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Ranking on Large-Scale Entity-Relationship Graphs
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In this research, we aim to develop a method for ranking on large-scale entity-relationship graphs. Most of
existing methods rely on solely IR-based approaches to rank entities. However, link-based approach may be
useful for ranking entities. In particular, several link-based features together with document-based features can
be considered on entity-relation graphs. To find the best combination of the features in ranking on entity-relation
graphs, we examine several weighting methods for ranking entities on graphs. Our method contributes to entity
search by providing the general ranking framework on entity-relation graphs.

1. はじめに
ウェブはテキストとテキストのハイパーリンクにより構成

される膨大なネットワークであるが、近年のマイクロブログや
ソーシャルネットワークといったソーシャルメディアの爆発的
な普及により、従来のテキストのネットワークの上に人と人あ
るいは人とモノ・コトのつながりが紡ぎだす膨大なネットワー
クがウェブに表出してきている。これらのネットワークは人や
組織や場所などのエンティティとそれらの関係による構成され
る膨大なグラフデータを生成している。
エンティティとそれらの関係性がデータとして扱えるように

なり、従来のウェブのリンク関係を用いた情報検索に対して、
エンティティの関係性に着目した情報検索が近年提案されて
いる。このようなエンティティを介した情報検索においては、
データとしてのエンティティ関係グラフから任意の検索要求に
対して適切なエンティティあるいはその関係を抽出しランキン
グづけすることが必要となる。特に、twitter, facebookなどの
ソーシャルメディア、dbpediaや freebaseなどの linkeddata

のような大規模なエンティティ関係グラフの情報源からエン
ティティを検索する際は、どのように膨大なエンティティから
ランキングにより所望のエンティティを検索するかは大きな課
題である。
エンティティ関係グラフは、ノードとしてのエンティティと

ノードとノードを結ぶリンクとしての関係から構成される。従
来のウェブグラフにおいては、HITS や PageRank のような
リンク構造に着目した手法がウェブページのランキング有効で
あることが示されている。エンティティ関係グラフにおけるエ
ンティティランキングにおいても同様の手法を適用することが
考えられるが、ウェブグラフとエンティティ関係グラフでは異
なる点がある。多くは非構造化データであるウェブページ同士
がハイパーリンクという単一の関係で結ばれたウェブグラフと
比較すると、エンティティ関係グラフではノードやリンクがさ
まざまなメタデータが保持していること。例えば、ソーシャル
ネットワークであればノードである人は構造化された属性情報
と他の人との複数の関係性情報を保持している。そのため、こ
れらの特徴を加味したランキング手法を設計する必要がある。
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本研究では、ウェブにおけるエンティティ情報の検索を目的
とし、ウェブドキュメント検索ランキングに現在用いられてい
る PageRankの大規模エンティティ関係グラフにおけるラン
キングへの適用について提案する。提案手法においては、エ
ンティティ関係グラフの特徴に基づき、PageRankによるラン
キングに寄与する複数の重み付けの比較検討を行う。実験にお
いては特に人物エンティティのソーシャルネットワークを対象
に、大規模なエンティティ関係グラフに提案手法を適用し考察
を行う。

2. 大規模エンティティ関係グラフにおけるラ
ンキング

2.1 PageRankのエンティティ関係グラフへの適用
PageRank [Brin 07]はウェブのリンク構造に基づくウェブ

ページの重要度計算手法であり、現在ウェブ検索におけるウェ
ブページランキング指標の計算手法として広く用いられてい
る。PageRankによるウェブページの重要度は以下の式で表さ
れる:

πt = αP T πt−1 + (1 − α)r.

πt は各ウェブページの重要度に対応するスコアベクトルであ
る。P はページ間リンクに基づくページ間の遷移確率を表す遷
移行列である。rは任意のページへのジャンプを表すテレポー
トベクトルである。αはリンク遷移とテレポートをバランスさ
せるダンプリング係数である。PageRankの計算はマルコフ連
載であり、その値は収束することが示されている。実用におい
ては繰り返しにより πt −πt−1 が十分小さい値となれば計算を
停止する。

PageRankにおいて、ページをエンティティ、リンクを関係
と考えると上記の式は、エンティティ関係グラフにおけるエ
ンティティの重要度の計算に適用できる。しかしながら、ウェ
ブグラフに対してエンティティ関係グラフではエンティティや
関係がメタデータとなる様々な情報を包含しており、単一のリ
ンク構造にのみに基いて計算される PageRankにおいてエン
ティティや関係の情報をどのように反映するかを考慮する必要
がある。ここでは特に、PageRankの計算において重要な以下
の重み付けについて検討する。
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スコアベクトルの初期重み
ウェブグラフにおいては初期のスコアベクトル π1 は一般に

ページ数で単一の値に標準化される。エンティティ関係グラフ
においても同様の初期化が考えられるが、初期値として各エン
ティティに固有の重要度を考慮することが考えられる。任意の
エンティティei の重要度を φ(ei)とすると、初期のスコアベク
トルは以下のように表される:

π1 =
A

Σiφ(ei)
.

ここで、A は A = (φ(e1), φ(e2), ..., φ(en)) なるベクトルで
ある。
遷移行列の重み
遷移行列の遷移確率は一般にすべてのリンクの重みを均一

に扱い計算されるが、リンクの重みを考慮することが考えられ
る。エンティティ関係グラフにおいては、リンクの重みは関係
の強さに対応する。任意のエンティティei,ej の関係の強さを
R(i, j)とすると ei から ej へ遷移確率は以下のように計算さ
れる:

Pij =
R(i, j)

Σn
k=1R(i, k)

.

テレポートベクトルの重み
テレポートベクトル rは一般に任意のページへテレポートす

るランダムサーファーモデルが用いられるが、検索クエリーに
より関連したページへのテレポートを考慮した PageRankも
提案されている [Chakrabati 07]。エンティティ関係グラフに
おいても検索クエリーとエンティティの関連度を考慮したテレ
ポートが考えられる。検索クエリー qとエンティティeの関連
度は条件確率 p(e|q) ' p(q|e)p(e)によって計算される。ここ
で p(q|e)はエンティティの情報から言語モデルにより計算さ
れる。これによりテレポートベクトル r は以下のように計算
される。

r =
T

Σip(ei|q)
.

ここで、T は T = (p(e1|q), p(e2|q), ..., p(en)|q)なるベクトル
である。
以下の実験では、エンティティ関係グラフにおけるPageRank

のこれらの重み付けについて実際のデータを用いて評価を行う。

2.2 実験:大規模ソーシャルグラフにおける人物ランキ
ング

本実験においては大規模なエンティティ関係グラフとして、
人物のソーシャルネットワークを対象とする。人物のソーシ
ャルネットワークは、人検索サイト SPYSEE から取得した。
SPYSEEでは、人物情報と関係情報をウェブから自動抽出し
ている。本実験においては 100 万の人物エンティティとそれ
らの関係をからエンティティ関係グラフを構築した。関係は人
物間の共起によって重み付けされている。関係は複数の種類が
考えられるが、ここではすべての関係を一つの重み付けで表す
ことにする。
エンティティ関係グラフに対する PageRankの計算におい

て以下の重み付けの比較を行う。

• スコアベクトルの初期重み (F1):人物のアクセス頻度重
みあり (Y)/なし (N)

• 遷移行列の重み (F2):人物間の関係重みあり (Y)/なし (N)

表 1: 重み付け条件に対する NDCG
F1 F2 F3 NDCG@5 NDCG@10
N N N .3604 .3840
Y N N .3604 .3840
N Y N .0050 .0083
N N Y .3818 .3928
Y Y N .0050 .0083
N Y Y .1566 .1813
Y N Y .3818 .3928
Y Y Y .1566 .1813

• テレポートベクトルの重み (F3):クエリーと人物の関連度
重みあり (Y)/なし (N)

正解として 50の検索クエリーとそれぞれの検索クエリーに
対するランキングの正解データを人手により作成した。正解
データはランキングに対して複数人が合意したものを使用した。
それぞれの重み付け条件を変更し、検索クエリーに対するラ
ンキングを計算し、正解データに基づき NDCG (Normalized

Discounted Cumulative Gain) により評価した。任意のクエ
リーに対するランキング上位 k の DCG は以下のように計算
される:

DCG@k = score1 + Σk
i=2

scorei

log2i
.

ここで、scorek はクエリーに対する正解ランク ktrue の逆数
1/ktrue とした。NDCGはDCGを正解ランキングのDCGに
よって正規化したものである。
なお、PageRankの計算においてはダンプリング係数は 0.85

とした。

2.3 考察
表 1 は、各重み付け条件に対する NDCG の値を示してい

る。ランキングに対するスコアベクトルの初期重みの影響はほ
とんどない。一方、遷移確率において関係の重み考慮した場合
は、NDCGが著しく減少する。これは、関係重みの分布の偏
りにより、特的のエンティティに遷移が集中してしまうことに
起因すると考えられる。また、複数の関係を一つの重みに集約
していることも原因の一つと考えられる。エンティティ関係の
重み付け関数を適切に設計することが必要である。テレポート
ベクトルの重みは、ランキングに貢献している。より適切なラ
ンキングのためにはクエリーとエンティティの関連度の推定を
適切に行うことが考えられる。

3. おわりに
本研究では、ウェブにおけるエンティティ情報の検索を目

的とし、PageRankの大規模エンティティ関係グラフにおける
ランキングへの適用における重み付けについて、人物エンティ
ティの大規模ソーシャルネットワークを対象とした実験を通し
て考察をおこなった。今後は学習に基づくランキング精度の向
上を行う。
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