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概要
知識グラフ埋め込みは知識グラフの構成要素をベ

クトルとして埋め込む手法で，近年，構成要素に紐
づくテキストを利用して性能を向上させる手法が提
案されている．一方，実用上対象となる知識グラフ
においては，有効なテキスト情報を持つ要素と持た
ない要素が混在する場合がありえる．本研究では，
一部のエンティティのみ有効なテキスト情報が紐づ
く知識グラフにおいてもテキスト情報を活用可能な
手法を提案する．実際の社内技術文書から構築した
知識グラフを対象にリンク予測タスクによって精度
を評価したところ，ベースとなる TransEを上回る精
度を達成し，提案手法が一部のエンティティにのみ
有効なテキスト情報が紐づく知識グラフに対して効
果があることを確認した．

1 はじめに
知識グラフは現実世界の知識を計算機で扱いやす

い形で記述する手段の一つであり，質問応答やレコ
メンデーションなどに広く利用されている．知識グ
ラフは，ノードがエンティティを，エッジがその両
端のエンティティ間の関係性を表す有向グラフであ
り，1つのファクトをエッジの始点エンティティ ℎ

と終端エンティティ 𝑡 およびリレーション 𝑟 からな
るトリプル (ℎ, 𝑟, 𝑡) で表す [1]．
知識グラフは多くの場合不完全であり，欠落した

知識を補完する必要がある．知識補完のためのメ
ジャーなアプローチの 1つとして，知識グラフ埋め
込みモデルを用いたリンク予測がある．知識グラフ
埋め込みは，エンティティとリレーションを低次元
のベクトルとして埋め込む手法で，上述したリンク
予測の他，エンティティやトリプルの分類・クラス
タリングなど離散的なグラフの状態では難しい様々

なタスクに応用される [2]．
初期の知識グラフ埋め込みモデルは，グラフの構
造情報のみに基づいて埋め込みを学習するため，グ
ラフが不完全だったり疎な場合，その精度が低下し
てしまう．この問題に対処するため，近年ではエン
ティティやリレーションを説明するテキストの情報
を活用した埋め込み手法が提案されている [3]．
こうした既存のテキスト情報を活用する手法で
は，全てのエンティティやリレーションに対応する
テキスト情報が与えられたり，検索により対応する
テキストを見つけられることを前提として，学習プ
ロセスやモデルの構造が設計されている．
しかし，実用において対象とされる実際の知識グ
ラフにおいては，エンティティやリレーションのタ
イプによって有効なテキスト情報を持たなかった
り，テキスト情報を正しく獲得できないことがあ
る．例えば，企業の持つ文書データベースから構築
した知識グラフでは，書類の作成者の人物のタイプ
のエンティティは人名以外に直接関連するテキス
ト情報を持たないことが考えられる．また，文書が
PDF等で保存されている場合，テキスト情報を保持
しているとは限らない．
そこで本研究では，一部のエンティティにのみ有
効なテキスト情報が紐づいている知識グラフを対象
に，効果的にテキスト情報を活用する知識グラフ埋
め込みモデルを提案する．

2 関連研究
リ ン ク 予 測 は ℎ か 𝑡 が 欠 け た ト リ プ ル

(ℎ, 𝑟, ?), (?, 𝑟, 𝑡) に対して，その欠けたエンティ
ティを予測する問題として定式化される．知識グ
ラフ埋め込みモデルでは一般に，トリプル (ℎ, 𝑟, 𝑡)
に対して，その尤もらしさを評価するスコア関数
𝑓 (ℎ, 𝑟, 𝑡) を定義し，既知のトリプルに対してこれを
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最大化するように，埋め込みベクトルを学習する．
知識グラフ埋め込みモデルの最も典型的な例とし

てあげられる TransE[4]では，エンティティをユー
クリッド空間上の超球面上の点を指すベクトルとし
て，リレーションを平行移動として表現し，既知の
トリプルに対して，h + r = tが成り立つように，す
なわち以下のスコア関数を最大化するように学習
する．

𝑓 (ℎ, 𝑟, 𝑡) = − ∥h + r − t∥ 𝑝 (1)

ここで ∥·∥ 𝑝 は 𝑙𝑝 ノルムを表す．TransEの派生モデ
ルとして，埋め込み空間を複素空間とする RotatE[5]
や，四元数空間に埋め込む QuatE[6]などが提案され
ている．
また，グラフの隣接テンソルのテンソル分解に基

づいて埋め込みを獲得する手法 [7, 8]や，畳み込み
ニューラルネットワークやグラフニューラルネット
ワークを用いて埋め込みベクトルを獲得する手法も
提案されている [9, 10]．
これらの手法はすべて，グラフの構造情報のみ

（既知のトリプルの情報のみ）を用いて埋め込みを
学習しており，グラフの誤りやスパースネスに対し
て脆弱であるという問題がある [3]．これに対処す
るため，構造情報に加えてエンティティやリレー
ションに関連するテキスト情報を活用する埋め込み
方式が提案されている．
例えば文献 [11, 12]では，学習済みの単語ベクト

ルを使い，エンティティの説明文に登場する単語の
平均ベクトルを計算して，そのエンティティの埋め
込みベクトルを得るのに利用している．
文献 [13]では，エンティティのラベルを含む文章

を Wikipediaから収集して対応付け，対応する文章
の埋め込みとエンティティの埋め込みが同一のベク
トルになるように 1つの空間に埋め込んでいる．
また文献 [14, 15]では，エンティティの説明文を

畳み込みニューラルネットワークや再帰ニューラル
ネットワークによりエンコーディングし、得られた
テキスト埋め込みベクトルを利用してグラフとして
のエンティティの埋め込みベクトルを学習してい
る．文献 [16]では，エンティティに対応するテキス
トを Wikipediaから収集し，エンコーディングには
学習済み言語モデルを用いて，リンク予測と言語モ
デルタスクを同時に学習している．
これらの，テキスト情報を活用する既存の手法で

は，ほとんどの場合，すべてのエンティティやリ

表 1 技術文書 KG中のエンティティのタイプと件数
タイプ 説明 件数

Document 技術文書 56,816
Person 著者 2,126

KeyPhrase 重要語 (概要から抽出) 86,621
Affiliation 所属部署 1,085

表 2 技術文書 KG中のリレーションと件数
リレーション名 説明 件数

CONTAIN 概要にその重要語を持つ 1,759,871
WRITTEN first 文書の筆頭著者を指す 56,816

WRITTEN subsequent文書の筆頭以外の著者を指す 51,767
BELONG TO 人物の所属を指す 4,103
IS PART OF 上位の部署を指す 732

レーションの対応するテキスト情報が，十分に利用
できることを前提としている．そこで以降では，一
部のエンティティにのみ有効なテキスト情報が紐づ
いている知識グラフを対象に，テキスト情報を活用
する知識グラフ埋め込みモデルを提案する．

3 提案手法
3.1 データセット:技術文書 KG

本研究では，社内のデータベースに 2013年から
2020年の間に登録された約 57,000件の技術文書か
ら，概要，著者，著者の所属部署，重要語を抽出し
作成された知識グラフ:技術文書 KGを構築し，デー
タセットとして用いる．技術文書 KGに含まれるエ
ンティティのタイプ一覧と数を表 1に，リレーショ
ン一覧と数を表 2に，各エンティティタイプと接続
関係を表した知識グラフスキーマを図 1に示す．な
お，KeyPhrase(重要語)は各文書につき TF-IDF値の
上位 30語を抽出している．技術文書 KGは，技術文
書 (Document)の場合にのみ，その概要をテキスト情
報として保持しており，その他のエンティティ及び
リレーションはテキスト情報を持たないため、技術
文書 KGは一部のエンティティにのみ有効なテキス
ト情報が紐づく知識グラフである．

3.2 モデルと学習方法
本研究では一部のエンティティにのみ有効なテ
キスト情報が紐づく知識グラフに対する埋め込み
手法として，テキスト情報活用モデルと，テキス
ト+ID埋め込みモデル (以下，+ID埋め込みモデルと
呼ぶ) を提案する．テキスト情報活用モデルと+ID
埋め込みモデルの概観図を図 2， 3 にそれぞれ示
す．これらのモデルは，利用可能な場合に文章の
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図 1 技術文書 KGの知識グラフスキーマ

図 2 テキスト情報活用モデルの構成

埋め込み情報を付加するよう拡張した TransEと見
ることができる．技術文書 KG から得られるトリ
プルは，ℎ が Documentである場合テキスト情報が
利用できる．この際，テキスト情報活用モデルは
SentenceBERT[17]により Documentに紐づく概要の
埋め込み表現 hsum を獲得し，変換層 (図 4) を通し
て概要のテキスト情報を用いた ℎの埋め込み表現 h
を獲得する．+ID埋め込みモデルは，hsum に加えて
Documentの IDに紐づく固有の埋め込み表現 hdocID

を生成・結合させ，更に変換層を通して次元調節
し得られるベクトルを ℎの埋め込み表現 hとする，
ノードの構造的な情報も反映するモデルである．ℎ

が Documentでない場合，テキスト情報活用，+ID埋
め込みモデルのどちらも，TransEと同様に埋め込み
表現 h, r, tを獲得する．埋め込み学習のためのスコ
ア関数 𝑓 (ℎ, 𝑟, 𝑡) は TransEと同様で，式 (1)において
𝑝 = 2とした関数を用いる．

4 実験
4.1 実験方法
提案した手法の有効性を評価するために，技術

文書 KGに対するリンク予測性能の実験を行った．
実験では，任意のトリプル (ℎ, 𝑟, 𝑡) について，(𝑟, 𝑡)
から ℎ を予測するタスクと，(ℎ, 𝑟) から 𝑡 を予測す
るタスクを実行し，2 つの結果の平均をとる Both
Predictionタスクで評価する．実験においては，準
備した全てのデータセット (以下，フル DSと呼ぶ)
だけでなく，テキスト情報が全く含まれないトリプ
ルの影響を検証するために，Affiliation タイプのエ
ンティティが含まれるトリプルを削除した所属削除
DSの 2種類を用いる．図 1より，ℎか 𝑡 のタイプが

図 3 テキスト + ID埋め込みモデルの構成

図 4 変換層の構成詳細

Affiliationである場合，Documentタイプのエンティ
ティが含まれないため，そのトリプルはテキスト情
報を持たない．またそれぞれのデータセット中のト
リプル集合 𝑇 を，訓練データ，検証データ，テスト
データ，に分割比率 7 : 2 : 1で分けた．
評価指標には，各タスクにおいて学習済みモデル
が予測する ℎ か 𝑡 の候補をスコアで並び替えたと
きの順位をもとに，Hits@kと MRR(Mean Reciprocal
Rank)を計算し用いる (A.1節参照)．モデルは Python
向け知識グラフ埋め込みライブラリ PyKEEN[18]を
用いて実装した．ベースラインには TransEと RotatE
を採用した．提案手法含め全てのモデルでベクトル
h, r, tの次元は 200次元とした．また提案手法にお
いて，概要の文章の埋め込みには SentenceBERT[17]
の事前学習済みの多言語対応モデル1）を用いた．こ
のモデルから得られる文章埋め込みベクトルの次元
は 768で，SentenceBERTモデルのパラメータは学習
時に更新されない設定とした．学習時，Optimizerは
AdaGrad[19]，学習率は 0.01，バッチサイズは学習時
に 512，評価時には 32とした．

4.2 結果
4.1節の条件で，フル DS使用時のリンク予測性能
の評価結果を表 3に示す．提案手法の精度はベース
とした TransEより高く，概要の埋め込み表現を組
み込むことでリンク予測精度が向上することを確
認した．一方，最高精度を達成したのは全評価指標
で RotatEであった．次に，所属削除 DS使用時の結

1） https://huggingface.co/sentence-transformers/

paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2
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表 3 フル DS 使用時のリンク予測精度．太線: 最良値，
下線:次点．

モデル MRR Hits@1 Hits@5 Hits@10
TransE 0.052 0.000 0.101 0.146
RotatE 0.140 0.096 0.180 0.224

テキスト情報活用 0.108 0.067 0.140 0.187
+ID埋め込み 0.109 0.068 0.144 0.188

表 4 所属削除 DS利用時のリンク予測精度
モデル MRR Hits@1 Hits@5 Hits@10
TransE 0.052 0.000 0.100 0.146
RotatE 0.139 0.095 0.179 0.223

テキスト情報活用 0.143 0.094 0.185 0.235
+ID埋め込み 0.105 0.064 0.140 0.183

果を表 4に示す．この場合，提案手法は RotatEと同
等か上回る精度を残した．表 3の結果と比べると，
RotatE はほとんど性能に差が見られなかった一方
で，提案手法は性能が大きく向上しており，提案手
法に対して，テキスト情報を全く含まないトリプル
の排除がリンク予測精度向上に寄与することを確認
した．

5 考察
5.1 各リレーション毎のリンク予測性能
トリプル中のテキスト情報の有無による影響

を考察するために，各リレーション毎のリンク
予測精度を見る．フル DS 使用時の各リレーショ
ン毎のリンク予測精度を表 5(A.2 節) に示す．こ
の場合，4.2 節と同様，全リレーションで RotatE
が最高精度であった．CONTAIN，WRITTEN first，
WRITTEN subsequent では提案手法の精度が RotatE
の次点であるが，IS PART OFにおけるリンク予測
精度は TransEが RotatEの次点となっている．加え
て，WRITTEN first における+ID 埋め込みモデルの
精度は，TransE の 0.109 に対し大幅に精度向上し
0.254あった．以上より，文章埋め込みを利用可能
なトリプルに対して，提案手法は精度向上に寄与す
ると推察される．
所属削除 DS 利用時の各リレーション毎のリン

ク予測精度を表 6(A.2 節) に示す．表 5 からの変
化に注目すると，CONTAIN の精度は RotatE では
ほとんど変化が見られないのに対し，テキスト情
報活用モデルでは精度向上し RotatE を上回った．
WRITTEN first と WRITTEN subsequent は引き続き

RotatEが最良であるものの，テキスト情報活用モデ
ルは精度が大きく上昇している．以上より，提案手
法は文章情報を含まないトリプルの除外によって精
度向上が期待できる．逆に言えば，文章情報を全く
含まないトリプルは提案手法にとって性能低下に繋
がる恐れがあると推察される．

5.2 PCAによる埋め込み空間の可視化
テキスト情報による知識グラフ埋め込み空間の性
質の変化を定性的に見るために，知識グラフ埋め込
み空間を PCA[20]によって低次元化し可視化する．
ただし，RotatEは複素空間への埋め込みみで，PCA
による次元削減後の解釈が困難なため，ここでは考
察対象から除く．
図 5，6(A.3節)にTransE，テキスト情報活用モデル
の可視化結果をそれぞれ示す．この場合，Document
以外のエンティティは一つのクラスタに集まり，
WRITTEN {first, subsequent} や CONTAIN ののベク
トルは Documentから他エンティティのクラスタへ
向いているが，互いにほとんど差がない．以上か
ら，ℎ が Documentであるトリプルのリンク予測時
に，Document以外のエンティティの重なりが大きい
ため，𝑡の判別が難しくなることが予想できる．図 7
に+ID埋め込みモデルの可視化結果を示す．TransE
やテキスト情報活用モデルの場合と異なり，各エン
ティティタイプ毎にクラスタが分離している．加え
て WRITTEN {first, subsequent} や CONTAIN のベク
トルは異なる方向を向いており，またその方向も
Documentから PersonやKeyPhraseのクラスタを向い
ている．リンク予測時に他のエンティティを混同し
にくい埋め込み空間を獲得していることが伺える．

6 おわりに
社内技術文書から，概要，著者，所属部署，重要
語を用いて作成された，一部のエンティティにのみ
有効なテキスト情報が紐づく知識グラフのデータ
セット:技術文書 KGを構築した．知識グラフ中の
テキスト情報を活用したテキスト情報活用モデル
とテキスト+ID埋め込みモデルを提案し，技術文書
KGを用いて提案手法のリンク予測タスクによって
精度を評価した．結果，ベースとなる TransEを上回
る精度を達成し，提案手法が一部のエンティティに
のみ有効なテキスト情報が紐づく知識グラフに対し
て効果があることを確認した．今後は TransE以外
のモデルをベースにした手法への拡張を進めたい．
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A 付録
A.1 評価指標の定義
トリプルの Head か Tail を削除して作った組

(?, 𝑟, 𝑡) と (ℎ, 𝑟, ?) をクエリ 𝑞𝑖，評価に用いたクエリ
の集合を 𝑄，クエリ 𝑞𝑖 に対する正解を 𝑦𝑖 とする．
また，𝑞𝑖 の予測部分にエンティティ 𝑒 を代入し得
られるトリプルを (𝑞𝑖 , 𝑒)，スコア関数 𝑓 (𝑞𝑖 , 𝑒) の値
によって降順に並び替えたときの順位を rank(𝑞𝑖 , 𝑒)
とする．すると，Hits@k と MRR は以下の式で表
せる．

Hits@k =
|{𝑞𝑖 ∈ 𝑄 |rank(𝑞𝑖 , 𝑦𝑖) ≤ 𝑘}|

|𝑄 | (2)

MRR =
1
|𝑄 |

∑
𝑞𝑖∈𝑄

1
rank(𝑞𝑖 , 𝑦𝑖)

(3)

ここで 𝑘 はしきい値となる順位の数値が入り，実験
では 𝑘 = (1, 5, 10)の 3パターンで評価をする．

A.2 リレーション毎のリンク予測結果
表 5, 6 にフル DS，所属削除 DS に対するリ

レーションごとのリンク予測精度を示す．指標
は MRR である．評価に用いたサンプル数はそれ
ぞれ CONTAINが 311, 724, WRITTEN firstが 11, 144,
WRITTEN subsequentが 10, 469, BELONG TOが 816,
IS PART OFが 137である．

表 5 リレーションごとのリンク予測精度 (フル
DS,MRR)．

モデル CONTAIN WRITTEN first WRITTEN subsequent

TransE 0.048 0.109 0.085
RotatE 0.130 0.318 0.235

テキスト情報活用 0.111 0.102 0.077
+ID埋め込み 0.102 0.254 0.168

モデル BELONG TO IS PART OF

TransE 0.159 0.077
RotatE 0.301 0.149

テキスト情報活用 0.086 0.042
+ID埋め込み 0.171 0.057

表 6 リレーションごとのリンク予測精度 (所属削除
DS,MRR)

モデル CONTAIN WRITTEN first WRITTEN subsequent

TransE 0.048 0.108 0.085
RotatE 0.129 0.326 0.219

テキスト情報活用 0.138 0.281 0.185
+ID埋め込み 0.097 0.250 0.170

A.3 PCAによる可視化結果
図 5,6, 7に，TransE,テキスト情報活用モデル，テ
キスト+ID 埋め込みモデルの埋め込みベクトルを
PCAにて低次元化・可視化した結果を示す．データ
セット中のエンティティ・リレーションを各モデ
ルで埋め込んだ結果に PCAを適用し，第二主成分
までを可視化した．(ℎ, 𝑟, 𝑡) の埋め込みベクトルが
h + r = t という関係を満たしている場合，PCA の
線形性から低次元化後のベクトル h′, r′, t′ 間でも，
h′ + r′ ≃ t′ の成立が期待でき，解釈がし易い．これ
は t-SNEなどの他の低次元化手法に対して PCAが
有利な点であると言える．

図 5 PCA による埋め込み表現可視化 (TransE モデル)
AF:Affiliation, DC:Document, KP:KeyPhrase, PN:Person

図 6 PCAによる埋め込み表現可視化 (テキスト情報活用
モデル)

図 7 PCA による埋め込み表現可視化 (+ID 埋め込みモ
デル)
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