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This paper addresses a classification/regression problem for named entities such as people, places, and products. Assuming 

that we want to classify whether a person is in a profession (e.g., researcher) or not, we must construct features to make the 

classification problem. Typically we use attributes of the entity itself (e.g., gender and age) as well as relations among entities 

(e.g., the number of friends in a profession). Typical link-based classification deals with single relations, but apparently there 

are multiple relations in the real world. This paper presents a domain-independent link-based classification/regression method 

for use with relations of multiple types. We construct a tensor structure that is equivalent to a given multi-relational entity 

network. It enables us to make an entity kernel that can be used for kernel-based methods. Evaluation showed that our 

approach achieved 8.1% root mean square error, which is better than any other method. 

 

1. はじめに 

本論文は人物、場所、製品を初めとする名前付きエンティテ

ィに対する回帰問題を扱う。たとえば、ある人物が研究者かそう

ではないかという問題を解くことを考える。この場合、ある識別関

数に関する回帰問題を解くための素性を構築する必要がある。

典型的な方法としては、エンティティそのもの（性別・年齢）に加

え、エンティティ間の関係（彼が何人の研究者の友人を持って

いるか）を用いることが考えうる。ソーシャルメディア分析の分野

においては、[Cheng 2010]はユーザの友人の場所を素性に加

えることで、ユーザの場所の回帰の精度を改善することが報告

されている。本論文では、エンティティ関係を用いた回帰手法を、

リンクベース回帰と呼ぶ。 

既存のリンクベース回帰手法は単一の関係を扱っているが、

実世界においては複数の関係が存在している場合が多い。たと

えば、社会心理学においては、人物間の関係は、友人関係に

加え敵対関係があるとされる。また、同一種類のエンティティ間

の関係に加え、人物と組織といった、異なる種類のエンティティ

間の関係も存在する。さらに、セマンティックウェブの分野にお

いては、様々な関係の種類を持ったオープンで大規模な複数

関係ネットワークを利用することが可能になっている。たとえば、

DBPedia [Auer 2007]と YAGO [Suchanek 2008]は、Wikipedia

から自動的に抽出されたこのようなネットワークであり、有名人や

場所、製品間の関係を持っている。 

複数関係ネットワークを扱えるいくつかの回帰手法は過去に

提案されている[Balmin 2004]ものの、これらはモデルパラメータ

としてそれぞれの関係に重みを人間が与えしななくてはならず、

これらを調整するための適切な方法についてはこれまで議論さ

れて来なかった。このような既存手法においては、一般にモデ

ルパラメータの精度は多峰性であり、最適化は凸問題にならな

い。加えて、パラメータの増加は組み合わせ爆発を引き起こし、

調整は時間がかかるようになり、結果的に焼きなまし法や遺伝

的アルゴリズムといったメタヒューリスティクスが必要になる。この

ような理由から、多種類のエンティティ関係をリンクベース回帰

に用いることは手動で関係を選択することで行われており、結果

的に多くの手法がドメイン依存になっていた。 

本論文は、複数関係ネットワークに対するドメイン非依存なリ

ンクベース回帰手法を提案する。本論文では、複数関係ネット

ワークに対して等価なテンソル構造を構築する。これはカーネ

ルベースの手法に用いることができるエンティティ・カーネルを

構成することを可能にする。エンティティ・カーネルは、与えられ

た複数関係ネットワークから得られるテンソル構造をガイドに二

つのエンティティ間の類似度を演算するものであり、様々な機械

学習の資産を活用することで回帰問題を解くことを可能にする。

特に、サポートベクターマシン(SVM)にエンティティ・カーネルを

適用することにより、各関係種類の重みを調整する問題を、ある

陰な素性空間上における凸問題に還元する。 

本論文では、エンティティ・カーネルを Facebook のファンペ

ージの《いいね！》数を予測する問題に適用する。Facebook フ

ァンページは、各ファンページをエンティティとみなすことで、複

数関係ネットワークをなす構造ということができる。評価結果で

は、本手法は他の手法に対して最良の結果である、8.1%の二

乗平均平方根誤差を記録している。実験の結果抽出された重

要な述語は、エンティティ間の相互影響ネットワークをなしてお

り、各関係種類の重みに対して俯瞰的な視点を与えている。 

第 2 章では、テンソルモデルの説明を行う。第 3 章では素性

構築について説明を行う。第 4章では、実験結果について述べ

る。関連研究と議論について述べた後、結論について述べる。 

連絡先：大澤昇平、東京大学大学院工学系研究科、東京都文
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tokyo.ac.jp 
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2. 前提知識 

2.1 データモデル 

上記の問題を解くために、本論文では、RDF[World 

1999]ベースのテンソルモデルを定義する。図 1は、テン

ソルモデルの概念図である。図 1(a)のRDFデータは 3つの

関係、friend, father, enemyを持っている。friendおよび

enemyは逆の意味を持っているため、それぞれの関係を区

別する必要がある。そこで、図 1(b)のようなテンソル構造

  *   +| | | | | |を導入する。     はそれぞれ、すべて

の主語、述語、目的語の集合である。この 3次元テンソル

は要素     *   +を持つ。これは、対応するRDFデータが

トリプル(     )を持てば 1を取り、それ以外は 0を取る。 

次に、属性ベクトル      を定義する。これは人気度

などの要素の属性を表現する。ただし、 は全リソースの

数であり、 は全リテラルの数である。 

RDFテンソルに対し、いくつかの操作をすることで、意

味的な側面を抽出することができる。 -ファセット  |   

はテンソルを主語でスライスするファセットである。結果

的に、 |    は に関連する関係をもつことになる。本論文

では同様に、 -ファセット、 -ファセットを定義する。 

 

 
(a) 複数関係ネットワーク (b) 対応するテンソル構造 

図 1 データモデル 

2.2 問題定義 

定義 1 RDFテンソル  に対し、複数関係ネットワークに

対するリンクベース回帰問題とは、以下によって定義され

る。 

入力 RDFテンソル  、訓練マッピング          

出力 推定された回帰関数  ̂    . 

3. 提案手法 

本論文では、対象とする回帰問題を、テンソルベース回

帰の副問題として解く。すなわち、与えられたエンティテ

ィに対し、回帰式   ̂    (   ) を、予測値を得るために

用いる。  は の -ファセットであり、   | |はすべての

述語に対する重みベクトルである。最適な重みベクトルは、

予測値と訓練値の間の誤差を最小化するものとして求めら

れる。 

3.1 リッジ回帰 

リッジ回帰においては、目的関数  ( ) は以下の式によ

って定義される。 

 ( )  
 

 
∑(  (   

 )     
)
 

| |

   

 
 

 
     

この関数を に対して最小化することにより、

 ̃         ( )    (      )   を得る。ここで、 は 

行目が(   
 )

 
であるような行列である。したがって、新た

に到着したエンティティ    に対して以下の式を用いるこ

とで、    の属性を求めることができる。 

     
        

   (      )     

3.2 エンティティ・カーネル 

予測式 ̂    (   )を注意深く観察すると、 に関する線

形関数になっていることが分かる。したがって、この式に

対してカーネルトリックを適用することができる。   を

基底関数 で置換することにより、 ̂     (   )を得る。

ここで、リッジ回帰の手法をこの式に適用すると、目的関

数は以下のように書くことができる。 

 ( )  
 

 
∑(   (   

 )     
)
 

| |

   

 
 

 
     

この式を に関して最小化することにより、 ̃  

       ( )    (      )   を得る。ここで、 は 番

目の行が (   
 )

 
であるような行列である。したがって、

新たに到着したエンティティ    に対し、以下の式により

対応する属性を予測することができる。 

 ̂    
  (     

 )
 
  (      )    . 

ここで、カーネル関数 (    )   ( )  ( )を用いること

で、式を以下のように書くことができる。 

 ̂    
  (     

 )
 
(    )     

ただし、 

 (     
 )  

(

 
 

 (   
         

 )

 (   
         

 )

 

 (  | |
         

 ))

 
 

, 

  (

 (   
     

 )   (   
    | |

 )

   
 (  | |

     
 )   (  | |

    | |
 )

)  

この式は、予測値がカーネル関数のみによって表現され

ることを表している。このカーネル関数は、*  +のみによ

って制御される。 

上記を踏まえ、エンティティ・カーネルを以下のように

定義する。 

定義 2 与えられたエンティティ     、    (  は再生核

ヒルベルト空間)、RDFテンソル 、属性ベクトルxに対し、

エンティティ・カーネルは次式によって与えられる。 

  (           )   (   
     

 )  
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エンティティ・カーネルはSVMや主成分分析など、様々

なカーネルベースの手法に対して用いることができる。エ

ンティティ・カーネルはRDFデータを生かし、 と のみに

依存する。 は一般に疎行列であることから、テンソル分

解によってエンティティ・カーネルの値を求める計算量を

削減できることが期待できる。 

以上を踏まえ、本論文における回帰問題を、エンティテ

ィ・カーネルとSVMを用いて解く。 

4. 実験 

本章では、エンティティ・カーネルの回帰問題に対する

性能を評価する。 

4.1 Facebook Like データセット 

エンティティ・カーネルの回帰問題に対する性能を評価

するため、Facebook Likeデータセットを用いる。これは

Facebookから独自にクロールされたデータである。このデ

ータセットは、いくつかのエンティティと、それらの間の

関係性を保持している。それぞれのエンティティは、

Facebookページに対応している。 

4.2 複数関係ネットワークに対するリンクベース回帰手

法の性能 

まず、回帰問題に対する評価を行う。データセットとし

ては、FacebookページとDBPediaを統合したRDFデータを

用いる。4分割交差検定を行い、評価指標としてそれぞれ

の検定における二乗平均平方根(RMS)誤差の平均を用いる。

本実験では 3つのデータセット、Person、Company、

Placeを用いる。それぞれのデータセットは 500,000ファ

ンページで構成され、各ファンページはデータセット名と

同一のクラスに属するDBPediaのエンティティと関連付け

られている。リンクベース回帰の有用性について検証する

ため、本手法を以下の 4つのベースラインと比較する。 

Wikipedia閲覧数(WV) 与えられたエンティティのスコアを、

同一の名前を持つWikipedia記事の閲覧数に定数を乗ずるこ

とによって推定する。乗数は最小二乗法によって推定する。 

検索結果数(SR) 与えられたエンティティのスコアを、キ

ーワードとしてタイトルを検索し、得られた検索結果数に

よって推定する。対象検索エンジンとしてはBingを選んだ。 

ファンページ説明文(PD) ファンページの説明文を素性と

して用いる。本論文ではbag-of-wordsモデルを採用し、テ

キストを各単語のTF-IDF値に基づくベクトル空間に写像す

る。すなわち、次元数は単語数に対応し、各次元の値は

TF-ID値に相当する。 

DBPedia説明文(DD) この手法はDBPediaのショート・アブ

ストラクトを素性として用いる。ベクトル空間の構成方法

はPDと同一である。 

単一述語によるリンクベース回帰(LP-1P) この手法はほと

んど提案手法と同じであるが、述語の属性を考慮しない点

が異なる。この手法は様々なエンティティ関係を単一の関

係とみなす。本論文ではこの手法を述語の多様性が重要で

あることを確認するために実験する。 

図 2は、いくつかの予測手法の性能を示している。この

グラフを観察すると、本手法がRMS誤差の観点から優れて

いることがわかる。RMS誤差は、Personデータセットにお

いてWVの 56.3%となっている。SRはWVよりは良い結果

となっている。LP-1Pはあまり良い性能を出していない。

この実験結果は、複数のエンティティ関係を考慮すること

が重要であることを示している。 

次に、RMS誤差の低減に述語の多様性がどのように貢献

しているかを確認するため、回帰問題を述語の種類数を変

化させることでどのように変化するかを調べる。図 3は述

語の種類数を変化させた場合の性能を示している。本論文

ではRDFを用いているため、簡単に述語を増やすことがで

きる。これは、GeoNamesやFalconのような他のデータソー

スと接続することで、性能を向上させることができること

を示している。 

5. 関連研究 

リンクベース回帰 いくつかの既存研究が、エンティティ

周辺の関係から与えられたエンティティに関する属性を予

測する問題を扱っている。[Cheng et al., 2010] は、Twitterユ

ーザの位置情報をソーシャル・ネットワークに基づき予測

している。実験的に得られた結果は、ソーシャルネットワ

ークを考慮することで、精度を向上できることを示してい

る。[Lu and Getoor, 2003]は、エンティティの関係を分類問

題を解くのに採用している。彼らはリンクベース分類を提

案し、与えられたエンティティのクラスを隣接エンティテ

ィのクラスの関数として推定している。この手法と類似し

て、[Hu et al., 2009] はWikipediaのエンティティ関係を情報

検索におけるユーザクエリ意図の分類問題に適用している。

彼らは最初に尐数のシード・エンティティからなる教師デ

ータを作成し、各エンティティのクラスを周辺に伝搬させ

る。こうした手法とは対照的に、本手法は述語によって区

別される複数の関係を区別している点が異なる。実験結果

は、述語を導入することが、モデルの制度改善に貢献して

いることを示している。 

オントロジからの特徴量構築 本論文では、DBPediaから

の自動的な特徴量構築について述べた。[Paulheim et al. 

 

図 2 予測手法の比較 図 3 述語数を変化させた場合の精度 
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2012]はLinked Open Dataからの特徴量構築手法である

FeGeLODを提案している。これは自動的にSPARQLを生成

し、RDFデータに対して特徴量を得るために適用する。し

かし、この手法は同じ主語と述語に対して複数の目的語が

存在する場合を考慮に入れていない。このケースは、

DBPediaから特徴量を構築する場合に起こりうる。たとえ

ば、db:parentは 2 つの目的語を取りうる。本論文では、

複数の目的語が存在する場合について説明し、統合する手

法について提案した。 

6. 結論 

本論文ではRDFのような複数関係ネットワーク上におけ

る回帰問題のための、エンティティ・カーネルについて提

案した。最初に、扱う回帰問題の形式的な定義を与え、そ

れに対する手法を提案した。実験結果は本手法が対象とす

る回帰問題を 8.1%のRMS誤差で解くことができることを

示した。 

本手法はFacebookのデータセットのみで実験しているが、

本手法はRDFとエンティティ・カーネルの柔軟性により

Twitterのような他のドメインにも広く適用することが可能

である。たとえば、Twitterにおいてフォロワー数の予測を

行うには、ユーザアカウントを名前と説明文に基づきRDF

と関連付ければよい。この場合においては、いいね数はフ

ォロワー数に対応する。本論文におけるエンティティ・リ

ンキング手法はシンプルであるため、既存手法を改善する

ことも可能になる。 

属性ベクトルに基づき効率的なエンティティ関係を求め

ることは、新しい研究領域を開拓することが期待できる。

これは意味ネットワークの情報量を削減し、効率的な推論

アルゴリズムの開発につながると考えられる。 
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