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SPARQLoid is an extended query language that allows SPARQL user to utilize weighted ontology mappings on
the queries. Those queries want knowledge about detailed ontology and ontology mappings that are extended to
specify reliability degrees to limit unnecessary of searches when using ontology mappings. SPARQLoid makes it
easy to write such queries by using the extended query syntax that allows the query to control the order or limit
of produced results based on the specified parameters. This paper presents some techniques to find the vocabulary
mapping on the query, to show basis of parameter by the help of a word-relation vectorization technique (i.e.,
Word2vec). In our approach, users can write simple SPARLoid queries such as well-known SPARQL queries
without special knowledge about detailed structure of mappings.

1. はじめに

セマンティックウェブの技術の 1つとして，RDF形式で記
述されたデータを検索するクエリ言語である SPARQL があ
る．SPARQLは RDF形式で記述されたオントロジーの詳細
な知識を有していないと，クエリ記述をすることが容易では
ない．詳細な知識を有しているオントロジーを用いて，他の
オントロジーに対して SPARQLのクエリを発行する技術とし
て SPARQLoid[1, 2, 3, 4] がある．SPARQLoid では，オン
トロジーマッピング [5]を効果的に利用するために拡張された
SPARQLクエリの記述を行い，通常の SPARQLエンドポイ
ント上で実行させることが可能な SPARQLクエリに変換する
ことができる．SPARQLoidがオントロジーマッピングに基づ
く SPARQLクエリを発行するには 2通りの方法があり，マッ
ピングデータを外部のエンドポイントに格納しておき，クエ
リ実行時にそのマッピングを参照する方法を利用することがあ
る．本研究では，ユーザがマッピングの詳細な情報を意識せず
に，クエリを記述した場合にも，マッピングを効果的に利用可
能なクエリへ拡張を行えるための機構の試作について述べる．

2. 試作システムの構成

2.1 試作システムの概要
本試作システムは，拡張構文で扱うパラメータの基準とな

る指標として，オントロジーマッピングで付与された確信度と
Word2vec[6]で得られた語彙間の類似度を利用する．オントロ
ジーマッピングで付与された確信度及びマッピング先の語彙が
不明確である場合でも，Word2vecで得られた語彙間の類似度
をある種のマッピングのように扱うことにより，どのような語
彙と語彙がマッピングされているのかの把握の支援を行う．
例えば，Listing 1に示す SPARQLoidクエリを記述した場

合，オントロジーマッピングとして表 1 のようなマッピング
が使われたとする．
このクエリの中に用いられている語彙である dbo:Personは，
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検索対象となるオントロジーには用意されているものではない．
SPARQLoid では，こうしたクエリを行う際に語彙に対する
マッピングを用いることにより，マッピングされた語彙である
edam:data 1692を用いたクエリへの変換を行う．マッピング
を効果的に利用するために，THRESHOLD句や CRITERIA

句，RANKING句を記述し，フィルタリングやソートをする
ことができる．

PREFIX dbo : <http :// dbpedia . org / onto logy/>
PREFIX r d f s : <http ://www.w3 . org /2000/01/ rdf−

schema#>
PREFIX edam : <http :// edamontology . org/>

SELECT dist inct ? person ? l a b e l
WHERE {

? person ?p dbo : Person .
? person rd f s : l a b e l ? l a b e l .
THRSHOLD { dbo : Person >= 0.5 }
CRITERIA ?c { dbo : Person ∗ 100 }
RANKING ? sco r e { ? c }

} l imit 100

Listing 1: SPARQLoidクエリ例

表 1: dbo:Personにおけるマッピング例
MappedConcept Confidence

edam:data 1692 0.51

表 1にある概念 IRI edam:data 1692のみでは，どのような
概念を指すものかがわかりづらく，この概念を含んだマッピン
グにどの程度の確信度の閾値等をつけてクエリを行えば目的と
するクエリ結果が得られるかが，容易にはわからない．そうし
た際に，本試作システムでは，Word2vecを用いて，後述する
方法に基づいて”Person”と対応する edam:data 1692 に対す
る語彙の類似したものを提示することができる表 2に”Person”

に対する類似語彙とその類似度の結果を示す．このように，語
彙と類似度を参考にしながらパラメータの調整を行える．

2.2 拡張構文のパラメータ
本試作ではWord2vec の語彙間の類似度計算を用いて，オ

ントロジーマッピングで付与された確信度を利用する拡張構
文で扱うパラメータの基準となる指標の提示を行う．図 1 に
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表 2: ”Person”に基づく類似度計算の結果
Words Cosine Distance

Name 　 0.510069

bereits 0.492998

ein 0.486285

fordert 0.478758

bedeutet 0.474116

Word2vecを用いたオントロジーマッピング確信度のオンデマ
ンド生成の例を示す．図 1にあるように，オントロジーに含ま
れている語彙の IRIから抽出した文字列に対して，Word2vec

を用いて語彙間の類似度を計算し，マッピングに確信度を追加
的に付与する．オントロジーマッピングで付与された確信度と
Word2vecで付与された語彙文字列間の類似度に基づく確信度
の 2つを相互参照できるようにすることにより，SPARQLoid

クエリへのパラメータ調整の検討を容易にする．

図 1: Word2vecを用いたオントロジーマッピング確信度のオ
ンデマンド生成の例

SPARQLoidクエリでは，SPARQLクエリ記述の他に拡張
された構文を記述する．拡張された構文ではマッピングに付与
された確信度を利用するためのパラメータを記述できる．
例えば，THRESHOLD句（閾値指定）における閾値を大き

くすると，確信度が高いマッピングのみを検索の対象としたク
エリ結果を取得することが可能である．また，閾値を小さくす
ると，確信度の低いマッピングも含めた，より広い範囲でのク
エリ結果を取得することが可能である．
このような SPARQL, SPARQLoidクエリを記述する上で

の課題として，いくつか挙げられる．クエリ中の語彙を記述す
るためには，対象となるオントロジーの語彙を知らなければい
けなく，ユーザが求めるクエリ結果を取得できるクエリを記述
するためには，オントロジー内の語彙の関係を把握する必要が
ある．また，拡張構文に記述するパラメータに対して基準とな
る指標が必要であり，記述したクエリ中のどの語彙がマッピン
グされているのかを把握するためには，マッピングデータの詳
細な知識を有している必要がある．

2.3 クエリ中の語彙の抽出
パラメータの指標として，ここまで述べたようなWord2vec

による類似語彙計算を行うためには，クエリ中にある語彙文字
列表現の抽出が必要となる．本試作では，クエリ中にある語彙
文字列表現の抽出を行うための機構を試作した．クエリ中に記
述される語彙は，クエリ中への IRI の記述と名前空間接頭辞
を用いて省略した IRIの記述の 2通りある．これらの語彙の

記述に対して，語彙の抽出を行い，語彙の提示を行う．
抽出された語彙の中からマッピングが施された語彙の探索に

ついては，マッピングデータを格納した SPARQLエンドポイ
ントに対して，クエリ発行を行う手段を検討している．このよ
うにして抽出された語彙に対して，Word2vecによる語彙の類
似度計算を行う．

2.4 試作システムの構成図
図 2に試作システムの構成図を示す．
本試作システムでは，オントロジーを 2つ選択し，システム

上にて Alignment API を用いてマッピングデータを生成し，
Apache Jena Fuseki∗1 を用いて選択したオントロジーや生成
したマッピングデータを格納した SPARQLエンドポイントを
起動する．クエリを記述する際にWord2vec によるパラメー
タの指標の提示を行い，記述した SPARQLoidクエリに対し
て，起動した SPARQL エンドポイントにクエリを発行する．
また，キーワードを含む SPARQLクエリに対して，キーワー
ドを補完し，SPARQL Endpoint Status∗2 から取得したエン
ドポイントから記述したクエリに適しているエンドポイントを
探索する機構 [7]の導入を検討している．

図 2: システムの構成図

3. Word2vecによる語彙類似度取得

本研究では，オントロジーマッピングで得られたオントロ
ジー間の語彙の関係のように，Word2vec を用いてオントロ
ジー間の語彙の関係を得られることを想定している．
本試作で必要となるこれらのWord2vec による類似語彙計

算のために，語彙の関係をWord2vec に学習させるための学
習データの準備方法について検討する必要がある．
本節では，SPARQL Endpoint Statusからエンドポイント

のリストおよび可用性情報を取得し，リスト中の可用性の高い
エンドポイントからトリプルを取得するクエリを実行し，取得
したトリプルを基に学習させる方法を採る．また，それらから
収集した語彙に対して類似度計算を行うことがどの程度可能で
あるかを次の手順により確かめる．

3.1 Word2vecの学習データの用意
本実験では，取得したトリプルに対して，以下のような学習

データを用意した．学習データは無加工データを取得し，加工
することにより，統一データ，IRI省略データ，IRI省略統一
データを作成した．Listing 2, 3, 4, 5にそれぞれのデータの例
を示す．表 3に学習データの詳細な情報を示す．

∗1 https://jena.apache.org/documentation/fuseki2/index.html
∗2 http://sparqles.ai.wu.ac.at
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無加工データ
エンドポイントから得られたトリプルを加工無しに扱う．

<http :// example/ onto logy /Animation> <http ://
www.w3 . org /1999/02/22− rdf−ns#type> <ht tp
:// example/onto logy/Anime>

<http :// example/ onto logy /Animation> <http ://
example/ onto logy /name> ”Anime”@en

Listing 2: 無加工データ例

統一データ
エンドポイントから得られたトリプルに対して，Subject

に該当する語彙が一致するトリプルを 1つの行として扱う．

<http :// example/ onto logy /Animation> <http ://
www.w3 . org /1999/02/22− rdf−ns#type> <ht tp
:// example/onto logy/Anime> <ht tp /example/
onto logy/name> ”Anime”@en

Listing 3: 統一データ例

　

IRI省略データ
エンドポイントから得られたトリプルに対して，IRI を
省略して扱う．

Animation type Anime
Animation name ”Anime”@en

Listing 4: IRI省略データ例

IRI省略統一データ
エンドポイントから得られたトリプルに対して，IRI を
省略し，Subjectに該当する語彙が一致するトリプルを 1

つの行として扱う．

Animation type Anime name ”Anime”@en

Listing 5: IRI省略統一データ例

表 3: 学習データの詳細
Data Input file size lines

無加工データ 1.69 GB 11089366

統一データ 1.46 GB 6528945

IRI省略データ 401 MB 11089445

IRI省略統一データ 326 MB 5832097

3.2 学習結果
表 4に各学習データをWord2vecに学習させた出力データ

を示す．
Dataには 3.1節で述べた学習データ，Input sizeには用意し

た学習データのファイルサイズ，Output sizeにはWord2vec

による出力データのファイルサイズ，Vocabは Vocab sizeで
あり，Word2vecによって求められた語彙の大きさ，Wordsは
words in fileであり，Word2vecによって求められた学習デー
タにある語彙の総数を示している．

表 4: Word2vecによる出力データ 2
Data Output file size Vocab Words

無加工データ 1.69 GB 639531 47542588

統一データ 1.46 GB 351649 37743909

IRI省略データ 401 MB 332900 39065667

IRI省略統一データ 326 MB 198128 29234500

3.3 IRI語彙間の類似度の計算例
学習データをWord2vecを用いた学習させた結果を基に，類

似度の計算を行った．
ユーザが記述すると予想される SPARQLoidクエリを用い

ることにより，記述されているクエリからマッピングされてい
る語彙を抽出する．抽出した語彙に対して，学習データを用い
てWord2vecによる類似度計算を行い，取得可能か確認する．
また，取得された語彙の中にマッピング先の語彙があるか確認
する．
マッピングデータの生成は，Alignment API を利用した．

Alignment APIは文字列の類似度などに基づいてマッピング
生成をしており，今回用いたクエリの語彙に対してLevenshtein

Distanceを用いた方法では，有効な類似度を取得することが
できなかった．
同様にマッピング生成に LogMap[8, 9, 10]を用いた場合も

試した．LogMap は推論に基づく高性能なマッピング生成を
実現している．
一例として，”University”と”College”がマッピングが施さ

れており，”University”に基づく Word2vec の類似度計算に
よって”College”を統一データと IRI 省略データ，IRI 省略統
一データから取得することができた．表 5に”University”に基
づくWord2vecの類似度計算の結果を示す．Cosine distance

は語彙の類似度，RankingはWord2vecの類似度を降順出力
されている際の”College”の順位を表している．

表 5: ”University”に対する”College”のWord2vec 類似度と
類似順位

Data Cosine distance Ranking

統一データ 0.532492 33

IRI省略データ 0.470986 4

IRI省略統一データ 0.434365 16

3.4 考察
それぞれの学習データでは，最大類似度の値に差が見られ

た．IRI表現の語彙である類似語彙取得が少なく見られた．
これらの情報からだけでは，かならずしもWord2vec で得

られたデータの特性はわからないが，Word2vecの学習手法と
本研究が目指す手法に合った適切な学習データの生成・生成ク
エリの検討が必要であると考える．また，無加工データと統一
データの出力結果には”,”や”(”，”)”といった記号が組み合わ
さった語彙があったほか，”University”と”university”といっ
た大文字小文字の違う語彙で出力結果が異なるなどの場合が見
られた．学習データの加工における適切な前処理の方法ついて
も検討が必要があると考える．

4. 試作システムの動作例

図 3 に Word2vec の動作例を示している．図 3 で
は，”http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#type”

3



という語彙に対して，実験で用いたWord2vec の学習データ
である無加工データを用いて語彙の類似度計算を行っている．

図 3: Word2vecによる類似語彙の提示例

図 4 にクエリ中にある語彙を抽出する機構の動作例を示し
ている．Listing 6に図 4で記述されているクエリを示す．こ
のようなクエリが記述された際，本機構では IRI 表記で記述
されている語彙を抽出を行うことができ，また接頭辞を用いた
省略された語彙に対しても語彙の抽出を行うことができる．そ
の際，語彙の統一を図るために，省略された語彙に対して IRI

表記にして抽出を行う．

図 4: クエリ中の語彙情報抽出機構の動作例

PREFIX rd f :<http ://www.w3 . org /1999/02/22/ rdf−
syntas#>

SELECT DISTNCT ∗
WHERE {
{ ? s rd f : type <http :// dbpedia . org / onto logy / c i ty

>}
UNION { ? s <http :// dbpedia . org / r e sou r c e / c i ty>

rd f : l a b e l }
} l imit 100

Listing 6: 図 4で記述したクエリ例

5. おわりに

本試作システムでは，オントロジーマッピングの詳細な情報
を意識せずに記述したクエリをマッピングを利用するために拡
張された SPARQLクエリへと記述するために，記述したクエ
リ中にあるマッピングされている語彙の探索機構，拡張構文に
記述するためのパラメータの指標として語彙をベクトルとし
て表現するWord2vecを用いて提示する機構の試作を行った．
今後の課題としては，たとえば Inantsらのアプローチ [11]の
ような，複数のオントロジーマッピングを組み合わせてより複
雑なマッピングを構成できる理論的枠組を導入した場合に対応
可能な手法の検討が挙げられる．
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