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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

タスクで顕著な能力を持つものの、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、LLMが
持つカバレージを維持しつつ知識推論の性能を上げ
る方法が模索されている。その中でも記号的知識蒸
留は、大規模言語モデルの出力を知識グラフとして
転移しつつ知識推論モデルの学習に用いるもので、
非常に膨大な知識グラフの獲得が期待できる。しか
し、LLMの出力にはしばしば意味的・文法的に誤っ
たデータが多数含まれ、それらを除去するフィルタ
が必要となることが知られている。本研究では、敵
対的な学習方法を導入し、知識の生成（選択）と蒸
留を同時に学習することで、追加のアノテーション
を必要とせずにこうしたフィルタを実現する手法を
提案する。

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（Large Language Mode;

LLM）が持つ推論能力により，様々な自然言語処理
タスクにおける精度向上が報告されている [1, 2]．
しかし LLMを知識推論システムとして用いようと
した場合，それなりの割合で誤りを含む推論結果を
出力することも知られており，知識グラフを用いた
推論モデルの研究が依然として必要である [3]．
知識グラフは，事実や概念などの知識をノード

（エンティティ），それらの関係性をエッジとして扱
う表現方法であり，豊富な知識を体系的に保存する
ことができる．これを用いた推論モデルでは，多段
的な推論が可能であり，LLMによる推論よりも高
性能であることが示されている [4]．しかしこうし
た推論モデルの構築には大規模な知識グラフが必要
である．
記号的知識蒸留 [4]は LLMを用いた知識グラフの
自動構築手法である．具体的には，あらかじめ欲し

いドメインのデータを用意しておき（ゴールドデー
タ），それらを few-shotプロンプティングを用いて
LLMに与えることで，同じドメインのデータ（シル
バーデータ）を LLMに出力させる．LLMが出力し
たシルバーデータには意味的・文法的に誤ったデー
タが多数含まれていることが知られており，シル
バーデータの正誤を判定するフィルタを適用する．
従来の記号的知識蒸留手法では，シルバーデータの
一部に正誤のアノテーションを実施し，教師あり学
習によりデータの蒸留を行なっていた．
しかしこの方法では，ドメインデータに対して

フィルタ学習用のデータを準備する手間が掛か
る．そこで本研究では，敵対的生成ネットワーク
（Generative Adversarial Network; GAN）のような敵対
的な学習手法により，LLMの推論候補に対する自
動的な記号的知識蒸留を行う手法を提案する．実験
では，京都大学の黒橋研究室が公開している事態間
関係知識のデータセット [5]で実験・検証を行った.

2 関連研究
LLMを用いた知識グラフの自動構築手法は大き
く分けて二つに分けられる．一つは生のテキスト
データから知識関係を抽出する手法，もう一つは
LLMが持つ知識を蒸留する手法である．
前者は，入力センテンスからエンティティとエッ
ジを特定し，対応する知識グラフを抽出する手法で
ある．一番単純な方法としては，知識グラフをトリ
プル (entity1-edge1-entity2のような形式)の順列で表
現することで，sequence-to-sequenceの問題設定に落
とし込み，その問題設定において LLMを活用する
方法が挙げられる．Melnykら [6]は知識グラフ構築
をエンティティを特定するステップと，エッジを特
定するステップに分割して学習する手法を提案し
た．また Liuら [7]は，同様の 2ステップでの処理
を教師なし学習で行う手法を提案した．
生のテキストから知識グラフを抽出する方法は，
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図 1 Symbolic Knowledge Distillationの例

センテンスと知識グラフの対応関係が明確であると
いう利点があるが，最終的な知識グラフの規模が用
意したテキストのデータ数に依存するという問題点
がある．また，実際には生テキストに対する自動抽
出の精度には限界がある．それに比べて LLMが持
つ知識を蒸留する手法は，LLMが事前学習を通じ
て得た膨大な知識を知識グラフの形式で抽出するこ
とができ，最終的に獲得できる知識グラフが大規模
になるという利点がある．Westら [4]は few-shotプ
ロンプティングを用いて，事前に用意した知識グラ
フのデータ（ゴールドデータ）を参考に，同じドメ
インの知識グラフデータ（シルバーデータ）を LLM
から蒸留する手法を提案した（記号的知識蒸留）．
図 1に記号的知識蒸留の例を示す．左側がエンティ
ティを LLMに生成させるためのプロンプト例であ
る．右側は，headエンティティとエッジ関係が与え
られた時の，headエンティティに対応する tailエン
ティティを LLMに生成させるプロンプト例である．
ゴールドデータを利用してプロンプト内で例示す
ることにより，LLMはその関係やドメインを考慮
したシルバーデータを生成することができる．この
headエンティティを生成するプロンプトと，tailエ
ンティティを生成するプロンプトを組み合わせる
ことで LLMから知識グラフを生成することができ
る．また，この手法により獲得したシルバーデータ
には，意味的・文法的に誤ったデータも多数含まれ
ているため，それらを蒸留するためのフィルタが必
要になる．Westらは，シルバーデータの一部を人の
手でアノテーションし，教師あり学習で蒸留フィル
タの学習を行なった．

3 提案手法
本研究では記号的知識蒸留の手法を発展させ，

LLMによる知識の生成とフィルタによる知識の蒸
留を敵対的に行う知識グラフの自動構築手法を提

案する．具体的には，記号的知識蒸留におけるシ
ルバーデータに対するフィルタを知識生成結果の
選択に対して敵対的に学習することにより，LLM
の学習結果から追加のアノテーションを必要とせ
ずに記号的知識蒸留を行う．用意するモデルは，
Selectorと Discriminatorの二つである．Selectorの学
習では LLMから生成された複数のシルバーデータ
を与え，最もゴールドデータに近そうなものを選
択する．Discriminatorは Selectorによって選択され
たシルバーデータと同じ headエンティティおよび
エッジ関係を持つゴールドデータを与えられ，この
識別を行う．Selector の学習の流れを図 2 に示す．
敵対的学習を通して，Selectorは Discriminatorを騙
すような選択方針を学習し，Discriminatorはゴール
ド/シルバーデータに対する分類能力を向上させる．
通常敵対的生成ネットワークでは Discriminator と
Generator のパラメータを更新するが，Generator を
Selectorに置き換えることで LLMのパラメータを更
新しない軽量な敵対的学習を実現する．

3.1 Discriminator

Discriminatorは，入力データに対してゴールド/シ
ルバーデータの分類を行う．ゴールドデータ集合か
らランダムにサンプリングしたデータを正例，50個
のシルバーデータを Selectorに入力し，最もスコア
の高かったデータを負例として学習を行う．学習で
はクロスエントロピー誤差を最小化する．

𝐿𝐷 (𝑥，𝑦) = −𝑦 log(𝐷 (𝑥)) − (1 − 𝑦) log(1 − 𝐷 (𝑥)) (1)

𝑥はデータ，𝑦は対応するラベルである．𝑥がゴー
ルドデータの場合 𝑦 = 1，シルバーデータの場合
𝑦 = 0である．また 𝐷 (𝑥) はデータ 𝑥 を Discriminator
に入力した時の出力スコアである．
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図 2 Selectorの学習方法

3.2 Selector

Selectorの学習では，Discriminatorがゴールドデー
タだと判断するデータに対して高いスコアを，シル
バーデータだと判断するデータに対して低いスコア
を出力することを目指す．Selectorの学習に以下の
マージンベースのペアワイズ目的関数を用いること
で，データの順序関係を学習することができる．

𝐿𝑝𝑎𝑖𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒 (𝑥ℎ𝑖𝑔ℎ，𝑥𝑙𝑜𝑤，𝑚) = 𝑚𝑎𝑥(0，(𝑚−(𝑠ℎ𝑖𝑔ℎ−𝑠𝑙𝑜𝑤))
(2)

𝑠ℎ𝑖𝑔ℎ，𝑠𝑙𝑜𝑤 はデータ 𝑥ℎ𝑖𝑔ℎ，𝑥𝑙𝑜𝑤 に対する Selector
の予測スコアであり，データ 𝑥ℎ𝑖𝑔ℎ はデータ
𝑥𝑙𝑜𝑤 よりもランクが高いものとする．つまり，
𝐷 (𝑥𝑙𝑜𝑤) < 𝐷 (𝑥ℎ𝑖𝑔ℎ)の関係にあるデータペアである．
式 (2)は，𝑠ℎ𝑖𝑔ℎ が 𝑠𝑙𝑜𝑤 よりも 𝑚 以上大きい場合 0，
小さい場合は小さいほど大きな値になる．𝑚 はハイ
パーパラメータである．
今回は Selector への入力データを Discriminator

の出力スコアにより三つのカテゴリに分類した．
(a)𝐷 (𝑥) ≤ 0.35，(b)0.35 < 𝐷 (𝑥) < 0.5，(c)0.5 ≤ 𝐷 (𝑥)
の三つである．(a)のデータ集合 𝑋𝑎，(b)のデータ集
合 𝑋𝑏，(c)のデータ集合 𝑋𝑐から一つずつ取り出した
データの組み (𝑥𝑎，𝑥𝑏，𝑥𝑐) に対する目的関数を以下
のように定義する．
𝐿𝑆 (𝑥𝑎 ∈ 𝑋𝑎，𝑥𝑏 ∈ 𝑋𝑏，𝑥𝑐 ∈ 𝑋𝑐) = 𝐿𝑝𝑎𝑖𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒 (𝑥𝑏，𝑥𝑎，8)+

𝐿𝑝𝑎𝑖𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒 (𝑥𝑐，𝑥𝑏，1)
(3)

Discriminatorの出力を段階的に扱う理由は，学習が
進むと，ゴールドデータに近いデータは 0.5付近に
収束するため，それらと 𝐷 (𝑥) ≤ 0.35の明らかなシ
ルバーデータを区別して扱うためである．よって

(a) と (b) の間の距離は大きく，(b) と (c) の間の距
離は小さくなるように，𝑚 の値をそれぞれ 10と 1
に設定した．また学習が進むと (a)に含まれていた
データに対する discriminatorの出力が徐々に増加し
(b)に含まれてしまい．学習が不安定になる問題が
あるため，4 iterations に 1 回の割合で discriminator
の学習に使用するシルバーデータを (a)の中からサ
ンプリングする．

4 実験と結果
実際に提案した敵対的ネットワークによる記号的
知識蒸留の評価を行う．今回は京都大学の黒橋研究
室が公開している事態間関係知識データセット [5]
に含まれる，「原因・理由」を表す関係セットを用い
て実験を行った．ただしこれらは，コーパスから自
動抽出したもので誤りを含む場合があるので，そこ
から手作業で 739個を抜粋したものをゴールドデー
タとして使用した．

Selectorと Discriminatorは東北大学が huggingface
で公開している”cl-tohoku/bert-large-japanese-v2”1）を
ベースに学習をした．蒸留候補のシルバーデータを
生成する LLM モデルは，Elyza が huggingface で公
開している”elyza/ELYZA-japanese-Llama-2-7b”[8, 9]2）

を使用した．シルバーデータ生成の際の LLMの設
定は，top p=0.9，top k=0であり，各プロンプトに対
して 10個のデータを生成する．また，今回用いた
プロンプトの例を図 3 に示す．また temperature は
0.9 に設定する．ただしこの状態だと学習初期の，
Selectorがデータを無作為に選択するような場合で
も，Discriminatorが分類するのが難しいデータが選

1） https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-large-japanese-v2
2） https://huggingface.co/elyza/ELYZA-japanese-Llama-2-7b
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ばれてしまう可能性が高く，学習が進まなくなる．
そこで temperature=1.8 で生成したシルバーデータ
を用いて Discriminatorのみを，30 iterationsだけ事前
学習した．そして，Discriminatorを 1回，Selectorを
1回学習するステップを 1 iterationとし，これを 70
iterations繰り返すことで学習を行った．

図 3 シルバーデータ生成のプロンプト例
headエンティティ「インフルエンザが流行」と「原因・理
由」の関係にある tailエンティティを生成

図 4 損失の推移

損失の推移を図 4に示す．また，1，30，70 iteration
目での評価データに対する Selectorの予測結果を図
5に示す．図 5より，学習が進むにつれて，スコア
が相対的に変化し，より headエンティティ「映画館
に行く」と原因・理由の関係にありそうな「泣く」
「映画を見る」の tailエンティティ候補が高く評価さ
れるようになっていることがわかる．

5 まとめ
本研究では記号的知識蒸留に対して敵対的生成

ネットワークを適用し，生成結果に対する追加アノ

図 5 評価データに対するスコアの推移

テーションなしで適切な関係知識を蒸留する手法を
提案しその評価を行った．その結果，評価データに
おいて学習が進むにつれてランキングの変動が見ら
れた．しかし学習の収束が安定しないという問題点
があり改善が必要である．また人手評価を通して，
Selectorの精度を調べる必要もある．
また今後の展望として，特に特許を対象とした知
識グラフ [10]を用いた推論モデルの構築を行う予定
である．
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