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概要
大規模言語モデル（LLM）は多くの自然言語処理

タスクで顕著な性能を実現しているが，知識推論の
ようなタスクでは依然として性能に課題があり，知
識トリプルを用いた適応により知識間の関係性を
明示的に学習させるアプローチが注目されている．
大規模・高精度な学習用トリプルの獲得に有効なの
が記号的知識蒸留である．これは LLMの持つ膨大
な知識をトリプルとして出力し，知識推論モデルの
学習に使用する手法である．この手法ではトリプル
の一部に人手評価を行い，フィルタモデルの学習を
行っている．本研究では，敵対的な学習を導入する
ことにより，人手評価を必要としない，自動的な記
号的知識蒸留を実現する手法を提案し評価する．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）の登場により，

様々なタスクにおける精度向上が報告されてい
る [1, 2, 3]．しかし LLMをそのまま知識推論システ
ムとして用いるには依然として課題があり，トリプ
ルを用いた学習が注目されている [4]．トリプルと
は，二つの知識とその間の関係性のセットであり，
知識グラフのエッジと関連ノードに対応する．LLM
は事前学習を通して知識間の関係性を暗黙的に学習
しているが，トリプルを用いた学習によりそれを明
示的に学習することができ，知識推論の性能向上に
つながる．ここで重要なのは，より大規模で高精度
な学習用トリプルの獲得であり，それを実現する手
段として記号的知識蒸留 [5]が有効である．
記号的知識蒸留の全体像を図 1に示す．記号的知

識蒸留は，LLMが事前学習を通じて獲得した膨大な
知識をトリプルとして抽出し，推論モデルの学習に
使用する手法である．記号的知識蒸留では既存のト
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図 1 記号的知識蒸留の流れ

リプルデータセット（ゴールドデータ）を LLMに与
え，同じドメイン・形式の擬似的なトリプルデータ
（シルバーデータ）を出力している．しかし LLMの
出力には，意味的・文法的に誤ったデータが多く含
まれており，学習データの低品質化に繋がるため，
それに対するフィルタモデルが必要である．従来は
シルバーデータの一部に正誤のラベル付けを人手で
行い，教師あり学習によりフィルタを獲得していた
ため，アノテーションコストがかかるという問題が
あった．そこで本研究では，シルバーデータから意
味的・文法的に正しいデータを選択する Selectorモ
デル（フィルタの役割）と，Selectorから選択された
データを評価する Discriminatoir モデルを敵対的に
学習することにより，シルバーデータに対する自動
的なフィルタリングを行う手法を提案する．

2 提案手法
本研究では敵対的学習を導入し，シルバーデータ
に対する人手でのアノテーションを必要としない，
自動的な記号的知識蒸留の手法を提案する．
図 2に敵対的学習の概要を示す．用意するモデル
は，Selectorと Discriminatorである．Selectorはシル
バーデータから高品質なデータを選択するモデル，
Discriminatorは入力データがゴールドデータかシル
バーデータかを識別するモデルである．敵対的学習
を通して，Selectorは Discriminatorを騙すような選
択方針の学習を，Discriminatorは Selectorによって
選択されたデータが偽物（シルバーデータ）であ
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図 2 敵対的学習の概要
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ると識別する性能を向上させることで，最終的に
Selectorがより高品質なデータの選択を学習できる
ようになるイメージである．
また Selector と Discriminator は，BERT モデルに

二層の線形層を連結することで構築した．

2.1 Selector

学習の流れを図 3に示す．学習目標は Discrimina-
torを騙せるデータの選択であるため，Discriminator
の予測結果を正解ラベルとして，クロスエントロ
ピー誤差 (CE)の最小化を通して学習を行う．

2.2 Discriminator

学習の流れを図 4 に示す．ゴールドデータを正
例，シルバーデータを負例として学習を行う．学
習に使用する負例は Selectorが選択したデータであ
る．敵対的な学習であるため，Discriminatorの学習
に使用する負例は，学習が進むにつれて徐々に正例
に近づいていくことが望ましい．そこでサンプリン
グ対象のデータを決定する閾値を用意し，Selector
の出力がそれ以上のデータからサンプリングするこ
とにし，その閾値を学習の経過に伴って増加させる
ことにする．閾値の推移は図 5の通りである．

Discriminatorは式 1の最小化で学習する．

𝐽𝐷 (𝜃𝐷) = 1.0 × CE(Dtrain) + 𝜆ℎ𝑖𝑛𝑔𝑒 × Hinge(Dtrain) (1)

Dtrain は学習データセットを表している．CEはクロ
スエントロピー誤差，Hinge はヒンジロスであり，
ヒンジロスは以下のように定義する．

Hinge(Dtrain) =
1

|Dtrain |
∑

(𝑥𝑖 ,𝑦𝑖 ) ∈Dtrain

hinge_loss(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)

(2)
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図 4 Discriminatorの学習方法
hinge_loss(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) =

max(0, 1 − 𝐷′ (𝑥𝑖)) ,if 𝑦𝑖 = 1

max(0, 1 + min(𝐷′ (𝑥𝑖), 0)) ,if 𝑦𝑖 = 0

(3)

𝑥𝑖 はデータ，𝑦𝑖 はそれに対応する正解ラベルであ
る．𝐷 (𝑥𝑖) はデータ 𝑥𝑖 に対する Discriminator の出
力，𝐷′ (𝑥𝑖)はロジットである．
通常の敵対的学習の場合，学習が進むと Discrimi-

natorの出力は 0.5に収束するが，その場合，Selector
の学習における正解ラベルが不安定になってしま
う．そのためクロスエントロピーに加えてマージン
を最大にするためのヒンジロスを導入している．
本研究の前提として，ゴールドデータは高精度
で，シルバーデータには高品質・低品質なデータが
混在していることがわかっている．これを踏まえ
て，正例・負例それぞれでヒンジロスを定義した．
正例に対するヒンジロスは通常のヒンジロスであ
る．負例に対するヒンジロスは，誤って正例と予測
したデータのロスの影響を小さくするために，0以
上の入力に対しては定数 1を返す関数で定義した．
ヒンジロスに対する重み 𝜆ℎ𝑖𝑛𝑔𝑒 を 0.3とした時の，
各損失関数を図 6に示す．また 𝜆ℎ𝑖𝑛𝑔𝑒 の学習経過に
よる推移を図 7に示す．

3 実験設定
3.1 使用データ

ATOMIC20
20[6] をゴールドデータとして使用し，

Llama2[3]を用いてシルバーデータを生成する（温
度パラメータは 1.3）．評価用データも同様に生成す
る．評価用データは温度パラメータが 1.3，1.0，0.8
で，それぞれにおいて，同じ headが学習用シルバー
データに含まれているかどうかで 2パターンずつ生
成した．含まれているものを seenデータ，含まれて
いないものを unseen データと呼ぶ．これは学習の
過学習などを調べるためのものである．
ゴールドデータとシルバーデータのデータ件数
は，それぞれ 16,461，148,936 であり，評価用デー
タセットはそれぞれ 500件ずつ生成した．各評価用
データの正解ラベルの内訳は表 1の通りである．
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図 5 threshold
図 6 Discriminator の目的関
数 図 7 ヒンジロスの重み
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図 8 シルバーデータの負例
に対する評価フロー

3.2 比較手法
Baseモデル 敵対的学習モデルと比較するため

の Baseモデルを学習する．これはシルバーデータ
全体を負例，ゴールドデータを正例として，クロス
エントロピー誤差により学習したモデルである．シ
ルバーデータは高い温度パラメータで生成している
ため，低品質なデータの割合が大きく，負例として
機能することが期待できる．

Adv モデル Selector を Discriminator と敵対的に
学習させたモデルを Advモデルとする．また両モデ
ルの初期状態は Baseモデルとする．

4 実験結果
定量評価 図 9 に結果を示す．Adv は学習を 4

回行なった結果の平均である．accuracyは，Advが
全体的に Base を上回る結果になった．precision と
recallでは，precisionは Advが，recallは Baseが大き
くなる傾向になった．つまり Baseは負例に対する
識別の厳密さが低く，積極的に正例と予測する傾向
であるのに対して，Advは負例に対する識別の厳密
さが増していると考えられる．これは敵対的学習に
おける Discriminatorの学習を通して，よりゴールド
データらしい事例のみを選択するように Selectorが

表 1 各評価データのラベル内訳
Dataset Label Proportion

Data Type Temperature Positive Negative

seen 0.8 224 (45.5%) 268 (54.5%)

seen 1.0 185 (37.5%) 308 (62.5%)

seen 1.3 81 (16.8%) 401 (83.2%)

unseen 0.8 231 (46.7%) 264 (53.3%)

unseen 1.0 164 (33.3%) 328 (66.7%)

unseen 1.3 64 (13.1%) 424 (86.9%)

学習された結果ではないかと考える．これによる
precisionの増加と recallの減少はトレードオフの関
係であるが，シルバーデータの生成は大規模に行え
ることを考えると，precisionの向上は望ましい傾向
である．またこれらの傾向は，seenと unseenで同じ
であることも確認できる．
学習されたフィルタの性質 負例に対する予測に

おいて，Baseが正解したデータは，ほぼ Advも正解
するという結果になった．そこで Baseが識別に失
敗した負例に注目し，誤りの種類に基づいて図 8の
フローで評価することで，４つのカテゴリへの分類
を行った．トリプルは head-relation-tail という構成
であるが，headと tailを別々に評価し，片方が noに
なるとそれをそのデータ全体の評価とした．

Dは文法的に誤ったデータであり，文法的誤り，
文章の不成立などが含まれる．またゴールドデー
タと異なるフォーマットのデータに対しても Dと
判定した．C は意図が伝わらないデータであり，
“PersonX sees gold flakes in your severely watered plants”
のようなデータが挙げられる．B は具体的な知
識を持たないデータであり，“PersonX practices” や
“PersonX would never have to wait”といったデータが
これに該当する．Aは headと tailに問題はないが，
それらが relationの関係性になっていないデータで
ある．Selectorでの識別を考えると，Aに当てはま
る負例の識別が最も難しく，A->B->C->Dの順に識
別が容易になると考えることができる．
評価結果を図 10に示す．左が Advも識別を誤っ
た負例データ，右が Adv のみ識別に成功した負例
データを表している．ここから，敵対的学習によ
り，識別が容易な Dのデータが最も多く識別できる
ようになったことがわかる．また識別が困難な Aの
データも一定数，識別できるようになっていること
がわかる．これはつまり，よりゴールドデータらし
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図 9 実験結果
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いデータの選択という観点から，ゴールドデータが
持つフォーマットのような情報も考慮するフィルタ
が学習出来ていることが示されている．

5 関連研究
5.1 知識グラフの構築と拡張
コモンセンス知識グラフの有名な例として

ConceptNet[7] や ATOMIC[8] がある．ConceptNet は
単語やフレーズで表現された概念と，その関係性に
関する知識グラフであり，一般常識や日常生活に関
する関係性をカバーしている．ATOMIC は人間の
行動などに焦点を当てた，if-thenルールに基づく知
識グラフである．初期の ConceptNet[7] や ATOMIC
は主にクラウドソーシングをもとに構築されたが，
より大規模な知識グラフ獲得のために様々な方法
が提案されてきた．例えば ConceptNet5.5[9] では，
DBpedia[10]やWordNet[11]などとのリソース統合が
行われた．ATOMIC20

20[6]でもConceptNetとATOMIC
との統合・拡張が行われた．TransOMCS[12]は生の
テキストデータからの自動抽出による大規模知識グ
ラフの獲得手法を提案した．近年では LLMを用い
た拡張手法が注目されている．LLMは膨大な言語
知識をパラメータ内部に保有していることが知ら
れており [13, 14, 15]，この知識を活用することで，
より大規模で多様な知識の獲得が期待されている．
Yuらは電子商取引におけるユーザーの購入行動を
LLMに与え，抽出した暗黙的な意図を知識グラフ
として体系化するフレームワークを提案した [16]．
westらは few-shotプロンプティングを用いて，既存
の知識グラフを拡張する手法を提案した [5]．

5.2 LLMを用いた知識推論
LLMを知識ベースとして活用することは柔軟性
などの点で有用であり，その可能性が模索されて
いる [17, 18]．しかしコモンセンスなどの日常的な
知識や一般的な理解はテキスト中で明言されるこ
とが少なく [19]，LLM の事前学習だけではその推
論能力に限界がある．それに対して COMET[4]は，
コモンセンス知識グラフのトリプルで適応された
Transformer[20]ベースのモデルであり，比較的小さ
なモデルであっても高精度な推論が可能であること
が示された．westらはトリプルを用いた適応におい
て，学習用トリプルの規模と品質が推論精度の向上
に重要であることを示した．

6 まとめ
本研究では敵対的学習を導入し，正例・負例のア
ノテーションなしで記号的知識蒸留を行う手法を
提案した．その結果，シルバーデータ全体を負例と
して学習する Baseと比較し，負例に対する識別が
厳しくなり precisionの向上が見られた．LLMを用
いたシルバーデータの生成は，大規模に行うことが
可能であるため，これは望ましい結果である．ま
た負例に対する分析により，敵対的学習を通して，
フォーマットに問題のあるデータなどをより適切
に識別できるようになっており，また識別が難しい
データに対しても一定の割合で識別が可能になった
ことが分かった．この手法により，従来の記号的知
識蒸留における問題点であったアノテーションコス
トの削減が期待できる．
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