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本研究では，属性タギングを用いたデータ構造化支援システム Social Infobox を
提案する．属性タギングは subject に対して property-value ペアを付与することで
データの構造化を行う．提案システムではユーザに対して属性タギング時に属性情報
を推薦することで，subject に付与すべき属性に気付かせ，また，追加された新しい
属性の共有を促す．本論文では，まずWikipedia Infobox の分析結果から集合知に
より作成された属性がどのような特徴を持つか明らかにし，次に集合知によるボトム
アップな属性作成手法について考察し，それに基づくデータ構造化支援システムの特
徴を示す．さらに，ユーザはどのように属性タギングを行うかを，提案システムを用
いたユーザスタディにより示す．
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We propose a system for collaborative knowledge construction using property
tagging. Defining a structure of knowledge for representation of data semantics
is usually a costly and time-consuming task. The proposed system is aimed at
construction of knowledge with collective intelligence. Users can add resources
and properties as they would with social tagging. The system assists the con-
struction of knowledge using suggestion. In this paper, we analyze Wikipedia,
a well-known existing information repository constructed by collective intelli-
gence, and we describe the concept of the method and its algorithms and discuss
the prototype system.

1. は じ め に

情報が増加する一途の中，情報の検索や分類の高度化を可能にするメタデータの重要性が

増している．特にここ数年は体系化された語彙（クラスや属性）を用いたメタデータによ

り，機械可読なWeb（Web of Data）を目指そうとする Semantic Web，および，それに

則って作られた Linked Open Data (LOD)10) が注目を集めている．

Semantic Webではデータは subject-property-valueの三つ組からなる RDFトリプルと

して記述される．Semantic Webや LODでしばしば問題となるのが，どのようにしてこの

三つ組データを作成するかということである．一つのアプローチはすでにある構造化デー

タを RDF 化することである．政府が持つ膨大なデータを RDF 化するプロジェクト?1や，

Wikipediaを RDF化するプロジェクト?2，その他にも音楽情報?3や地理情報?4を対象にし

たものなど数多くある．また，自然言語処理や機械学習により自然文から三つ組データを自

動抽出する取り組みも以前からなされている3)11)2)．

それとは異なるアプローチが，集合知により新たに RDFデータを作ろうとするものであ

る．SemanticMediaWiki18) や OntoWiki1) は，Wiki的アプローチにより RDFデータを

作ることを目的としたシステムである．また，ソーシャルタギングにおいて例えば位置情報

を示すタグを「geo:long=50.123456」のように property-valueペアで記述する取り組みも

ある．このようなタグは triple tagや machine tagなどと呼ばれる．いずれもユーザが手

軽に subjectに対して property-valueペアをメタデータとして付与する仕組みである．本

稿ではこのようなメタデータ付与を属性タギングと呼ぶ．

属性タギングシステムの多くは，定義された語彙を用いた RDFデータを作成しやすくす

ることを意図している．また，ユーザはどのような属性を使うべきかをほぼ理解している

ことを前提としている．例えば OntoWikiではクラス定義に基づいた属性の提示や，属性

検索による発見支援により，三つ組データの入力を支援している．一方で新しい属性を追
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加することに関しては，自由に入力できるというだけで，特に積極的な支援はしていない．

ソーシャルタギングの利点は，ユーザが subjectにタグ付けするだけでなく，必要なタグを

追加しそれを共有する点にある14)．ゆえに，ただ簡単に属性タギングが行えるだけでなく，

必要な属性に気付くことや新たに作った属性を共有することを支援することも重要である．

また，一般的なタギングについては様々なユーザ分析研究があるが14)17)9)，属性タギング

においてユーザがどのように振る舞うかの知見はまだ不十分である．

そこで本研究では，積極的にユーザが新しい属性を追加することを前提としたデータ構造

化システム Social Infobox を提案する．ユーザは subjectに対して property-valueペアを

付与することで，データの構造化を行う．その際，システムが属性情報を推薦することで，

ユーザに subjetに必要な属性に気付かせ，また，追加した新しい属性の共有を促す．属性

情報の推薦は，すでに入力された三つ組データから属性集合のパターンを元に行われる．こ

れは，事前に定義されたクラスにより subjectが持つべき属性を定めるというトップダウン

なアプローチではなく，ユーザ入力によりゆるやかなクラス定義を導き出すボトムアップな

アプローチといえる．

本論文では，まず集合知による三つ組データ作成がどのような特徴を持つかを，集合知に

より作られた構造化データセットを分析することで示し，次に集合知によるボトムアップな

データ構造の定義方法について議論をし，その実装を示す．さらに，ユーザはどのように属

性タギングを行うかを，提案システムを用いたユーザスタディにより明らかにする．本研究

はWeb of Data実現のための新しいソーシャルタギングの枠組みと，属性タギングにおけ

る基礎的知見を提供するものである．

2. Wikipediaの Infobox分析

WikipediaはWikiで作られた百科事典であり，集合知により作られたコンテンツの代表

例である．Wikipediaには Infoboxと呼ばれるデータがあり，これは属性名と属性値を表形

式で入力するものである．Wikipedia から構造化データを自動抽出する研究の多くは，こ

の Infoboxを対象データとして利用している．本節ではこのデータを分析することで，集

合知による構造化データの特徴を明らかにする．

Infoboxは自由に属性を定義しデータを入力することができるが，多くはテンプレート機

能を利用して作成されている．テンプレートには例えば「政治家」「俳優」といったものが

ある．テンプレートは誰かが定義したものであり，トップダウンに構造を定義する構造化

データ入力手法といえる．

図 1 ある Infobox を用いている記事の数 k の頻度分布
Fig. 1 Frequency distribution of infoboxes with k

articles.

図 2 ある属性を持つ Infobox の数 k の頻度分布
Fig. 2 Frequency distribution of properties with

k infoboxes.

分析にあたっては 2010年 9月の英語版Wikipediaのダンプデータを用いた．ダンプデー

タには 28,842,443記事があり，そのうち Infoboxがあるものは 467,714記事（1.6%）であっ

た．それらの記事から抽出した 2,418種類の Infoboxには 29,741個のユニークな属性があ

り，subject(記事)-property-valueトリプルは 12,118,141個であった．ただし， 4,118,500

個 (34.0%)は value（属性値）が空白であった．

図 1はある Infoboxを持つ記事の数 k の頻度分布を示している．ごく一部の Infoboxが

大量の記事をカバーしていること，大多数の Infoboxは少数の記事からしか利用されてい

ないことがわかる．全 Infobox のうち 52.7%が，たかだか 10 件の記事にしか利用されてお

らず，上位 5%の Infobox が全体の 80%の記事をカバーしている．Wikipedia は膨大な数

の Infobox を持つが，実際によく使われているのはごく一部で，多くは少数の subject（記

事）に個別対応した結果であるといえる．

図 2はある属性を持つ Infoboxの数 kの頻度分布を示している．図から，一つの Infobox

にのみ現れる属性がもっとも多く，ごく少数の属性が大量の Infobox に現れていることが

わかる．Bizer は Infobox の属性名には表記ゆれが多く含まれていると指摘しており，実際

にはもっと多くの属性が複数の Infobox に現れていると考えられるが，全体的な傾向は変

わらないと考えられる．Infobox 同様，属性もまた特定の記事に現れる特徴を表現するため

に，汎用的ではなく個別的なものが多いことがわかる．

少なくとも二つ以上の Infoboxに現れる属性は全体の 3割程度（8,612個）であるが，その

ような属性の共通性に基づく Infobox間の関係性を示したのが図 3である．二つの Infobox

間に共通属性があれば，Infobox間につながりがあるとみなす．つながりの重みは Jaccard



図 3 属性の共通性に基づく Infobox ネットワーク（一部）．
Fig. 3 Part of infobox network based on shared properties among infoboxes.

係数で求め，図では上位 10,000本のエッジを示している．ネットワーク図は Cytoscape ?1を

用いて，ばねモデルで描画している．図から，類似した Infobox がクラスターを形成して

いることがわかる．つまり概念的に類似した Infoboxは共通属性を多く持つことを示して

いる．

これらの分析から英語版Wikipediaでは，少数の Infoboxで多くの記事をカバーできて

いるが，全体から見るとごく一部であり，また，多種多様な記事に対して属性を付与するた

めにたくさんの Infobox を定義していることがわかった．トップダウンに構造を定義する

アプローチは効率は良いが，多種多様な記事に対応するには個々の記事に即したボトムアッ

プな構造定義が必要であると言える．また，Infobox間では多くの共通属性があることがあ

り，属性の類似性は，Infobox間の概念的な類似性を示すことがわかった．

?1 http://www.cytoscape.org/

3. 提案システム

3.1 ソーシャル属性タギング

前節にて，多様なデータに対応できるデータ構造全てをトップダウンに定義することは困

難であり，適用できる subject（記事）がごく少数であるクラス（Infobox）や属性が大量

に必要となることを示した．しかし，一般的にクラスを定義することは容易ではない7) こ

れはWikipediaにおいても例外ではないことが，Infobox を持つ記事がごく一部であるこ

とからもうかがえる．そこで本研究では，ユーザにとって比較的負担が少なく，ボトムアッ

プなデータ構造化手法である属性タギングに着目する．

一般的なソーシャルタギングにおいて，例えば Tim B. Lee にタグ付けしようとした

ら，”Computer Scientist”，”W3C”，”WWW”などをつけるであろう．一方，属性タギング

ではこれを”occupation=Computer Scientist”，”isMemberOf=W3C”，”made=WWW”

といったように property-valueペアで入力する．ここで，Tim B. Leeへのタグとして利き

腕や血液型などは用いられないだろう．しかし仮に野球選手の Randy Johnsonへのタグ付

けをしているならば，「左利き」（属性タギングなら「利き腕=左利き」）というタグをつける

可能性は低くはない．これは私たちが，Tim B. Leeや R. Johnsonにとって重要な属性は

何かを，暗に考えていることを示していると言える．

ある subjectに対して重要度の高い属性の集まりは，タグの共起（同一 subjectに付与さ

れている）として現れる．つまり，”dateOfBirth=***”というタグを持つ subject は，同

様に”locationOfBirth=***”や”parents=***”というタグを持つ割合が高いと考えられる．

ここで，データセットから導き出される共起性の高い属性の集合を疑似的なクラスとみな

せば，共起性に基づいて属性を推薦することによって，ボトムアップな（疑似）クラスの

構築と共有が可能になる．この疑似クラスは明確にインスタンスを分類するものではなく，

Wittgensteinが家族的類似性と呼んだような，部分的な類似性によりインスタンスをまとめ

るものである．本研究ではこのような属性タギング手法をソーシャル属性タギング（Social

Property Tagging）と呼ぶ．

3.2 Social Infobox

Social Infoboxはソーシャル属性タギングを実装したウェブアプリケーションである．図

4はシステムのスクリーンショットである．一つの subjectに対して一つのページが割り当

てられており，Wikiのように誰でもデータ入力および編集が可能となっている．

一般的なソーシャルブックマークシステムにおけるソーシャルタギングでは，各ユーザは



自分だけのタグ付けスペースを持ち，自分が付けたタグを他人が編集することはない．しか

し Social Infoboxではユーザは共通のタグ付けスペースだけを持つ．集団におけるアウト

プットの集約方法として，Steinerは加算型，分離型，連結型の 3種類をあげたが16)，前者

は加算型，後者は分離型のソーシャルタギングといえる．Social Infoboxと同じ後者を採用

しているシステムとしては，facebook ?1の写真アルバムやニコニコ動画?2が挙げられる．

画面下には追加用 propertyの候補および比較用 subjectの候補が表示されている（subject

および propertyの推薦）．推薦された propertyをクリックするか，新規属性名を入力する

と，属性値の入力ができる．属性値を入力する際には，類似した subjectの当該属性の属性

値が提示される（valueの推薦）．

推薦された subject をクリックすると，画面右にその subject が持つ property-valueペ

アが表示される．ここでユーザにとってわかりやすく，かつ，多くの property-valueペアを

持つ subjectを比較用に表示すれば，その subjectはプロトタイプ13) として機能し，ユー

ザの属性情報入力を支援すると考えられる．また，類似する subjectを比較用に表示するこ

とで，ユーザにそれらを区別するために必要な差異への気付きを促し，より詳細な属性情報

の入力が期待できる．属性値にはテキストを入力するが，他の subjectを入力することもで

きる．この場合，属性値となった subjectには逆属性（inversed property）が付与される．

逆属性はユーザからは見えないが，推薦アルゴリズムにて属性と等価に扱われる．

Social Infobox では NaiveBayse を用いて各種推薦を行う．ある subject sx に対して，

subject sy と同じクラスに属する確率，property py を持つクラスに属する確率を求めて

subjectおよび propertyの推薦を行う．また，valueの推薦には，前述の確率を用いて sub-

ject sx の property px が value vy を持つ期待値を求めることで行う．なお，この方法では

属性が追加されていない状態での推薦が困難である．一方で，最初の属性追加こそユーザが

戸惑うところでもある．そこで，Social Infoboxでは特別な abstract属性を用意している．

この属性には subjectを説明する自由文を記述する．システムは文中のキーワードから類似

する subjectや関連する属性を発見し推薦する．

4. ユーザースタディ

ユーザはどのように属性タギングを行うのか，また，どのような問題があるのか．プロト

?1 http://facebook.com/

?2 http://www.nicovideo.jp/

図 4 プロトタイプシステムのスクリーンショット．「Masahiro Hamasaki」という人物を subjectとしたページ．画
面中央に subject が持つ property-value が表示されている．画面下には追加属性候補および比較用 subject

候補が推薦されている．
Fig. 4 Screenshot of the prototype system. This page shows a subject with a comparative view.

タイプシステムを属性タギングシステムとして利用してもらい，被験者のコメントから考察

を行った．利用にあたっては特にタスクを設けず被験者が望む用途で使ってもらった．具体

的には美大の教員または学生である 4名が，数百枚のイラストをアーカイブ化するために

属性付けを行った．イラストは素人が作成したものであり，明確なタイトルや主題があるわ

けではないため，タギング対象としてはかなり難しい部類であると考えられる．被験者は 1

時間程度，自由に提案システムを用いて属性タギングを行い，終了後に自分がどのような方

法でどのような property-valueペアを入力したかを説明してもらった．そこから発見した

ユーザの 4つのタグ付けスタイルを以下に示す．

• 主題記述型
対象となる subject（今回のケースではイラスト）を読み込み，そこに書かれた内容を

属性値だと見立て，それに合った属性を見つけ出して，新たな属性とする．全体構造が

未知なデータに対する姿勢として適切であるが，十分な知識や構想力がないとばらばら

の属性がたくさんつくられる可能性があり，属性の推薦が重要となる．まず属性値を考



え次に属性を考えるため，属性値に対する属性名の推薦機能が求められる．

Senはソーシャルタギングにおけるタグをその性質によって Fuctual，Subjective，Per-

sonalに分類したが14)，これに基づくと本スタイルで付けられるのは Factualな属性情

報といえる．

• 主観記述型
まず対象となる subject に対する自分のコメントや解釈を考えて，これを属性値とす

る．次にそのコメントが何に対してのものかを考えて，これを属性とする．前述の主題

記述型と似ているが，属性値が subjectの内容そのものではなく，subjectの内容に対

する自分の解釈や考えである点が異なる．Senのタグ分類における Subjectiveな属性

情報といえる．これもまず属性値を考え次に属性を考えるため，属性値に対する属性名

の推薦機能が求められる．

• データベース型
まず複数 subject に共通して現れる特徴を見つけ出してそれを属性とし，次に属性値

を入力する．属性値には比較が容易な値（例えば数値）を用いることが多く，複数の

subjectが集まって初めて意味を持つタイプの属性といえる．Kornerらはタグ付けを

行う人（tagger）の分類として Descriptorと Categorizerを挙げている17)．先述の二

つは Descriptorで，本スタイルは Categorizerといえる．Kornerらは Descriptorか

Categorizerかで有効なタグ推薦は異なると述べている9)．プロトタイプシステムでは

推薦のユーザ適応はないため，今後の課題である．

• ソーシャル型
どのような属性を付けるべきかがよくわからないため，推薦された属性を入力しようと

する．属性値の入力の際には例示された属性値を参考にしながら考えて属性値を書く．

Chaeらは美術作品へのタグ付けにおいて，事前に定義した propertyに対する valueを

入力させることで，専門家から見てより内容に踏み込んだタグ付けができたことを報告

している4)．属性タギングは property-value ペアをタグ付けするという性質上，一般

的なタギングよりも難易度が高いと考えられるが，本タグ付けスタイルは推薦を利用す

ることで一般的なタギングと同じ程度の難易度で，よりよい情報の付与が可能になる．

ソーシャル型では各種推薦の精度とともに，どのような状況においても推薦ができること

も重要となる．例えば入力済み属性値のテキスト情報から関連する subjectや property

を推定することで，属性情報が少なくても推薦が行えるようにするといった対策が考え

られる．

本スタイルは新規属性の作成には貢献しないが，subject 間の共通属性を増やしたり，

subject が持つ属性の数を増やす役割を担う．Korner らはソーシャルタギングにおい

て Verbose（一つの subjectにたくさんのタグ付けをするユーザ）が構造化にとって重

要であると述べており8)，本スタイルのユーザは構造化にとって重要な役割を果たすと

考えられる．

5. 関 連 研 究

集合知による構造化データ入力支援を目的としたシステムでは Semantic Media Wikiや

OntoWikiが挙げられる．Semantic Media WikiはWikiネームによる記事間リンクを貼る

際に，記事間の関係性を記述することで，三つ組データを作成する．OntoWikiはグラフィ

カルなインタフェースや投票システムにより多人数で簡単に三つ組データを入力することが

できる．これらのシステムは既に定義された語彙をいかに効率よく利用するかという点に重

きを置いている．LODにおいて共通語彙を使うことは重要であるが，集合知による語彙の

増加もまた一方で重要な課題であると我々は考える．本研究が提案する技術がこれらのシス

テムと組み合わさることで，より効果的な集合知による構造化データ入力の支援が可能にな

ると考える．

SnoopyDBは厳密なデータ型やスキーマの制約なしにトリプルを記録するデータベース

システムである6). システムは property と value をユーザに推薦することで，DB 内でよ

く使われているスキーマを用いることを促す．これは，ある種類のデータを入力する際に

一般的な属性名，属性値を使うことを支援する仕組みである．一方でソーシャル属性タギ

ングは，subjectの推薦と比較インタフェースにより新しい属性を作り出すことを支援する

点，ある subjectが他の subjectが持つ属性の属性値として現れること（subject間の関係

性）も利用しているという点が異なる．これらの特徴は，適切なスキーマの発見が困難であ

り，かつ，多種（複数のクラス）の subjectが登場しそれらが互いに関係している場合に有

用であると考えられる．

オントロジーマッチング19) を行うことで，ユーザが自由に属性を定義できるようにする

というアプローチもある．StYLiDは自分で作った属性を他の属性と紐づけることができる

ブログシステムである15)．これは自分がどのような属性で構造化を行いたいかがはっきり

しているケースにおいては有用である．一方でソーシャル属性タギングは属性の推薦によ

り，どのような属性を付けるべきかがわからないケースを支援することができる．

ソーシャルタギングのタグ間の関係性を抽出しようとする研究もある12)5)．これらはタグ



が主にカテゴリ情報を示しているという前提に基づいている．属性タギングで付与されるタ

グは種類付きタグと言え，これらの技術と組み合わせることでより高精度なタグ間関係抽出

が可能になると考えられる．

6. ま と め

本稿では，Wikipedia Infoboxの分析から，多様なデータを対象とした集合知によるデー

タ構造化には属性タギングが有効であることを示し，属性タギングを用いたデータ構造化シ

ステム Social Infobox を提案した．提案システムは属性タギングシステムの中でも積極的

にユーザが新しい属性を追加することを前提としている点が特徴的である．さらに，提案シ

ステムを用いたユーザスタディによりユーザはどのように属性タギングを行うかを調べた．

4種類のユーザの行動パターンがあることを明らかにし，また，それぞれのユーザタイプに

必要なシステム改善案について述べた．

少数のエキスパートが設計したデータ構造に合わせて情報を記録していくのではなく，そ

れぞれ情報をもっともよく知る人が必要な属性を追加するアプローチは，Web of Dataが

現在のWebのような多様かつ膨大なデータを蓄積した情報源となるために重要であると考

える．プロトタイプシステムを用いた属性タギングのユーザスタディからいくつかの課題が

明らかになった．今後はこれらの問題を解決し，多様なユーザが膨大なデータを蓄積できる

データ構造化システムを実現したい．
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