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第 1章

はじめに

グラフとは，モノとモノとの関係をノード（点）とエッジ（線）で表現する表現方法である．現代社会

において，様々な種類のデータがグラフで表現されるようになった．具体的には，人と人との関係を表現

したソーシャルグラフや出版物と出版物の引用関係を表現した引用グラフが挙げられる．

多くの場合，グラフは非常に大規模であり数多くのノードやエッジを有する．従って，そのグラフの

特徴を知るために，グラフの概形（構造）が得られれば有用である．スキーマとは，データの構造を表現

したものである．そこで本研究では，グラフの構造を表現するためのスキーマである Shape Expression

Schema (ShEx)に焦点を当て，グラフから ShExを抽出することを考える．グラフから「適切な」スキー

マを抽出できれば，そのスキーマはグラフの構造を簡潔に表現しているため，グラフデータの効率的な管

理に役立つ．更に，スキーマはクエリの最適化や構造の参照やクエリの定式化をする際に利用できる．ま

た，スキーマは ObjectRankスコアの計算にも使用される [1]．

グラフデータからスキーマを抽出するアルゴリズムは数多く提案されている．これらのアルゴリズムは

大規模なグラフから小さなグラフ（スキーマグラフ）を抽出する．主な先行研究として以下の 2 つの種

類がある．1つ目は，ノードが持つラベルの類似度を基にした研究である [2]．MDL原理に基づき，以下

で示すコストが最小になるようなスキーマを求める．このアルゴリズムにおいては，『与えられたグラフ

データの概形 S』と『概形から元のグラフを再構成するのに必要なエッジ修正リスト C』を抽出する．コ

ストを『|Es|+ |C|（Es：概形に含まれるエッジの数，|C|：修正エッジの数）』と定義する．ラベルなし
の無向グラフに対してスキーマ抽出を行っている．2つ目は，グラフデータのパスを基にした研究である

[3, 4]．同じラベルパスで到達できるノード同士を 1つにまとめることで，スキーマ抽出を行う．しかし，

サイクルを含むグラフデータに対してスキーマを抽出する際，スキーマが元のグラフデータより大きくな

る可能性がある．これらのアルゴリズムは，大規模なグラフから小さいグラフを抽出するアルゴリズムを

提案している．一方で，本研究はグラフから ShExスキーマを抽出する研究である．

本研究では，ラベル付き有向グラフを対象にスキーマ抽出を行う．また，スキーマとして ShExを考え

る．ShExは，オントロジーセマンティクスというよりむしろ，RDFデータの構造的特徴を取得するため

に設計されている．ShExの仕様は，W3C Draft Community Groupにより開発されている [5]．ShEx

は，ノードとその近傍に構造的制約を課す型の集合であり，それぞれのノードに型が割り当てられる．型

はノードが持つ出力エッジと接続先のノードの型を規定する．

スキーマ抽出においては，類似した構造を持ったノードを 1つにまとめることでグラフの概形を求めて
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いる．更に，求めたスキーマの妥当性を確保するために，各ノードに適切に型を割り当てれば，どのノー

ドも割り当てわれた型の定義を満たすようなスキーマを抽出する．

本研究では，ラベル付き有向グラフを対象として提案アルゴリズムの評価実験を行った．使用したデー

タは，RDFデータのベンチマークツール SP2Benchを用いて生成した RDFデータと LodPaddleプロ

ジェクトによって提供されているナント市周辺の地域の情報を表した RDFデータである．評価実験の結

果，概ね適切にスキーマを抽出可能であることが分かった．

論文の構成は以下の通りである．第 2章では Shape Expression Schemaの定義を述べる．第 3章では

本研究で提案する手法について説明する．第 4章では，スキーマ抽出の NP完全性について述べる．第 5

章では，評価実験について述べる．第 6章では，本研究のまとめを述べる．
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第 2章

諸定義

2.1 グラフ

本研究では主に，有限グラフに焦点を当てる．以下 Σ,Tを有限集合とする．Σの要素をエッジラベル

と呼び，Tの要素を型（またはノードラベル）と呼ぶ．

定義 1. 1. 有限グラフ Gは，N(G)で示されるノード集合と E(G)で示されるエッジ集合で構成さ

れる．

2. G = (N(G), E(G))は，E(G)がN(G)×Σ×N(G)の部分集合であるとき，Σ-エッジラベル付き

有向グラフ（Σ-ラベル付き有向グラフ）と呼ばれる．

図 2.1に Σ-ラベル付き有向グラフの例を示す．
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図 2.1 Σ-ラベル付き有向グラフ

本研究では，ノードの直近の外側近傍に基づいてグラフの構造を形成する．Σ-ラベル付き有向グラフ

G = (N(G), E(G))のノード nから出ているエッジの集合を

out lab nodeG(n) = {(a,m) ∈ Σ×N(G) | (n, a,m) ∈ E(G)}

と定義する．図 2.1 の G0 において，out lab nodeG0
(n0) = {(a, n1), (a, n2), (b, n3)} である．場合に

よっては，ターゲットノードを無視して，出力ラベルのコレクションのみを使用する．しかし，ノードは

同じラベルとその近傍を持った出力エッジを複数持っている可能性がある．例えば G0 のノード n0 は，

ラベル aを持つエッジを 2本，ラベル bを持つエッジを 1本持っている．ここで，集合では要素の出現回
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数を示すことはできないため，エッジの種類は示せてもエッジの数を示すことはできない．従って，本質

的に全てのシンボルの出現回数を規定することができる多重集合を導入する．

2.2 シンボルの多重集合と Regular Bag Expression

定義 2. 関数
f : Σ× T→ N

を直積集合 Σ× Tに対する多重集合（またはバッグ）と呼ぶ．

多重集合はシンボルをその出現回数に対応させる関数である．f(α) = 2は α(∈ Σ × T)が 2回出現し

たことを意味する．

本研究においては，ノード（とエッジ）は線形に順序付けられていない非順序グラフを扱う．従って，

順序付けられた連結演算子の代わりに，順序を無視した連結演算子 ∥を使用した多重集合に対する正規表
現を使用する．Regular Bag Expression (RBE)は多重集合を表現する方法の 1つである．Σ × Tに対

する RBEは以下のように定義される．

E ::= ϵ | α | (E|E) | (E ∥ E) | E∗ (α ∈ Σ× T).

すなわち，RBEは次のように再帰的に定義される：

• ϵは RBE

• α (∈ Σ× T )は RBE

• もし E1 と E2 が RBEならば

– E1 | E2 は RBE

– E1 ∥ E2 は RBE

– E∗
1 は RBE

更に，区間 [n,m]に対して，a[n,m](a ∈ Σ× T)は論理和 |と順序を無視した連結 ∥を使用して定義でき
る．例えば，a[2,4] は a[2,4] ::= (a ∥ a) | (a ∥ a ∥ a) | (a ∥ a ∥ a ∥ a)と定義できる．
Lを RBEを Σ×Tに対する多重集合の集合に割り当てる関数とする．Σ×Tに対する RBEのセマン

ティクスは以下のように定義される：

• L(ϵ) = {ϵ̄}，ただし ϵ̄は全てのシンボルを 0に対応させる関数（多重集合）である．

• 各 α ∈ Σ× Tに対して，L(α) = {fα}，ただし fα は fα(α) = 1, fα(β) = 0(β ̸= α)となるような

関数である．(a, t) ∈ Σ× Tを a :: tと表記する．

• L(E1 | E2) = L(E1) ∪ L(E2)

E1 に含まれる多重集合の集合と E2 に含まれる多重集合の集合の和集合．

• L(E1 ∥ E2) := {f1⊎f2 : f1 ∈ L(E1), f2 ∈ L(E2)}，ただし f1⊎f2は (f1⊎f2)(α) = f1(α)+f2(α)．

• L(E∗) := {ϵ̄} ∪ {f0 ⊎ · · · ⊎ fn : n ≥ 0, fi ∈ L(E)}，ただし ϵ̄は定数値 0を持つ多重集合．

E∗ は E に含まれる多重集合の有限連結 ∥によって表現できる全ての多重集合の集合である．
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L(E)の直感的なイメージを得るために，次のような多重集合の表記法が役立つ．f を f(α) = 2, f(β) =

3, f(x) = 0(x ̸= α, β)であるとすると，f は {|α, α, β, β, β|}と表記できる．

例 3. Σ× Tに対する RBE E：
E = (α0 | α1) ∥ α2,

ただし α0, α1, α2 ∈ Σ× T．このとき，

L(E) = {{|α0, α2|}, {|α1, α2|}}.

シンボルに対する多重集合がベクトルとして表示される場合（ベクトルの i番目の座標は，i番目のシ

ンボルの出現回数に対応する），RBEのクラスは，プレスバーガー算術で定義可能なベクトルのクラスと

一致する [6, 7]．

2.3 Shape Expression Schema

E を Σ × T上の全ての RBEのクラスとする．関数 e : T → E は型の規則関数と呼ばれる．このよう
な eに対して，3次組 (Σ,T, e）は Shape Expression Schema（ShEx）と呼ばれる．もし e(t) = E（tは

型，E は RBE）であるならば，この状況を表現するために t→ E と表記する．

例 4. ShExの例：Σ = {a},T = {t0, t1}とし，eを次のように定義される型の規則関数とする．このと

き，(Σ,T, e)は ShExである．
t0 → a :: t1, t1 → ϵ

全てのノードにスキーマの型の定義を満たすように型を割り当てることができる場合，グラフはス

キーマに対して妥当であるという．ノードに複数の型を割り当てることができるかどうかによって，

single-type と multi-type の 2 つのセマンティックスが考えられる．本研究では single-type を扱うた

め，以下では single-typeについて説明する．

2.4 Single Type Semantics

定義 5. Gを Σ-ラベル付き有向グラフとする．

1. ノードに型を割り当てる関数 τ : N(G) → T は，G 上の single-type typing（または簡単に

s-typing）と呼ばれる．

(G, τ)を (Σ,T)-ラベル付き有向グラフと呼ぶ．これは，ノードが Tの中のシンボルでラベル付け

（タイプ付け）されているグラフと見なすことができる．

2. (G, τ)を (Σ,T)-ラベル付き有向グラフとする．τ に関する nの出力近傍を，Σ× Tに対する多重

集合として次のように定義する：

out lab typeτG(n) = {|a :: τ(n′) | (n, a, n′) ∈ E(G)|}

nの出力近傍が Σ × Tに対する関数 (多重集合)として表される時，(a, t)における値は，エッジ

(n, a, n′)(τ(n′) = t)の数を意味する．
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3. (G, τ) を (Σ,T)-ラベル付き有向グラフとする．3 次組 (Σ,T, e) を ShEx とする．もし全ての

n ∈ N(G)について
out lab typeτG(n) ∈ L(e(τ(n)))

が成り立つならば，(G, τ)は (Σ,T, e)を満たすという．この時，τ は (Σ,T, e)に対する Gの妥当

な s-typingであるという．

例 6. G = (N(G), E(G))を以下によって定義される Σ-ラベル付き有向グラフとする．

1. N(G) = {n0, n1}
2. E(G) = {(n0, a, n1)}

以下の図がこのグラフの状況を示している：

n0 n1
a

ShEx (Σ,T, e)を考える．ただし，Σ = {a},T = {t0, t1}かつ eは次のように定義される．

t0 → a :: t1, t1 → ϵ,

τ : N(G)→ {t0, t1}を次のような s-typingとする：

τ(n0) = t0, τ(n1) = t1.

n0 は t0，n1 は t1 でそれぞれラベル付けられており，n0 と n1 は以下のように割り当てられた型の定義

を満たしているので，τ は G上の妥当な (Σ,T, e)の s-typingである．

out lab typeτG(n0) = {|a :: t1|} かつ L(e(t0)) = {{|a :: t1|}} である．従って，out lab typeτG(n0) は

L(e(t0))の要素である．out lab typeτG(n1) = ϵ̄かつ L(e(t1)) = {ϵ̄}である．従って，out lab typeτG(n1)

は L(e(t1))の要素である．

例 7. Σ-ラベル付き有向グラフとして G2（図 2.1）を考える．

ShEx (Σ,T, e)を考える．ただし Σ = {a, b, c},T = {t0, t1, t2}かつ，eは次のように定義される．

t0 → a :: t1, t1 → b :: t1 ∥ c :: t2, t2 → ϵ

τ2 : N(G)→ {t0, t1, t2}を次のような s-typingとする：

τ2(n0) = t0, τ2(n1) = t1, τ2(n2) = t2

n0 は t0 で n1 は t1 で n2 は t2 でそれぞれラベル付けられており，n0, n1, n2 は以下のように割り当てら

れた型の定義を満たしている．従って，τ2 は G2 上の妥当な (Σ,T, e)の s-typingである．

out lab typeτ2G2
(n0) = {|a :: t1|}かつ L(e(t0)) = {{|a :: t1|}}である．従って，out lab typeτ2G2

(n0)は

L(e(t0))の要素である．out lab typeτ2G2
(n1) = {|b :: t1, c :: t2|}かつ L(e(t1)) = {{|b :: t1, c :: t2|}}であ

る．従って，out lab typeτ2G2
(n1)は L(e(t1))の要素である．out lab typeτ2G2

(n2) = ϵ̄かつ L(e(t2)) = {ϵ̄}
である．従って，out lab typeτ2G2

(n2)は L(e(t2))の要素である．
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ただし、Gは (Σ,T, e)を満たす一意のグラフではない．たとえば，H が Gの 2つの互いに素なコピー

の和集合である場合，H は e を満たす．H は連結（グラフ上の任意の 2 つのノード間に道が存在）で

ない．

定義 8. G を Σ-ラベル付き有向グラフ，S = (Σ,T, e) を ShEx とする．(G, τ) が S を満たすような

s-typing τ : N(G)→ Tが存在する時，Gは S を満たす（または Gは S に対して妥当）と言う．
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第 3章

提案手法

グラフデータから ShExスキーマを抽出するアルゴリズムを提案する．ShExの定義では，型の規則関

数としてノードの外側（出力）近傍のみを規定することができる．しかしながら，ノードの外側（出力）

近傍だけでなく内側（入力）近傍も考慮に入れた上で ShExを生成することで，より精度の高い ShExを

生成することができるようにする．

本研究のアルゴリズムは主に 2つのステップに分けられる．

Step1 全てのノード n ∈ N(G)に型 t ∈ Tを割り当てる．

ノード n ∈ N(G) の内・外側近傍を基に，類似したノードに同じ型を割り当てることで，全ての

ノード n ∈ N(G)に型 t ∈ Tを割り当てる関数 s-typing τ を得る．

Step2 Step1で得られた s-typing τ を基に，Gが妥当となるような ShExを生成する．

G が ShEx (Σ,T, e) を満たすようにするために，次のようになるようにする．全てのノード

n ∈ N(G)に対して，out lab typeτG(n) ∈ L(e(τ(n)))．

型 ti に対して，型 ti が割り当てられている全てのノードの out lab typeτG(n)が L(E)の要素とな

るような RBE E を生成し，ti → E とする．

3.1 Step1

1. 関数 s-typing τ の初期値を得る．全てのノード n ∈ N(G)に対して，異なる型 τ(n)を割り当てる

（ただし，葉ノードは全て同じ型）．

2. 次に，τ に関するノード n ∈ N(G)の内・外側近傍を考える．τ に関する nの内側（入力）近傍を，

T× Σに対する多重集合として次のように定義する：

in lab typeτG(n) = {|τ(n′) :: a | (n′, a, n) ∈ E(G)|}

τ に関する nの外側（出力）近傍は，Σ×Tに対する多重集合として前章で次のように定義されて

いる：

out lab typeτG(n) = {|a :: τ(n′) | (n, a, n′) ∈ E(G)|}

従って，(G, τ)において，τ に関するノード n ∈ N(G)の入・出力近傍を，(T× Σ) ∪ (Σ× T)に
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対する多重集合として以下のように定義する．

neighborhoodτG(n) = in lab typeτG(n) ⊎ out lab typeτG(n)

例えば，例 7の (G2, τ2)において，neighnorhoodτ2G2
(n1) = {|t0 :: a|} ⊎ {|b :: t1, c :: t2|} = {|t0 ::

a, b :: t1, c :: t2|}．
3. 型間の類似度を求めるため，多重集合をベクトルとして表現する．多重集合はシンボルをその出現

回数に対応させる関数である．多重集合 f に対するベクトルを vf とする．vf の i番目の要素は，

i番目のシンボルの出現回数を意味するものとする．従って，i番目のシンボルが αである場合，i

番目の要素は αの出現回数 f(α)になるので，vf (i) = f(α)となる．

具体的には，Σ = {a, b},T = {t0}とし，(T × Σ) ∪ (Σ × T)に対する多重集合 f を {|a :: t0, a ::

t0, b :: t0|}であるとすると，

　　　

t0 :: a t0 :: b a :: t0 b :: t0
vf = ( f(t0 :: a) f(t0 :: b) f(a :: t0) f(b :: t0) )

t0 :: a t0 :: b a :: t0 b :: t0
= ( 0 0 2 1 )

ここで，多重集合 f1, f2 の間の距離を以下のように定義する．

< f1, f2 >=

√∑
i∈N

(df(i))2,

ただし

df(i) =

{
(vf1(i)− vf2(i))/2 (もし vf1(i) ̸= 0かつ vf2(i) ̸= 0ならば)

vf1(i)− vf2(i) (そうでないならば)．

4. 任意の型の組 (t1, t2) ∈ T× Tに対して，型 t1 と型 t2 の距離を以下のように定義する．

distance(t1, t2) =

∑
n1∈nt1

∑
n2∈nt2

< neighborhoodτG(n1), neighborhood
τ
G(n2) >

|nt1 ||nt2 |

ただし nti = {n | τ(n) = ti, n ∈ N(G)}．
任意の型の組 (t1, t2) ∈ T× Tの中から距離 distance(t1, t2)が最も小さくなる組を求める．

(t1, t2) = arg min
(t1,t2)∈T×T

distance(t1, t2)

5. 実際に型 t1, t2 をマージする．
t1 ← {t1, t2}

6. s-typing τ を変更する．τ が τ ′ に変化したとする．型 t1 と型 t2 がマージされて型 t1 に集約され

たので，型 t2 が割り当てられているノードに対して，型 t1 を割り当てるように変更する．全ての

ノード n ∈ N(G)に対して，もし τ(n) = t2 ならば τ ′(n) = t1 とする．

7. 型の定義を変更する．型 t1 と型 t2 がマージされて型 t1 に集約されたとする．これにより，今まで

型 t2 が割り当てられていたノードに型 t1 が割り当て割られるようになった．従って，それに合わ

せて全てのノード n ∈ N(G)の入出力近傍も変化する．全ての a ∈ Σに対して，シンボルの出現

回数は以下のように変化する．
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• シンボル a :: t1 の出現回数 neighborhoodτ
′

G (n)(a :: t1) は，シンボル a :: t1 の出現回数

neighborhoodτG(n)(a :: t1)とシンボル a :: t2 の出現回数 neighborhoodτG(n)(a :: t2)の合計

となる．

neighborhoodτ
′

G (n)(a :: t1) = neighborhoodτG(n)(a :: t1) + neighborhoodτG(n)(a :: t2)

• シンボル a :: t2 の出現回数 neighborhoodτ
′

G (n)(a :: t2)は 0になる．

neighborhoodτ
′

G (n)(a :: t2) = 0

• シンボル t1 :: a の出現回数 neighborhoodτ
′

G (n)(t1 :: a) は，シンボル a :: t1 の出現回数

neighborhoodτG(n)(t1 :: a)とシンボル t2 :: aの出現回数 neighborhoodτG(n)(t2 :: a)の合計

となる．

neighborhoodτ
′

G (n)(t1 :: a) = neighborhoodτG(n)(t1 :: a) + neighborhoodτG(n)(t2 :: a)

• シンボル t2 :: aの出現回数 neighborhoodτ
′

G (n)(t2 :: a)は 0になる．

neighborhoodτ
′

G (n)(t2 :: a) = 0

• それ以外のシンボルの出現回数は変化しない．
例えば，多重集合 neighborhoodτG(n) = {|a :: t1, a :: t2, b :: t2, t1 :: a|} とすると，多重集合
neighborhoodτ

′

G (n) = {|a :: t1, a :: t1, b :: t1, t1 :: a|}となる．
以上の手順をアルゴリズムとして記述したものを Algorithm 1に示す．
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Algorithm 1 スキーマ抽出

Input: グラフ G = (N(G), E(G))，型の数 k

Output: s-typing τ

1: 各ノード n ∈ N(G)に異なる型 τ(n)を割り当てる（ただし，葉ノードは全て同じ型）

2: 各ノード n ∈ N(G)に対し，nの入出力近傍に対応した多重集合 neighborhoodτG(n)を得る．

3: loop

4: for all 任意の型の組 (t1, t2) ∈ T× Tに対して do

5: 型 t1, t2 の距離 distance(t1, t2)を計算する

6: end for

7: 距離 distance(t1, t2)が一番小さい型の組 (t1, t2)を選ぶ

8: if もし型の数が kより大きければ then

9: /* s-typing τ を変更する */ 全ての n ∈ N(G)について，τ(n) = t2 ならば τ ′(n) = t1

10: /*ノード n ∈ N(G)の入出力近傍が変更される*/ neighborhoodτG(n)が neighborhoodτ
′

G (n)

になる．

11: /* 実際に型 (t1, t2)をマージして型 t2 を削除する*/ T← T \ {t2}
12: else

13: 繰り返しの終了

14: end if

15: end loop

16: return s-typing τ

3.2 Step2

次に Step1で得た s-typing τ を基に，型の規則関数 eを生成し，ShExを生成する．s-typing τ に対し

て，out lab typeτG(n)(n ∈ N(G))が得られる．ここで，生成された ShEx (Σ,T, e)に Gが妥当であるよ

うにするために，全てのノード n ∈ N(G)に対して，out lab typeτG(n)が L(e(τ(n)))の要素になるよう

にする．

各型 ti ∈ Tに対して，Bτ
G(ti)を多重集合の集合として次のように定義する．

Bτ
G(ti) = {out lab typeτG(n) | τ(n) = ti, n ∈ N(G)}

ここで，全ての fi ∈ Bτ
G(ti)に対して fi ∈ L(E)となるような RBE E を生成し，ti → E とする．

多重集合同士の共通部分 f1 ∩ f2 を次のように定義する．

(f1 ∩ f2)(α) = min{f1(α), f2(α)}

また，多重集合同士の差部分 f1 \ f2 は次のように定義する．

(f1 \ f2)(α) =

{
f1(α)− f2(α) (もし f1(α) ≥ f2(α)ならば)

0 (そうでないならば)
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と定義する．

ここで，多重集合の集合M の共通集合 IM と差集合 DM を以下のように定義する．

IM = {iM},

ただし iM =
∩

fi∈M fi．

DM = {fi \ iM | fi ∈M}

多重集合 f1を {|α, α, β|}，多重集合 f2を {|α, α, γ|}とする．ここでBτ
G(ti) = {f1, f2}とする．iBτ

G(ti) =

f1 ∩ f2 = {|α, α|}であるので，IBτ
G(ti) = {iBτ

G(ti)} = {{|α, α|}}．f1 \ iBτ
G(ti) = {|β|}, f2 \ iBτ

G(ti) = {|γ|}
であるので，DBτ

G(ti) = {{|β|}, {|γ|}}．
L−1 を，Σ× T上の多重集合の集合を RBE に対応させる関数とする．Σ× T上の多重集合の集合M

に対して，L−1(M)を次のように定義する．

L−1(M) =|fi∈M∥α∈fi α

例えば多重集合の集合M = {{|α, α, β|}, {|α, α, γ|}}とすると，L−1(M) = (α ∥ α ∥ β) | (α ∥ α ∥ γ)．
更に，RBE(M)を以下のように表現することとする：

RBE(M) :=


ϵ (IM = {ϵ̄}かつ DM = {ϵ̄})
L−1(IM ) (IM ̸= {ϵ̄}かつ DM = {ϵ̄})
L−1(DM ) (IM = {ϵ̄}かつ DM ̸= {ϵ̄})
L−1(IM ) ∥ L−1(DM ) (IM ̸= {ϵ̄}かつ DM ̸= {ϵ̄})

例えば Bτ
G(ti) = {{|α, α, β|}, {|α, α, γ|}} は，IBτ

G(ti) = {{|α, α|}} で DBτ
G(ti) = {{|β|}, {|γ|}} である

ので，RBE(Bτ
G) = α ∥ α ∥ (β | γ) となる．従って，Bτ

G(ti) = {{|α, α, β|}, {|α, α, γ|}} である時，
ti → α ∥ α ∥ (β | γ)とする．
以上のように，各型 ti ∈ Tに対して，RBE(Bτ

G(ti))を求め，ti → RBE(Bτ
G(ti))とすることで型の

規則関数 eを定める．

3.3 アルゴリズムの動作例

以下の Σ-ラベル付き有向グラフ（図 3.1）に対してアルゴリズムを適用することを考える．
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s1 s2

c1 c2 c3

p1 p2

takes
takes

takes
takes

instructor
instructor

instructor

supervises supervises

senior

junior

図 3.1 Σ-ラベル付き有向グラフ

3.3.1 Step1

• それぞれのノードに異なる型を割り当てる．
従って s-typing τ は以下のようになる．

τ(s1) = t1, τ(s2) = t2, τ(c1) = t3, τ(c2) = t4, τ(c3) = t5, τ(p1) = t6, τ(p2) = t7

s1

t1
s2

t2

c1

t3
c2

t4
c3

t5

p1

t6
p2

t7

takes
takes

takes
takes

instructor
instructor

instructor

supervises supervises

senior

junior

• 入出力近傍を考える．
– neighborhoodτG(s1) = {|t2 :: junior, t6 :: supervises|} ⊎ {|takes :: t3, takes :: t4, senior ::

t2|} = {|t2 :: junior, t6 :: supervises, takes :: t3, takes :: t4, senior :: t2|}
– neighborhoodτG(s2) = {|t1 :: senior, t7 :: supervises|} ⊎ {|takes :: t4, takes :: t5, junior ::

t1|} = {|t1 :: senior, t7 :: supervises, takes :: t4, takes :: t5, junior :: t1|}
– neighborhoodτG(c1) = {|t1 :: takes|} ⊎ {|instructor :: t6|} = {|t1 :: takes, instructor :: t6|}
– neighborhoodτG(c2) = {|t1 :: takes, t2 :: takes|} ⊎ {|instructor :: t6|} = {|t1 :: takes, t2 ::

takes, instructor :: t6|}
– neighborhoodτG(c3) = {|t2 :: takes|} ⊎ {|instructor :: t7|} = {|t2 :: takes, instructor :: t7|}
– neighborhoodτG(p1) = {|t3 :: instructor, t4 :: instructor|} ⊎ {|supervises :: t1|} = {|t3 ::

instructor, t4 :: instructor, supervises :: t1|}
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– neighborhoodτG(p2) = {|t5 :: instructor|}⊎{|supervises :: t2|} = {|t5 :: instructor, supervises ::

t2|}
• 型の類似度
類似度を計算した結果を表 3.1に示す．

表 3.1 距離

型の組 距離

t1, t3 2.6457513110645907

t1, t4 2.8284271247461903

t1, t2 2.8284271247461903

t1, t5 2.6457513110645907

t1, t6 2.8284271247461903

t1, t7 2.6457513110645907

t3,t4 1.0

t3, t2 2.6457513110645907

t3, t5 2.0

t3, t6 2.23606797749979

t3, t7 2.0

t4, t2 2.8284271247461903

t4, t5 1.7320508075688772

t4, t6 2.449489742783178

t4, t7 2.23606797749979

t2, t5 2.6457513110645907

t2, t6 2.8284271247461903

t2, t7 2.6457513110645907

t5, t6 2.23606797749979

t5, t7 2.0

t6, t7 2.23606797749979

型と型の距離は t3, t4 が最も小さいので，実際に型 t3 と型 t4 をマージする．

• s-typing τ を変更する．

τ(s1) = t1, τ(s2) = t2, τ(c1) = t3, τ(c2) = t3, τ(c3) = t5, τ(p1) = t6, τ(p2) = t7

• 入出力近傍を考える．
– neighborhoodτG(s1) = {|t2 :: junior, t6 :: supervises, takes :: t3, takes :: t3, senior :: t2|}
– neighborhoodτG(s2) = {|t1 :: senior, t7 :: supervises, takes :: t3, takes :: t5, junior :: t1|}
– neighborhoodτG(c1) = {|t1 :: takes, instructor :: t6|}
– neighborhoodτG(c2) = {|t1 :: takes, t2 :: takes, instructor :: t6|}
– neighborhoodτG(c3) = {|t2 :: takes, instructor :: t7|}
– neighborhoodτG(p1) = {|t3 :: instructor, t3 :: instructor, supervises :: t1|}
– neighborhoodτG(p2) = {|t5 :: instructor, supervises :: t2|}

• 距離を測る
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距離を計算した結果を表 3.2に示す．

表 3.2 距離

型の組 距離

t1, t3 3.08113883008419

t1, t2 2.692582403567252

t1, t5 3.0

t1, t6 3.4641016151377544

t1, t7 3.0

t3, t2 2.7370892179053907

t3,t5 1.8660254037844386

t3, t6 2.7370892179053907

t3, t7 2.118033988749895

t2, t5 2.6457513110645907

t2, t6 3.1622776601683795

t2, t7 2.6457513110645907

t5, t6 2.6457513110645907

t5, t7 2.0

t6, t7 2.6457513110645907

型と型の距離は t3, t5 が最も小さいので，実際に型 t3 と型 t5 をマージする．

• s-typing τ を変更する．

τ(s1) = t1, τ(s2) = t2, τ(c1) = t3, τ(c2) = t3, τ(c3) = t3, τ(p1) = t6, τ(p2) = t7

• 入出力近傍を考える．
– neighborhoodτG(s1) = {|t2 :: junior, t6 :: supervises, takes :: t3, takes :: t3, senior :: t2|}
– neighborhoodτG(s2) = {|t1 :: senior, t7 :: supervises, takes :: t3, takes :: t3, junior :: t1|}
– neighborhoodτG(c1) = {|t1 :: takes, instructor :: t6|}
– neighborhoodτG(c2) = {|t1 :: takes, t2 :: takes, instructor :: t6|}
– neighborhoodτG(c3) = {|t2 :: takes, instructor :: t7|}
– neighborhoodτG(p1) = {|t3 :: instructor, t3 :: instructor, supervises :: t1|}
– neighborhoodτG(p2) = {|t3 :: instructor, supervises :: t2|}

• 距離を測る
距離を計算した結果を表 3.3に示す．

型と型の距離は t6, t7 が最も小さいので，実際に型 t6 と型 t7 をマージする．



第 3章 提案手法 16

表 3.3 距離

型の組 距離

t1, t3 3.05409255338946

t1, t2 2.449489742783178

t1, t6 3.4641016151377544

t1, t7 3.0

t3, t2 3.05409255338946

t3, t6 2.706643248958457

t3, t7 2.0786893258332633

t2, t6 3.4641016151377544

t2, t7 3.0

t6,t7 1.5

• s-typing τ を変更する．

τ(s1) = t1, τ(s2) = t2, τ(c1) = t3, τ(c2) = t3, τ(c3) = t3, τ(p1) = t6, τ(p2) = t6

• 入出力近傍を考える．
– neighborhoodτG(s1) = {|t2 :: junior, t6 :: supervises, takes :: t3, takes :: t3, senior :: t2|}
– neighborhoodτG(s2) = {|t1 :: senior, t6 :: supervises, takes :: t3, takes :: t3, junior :: t1|}
– neighborhoodτG(c1) = {|t1 :: takes, instructor :: t6|}
– neighborhoodτG(c2) = {|t1 :: takes, t2 :: takes, instructor :: t6|}
– neighborhoodτG(c3) = {|t2 :: takes, instructor :: t6|}
– neighborhoodτG(p1) = {|t3 :: instructor, t3 :: instructor, supervises :: t1|}
– neighborhoodτG(p2) = {|t3 :: instructor, supervises :: t2|}

• 距離を測る
距離を計算した結果を表 3.4に示す．

表 3.4 距離

型の組 距離

t1, t3 3.05409255338946

t1,t2 2.0

t1, t6 3.232050807568877

t3, t2 3.05409255338946

t3, t6 2.39266628739586

t2, t6 3.232050807568877

型と型の距離は t1, t2 が最も小さいので，実際に型 t1 と型 t2 をマージする．

• s-typing τ を変更する．

τ(s1) = t1, τ(s2) = t1, τ(c1) = t3, τ(c2) = t3, τ(c3) = t3, τ(p1) = t6, τ(p2) = t6
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s1

t1
s2

t1

c1

t3
c2

t3
c3

t3

p1

t6
p2

t6

takes
takes

takes
takes

instructor
instructor

instructor

supervises supervises

senior

junior

3.3.2 Step2

Step1により次のような s-typing τ が得られた．

τ(s1) = t1, τ(s2) = t1, τ(c1) = t3, τ(c2) = t3, τ(c3) = t3, τ(p1) = t6, τ(p2) = t6

ここで Step1で得られた s-typing τ を基に，型の規則関数 eを生成し，ShExを生成する．

• Bτ
G(t1) = {{|takes :: t3, takes :: t3, senior :: t1|}, {|takes :: t3, takes :: t3, junior :: t1|}}である．
従って，IBτ

G(t1) = {{|takes :: t3, takes :: t3|}} かつ DBτ
G(t1) = {{|senior :: t1|}, {|junior :: t1|}}

であるので，RBE(Bτ
G(t1)) = takes :: t3 ∥ takes :: t3 ∥ (senior :: t1 | junior :: t1)．従って，

t1 → takes :: t3 ∥ takes :: t3 ∥ (senior :: t1 | junior :: t1)．

• Bτ
G(t3) = {{|instructor :: t6|}}である．従って，IBτ

G(t3) = {{|instructor :: t6|}}かつ DBτ
G(t3) =

{ϵ̄}であるので，RBE(Bτ
G(t3)) = instructor :: t6．従って，t3 → instructor :: t6．

• Bτ
G(t6) = {{|supervises :: t1|}}である．従って，IBτ

G(t6) = {{|supervises :: t1|}}かつDBτ
G(t6) =

{ϵ̄}であるので，RBE(Bτ
G(t1)) = supervises :: t1．従って，t6 → supervises :: t1．

よって，提案手法で抽出した ShEx (Σ,T, e)は以下のようになる．

Σ = {takes, instructor, supervises, senior, junior}，T = {t1, t3, t6}であり，型の規則関数 eは以下

のようになる．

t1 → takes :: t3 ∥ takes :: t3 ∥ (senior :: t1 | junior :: t1)

t3 → instructor :: t6

t6 → supervises :: t1
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3.4 アルゴリズムの効率化

Step1の Algorithm 1は，まず最初に全てのノードに対して異なる型を割り当てているため，型の数が

多くなり処理に時間を要することが予想される．そこで，初期段階として全てのノードに対して異なる型

を割り当てるのではなく，各ノードの入出力ラベル集合を基にクラスタリングを行い，同じクラスタに分

類されたノードに対しては同じ型を割り当てることにする．これ以降の処理は Step1，Step2共に同様で

ある．
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第 4章

スキーマ抽出の NP完全性

グラフから k個の型を抽出する場合，得られた型間の距離 distance(ti, tj)ができるだけ大きくなるよ

うにスキーマを抽出することが望ましい．しかし，この最適解を得る問題（ShExスキーマ抽出問題）は

NP完全であることを示す．

定理 9. ShExスキーマ抽出問題は NP完全である．

証明. まず，ShExスキーマ S が与えられた時に，S が ShExスキーマ抽出問題の条件を満たすか否かは

多項式時間て確かめることができる．よって，ShExスキーマ抽出問題は NPに属する．

次に，ShExスキーマ抽出問題の NP困難性を示す．3-PARTITION問題は NP完全である．この問題

を，ShExスキーマ抽出問題に帰着する．ここで，3-PARTITION問題は次のように定義される．

入力： 3k 個の整数 a1, a2, · · · , a3k．ただし，
∑3k

i=1 ai = kbかつ任意の iに対して b
4 < ai <

b
2．

問題： この問題の解，すなわち，次の 2条件を満たす k個の集合 S1, S2, · · · , Sk が存在するかどうかを

決定せよ．

• S1, S2, · · · , Skは {a1, a2, · · · , a3k}の分割である．すなわち，
∪

1≤i≤k Si = {a1, a2, · · · , a3k}，
かつ，任意の i ̸= j に対して Si ∩ Sj = ∅

• 任意の Si に対して
∑

aj∈Si
aj ≤ b

図 4.1 グラフ G
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3-PARTITON問題のインスタンスから，図 4.1に示すグラフ G = (V,E)を構成する．ここで，

V = N ∪
∪

1≤i≤3k

Mi

N = {n1, n2, · · · , n3k}
Mi = {mi,1,mi,2, · · · ,mi,ai

}

かつ

E =
∪

1≤i≤3k

Ei

Ei = {ni
li,1→ mi,1, ni

li,2→ mi,2, · · · , ni

li,ai→ mi,ai}

である．Mi に属する各ノードはテキストノードとする．さらに，k′ = k + 1，q = b2/9とする．

以下，3-PARTITION問題の解が存在することと，上記の条件を満たす ShExスキーマ S が存在する

ことが同値であることを示す．

⇒) 3-PARTITION問題の解 S1, S2, · · · , Sk が存在すると仮定する．S = (Σ,T, e)を，以下の条件を

満たす ShExスキーマとする．

• T = {t1, t2, · · · , tk}
• aj ∈ Si ⇔ τ(nj) = ti (1 ≤ i ≤ k)

• Si = {ai1 , ai2 , ai3} とすると，

δ(ti)→ li1,1 :: tk+1||li1,2 :: tk+1|| · · · ||li1,ai1
:: tk+1|

li2,1 :: tk+1||li2,2 :: tk+1|| · · · ||li2,ai2
:: tk+1|

li3,1 :: tk+1||li3,2 :: tk+1|| · · · ||li3,ai3
:: tk+1

である．ここで，tk+1 はテキストノードの型を表す．

このとき，任意の型の組 ti, tj ∈ T× Tに対して，distance(ti, tj)は定義から次のようになる．

distance(ti, tj) = [(ai1 + aj1) + (ai1 + aj2) + (ai1 + aj3)

+(ai2 + aj1) + (ai2 + aj2) + (ai2 + aj3)

+(ai3 + aj1) + (ai3 + aj2) + (ai3 + aj3)]/9

= ((ai1 + ai2 + ai3)(aj1 + aj2 + aj3)) /9

= b2/9

|Γ| = k + 1 = k′ かつ上式が成り立つので，S は条件を満たす ShExスキーマである．

⇐) 3-PARTITION問題の解が存在しないと仮定する．このとき，ある Si に対して，Si に属する数の

和が b′ > bとなる．よって，型の数が k + 1以下の ShExスキーマ S を考えると，異なるラベルの数が

b′ > bとなるものが存在する．これを ti とすると，distance(ti, tj)は定義から次のようになる．

distance(ti, tj) = ((ai1 + ai2 + ai3)(aj1 + aj2 + aj3)) /9

= b′ × b/9 > b2/9
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よって，S は条件を満たさない．
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第 5章

評価実験

本章では，提案アルゴリズムに対する評価実験の結果について述べる．評価実験を行った環境は以下の

通りである．

CPU： Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2623 v3 @ 3.00GHz

メモリ： 16GB RAM, 2TB SATA HDD

OS： Linux CentOS 7 64bit

使用言語： Ruby 2.4.1

評価実験において，提案手法のアルゴリズムにより抽出された ShExの精度と提案アルゴリズムの実行時

間を計測した．

5.1 評価実験に使用したデータセット

評価実験に以下の 2つのデータセットを使用した．

SP2Bench グラフデータとして，RDF データのベンチマークツール SP2Bench[8] を用いて生成した

RDF データを使用した．SP2Bench は，DBLP に沿った RDF 文書を生成する．SP2Bench は

SPARQLに対する包括的なベンチマークツールである．任意のデータサイズの RDFデータを生

成することができる．SP2Benchを使用して生成したファイルの例を以下の図 5.2に示す．

SP2Benchで生成されるファイルは，名前空間とトリプルで構成される．名前空間は，DBLP固有

の文書クラス（図 5.1 においては bench:Book, bench:Article 等）を定義する．接頭辞が@prefix

である行は，名前空間を宣言していて，それ以外の行はトリプルを表している．トリプルを表す各

行は，＜始点ノード＞＜エッジのラベル＞＜終点ノード＞＜．＞で構成されている．ノードには，

一般ノード，匿名ノード，RDFのクラスを表すノードの 4種類ある．一般ノードは＜＞で囲まれ

たノードで，匿名ノードは先頭に_:を付けて表記される．RDFのクラスを表すノードは，名前空

間の接頭辞を付けて表記される．具体的には，Journal を表すクラスは，先頭に bench をつけて

bench:Journalと表記する．

RDFデータは，トリプルの集まりである．トリプルは，主語 (subject)と述語 (predicate)と目的
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語 (object)の 3つの要素からなる．トリプル（主語，述語，目的語）は，主語と目的語の間の二項

関係（述語）をモデル化し，主語ノードから述語ノードへのエッジによって有向グラフを表すこと

ができる．以下の図 5.1は SP2Benchで生成した RDF形式の DBLPの例である．

破線は rdf:type でラベル付けされたエッジを表していて， sc は rdfs:subClassOf の省略形で

ある．具体的には，ノード Proceeding1 からノード:John Due への矢印はトリプル（Proceed-

ing1,swrc:editor, :John Due）を表す．

図 5.1 RDF形式の DBLPの実例
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@prefix dc: <http://purl.org/dc/elements/1.1/> .

@prefix dcterms: <http://purl.org/dc/terms/> .

@prefix rdf: <http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#> .

@prefix rdfs: <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#> .

@prefix swrc: <http://swrc.ontoware.org/ontology#> .

@prefix foaf: <http://xmlns.com/foaf/0.1/> .

@prefix bench: <http://localhost/vocabulary/bench/> .

@prefix xsd: <http://www.w3.org/2001/XMLSchema#> .

@prefix person: <http://localhost/persons/> .

bench:Journal rdfs:subClassOf foaf:Document.

bench:Proceedings rdfs:subClassOf foaf:Document.

bench:Inproceedings rdfs:subClassOf foaf:Document.

bench:Article rdfs:subClassOf foaf:Document.

bench:Www rdfs:subClassOf foaf:Document.

bench:MastersThesis rdfs:subClassOf foaf:Document.

bench:PhDThesis rdfs:subClassOf foaf:Document.

bench:Incollection rdfs:subClassOf foaf:Document.

bench:Book rdfs:subClassOf foaf:Document.

<http://localhost/persons/Paul_Erdoes> rdf:type foaf:Person.

<http://localhost/persons/Paul_Erdoes> foaf:name "Paul Erdoes"^^xsd:string.

<http://localhost/misc/UnknownDocument> rdf:type foaf:Document.

図 5.2 SP2Benchで生成されるファイルの例

LodPaddle LodPaddle プロジェクト [9] は，地域のデータを Linked Open Data(LOD) と連動するセ

マンティクスデータとして公開することを目的としている．ペイドラロワール地域評議会，ロワー

ルアトランティック，ナントメトロポール（人口 600,000人の都市コミュニティであり，輸送，環

境，エネルギー，経済開発，教育，研究を担当する 24 のコミュニティで構成されている），およ

びナント市は，350を超えるオープンデータセットを持つ共有オープンデータポータルを立ち上げ

た．LodPaddleの目的には，全ての地域の生の構造化データセットを，リンクされたオープンデー

タと相互リンクされたセマンティックデータに変換および公開することが含まれる．

LodPaddle プロジェクトでは，（i）LOD として公開する価値のあるデータの選択すること，（ii）

継続的な変換とリンクされたオープンデータの公開を行う最も効率の良い方法を考えること，（iii）

リンクされたオープンデータの公開するための最も良い方法を考えることの 3つの問題を検討する

必要がある．

このプロジェクトは，セマンティックWebのスキルを持つナント大学のコンピュータ科学研究所

（LINA）の GDDチームによって行われている．
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5.1.1 評価実験に使用するデータ

以下の 2つの種類のデータを使用して，評価実験を行った

• SP2Benchを使用して生成したグラフデータ（表 5.1)

表 5.1 SP2Benchで生成したグラフデータ

指定したサイズ 実際のデータサイズ（KB） ノードの数 エッジの数

50 49.956 343 461

100 101.576 687 964

150 166.544 1125 1631

200 203.462 1370 1997

• LodPaddleのデータ（表 5.2）

ナント・メトロポールにある文化施設の場所，住所，URL，電話番号等の情報を Σ-ラベル付き有

向グラフとして表現したデータである．

表 5.2 ナント・メトロポールの文化施設

実際のデータサイズ（KB） ノードの数 エッジの数

127.647 2178 3252

5.2 抽出したスキーマの精度

以下では，抽出されたスキーマの精度について述べる．SP2Benchは，各ノードが RDF型（記事，雑

誌等）を持つように RDFグラフを生成する．また表 5.2のナント・メトロポールのデータは，各のノー

ドに複数の RDF 型が割り当てわれている．ここで，複数の RDF 型を 1 つの型にまとめることで，各

ノードに 1 つの型が割り当てられるようにした．dbpedia : Hybrid library，sc : Library， dbpedia :

Toy libraryの 3つを sc : Libraryにまとめ，sc:LandmarksOrHistoricalBuildings，sc : Museumを sc

: LandmarksOrHistoricalBuildingsにまとめた．

このような RDF型を「正解」とみなし，提案手法により抽出した各ノードの ShEx型とその RDF型を

比較して精度を計算する．各ノードに RDF型（正解）を割り当てる関数を r とする．各ノードに ShEx

型を割り当てる関数は τ である．

ここで，スキーマの精度を測る尺度として，Rand尺度を導入する．以下を定義する．

• τ と r のどちらにおいても同じ型が割り当てられるノード対の数 as

as = |{(ni, nj) ∈ N(G)×N(G) | τ(ni) = τ(nj), r(ni) = r(nj), ni ̸= nj}|
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• τ と r のどちらにおいても違う型が割り当てられるノード対の数 ad

ad = |{(ni, nj) ∈ N(G)×N(G) | τ(ni) ̸= τ(nj), r(ni) ̸= r(nj), ni ̸= nj}|

以上を基に，Rand尺度は以下のように定義される．

Rand index :=
as + ad

M
,

ただしM = |N(G)|(|N(G)|−1)
2 ．分母のM は，ノード対の総数を表す．

表 5.3と表 5.4に，SP2Benchで生成したデータ（表 5.1）とナント・メトロポールの文化施設（表 5.2）

に対し評価実験を行った際の Rand尺度を示す．Rand尺度が最大となる時の型の数とその時の Rand尺

度の値を記載した．

表 5.3 表 5.1のデータの Rand尺度

指定したデータサイズ 型の数 Rand尺度（効率化なし）

50 21 0.9659011474263891

100 35 0.9641318785780064

150 18 0.9698030842230131

200 34 0.9605647470315057

表 5.4 表 5.2のデータの Rand尺度

データサイズ 型の数 Rand尺度（効率化なし）

127.647 10 0.9740099453633508

表 5.5と表 5.6に，3.4節で述べた効率化を行った際の Rand尺度を示す．指定した型の数の 2倍の数

のクラスタ数を指定してクラスタリングを行い，初期段階として型を割り当てた．効率化を行っても，抽

出したスキーマの精度はあまり変わらないことが分かった．

表 5.5 表 5.1のデータの Rand尺度

指定したデータサイズ 型の数 Rand尺度（効率化あり）

50 8 0.9450667485039128

100 8 0.978021651580158

150 8 0.975164887307236

200 8 0.965732352988222
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表 5.6 表 5.2のデータの Rand尺度

データサイズ 型の数 Rand尺度（効率化あり）

127.647 10 0.9251119791897342

5.3 実行時間

用意したデータセット（表 5.1）に対するスキーマを抽出を行うのにかかる時間をMesure-Command

コマンドレットを用いて計測した．計測した結果を図 5.3に示す．

0 50 100 150 200

100000

200000

300000

400000

500000

0

データサイズ（KB）

実
行
時
間

(s
)

実行時間（k=8）

図 5.3 提案アルゴリズムの実行時間 (s)

次に，3.4節で述べた効率化を用いた場合の結果を示す．効率化を行った場合の実行時間を測った結果

を図 5.4に示す．
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図 5.4 提案アルゴリズムの実行時間 (s)
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第 6章

むすび

本研究では，Σ-ラベル付き有向グラフに対する ShExの抽出方法を提案した．ただし，厳密な最適解を

求めるのは計算困難であるため，貪欲法に基づいてスキーマ抽出を行った．

評価実験の結果，概ね適切にスキーマを抽出を行えることが分かった．また，提案アルゴリズムの実行

時間はデータサイズに対して線形であることが分かった．

今後の課題として，アルゴリズムの実行時間をさらに短縮する方法も考案すること，主記憶に収まらな

い大規模なグラフデータに対しても対応できるようにすることが挙げられる．グラフデータは年々増加傾

向にありかつ大規模化している．このため，大規模なグラフデータを効率的に処理することが求められる

ようになっている．一方，本研究のスキーマ抽出アルゴリズムは，主記憶に収まらないような大規模グラ

フデータには対応していない．今後は，主記憶に収まらない大規模なグラフデータからでも効率よくス

キーマを抽出可能なアルゴリズムを考案する予定である．更に，ノードの重要性（PageRankで取得した

ものなど）をアルゴリズムに組み込んで，ShExスキーマを改善することも考えられる．
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