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概要
知識グラフ埋め込み（Knowledge Graph Embeddings;

KGE）では，二つの節点間の関係，すなわち，二項
関係を表現する埋め込みを学習している．二項関係
は，複数のエンティティと関連するエンティティの
検索など，より複雑な関係を推定する上では不十分
であり，複数の節点間の関係である多項関係を考慮
する必要がある．本研究では，多項関係を考慮す
る KGEの獲得を目指し，多項関係をモデル化する
KGEモデルを提案する．実験では，文献グラフ内の
多項関係の予測性能を評価する．
1 はじめに
知識グラフ（Knowledge Graph; KG）では，エン

ティティを節点，その間の関係を辺とするグラフ構
造によって知識を表現する．KGは既存の情報を基
にした新たな関係の推定などに利用されており，具
体的にはソーシャルプラットフォームにおけるコ
ンテンツのユーザーへの推薦 [1]や文献検索システ
ム [2] に応用されている．新たな関係の推定など，
KGの利用に向けて，KGの節点と辺をベクトル空
間に埋め込む知識グラフ埋め込み（Knowledge Graph
Embeddings; KGE）が頻繁に利用される．現在，多
くの KGEモデルが提案されており [3, 4, 5]，これら
のモデルでは始点節点と終点節点間の関係（以降，
二項関係と呼ぶ）を表現する埋め込みを学習する．
二項関係の例を図 1（a）に示す．
一方で，既存モデルが対象とする二項関係は，複

数のエンティティと同時に関連するエンティティの
検索など，より複雑な関係を推定する上では不十分
であり，図 1（b）のような複数の節点間の関係（以
降，多項関係と呼ぶ）を考慮する必要がある．多項
関係は，複数の始点節点 𝐻 = {ℎ1, . . . , ℎ𝑛} と一つの
終点節点 𝑡 の間のそれぞれの関係 𝑅 = {𝑟1, . . . , 𝑟𝑛}と
いう複数の二項関係により構成される多対 1の関係
である．このため，多項関係を表現可能な KGEが
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図 1 文献グラフにおける二項関係と多項関係の例

求められる．
そこで，本研究では，二項関係を対象とする既存
モデルを拡張し，多項関係を考慮する KGEの獲得
を目指し，多項関係をモデル化する KGEモデルを
提案する．具体的には，多項関係を学習事例とし
て，複数の始点節点 𝐻 = {ℎ1, . . . ℎ𝑛}とそれぞれの関
係 𝑅 = {𝑟1, . . . 𝑟𝑛}に対応する埋め込みを混合して得
られる埋め込みと終点節点 𝑡 に対応する埋め込み間
の距離を近づける学習を行う．この際，𝐻 の部分集
合である 𝐻𝑠𝑢𝑏 ⊆ 𝐻 とそれに対応する 𝑅𝑠𝑢𝑏 ⊆ 𝑅 と 𝑡

から成る (𝐻𝑠𝑢𝑏, 𝑅𝑠𝑢𝑏, 𝑡)も多項関係であるため1），多
項関係の学習事例数は膨大になる．この問題を軽減
するため，学習事例のサンプリングを行う．
評価では，文献グラフ内の多項関係の予測性能を
評価する．提案手法の有効性を確認するために，多
項関係を構成する各二項関係における既存の KGE
モデルの予測を組み合わせて，多項関係を予測する
ベースラインモデルを作成し，性能を比較する．
本研究の貢献は以下の 2点である．
• 多項関係をモデル化する新たな KGEモデルを
提案した．

• 多項関係の予測において，既存の KGEモデル
を用いたベースラインと比較して，提案手法が

1） 𝐻𝑠𝑢𝑏 と 𝑅𝑠𝑢𝑏 のサイズが 1の時，(𝐻𝑠𝑢𝑏 , 𝑅𝑠𝑢𝑏 , 𝑡 ) は一つ
の始点節点と一つの終点節点間の関係，すなわち二項関係と
なる．
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より高い性能を示すことを示し，提案手法の多
項関係の予測における有効性を示した．

• 学習事例に含まれる項数以上の多項関係におい
て，Transformerが有効であることを示した．

2 関連研究
KGEは，推薦や知識グラフ補完などのタスクでの

利用に向けて，知識グラフの節点と辺を密な低次元
空間へ埋め込む手法である．どのような制約を満た
す埋め込みを目的とするかは手法によって異なる
が，一般的にグラフ構造を始点節点，終点節点，お
よびそれらの関係から構成される二項関係の集合
とみなして，それらの二項関係を表現できる埋め込
みを学習する．TransE [3]では，始点節点の埋め込
みと関係の埋め込みの和が終点節点の埋め込みに
近づくように，埋め込みを更新する．TransEでは，
表現できない関係があるため，関係固有の重み行列
を利用して，関係固有の空間に節点表現を射影する
TransR [4]や始点節点と終点節点間の関係を回転で
表現する RotatE [5]などの後続の改善手法が多く提
案されている．
また，二項関係を超える関係をモデル化する KGE

も提案されており，二項関係にその成立する期間
を付与した時間知識グラフ [6, 7] やより詳細な説
明を付与した超関係知識グラフ（Hyper-Relational
Knowledge Graph）[8, 9]などを対象とした手法があ
る．これらの手法では，二項関係に付与された追加
情報のモデル化を対象としており，複数の二項関係
により構成される多項関係は対象としていない．

3 提案手法
提案手法である多項関係をモデル化する KGEモ

デルについて説明する．まず，3.1節では本研究で
対象とする文献グラフの構築方法について説明し，
次に 3.2節で多項関係を学習事例として，多項関係
をモデル化する KGEモデルの説明をする．

3.1 文献グラフの構築
各論文から書誌情報として，題目・要旨・著者・

出版年・掲載誌というタイプの異なる情報を取り出
す．また，論文間の引用関係も取り出す．さらに，
題目と要旨から自動的に抽出したキーフレーズとト
ピックを書誌情報に追加する．キーフレーズ抽出に
は，文と n-gramの埋め込みの類似度に基づいてキー
フレーズを抽出する KeyBERT [10]を用い，トピッ
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図 2 多項関係をモデル化するグラフ埋め込み．
ク抽出には，Sentence-BERT [11]と c-TF-IDFを活用
して密なクラスタを作成する BERTopic [12]を用い
る．この際，トピックがその他に分類された場合，
そのトピックは論文に割り当てない．論文そのもの
を表現する論文節点は，その論文に関する書誌情報
節点に接続される．各論文節点間は，引用関係があ
る場合に接続される．さらに，各論文の書誌情報節
点間も接続する．また，題目，要旨節点では，対応
するテキスト情報が利用可能な場合には，テキスト
情報を付与する．
3.2 多項関係をモデル化する KGE
多項関係は複数の二項関係によって構成され，
始点節点の集合 𝐻 = {ℎ1, . . . , ℎ𝑛} と一つの終点節点
𝑡 の間のそれぞれの関係 𝑅 = {𝑟1, . . . , 𝑟𝑛} から成る
(𝐻, 𝑅, 𝑡) の組で表現できる．それぞれの節点，関係
に対応する埋め込みを hn, rn ∈ ℝ𝑘 と表現する2）．多
項関係のモデル化では，Hと Rを混合した埋め込み
Q (H,R) と tの距離を近づけるように学習する．提
案手法の概要を図 2に示す．Q (H,R) は，式 (1)に
示す通り，Hと Rの和を混合して作成される．混合
（Mix）の方法として，単純な平均と Transformer [13]
に入力し，その出力を利用する手法の二つを比較
する．

X = (h1 + r1, h2 + r2, . . . , hn + rn)
Q (H,R) = Mix(X)

(1)

具体的に，Transformer の出力を利用する手法で
は，式 (2)のように，Transformerを 𝐿 層通して獲得
した XL の平均ベクトルを線形変換して Q (H,R) を
作成する．

XL = {xL
1 , x

L
2 , . . . , x

L
n }

XAvg = Average(xL
1 , x

L
2 , . . . , x

L
n )

Q (H,R) = FC(XAvg)

(2)

Q (H,R)と tの距離は，𝑑 (Q (H,R), t) = ∥Q (H,R)−
t∥ と計算される．負例サンプリングでは，𝑛個の節

2） 本稿では埋め込みを太字で表記する．
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点 𝑡′ を 𝑡 と同じ節点タイプの負例からサンプリング
する [3]．また，予測が困難な負例に注目するため
に，モデルの予測に基づく重み 𝛼𝑖 を使用する自己
敵対的負例サンプリングを採用して，損失はマージ
ン Γを用いて式 (3)のように計算する [5]．

Loss = − log𝜎 (Γ − 𝑑 (Q(H,R), t))

−
𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖 log𝜎
(
−Γ + 𝑑

(
Q(H,R), t′i

) ) (3)

また，複数の節点の組み合わせで構成される多項
関係の事例数が膨大になるという問題を避けるた
め，事例のサンプリングを行い，計算コストを削減
する．具体的に，(𝐻, 𝑅, 𝑡) について，部分始点集合
𝐻𝑠𝑢𝑏 ⊆ 𝐻 と一つの終点節点 𝑡 の間の関係 𝑅𝑠𝑢𝑏 ⊆ 𝑅

から成る (𝐻𝑠𝑢𝑏, 𝑅𝑠𝑢𝑏, 𝑡) は，∑ |𝐻 |
𝑖=1 |𝐻 |𝐶𝑖 個と膨大であ

る．そこで，各エポックにおいて，各 (𝐻, 𝑅, 𝑡) に対
して，1 個から min(max num, |𝐻 |) 個の節点をラン
ダムに選択して学習事例とする．max num は，選
択する節点数の最大値を表すハイパーパラメタで
あり，max num 個の始点節点と 𝑡 の間に成り立つ
max num + 1項関係までを学習対象にする．この際，
学習の初期には予測しやすい項数の多い多項関係か
ら学習して，学習が進むにつれて予測が難しい項数
が少ない多項関係を学習するようにして，最終的に
は二項関係の学習をするというカリキュラム学習を
採用する．
4 実験と考察
4.1 実験設定
データセットには ACL Anthology [14] に掲載さ

れている ACL 2023 までに発表された 82,414 件の
論文とその書誌情報を利用した．ACL Anthology
には引用情報が含まれないため，Semantic Scholar
Academic Graph API [15]を用いて取得した．実験で
は，他の節点との接続が少ない（次数が 5 未満）
著者節点は削除した．KeyBERT と BERTopic では，
sentence-transformers/all-mpnet-base-v2 [11] を使用し
た．また，キーフレーズ抽出では，3-gramまでのフ
レーズを対象とした．共有されないキーフレーズや
一般的すぎるキーフレーズを除去して，論文間での
キーフレーズの共有性を向上させるため，各論文か
らキーフレーズを抽出した後，2件から 1,000件の
論文が持つキーフレーズのみを含む辞書を作成し，
文字列照合によって辞書に含まれるキーフレーズを
論文に付与した．この処理により，キーフレーズの
種類は 216,143から 37,678に減少したが，各論文に

付与されたキーフレーズの数の平均は 5.7から 11.9
に増加した．題目節点と要旨節点は SciBERT [16]で
初期化し，それに合わせて文献グラフの各節点の表
現は 768次元とした．本研究では簡単のため過去 5
年の論文とその文献情報を使用して文献グラフを作
成した．文献グラフの統計は付録 Aに示す．
開発データと評価データについては，書誌情報か
ら論文を検索するという設定を想定して，終点節点
が論文節点であり，かつ始点節点と終点節点が共
に，学習データ内に 5回以上含まれる二項関係を各
関係タイプごとに 1割ずつ選択した．この開発デー
タ，評価データのそれぞれで，終点節点が同じであ
る二項関係をマージして，多項関係のデータに変換
した．二項関係と多項関係の両方で評価を行うため
に，Word2vec [17]に着想を得た 3/4次確率分布から
対象節点と同じタイプの負例 127個を負例サンプリ
ングした．なお，多項関係においては，全ての始点
節点と関連する論文節点が正例であるため，一部の
節点と関連する節点も負例に含まれる．評価指標に
は Hit@1とMRRを用いた．
ベースラインモデルとして，二項関係をモデル化
する KGE の予測を組み合わせた手法を用意した．
具体的には，多項関係を構成する二項関係ごとに予
測を行い，それぞれのランキング・スコア・埋め込
みの平均を利用して，多項関係の予測をする．二項
関係をモデル化する KGEには，TransEと TransEの
スコア関数を ∥Transformer(h) + r − t∥ に変更したモ
デルを用意した．
また，カリキュラム学習のスケジューリングにつ

いて，3種類の方法（Replace, Add, Add Weighted)を
検討した．Replaceでは，各ステップにおいて 𝑛 − 1
個の始点節点をランダムに選択して，𝑛項関係のみ
を対象にする．𝑛項関係が作れない (𝐻, 𝑅, 𝑡) に対し
ては，可能な最大の項数を対象とする．Addでは，
前ステップまでの対象である事例に加えて，項数を
一つ減らした事例を対象とする．Add Weighted で
は，Addとほぼ同様であるが，後で加えた事例がサ
ンプリングされやすいように 1/(𝑛 − 1) の重みづけ
サンプリングを行う．全てのスケジューリングで
MRRが 5回更新されなければカリキュラムの次の
ステップに進むようにした．

4.2 多項関係における予測性能の比較
多項関係における予測性能について表 1にまとめ
る．Transformerの層数は，開発データセットを用い
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表 1 多項関係の予測における性能比較
多項関係

Method Transformer Hit@1 MRR
二項関係 KGE

ランキング平均 0.2862 0.4262
✓ 0.3227 0.4603

スコア平均 0.3564 0.5026
✓ 0.4141 0.5543

埋め込み平均 0.3290 0.4790
✓ 0.4143 0.5536

多項関係 KGE

カリキュラム学習なし 0.5770 0.6777
✓ 0.5599 0.6635

Replace 0.5241 0.6324
✓ 0.5579 0.6606

Add 0.5626 0.6660
✓ 0.5618 0.6651

Add Weighted 0.5500 0.6562
✓ 0.5618 0.6644

表 2 二項関係の予測における性能比較
Method Transformer 二項関係

Hit@1 MRR

二項関係 KGE 0.3817 0.5098
✓ 0.4367 0.5530

多項関係 KGE 0.4420 0.5543
✓ 0.4330 0.5463

てチューニングし，最も性能が良いモデルでの結果
を報告する．使用したハイパーパラメタやチューニ
ングの結果は付録 Bに示す．
提案手法はベースラインと比較して高い性能を達

成した．この結果から，多項関係のモデル化が有効
であることが分かった．Transformerを使用しない場
合に，特に高い性能となった．これは，今回使用し
た文献グラフは，単純な平均で多項関係を表現でき
たためだと考えられる．また，カリキュラム学習に
よって性能は改善せず，Transformerを使用しない場
合の Replace では性能が大幅に低下した．これは，
Replaceでは初期に学習した多項関係の混合方法を
忘却してしまうためだと考えられる．ベースライン
において，ランキング平均の性能はスコア平均，埋
め込み平均の性能よりも低く，スコア平均と埋め込
み平均の性能はほぼ同じであった．
次に，提案手法が二項関係の予測にも適用可能か

を検証するために行った実験の結果を表 2に示す．
提案手法はベースラインと同等の性能を達成した．
この結果から，提案手法は既存の KGEと同等の二
項関係に対する表現力を維持しつつ，多項関係に対
する表現力を向上させたと言える．
続いて，提案手法の多項関係に対する表現力をさ
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図 3 始点節点の数ごとの Hit@1

表 3 学習事例を超える項数での性能評価 (Hit@1)
Method Transformer 項数 1～5 項数 6～10
二項関係 KGE 0.3329 0.4661
二項関係 KGE ✓ 0.4168 0.6066
多項関係 KGE 0.5854 0.8783
多関係項 KGE ✓ 0.5708 0.8828

らに詳細に確かめるために，多項関係のデータにお
ける項数ごとの評価を行う．始点節点の個数が 1の
時，また学習対象の最大数である 5の時，さらに学
習対象以上の項数で予測できるかを確認するため
に，9,10の時の性能比較を図 3に示す3）．この結果
から，項数が多いときに，特にベースラインよりも
高い性能を示す．また，始点節点の数が 10個の時
には，表 1の結果と反し，Transformerを使用するモ
デルの方が性能が高い．さらに，表 3に示す通り，
始点節点が 6～10 個の時の性能は Transformer を使
用するモデルのほうが高いことから，Transformerを
使用するモデルのほうが項数がより多くなった際に
有効であると言える．

5 おわりに
本研究では，多項関係を考慮できる KGEの獲得
を目的として，多項関係をモデル化する KGEモデ
ルを提案した．その結果，既存の KGEモデルの予
測を用いたベースラインと比べて，高い性能を達成
した．実験では 2～6項関係を学習事例としてモデ
ルを学習した．その範囲では Transformer を用いな
いモデルが高い性能となり，それ以上の項数では
Transformerを用いたモデルが高い性能となった．こ
の結果から，Transformerによって，より多くの項を
考慮できる可能性がある．また，カリキュラム学習
は，性能の改善に寄与しなかった．今後は，より有
効な学習事例をサンプリングする方法を模索する．

3） 始点節点の個数が 1の時は，二項関係である．多項関係の
データ作成では，終点節点が同じ二項関係をマージする．こ
の際，開発データセット内に一度しか登場しない終点節点は
二項関係となる．表 2の結果は文献グラフの全ての二項関係
を対象としているため，評価対象が異なる．
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A データセットの統計
実験で利用した ACL Anthologyに掲載されている過去 5
年分の論文とその書誌情報を使って作成した文献グラフ
の統計を表 4，表 5，表 6に示す．

表 4 文献グラフの節点の統計
節点タイプ
Paper 48,995
Author 6,029
Title 30,673
Abstract 28,744
Journal 39
Year 5
Topic 569
Keyphrase 28,220
Total 143,274

表 5 文献グラフの関係の統計．80:10:10で分割
関係タイプ 全体 Train Valid Test
Cites 385,173 308,139 38,517 38,517
Author 68,761 55,009 6,876 6,876
Title 30,673 30,673 – –
Abstract 28,744 28,744 – –
Journal 30,622 24,498 3,062 3,062
Year 30,673 24,539 3,067 3,067
Topic 19,993 15,995 1,999 1,999
Keyphrase 537,339 429,873 53,733 53,733
Total 1,131,978 917,470 107,254 107,254

表 6 学習データにおける書誌情報間の関係の統計
関係タイプ
Author-Author 73,060
Author-Title 55,009
Author-Abstract 52,742
Author-Journal 10,828
Author-Year 19,681
Author-Topic 22,099
Author-Keyphrase 679,639
Title-Abstract 28,744
Title-Journal 24,498
Title-Year 24,539
Title-Topic 15,995
Title-Keyphrase 429,873
Abstract-Journal 22,984
Abstract-Year 22,984
Abstract-Topic 15,117
Abstract-Keyphrase 423,044
Journal-Year 70
Journal-Topic 1,699
Journal-Keyphrase 62,436
Year-Topic 1,965
Year-Keyphrase 70,405
Topic-Keyphrase 125,787
Keyphrase-Keyphrase 4,816,760

B チューニング結果
実験で使用したハイパーパラメタを表 7 に示す．

Transformerを使用する二項関係をモデル化する KGEモデ
ルのチューニング結果を表 8，Transformerを使用しない
多項関係をモデル化する KGEモデルのチューニング結果
を表 9，Transformerを使用する多項関係をモデル化する
KGEモデルのチューニング結果を表 10に示す．

表 7 実験で使用したハイパーパラメータ
パラメタ 数値
学習対象の最大項数 6
学習時の負例サンプリング数 128
ベクトルの次元数 768
マージン 20
学習率 0.0001
Transformerのヘッド数 8
入力のドロップアウト率 0.2
Transformerのドロップアウト率 0.1

表 8 Transformer を使用する二項関係をモデル化する
KGEモデルの開発データにおけるチューニング結果

Transformer層数 二項関係
Hit@1 MRR

1 0.4169 0.5384
2 0.4302 0.5479
3 0.4361 0.5523

表 9 Transformerを使用しない多項関係をモデル化する
KGEモデルの開発データにおけるチューニング結果

スケジューリング 多項関係
Hit@1 MRR

Random 0.5854 0.6833
Replace 0.5319 0.6380
Add 0.5691 0.6715
Add Weighted 0.5551 0.6607

表 10 Transformer を使用する多項関係をモデル化する
KGEモデルの開発データにおけるチューニング結果

スケジューリング 層数 多項関係
Hit@1 MRR

Random
1 0.5610 0.6627
2 0.5631 0.6651
3 0.5375 0.6417

Replace
1 0.5520 0.6571
2 0.5515 0.6553
3 0.5553 0.6587

Add
1 0.5662 0.6693
2 0.5578 0.6621
3 0.5564 0.6598

Add Weighted
1 0.5708 0.6711
2 0.5619 0.6646
3 0.5601 0.6631
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