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リンク構造解析を用いたLinked Open Dataに対するキーワード検索
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あらまし Linked Open Data(LOD)という機械処理可能なデータを公開し共有する取り組みが普及している．LOD

のデータは RDFという枠組みで記述され，データの問合せには SPARQLというクエリ言語を用いる．SPARQLを

使用するには SPARQL言語の習得と，LODデータ構造の理解が不可欠である．そこで，専門知識を必要とすること

なく LODデータの検索を容易に行う方法として，キーワード検索を用いる．また，検索結果のランキングを行うに

あたり，各ユーザの検索要求に合わせた結果を返したい．よって本研究では，適合フィードバックと，PageRankを

拡張した ObjectRankを適用したキーワード検索手法について提案する．
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1. 序 論

Linked Open Data（LOD）は，機械処理可能なデータを公

開する取り組みである．この取り組みは企業や政府を中心に推

進されている．データを公開して共有することでデータの二次

利用など多様な運用が可能になる．LODにおいて構造化デー

タの記述には，RDF（Resource Description Framework）（注1）

が用いられる．RDFでは，リソースの関係をトリプルと呼ば

れる，主語，述語，目的語から構成される三つ組みの集合でグ

ラフ構造を表現する．この RDFデータに対して問合せを行う

には，SPARQL（注2）というクエリ言語を用いる．

しかしながら，SPARQLクエリを記述するには SPARQL言

語についての学習が必要である．更に，問合せの対象となる

LODデータの構造も理解していなければならない．LODデー

タのグラフ構造は一般に複雑であり，データ量も膨大であるた

め，特に後者は困難である．

この問題に対し，本研究では LODに対するキーワード検索

を提案する．キーワード検索を用いることで，LODデータに

関する専門的な知識なしに検索を行うことが可能となる．ま

た，検索結果のランキングを行うにあたり，各ユーザの検索要

求に合わせたランキング結果を返したい．そこで，情報検索

における手法の一つである適合フィードバックを用いる．本研

究では更に，LOD データがグラフ構造であることを考慮し，

ObjectRank [1]を利用したグラフ構造によるランキングと，そ

れに対する適合フィードバックの適用についても議論する．

2. ObjectRank

ObjectRankは，データベース上のオブジェクトの重要度を

評価するアルゴリズムである．代表的なリンク解析手法である

PageRankを拡張した手法で，複数種類のノードやエッジを扱

（注1）：http://www.w3.org/TR/rdf11-concepts/

（注2）：http://www.w3.org/TR/rdf-sparql-query/

うことが可能である点が PageRankとは異なる．ObjectRank

において，ノードとエッジはラベルの付与により種類が区別さ

れ，エッジは種類ごとに重みが付与される．

ObjectRank を用いてランク値を計算するにあたり，まず

Authority Transfer Schema Graph（以下，Schema Graphと

する）を構成する．これはノードおよびエッジの種類と，エッジ

の評価値を表す重みを定義したグラフである．続いて，Schema

Graph に基づき，解析対象となる Authority Transfer Data

Graph（以下，Data Graphとする）を構築する．Data Graph

におけるエッジの重みは，そのエッジに付与されている重みを

エッジの元ノードのもつ出次数で割った値となる．但し，その

出次数は同種類のエッジに対して考えるものとする．

ノード vi からノード vj に対してエッジが存在する場合，aij

にエッジ eij の重み wij を格納した遷移行列をAとする．この

とき，ObjectRankによる評価値 r = [r(v1), . . . , r(vn)]
T は以

下の式で求められる．

r = dAr +
1− d

|V | e

ここで，dはダンピングファクタ，eは全ての要素が 1のn次元列

ベクトルである．実際は，上記で求めた global ObjectRankに

加えて検索キーワードを用いる keyword-specific ObjectRank

を求め，両者を重み付き統合してスコア値を導出する．

3. 関 連 研 究

3. 1 RDFデータに対するキーワード検索

LOD や RDF のデータに対してキーワード検索を行う研究

として，Leiら [2]や Dassら [10]によるキーワードの入力形式

を指定されているものや，Poundら [3]による入力にキーワー

ドとクエリタイプの双方を用いて結果を返すものがある．しか

しながら，これらの手法では検索結果がトリプル形式で出力さ

れ，データが部分的であり得られる情報としても限定されてし

まう．

検索結果としてトリプルを拡張した形式で出力する手法と



しては，Sinhaら [4]の研究がある．この研究では，RDFデー

タにおいてドキュメントを作成し，そのドキュメントに対する

検索システムを提案している．ドキュメントの構成としては，

RDFのトリプルにおける主語がタイトル，述語と目的語のセッ

トがコンテンツとなっている．但し，検索結果のランキングに

関しては実装されていない．本研究では，この研究におけるド

キュメントの構成をベースとしたキーワード検索を実装し，更

に検索結果に対して LODのグラフ構造を考慮したランキング

を実装する．

3. 2 LODに対するランキング

LODといったセマンティックウェブに対するランキングを行

う研究として，一瀬ら [5] は DBpedia に対して PageRank を

用いる手法を提案している．トリプルを対象とし，主語と目的

語をノード，述語をエッジとして PageRank を適用している．

しかしながら，PageRankは一種類のエッジやノードしか扱え

ず，同一エッジ内のみでしかランキングすることができない．

Mulay ら [6] の研究では，LOD におけるデータセット間の

owl:sameAsリンクを考慮したランキングを提案している．デー

タセット，リソース，トリプルのそれぞれのレイヤーにおいて

スコアリングを行う手法である．この手法では，リソースを評

価するにあたりデータセット間のリンク情報しか考慮しておら

ず，データセット内の関係性が無視されてしまう．

また，Poundら [3]の TF-IDFを用いてランキングを行う研

究がある．この手法では，同一エッジをもつリソースに対して

IDF値を計算する．つまり，RDFグラフの構造は考慮されて

おらず，データにおける重要なリンクがランキングに反映され

ない．

4. 提 案 手 法

提案手法の概要は以下の通りである．なお，基本的な手法は，

既に提案した手法 [7]に基づいている．まず，検索に先立ち検索

対象の LODデータからドキュメントの抽出を行う．抽出され

たドキュメントから，ObjectRankを適用するために，Schema

Graphの抽出及びそれに基づくData Graphの抽出を行う．検

索処理においては，ユーザから与えられた検索キーワードをも

とに結果ドキュメントを検索し，ObjectRank値によってラン

キングを行う．更に，得られた結果に対してユーザが適合，不

適合の判定を行うことにより，適合フィードバック [8]を行い，

検索結果を再計算する．

4. 1 キーワード検索

LOD（RDF）データはトリプル t = (s, p, o)の集合 T から

なる．ここで s, p, oはそれぞれ主語，述語，目的語である．T

に対するキーワード検索とは，ユーザによって与えられた検索

キーワード集合 K = {k1, k2, . . . , km} に対し，適合するエン
ティティをランク付きで返す処理である．

まず，LOD データにおける検索対象となるエンティティを

与える．一般に LODデータには，多様なエンティティが含ま

れる．本手法では，システム構築者等によって事前に検索対象

となるエンティティが指定されているものとする．それには，

クラスによる指定，SPARQL問合せによる指定等を利用する．

図 1 エンティティサブグラフの例

図 2 Schema Graph

検索対象となるエンティティが決まると，次に各エンティティ

に対応するサブグラフの抽出および特徴抽出を行う．まず，各

検索対象エンティティの URI ui を主語として持ち，リテラル

を目的語に持つトリプル (ui, ∗, lj) を探索する．これをエンティ
ティサブグラフと呼ぶこととする．次に，1) 各エンティティ

（に対応する URI）ui 中に出現する単語，および，2) リテラル

lj から単語抽出を行い，これを ui の特徴語とする．本研究で

は，このエンティティサブグラフを対象としてキーワード検索

を行う．

図 1を用いてエンティティサブグラフを説明する．この例で

は，Movie，Actorおよび Placeが検索対象クラスとして指定

される．その結果，Movieは一つ（水色点線内），Actorは三

つ（黒点線内），Placeは二つ（赤点線内）のエンティティサ

ブグラフが抽出される．

4. 2 Schema Graphの作成

ObjectRank値の計算には，ノードおよび（重み付き）エッ

ジの種類を規定した Schema Graphを作成する必要がある．こ

のため，検索対象クラスをそれぞれ Schema Graph における

ノードとする．更に，LOD データの中にそのクラス間にエッ

ジがある（トリプルが存在する）場合，Schema Graphにおけ

るノード間に対応するエッジを作成する．この際，エッジの重

みは，均等な値を初期値とし，後で説明する適合フィードバッ

クによって動的に調整する．

図 2に図 1の場合の Schema Graph を示す．この例では，

Movie，Actorおよび Placeに対応するノードが作成され，各

ノード間に対応するエッジが作成される．なお，Actor同士の

参照は自己ループとして表現される．また，ObjectRankの定



図 3 Data Graph

義に従い，片方向のエッジには必ず逆向きのエッジが作成さ

れる．

4. 3 Data Graphの作成

Data Graphは，Schema Graphおよびエンティティサブグ

ラフを元に作成する．具体的には，エンティティサブグラフの

各エンティティをノード集合として，LOD データから誘導さ

れる誘導部分グラフを用いる．このとき，各エッジの重みは，

ObjectRankのアルゴリズムに従って Schema Graph中のエッ

ジの重みを元に算出される．

図 3に図 1から導出される Data Graph の例を示す．Data

Graphにおけるエッジの重みは，そのエッジに付与されている

重みを，エッジの元ノードの持つ出次数で割った値となる．図 2

における Movieから Actorへのエッジを例に挙げる．Movieに

あたる dbpedia:Movie Name1を含むエンティティサブグラフか

ら，Actor にあたる dbpedia:Actor Name1，dbpedia:Actor

Name2および dbpedia:Actor Name3の三つのエンティティサ

ブグラフに対してエッジが張られている．よって，この三本の

エッジの重みはそれぞれ wma
3
となる．

得られた Data Graph を基に作成した遷移確率行列 A を用

いて各エンティティに対する評価値を計算し，ランキング結果

を得る．

4. 4 検索処理及び適合フィードバック

検索処理において，ユーザは検索キーワードを与え，システ

ムはそれに基づきキーワードに適合するドキュメントをObjec-

tRank値に基づいてユーザへ返却する．適合フィードバックと

は，ユーザからのフィードバックを基に検索結果を改善してい

くアルゴリズムである．結果のうち適合しているものを用いて

検索性能を上げる．適合フィードバックを行う方法の一つとし

て，Rocchio アルゴリズム [9] が有名である．これは，情報検

索の代表的なモデルの一つであるベクトル空間モデルにおいて，

適合情報を用いてクエリを修正していく手法である．ベクトル

空間モデルでは，文書とクエリを単語の重み付きベクトルとし

て表す．ユーザの適合性判定から，クエリの単語ベクトルの重

みを修正し，新しいクエリを用いて再検索を繰り返して検索結

果を向上させるのである．クエリベクトル q の更新式は以下の

通りである．

qn+1 = αqn + β
1

|Dr|
∑

dj∈Dr

dj − γ
1

|Dnr|
∑

dj∈Dnr

dj

ここで，α，β，γ は重み付け係数で，|Dr|と |Dnr|はそれぞれ
適合文書数と不適合文書数である．本研究では，問合せの更新

にこの手法を適用する．

本研究では，ObjectRankによるランキングを行っている．こ

のため，ユーザからのフィードバックを利用した ObjectRank

の改善についても検討する．具体的には，Schema Graphにお

けるエッジの重みを，ユーザからの適合・不適合判定に基づき

調整する．基本的な考え方としては，各検索結果は，いずれか，

または複数のクラスに所属している点に着目し，ユーザから適

合（不適合）と判定されたクラスについて，Schema Graphに

おける当該クラスへの入力辺の重みをより高く（低く）設定す

る．これによって，ユーザが適合（不適合）と判定したクラス

のランキングをより高く（低く）することができると考えられ

る．具体的な更新式は以下の通りである．

w′ = w ∗ αm ∗ (1/β)n

ここで，w，w′ は更新前，更新後の重み．α，β はそれぞれ適

合数，不適合数に対する係数．そしてm，nは適合数，不適合

数である．

5. 予 備 実 験

提案手法であるエンティティベースでの ObjectRankによる

ランキング結果の検索キーワードに対する妥当性について，実

際の LODデータに対して手法を適用することで検証を行った．

本節ではその結果について述べる．

5. 1 データセット

使用したデータは，Movie クラスのエンティティサブグラ

フ 949件，Actorクラス 4,235件，Placeクラス 2,066件の計

7,260 件である．データセットは，DBpedia が公開している

データセットのうち，最新版であるバージョン 3.9から，部分

的に抽出したデータを使用した．Schema Graph，Data Graph

は図 2，図 3と同様である．但し，Schema Graph(図 2)におい

て，今回 Actorクラスが Actorクラスから参照されるような

エッジは存在しなかったため，waa− の値は 0とする．

実験は，ランキング結果の上位 10件を対象とし，以下二点

に着目して行う．

• ObjectRankの有効性

• 適合フィードバックの有効性

検索キーワードには，キーワード 1「godzilla」，キーワー

ド 2「star wars」を入力した．検索キーワードは，Movieク

ラスに含まれる単語である．また，重みの初期値として 0.33を

設定した．これは，今回の Schema Graphにおける一つのノー

ドから出次するエッジの最大数が 3であることによる．設定し

た重み w0 を図 4に示す．

5. 2 ObjectRankの有効性

ここでは，ObjectRankのリンク構造解析によるランキング

結果が，有効であるか検証する．ユーザがキーワード 1に関す



図 4 初期値の重み w0

図 5 適合フィードバック適用後の重み w

るデータを検索したいと仮定する．このとき，ObjectRankに

よるランキング結果は図 6のようになった．ここで，エンティ

ティラベルにおいて（M）=Movie クラス，（A）=Actor クラ

ス，（P）=Placeクラスである．図 6から，ランキング上位 10

件において全てのエンティティがキーワードと関連しているこ

とがわかる．キーワード 2の場合では 10件中 8件がキーワー

ドと関連していた．よって，ObjectRankによるランキングは

有効であることがわかった．

図 6 ランキングの関連性

5. 3 適合フィードバックの有効性

次に，上記で得られたランキング結果に，ユーザによる適

合フィードバックを適用した結果の有効性について検証する．

キーワード 1を入力した際の ObjectRankによるランキング結

果とそれに対するユーザの適合判定は図 7のようになった．こ

こで，ユーザは Actorクラスを検索しているものとする．図 8

から，上位 4件が不適合と判定されていることがわかる．

この適合情報から，重みの更新を行った．更新後の重みを図

5に示す．適合フィードバックを受けて，Movie クラスに向か

うエッジが 0.33から 0.01に，Actorクラスに向かうエッジが

0.33から 0.65に Placeクラスに向かうエッジが 0.33から 0.08

に更新された．

図 7 ランキングの適合性

更新された重みを用いて再度 ObjectRankによるランキング

を行った結果を図 8に示す．適合フィードバックを適用する前

図 8 適合フィードバック適用後のランキング

と後で，ユーザの適合判定が改善されていることがわかる．以

上から，適合フィードバックによりユーザの意図する検索結果

が，上位にランキングされるようになったことがわかった．こ

れは，キーワード 2を入力した際にも同等の結果が得られた．

6. 結 論

本研究では，LOD上のデータに対し，ドキュメントを対象と

したキーワード検索によって問合せを行う手法を提案した．ま

た，キーワード検索を行う中で，ObjectRankと適合フィード

バックを用いて検索結果をランキングした．LODデータの特

徴であるリソースの多様性に適した，複数種類のノードやエッ

ジを扱うことのできる ObjectRankを用いることで，既存手法

に比べ高度なランキングを実現した．また，ObjectRankと適

合フィードバックを兼ね合わせることで，ユーザの検索要求に

合ったランキング結果を得られることがわかった．

今後の課題として，システムの実装を行うことと，より多い

データ数での実験を行うことが挙げられる．
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