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Abstract

Knowledge Graphs (KGs) such as YAGO, DBPedia, and Freebase, form the backbone

for applications including chatbots, personal assistants and question answering systems.

They are constructed using Information Extraction (IE) techniques over various struc-

tured and unstructured sources. KGs represent the information in the form of a graph

consisting of nodes to denote entities and edges to denote relationships between these

entities. They are typically stored as Resource Description Framework (RDF) triples of

subject, predicate and object, with subject and object being entities and the predicate

denoting the relationship between them. Each of these triples is also associated with a

score during the extraction process to denote the confidence of the IE technique in the

accuracy of the information represented by the triple.

KGs are queried using either structured queries or relationship queries. Structured queries

comprise of triple patterns having variables in the subjects, predicates or objects. Each

triple pattern consists of at least one variable and queries for triples matching the con-

stants, and variables are bound to the corresponding values in these triples. Each set

of triples matching the triple patterns in a query forms a subgraph of the original KG
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and is returned as an answer. Relationship queries comprise of unstructured keywords.

Each keyword maps to multiple keyword nodes in the KG that have the keyword as a

term in their labels. An answer to a relationship query is an interconnection between the

keyword nodes (one for each keyword) and denotes how the queried nodes are related to

each other. The answer graphs are ranked in decreasing order of their relevance to show

only the top-k (for some value of k) most relevant answers to the users. The relevance is

measured by assigning a score to each answer using a scoring mechanism.

Many of these KGs are huge in size having millions of nodes and edges. Hence, querying

them effectively is non-trivial. Users querying KGs can range from beginners looking

to casually explore the system without a particular information need in mind, to expert

users querying for specific information needs. A common problem faced by the users is

getting empty results. This is because of their lack of knowledge of the exact labels over

nodes and edges in the KG. Also, since KGs allow schemaless addition of information in

the form of triples, a given information may be represented by a variety of triples. Thus,

structured queries seeking exact matches face the issue of poor recall. That is, all the

desired answers are not fetched as the sought information is present in multiple forms and

an exact match is not found with them. On getting unsatisfactory results, users try to

relax their queries preserving original query intent. Nevertheless, coming up with useful

relaxations is also challenging for these users. In this thesis, we propose Insta-Search,

an interactive system which helps alleviate these issues by aiding the users in querying

KGs. Insta-Search helps the users by providing autocompletion of partially entered query,

giving instant feedback on the results that the current query would fetch and suggesting
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possible relaxations. We evaluate the response times for each module to demonstrate that

Insta-Search helps users at interactive speeds.

Insta-Search also supports automatic relaxations for structured queries to tackle poor

recall caused by exact match semantics. Since the space of relaxations is quite large

and users seek only top-k answers, existing systems employ top-k operators for early

termination. However, they still process all the relaxations, many of whose matches do

not contribute triples towards the top-k answers. We propose Spec-QP to eliminate this

inefficiency by using a speculative approach to prune the relaxations which are unlikely

to contribute triples towards the top-k answers. It makes use of precomputed statistics

about the scores of the triples to speculate on the requirement of relaxations. We compare

Spec-QP with an existing baseline to demonstrate its efficiency and accuracy.

On query submission, Insta-Search evaluates it to return top-k ranked results. Many of

these results may be of the same kind and the user has to scroll through them to find a new

answer. We propose KlusTree, which post-processes these results to present a summary

of them. It uses a novel language-model (LM) based representation for the answer graphs

for clustering the results based on the information conveyed by them. This enhances the

result diversity in the top answers. We compare KlusTree with existing techniques for

clustering graphs to show the advantages of using the LM based representation for the

results. We compare with the renowned diversity-based reranking technique, Maximum

Marginal Relevance (MMR), to show that KlusTree provides diversified results.

Hence, this thesis provides an integrated holistic system to facilitate smooth and effective

exploration of KGs.
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सार

नॉलेज ग्राफ्स (के.जी.) जैसे की यागो, डीबीपीिडआऔरफ्रीबेस,अनेकअनुप्रयोगाें , जैसे की चैटबॉट,व्यिक्तगत सहायक

और प्रश्न उत्तर प्रणाली, के िलए मूल आधार है। वे िविभन्न संरिचत और असंरिचत स्रोताें पर इनफामर्ेशन एक्सटै्रक्शन

(आई.ई.) तकनीकाें का उपयोग करके िनर्िम�त िकए जाते हैं। के.जी. एक ग्राफ के रूप में सूचना का प्रितिनिधत्व करता

है -- नोड्स वस्तुएं और एड्जेस संबंधाें को दशार्ते हैं। वे आमतौर पर िरसोसर् िडिस्क्रप्शन फे्रमवकर् (आर.डी.एफ.) िवषय,

िवधेय और लक्ष्य के ितकड़ी के रूप में संग्रहीत होते हैं, िवषय और लक्ष्य वस्तुएं और िवधेय उनके बीच संबंधाें को िनरूिपत

करते हैं। इन ितकड़ीआें (िट्रपल्स) में से प्रत्येक ितकड़ी द्वारा प्रस्तुत सूचना की सटीकता में आई.ई. तकनीक के िवश्वास

को दशार्ने के िलए िनष्कषर्ण प्रिक्रया के दौरान एक स्कोर भी जोड़ा जाता है।

के.जी. को संरिचत प्रश्नाें या िरलेशनिशप क्वेरी का उपयोग करके सवाल (क्वेरी) िकया जाता है। संरिचत प्रश्नाें में

िवषयाें , िवधेय या लक्ष्य में चर वाले िट्रपल पैटनर् होते हैं। प्रत्येक िट्रपल पैटनर् में िस्थरांक से मेल खाने वाले ितकड़ीआें के

िलए कम से कम एक चर और प्रश्न होते हैं, और चर इन ितकड़ीआें में संबंिधत मानाें से बँधतेे हैं। एक क्वेरी में िट्रपल

पैटनर् से मेल खाने वाले िट्रपल्स का प्रत्येक सेट मूल के.जी. का एक सबग्राफ बनाता है और एक उत्तर के रूप में वापस

आ जाता है। िरलेशनिशप क्वेरी में अनस्ट्रक्चडर् कीवडर् होते हैं। प्रत्येक कीवडर् के.जी. में कई कीवडर् नोड्स को मैप करता

है िजनके कीवडर् उनके लेबल में एक शब्द के रूप में होते हैं। िरलेशनिशप क्वेरी का उत्तर कीवडर् नोड्स (प्रत्येक कीवडर्

के िलए एक) के बीच एक अंतर-संबंध है और यह दशार्ता है की कैसे नोड्स एक दूसरे से संबंिधत हैं। उत्तर रेखांकन

केवल उपयोगकतार्आें को 'k' सबसे अिधक प्रासंिगक उत्तर ('k' के कुछ मूल्य के िलए) को िदखाने के िलए उनकी
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प्रासंिगकता के घटते क्रम में क्रमबद्ध हैं। प्रासंिगकता को स्कोिंर�ग तंत्र का उपयोग करके प्रत्येक उत्तर के िलए एक अंक

प्रदान करके मापा जाता है।

इनमें से कई के.जी. आकार में लाखाें नोड्स और एड्जेस वाले हैं। इसिलए, उन्हें प्रभावी ढंग से क्वेरी करना गैर-तुच्छ

है। के.जी. की क्वेरी करने वाले उपयोगकतार् शुरुआती (िकसी िवशेष जानकारी की आवश्यकता के िबना िसस्टम की

खोज करने वाले) से लेकर िविशष्ट सूचना आवश्यकताआें के िलए क्वेरी करने वाले िवशेषज्ञ उपयोगकतार् हो सकते हैं।

उपयोगकतार्आें द्वारा सामना की जा रही एक आम समस्या 'खाली पिरणाम' प्राप्त करना है। इसकी वजह केजी में नोड्स

और एड्जेस पर सटीक लेबल के ज्ञान की कमी है। इसके अलावा, चूं िक केजी ितकड़ी के रूप में सूचना देता है, इसिलए

दी गई जानकारी को िविभन्न प्रकार के ितकड़ीआें द्वारा दशार्या जा सकता है। इस प्रकार, सटीक िमलान चाहने वाले

संरिचत प्रश्न 'खराब िरकॉल' के मुदे्द का सामना करते हैं। अथार्त्, 'समस्त' वांिछत उत्तर प्राप्त नहीं होते हैं क्याें िक मांगी

गई जानकारी कई रूपाें में मौजूद होती है और उनके साथ एक सटीक िमलान नहीं िमलता है। असंतोषजनक पिरणाम

िमलने पर, उपयोगकतार् अपने प्रश्नाें को मूल क्वेरी आशय को संरिक्षत करते हुए िरलैक्स करने का प्रयास करते हैं। िफर

भी, इन उपयोगकतार्आें के िलए उपयोगी छूट के साथ आना भी चुनौतीपूणर् है। इस शोध-िनबंध में , हम 'इंस्टा-सचर्' का

प्रस्ताव करते हैं, एक इंटरैिक्टव िसस्टम जो उपयोगकतार्आें को के.जी. को क्वेरी करने में मदद करके इन मुद्दाें को कम

करने में सहायता करता है। इंस्टा-सचर् उपयोगकतार्आें को आंिशक रूप से दजर् िकए गए प्रश्नाें को स्वत: पूणर्ता प्रदान

करके मदद करता है, वतर्मान प्रश्न के नतीजे पर तत्काल प्रितिक्रया देता है और संभव छूट का सुझाव देता है। हम प्रत्येक

अवयव के िलए प्रितिक्रया समय का मूल्यांकन करते हैं िक इंस्टा-सचर् इंटरएिक्टव गित पर उपयोगकतार्आें की मदद करता

है।

इंस्टा-सचर् संरिचत प्रश्नाें के िलए स्वचािलत छूट का भी समथर्न करता है तािक सटीक िमलान शब्दाथार्ें के कारण खराब

िरकॉल से िनपटा जा सके। चूं िक छूट का पिरमाण काफी बड़ा है और उपयोगकतार् केवल शीषर्-k उत्तर चाहते हैं, इसिलए

मौजूदा प्रणािलयाँ शीघ्र समािप्त के िलए शीषर्- k ऑपरेटराें को िनयुक्त करती हैं। हालाँिक, वे अभी भी �समस्त'

िरलैक्सेशन की प्रिक्रया करते हैं, िजनके कई मैच शीषर्-k जवाबाें की ओर योगदान नहीं करते हैं। हम एक सट्टा दृिष्टकोण

का उपयोग करके इस अक्षमता को समाप्त करने के िलए 'स्पेक-क्यू.पी.' का प्रस्ताव करते हैं, जो शीषर्-k उत्तराें की
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ओर िट्रपल योगदान करने की संभावना ना रखने वाले छूट को छांटता है। यह छूट की आवश्यकता पर अटकलें करने के

िलए ितकड़ीआें के स्कोर के बारे में पूवर्िनर्िम�त आंकड़ाें का उपयोग करता है। हम इसकी दक्षता और सटीकता को प्रदर्िश�त

करने के िलए एक मौजूदा आधारभूत के साथ 'स्पेक-क्यू.पी.' की तुलना करते हैं।

उपयोगकतार् द्वारा अपनी क्वेरी सबिमट िकए जाने के बाद, इंस्टा-सचर् शीषर्-k रैंक पिरणामाें को वापस करने के िलए

इसका मूल्यांकन करता है। चूं िक इनमें से कई पिरणाम एक ही तरह के हो सकते हैं, उपयोगकतार् एक नया उत्तर खोजने से

पहले उन पर स्क्रॉल करने के दौरान िनराश होता है। हम 'क्लसट्री' को प्रस्तािवत करते हैं, जो इनका सारांश प्रस्तुत करने

के िलए इन पिरणामाें को पश्चात्-संसािधत करता है। यह उनके द्वारा व्यक्त की गई जानकारी के आधार पर पिरणामाें के

क्लस्टिंर�ग के िलए उत्तर रेखांकन के िलए एक नव भाषा-मॉडल (एल.एम.) आधािरत प्रितिनिधत्व का उपयोग करता है।

यह शीषर् उत्तराें में पिरणाम िविवधता को बढ़ाता है। हम ग्राफ क्लस्टिंर�ग के िलए मौजूदा तकनीकाें के साथ क्लसट्री की

तुलना करते हैं और पिरणामाें के िलए एल.एम. आधािरत प्रितिनिधत्व का उपयोग करने के लाभाें को प्रदर्िश�त करते हैं।

हम प्रिसद्ध िविवधीकरण तकनीक, मैिक्समम रेलेवेंस रैं िंक�ग (एम. एम. आर.) आधािरत रैं िंक�ग, के साथ तुलना करते

हैं, यह िदखाने के िलए िक क्लसट्री िविवध पिरणाम प्रदान करता है।

अत:, यह शोध-िनबंध के.जी. के सुचारू और प्रभावी अन्वेषण की सुिवधा के िलए एक एकीकृत समग्र प्रणाली प्रदान

करता है।
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