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5• 知識グラフのサイズに
依存した計算コスト

• ⼤規模な知識グラフに
適⽤できない

確率除去を組み込んだ検索拡張された言語モデルによる帰納的関係予測
兼岩研究室 岩本有生

先行研究

実験

提案手法

まとめと今後の課題
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知識グラフ：知識の体系的なつながりをグラフとして表現
トリプル ：各データは（主語，述語，⽬的語）で表現

図1：知識グラフの例

知識グラフ補完：知識グラフの不⾜した情報（⾚⽮印）
を予測し補完

GRAILやBERTRL
あるトリプルの予測を⾏う際に，⼊⼒近傍の部分

グラフを⼊⼒とする（ロジカルルールを学習）

ロジカルルール
トリプルの予測に有効な，論理的なルール
未知のエンティティ（ノード）に対して⼀般化可能

(𝒙, 𝐩𝐚𝐫𝐭_𝐨𝐟, 𝒚) ∧ (𝒚, 𝐥𝐨𝐜𝐚𝐭𝐞𝐝_𝐢𝐧, 𝒛) → (𝒙, 𝐥𝐢𝐯𝐞𝐬_𝐢𝐧, 𝒛)

問題点
• 部分グラフを考慮すると
計算量が知識グラフのサイズに⽐例して増加

• 各トリプルのスコアを計算すると計算量が
知識グラフのエンティティ数に⽐例して増加

図：テストデータ評価時の実⾏時間

表：Hitsｓ@1の数値（Hits@1：正解を1位で予測できた割合）

• 精度を保ちつつ⾼速な⼿法の提案
• WN18RR以外で精度を更新
• 推論速度を改善

• 検索精度の向上による，関係予測の精度向上
• ⽣成モデルと再ランキング⽤モデルの連携または統合

（知識蒸溜）

知識グラフの補完

⽬的
• 部分グラフを考慮しつつ，
知識グラフのサイズに依存しない⾼速な⼿法の提案

• 精度の向上

提案⼿法の概要
1. 検索拡張された⾔語モデル（RAG）を⽤いる
2. 検索コーパスを知識グラフより構築
3. 検索結果の確率的除去，RAGの精度向上
4. RAGにより解候補を⽣成
5. 再ランキングによって，さらなる精度向上
（ある条件下で
ランキングするモデルよりも精度が向上する）

図：提案⼿法の概要図
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