサンプリング法の性能を検証するため
に，我々は FB15k-237，WN18RR，YAGO3-10を用い
た実験を実施した．実験の結果，我々が導いた理論
的な事実は実際のモデルでも観測されることを示し
た．また，提案したサブサンプリング法が実際にモ
デルの知識グラフの補完における性能を改善できる
ことについても示した．
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A 証明
A.1 命題 1の証明
先行研究 [11, 12, 13]より，式 (2)が 0となる際に

exp(𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦)) =
𝑝𝑑 (𝑦 |𝑥)
𝜈𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥)

, (9)

が成立．ここで式 (3)が 0となる際を考える．式 (3)
における 𝜈 への正規化により式 (9)の 𝜈 は消去され
る．さらにマージン項 𝛾 の存在により，式 (3)が 0
となる際に

exp(𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦)) =
𝑝𝑑 (𝑦 |𝑥)

exp(𝛾)𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥)
, (10)

が成立．式 (9)を式 (1)に代入した結果と，式 (10)を
式 (1)に代入した結果は共に

𝑝𝑑 (𝑦 |𝑥)∑
𝑦′∈𝑌 𝑝𝑑 (𝑦′ |𝑥))

， (11)

となることから命題 1が示された．

A.2 命題 2の証明
𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦) ≦ 0のとき，exp(𝑠𝜃 (𝑥, 𝑦)) ≦ 1が成立する．

このとき，式 (9)の右辺が同じ値域を持たない場合，
式 (2)は到達不可能な点を持つ可能性がある．従っ
て式 (2)が到達不可能な点を持たない条件は次のよ
うに導かれる

𝑝𝑑 (𝑦 |𝑥)
𝜈𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥)

≦ 1

⇔𝑝𝑑 (𝑦 |𝑥) ≦ 𝜈𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥). (12)

式 (3)が到達不可能な点を持たない条件も同様に次
のように導かれる

𝑝𝑑 (𝑦 |𝑥)
exp(𝛾)𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥)

≦ 1

⇔𝑝𝑑 (𝑦 |𝑥) ≦ exp(𝛾)𝑝𝑛 (𝑦 |𝑥). (13)

A.3 命題 3の証明
合成関数の微分の定義より式 (3)を微分した結果
には 𝛾が含まれるため自明．

B 負例サンプル数の影響
本節では 3.2節で議論した負例サンプル数が学習
に与える影響について調査する．具体的には，様々
な負例サンプル数に基づきモデルを学習し，学習さ
れたモデルのMRRを比較する．式 (2)に基づく NS

64128 256 512
0.2

0.25

0.3

ComplEx FB15k-237

NS (Sum)
NS (Mean)

SANS

64128 256 512
0.15

0.2

0.25

0.3

0.35
DistMult FB15k-237

NS (Sum)
NS (Mean)

SANS

64128 256 512
0.3

0.35

0.4

0.45

0.5
ComplEx WN18RR

NS (Sum)
NS (Mean)

SANS

64128 256 512

0.35

0.4

0.45
DistMult WN18RR

NS (Sum)
NS (Mean)

SANS

図 2: 負例サンプル数が変化した際の各設定におけ
る MRR．NS (Sum) は式 (2)，NS (Mean) は式 (3) の
NS損失をそれぞれ表している

損失を使用するため，我々は LibKGE [14]5）を使用し
た．負例サンプル数以外のハイパーパラメータにつ
いては Kamigaitoら [12]と同じものを使用した．
図 2 に負例サンプル数を変化させた際の各設定
におけるMRRを示す．．この結果より，損失関数に
よって示す値こそ異なるものの，負例サンプル数の
違いによる MRRの変動幅はどの損失関数において
もほぼ同じであることが分かる．また，負例サンプ
ル数の影響を強く受けると考えられる SANSにおい
ても負例サンプル数の違いによるスコアの大きな変
動は観測されない．この結果は目的分布の観点から
は負例サンプル数による影響はない，という 3.2節
の内容に沿うものである．

5） https://github.com/uma-pi1/kge
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