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一体近似 pi⁽¹⁾pj⁽²⁾pk⁽³⁾pl⁽⁴⁾Ƥijkl= 

= ランク1近似（平均場近似）
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二体近似 Ƥijkl= Xij⁽¹²⁾Xik⁽¹³⁾ ... Xkl⁽³⁴⁾

• グラフをトークン列へと系列化し、LLMで学習し、そこから新しいグラフを⽣成するグラフ⾔語モデル
• グラフをトークン列へとエンコードする⼿法として、Canonical DFS codeとDGMG action sequenceを採⽤
• 知⾒１：グラフデータのサイズが⼩さいとき（~10万グラフ程度）、LLMはグラフを完全に記憶することができる
• 知⾒２：グラフデータのサイズが⼤きくなると（約400万グラフ）、LLMはグラフの丸暗記はできなくなるが、出現頻度が⾼いグラフ部分構造を⽣成することができる。つまり、LLMはグラフ構造を学習できている
グラフ トークン列 トークン列を生成 グラフへ復元〈1,2,B,B〉〈2,3,B,R〉〈3,1,R,B〉〈2,4,B,R〉

〈1,2,B,B〉〈2,3,B,R〉〈3,1,R,B〉LLM

• テンソル（多次元配列）を分解する⼿法である多体近似を開発し、その⼿法を⽤いたデータ拡張⼿法を提案
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PCQM4Mv2（3.75M グラフ）での結果

• 機械学習では、多様な構造を持つデータや対象が現れる
• これらの構造は、明⽰的なものから潜在的なものまで、さまざまな形で存在している
• そのような構造を効果的に活⽤する学習⼿法の開発を⽬指す

• 機械学習⼿法の表現能⼒や限界を理論的に理解する
• 多様な構造を効果的に扱うための学習技術の基盤を構築する
• 現実世界に存在する多様な構造を適切に数理モデル化する⽅法論を確⽴する


