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Abstract: RDFグラフはリソース間の関係によって結ばれたグラフデータであり，LOD(Linked

Open Data) として Web 上に公開されている．この RDF グラフから抽出した特徴を用いて
SVM(Support Vector Machine) などの機械学習が盛んに研究されている．本研究では，RDF グ
ラフから各リソースの特徴ベクトルを抽出する方法を提案し，その特徴ベクトルを深層ニューラル
ネットワークへ適用する．評価実験では，Wikidata，DBpedia，YAGOなどの RDFデータを用い
たリソースのクラス分類において高い正解率を示す．

1 はじめに

Resource Description Framework (RDF) は，Web

上でリソースの属性や関係を記述する枠組みである．
セマンティックWebでは，このようなリソースの意味
的な記述によりWeb 上でデータの機械可読性を高め
ようとしている．RDFデータは，Linked Open Data

(LOD)としてWeb上に公開されており，このデータ
を用いた機械学習 [2][5][7][8]やデータマイニング [3]の
研究が，近年盛んに行われている．
大量のデータを活用するために，k近傍法，決定木学
習，SVMなど，機械学習の手法が用いられている．そ
の中でも，ニューラルネットワークは多次元量のデータ
で線形分離不可能な問題にも対応できることから，注
目を浴びている．特に，画像，自然言語文などの分類
問題に対して高い精度を実現する深層ニューラルネッ
トワークが広く応用されている．
しかし，Webや SNSなどのグラフ構造のデータを
機械学習に適用させるには，様々な工夫が必要になる
[9]．特に，RDFデータはメタデータ，オントロジー，
属性データなど異なるタイプの意味的リンクがグラフ
構造内に埋め込まれている．本研究では，RDFグラフ
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から各リソースの属性や関係性を捉えた多様な特徴ベ
クトルを抽出する手法を提案する．学習対象のリソー
スを示すノード（主語）から，近傍のエッジ（述語）や
ノード（目的語）を組み合わせてリソースの特徴を抽
出する．このとき，特徴ベクトルの次元数が大きくなり
すぎないよう，特徴毎の情報利得率を基準にして特徴
ベクトルの次元削減を行う．さらに，RDFグラフ上の
リソースを様々な特徴ベクトルで表現して深層ニュー
ラルネットワークに適用する．その結果，RDFのよう
なグラフ構造上のデータを用いて，深層学習によって
高い精度でリソースの分類問題を学習できる．実際に，
Wikidata，DBpedia，YAGOなどの RDFデータを用
いて評価実験を行い，クラス分類における高い正解率
を示す．
本稿の構成は，以下の通りである．2章では，本研
究に関連する概念であるRDFグラフ，情報利得率，深
層ニューラルネットワークの概要を述べる．3章では，
RDFグラフからリソースの特徴集合と特徴ベクトルを
抽出する手法について述べる．4章では，抽出した特
徴ベクトルを使用して深層ニューラルネットワークの
評価実験を行う．最後に，5章で本論文の結論と今後の
課題を述べる．
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図 1: RDFグラフの例

2 準備

2.1 RDFグラフ

RDFはリソースを記述する枠組みであり，リソース
間の関係を主語，述語，目的語の三つ組（RDF トリ
プル）によって表現する．RDF トリプルは，URI 参
照の集合 U ，空ノードの集合B ，およびリテラルの
集合 L から構成される．RDFトリプルを (s, p, o)と
すると，主語 s は U ∪ B の要素，述語 p は U の要
素，目的語 oは U ∪B ∪ Lの要素である．すなわち，
RDF トリプルは (U ∪ B) × U × (U ∪ B ∪ L) の要
素といえる．RDFグラフGは，RDFトリプルの集合
{(s1, p1, o1), · · · , (sn, pn, on)}として定義される [4]．
例えば，フルーツや動物に関するRDFグラフを，図

1に表す．

2.2 情報利得率

あるRDFグラフGを与えたとき，その中で学習対象
となる全リソース集合をRG とする．学習対象となる
全リソースの集合RG に出現する正例と負例のリソー
ス集合をそれぞれR+

G，R−
Gとする．また，RDFグラ

フGの全特徴の集合を F として，特徴 f ∈ F を所持す
るリソースをRf

G，所持しないリソースをR−f
G とする．

荒井ら [1]によると，RDFグラフGに対して，デー
タの乱雑さを表す情報量 Info(RG)，特徴 f により分割
したデータに対する情報量 Infof (RG)は，以下のよう
に定義される．

Info(RG) = −
∑

c∈{+,−}

|Rc
G|

|RG|
log2

|Rc
G|

|RG|

Infof (RG) =
∑

x∈{f,−f}

|Rx
G|

|RG|
Info(Rx

G)

特徴 f をクラスラベルと見立てた情報量である分割情
報量 SplitInfof (RG)，特徴 f によりデータを分割した

場合の情報量の減少を表す情報利得 IGRG
(f)，情報利

得を正規化した情報利得率 IGRRG
(f)は，以下のよう

に定義される．

SplitInfof (RG) = −
∑

x∈{f,−f}

|Rx
G|

|RG|
log2

|Rx
G|

|RG|

IGRG
(f) = Info(RG)− Infof (RG)

IGRRG
(f) =

IGRG
(f)

SplitInfof (RG)

2.3 深層ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークは，非線形分離可能な機械
学習手法の一種である．多次元ベクトルの訓練データ
を入力として受け取ると，重みとバイアス，活性化関
数を用いて層から層へベクトルを出力していき，最後
の層の出力と訓練データのクラスラベルから損失関数
を計算する．そして，損失関数が最小になるように最
適化手法により重みとバイアスを修正していくことで，
学習を行う．
なお，層の数が 4つ以上のニューラルネットワーク
を特に深層ニューラルネットワークと呼ぶ．

3 RDFからの特徴ベクトル抽出

本章では，RDFグラフから各リソースに対する特徴
のパターンを基準として，その特徴集合からベクトル
表現を抽出する．また，抽出した特徴ベクトルに各リ
ソースのクラスラベルを付与してニューラルネットワー
クに適用させ，新たなリソースに対する未知のクラス
ラベルの予測を可能とする．

3.1 リソースの特徴集合

学習対象のリソース s ∈ RG に対して，９つの特徴
パターン FP = {p, o, po, ∗p, ∗o, ∗po, pp, ppo, p∗o}を基
に抽出された各特徴集合を導入する．この特徴パター
ンの表現において，oと pは目的語と述語を示し，∗は，
述語と目的語を一つ飛ばすことを意味する．

定義 3.1 (目的語の特徴集合) リソース s ∈ RG がも
つ目的語の特徴集合は，以下のように定義される．

Fo(s) = {o | (s, p, o) ∈ G}
F∗o(s) = {o′ | (o, p′, o′) ∈ G, o ∈ Fo(s)}

図 1の例に対して，目的語の特徴集合は，以下のよう
に表される．

Fo(apple) = {red, green, fruits, sphere, sweet}
F∗o(apple) = {foods}
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定義 3.2 (述語と目的語の特徴集合) リソースs ∈ RG

がもつ述語と目的語の特徴集合は，以下のように定義
される．

Fpo(s) = {(p, o) | (s, p, o) ∈ G}
F∗po(s) = {(p′, o′) | (o, p′, o′) ∈ G, o ∈ Fo(s)}
Fppo(s) = {(p, p′, o′) | (o, p′, o′) ∈ G, (p, o) ∈ Fpo(s)}
Fp∗o(s) = {(p, o′) | (o, p′, o′) ∈ G, (p, o) ∈ Fpo(s)}

図 1の例に対して，述語と目的語の特徴集合は，以下
のように表される．

Fpo(apple) = {(color,green), (color,red), (shape,
sphere), (taste,sweet), (rdf:type,

fruits)}
F∗po(apple) = {(rdfs:subClassOf,foods)}
Fppo(apple) = {(rdf:type,rdfs:subClassOf,foods)}
Fp∗o(apple) = {(rdf:type,foods)}

定義 3.3 (述語の特徴集合) リソース s ∈ RG がもつ
述語の特徴集合は，以下のように定義される．

Fp(s) = {p | (s, p, o) ∈ G}
F∗p(s) = {p′ | (o, p′, o′) ∈ G, o ∈ Fo(s)}
Fpp(s) = {(p, p′) | (o, p′, o′) ∈ G, (p, o) ∈ Fpo(s)}

図 1の例に対して，述語の特徴集合は，以下のように
表される．

Fp(apple) = {color, shape, taste, rdf:type}
F∗p(apple) = {rdfs:subClassOf}
Fpp(apple) = {(rdf:type,rdfs:subClassOf)}

fp をある特徴パターンとしたとき，すべてのリソー
ス s ∈ RG に対する特徴集合を

Ffp(RG) =
∪

s∈RG

Ffp(s)

とする．

3.2 リソースの特徴ベクトル

特徴ベクトルとは，特徴の集合 Ffp(s)をベクトルで
表現したものを指す．

定義 3.4 (特徴ベクトル) Ffp(RG) = {f1, f2, . . . , fn}
内の特徴列 [f1, f2, . . . , fn]が与えられたとする．このと
き，リソース s ∈ RGの fp による特徴ベクトル Vfp(s)

は以下のように定義される．

Vfp(s) = [xfp
1 , xfp

2 , . . . , xfp
n ]
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図 2: 特徴ベクトル Vall による深層ニューラルネット
ワーク

但し，

xfp
i =

{
1 if fi ∈ Ffp(s)

0 otherwise

すべての fp ∈ FP による特徴ベクトル Vfp(s)の結合
をVall(s)とする．特徴ベクトルVfp(s)の次元を |Vfp(s)|
と表すと，Vall(s)の次元は |Vall(s)| =

∑
fp∈FP |Vfp(s)|

となる．
図 1の例において，リソースの集合RG を {apple,

monkey}，Fp(RG)の特徴列を [color, shape, rdf:type,

like, live, taste, climb]とすると，以下はリソース apple

に対する述語の特徴ベクトルである．

Vp(apple) = [1, 1, 1, 0, 0, 1, 0]

図 2は，リソースのmクラス分類問題を学習するた
めに，特徴ベクトルを適用した深層ニューラルネット
ワークモデルである．このとき，いくつかの特徴パター
ン fp を選択して，それらの特徴ベクトルを結合する．
図 2では，すべての特徴パターンによる特徴ベクトル
Vall を |Vall|次元の入力層としている．

3.3 情報利得率による次元の削減

特徴パターンによっては，特徴ベクトルの次元数が
大きすぎて学習に現実的ではない時間がかかってしま
う．そこで，情報利得率を用いて分類に有用な特徴を
判別し，特徴ベクトルの次元を削減する．

定義 3.5 (情報利得率による特徴の削減) 情報利得率の
ボーダーを 0 < ϵ ≦ 1とした場合，情報利得率によっ
て削減された特徴集合は，以下のように定義される．

F ϵ
fp(RG) = {f ∈ Ffp(RG) | IGRRG

(f) ≥ ϵ}
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表 1: 特徴パターン毎の次元数（ボーダー ϵ = 0.15）

実験 1 実験 2 実験 3 実験 4 実験 5 実験 6 実験 7 実験 8 実験 9 実験 10

Vp 6 17 31 28 69 20 1 2 2 0

Vo 2 17 17 22 63 101 4 309 40 52

Vpo 2 16 21 26 50 96 4 314 40 52

V∗p 10 71 41 79 157 92 0 13 4 0

V∗o 149 1242 699 115 399 689 11 3179 1982 2359

V∗po 159 1355 737 130 411 812 11 3362 2003 2522

Vpp 66 261 222 251 347 189 6 21 8 0

Vppo 157 1506 1228 164 299 889 14 3802 2080 2583

Vp∗o 161 1433 1189 166 329 768 14 3695 2058 2445

表 2: 特徴パターン毎の正解率（ボーダー ϵ = 0.15）

実験 1 実験 2 実験 3 実験 4 実験 5 実験 6 実験 7 実験 8 実験 9 実験 10

Vp 0.6100 0.9100 0.7700 1.0000 0.9900 0.8250 0.5600 0.7800 0.5350 -

Vo 0.4450 0.8000 0.6800 0.8850 0.8600 0.9500 0.6050 0.8900 0.8000 0.5797

Vpo 0.4450 0.8100 0.7500 0.8900 0.7850 0.9550 0.6050 0.8900 0.8050 0.5810

V∗p 0.5900 0.8700 0.7000 0.8350 0.9200 0.9150 - 0.6600 0.8100 -

V∗o 0.8850 0.8800 0.7600 0.8600 0.9150 0.8800 0.6800 0.8900 0.9200 0.5824

V∗po 0.9000 0.8900 0.7500 0.8900 0.9300 0.8950 0.6800 0.8700 0.9150 0.5661

Vpp 0.6500 0.9300 0.8100 0.9600 0.9600 0.9100 0.5600 0.8900 0.8200 -

Vppo 0.9000 0.9200 0.8100 0.9200 0.9200 0.9150 0.6850 0.8800 0.9150 0.5819

Vp∗o 0.9000 0.9000 0.8300 0.9200 0.9200 0.9100 0.6850 0.8800 0.9150 0.5685

ある特徴パターン fp ∈ FP 内の特徴 f ∈ Ffp(RG)

の中で n番目に大きい情報利得率を ϵn とする．情報
利得率によってその特徴パターン fp ∈ FP 内の上位
n 番目までの特徴集合を F ϵn

fp (RG) と表す．特徴集合
F ϵ
fp(RG)，F ϵn

fp (RG)から作成したリソース s ∈ RGの
特徴ベクトルをV ϵ

fp(s)，V
ϵn
fp (s)と表す．V ϵ

all(s)はすべて
の fp ∈ FP の特徴ベクトル V ϵ

fp(s)の結合である．但し，
V ϵn
all (s)は各々の特徴パターン fp ∈ FP における特徴集
合 Ffp(RG)内の特徴 f から n番目に大きい情報利得率
ϵnを用いる．また，リソースから遠い特徴ほどリソース
間の類似度に及ぼす影響を少なくする割引係数λも導入
する．特徴パターンの距離が一つ遠くなる毎に，その特
徴パターンの次元数を λ倍する．例えば，特徴パターン
fp ∈ {p, o, po}の次元数が 100，割引係数 λが 0.3だっ
た場合，特徴パターン fp ∈ {∗p, ∗o, ∗po, pp, ppo, p∗o}
の次元数は 30となる．
以下は，RDFグラフから情報利得率で次元を削減し
て特徴ベクトルを作成する手順である．

1. RDFグラフを探索してすべてのリソースに対す
る特徴集合 Ffp(RG)を生成する．

2. 正例と負例のリソース集合R+
G，R−

Gから各特徴
f ∈ Ffp(RG)の情報利得率を計算する．

3. ボーダー ϵより小さい情報利得率の特徴を削減し
た集合 F ϵ

fp(RG)から，各リソース s ∈ RG の特
徴ベクトル V ϵ

fp(s)を作成する．

4 実験

本研究の有用性を示すために，実RDFデータから各
リソースの特徴ベクトルを抽出する．対象リソースに
2値のクラスラベルを付与し，深層ニューラルネット
ワークを用いた 2クラス分類の正解率を評価する．ま
た，RDFカーネルによる SVMの性能と比較するため
に，荒井ら [2]の実験結果を用いる．
RDFカーネルには，リソースから遠い特徴ほどグラ
フ間の類似度に及ぼす影響を少なくするために，割引係
数が存在する．荒井ら [2]の実験では，Partial SubTree
カーネルは 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1に設定し，その他の
カーネルでは 0.1 から 1.0 まで 0.1 刻みで設定してあ
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表 3: RDFカーネルによる SVMとの比較

実験 1 実験 2 実験 3 実験 4 実験 5 実験 6 実験 7 実験 8 実験 9 実験 10 平均

vec 0.9450 0.9600 0.8600 1.0000 0.9950 0.9850 0.6700 0.9600 0.9350 0.5567 0.8867

skip 0.8800 0.9800 0.8200 1.0000 0.9900 0.9900 0.7350 0.9300 0.9350 0.5817 0.8842

hop 0.7550 0.9700 0.8100 1.0000 0.9950 0.9750 0.7100 0.9200 0.9000 0.6033 0.8638

pro 0.9450 0.8400 0.8300 0.9400 0.9700 0.9650 0.6950 0.9800 0.9300 0.5367 0.8632

walk 0.6250 0.7300 0.7900 0.8300 0.7700 0.8750 0.6050 0.8500 0.8950 0.5183 0.7488

path 0.6250 0.7300 0.8000 0.8250 0.7850 0.8650 0.6050 0.8600 0.8950 0.5133 0.7503

full 0.6300 0.7700 0.8100 0.9150 0.8650 0.9200 0.6200 0.8300 0.8950 0.5150 0.7770

partial 0.5950 0.7300 0.7900 0.9200 0.8950 0.9250 0.6050 0.8200 0.8900 0.5417 0.7712

る．ただし，実験 10の PROカーネルについては，割
引係数を 0.5に固定している．
以下に示す RDFグラフにおける 10種類のクラス分
類を学習する．実験 1∼3 はWikidata1，実験 4∼6 は
日本語 DBpedia2，実験 7∼9 は YAGO3，実験 10 は
LiveJournal4の FOAFデータを使用する．

実験 1 男女の 2 クラス分類 (284464 トリプル，正例
100，負例 100)

実験 2 海と湖の 2クラス分類 (177340トリプル，正例
50，負例 50)

実験 3 純利益の大小による企業の2クラス分類 (104523

トリプル，正例 50，負例 50)

実験 4 山と川の 2クラス分類 (33000トリプル，正例
100，負例 100)

実験 5 科学者と芸術家の 2クラス分類 (46822トリプ
ル，正例 100，負例 100)

実験 6 興行収入の大小による映画の2クラス分類 (64521

トリプル，正例 100，負例 100)

実験 7 男女の 2クラス分類 (40724トリプル，正例 100，
負例 100)

実験 8 GDPの大小による国の 2クラス分類 (108517

トリプル，正例 50，負例 50)

実験 9 人口密度の大小による場所の2クラス分類 (51748

トリプル，正例 100，負例 100)

実験 10 4つの年代による人の 2クラス分類 (472965ト
リプル，正例 75×4，負例 75×4)

RDFグラフから 9種類の特徴ベクトルを抽出する処
理は，Java 8により実装している．その際，効率良く
RDFグラフを探索するために，SPARQL検索エンジ

1Wikidata．https://www.wikidata.org/
2DBpedia Japanese．http://http://ja.dbpedia.org/
3YAGO．https://www.mpi-inf.mpg.de/departments/

databases-and-information-systems/research/yago-naga/
yago/

4LiveJournal．https://www.livejournal.com

ン FROST 1.1.15を使用する．
次に，各リソース毎の特徴ベクトルを深層ニューラ
ルネットワークに適用して 10分割交差検証を行い，正
解率の平均を計算する．実験 10は年代を 4つに分けて
各年代クラスを判定する 2クラス分類を行い，その平
均を計算する．深層ニューラルネットワークは Python

3.7上の Kerasライブラリで実装する．
ニューラルネットワークモデルは，入力層と隠れ層

(1∼4層)の活性化関数を Relu関数，出力層の活性化
関数を Softmax関数とする．また，隠れ層の次元は前
の層の次元から 5分の 1に減らし，出力層は 2次元と
する．ミニバッチのサイズは 32 とし，目的関数には
categorical crossentropy，最適化手法には Adamを用
いる．Epochは 200とし，教師データの損失関数を監
視して 10エポック以上値が減少しなければ，学習を止
める．
実験環境は，OS：Windows 10 Education，CPU：

Intel(R) Core(TM) i7-5820K @3.30GHz 3.30GHz，実
装メモリ：64.0GB である．
各特徴パターン fp ∈ FP の特徴ベクトル Vfp と全パ
ターンを結合した特徴ベクトル Vallを用いて学習する．
その際，情報利得率の固定ボーダー ϵ = 0.15と各々の
特徴パターン fp ∈ FP 内の上位 n番目のボーダー ϵn
と割引係数 λ = 0.3によって特徴の数（次元）を制限
した実験を行う．nは 50から 500まで 50刻みで設定
する．ボーダー ϵ = 0.15のとき，特徴ベクトルの次元
数を表 1，各特徴ベクトルに対するクラス分類の正解
率を表 2に示す．情報利得率 ϵ = 0.15以上の特徴が存
在しない（次元数 0）ときは未実験とし，-(ハイフン)

を記入する．太字は，実験内の最大正解率を表す．表
2の結果から，実験 4，5では Vp が最も分類に有用で
あることが分かる．Vpoよりも Vpが分類に有用だった
理由は，Vp内の述語「標高」や「流域面積」などに目
的語を取ると特徴の汎用性が失われるからと考えられ

5FROST．http://www.sw.cei.uec.ac.jp/frost/
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る．実験 2では，情報利得率を用いた次元削減によっ
て，V∗po の次元を 16913から 1355に減らしながら高
い正解率を得た．さらに実験 1，3，7では Vp∗o，実験
1では V∗po，実験 2，8では Vpp で高い正解率を示す．
これはリソースのノードから遠い 2つ先の述語（エッ
ジ）や目的語（ノード）が分類に寄与しており興味深
い結果といえる．
表 3は，特徴パターンを選択せず全パターンの結合ベ
クトルで高い正解率を示す．表 3の上部 vecには，nを
50から 500まで 50刻みで設定した際の実験 1から実験
10の正解率の最大値を示す．表 3の下部は，荒井ら [2]

による SVMの実験結果である．skip，hop，pro，walk，
path，full，partialは，SVMにグラフ構造のデータを
適用させるためのカーネル関数である．skip，hop，pro
は荒井らが，walk，path，full，partialは Löschら [6]

が考案している．SVMの結果と比較して，vecは下線
で示した 6割で skipカーネルの最高値と同等かより高
い正解率を実現している．実験 1，3，5，8 では skip

カーネルに勝っており，実験 4，9では skipカーネルと
引き分けている．また，skipカーネルの正解率の平均
と本手法の平均を比較すると，本手法の平均が勝って
いる．このことから，特徴ベクトルによる深層ニュー
ラルネットワークは SVMと比較して高い正解率を実
現している．

5 まとめ

本研究では，RDFグラフにおいてリソースから近傍
の述語や目的語の組み合わせ（特徴パターン）による
多様な特徴集合とそれを変換した特徴ベクトルの抽出
方法を提案した．リソースの 2クラス分類問題を学習
したとき，実 RDFデータの違いによってどの特徴パ
ターンが分類に有効か明らかにしている．さらに，情
報利得率を用いて次元を削減した特徴ベクトルを使用
して深層ニューラルネットワークで学習することで，2

クラス分類の高い正解率を実現した．
今後の課題として，特徴ベクトルの次元を減らす情
報利得率のボーダーをどのように適切に決定すればよ
いか，ニューラルネットワークのハイパーパラメータ
をどう適切に設定するかが考えられる．また，多クラ
ス分類や他の問題（主語と述語からの目的語の推定な
ど）を学習できるように，特徴ベクトルの表現を拡張
する必要がある．
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