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概要

• Link Prediction (A)

• Entailment Graph Induction (B)

• ２つのタスクは通常異なるタスクとして
扱われるが，相関がある

1. Graph entailmentにLink predictionのスコア
を利用し精度向上

2. 1で得たentailmentスコアを利用し，Link
predictionの精度向上
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Link predictionを用いたEntailmentスコア

• Knowledge graph上で予めノードとエッジのembeddingを計算
（本手法ではConvE [Dettmers+ 2018] を使用）

• Relationとentityペアで二部
グラフを作成
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Markov Chain



Entailmentスコアを用いたLink prediction

• Distributional Inclusion Hypothesis (DIH) を仮定
• ⇔ 𝑟が使われうるすべてのコンテキストで𝑞も使われる

• これをrelationに適用

つまり， ならば として，

トリプル (            ) のスコアを以下のように置き換える
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ここで

実際は



実験設定

• Knowledge graph
• NewsSpikeコーパスから，Hosseini+ 2018がトリプルを作成した

ものを使用 (3.9M relations)

• 95%をTrain, 4%をDevelopとし，ConvEでembeddingを学習，
チューニング

• 評価データ
• Entailmentタスク

• Levy/Holt’s dataset [Levy and Dagan 2016, Holt 2018]

• 18,407 examples (3,916 positive, 14,491 negative)

• Link predictionタスク
• Knowledge graphの1%
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結果：Entailment graph induction
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BOWベースでsotaな手法

提案手法 (Markov Chain; MC)
AugはKB上にないトリプルを使用

Link predictionを用いた
提案手法が高い精度

提案手法

PR曲線のAUC



結果：Link prediction

• ConvEにGraph Entailmentの情報を加えて精度向上
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解析

• ターゲットのトリプルではスコアが低かった（<0.05）が,
entailするrelationのトリプルでのスコアが高かった（>0.95）
ため，正しくリンクできた例
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まとめ

• Link predictionとEntailment graph inductionは補完的なタスク

• Entailmentタスクで，link predictionのスコアを利用し，
高い精度

• Link predictionタスクで，Entailmentスコアを利用し，
精度向上

• 二つのタスクを相互に利用することが有用であると示した
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