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Abstract: 本研究では，オントロジーを利用したドキュメント分析への適用を想定したオントロ
ジー拡張の手法について述べる．ドキュメントとオントロジーの関連付けが弱い場合，分析に必要な
情報が十分に取得できない可能性がある．そこで本研究では，Web上の構造化データである Linked

Open Data (LOD)を利用した，ドキュメントに応じたオントロジーの拡張の支援を行うシステムを
目指す．本研究では，オントロジー拡張の 1ステップである Is–aリンク構築について，先行研究に
基づき，LODの 1つであるDBpediaのカテゴリ情報を用いた手法を提案した．実際に拡張が行われ
たオントロジーを利用して，先行研究の手法との性能比較実験を行った結果，構築できる Is–aリン
クの数と正解率が共に上昇し，提案手法の有効性を確認した．

1 導入

近年，様々な分野において，ドキュメント (文書)分
析への需要が高まっている．ドキュメント分析は，ド
キュメントの文法構造などを利用したグラフ化や，他
のデータとの関連付けによって行われ，話題抽出や，そ
れに応じた自動分類，情報検索といった用途がある．こ
のタスクにおいて，ドキュメント中で表現された情報
や，それらの意味関係を取得する方法として活用が期
待されているのがオントロジーである．
オントロジーとは，システム上で人間の持つ知識を
体系化したデータである．オントロジーは，ノードと，
ノードの間を繋ぐエッジで構成され，このうちノード
は概念，エッジは関係，リンクとも呼ばれる．これらの
要素は人手で追加されていくことが多い．しかし，作
業者の知識や思考などの要因によって差異が生じやす
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く，また人件費や時間といったコスト面での問題もあ
る．本研究では，この問題を解決するために，オント
ロジーを構成する概念・関係を自動的に追加すること
で拡張を行う方法について考える．
オントロジーを使ったドキュメント分析の課題とし
て，ドキュメントとオントロジーの関連付けがある．ド
キュメント分析を行う際には，ドキュメント中の単語
とオントロジーの概念を関連づける処理が重要である．
この時にオントロジーが持つ概念 (既存概念)の数が十
分でなければ，ドキュメントに対する情報取得も十分
に行えないため，分析を満足に行えないことがある．
この課題の解決策として，本研究では，ドキュメン
トを利用したオントロジー拡張支援システムの構築を
目指す．これは，関連するドキュメントに応じて，必要
な概念を自動的にオントロジーへ追加することで，ド
キュメント中でオントロジーと関連付けられる単語を
増やすことを目指すものである．
このシステムでは，オントロジーとそのドメインに
関するドキュメントを入力として，オントロジーに新し
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図 1: オントロジーとその拡張のイメージ

く概念として追加する単語 (追加概念)と，その追加先
概念 (追加概念との間にリンクを構築する既存概念)の
候補を出力する．各追加概念に対する追加先概念を決め
る際には，Web上のデータである Linked Open Data

(LOD)を利用する．そして，出力の 1つである追加位
置は，1つのみに断定するのではなく，適切さに応じた
ランキングの形式とする．

2 オントロジーの拡張

2.1 拡張のステップ

オントロジーの拡張は，主に以下の 3つの作業ステッ
プから成る (図 1)．

1. 概念として追加する単語の選定 (候補選定)

2. Is–aリンクの構築

3. その他のリンクの構築

1つ目のステップである候補選定では，オントロジー
に新しく追加する概念を決める．これは文書 [1, 2, 3]

の他，Wikidata1や DBpedia2といった LOD，および
他のオントロジーなどの構造化データを使って [4, 5, 6]

決められる．ここで選ばれた全ての候補が追加される
とは限らない．
2つめのステップにある Is–aリンクは，オントロジー
で基本的なリンクとされる上位/下位関係のことである．
上位概念は下位概念をより一般化した概念であり，下位
概念は上位概念の情報を原則的にすべて継承する．こ
のステップでは，前のステップで決定した概念候補を，
追加先であるオントロジーの適切な概念の子として追
加する．また，拡張のステップにおいて参照する情報
として，Linked Open Data (LOD)というWeb上の
データを利用する．
最後のステップでは，オントロジーに Is–aリンクで
追加した概念に対して，Is–a以外の関係で他の概念と

1https://www.wikidata.org
2http://ja.dbpedia.org/

のリンクを構築する．この関係には，ある概念の一部
であることを示す Part–of関係，付随する情報を示す
Attribute–of関係，同じものであることを示す SameAs

関係，などがある．こうしたリンクの追加により，概
念に対する多面的な情報を表現することが可能となる．
本研究では，ドキュメント中の単語を使って候補選
定することを想定している．しかし現段階では主に次
の Is–aリンク構築に取り組んでいるため，以降では取
り扱わない．

2.2 関連研究

オントロジーの拡張，およびその各ステップに関す
る研究は多数行われてきた．本節では，候補選定，Is–a

リンク構築に関する研究を取り上げる．
候補選定に関係する研究では，松尾ら [7]や Litvak

らの研究 [8]の研究がある．松尾らは，ドキュメントか
ら重要な語句を抽出する方法として，文書全体の単語
出現頻度と，ある単語と他の単語の共起頻度の違いを
利用した．これは，重要語句は他の重要な語句と共起
しやすいという仮説に基づき，分布頻度の差について
ランク付けを行うことで，重要な語句が上位に来るこ
とを確かめた．Litvakら [8]は，文書から抽出した重要
語句の各候補について，他の文書への参照数，および
他の文書からの被参照数を利用した HITS[9]という尺
度によってその重要度を算出する手法を考案した．こ
れにより，コーパスなどを用いた教師あり学習による
重要語句選定と同等の性能を，少数の文書からの教師
なし学習で発揮できることを示した．
リンク構築のステップに関する研究では，Wille[1]に
よって提唱された形式概念分析 (Formal Concept Anal-

ysis; FCA)が知られている．これはドキュメント中の文
構造を利用してリンクを構築する手法であり，Text2Onto[2]

やOntoGain[3]など，ドキュメントだけを利用したオン
トロジー構築手法でよく採用されている．しかし FCA

は，LOD などの背景知識などを利用しないため，性
能的な面で課題が残っている．DBpediaなどの構造化
データを利用した研究では，Klink[4]やKlink2[5]，多
田らの研究 [6]などが挙げられる．多田らの研究は本研
究のベースとして扱ったため，詳細は 3.2節に示す．

3 Is–aリンク構築

3.1 DBpedia

本研究では，LODの 1つである DBpediaの情報を
利用した Is–aリンク構築を行う．DBpediaは，オンラ
イン百科事典であるWikipedia3から情報を自動抽出し

3https://ja.wikipedia.org
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図 2: DBpediaにおける検索結果の一例

てグラフ構造化することで構築された LODである．な
お，DBpediaをはじめとするLODでは，グラフのノー
ドに当たる情報をエンティティと呼ぶ．DBpediaでは，
Wikipediaの各言語版における項目名をそれぞれ対応
するエンティティのラベルとして，他の項目との関係
などをリンクとして持つ (リンクのラベルは意味ごとに
個別に定義されている)．
一例として，DBpediaにおける「地球温暖化」の概

念に関するリンクの一部を図 2に示す．この例における
各リンクは，dcterms:subjectはその項目が属するカ
テゴリ，rdfs:commentは概要テキスト，rdfs:label

は項目名，owl:sameAsは他言語版の DBpediaなどに
おける対応項目を表している．
本研究で主に用いるのは，これらリンクのうち，項目
の所属カテゴリの情報である dcterms:subject，およ
び，カテゴリ間での上位/下位関係であるskos:broader

の 2種類である．また，一部のエンティティは，特定
の別のエンティティを指す項目であることを示す情報
として，dbpedia-owl:wikiPageRedirects(リダイレ
クト)というリンクを持つ場合がある．この場合には，
詳細な情報を持つリダイレクト先エンティティと同一
のものとして扱う．
オントロジー中の概念とDBpedia中の項目の関連付

けは，それぞれのラベルが完全一致するもののみを採
用した．今後の研究では，DBpedia Spotlight[10]をは
じめとするWikification[11]を利用して，より高度な関
連付けを行いたいと考えている．

3.2 ベースライン手法

3.2.1 カテゴリの共通性を利用した Is–aリンク構築

本研究で Is–aリンク構築のベースとするのは，多田
らの研究 [6]で提案された，DBpediaのカテゴリ情報
階層を利用した手法である (図 3)．この手法では，追
加概念候補と，既にオントロジー中にある概念に対し
てDBpedia中の対応する項目を取得し，そのカテゴリ
情報を利用することで Is–aリンクを構築する．この手
法は「上位概念が同じなら，下位概念のカテゴリの系
列にも共通性がある」という考えに基づいて提案され
たものである．詳細な手順を以下に示す．なお，追加
先候補である概念は，予めユーザがオントロジーで定
義されている既存概念から複数選択することで決めて
おく (オントロジー中の全概念としても良い)．

1. オントロジーから，追加先候補である既存概念 ui

の下位概念の集合 U i を取得する

2. 各下位概念 uij ∈ U i に対応する DBpediaのエ
ンティティを取得し，その所属カテゴリを最大で
10段辿り4，カテゴリ集合Ci を得る

• 各エンティティに対する所属カテゴリ (1段
目)は dcterms:subjectのリンクから取得
する

• 2段目 (カテゴリの上位カテゴリ)以降はskos:

broaderのリンクから取得する

3. カテゴリ cik ∈ Ci それぞれについて確からしさ
confidence(cik|ui)を算出する (式 1)

• under(U i|cik)を下位概念U iのうちカテゴ
リ cik に属するものの数とする

confidence(cik|U i) =
under(U i|cik)

|Ui|
(1)

• カテゴリ cikが複数のカテゴリ集合Ciで出
現した場合，全てのCiから除外する (確か
らしさを算出しない)

• 追加先候補 ui とカテゴリ cik が確からしさ
の値を持って 1対 1で対応するようになる

4DBpedia ではカテゴリに上位–下位の階層構造がある
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図 3: 多田ら [6]の Is–aリンク構築手法

4. 追加概念候補 x の所属カテゴリ集合 Cx を取得
する

5. カテゴリ cxl ∈ Cx が Ci の中にあれば，その確
からしさが最も高い cxlを探す (なければ uiは上
位概念にならない)

6. 最も高い確からしさを持つカテゴリ cxlに対応す
る ui を上位概念とし，xとの間に Is-aリンクを
構築する

3.2.2 ベースライン手法の課題

ベースライン手法では，指標としてDBpediaにおけ
るカテゴリ情報の共通度合いを利用していた．しかし
ここには，以下の 2つの課題があった．1つは，所属カ
テゴリを 10段も辿る必要があるのか，という点である．
カテゴリ階層を辿っていくと，上層になるほど元の概
念とは関係がなさそうなものになりやすくなる．例え
ば，「地球温暖化」という項目の所属カテゴリを辿ると，
1段目は「環境問題」であるが，2段目は「社会問題」，
3段目は「社会倫理学」となっていき，5段目では「行
動」となる．多田らは，こうしたカテゴリ階層で何段
目にあるかによって重みは付与せず，全て同列に扱っ
ていた．また，追加先候補の下位概念に対してはカテ
ゴリを 10段辿るのに対し，追加概念候補に対しては 1

段しか辿らないため，共通するカテゴリが見つからな
い可能性も考えられる．
もう 1つの課題は，複数の系列で出現するカテゴリ
を考慮しなかったことである．この手法では，カテゴ
リの確からしさについて，追加先候補と 1対 1対応に
なるようにしていた．この時，複数の追加先候補に対
する系列，つまり，辿った 10段分のカテゴリ階層に，
複数の系列で出現するカテゴリがあれば，確からしさ
を算出しないようにしていた．追加先候補の概念とカ
テゴリを 1対 1対応にするためには，複数の概念と関
連がある (曖昧性がある)カテゴリは考慮するべきでは

ない，としていたためである．しかしこれによって，追
加先候補が増えると重複するカテゴリの数も増加して
しまい，1対 1対応を取ることが難しくなる可能性が
あった．

3.3 カテゴリの近さを利用した Is–aリンク
構築

前節の課題を踏まえ，本研究では，追加候補と既存
概念が属するカテゴリ階層を辿った際の経路の距離を
利用する (図 4)．この Is–aリンク構築は，以下の手順
で行う．

1. オントロジーから，追加先候補である既存概念 ui

の下位概念の集合 U i を取得する

2. 追加概念候補 xと各下位概念 uij ∈ U i の所属カ
テゴリを，共通するカテゴリが見つかるまで 1段
ずつ辿っていく

• xから辿った段数とuijから辿った段数の和：
hop(x, uij)

3. 各uiに対するカテゴリ階層上の平均経路長avghop(ui)

を算出し (式 2)，これが最小となる ui と xとの
間に Is–aリンクを構築する

• h を各追加先候補から追加概念候補までの
ホップ数の合計とする

avghop(ui) =

∑
uij∈Ui

hop(x, uij)

|Ui|
(2)

この手法によって，ベースライン手法の課題の解決
を図った．1つ目の課題であるカテゴリを 10段遡るこ
とについては，カテゴリを辿って共通するものが見つ
かった時点で処理を終了できるため，必要な段数を減
らすことができる．2つめの課題であった複数系列に
出現するカテゴリについても，この手法では各カテゴ
リを経路の通過地点として見なすに留めるため，曖昧
性を考慮する必要はなくなる．

4 性能比較実験

本章では，2 つの分野のオントロジーを使って行っ
た，Is–aリンク構築手法の性能を比較する実験につい
て述べる．比較を行ったのは，多田ら [6]の手法 (ベー
スライン)と，その改良案として提案した 3.3節の手法
である．
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図 4: Is–aリンク構築法の改善

4.1 サステイナビリティ分野での実験

この実験は，提案手法の性能を試験的に確かめるた
めに行った．本実験の条件では正解データが存在しな
かったため，結果を手作業で評価することで性能を確
かめた．正解データがある条件下で行った実験につい
ては 4.2節で述べる．

4.1.1 サステイナビリティオントロジー

サステイナビリティオントロジーは，主に環境対策
に関する情報を定義したオントロジーである．このオ
ントロジーの概念には，環境問題やそれに対する対策・
目標の他，対策の評価方法，およびこれらに関係する
物質，変化，行為などを持つ．この実験で使用したサ
ステイナビリティオントロジーは，概念を 4,527個持
つバージョンである．また，全ての概念・リンクは，専
門家の監修のもとで手作業で追加されたものである．
このオントロジーに含まれる 4,527個の概念のうち，

DBpediaにラベル完全一致のエンティティが存在した
ものは 1,178個 (26.1%)であった．概念の中には，助詞
や助動詞などを含む形式のもの (資源に対する制限，経
済学的な回復力，など)が多く含まれており，これらは
対応する項目を取得することが難しいため，エンティ
ティのカバー率が少なくなってしまったと思われる．

4.1.2 実験方法

ドキュメントから追加概念の候補単語 (追加候補単
語)を選定した後，Is–aリンク構築を行った．追加候補
単語を選定するドキュメントには，総合地球環境学研
究所から発表されている研究要覧5の 2018年度版を使
用した．このテキストを形態素解析器であるMeCab6

5http://www.chikyu.ac.jp/publicity/publications/
brochure/

6https://taku910.github.io/mecab/
分かち書き辞書には ipadic-NEologd(https://github.com/
neologd/mecab-ipadic-neologd) を使用

表 1: サステイナビリティ分野でのリンク構築実験結果
() 内の数字は追加単語の総数 4,431 個に対する割合を表す

手法 全構築リンク数 正解数 Precision

多田 292 (0.07) 92 0.32

提案 1,558 (0.35) 590 0.38

にかけ，名詞と判定された形態素 4,431語を追加候補
として選定した．そして各単語に対して，ベースライ
ン手法と本研究の提案手法の 2通りの方法で上位概念
を決定した．
本実験では，オントロジーへの追加候補である単語
に対する上位概念の候補を，人工物，物質，状態，自
然構造物，製品，の 5つの概念のみに限定した．この
理由は，リンクの構築結果に対して，どの概念が上位
概念としてふさわしいか，という正解データが存在し
ないため，手作業で正解/不正解を判別して評価する必
要があり，その簡易化を図るためである．これら 5概
念は，その下位概念が一定数存在し，かつWikipedia

に項目があるものが多いためカテゴリ情報が取得しや
すいものを選定した．

4.1.3 結果

実験結果を表 1に示す．この結果より，本研究の提
案手法によって，多田の手法よりも構築できるリンク
の数，そのうちの正解率 (Precision)が共に上昇したこ
とがわかる．なお，本実験における正解率は，構築結
果である上位概念が，それぞれ実際に上位概念とした
場合に相応しい (正解)か相応しくない (不正解)かを手
作業で評価したものである．

4.2 生物規範工学分野での実験

前節で使用したサステイナビリティオントロジーは，
概念の追加に対する正解データがなかった．それに対し
本実験では，実際に大規模な拡張が行われたオントロ
ジーを用いて，提案手法のより定性的な評価を行った．

4.2.1 生物規範工学オントロジー

生物規範工学は，生物の身体構造などを分析し，工学
的に利用することを目的とする学問のことである．よっ
て，生物規範工学オントロジーの概念には，生物の分
類や，その身体構造，生態，性質に関するもの，及び
これらに関係する物質，変化などが含まれる．
生物規範工学オントロジー [12]には，拡張前と拡張
後のバージョンが存在する．この拡張は，書籍に記さ
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れた表現を基に概念の名前やリンクを決定して，人手
で追加することで行われた．拡張前のバージョンでは
概念が 1,366個，拡張後のバージョンでは概念が 1,615

個含まれている．単純な概念数の差では 249個増加し
ているが，拡張によって拡張前のバージョンから削除
された概念が 263個あるため，実際に拡張によって追
加された概念の数は 512個である．
オントロジーの拡張によって追加された 512個の概
念のうち，DBpediaにラベル完全一致のエンティティ
が存在したものは 144個 (28.1%)である．本実験では，
DBpediaに対応するエンティティが存在する追加概念
144個に対して，上位概念を決定して Is–aリンクを構
築することで性能評価を行った．

4.2.2 実験方法

本実験の手順について述べる．Is–aリンク構築の手
順については 4.1節と同様であるが，構築を行う対象
は 4.2.1項で述べた単語 144個とした．
この実験では，実際に拡張を行ったデータを正解デー
タとして用いて評価を行った．本実験で採用した評価
基準として，各追加概念に対して，拡張データで上位
概念とされている概念 (正解)と，Is–aリンク構築の結
果として出力された概念 (構築結果)の距離を利用した．
ここで言う距離とは，オントロジー上で概念間の Is–a

リンクを辿った時に必要となるホップ (直接的にリンク
を持つ概念間の移動)の数である．以降この距離のこと
を概念間距離と呼ぶ．
オントロジー上では，ある 2概念の概念間距離が短
いほど，意味が近しくなる．そのため，概念間距離に
閾値を設け，Is–aリンクの構築に成功した，と見なす
範囲を設定した．概念間距離の閾値を 3とした場合の
例を，図 5に示す．正解である 1つの概念に対して，そ
こから概念間距離が閾値以下である他の概念が構築結
果となった場合，リンク構築に成功したと見なす．図 5

の場合には，点線で囲った範囲の概念すべてが成功の
範囲になる．つまり，正解である既存概念が 1つだけ
であるのに対し，リンク構築に成功したと見なす既存
概念は複数存在する．

4.2.3 結果

本実験で．構築できた Is–aリンクの総数は，多田の
手法で 20個，提案手法で 100個となった．実験に用い
た追加概念の数が 144個のため，多田の手法では 14%，
提案手法では 69%がカバーできたことになる．
本実験では，4.1節の実験のように上位概念を 1つだ
け出力するのではなく，上位概念候補のランキングを
出力した．このランキングは，ベースライン手法の場

図 5: リンク構築の成功判定の例
各概念ノード内に示した数字は，正解概念からの概念間距離を表す．

表 2: 生物規範工学分野でのリンク構築実験結果：構築
成功数

閾値
構築に成功したリンク数
ベースライン 提案手法

0 1 25

1 1 31

2 3 46

3 4 58

4 4 72

5 6 79

合は確からしさが大きい順にカテゴリに対応する上位
概念候補を，提案手法では，平均経路長が短い順に上
位概念候補を並べることで作成した．この出力は，閾
値を変えた際，成功する数がどのように変化するかを
調べる条件を揃えるため，最大で 10位までとした．以
下，ランキングの内容を利用して行った 2種類の評価
について述べる．
1つ目は，構築できたリンクのうち成功した数，す
なわち，各手法で決定された上位概念が正解の上位概
念に近かったものについての評価である．この評価で
は，ランキング中の順位は考慮せず，成功と見なす概
念が上位 10位に入っていた数をカウントした．ホップ
数の閾値を変化させた際のカウントを，表 2に示す．
この表より，いずれの閾値においても，多田の手法
に比べて本稿の提案手法によってリンク構築が成功す
る割合が増加したことがわかる．成功と判定する閾値
を 3とした場合で 58%，閾値 0，つまり構築結果と正
解が一致していなければならない場合で 25%の割合で
成功する結果となった．
2つ目は，先の結果における順位についての評価であ
る．4.2.2項で述べたように，この評価では，リンク構
築に成功したと見なす既存概念が複数存在する．そこ
で，出力されたランキングのうち，成功と見なす既存
概念が最高で何位に順位付けられるかを確認した．評
価は，それぞれの上位概念候補のうち，ホップ数が閾値
以下である概念の最高ランクの平均を取ることで行っ
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表 3: 生物規範工学分野でのリンク構築実験結果：最高
順位平均

閾値
リンク構築に成功したと見なす

概念の最高順位の平均
ベースライン 提案手法

0 1.0 3.6

1 1.0 3.2

2 1.0 3.1

3 1.0 2.6

4 1.0 2.4

5 1.0 2.0

た．その結果を，表 3に示す．
この表より，提案手法によって，閾値 3の場合，平

均で 3位以内には正解に意味の近い概念が出現するこ
とが分かった．閾値を 0とした場合でも，平均で 4位
以内には正解に意味の近い概念がランクインした．一
方，多田らの手法の場合，元々順位付けを目的にはし
ていなかったため，構築結果を 2つ以上出力すること
はできなかった．

4.3 考察

4.2節の実験結果より得られた考察について述べる．
Is–aリンク構築の結果を見て判断した結果，概念間距
離が 2以内であれば十分に意味が近いと言える例が多
く見受けられた．例えば，カメムシ目，ハエ目，といっ
た目階級の昆虫の分類概念は，昆虫という概念を経由
して 2ホップで移動でき，その下の科階級には 3ホッ
プで移動できる．他には節足動物という概念に 2ホッ
プ，動物という概念に 3ホップで移動できるが，4ホッ
プ以上では動物の他の下位概念である魚や哺乳類など，
分類が大きく異なるものが出てくる．そのため，閾値
3を成功判定の基準とした場合に得られた知見を述べ
る (基準となる実験結果は表 2，3に太字で示す)．
本研究の提案手法によって，上位概念のランキング
を作成すると，そのうち 58%で，Is–aリンク構築が成
功したと見なせる概念が入ることが分かった (閾値を 3

と置いた場合)．また，このランキングのうち成功であ
る概念の最高順位の平均は閾値が 0の場合で 3.6位，閾
値が 3の場合で 2.6位であった．
これらを踏まえると，オントロジーに追加したい単
語に対して，

• DBpediaに対応するエンティティが存在する

• カテゴリ情報が定義されている

という条件を満たしていれば，

• 上位概念のランキングが作成できる

• このランキングのうち 58%に，正解の上位概念，
もしくはそれに意味の近い概念が含まれる

• 上記の概念はランキングの 3位以内にランクイン
する

という結果となることが分かる．この結果は，完全に
自動でオントロジー拡張を行う7には不十分だが，ユー
ザに対して上位概念の候補を 3個から 5個程度提示し，
その中から最終決定をしてリンクを構築する，という
システムとしては利用できる可能性がある．こうした
性能に関しては，十分な性能であると言えるような定
量的指標が存在しない．しかし，サステナビリティオ
ントロジーの構築・拡張を進めている環境ドメインの
専門家からは「このような提案が行えれば，オントロ
ジー拡充が容易になるであろう」とのコメントを得て
いる．サステイナビリティオントロジーの利用につい
ては，前述のように評価が難しいため，人手で正解デー
タを作成するなどの方法による応用用途として進めて
いく予定である．
多田の手法を使った場合，本研究の提案手法と比較
して，構築できた Is–aリンクの数はかなり少ないとい
う結果となった．この理由は，3.2.2節で述べたように，
複数のカテゴリ階層で出現するカテゴリは考慮しない
ため，追加先候補が 1,000個以上に増えた影響であっ
たと考えられる．また，本研究の提案手法では追加単
語・追加先候補の両方について最大 10段までカテゴリ
を辿るのに対し，多田の手法では追加単語に対して 1

段しかカテゴリを辿らなかったことも影響したと思わ
れる．

5 結論

本研究では，オントロジーの拡張，そのうち Is–aリ
ンク構築の段階について，DBpediaのカテゴリ情報を
利用したリンク構築について論じた．先行研究で提案
されていた，カテゴリ情報の共通性を利用した手法の
課題を改善し，カテゴリ情報の経路の近さを利用した
手法を考案した．2つの手法の性能を比較する実験を
行い，提案手法が有効であることを確認した．しかし，
現段階の性能では，選定した追加概念候補に対して完
全自動で Is–aリンクを構築するには不十分である．構
築性能の向上のため，追加概念候補とDBpediaの項目
との関連付けの改良を目指す他，カテゴリ情報以外の
DBpediaの情報8をまだ利用していないため，今後取り
入れていきたい．

7追加したい単語に対して，システム上でユーザの意思に関わら
ず Is–a リンクを自動で構築することを指す．

8Wikipediaで各項目の基本情報などを表す Infoboxや，項目に
ついて簡潔に述べた概要文など
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また，Is–aリンク構築に強く関係するステップであ
る追加概念の候補選定についても考えていきたい．本研
究では，ドキュメントから有用な単語，および複合語を
選定して新しい概念として追加することを想定してい
る．DBpedia Spotlight[10]をはじめとする．文脈情報
などを利用してテキスト中の単語をWikipediaの項目
や LODのエンティティと関連付けるWikification[11]

の手法を導入することで，関連付けを強化し，この目
標を達成したい．
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