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あらまし　知識グラフの例外検出は，知識グラフから
通常と異なる傾向の事柄を例外として検出する技術であ
り，誤り検出や知識抽出に役立てることができる．既存
研究は，検出する例外の種類が少ない，および出現分布
の特性を反映しないという課題がある．本研究では，多
様な例外を検出する例外検出手法を提案する．提案手法
では，知識グラフのサブグラフであるパターンにあては
まる各エンティティの隣接要素に基づいて，隣接要素の
出現分布の特性を反映可能な例外スコアを定義する．さ
らに，パターンの探索効率化のため，例外スコアの上界
によりパターンの枝刈りを行う．評価実験において，枝
刈りにより検出の効率性と例外的事実の有用性を評価
する．
1 はじめに
知識グラフはさまざまな知識のつながりをグラフ構造
で表したものである．この知識は，主語・述語・目的語
の文型で表される．名詞的な性質を持つエンティティ同
士が，述語的な性質を持つ有向ラベル付きリンクによっ
て接続されている．知識グラフは，情報の構造化により
計算機が利用しやすく知見を得やすいため，問合せ [1]
やWeb検索 [2]において活用されている．知識グラフ上
には，よく見られる傾向と異なる傾向の事柄が含まれる
ことがある．そのような事柄は，例外スコアと呼ばれ
る指標を用いて例外的な事柄として検出することがで
きる [3]．得られた例外的な事柄は，誤って登録された
データや特徴的な価値のある情報であることが多いた
め，誤り検出や知識抽出に活用することができる．
知識グラフにおける例外検出手法としてMaverick [3]

や FMiner [4]が提案されている．これらは，コンテキス
トと呼ばれる同じサブグラフにマッチするエンティティ
を比較対象に例外検出を行う手法である．しかし，これ
らには 3つの課題が存在する．一つ目に，検出可能な例
外の種類が少ない．これは，Maverickはエンティティ，
FMinerはエンティティラベルの相違のみを対象として
例外検出を行なっており，リンクの相違を例外として出
力することができないためである．二つ目に，ある 1つ
のエンティティの数が極端に少ないといった，エンティ
ティの出現分布の特性を反映できない．これは，いずれ
の手法も確率ベースで例外スコアを計算しているためで
ある．三つ目に，複数のエンティティに着目して例外検
出を行いたい場合，そのエンティティ数と同じ回数だけ
実行する必要がある．これは着目するエンティティを事
前に決定する必要があるためである．また，同時に複数
のエンティティに着目して例外検出を行う場合，知識グ
ラフ上に存在する全てのコンテキストを探索する方法で
は膨大な時間がかかる．これは，知識グラフ中には多数
のエンティティ，リンク，エンティティのラベルが存在
するためである．
そこで本稿では，隣接する様々な要素をその出現分布
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に基づいて検出する知識グラフの新たな例外検出フレー
ムワークを提案する．多様な例外の検出と隣接要素の出
現分布を反映するような新たな例外スコアを提案し，全
てのエンティティを対象にする例外検出を高速化を用い
ながら行う．知識グラフ上の特定のコンテキストにあて
はまるエンティティと比較し，隣接要素（エンティティ
ラベル，固有エンティティ，リンク）の相違，欠落，余
分に着目することで，多くの種類の例外を検出する．例
外スコアは，隣接要素の出現分布の偏りに基づいた計算
法により，隣接要素の出現分布の特性を反映する．提案
する例外検出手法では，一回の実行で全てのエンティ
ティの隣接する要素を対象として例外検出を行う．各コ
ンテキストを全て探索する方法では時間がかかるため，
あるコンテキストにあてはまるエンティティがとりうる
例外スコアの最大値である上界スコアを用い， top-kに
入らなければそのコンテキストを枝刈りする．この上界
スコアは，隣接要素の分布から算出される．この上界ス
コアの利用により効率的な探索が可能となる．
実験では，知識グラフ NELL [5]および DBpedia [6]を
用いて，検出効率と例外的事実の有用性の評価を行う．
検出効率の評価実験では，リンク数を変化させながら，
素朴な手法と枝刈りを用いた提案手法での実行時間を比
較し，提案手法が効率的に例外検出ができることを示
す．例外的事実の有用性の評価では，出力された例外的
事実の内容の分析により利用例を考察し，出力された例
外的事実が有用であることを示す．
本稿の構成は次の通りである．まず，2章で関連研究
を示し，3章にて知識グラフ等の事前知識の説明と問題
定義を行う．4章に例外スコアの計算方法を，5章にて
フレークワークを示す．6章にて実験結果を示し，7章
にて本稿をまとめる．

2 関連研究
本章では，知識グラフの例外検出手法を紹介する．そ
の後，知識グラフ以外のグラフの例外検出の既存研究を
紹介する．

Maverick [3]は，ユーザによって入力される一つのエ
ンティティを，それと同じサブグラフにマッチする他の
エンティティと比較する．そして，あるリンクの行先が
例外的に異なる場合，その行先を例外として出力する．
さらに明確な例外理由として，比較対象としたサブグラ
フやリンクも出力する．Maverickの例外スコアはユー
ザが自由に定義でき，その一例として隣接エンティティ
のカウント数に関する確率ベースの手法が提案されてい
る．FMiner [4]は，Maverickにおいて，マッチさせるサ
ブグラフをパス状のものに限定し，入力したエンティ
ティのラベル自体を例外の対象として例外検出を行う手
法である．しかしこれらには，エンティティラベル，エ
ンティティ，リンクといった多様な例外を検出できな
い，出現分布の特性を反映できない，例外対象とするエ
ンティティを指定する必要があるという課題がある．
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図 1: 知識グラフの例

グラフを対象とした例外検出技術は様々なものが提案
されている．しかし，知識グラフには付加情報である
ノードやエッジのラベルがあるため，以下で述べる技術
はそのまま知識グラフに適用することはできない．属性
付きグラフにおける例外検出として， FocusCO [7]が提
案されている． FocusCOは，属性に対する重み付けの
学習により，構造的に同質ではあるが属性的に大きく異
なるノードを例外として検出する．重み付きグラフにお
ける例外検出として，OddBall [8]や Net-ray [9]が提案さ
れている．OddBall [8]では，次数や隣接リンクの重み和
等の近傍に関する特徴量の間に冪乗則が見られることを
利用して，近傍が異常であるようなノードを検出する手
法を提案している．Net-ray [9]では，規模の大きな重み
付きグラフの隣接行列の可視化がメインのタスクとして
提案されている．その隣接行列のプロットに対してクラ
スタリングを行い，シングルトンクラスタを見つけるこ
とによって，例外的なリンクを見つける．他に，重み・
ラベルなしグラフにおける例外検出として， CODA [10]
や Guptaら [11]の手法が研究されている．CODAでは，
各ノードの近傍ノードの情報を基にコミュニティの割当
確率を定義し，コミュニティ割当による事後確率の最大
化により，コミュニティ内での例外検出を行う．Gupta
らは，最大マージンの考えに基づき，クエリのコミュニ
ティに属するノードのうち近傍が例外であるエンティ
ティを検出する手法を提案している．
3 事前定義と問題定義
本章では，知識グラフ，パターン，コンテキスト，例
外スコアに関する定義を行なった後，知識グラフの例外
検出の問題定義を行う．

定義 1 (知識グラフ)知識グラフを，𝐺 = (V,T ,L𝑉 ,L𝑅)
とする．V はエンティティ集合，T ⊆ V × L𝑅 ×V はト
リプル集合，L𝑉 はエンティティラベル集合，L𝑅 はリ
レーションタイプ集合を表す．各エンティティ 𝑣 ∈ V
には，𝐿 (𝑣) ⊆ L𝑉 となるようなラベル集合 𝐿 (𝑣) ≠ 𝜙が存
在する．
図 1 の 知 識 グ ラ フ で は，V は Japan,Ken 等 の
計 10 個 の エ ン テ ィ テ ィ で 構 成 さ れ，T は
(Ken, LiveIn, Japan), (Becky,Wrote,The Advanced Physics)
等 の 計 10 個 の ト リ プ ル で 構 成 さ れ る．
L𝑉 = {People,Man,Woman,Country,Book,Detective
Novel, Fantasy,Reference Book}，L𝑅 = {LiveIn,Wrote}と
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図 3: |T𝑝 | = 3のパターン例

なる．各エンティティの持つラベル集合は，例として
𝐿𝑉 (Ken) = {People,Man}となる．

定義 2 (有向リレーションタイプ)𝐿 (𝐷)𝑅 = L𝑅 ∪ {𝑟−1 | 𝑟 ∈
L𝑅}を有向リレーションタイプとする．

図 1 の 知 識 グ ラ フ で は，𝐿 (𝐷)𝑅 = {LiveIn,Wrote,
LiveIn−1,Wrote−1}となる．

定義 3 (パターンとパターンエンティティ)パ タ ー ン を
𝑝 =

(
V𝑝 ,T𝑝

) とする．V𝑝 ⊆ L𝑉 ∪ V はパターンエン
ティティ集合，T𝑝 ⊆ V𝑝 × L𝑅 ×V𝑝 はパターントリプル
集合を表す．

図 2のパターン 𝑝1 では，V𝑝1 = {Man},T𝑝1 = 𝜙となる．
図 3のパターン 𝑝2では，V𝑝2 = {Man, Japan,Book,Book}
となり，T𝑝2 は (Man, LiveIn, Japan) 等の計 4つのパター
ントリプルによって構成される．

定義 4 (コンテキスト)コンテキストを 𝐶 = (𝑣𝑐 , 𝑝) とす
る．𝑝 はパターン，𝑣𝑐 は 𝑝 中のパターンエンティティ
を表す．

図 3 のパターン 𝑝2 と 𝑝2 中のパターンエンティティ
Manから成るコンテキスト 𝐶1 = (Man, 𝑝2) は，「ある本
を 2冊書いた，日本に住んでいる男性」を意味する．

定義 5 (コンテキストへのマッチ)コ ン テ キ ス ト 𝐶 =
(𝑣𝑐 , 𝑝) と知識グラフ 𝐺 が与えられた際に，全ての
𝑣𝑝 , 𝑣

′
𝑝 ∈ V𝑝 について，𝑣𝑝 ∈ L𝑉 のとき 𝑣𝑝 ∈ 𝐿

(
ℎ(𝑣𝑝)

)，
𝑣𝑝 ∈ V のとき ℎ(𝑣𝑝) = 𝑣，および，(𝑣𝑝 , 𝑟, 𝑣′𝑝) ∈ T𝑃 であ
れば

(
ℎ(𝑣𝑝), 𝑟, ℎ(𝑣′𝑝)

)
∈ T となるV𝑝 →V のマッピング

関数 ℎ に対して，𝐶 にマッチするエンティティの集合
M (𝐶,𝐺) ⊆ V は，𝑣𝑐 ∈ L𝑉 のとき 𝑣𝑐 ∈ 𝐿 (𝑣)，𝑣𝑐 ∈ V の
とき ℎ(𝑣𝑐) = 𝑣 となるような全てのエンティティ 𝑣 ∈ V
の集合である．

図 1 の知識グラフ 𝐺 と，図 2 のパターン 𝑝1 と 𝑝1 中
のパターンエンティティ Man から成るコンテキスト
𝐶1 = (Man, 𝑝1) において，M (𝐶1, 𝐺) = {Ken,Taro, John}
となる．図 3のパターン 𝑝2と 𝑝2におけるパターンエン
ティティ Manから成るコンテキスト 𝐶2 = (Man, 𝑝2) に
おいて，M (𝐶2, 𝐺) = {Taro}となる．

定義 6 (例外スコア)知識グラフ 𝐺 において，コンテキ
スト 𝐶 におけるトリプル 𝑡 の例外さを示すスコアを
𝑆(𝑡, 𝐶, 𝐺) で定義する．コンテキスト 𝐶 におけるエン
ティティ 𝑣 の例外さを示すスコアを 𝑆(𝑣, 𝐶, 𝐺) で定義
する．
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知識グラフの例外検出の問題定義　以下の入出力に
よって，例外スコアが top-kとなるような知識グラフ中
のトリプルまたはエンティティを出力する．

• 入力：知識グラフ 𝐺，出力するトリプルまたはエン
ティティの数 𝑘，パターンの最大トリプル数 𝑁

• 出力：top-k の例外スコアを持つトリプルまたはエ
ンティティ，同じコンテキストに属するエンティ
ティの各隣接要素の出現分布とそのコンテキスト

なお，コンテキストおよびそのコンテキストに属するエ
ンティティの各隣接要素の出現分布は，例外理由として
解釈することができる．
4 例外スコア
本章では，例外の種類について述べた後，例外スコア
の計算方法を述べる．
4.1 例外の種類についての定義
コンテキスト 𝐶 において，エンティティ 𝑣 ∈ M(𝐶,𝐺)
の隣接要素をM(𝐶,𝐺) 中の他のエンティティの各隣接
要素と比較することで，例外さを評価する．これによ
り，相違における例外，欠落における例外，余分におけ
る例外を検出する．相違における例外は，隣接するエン
ティティラベル，エンティティ，リンクが例外的に異
なっていることを示す例外である．欠落における例外
は，エンティティ，リンクが例外的に欠落しているこ
とを示す例外である．余分における例外は，エンティ
ティ，リンクが例外的に余分であることを示す例外であ
る．それぞれの例外について具体的に説明する．
同じコンテキストにマッチするエンティティと接続
するエンティティおよびエンティティラベルの例外
さを評価するために，𝑣 とM(𝐶,𝐺) 中の他のエンティ
ティそれぞれの有向リレーションタイプ 𝑟 (𝐷) によっ
て結合しているエンティティを比較する．このとき，
𝑣 と結合しているエンティティ 𝑣′ のラベル（エンティ
ティ 𝑣′）がM(𝐶,𝐺) 中の他の各エンティティと結合し
ているエンティティのラベル（エンティティ）と比較
して数が少ないとする．このとき，𝑟 (𝐷) ∈ L𝑅 の場合
トリプル 𝑡 =

(
𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑣′

)，𝑟 (𝐷) ∈ {𝑟−1 | 𝑟 ∈ L𝑅} の場合
トリプル 𝑡 =

(
𝑣′, (𝑟 (𝐷) )−1, 𝑣

) はエンティティラベル（エ
ンティティ）における例外的なトリプルである．また，
M (𝐶,𝐺) に属するエンティティは 𝑟 (𝐷) と接続している
（接続していない）ものが多いが，𝑣 は接続していない
（接続している）とき，エンティティ 𝑣は，欠落（余分）
エンティティにおける例外的なエンティティである．
同じコンテキストにマッチするエンティティと接続
する有向リレーションタイプの例外さを評価するため
に，𝑣 とM(𝐶,𝐺) 中の他のエンティティそれぞれとラ
ベル 𝑙 のエンティティの間にある有向リレーションタ
イプ 𝑟 (𝐷) を比較する．このとき，𝑣 と結合している有
向リレーションタイプ 𝑟 (𝐷) がM(𝐶,𝐺) 中の他の各エン
ティティと結合している有向リレーションタイプと比
較して数が少ないとする．このとき，同様にトリプル
𝑡 =

(
𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑣′

) または (
𝑣′, (𝑟 (𝐷) )−1, 𝑣

) はリレーションに
おける例外的なトリプルである．また，M (𝐶,𝐺) に属
するエンティティはラベル 𝑙 のエンティティと接続し
ている（接続していない）ものが多いが，𝑣 は接続して
いない（接続している）とき，エンティティ 𝑣は，欠落
（余分）リレーションにおける例外的なエンティティで

ある．
4.2 例外スコアの計算方法
本節では，トリプルやエンティティの例外さを示す例
外スコアについて説明する．コンテキスト 𝐶 中でのト
リプル 𝑡 の例外スコア 𝑆 (𝑡, 𝐶, 𝐺) は (1)式のように計算
される．この例外スコアは，相違における例外と余分に
おける例外の評価に使用される．なお，𝑡 の 2つのエン
ティティのうち，𝐶 にマッチするエンティティが 𝑣，も
う一方のエンティティが 𝑣′である．𝑡 のリレーションタ
イプを 𝑟 としたとき，𝑣 が始点エンティティのときは
𝑟 (𝐷) = 𝑟，終点エンティティのときは 𝑟 (𝐷) = 𝑟−1 である．

𝑆(𝑡, 𝐶, 𝐺) = max{ max
𝑙∈𝐿 (𝑣′)

{
𝑆𝐿 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑙, 𝐶, 𝐺)

}
,

𝑆𝑈 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑣′, 𝐶, 𝐺), max
𝑙∈𝐿 (𝑣′)

{
𝑆𝑅 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑙, 𝐶, 𝐺)

}
} (1)

(1)式の各項の詳細な導出方法は後述する．
続いて，コンテキスト 𝐶 中でのエンティティ 𝑣 の例
外スコア 𝑆 (𝑣, 𝐶, 𝐺) は (2)式のように計算される．この
例外スコアは，欠落における例外の評価に使用される．
なお，𝑣は 𝐶 にマッチするエンティティとなっている．

𝑆(𝑣, 𝐶, 𝐺) = max{𝑆′𝐿 (𝑣, 𝐶, 𝐺),
𝑆′𝑈 (𝑣, 𝐶, 𝐺), 𝑆′𝑅 (𝑣, 𝐶, 𝐺)} (2)

これらの各項は以下のように計算される．

𝑆′𝐿 (𝑣, 𝐶, 𝐺) = max
𝑟 (𝐷) ∈𝐿 (𝜀)𝑅 (𝑣,𝐶)

𝑆𝐿 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝜙, 𝐶, 𝐺) (3)

𝑆′𝑈 (𝑣, 𝐶, 𝐺) = max
𝑟 (𝐷) ∈𝐿 (𝜀)𝑅 (𝑣,𝐶)

𝑆𝑈 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝜙, 𝐶, 𝐺) (4)

𝑆′𝐿 (𝑣, 𝐶, 𝐺) = max
𝑙∈𝐿 (𝜀)𝑉 (𝑣,𝐶)

𝑆𝑅 (𝑣, 𝜙, 𝑙, 𝐶, 𝐺) (5)

ここで，𝐿 (𝜀)𝑅 (𝑣, 𝐶) は，M (𝐶,𝐺) のいずれかのエンティ
ティと結合しているが 𝑣とは結合していない有向リレー
ションタイプの集合である．𝐿 (𝜀)𝑉 (𝑣, 𝐶) は，M (𝐶,𝐺) の
いずれかのエンティティと 1ホップ先で結合している
が 𝑣 とは結合していないエンティティラベルの集合で
ある．また，(3) 式，(4) 式，(5) 式で使用されている関
数 𝑆𝐿 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝜙, 𝐶, 𝐺), 𝑆𝑈 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝜙, 𝐶, 𝐺), 𝑆𝑅 (𝑣, 𝜙, 𝑙, 𝐶, 𝐺)
は，全て (1)式中の関数と同じ関数である．
エ ン テ ィ テ ィ ラ ベ ル に お け る 例 外 ス コ ア

𝑆𝐿 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑙, 𝐶, 𝐺) は，𝑣 から有向リレーションタイ
プ 𝑟 (𝐷) によって結合しているエンティティラベル 𝑙 と，
M (𝐶,𝐺) の各エンティティから 𝑟 (𝐷) によって結合して
いるエンティティラベルを比較したときに，𝑙 が例外的
に少ないほど高くなるようなスコアである．なお，𝑙 = 𝜙

とすれば，「𝑣 は 𝑟 (𝐷) よって結合しているエンティティ
がない」と捉えることができ，欠落エンティティにおけ
る例外の評価に拡張することができる．
計算方法としては，まず，M (𝐶,𝐺)の各エンティティ
から 𝑟 (𝐷) によって結合しているエンティティの数を，
そのエンティティラベル毎にカウントし，それらを
𝑎1, ..., 𝑎𝑛𝑎 とする．そして，M (𝐶,𝐺)のうち 𝑟 (𝐷) によっ
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図 4: 知識グラフの例外検出フレームワーク

て結合していないエンティティの数をカウントし，その
値を 𝑎𝜙 とする．そして，𝑙 ≠ 𝜙の場合は 𝑎1, ..., 𝑎𝑛𝑎 のう
ちエンティティラベル 𝑙 のカウント数であるものを 𝑎𝑘
とし，𝑙 = 𝜙の場合は 𝑎𝑘 = 𝑎𝜙 とする．そして，以下の式
によって 𝑆𝐿 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑙, 𝐶, 𝐺) を計算する．

𝑆𝐿 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑙, 𝐶, 𝐺) =
1
𝑁𝑎

{
𝑛𝑎∑
𝑖=1

(
𝑎𝑖
𝑎𝑘

)2
+

(
𝑎𝜙

𝑎𝑘

)2
}

(6)

𝑁𝑎 =

{
𝑛𝑎 + 1 (𝑎𝜙 ≠ 0)
𝑛𝑎 (𝑎𝜙 = 0)

(7)

同様の手法で，固有エンティティにおける例外ス
コア 𝑆𝑈 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑣′, 𝐶, 𝐺)，リレーションにおける例外
スコア 𝑆𝑅 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑙, 𝐶, 𝐺) を求めることができる．ただ
し，エンティティラベルにおける例外スコアと異なり，
𝑆𝑈 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑣′, 𝐶, 𝐺) は，𝑣 と 𝑟 (𝐷) によって結合している
𝑣′の例外さを示すスコアであり，𝑆𝑅 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑙, 𝐶, 𝐺) は 𝑣

とラベル 𝑙 のエンティティとの間の 𝑟 (𝐷) の例外さを示
すスコアである．
まず，𝑆𝑈 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑣′, 𝐶, 𝐺) は，(6) 式の 𝑎1, ..., 𝑎𝜙 をエ

ンティティ毎にその数をカウントしたものとし，
𝑎𝑘 を 𝑎1, ..., 𝑎𝜙 のうち 𝑣′ のカウント数であるもの
とすることによって計算することができる．次に，
𝑆𝑅 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑙, 𝐶, 𝐺) は，(6)式の 𝑎1, ..., 𝑎𝜙 をラベル 𝑙 のエ
ンティティとの間の有向リレーションタイプ毎にその数
をカウントしたものとし，𝑎𝑘 を，𝑎1, ..., 𝑎𝜙 のうち 𝑟 (𝐷)

のカウント数であるものとすることによって計算するこ
とができる．
5 フレームワーク
本章では，知識グラフにおける例外検出フレークワー
クについて述べる．
5.1 フレームワークの概要
図 4に例外検出フレームワークを示す．例外検出フ

レームワークは，パターン発見器 (PD)，枝刈り器 (PR)
，例外スコア計算器 (OSC)，パターンストア（PS），例
外スコアランキング (OSR)の 5つの要素によって構成
される．パターン発見器では，知識グラフ中に存在する
パターンを発見する．枝刈り器では，入力パターンに対
し，5.2節にて後述する枝刈りを行う．例外スコア計算
器では，入力コンテキストにマッチする全てのエンティ
ティまたはそれを含む全てのトリプルの例外スコアを計
算する．パターンストアでは，パターン発見器によって
発見されたパターンを格納する．例外スコアランキング
では，上位 𝑘 個の例外スコアのエンティティまたはトリ

Algorithm 1:上界スコア𝑈 (𝐿) (𝐶,𝐺)
input : context 𝐶, knowledge graph 𝐺
output : the upper bound score which an entity

𝑣 ∈ M (𝐶, 𝐺) or a triple which has an entity 𝑣 can
calculate

1 𝐿
(𝜒)
𝑅 (𝐶, 𝐺) ← 𝜙

2 𝑈𝑚𝑎𝑥 ← 0
3 for 𝑣 ∈ M(𝐶, 𝐺) do
4 𝐿

(𝜒)
𝑅 (𝑣) ← all directed relation types who are combined
with 𝑣

5 𝐿
(𝜒)
𝑅 (𝐶, 𝐺) ← 𝐿

(𝜒)
𝑅 (𝐶, 𝐺) ∪ 𝐿

(𝜒)
𝑅 (𝑣)

6 for 𝑟 (𝐷) ∈ 𝐿
(𝜒)
𝑅 (𝐶, 𝐺) do

7 𝑈1 ← 1, 𝑈2 ← 1
8 𝐴(𝑟 (𝐷) ) ← {𝑎𝑖 | 𝑖 = 1, ..., 𝑛𝑎 }
9 𝐴′ ← {1}

10 if 𝑎𝜙 ≠ 0 then
11 𝐴(𝑟 (𝐷) ) ← 𝐴(𝑟 (𝐷) ) ∪ {𝑎𝜙 }
12 Sort 𝐴(𝑟 (𝐷) ) in descending order Pop the minimum of

𝐴(𝑟 (𝐷) )
13 for 𝑎 ∈ 𝐴(𝑟 (𝐷) ) do
14 𝐴′ ← 𝐴′ ∪ 𝑎

15 𝑈2 ← 1
|𝐴′ |

∑
𝑎′∈𝐴′ 𝑎

′2

16 if 𝑈2 < 𝑈1 then
17 break
18 𝑈1 ←𝑈2

19 𝑈𝑚𝑎𝑥 ← max (𝑈𝑚𝑎𝑥 ,𝑈1)
20 return 𝑈𝑚𝑎𝑥

プルと，その例外スコアを算出する際に用いたコンテキ
ストおよび隣接要素の出現分布を格納する．
例外スコアの計算の際は，パターンストア中のパター
ン 𝑝 とパターンエンティティ 𝑣𝑐 ∈ V𝑝 から成るコンテ
キスト 𝐶 = (𝑣𝑐 , 𝑝)を入力として，𝐶にマッチする全ての
エンティティ 𝑣 または 𝑣 を含む全てのトリプル 𝑡 の例外
スコア 𝑆(𝑣, 𝐶, 𝐺), 𝑆(𝑡, 𝐶, 𝐺) を例外スコア計算器で計算
する．そのスコアが top-kである場合，例外スコアラン
キングに，𝑣または 𝑡，𝐶，隣接要素の出現分布を格納す
る．枝刈りの際は，パターンストア中のパターンを入力
として，パターンに対して枝刈りを行う．そして，その
枝刈り結果を入力元のパターンに返す．
5.2 枝刈り器
知識グラフ中にはエンティティ，エンティティラベ
ル，リンクラベルが多数存在し，知識グラフ上の全ての
コンテキストを探索する全探索ではコストがかかる．そ
こで，近似なしで高速化を行う枝刈り手法を提案する．
提案する枝刈り手法では，あるコンテキストを入力とす
る例外スコアの最大値（以下，上界スコア）を用いて，
明らかに top-kの例外スコアを算出しないようなコンテ
キストを入力とする例外スコアの計算を省略する．ま
た，段階的な枝刈りによって，省略可能な処理をできる
だけ省略し，無駄のない枝刈りを行う．
5.2.1 上界スコア
本節では，あるコンテキスト 𝐶から算出される，エン
ティティラベルにおける上界スコア 𝑈 (𝐿) (𝐶,𝐺)，固有
エンティティにおける上界スコア 𝑈 (𝑈) (𝐶,𝐺)，リレー
ションにおける上界スコア 𝑈 (𝑅) (𝐶,𝐺) の計算方法に
ついて説明する．まず，𝑈 (𝐿) (𝐶,𝐺) の計算方法につい
て述べる．上界スコアは，パターン 𝑝 にパターント
リプルを 1 つ増やしたパターンを 𝑝 (𝑛𝑒𝑤) としたとき
に，任意のパターンエンティティ 𝑣𝑝 ∈ V𝑝 において

4
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M((𝑣𝑝 , 𝑝 (𝑛𝑒𝑤) ), 𝐺) ⊆ M((𝑣𝑝 , 𝑝), 𝐺) が成立することを利
用して (8)式のように計算される．

𝑈 (𝐿) (𝐶,𝐺) = max
𝑎′
𝑘
∈{𝑎′1 ,...,𝑎′𝑛𝑎 ,𝑎′𝜙 }

max
𝑎′1∈[0,𝑎1 ]

max
𝑎′2∈[0,𝑎2 ]

...

max
𝑎′𝑛 ∈[0,𝑎𝑛 ]

max
𝑎′𝜙 ∈[0,𝑎𝜙 ]

1
𝑁 ′𝑎


𝑛𝑎∑
𝑖=1

(
𝑎′𝑖
𝑎′𝑘

)2
+

(
𝑎′𝜙
𝑎′𝑘

)2 (8)

𝑁 ′𝑎 = |
{
𝑖 | 𝑎′𝑖 ≠ 0, 𝑖 = 1, ..., 𝑛𝑎, 𝜙

}
| (9)

しかし，(8)式を直接計算するのはコストが大きいため，
効率化する．ある 1種類の隣接要素のカウント数を 1と
し，どの隣接要素のカウント数が 0となったときに例外
スコアが最大になるかという方法により行う．
𝑈𝐿 (𝐶,𝐺) を計算するアルゴリズムを Algorithm 1に示
す．まず，M(𝐶,𝐺)のいずれかのエンティティと結合し
ている全ての有向リレーションタイプを 𝐿

(𝜒)
𝑅 (𝐶,𝐺) と

する（3–5行目）．そして，この 𝐿
(𝜒)
𝑅 (𝐶,𝐺)を順に走査す

る（6–19行目）．各有向リレーションタイプのループ内
では，以下の方法により (8)式と同じ値𝑈 (𝐿)

𝑟 (𝐷)
(𝐶,𝐺)を求

める．そして，𝑟 (𝐷) ∈ 𝐿 (𝜒)𝑅 (𝐶,𝐺) についての𝑈 (𝐿)
𝑟 (𝐷)
(𝐶,𝐺)

の最大値を𝑈 (𝐿) (𝐶,𝐺) とする．
まず，初期状態として，𝑎1, ..., 𝑎𝑛𝑎 , 𝑎𝜙 のうち最小値を

1，それ以外を 0とし，整数 𝑛を 2とする．次に，元の
𝑎1, ..., 𝑎𝑛𝑎 , 𝑎𝜙 のうち，最大値から 𝑛 − 1番目に大きい値
を元の値に戻し，𝑎𝑘 = 1として (6)式の右辺を計算して
得られる値を𝑈 (𝑛)とする．このとき，𝑛は (6)式の右辺
中の 𝑁𝑎 と一致する．𝑈 (𝑛) > 𝑈 (𝑛 − 1) かつ 𝑛 ≠ 𝑛𝑎 + 1の
場合は，𝑛をインクリメントし同様の処理を行う．なお，
𝑈 (1) = 1とする．一方，そうでない場合は，𝑛 ≠ 𝑛𝑎 + 1
ならば 𝑈 (𝐿)

𝑟 (𝐷)
(𝐶,𝐺) = 𝑈 (𝑛 − 1) とし，𝑛 = 𝑛𝑎 + 1 ならば

𝑈 (𝐿)
𝑟 (𝐷)
(𝐶,𝐺) = 𝑈 (𝑛) とする．

この求め方が正しい証明を以下に示す．まず，(8)式
において，𝑎′𝑘 として {𝑎′1, ..., 𝑎′𝑛𝑎 , 𝑎′𝜙} のうちのどれを選
択すれば最大になるかを考える．これは，max の項の
中の分母が最小となるため，𝑎′𝑘 = min{𝑎′1, ..., 𝑎′𝑛𝑎 , 𝑎′𝜙}を
選択すると最大となる．次に，𝑎′𝑘 の値が何であれば最
大になるかを考える．これは，max の項の中の分母が
最小となるため，𝑎′𝑘 = 1 のときに最大となる．次に，
{𝑎′1, ..., 𝑎′𝑛𝑎 , 𝑎′𝜙}\𝑎′𝑘 の各値が何であれば最大になるかを
考える．これは，𝑎′𝑖 ≠ 0であれば，maxの項の中の分子
が最大となるため，𝑎′𝑖 = 𝑎𝑖 のときに最大となる．一方，
𝑎′𝑖 = 0であれば，𝑁 ′𝑎が小さくなることにより例外スコア
が大きな値をとるため，𝑎′𝑖 = 0のときに最大となる可能
性もある．次に，{𝑎′1, ..., 𝑎′𝑛𝑎 , 𝑎′𝜙}\𝑎′𝑘 のうち 0をとらな
い値が 𝑀 個であるときにどの値が 0でなければ最大に
なるかを考える．これは，より大きな値が 0でないほど
例外スコアが大きな値をとるため，{𝑎′1, ..., 𝑎′𝑛𝑎 , 𝑎′𝜙}\𝑎′𝑘
の top-𝑀 が 0でないときに最大となる．
以上の議論により，𝑈 (𝐿) (𝐶,𝐺) は以下のように
書き換えることができる．なお，式中の 𝐴′𝑀 は，
{𝑎1, ..., 𝑎𝑛𝑎 , 𝑎𝜙}\𝑎𝑘 の top-𝑀 集合である．

𝑈 (𝐿) (𝐶,𝐺) = max
𝑀∈[0,𝑛𝑎 ]

1
𝑀 + 1

©­«
∑

𝑎′∈𝐴′𝑀

𝑎′2 + 1ª®¬ (10)

次に，𝑀 を 0 から順に 1 ずつ増やし，𝑀 = 𝑚 のと
きの max の項の中の値 𝑈 (𝑚 + 1) を計算することに
よって (10) 式の値を求める手順を想定する．ある
𝑀 = 𝑚 において初めて 𝑈 (𝑚 + 1) < 𝑈 (𝑚) となったと
き，{𝑎′1, ..., 𝑎′𝑛𝑎 , 𝑎′𝜙}\𝑎′𝑘 のうち 𝑚 番目に大きい値 𝛼 に
ついて 𝛼2 < 𝑈 (𝑚 + 1) < 𝑈 (𝑚) という関係が成り立つ．
𝑀 = 𝑚 + 1以降では，𝛼以下の値のみを平均として加え
るため，𝑈 (𝑚 + 2), ...,𝑈 (𝑛𝑎 + 1) < 𝑈 (𝑚 + 1) が成立する．
また，𝑀 = 𝑚 において初めて 𝑈 (𝑚 + 1) < 𝑈 (𝑚) となる
ため，𝑈 (0) < ... < 𝑈 (𝑚) が成立する．以上のことから，
𝑈 (𝑚) が (10)式と等しくなり，先述の求め方が正しいこ
とが証明された．
𝑈 (𝑈) (𝐶,𝐺),𝑈 (𝑅) (𝐶,𝐺) においても， Algorithm 1に以
下の変更を加えることで計算することができる．まず，
𝑈 (𝑈) (𝐶,𝐺) の場合は，8, 10, 11 行目の 𝑎1, ..., 𝑎𝑛𝑎 , 𝑎𝜙 を，
𝑆𝑈 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑣′, 𝐶, 𝐺) の計算の際に用いたカウント数とす
ることで計算することができる．次に，𝑈 (𝑅) (𝐶,𝐺) の場
合は，以下の変更によって計算することができる．

• 4行目の 𝐿
(𝜒)
𝑅 (𝑣)を，𝑣の 1ホップ先に存在する全て

のエンティティラベル 𝐿
(𝜒)
𝑉 (𝑣) とし，5行目以降の

𝐿
(𝜒)
𝑅 (𝐶,𝐺) が，M(𝐶,𝐺) のいずれかのエンティティ
の 1ホップ先に存在する全てのエンティティラベル
集合 𝐿

(𝜒)
𝑉 (𝐶,𝐺)となるようにする．

• 6行目における走査対象を，各エンティティラベル
𝑙 ∈ 𝐿 (𝜒)𝑉 (𝐶,𝐺)とする．

• 8行目以降の 𝐴(𝑟 (𝐷) )を，𝐶 (𝑙)とする．
• 8, 10, 11行目の 𝑎1, ..., 𝑎𝑛𝑎 , 𝑎𝜙 を，𝑆𝑅 (𝑣, 𝑟 (𝐷) , 𝑙, 𝐶, 𝐺)
の計算の際に用いたカウント数にする．

5.2.2 枝刈りの種類
枝刈りには，例外の種類レベルでの枝刈り，パターン
エンティティレベルでの枝刈り，パターンレベルでの枝
刈りの 3 種類がある．パターン 𝑝，パターンエンティ
ティ 𝑣𝑐 において，エンティティラベルにおける例外の
種類レベルでの枝刈り可能性を 𝜃 (𝐿) (𝑣𝑐 , 𝑝) ∈ {0, 1}，固
有エンティティにおける例外の種類レベルでの枝刈り可
能性を 𝜃 (𝑈) (𝑣𝑐 , 𝑝) ∈ {0, 1}，リレーションにおける例外
の種類レベルでの枝刈り可能性を 𝜃 (𝑅) (𝑣𝑐 , 𝑝) ∈ {0, 1}と
する．また，パターンエンティティレベルでの枝刈り可
能性を 𝜃 (𝑣𝑐 , 𝑝) ∈ {0, 1} とする．パターン 𝑝 において，
パターンレベルでの枝刈り可能性を 𝜃 (𝑝) ∈ {0, 1} とす
る．これらの枝刈り可能性の詳細な求め方は 5.2.3節に
て後述する．
5.2.3 枝刈り器のアルゴリズム
枝刈り器 PR(𝑝, 𝐺, 𝑆𝑚𝑖𝑛) は，パターン 𝑝，知識グラ

フ 𝐺 を入力として，𝜃 (𝑝) および各 𝑣𝑐 ∈ V𝑝 における
𝜃 (𝑣𝑐 , 𝑝), 𝜃 (𝐿) (𝑣𝑐 , 𝑝), 𝜃 (𝑈) (𝑣𝑐 , 𝑝), 𝜃 (𝑅) (𝑣𝑐 , 𝑝) を出力する．
まず，𝑝中のすべてのパターンエンティティ 𝑣𝑐 ∈ V𝑝 に
ついてループする．ループ内では，エンティティラベ
ルにおける上界スコア 𝑈 (𝐿) ((𝑣𝑐 , 𝑝), 𝐺) を計算し， top-k
の例外スコア 𝑆𝑚𝑖𝑛 未満であれば，𝜃 (𝐿) (𝑣𝑐 , 𝑝) = 1 とす
ることにより，エンティティラベルにおける例外の種
類レベルでの枝刈りを行う．同様に，𝑈 (𝐿) ((𝑣𝑐 , 𝑝), 𝐺)
の計算により固有エンティティにおける例外の種
類レベルでの枝刈り，𝑈 (𝑅) ((𝑣𝑐 , 𝑝), 𝐺) の計算により
リレーションにおける例外の種類レベルでの枝刈
りを行い，𝜃 (𝑈) (𝑣𝑐 , 𝑝), 𝜃 (𝑅) (𝑣𝑐 , 𝑝) の値を求める．次に
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Algorithm 2:パターン発見器 PD(𝑛, 𝐺, 𝑃[𝑛])
input : The number of discovered pattern triples 𝑛

1 if 𝑛 = 0 then
2 for 𝑓 ∈ L𝑉 ∪ V do
3 V𝑝 ← { 𝑓 }, E𝑝 ← 𝜙
4 PS[0] ← PS[0] ∪ {(V𝑝 , E𝑝) }

5 else
6 for 𝑝 ∈ PS[𝑛 − 1] do
7 for 𝑣𝑐 ∈ V𝑝 do
8 for

(
𝑟 (𝐷) , 𝑣𝜋 , 𝜋

)
∈ Π (𝑣𝑐 , 𝑝) do

9 if 𝜃 (𝑝, 𝐺) · 𝜃 (𝜋, 𝐺) = 0 then
10 V𝑝′ ← V𝑝 ∪ {𝑣𝜋 }
11 E𝑝′ ← E𝑝 ∪ {(𝑣𝑐 , 𝑟 (𝐷) , 𝑣𝜋 ) }
12 PS[𝑛] ← PS[𝑛] ∪

{
(V𝑝′ , E𝑝′ )

}

𝜃 (𝑣𝑐 , 𝑝) = 𝜃 (𝐿) (𝑣𝑐 , 𝑝) · 𝜃 (𝑈) (𝑣𝑐 , 𝑝) · 𝜃 (𝑅) (𝑣𝑐 , 𝑝) の計算によ
り，𝑣𝑐 に対してパターンエンティティレベルでの枝刈
りを行う．最後に，𝜃 (𝑝) = ∏

𝑣𝑐 ∈V𝑝
𝜃 (𝑣𝑐 , 𝑝) の計算によ

り，𝑝に対してパターンレベルでの枝刈りを行う．
5.3 パターン発見器
パターン発見器では，知識グラフ上に存在するパター
ンを発見する．パターントリプル数 0のパターンは，全
探索による素朴な手法で発見する．パターントリプル数
1以上のパターンは，枝刈りを用いた効率的な手法によ
り，発見済みのパターンにパターントリプルを追加する
ことで発見する．

Algorithm 2にパターン発見器のアルゴリズムを示す．
なお，アルゴリズム中の PS[𝑖] は，パターンストアで格
納しているパターントリプル数 𝑖のパターンの集合であ
る．𝑛 = 0の場合，𝐺 に存在するパターントリプル数 0
のパターンを全て発見し，それらをパターンストアに格
納する（2–4行目）．

𝑛 ≠ 0 の場合，次のようにしてパターン発見を行う
（6–12行目）．まず，パターンストア中のパターントリプ
ル数 𝑛−1のパターン 𝑝を走査する．そして，𝑝のパター
ンエンティティ 𝑣𝑐 ∈ V𝑝 を走査する．そして，Π(𝑣𝑐 , 𝑝)
の要素を走査する．ここで，Π(𝑣𝑐 , 𝑝) は，あるエンティ
ティ 𝑣 ∈ M((𝑣𝑐 , 𝑝), 𝐺)において，有向リレーションタイ
プ 𝑟 (𝐷) が 𝑣 と接続し，かつ 𝑣 と 𝑟 (𝐷) によって接続する
あるエンティティ 𝑣′が 𝑣′ ∈ M((𝑣′𝑐 , 𝑝′), 𝐺)(T𝑝′ = 𝜙) とな
るような全ての組 (𝑟 (𝐷) , 𝑣′𝑐 , 𝑝′) の集合である．Π(𝑣𝑐 , 𝑝)
を走査するループ内では，𝑝と 𝜋のいずれかの枝刈りが
不可能なときのみ，𝜋を構成するパターンエンティティ
𝑣𝜋 と，パターントリプル (𝑣𝑐 , 𝑟 (𝐷) , 𝑣𝜋) を 𝑝 に追加した
新たなパターン 𝑝 (𝑛𝑒𝑤) を発見する．
5.4 例外スコア計算器
例外スコア計算器 OSC(𝐶,𝐺, 𝑆𝑚𝑖𝑛) は，コンテキスト

𝐶，知識グラフ 𝐺 を入力とする．まず，𝐶 にマッチす
る全てのエンティティ 𝑣 と，𝑣 を含む全てのトリプル
に対して 𝑆(𝑣, 𝐶, 𝐺), 𝑆(𝑡, 𝐶, 𝐺) を計算する．この計算の
際，枝刈り結果を用いて以下のように効率的に計算す
る．(1) 式または (2) 式の例外スコアを計算する際に，
𝜃 (𝐿) (𝑣𝑐 , 𝑝) = 1の場合は第 1項を，𝜃 (𝑈) (𝑣𝑐 , 𝑝) = 1の場
合は第 2項を，𝜃 (𝑅) (𝑣𝑐 , 𝑝) = 1の場合は第 3項を最小値
の 0として計算することで，その項の計算を省略する．
そして，そのスコア 𝑆 が現在の例外スコアランキング
top-kのスコア 𝑆𝑚𝑖𝑛 以上である場合，𝑆，𝑣 または 𝑡，𝐶

Algorithm 3:例外検出
input : Knowledge graph 𝐺, The number of triples or

entities to output 𝑘, The maximum number of
pattern triples in a pattern 𝑁

output : The content of OSR
1 for 𝑛 = 0 to 𝑁 do
2 PS[𝑛] ← 𝜙

3 PD(0, 𝐺, 𝑃 [0])
4 for 𝑚 ∈ [0, 𝑁 ] do
5 for 𝑝 ∈ PS[𝑚] do
6 (𝜃 (𝑝) , (𝜃 (𝑣𝑐 , 𝑝) , 𝜃 (𝐿) (𝑣𝑐 , 𝑝) ,

𝜃 (𝑈) (𝑣𝑐 , 𝑝) , 𝜃 (𝑅) (𝑣𝑐 , 𝑝)) for 𝑣𝑐 in V𝑝)
← PR (𝑝, 𝐺, OSR [𝑘 ].Score)

7 for 𝑣𝑐 ∈ V𝑝 do
8 if 𝜃 (𝑣𝑐 , 𝑝) = 0 then
9 OSC ( (𝑣𝑐 , 𝑝) , 𝐺, OSR [𝑘 ].Score)

10 if 𝑚 ≠ 𝑁 then
11 for 𝑝 ∈ PS[0] ∪ PS[𝑚] do
12 (𝜃 (𝑝) , (𝜃 (𝑣𝑐 , 𝑝) , 𝜃 (𝐿) (𝑣𝑐 , 𝑝) , 𝜃 (𝑈) (𝑣𝑐 , 𝑝) ,

𝜃 (𝑅) (𝑣𝑐 , 𝑝)) for 𝑣𝑐 in V𝑝)
= PR (𝑝, 𝐺, OSR [𝑘 ].Score)

13 PD(𝑚 + 1, 𝐺, 𝑃𝐷 [𝑚 + 1])

14 return OSR

と，その例外スコアの計算をする際に用いた出現分布
を，例外スコアランキングに格納する．
5.5 アルゴリズム
まずパターントリプル数 0のパターンを発見する．そ
して，適宜枝刈りを行いながら，例外スコア計算とパ
ターン発見を行う．パターン発見の際は，既に発見され
たパターンにパターントリプルを追加することによりパ
ターンを新たに発見する．これらを，対象とするパター
ンのパターントリプル数を 1ずつ増やしながら行う．

Algorithm 3に例外検出のアルゴリズムを示す．なお，
アルゴリズム中のOSR[𝑘] .Scoreは，top-kの例外スコア
である．まず，パターントリプル数 0のパターンを全て
発見し，それらをパターン発見器に格納する（3行目）．
次に，𝑚 を 0から 𝑁 までループする．ループ内では，
まず，パターントリプル数 𝑚 のパターンから構成され
るコンテキストにマッチするエンティティやそれを含む
トリプルの例外スコアの計算を行う（5–9行目）．この
とき，走査中のパターンに対して枝刈りを行った後，そ
のパターンの各パターンエンティティに対してパターン
エンティティレベルでの枝刈りが不可能なときのみ例外
スコアの計算を行う．
次に，パターントリプル数 0または 𝑚 のパターンに
対し枝刈りを行う（11–12行目）．これは，枝刈り結果を
パターン発見の際に使用するためである．枝刈りの後，
パターントリプル数 𝑚 + 1のパターンを発見する（13行
目）．最後に，探索すべきパターンを全て終えたときの
例外スコアランキングの内容を出力する (14行目)．
6 実験
本章では，評価実験について説明する．6.1 節で実
データから作成したデータセットについて説明する．
6.2節で提案手法の検出効率の検証結果を示す．6.3節で
発見した例外的事実の有用性の検証結果を示す．
実験は， AMD EPYC 7542 32-Core Processor (コア数

64C,クロック数 2.9GHz, CPU数 2P)，2048GBメモリを
搭載した Ubuntu 18.04 LTS Server上で実行した．全ての
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表 1: 各知識グラフのサイズ
要素 NELL DBpedia

エンティティ数 |V| 46682 1477796
トリプル数 |E | 231634 2920168

エンティティラベル数 |L𝑉 | 266 239
リレーションタイプ数 |L𝐸 | 821 504

表 2: NELLの各種統計
要素 最大値 最小値 平均値
次数 3614 0 9.92

エンティティあたりのラベル数 7 1 1.53
ラベル毎のエンティティ数 3640 1 268.39

表 3: DBpediaの各種統計
要素 最大値 最小値 平均値
次数 67976 0 3.95

エンティティあたりのラベル数 5 1 2.72
ラベル毎のエンティティ数 413404 1 16810.8
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図 6: NELLのトリプル数の
実行時間への影響（𝑁 = 1）

アルゴリズムは C++を利用して実装・実行した．
6.1 データセット
データセットとして，知識グラフ NELL [5] および

DBpedia [6]を使用した．1）NELLはWeb上のデータの反
復的な学習によって知識ベースを生成する技術である．
このデータセットは，1115回の反復により生成されて
いる [12]．DBpediaはWikipediaのデータを RDFトリプ
ルに変換したものである．表 1にこれらの知識グラフの
サイズを，表 2および表 3にそれぞれ NELLと DBpedia
に関する各種統計を示す．
6.2 検出効率
本節では，実行時間の計測によって提案手法の検出効
率を検証する．
実験設定　検出効率に関する実験として，トリプル数
を変化させて実行時間を計測する実験および 𝑘 を変化
させて実行時間を計測する実験を行った．トリプル数を
変化させる実験では，データセットのトリプル数の割
合を 20%, 40%, 60%, 80%, 100%と変化させながら実行し
た．パラメータは 𝑘 = 100とし，𝑁 は 0と 1の二通りを
用いる．𝑘 を変化させる実験では，データセットとして
NELL のみを用いて，𝑘 を 10, 50, 100, 150, 200, 250, 300
と変化させながら実行した．𝑁 は 1とした．
トリプル数による実行時間の変化　図 5および図 6に

𝑁 を 0および 1とした場合の NELLにおける 2回の平均
実行時間をそれぞれ示す．図 7および図 8に 𝑁 を 0お
よび 1とした場合の DBpediaにおける 2回の平均実行時
間をそれぞれ示す． Algorithm 3において枝刈りに関す
る処理を除いた全体のアルゴリズムを DE-all，提案手
1） いずれも https://github.com/GemsLab/KGist にて公開さ
れている．
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(c) M(𝐶, 𝐺) の各エンティティとラベルが Clothingであるエ
ンティティとの間の有向リレーションタイプの出現分布

有向リレーションタイプ 数
clothing to go with clothing 6499

clothing to go with clothing−1 6499
inverse of athlete injured his body part 1

athlete injured his body part−1 1

図 11: NELLの実験による出力結果

法を DE-pruningとし，両者を比較する．なお，実行は
24時間で打ち切ったため，抜けているプロットが存在
する．

DE-pruning と DE-all との実行時間を比較すると，
DE-pruningは特に 𝑁 = 1で大幅に実行時間を削減した．
最大で 94.8%の実行時間を削減することができ，提案
フレームワークの枝刈りが効果的であることがわかる．
𝑁 = 1のときの実行時間の削減が 𝑁 = 0のときよりも顕
著なのは，トリプル数 1のパターンの発見処理に対して
特に枝刈りが有用なためである．DBpediaにおいては，
トリプル数が少なくなっているにも関わらず実行時間が
増大している計測結果が見られた．これは，トリプルを
減らした際に例外トリプルを多く削除してしまい，top-k
の例外スコアが低くなったことにより枝刈りがあまりな
されなくなったためである．

𝑘 による実行時間の変化　図 9に 5回の平均実行時間
を，図 10に発見されたパターン数を示す．図 9，図 10
から，𝑘 が小さい方が発見されるパターン数が少なく，
枝刈りが効果的であることがわかる．
6.3 例外的事実の有用性
本節では，発見した例外的事実の内容の分析によっ
て，例外的事実の有用性を検証する．
データセットはNELLとし，パラメータは 𝑘 = 100, 𝑁 =

1とした．図 11に出力された例外的事実の一例を示す．
図 11a のトリプル，図 11b のコンテキスト，表 11c の
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Japan
Designer

Season_of_
the_Sakura

Place

RÖ

(a)例外トリプル

Place

RÖ

(b)コンテキスト
(c) M(𝐶, 𝐺) の各エンティティと有向リレーションタイプ
Designer−1 で結合しているエンティティの出現分布

エンティティ 数
エンティティなし 413403

Seanson of the Sakura 1
Yo-Jin-Bo 1

図 12: DBpediaの実験による出力結果

出現分布の意味は，服の arms が服の mac によって傷
つけられた体の部位であるという内容のトリプルは例
外であり，その理由は，視認できるものに合う服と服
のエンティティの間に傷つけられた体の部位という有
向リレーションタイプがあまり存在しないためである
ことを表す．使用した知識グラフのデータには，ラベ
ルが body partである arms のエンティティと，ラベル
が athleteである macのエンティティが別に存在した．
そのため，体の部位である arms を服ブランド arms と
誤り，人名である macを macと誤ったことにより，リ
レーションを張り間違えたと考えられる．上述の出力の
他にも，服の bottom を焼き菓子の商品である bottom
と誤ったためと考えられるような出力内容など，誤り検
出に適用可能な例外的事実が多く検出された．
次に，データセットとして DBpediaを用いた実験の結
果を示す．パラメータは同じである．図 12に出力され
た例外的事実の一例を示す．図 12aのトリプル，図 12b
のコンテキスト，表 12c の出現分布の意味は，場所の
Japanは作品の Season of the Sakuraの作者であるとい
う内容のトリプルは例外であり，その理由は，場所のエ
ンティティは作者という有向リレーションタイプとあま
り結合していないためであることを表す．Designer−1 の
有向リレーションタイプと接続するエンティティのラベ
ルとして Person等が存在したが，Placeはこの 1つしか
存在しなかった．これは，人としての作者の情報が足り
ず，作者として国を当てはめざるを得なかったためと考
えられる．
上述の出力の他にも，Romeが Daniel Comboniを列福
させたが，誰かを列福させる国はあまり存在しないと
いった例外的事実が検出された．しかし，図 12bのコン
テキスト以外を出力とする例外的事実は出力されなかっ
た．これは，図 12b のコンテキストにマッチするエン
ティティの数が他のエンティティより多く，(6)式の 𝑎𝑖
や 𝑎𝜙 の値が大きくなることによって (6)式の値も大き
くなったためと考えられる．
7 結論
本研究では，知識グラフにおける例外検出手法を提案
した．提案手法では，様々な隣接要素の出現分布を基に
例外スコアを計算し，上界スコアを用いた効率的な探索
を可能にした．実験では実データを用いて検出効率と例
外的事実の有用性の評価を行った．
今後の展望としては，例外スコアの評価性能の向上お
よび実行時間を削減し，より実用的な知識グラフの例外
検出技術の開発を目指す．現在，全てのエンティティを

対象にして例外検出をおこなっている．しかし，これで
はユーザの無関心なジャンルの例外的事実も検出されて
しまい，実行時間の長さに対して利益が少なく，また
top-kが全て無関心なジャンルで埋め尽くされる可能性
もある．そこで，例外対象や探索するパターンに対して
条件付けを行うことで，ユーザの興味のある例外的事実
をより短い時間で検出する例外検出技術の開発を行う．
DBpediaにおける実験では，M(𝐶,𝐺) が多いコンテキス
ト 𝐶 にマッチするエンティティばかりが例外として検
出されていた．そこで，例外スコアの上限を一定にする
定数をコンテキストごとに設け，それを例外スコアにか
けることで，様々なコンテキストにマッチするエンティ
ティを例外として検出することを目指す．また，並列化
や近似解によるさらなる実行時間の削減も目指す．
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