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Abstract

The use of knowledge graphs has proliferated into many different industrial applications
in recent years, for example, in knowledge management systems, in infrastructure man-
agement systems, for the purpose of fraud detection, etc. Querying the knowledge graphs
has become even more important because of such widespread industrial applications. We
are interested in special types of knowledge graph queries where-in all the query keywords
do not occur in the same entity, and the expected answer entity (one or more) may not
contain any of the query keywords. The answer entities are connected to the entities which
contain the keywords via various relationships of the knowledge graphs. As a result, stan-
dard techniques of document search are not applicable for this problem of querying the
knowledge graphs, mainly because those techniques rank the documents which contain the
query keywords.

In this thesis, we analyze two types of knowledge graph queries, ‘relationship queries ’,
and ‘factoid queries ’. The first one comprises a set of keywords often indicating different
entities, and the second one is a natural language sentence that mentions one or more
entities. Against both of these types of queries, the answer entities may not contain the
query keywords, they (answer entities) may however be connected to the entities containing
the query keywords in the knowledge graph.

Relationship queries have been studied for many years, using various terminologies,
e.g., keyword search, Steiner tree in a graph etc., the solutions proposed in the literature
so far either don’t guarantee the optimality of answers retrieved or don’t utilize distributed
parallel processing paradigm. Such an approach can be used for scaling relationship queries
to large graphs having millions of nodes and edges, such graph are now publicly available in
the form of ‘linked open data’(LOD). In this thesis, we present an algorithm for distributed
keyword search (DKS) on large graphs, based on the graph parallel computing paradigm
Pregel. We also present a proof of correctness of our algorithm. Even if terminated
early, our algorithm produces approximate answers along with bounds. We describe an
optimized implementation of our algorithm along with time-complexity analysis. Finally,
we report experimental results on LOD data, and demonstrate efficiency of our approach
on large graphs.

Further, answering natural language questions posed on a knowledge graph requires
traversing an appropriate sequence of relationships starting from the mentioned entities.
To answer complex queries, we often need to traverse more than two relationships. Tra-
ditional approaches traverse at most two relationships, as well as typically first retrieve
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candidate sets of relationships using indexing etc., which are then compared via machine-
learning. Such approaches rely on the textual labels of the relationships, rather than the
structure of the knowledge graph. In this thesis, we present a novel approach KG-REP
that directly predicts the embeddings of the target relationships against a natural lan-
guage query, avoiding the candidate retrieval step, using a sequence to sequence neural
network. Our model takes into account the knowledge graph structure via novel entity
and relationship embeddings. We release a new dataset containing complex queries on a
public knowledge graph that typically require traversal of as many as four relationships to
answer. We also present a new benchmark result on a public dataset for this problem.

Finally, we conclude with a perspective on open problems in this domain, and highlight
how the advances in this field can impact general capability of computational systems.



    सार 
नॉलेज ग्राफ का उपयोग हाल के वर्षों में कई अलग-अलग औद्योगगक अनुप्रयोगों में ककया गया है, उदाहरण के ललए, 

नॉलेज प्रबंधन प्रणाललयों में, बुननयादी ढांचा प्रबंधन प्रणाललयों में, धोखाधड़ी का पता लगाने के उद्देश्य से, आदद। व्यापक 

औद्योगगक अनुप्रयोगों के कारण से नॉलेज ग्राफ को क्वेरी करना और भी महत्वपूर्ण हो गया है। हम ववशेष प्रकार के 
नॉलेज ग्राफ प्रश्नों में रुचि रखत ेहैं जहाां-सभी क्वेरी कीवर्ण एक ही इकाई में नहीां होत ेहैं, और अपेक्षित उत्तर 
इकाई (एक या अचिक) में कोई क्वेरी कीवर्ण नहीां हो सकता है। उत्तर इकाइयााँ उन सांस्थाओां से जुडी होती हैं 
जजनमें नॉलेज ग्राफ के ववभभन्न सांबांिों के माध्यम से खोजशब्द होत ेहैं। नतीजतन, दस्तावेज़ खोज की मानक 
तकनीक नॉलेज ग्राफ़ को क्वेरी करने की इस समस्या के भिए िागू नहीां होती है, मुख्यतः क्योंकक उन तकनीकों 
में दस्तावेज़ होत ेहैं जो क्वेरी कीवर्ण होत ेहैं। 

 

इस थ़ीलसस में, हम दो प्रकार के नॉलेज ग्राफ प्रश्नों का ववश्लेर्षण करते हैं, ‘ररलेशनलशप क्वेरी’, और ‘फक्टोइड क्वेरी’। 
पहले वाले में अक्सर अलग-अलग संस्थाओं को दशााने वाले कीवडा का एक सेट होता है, और दसूरा एक प्राकृनतक भार्षा का 
वाक्य है जजसमें एक या अगधक संस्थाओं का उल्लेख होता है। इन दोनों प्रकार के प्रश्नों के ववरुद्ध, उत्तर ननकाय में क्वेरी 
कीवडा नहीं हो सकते हैं, वे (उत्तर इकाइयााँ) हालांकक नॉलेज ग्राफ़ में क्वेरी कीवडा वाली संस्थाओं से जुडे हो सकत ेहैं। 
 

ववभभन्न शब्दाविी का उपयोग करत ेहुए कई वषों से सांबांि प्रश्नों का अध्ययन ककया गया है, उदाहरर् के भिए, 

कीवर्ण खोज, ग्राफ़ में स्टेनर ट्री आदद, सादहत्य में प्रस्ताववत समािान या तो पुनप्राणप्त ककए गए उत्तरों की 
इष्टतमता की गारांटी नहीां देत ेहैं या ववतररत उपयोग नहीां करत ेहैं। समानाांतर प्रसांस्करर् प्रततमान। इस तरह 
के दृजष्टकोर् का उपयोग िाखों से अचिक नोड्स और ककनारों वािे बड ेग्राफ़ के सांबांि प्रश्नों को स्केि करने के 
भिए ककया जा सकता है, ऐसे ग्राफ़ अब सावणजतनक रूप से `भिांक्र् ओपन र्टेा '(एिओर्ी) के रूप में उपिब्ि हैं। 
इस थीभसस में, हम रेखाांकन समानाांतर कां प्यूदटांग प्रततमान के आिार पर बड ेरेखाांकन पर ववतररत कीवर्ण खोज 
(DKS) के भिए एक एल्गोररथ्म प्रस्तुत करत ेहैं। हम अपने एल्गोररथ्म की शुद्धता का प्रमार् भी प्रस्तुत करत े
हैं। यहाां तक कक अगर जल्दी समाप्त कर ददया, हमारे एल्गोररथ्म सीमा के साथ अनुमातनत जवाब पैदा करता 
है। हम समय-जदटिता ववश्िेषर् के साथ-साथ हमारे एल्गोररथ्म के एक अनुकूभित कायाणन्वयन का वर्णन करत े
हैं। अांत में, हम एिओर्ी र्टेा पर प्रयोगात्मक पररर्ामों की ररपोटण करत ेहैं, और बड ेरेखाांकन पर हमारे 
दृजष्टकोर् की दिता प्रदभशणत करत ेहैं। 

 

इसके अलावा, नॉलेज ग्राफ पर रखे गए प्राकृनतक भार्षा के सवालों का जवाब देने के ललए उल्लेखखत संस्थाओं से शुरू होने 

वाले ररश्तों का एक उगचत क्रम ननधााररत करना होगा। जदटल प्रश्नों का उत्तर देने के ललए, हमें अक्सर दो से अगधक 

ररश्तों का पता लगाना पडता है। पारंपररक दृजटटकोण अगधकांश दो ररश्तों पर चलते हैं, साथ ही आमतौर पर सबसे पहले 

अनुक्रलमत आदद का उपयोग करत ेहुए ररश्तों के उम्म़ीदवार सेटों को पुनः प्राप्त करते हैं, जजनकी तुलना मश़ीन-लननिंग के 

माध्यम से की जात़ी है। इस तरह के दृजटटकोण नॉलेज ग्राफ की संरचना के बजाय ररश्तों के शाजददक लेबल पर ननभार 
करते हैं। इस थ़ीलसस में, हम केज़ी-आरईप़ी को एक उपन्यास दृजटटकोण प्रस्तुत करते हैं जो स़ीधे एक प्राकृनतक भार्षा 
क्वेरी के खखलाफ लक्ष्य संबंधों के एम्बेडडगं की भववटयवाण़ी करता है, उम्म़ीदवार पुनप्रााजप्त चरण से बचते हुए, एक 

अनुक्रम का उपयोग करके तंत्रिका नेटवका  का अनुक्रम करता है। हमारे मॉडल नॉलेज ग्राफ संरचना को उपन्यास इकाई 

और संबंध एम्बेडडगं के माध्यम से ध्यान में रखते हैं। हम एक नए डटेासेट को एक सावाजननक नॉलेज ग्राफ पर जदटल 

प्रश्नों से मुक्त करते हैं, जजसका जवाब देने के ललए आम तौर पर चार ररश्तों के ट्रावेल की आवश्यकता होत़ी है। हम इस 

समस्या के ललए एक सावाजननक डटेासेट पर एक नया मानदंड पररणाम भ़ी प्रस्तुत करते हैं। 
 



अांत में, हम इस र्ोमेन में खुिी समस्याओां पर एक पररपे्रक्ष्य के साथ तनष्कषण तनकाित ेहैं, और इस बात पर 
प्रकाश र्ाित ेहैं कक कैसे इस िेत्र में उन्नतत कम्पप्यूटेशनि भसस्टम की सामान्य िमता को प्रभाववत कर सकती 
है। 
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