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分散環境上のグラフ構造解析を用いた非構造化データの類似度の算出
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あらまし Linked Dataを代表とし，異なるサービス間で管理しているデータ同士を内容に応じ結び付け，類似など
の関係を算出し，互いのデータの発見・利用効率を高めようという動きがある．これらの応用には，推薦やオントロ
ジーの構築がある．本稿では，そうした応用の土台となるデータ間の類似度を求める手法として，実サービスで利用
されている非構造化データから，1）それが指すエンティティと，エンティティの特徴となる要素を抜き出し，2）要
素同士を連結したグラフ構造データに変換し，3）グラフ構造データ間の非対称類似度を求める手法を提案した．検証
は，動画情報からの類似動画の発見を想定し，分散環境 Hadoopで動作するグラフ処理フレームワークであるGiraph

と，実サービスデータを用いて行い，データ間の類似度の算出の結果を複数評価者の目視と計算時間の計測により，
定性・定量の両面で評価を実施し，有用性を確認した．
キーワード グラフマイニング, リコメンデーション, エンティティネットワーク

1. 導 入

Webサービスの多くはエンティティ（実体などと訳される，
識別子により一意に識別される独立した存在）を扱う．例えば，
映画レビューを扱うWebサービスであれば，映画，レビュー，
レビュー記述者などがエンティティである．エンティティは概
念であるため，機械可読な形式でデータとなる．これらはWeb

サービスが管理するデータベースに参照可能な形式で保存され，
エンティティデータベース，あるいは，ナレッジベースと呼ば
れる．
昨今では，データベースのクラウド化などを背景に，Linked

Data（注1）などのWebを通じた異分野間でのエンティティ（を
記述したデータ）連携の推進の動きが活発である．エンティティ
の利用は 1つのWebサービスに留まらず，複数のWebサービ
ス同士がエンティティを集め，連結し，エンティティ同士の関
連などから，重複排除や推薦，オントロジーの構築などのアプ
リケーションを通し，新たな価値を見出し利用する流れが積極
的になっている．
そうした応用の土台として，エンティティ同士の連結のた

めに，あるWebサービスがもつ 1エンティティと，別のWeb

サービスがもつ 1エンティティが，表記ゆれなどを考慮しなが
ら，同一であるかあるいは類似しているかを判断する手法が必
要である [1]．問題の例を以下に 2つ挙げる．

• 表記識別子が同じだが，それが指す対象が複数ありうる
ものに対応する: あるWeb サービスが扱うエンティティの識
別子である “Apple”と，別のサービスのエンティティ識別子の
“Apple”はどの程度似ているか．

• 表記識別子が異なるが，内容から類似性が大きいと判
断できるものに対応する: 映画 “スタンド・バイ・ミー”（原
題:“Stand by Me”）の原作にあたる小説のタイトルは “The

（注1）：http://linkeddata.org/

Body - Fall From Innocence”である．これらは類似したエン
ティティとしたい．
本研究では，複雑かつ一般的な状況として，エンティティの

集合がテーブルで表現されている構造化データと，1つ以上の
エンティティを含むテキストデータやWebページなど非構造化
（半構造化）データが混在する場合での，エンティティ間の類
似度の算出を想定する．そのような状況で，この問題を解決す
るためには，まず，エンティティそのものを比較するのではな
く，エンティティの特徴を比較する手段が有効である．そして，
エンティティ間の類似度を効率的に算出できる形式で表現され
ている必要がある．そのために，本研究では前処理として，エ
ンティティの特徴を失わず記述に汎用性がある形式として，エ
ンティティの集合と関係をグラフ構造データに変換し表現する．
次に，同一性の表現について，Semantic Web技術をベース

とする Linked Dataの場合，OWL（注2）で定義される sameAs

（ある 2つのデータまたはエンティティは同一である），SKOS
（注3）で定義される broadMatch / closeMatch / exactMatch /

narrowMatch / relatedMatch（それぞれ同一であることの厳
密度が異なる）などでエンティティ間の類似度を，人手あるい
はエンティティ外にある常識などの知識に基づき記述している．
本研究では，グラフ構造データに変換したエンティティ集合を
対象に，エンティティ間の非対称類似度（実数）を算出するグ
ラフ処理アルゴリズムを提案する．このアルゴリズムは大規模
データを対象とした算出を想定し，分散環境上で動作すること
を保証する．
検証は，実Webサービスで用いられているエンティティデー

タベースを用い，エンティティ集合から得られる組み合わせの
類似度の算出の結果が妥当であること，かつ実用的な時間内に
完了することを確認することにより，有用性を示す．

（注2）：http://www.w3.org/2001/sw/wiki/OWL

（注3）：http://www.w3.org/2004/02/skos/



2. 関 連 研 究

グラフ構造データの類似性を得る研究として，Zhouらによ
るグラフの構造とグラフのノードに付随する属性情報を用いた
類似度算出に基づくクラスタリング [2] がある．また，Ma ら
による分散環境に適したグラフ構造パターンマッチアルゴリズ
ム [3]を用いることで，大規模なグラフ構造データについても
類似度算出の計算が可能であることが分かっている．
データの類似度を求める研究として，Herzigらによる，Web

検索クエリやWebページを対象データとし，それらが指すエ
ンティティ間の類似度を求める研究 [4]がある．この研究では，
エンティティに付加されている属性と言語モデルを用い，Web

検索クエリを介して属性集合同士の比較を行っている．また，
Blanco らによる Spark システム [5] は，関連付けられたエン
ティティの集合をWikipedia などのデータを含んだナレッジ
ベースに格納し，人手による修正や編集を加えた上でWeb検
索結果の拡張に応用している．
本研究は，これらの関連する先行研究の成果を基に，多様な

実サービスデータを対象とした応用を行う．そのために，1）
データのグラフ構造データへの変換を行った上で，エンティティ
間の質の差異を考慮した非対称類似度を提案する．2）類似度
算出を分散環境上で実行するためのグラフ処理アルゴリズムを
提案し，実装する．

3. 非構造化データの非対称類似度の算出

本章では，非構造化データと構造化データの集合から得られ
るエンティティの組について，類似度を算出する．そのために，
以下の 2つの手順を踏む．1）非構造化データから，データが
指す唯一の主体となるエンティティと，そのエンティティを特
徴付けている複数の要素をプロパティとして抽出し，そのプロ
パティの集合をグラフ構造データとして定義し，変換する．2）
そのデータを元に，エンティティ間で類似度を計算することで，
そのエンティティを含むデータ間の類似度を算出する．
本研究でグラフ構造データを採用した理由は，データが扱う

エンティティが多種多様になりうる中で，グラフの表現には汎
用性があり，プロパティというエンティティに依存しない要素
を経由し，エンティティ同士の関連を容易に記述できるためで
ある．
3. 1 非構造化データからのプロパティ抽出とグラフ構造デー

タへの変換
非構造化データから抽出するプロパティはデータが指すエン

ティティの種類と内容に基づき，人手により schema.org（注4）

などから決定することが望ましい．schema.org のプロパティ
はエンティティの種類毎にプロパティ名と値の型が定義されて
いるが，複数種類のエンティティにまたがって同じ，あるいは
他のプロパティと親子・兄弟関係を持つプロパティが定義され
おり，多様な分野のデータ同士の連携を想定しているため，本
研究が想定する状況に適している．

（注4）：http://schema.org/

図 1 エンティティとプロパティによるグラフ
ノード ve と vp，それを結ぶエッジは重み w を持つ

非構造化データからプロパティを抽出する手法として，主に
テキストデータに用いられる形態素解析や特徴語抽出，主に
マルチメディアデータに用いられるメタデータ抽出などを採用
することができる．手法の選択については，扱う非構造化デー
タの分野，形式により異なる．本研究における具体的な手法は
第 5.章の実験の詳細で取り上げる．
以上により得たエンティティとプロパティの集合をグラフ構

造データ G として，ノード集合 V とエッジ集合 E により以
下のように定義した．また，グラフを図で表すと図 1のように
なる．

G = (V,E) (1)

V = (Ve, Vp) (2)

eep = (ve, vp, w)

= ve
w←→ vp

(eep ∈ E, ve ∈ Ve, vp ∈ Vp, w : weight) (3)

ここで，ve の集合である Vt は，元の非構造データが示すエ
ンティティの識別子を持つノード（エンティティノードと呼ぶ）
の集合とし，vp の集合である Vp は，エンティティに紐づくプ
ロパティの名前と値のペアを識別子として持つノード（プロパ
ティノードと呼ぶ）の集合である．エンティティノードは，別
のエンティティノードとの類似度を値として持つことになる．
eep は，あるエンティティノード ve から，プロパティノード
vp へのエッジ（エンティティがそのプロパティを持つ）を表し，
エンティティはプロパティに対し重み w を持つ．w は類似度
を求める際に用い，エンティティから見たプロパティの重要度
を表す．
3. 2 グラフ構造データの非対称類似度の算出
本研究の目的は，ある非構造データ間の類似度を求めること

であるため，グラフ構造データ上の類似度は，2エンティティ
ノード間で求めるとする．エンティティノード vei から見た vej

との類似度は以下の式で求める．

similarityij = sim(vei , vej ) (4)

=

∑
(Eei ∩ Eej )∑

Eei

(5)

すなわち，求める類似度 similarityij は， ある 2つのエン
ティティノード vei，vej に対し，それぞれのエンティティノー



図 2 2 エンティティノード間の到達効率の違い
ノード ve1 とノード ve2 を繋ぐプロパティノードの数が出発
ノードによって異なる

ドに共通して連結しているプロパティノードのエッジ総和を，
vei の持つ全てのプロパティノードへのエッジ総和で割ったも
のである．類似度は 0 から 1 までの実数を取り，1 に近いほど
大きい．また，similarityij と similarityji は同じ値になると
は限らない（非対称である）．
非対称類似度については，比較するデータの特徴の個数が大

きく異なる場合に度々用いられる [6], [7]．本研究が想定する状
況では，データの詳細度，質はそれを保有するサービスによっ
て異なるため，非対称類似度の導入が適していると考えた．
本研究での類似度は，あるエンティティノードから別のエン

ティティノードへ到達するための有効エッジの割合（到達効率）
を表していると考える．2エンティティノード間の到達効率が
異なる例を以下に示す．

ある 2エンティティノード間の類似度 = 到達効率が異なる例.

エンティティノード ve1 と ve2 があり，以下のエッジがあると
する．

Ee1 = ve1 −→ vpa , vpb , vpc

Ee2 = ve2 −→ vpa , vpb , vpc , vpd

w を全て 1 としたとき，

sim(ve1 , ve2) = 3/3 = 1.0

sim(ve2 , ve1) = 3/4 = 0.75

となる．
これは，ve1 から出発し ve2 へ到達するためには 3つ全ての

エッジが有効であるため到達効率が良く（図 2 (A) 方向），一
方で，ve2 から出発し ve1 へ到達するためには，4つのエッジ
の内 ve2 → vpd が利用できないため到達効率が悪くなる（図 2

(B) 方向）ことを表している．

4. 分散環境上でのグラフ構造データの非対称類
似度の算出

データの規模が大きくなるに従い，各エンティティノード組
について類似度を求める計算時間は大きくなる．本章では，分

散環境上でグラフ構造データに対する計算を行うためのアルゴ
リズムの 1つである Pregelを導入し，第 3.章で述べた非対称
類似度算出の手法を適用する．
4. 1 Pregelによる実装
Malewicz らによる Pregel [8] は，分散環境上での実行を想

定した，大規模なグラフ構造データの処理に適したアルゴリズ
ムである．本研究では，大規模なデータを対象にした類似度算
出の時間の増大を抑えるために，類似度算出アルゴリズムを
Pregelを採用した．
Pregelにおける計算で定義する必要がある処理は，ノードが

持つ値の形式，ノード間に流すメッセージの形式，各ノードか
ら別ノードへメッセージを転送しノードへメッセージの処理を
依頼する（superstepと呼ばれる）回数，各ノードが superstep

で受け取ったメッセージの処理内容である．本研究ではそれぞ
れ以下のように定義した．

ノードが持つ値の形式.

Map[ID(Entity) → Number]

ノード間エッジに流すメッセージの形式.

Map[ID(Entity) → Number]

superstepの回数.

3

superstep.

Algorithm 1 に示す．

4. 2 実装の詳細
この実装では，similarityij を求めるためにまず，エ

ンティティノード vej からメッセージを送信する．こ
の際には，エッジの重みは考慮しない（Algorithm 1:

sendMessagesFromEntityToProperties）．
このメッセージは vej に接続しているプロパティノード全て

に送られるが，プロパティノードは，複数のエンティティノー
ドと接続することができるため，どのエンティティノードから
メッセージを受け取ったかを score map に記録する．プロパ
ティノード毎に記録された score map は，そのプロパティノー
ドに接続しているエンティティノード宛にメッセージとして
送られる．その際，エッジの重みが考慮される（Algorithm 1:

forwardMessagesFromPropertyToEntities）．
プロパティノードからメッセージを受け取ったエンティティ

ノードは vei となり，式 5 に対応する処理を行う．受け取っ
たメッセージを，メッセージに含まれるエンティティ毎に集計
し，エッジの重み総数で割る．この値が，vei から見た，他の
エンティティノードとの類似度である．従って，2エンティティ
ノードが 1つ以上の同じプロパティノードにエッジを持たなけ
れば，互いの類似度は得られない（この場合の類似度は 0 であ
る）（Algorithm 1: aggregateScores）．

5. 実 験

Pregelの実装として Hadoop上で動作する Giraphを採用し



Procedure superstep(vertex, messages:Iterable[Map]):

switch counter of superstep do

case 0

vertex.initializeValue() ;

sendMessagesFromEntityToProperties(vertex) ;

end

case 1
forwardMessagesFromPropertyToEntities(vertex,

messages) ;

end

case 2

aggregateSocres(vertex, messages) ;

end

otherwise

vertex.halt() ;

end

endsw

end

/* superstep 0→ 1 */

Procedure

sendMessagesFromEntityToProperties(entity vertex):

foreach edge ← entity vertex.getEdges() do
entity vertex.sendMessage(edge.target vertex,

Map(entity vertex, 1.0)) ;

end

end

/* superstep 1→ 2 */

Procedure

forwardMessagesFromPropertyToEntities(property vertex,

messages):

foreach message ← messages do
score map.put(message.value.getKey(),

message.value.getValue()) ;

end

foreach edge ← property vertex.getEdges() do
property vertex.sendMessage(edge.target vertex,

score map * edge.weight) ;

end

end

/* superstep 2→ 3 */

Procedure aggregateSocres(entity vertex, messages):

foreach message ← messages do
aggregated socres.putAll(message.value.getKey(),

reduceByKey(plus, message.value.getValue())) ;

end

entity vertex.setValue(aggregated socres /

sum(entity vertex.getEdges())) ;

end

Algorithm 1:

2エンティティノード間の類似度を求める superstep

た．Giraphは，Hadoop Distributed File Sytem（HDFS）を
介さず，メモリを介した Hadoop RPCを用いグラフ内のノー
ド間でメッセージを伝播させる．本実験で用いた Hadoopクラ
スタの環境を以下に示す．

• Hadoopバージョン: 2.0.0-cdh4.4.0（Cloudera’s Distri-

bution Including Apache Hadoop 4.4に含まれる）
• Giraphバージョン: 1.1.0-SNAPSHOT（2013/10/11ビ

ルド）
• Hadoop TaskTracker 台数: 3台（同一スペック）
• OS: CentOS 6.4 / 64bit

• Memory: 4GB

• HDD: 500GB

5. 1 類似度算出時間の検証
ダミーデータを用い，エンティティノード間の類似度を算出

するために必要な時間を計測した．ダミーデータを生成した条
件は以下のとおりである．

• エンティティノード数: 1000 から 100000

• プロパティノード数: エンティティノード数と同じ
• 1つのエンティティノードに接続するプロパティノード

数: 10 から 60 のランダムな整数
Giraph は，処理の並列数（並列スレッド数の全てのマシン

での合計）を制御できる．そこで，並列数を 5から始め，60秒
を超えたジョブが現れた段階で並列数を 5 ずつ増やす制御を
行い，計算時間の増加しやすさを観察した．計算を始め全ての
superstepが完了する時間をプロットしたものを図 3 に示す．
図 3 から，並列数が限定されている場合，ノード数が増える

につれ計算時間は指数関数的に増大することが分かる．しかし，
並列数を適切に設定することで，計算時間を抑えることができ
ていることも分かる．
また，計算を，グラフ構造データファイル読み込み，各

superstep，計算結果のファイルへの書き込み，のフェーズ
に分割しそれぞれかかる時間をプロットしたものを図 4に示す．
図 4によって，ノード数の増加に伴い顕著に計算時間が増加

するフェーズは，Shutdownフェーズ，すなわち，計算結果の
ファイルへの書き込みであることが分かった．これはファイル
を保持するディスクデバイスの性質に依存するものである．ま
た，superstep3，すなわち接続しているプロパティノードから
メッセージを受け取ったエンティティノードがメッセージをま
とめるフェーズでわずかにノード数増加の影響を受けているこ
とも分かった．
以上の結果から，提案したアルゴリズムは，計算に十分な並

列数を確保できる場合，大規模なデータの場合でも実用的な時
間に計算時間が収めることが可能であると判断できる．
5. 2 小規模データを用いた検証
次に，Movie Data Set（注5）の内 “casts.html” の HTML テ

キストを解析し，エンティティノードを映画タイトル（ノード
識別子は映画タイトル名），プロパティノードをキャスト（ノー
ド識別子はキャスト名）として抽出，グラフ構造データに変換

（注5）：http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Movie



図 3 ノード数の増加に伴う計算時間の変化
並列数を変更しない場合，指数関数的に計算時間が増大する

図 4 ノード数の増加に伴う各フェーズの計算時間の変化
指数関数的に計算時間が増大するフェーズは Shutdown フェーズ（計算結果の書き込み）
であり，その他のフェーズは影響をほとんど受けない

し，類似度の算出を行った．データの統計は以下のとおりで
ある．

• 総エンティティノード（映画タイトル）数: 8,635

• 総プロパティノード（キャスト数）: 16,597

• 1エンティティノードに接続しているプロパティノード
数の中央値，平均値: 4，5.2

• エンティティノードとプロパティノード間の重み: 1.0

全エンティティノード中，0より大きい類似度で対応するエ
ンティティノードが得られたものは，8,032件であった．その
内，類似度 1.0で対応するエンティティノードを持つエンティ
ティノードが，1,179件あり，それらに接続するプロパティノー

ド数の中央値は 1.0，平均値は 1.29であった．つまり，これら
の映画タイトルは十分なプロパティを持っておらず，約 1件の
キャストで繋がるだけで他の映画タイトルに対し大きい類似度
を示していることになる．すなわち，この結果は，本研究で得
られる類似度が，エンティティノードに対し主観的であり，接
続するプロパティノードが不十分な場合，強い意味を持たな
いことを表している．逆にプロパティノードが豊富なエンティ
ティノードから見た場合，この問題は見られない．従って，こ
の問題に対しては，接続するプロパティノードを豊かにする
（追加する）などの準備，推薦などのアプリケーションのフィー
ドバックを活用しノード間の重みを変更するなどの加工を行う



ことで，類似度を改善し有意性を高めることが出来ると考える．
一方で，5つ以上のプロパティノードと繋がっているエンティ

ティノードの内，類似度 1.0の対応するエンティティノードを
得たものがあった．それらを，その映画タイトルが属するシ
リーズ名，逆のエンティティノードからの類似度と共に，表 1

に示す．
同じシリーズに属する映画タイトルについて大きい類似度を

示している一方で，出演者や監督など，同じシリーズでもキャ
ストが異なれば類似度が大きく変わることが分かった．例え
ば，本実験で用いたデータには “Star Wars”シリーズの映画:

“Episode 1, The Phantom Menace”が含まれるが，キャスト
が大きく異なるため，同シリーズの他の映画と大きい類似度を
得られていない．この場合，同シリーズであるという知見から，
これらの映画タイトル間は大きい類似度としたい．
この問題の解決についても，プロパティノードとして「シ

リーズ名」を加え他のエンティティノードと結び付け重みを大
きくするなど，プロパティノードの充実が有効であると考える．
5. 3 大規模実サービスデータを用いた検証
より大きなサイズでのデータを用いた処理を検証するため，

Yahoo! Japanが提供しているWebサービスである，Yahoo!

映画データとGyaO!の動画データ（1902年から 2014年に公開
された著名な映画および動画データが含まれる）を用い実験を
行った．データの統計は以下のとおりである．

• Y!映画
タイトル数: 約 50,000

抽出人物数: 約 130,000

（1タイトル当たり平均 11，中央値 10）
その他特徴要素数: 約 150,000

• GyaO!

タイトル数: 約 10,000

抽出人物数: 約 32,000

（1タイトル当たり平均 14，中央値 10）
その他特徴要素数: 約 62,000

類似度を算出するにあたり，エンティティノードの識別子は
タイトルとし，プロパティノードの識別子はキャストである人
物名とその他タイトルを特徴付ける文字列とした．従って，類
似度はタイトル間で求められる．
前処理として，テレビ番組など，同一タイトルを持ち同一

キャストからなるシリーズものとして配信されているタイトル
についてはあらかじめまとめ，1 つのタイトルとした．また，
サービスで用いている非構造化データからのプロパティ抽出に
は，形態素解析と特徴語抽出を用いた．また，外国人名のカタ
カナ表記揺れに対応するため，Unidic 2.1.2（注6）に含まれる英
語表記-カタカナ表記の辞書を用い，統一した．
その他の特徴要素として，本実験ではタイトルの 3-gram文

字列を用いた．例えば，“ムービー”というタイトルは，“ムー
ビ”と “ービー”という 2つの文字列をそれぞれ識別子とした 2

つのプロパティノードを生成し，エンティティノードと結び付

（注6）：http://www.ninjal.ac.jp/corpus_center/unidic/

✓ ✏
タイトル: 30 デイズ・ナイト
概要: ... わずかに残った人間たちとヴァンパイアたちの
壮絶な死闘が、今始まる……！$ジョシュ・ハートネット/

メリッサ・ジョージ/ダニー・ヒューストン/マーク・ブー
ン・Jr/ベン・フォスター/マーク・レンドニル$製作：サ
ム・ライミ/ロバート・G・タパート 監督：デヴィッド・
スレイド 原作・脚本：スティーヴ・ナイルズ ...✒ ✑
⇓

30 デイズ・ナイト✓ ✏
ジョシュ・ハートネット メリッサ・ジョージ
ダニー・ヒューストン マーク・ブーン・Jr

ベン・フォスター マーク・レンドール
サム・ライミ ロバート・G・タパート
デビッド・スレード スティーヴ・ナイルズ
30 デ 0 デイ デイズ イズ・ ズ・ナ ・ナイ ナイト✒ ✑

図 5 本実験で用いたデータ例
“30デイズ・ナイト”というエンティティノードに対して結び付
いているプロパティノードを列挙している

表 2 評 価 基 準
判定項目（スコア） 説明 例
similar (4) 同一タイトルである エンティティとして一致

する他，プロモーション
映像

excellent (3) かなり関連がある 同一シリーズのタイトル
good (2) 関連がある 番外編やリメイク，実写

版とアニメ版などテーマ
が同一のタイトル

fair (1) 関連が少しある キャスト，原作者などが
同一のタイトル

bad (0) 関連が無い 関連が明らかに無いタイ
トル

けられる．同一の識別子を持つプロパティノードは 1つとなる．
図 5に，本実験で用いたデータの例を示す．
類似度算出の結果に対し，ランダムにタイトル 708件を選出

し，各タイトルから類似度が付与されており，かつ，値の大き
い順に上位最大 3件のタイトルを取得し，複数の評価者により，
表 2の基準を用い評価を行った．あるタイトルに対応する類似
度が最も大きなタイトルを rank 1，以下順に rank 2，rank 3

とし，各ランクに含まれる評価の割合を結果とし，表 3および
図 6に示す．
本実験で用いたデータでは，全てのタイトルについて，必ず

しも関連が強いタイトルが 1 つ以上存在するとは限らず，ま
た，全体の約 7%のタイトルはキャスト情報が無いか不十分で
あった．
fairを有効閾値とした場合，あるタイトルに対し類似度が大



表 1 類似度 1.0 を得たタイトル組み合わせのリスト
シリーズ名 タイトル タイトル 類似度

Andy Hardy シリーズ Andy Hardy Comes Home −→ You’re Only Young Once 1.0

←− 0.83

−→ Love Laughs at Andy Hardy 1.0

←− 0.71

You’re Only Young Once −→ Love Laughs at Andy Hardy 1.0

←− 0.86

Die Nibelungen シリーズ Krimhild’s Revenge −→ Sigfried 1.0

←− 1.0

Four Daughters シリーズ Daughters Courageous −→ Four Wives 1.0

←− 0.71

Four Daughters −→ Daughters Courageous 1.0

←− 0.8

−→ Four Wives 1.0

←− 0.57

Monty Python シリーズ Monty Python and the Holy Grail −→ Monty Python’s Life of Brian 1.0

←− 0.83

−→ Monty Python’s The Meaning of Life 1.0

←− 0.83

Monty Python’s Life of Brian −→ Monty Python’s The Meaning of Life 1.0

←− 1.0

Rocky シリーズ Rocky −→ Rocky III 1.0

←− 0.71

Smokey and the Bandit シリーズ Smokey and the Bandit III −→ Smokey and the Bandit II 1.0

←− 0.71

Star Wars シリーズ Return of The Jedi −→ The Empire Strikes Back 1.0

←− 0.63

Tarzan シリーズ Tarzan and the Trappers −→ Tarzan’s Fight for Life 1.0

←− 1.0

The Three Musketeers シリーズ Four Musketeers −→ The Three Musketeers 1.0

←− 0.66

表 3 評価結果の割合
スコア rank 1 rank 2 rank 3 rank 1 ∼ 3 における

割合
similar 27.2 % 15.47 % 3.83 % 19.98 %

excellent 3.27 % 8.56 % 9.36 % 5.84 %

good 2.98 % 4.70 % 5.96 % 4.00 %

fair 24.01 % 32.32 % 42.55 % 26.97 %

bad 42.05 % 38.95 % 38.30 % 40.51 %

計 100 % 100 % 100 % 100 %

きいとされたタイトル群の約 60%が有効であることが分かっ
た．いずれのランクにおいても 40%程度含まれる bad に該当
するタイトルは，タイトルの 3-gram文字列を共通プロパティ
として持つタイトル同士であった．映画のエンティティが多く
含まれるというデータの特性上，“劇場版”や “THE MOVIE”

など複数のタイトルで現れやすい文字列が存在し，これにより，
関連の無いタイトル間で類似度が得られている．これを解決す
るには，IDF (Inverse Document Frequency)等を応用し，多
くのエンティティに結び付いている，一般的なプロパティを発
見し，プロパティノードあるいはエッジに対するフィルタの導
入，またはエッジ重みの調整などの手法が有効であると考える．

図 6 評価結果の割合

また，bad を除いた場合の NDCG@3 (Normalized Dis-

counted Cumulative Gain) は 0.97 であった．従って，類似
度によるタイトルのランキングは妥当である．今後の課題とし
て，badに該当するタイトル排除のために上記の手法の他，類
似度の有効下限閾値の導入，タイトルの 3-gram文字列ではな
くより適切なプロパティノードの採用を検討する．

6. ま と め

本研究では，実サービスで利用されている非構造化データか



ら自然言語処理を用い特徴となる要素を抜き出し，データが指
すエンティティとそれに属するプロパティに分類，グラフ構造
データに変換し，データが指すエンティティ間の非対称類似度
を求める手法を提案した．
評価実験として，まずダミーデータを用い，データ規模の変

化に対する類似度算出計算時間の推移の検証により，計算が実
用的な時間に収まることを確認した．次に，規模の異なる 2種
類の実世界のデータを用いた検証と複数評価者の目視による評
価により，あるエンティティから関連のあるエンティティとさ
れたものの内約 60%が有効であることを確認した．
今後は，結果に対する定性評価から，類似度算出時のエッジ

重みを更新し，類似度を改善する．さらに，Wikipediaデータ
等から多種多様なエンティティを導入し，本研究成果による類
似度を用いたアプリケーションの多様性を拡大することを目
指す．
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