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Dynamic knowledge graphs face a fundamental “When” problem: when to accept new information as structure,
and when to continue exploration. While existing approaches such as GraphRAG optimize what to retrieve,
they lack a principled criterion for when to integrate. We propose geDIG, a unified gauge that operationally
aligns the Free Energy Principle (FEP) and Minimum Description Length (MDL), quantifying this trade-off as
F = ∆EPCnorm − λ(∆Hnorm + γ∆SPrel). We validate geDIG on two instantiations of dynamic knowledge graphs.
(1) Spatial KG (Maze): An agent building a cognitive map achieves 98% success rate while rejecting 98% of
candidate edges. (2) Semantic KG (Transformer): Attention matrices, viewed as token-relation graphs, exhibit a
consistent transition from exploration to structure across layers (p < 10−80), and F-regularization causally improves
performance (+0.33pp, p = 0.038). These results suggest geDIG as a general-purpose gauge for controlling when
to explore and when to integrate in dynamic knowledge graphs.

1. はじめに
動的知識グラフ（Dynamic Knowledge Graph）において，

新しい情報を「いつ」構造として受け入れ，「いつ」探索を続
けるべきか――このWhen 問題は未解決の基本課題である．
GraphRAG[10] や Self-RAG[11] は「何を（What）」検索す
るかを最適化したが，「いつ（When）」統合するかはヒューリ
スティックに依存している．本研究では，自由エネルギー原理
（FEP）[1]と最小記述長（MDL）[2]を操作的に橋渡しする統
一評価関数 geDIG (graph edit Distance and Information
Gain) を提案し，この問題に原理的な解を与える．

geDIGの核心的仮説は，「構造コストと伸展利得のトレード
オフを単一スカラーで評価すれば，知識グラフの種類によら
ず，探索と統合を統一的に制御できる」というものである．本
稿では，この仮説を 2種類の動的知識グラフで検証する：

• 空間的KG（迷路）：エージェントが構築する認知地図

• 意味的KG（Transformer）：Attention行列が表現す
るトークン間関係グラフ

本稿の貢献は以下の 3点である：

1. 構造コストと伸展利得のトレードオフを単一スカラー化
した geDIGの定式化

2. 2種類の KG（迷路・Transformer）における構造相転移
の実証

3. F正則化による因果的介入実験

2. geDIG：統一評価関数の定義
geDIGは，「構造を変えるコスト」と「それによって得られ

る情報の質」の収支を単一スカラー F で評価する．

F = ∆EPCnorm − λ (∆Hnorm + γ ·∆SPrel) (1)
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ここで各項は以下に対応する（表 1）．
• ∆EPCnorm：正規化 EPC (Edit Path Cost)．グラフ編
集距離（GED）の局所近似であり，MDLにおけるモデ
ル記述長 L(M) の増分に相当する．∆は比較対象間の差
分（迷路：更新前後 Gt−1, Gt，Transformer：ランダム
ベースラインとの差）を表す．

• ∆Hnorm：シャノンエントロピーの差分（エントロピー増
分；伸展利得, Extension Gain）．候補集合に対する重み
付き分布 pのエントロピーH(p)の変化として定義し，本
稿では∆H := Hafter−Hbefore（after-before）を採用す
る．∆H > 0は候補分布の均質化（optionalityの増大）
を表し，探索圧として F を下げる（温度項）．

• ∆SPrel：平均最短路長の相対短縮率．グラフ上のショー
トカット形成による効率化を表し，MDLにおけるデータ
記述長 L(D|M) の圧縮に相当する．

∆EPCnorm（∆EPCnorm）の具体形再現性のため，本稿の実
装で用いた局所 GED 近似を明記する．更新前後のグラフ
Gbefore = (Vb, Eb)，Gafter = (Va, Ea) に対し，編集操作は
ノード/エッジの挿入・削除のみとし，
GED(Gb, Ga) := cV ·

∣∣|Va|−|Vb|
∣∣+cE ·

(
|Eb\Ea|+ |Ea\Eb|

)
(2)

で近似する．これを正規化定数 Cmax で割り，
∆EPCnorm ≡ ∆EPCnorm := GED(Gb, Ga)/Cmax (3)

とする．迷路（検証 I）では，クエリ近傍の k-hop局所部分グ
ラフ上で評価し，Cmax = cV + cE max(1, |Slink|)（候補台固
定）を用いた．Attention（検証 II）では |V |が系列長 Lで固
定されるため，cV = 0かつ Cmax = L2 とすると ∆EPCnorm

はエッジ密度 |E|/L2 に一致する．
∆SPrel の計算と計算量∆SPrel は「近道」の寄与を測るため，
平均最短路長 L(·)の相対短縮として

∆SPrel := max
(

0,
L(Gbefore)− L(Gafter)

L(Gbefore)

)
(4)
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表 1: geDIG構成項の理論的対応
項 意味 FEP MDL 役割
∆EPCnorm 構造変更 複雑さ L(M) 増 抑制
∆H 伸展利得（optionality） 探索圧 — 拡散
∆SP 経路短縮 — L(D|M) 圧縮 効率

で定義する（L(·) は最大連結成分上，または固定サンプルの
ノードペアに対する平均）．迷路の multi-hop評価（DG）で
は，全点対最短路（APSP）を毎回計算せず，固定ペア（既定
400組）に対する距離をキャッシュし，追加エッジにより改善
し得る距離のみを SSSP で増分更新することで計算量を抑え
た．Transformer解析では，層ごとのトークン関係グラフに対
して同様の指標を算出し，スケール依存性を避けるためランダ
ムベースラインからの差 ∆F として解釈する．
候補集合に付与された重み wi（類似度）から確率分布 pを

pi = wi∑
j

wj
, H(p) = −

∑
i

pi log pi (5)

で定義し，正規化はK = |Safter|として∆Hnorm = (Hafter −
Hbefore)/ log K とする．
なお，F の絶対値は正規化・グラフ化手続きに依存するた

め，異なるタスク間で直接比較しない．迷路ではF を最小化す
べき目的関数（低いほど良い）として扱う一方，Transformer
解析では同条件のランダム行列（Null仮説）からの差 ∆F :=
F − Frandom を主要な解釈対象とし，F がランダムベースラ
インより 0に近い（高い）ほど「ランダムからの構造化」が進
んでいると読む．
パラメータ λ, γ は「情報温度」として機能し，構造の複雑

さと情報の圧縮率のバランスを決定する．
注記：表 1の FEP/MDL対応は，本稿で扱うグラフ操作に対
して「同型のトレードオフ構造」を与える操作的対応であり，
厳密な上界・下界を与える形式的導出は今後の課題である．
2.1 AG/DG 二段ゲート制御
この F を用いて，エージェントは以下の 2つのゲートを事

象駆動的（Event-Driven）に制御する．

1. AG (Attention Gate): 0-hop（直近）での評価．g0 =
F|local > θAG のとき，局所的な「違和感・未知」を検知
し，探索モード（Exploration）を起動する．

2. DG (Decision Gate): Multi-hop（数理推論）での評
価．gmin = minh F (h) < θDG のとき，大域的な「近道・
洞察」を発見したとみなし，統合モード（Integration）と
してエッジを確定する．

ここで hは DGにおけるルックアヘッド深さ（hop）であり，
実装では候補エッジを貪欲に追加しながら h = 0, 1, . . . , H（最
大 H = max_hops）の各段階で g(h)を計測し，その最小値を
gmin として用いる．
この機構により，システムは常に探索し続けるのではなく，

「わからないときだけ調べ（AG）」，「わかったときだけ覚える
（DG）」という自律的な振る舞いを獲得する（図 1）．

3. 検証 I：空間的KGとしての迷路探索
KG としての定式化部分観測迷路におけるエージェントの認
知地図は，動的知識グラフの一形態である．ノードは訪問した
位置，エッジは移動可能な接続を表し，探索に伴いグラフが動

observe
(local view)

candidate
S_link/S_cand

g0 eval
(AG)

gmin eval
(DG)

commit edges
(update graph) AG: ambiguity

DG: shortcut

図 1: AG/DG制御フロー．観測→候補生成→AG評価（g0 >

θAG で探索継続）→DG評価（gmin < θDG でコミット）の事
象駆動ループ．AGは局所的異常（高 F）を，DGは大域的効
率化（低 F）を検知する．

的に成長する．エージェントは周囲 1マスしか見えないため，
「見えた通路を全て記憶する」か「重要な分岐点のみ記憶する」
かの選択を迫られる．
仮説geDIGの AG/DGゲートにより，エージェントは (1) 高
い成功率を維持しつつ，(2) 候補エッジの大半を棄却する効率
的な記憶構築が可能である．すなわち，「いつ探索し，いつ構
造化するか」を geDIGが自律制御できる．
実験設定15×15 および 25×25 の迷路を用いた．具体的には，
各候補行動（次セル）を位置・相対移動・通行可否・訪問回数・
ゴール等からなる 8次元特徴ベクトルで表し，クエリベクトル
との距離に基づく重み付き分布から F を評価する．パラメー
タは λ = 1.0, γ = 1.0, θAG = 0.4, θDG = 0.0，最大ステップ
数は 15×15 で 250，25×25 で 500 とした．比較対象として，
(i) Random Walk（各ステップで可能行動から一様ランダム
に選択し，直前の逆向きは回避），(ii) Greedy DFS（訪問済
みセルを全保持し，未訪問近傍を優先するオンライン DFS），
(iii) geDIGエージェントを設定した．また，記憶効率の指標
として圧縮率を定義する：各ステップで生成される候補エッ
ジ総数 |Ecand|（観測近傍＋想起候補）を全て記憶する素朴方
式に対し，DGでコミットしたエッジ総数 |Ecommit|の棄却率
1− |Ecommit|/|Ecand| を圧縮率とした（geDIGのみ定義）．

Algorithm 1 geDIG-driven Navigation

1: while not at goal do
2: ot ← observe(neighbors)
3: g0 ← F(Gt, ot) // 0-hop evaluation
4: if g0 > θAG then // 違和感検知
5: Expand search candidates
6: for each candidate c do
7: gmin ← minh F (h)(c) // Multi-hop
8: if gmin < θDG then // 近道発見
9: Update Gt+1 with edge to c

10: Move to best direction

図 2: geDIGによる自律探索アルゴリズム．AGが探索を，DG
が構造化（エッジ追加）を制御する．

3.1 結果：探索と統合の自律制御
geDIGエージェントは，AG/DGのダイナミクスのみで迷

路探索に成功した（表 2）．
15×15では，geDIGは Random Walkを成功率・効率の両

面で上回り，Greedy DFSと同等の成功率を維持しながら，候
補エッジの大半を棄却する高い圧縮率（98%）を達成した（図
3）．25×25では探索空間が拡大し成功率は低下するが，それ
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表 2: 迷路ナビゲーション結果（DFS迷路，部分観測）
手法 成功率 平均ステップ 圧縮率 †

15×15 (n = 100, max_steps=250)
Random Walk 0.75 ± 0.08 105.8 ± 63.9 –
Greedy DFS 0.99 ± 0.03 82.1 ± 30.8 –
geDIG 0.98 ± 0.03 89.6 ± 44.8 98%

25×25 (n = 60, max_steps=500)
Random Walk 0.40 ± 0.12 242.2 ± 143.7 –
Greedy DFS 0.95 ± 0.06 242.2 ± 106.9 –
geDIG 0.75 ± 0.11 254.1 ± 125.4 99%
成功率は Wilson 95% CI の半幅（±），平均ステップは成功エピソードのみの平均
± 標準偏差
† 圧縮率は geDIG のみ定義：各ステップで生成される候補エッジ総数 |Ecand|
を全て記憶する素朴方式と比べ，コミットしたエッジ |Ecommit| の棄却率として
1 − |Ecommit|/|Ecand|
geDIG vs Random Walk: 同一 seed での成功/失敗をペアにした McNemar 検
定（15×15: p < 10−5, 25×25: p < 0.001）

(a) 実空間の探索軌跡 (b) 抽象化された内部表現

図 3: 迷路探索における実空間と内部表現の対応．(a) 実際の
迷路空間における探索軌跡．(b) geDIG が構築するエピソー
ド記憶グラフの概念図．直線通路は圧縮され，分岐点（意思決
定点，青）と経路（エッジ）のみが保持される．候補エッジに
対するコミットエッジの棄却率（edge-compression）は 98%
に達した．

でも Random Walkより有意に高い成功率を示した．これは，
geDIGが「必要なトポロジー骨格」のみを選択的に記憶する
ことを示す．この構築されるグラフは，O’Keefeらが提唱した
認知地図 [5]や，認知科学におけるエピソード記憶の計算論的
定義に対応する．本モデルでは，AGが「驚き（未知）」を検
知した地点をノードとし，DGが「理解（因果）」を確定した
経路をエッジとして保存する．

4. 検証 II：意味的 KG としての Trans-
former

KG としての定式化Transformer の Attention 行列 Aij は，
トークン i からトークン j への「関係の強さ」を表す．これ
を閾値処理（上位 10%）してグラフ化すると，動的に変化す
るトークン間関係グラフ――すなわち意味的KG――が得られ
る．各層でこのグラフ構造が変化することは，情報の「探索」
から「統合」への遷移を表している可能性がある．
仮説学習済み Transformerは，geDIG的な構造化を自発的に
行っている．具体的には，(1) 浅層では高エントロピーな探索
状態（多様なトークン関係），(2) 深層では低エントロピーな
構造状態（特定トークンへの集中）への相転移が観測されるは
ずである．さらに，F を直接最適化すれば性能が変化する（因
果的証拠）．

図 4: BERT における層別 F 値の推移（SST-2, n = 200 文,
ヘッド平均）．横軸は層番号，縦軸は F値（生の F）．破線は
ランダム行列のベースラインであり，F がベースラインより
0に近い（高い）ほど「ランダムからの構造化」が進む．浅層
（Layer 0-1）では F 値が低く高エントロピーな探索状態にあ
り，深層（Layer 10-11）では F値が上昇し安定した構造化状
態に収束する（Layer 0-1 vs 10-11: p < 10−80）．

実験設定対象モデルは BERT[7]（12 層）である．SST-2
（train）から短文 200件を抽出し，各入力シーケンスを 1サン
プルとした．各層の F はヘッド平均の Attention行列から算
出した（λ = 0.5, γ = 0.5, 系列長は最大 128 token, 閾値は上
位 10%）．なお，本解析では F の生値ではなく，完全ランダ
ム（Null仮説）からの差 ∆F（ベースラインからの乖離）を
主要な解釈対象とする．これは閾値処理や系列長により F の
絶対スケールが変化し得るためである．閾値は 5%～20%の範
囲で変化させても同様の傾向が確認された．
4.1 観測 1：層別の構造相転移
本稿でいう「相転移」は，臨界点や秩序変数の存在を主張

するものではなく，層方向に沿った探索相→構造相のレジー
ム変化を便宜上そう呼ぶ．図 4に BERTの層別 F値分布を示
す．学習済みモデルの Attention重みは，ランダム行列（同密
度）に比べて F が有意に高い値（0に近い）を示した（paired
t(199) = 24.4, p < 10−60, n = 200）．
さらに重要な発見は，深さ方向の推移である：

• Layer 0-1: F値が低く（≈ −0.50），エントロピーが高
い「探索相」．

• Layer 4-5: F値が上昇し（≈ −0.45），構造化が進む．

• Layer 10-11: 高い値で安定する「構造相」への相転移
（≈ −0.44）．

Layer 0-1と Layer 10-11の差は統計的に有意である（paired
t(199) = 32.6, p < 10−80, Cohen’s d = 2.31）．この結果は，
Transformer が層を重ねるごとに情報を「探索」から「結晶
化」へと移行させていることを示唆する．
4.2 観測 2：ヘッドの機能分化
同一層内でもヘッドごとに F値のばらつきが見られた．一

部のヘッドは極めて低い F値（拡散的で高エントロピー）を示
し，他方は高い F値（集中した注意＝低エントロピー）を示し
た．これは Attention Headが「探索担当」と「統合担当」の
マルチエージェントとして機能分化していることを示唆する．
4.3 観測 3：F正則化による因果的介入
以上の観測は相関関係に過ぎない．F が真に性能に関与

しているなら，この値を直接最適化することで性能が変化す
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表 3: F正則化の効果（SST-2, DistilBERT, n = 3 seeds）
α Accuracy (%, mean ± std) ∆ (pp)

0 (Baseline) 86.00 ± 0.53 –
0.001 86.33∗ ± 0.46 +0.33
0.01 86.27 ± 0.70 +0.27
0.1 85.93 ± 1.10 -0.07
1.0 78.93 ± 1.55 -7.07
∗ paired t-test: p = 0.038 vs Baseline（seed 対応, n = 3）
+0.33pp は誤り率を約 2.4%相対減（14.0%→13.7%）

るはずである．DistilBERT を用いた SST-2 タスクの Fine-
tuningにおいて，損失関数に F項による正則化を追加した：
Ltotal = LCE + α · F．
実装詳細（再現性）モデルは distilbert-base-uncased，
SST-2（train 1000 / validation 500），最大長 128，epoch=3，
batch=16，AdamW（lr=2×10−5，weight_decay=0.01）で
学習した．F は post-softmaxのAttention重みから各層・
各ヘッドで算出し，層平均を損失に加えた．エッジ抽出の閾値
処理は非微分な top-kの代わりに，各ヘッドの 90パーセンタ
イルを中心とした sigmoidによる soft-threshold（温度 0.1）
で近似し，密度（EPC）とエントロピーは微分可能に計算し
た．∆SPrel は soft adjacencyの有限長（≤ 4）パワーに基づ
く到達度 proxy で近似した（閾値の勾配は安定化のため近似
上固定）．
実験の結果（表 3），微弱な正則化（α = 0.001）でベース

ラインから有意に改善した（paired t-test, p = 0.038, n = 3
seeds）．加えて，3/3 seeds で一貫した改善（+0.2～0.4pp）
が観測された．一方で，過剰な正則化（α ≥ 0.1）は性能を悪
化させた（表 3）．この逆U字型の特性は，適切な「構造化圧」
がモデルの汎化性能を引き出すことを因果的に示している．
注目すべきは，微弱な正則化（α = 0.001）でも有意な改善

が見られた点である．これは，学習済み Transformerが既に
F 最小化に近い状態で動作していることを示唆する．すなわ
ち，Transformerは学習過程で自発的に構造化圧を獲得してお
り，geDIGはその「隠れた最適化目標」を顕在化したものと
解釈できる．

5. 関連研究
本研究の理論的基盤は，Friston の自由エネルギー原理

（FEP）[1]とGrünwaldの最小記述長（MDL）[2]である．両
者は「複雑さと適合度のトレードオフ」という点で数学的に対
応し [9]，geDIGはこの対応をグラフ編集距離 [8]で操作可能
にした．また，GNN[12]は確率的埋め込みでグラフを処理す
るが，geDIGは構造コストと情報利得を明示的に分離・統合
する点で異なる．認知地図の概念 [5]は空間的 KGとしての迷
路実験の理論的背景を与える．

6. 考察とおわりに
本研究では，2種類の動的 KG――空間的 KG（迷路）と意

味的 KG（Attention）――において，geDIG評価関数 F が
共通の「構造化原理」として機能することを示した．両者に共
通するのは，高エントロピーな探索相から低エントロピーな構
造相への相転移である：迷路では時間軸に沿って未知領域の拡
張から経路の確定へ，Transformerでは層方向に沿って Layer
0-1の多様なヘッド活性化から Layer 10-11の特定ヘッドへの
集中へと遷移する．F正則化実験により，この F とモデル性

能の因果関係を実証した．
geDIG と自由エネルギーgeDIG の式 F = ∆EPCnorm −
λ(∆Hnorm + γ · ∆SPrel) は，熱力学の自由エネルギー F =
E − T S と同型のトレードオフ構造を持つ：構造変更コスト
∆EPCnormがエネルギーEに，伸展利得 λ∆H が温度×エン
トロピー T S に対応する．この対応に基づけば，Transformer
の層別 F 推移は「高温（探索）から低温（構造化）への冷却
過程」として解釈できる．実際，Attention機構が入力情報の
不確実性を減じ，意味的な近道を発見・固定化するダイナミク
スは，熱力学的なアニーリング過程と整合する．
今後の展望geDIG の応用として，GraphRAG[10] や Self-
RAG[11]などの構造化 RAGにおける「いつ検索し，いつ構
造化するか」の自律制御が挙げられる．現行の RAGは検索タ
イミングをヒューリスティックに決定しているが，geDIG の
AG/DG ゲートを導入することで，知識統合の意思決定を原
理的に制御できる可能性がある．
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