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あらまし プロパティグラフ（PG）は属性を持つノードとエッジによりデータを表現するグラフデータモデルであ
り，ソーシャルネットワークをはじめとする多様な領域で利用されている．PGはスキーマレス運用によって柔軟な
データ表現を可能とする一方で，データ構造の一貫性が保証されず，クエリ性能の低下やデータ統合の複雑化を招く
可能性がある．この問題に対処するため，PG に対して構造的制約を与えるスキーマを自動抽出する研究が進められ
ているが，抽出されたスキーマの品質を定量的に評価する方法は十分に確立されていない．そこで本研究では PG の
スキーマ品質を網羅性と簡潔性の観点から定量化する評価手法を提案する．提案手法の有効性を検証するため，まず
複数の実データセットに対してスキーマに意図的な誤りを挿入する実験を行い，提案手法が適切に評価値を変化させ
ることを確認した．さらにユーザスタディを通じて人間の判断と提案手法が示す評価傾向の整合性を分析し，提案手
法が人間の判断と一貫した評価傾向を示すことを明らかにした．
キーワード グラフデータベース，プロパティグラフ，NoSQL，スキーマ，ユーザスタディ

1 は じ め に
プロパティグラフ（PG）は属性付きのノードとエッジから
なるデータモデルであり，グラフデータベースにおいて広く利
用されている．PGではスキーマを事前に厳密に定義せずに運
用できるためデータの構造の拡張に柔軟に対応できる一方，ス
キーマが明示されないまま拡張が進むとデータの一貫性が低下
し，クエリの最適化やデータ統合が困難となる．本稿では，実
際にデータが格納された PGをインスタンスと呼ぶ．図 1に，
ソーシャルネットワークを模した PG インスタンスの例を示
す．ノードやエッジにはラベルとプロパティが付与され，ユー
ザや投稿，それらの関係が表現されている．

図 1: G：SNSを模した PGの例

このような PGインスタンスに対し後付けでスキーマを導入
することで，許容されるラベルやプロパティなどの制約を明示
できるため，データ一貫性の検証やデータ統合の支援が期待で
きる．しかし，インスタンスが大規模かつ複雑な場合には人手
によるスキーマ設計は困難であり，近年では PGインスタンス

からスキーマを自動抽出する手法が多数提案されている [1–4]．
しかし同一の PGインスタンスに対しても，人手設計や自動

抽出などにより複数の異なるスキーマ候補が得られ得る．図 2
は人手で設計されたスキーマの例であり，全体構造は直感的に
理解しやすい一方，希少なプロパティ bioが欠落していたり，
Postノードの不要な区別が導入されている．一方，図 3に示す
自動抽出スキーマは属性の欠落を補完しているが，Userや id

が重複して定義されており，必要な定義が最小化されていない．
このように PGのスキーマ品質は多面的であり，複数のスキー
マ候補を客観的かつ定量的に比較することは容易ではない．

図 2: S∗：人手で設計されたスキーマの例

図 3: SG：Xueの手法 [1]により自動抽出されたスキーマ
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これまでリレーショナルデータや半構造化データを対象とし
て，さまざまな観点からスキーマ品質を評価する研究が行われ
てきた [5, 6]．しかし複数ラベルやプロパティの組み合わせに
基づく多様な構造を許容する PG 特有の柔軟なデータモデルを
考慮した定量的評価手法は十分に確立されていない．
そこで本研究では (i) インスタンスに観測される属性や制約
をどの程度捉えているかを測る「網羅性」，(ii) 不要な重複や過
剰な細分化を抑えた最小限の記述であるかを測る「簡潔性」，お
よびこれらを統合した指標である「C2 スコア」に基づく PG
のスキーマ評価手法を提案する．本研究の主な貢献は以下の通
りである．
1. 定量性：網羅性と簡潔性に基づく定量的なスキーマ評価指
標を定義し，それらの調和平均として統合指標 C2スコア
を導入した．

2. 適用性：任意プロパティや継承関係などを含む複雑な PG
スキーマに対しても，一貫した品質評価が可能であること
を示した．

3. スケーラビリティ：大規模 PGインスタンスから生成され
たスキーマに対しても，実用的な時間で評価可能であるこ
とを確認した．

4. 妥当性：ユーザスタディおよび複数の実データ・人工デー
タを用いた実験により，提案指標が人間の直感的評価と整
合する傾向を持つことを示した．

2 関 連 研 究
半構造化データに対するスキーマ定義，抽出，および評価は
データ構造の理解や運用効率向上を目的として長年研究されて
きた．本節ではまず既存のスキーマ定義と抽出技術を概観し，
最後にスキーマ評価に関する研究動向と課題を整理する．

2. 1 半構造化データのスキーマ定義
XMLでは DTDや XSD，JSONでは JSON Schema，RDF
では RDF SchemaやOWLといったスキーマ言語が整備され，
データ整合性の確保や相互運用性の向上を支えてきた [7–11]．
一方，PGにおけるスキーマ定義は比較的新しい研究分野であ
り，初期には基本的なデータ構造や制約の形式化が行われ [12]，
その後にはデータ検証やスキーマの拡張を扱う理論的枠組みや，
一階述語論理に基づく形式的定義が提案された [13, 14]．近年
では GQLを見据えた PG-Schema [15]をはじめ，関数従属性
や正規化手法に関する研究も進展している [16–18]．PG のス
キーマの明確な定義と標準化は，クエリ高速化，データ品質の
向上および異種システム間の相互運用性の確保に向けて重要な
課題である [19, 20]．
しかし実運用の場面ではスキーマが事前に設計されていない
場合も多く，実データからの後付け設計は容易ではない．この
ギャップを解消するため，既存データからスキーマ情報を自動
的に推定するスキーマ抽出技術が不可欠となる．

2. 2 スキーマ抽出
スキーマ抽出は，明示的なスキーマを持たないデータからそ

表 1: スキーマ評価手法の比較
評価項目 正解との比較 人間の主観評価 提案手法
正解スキーマの要否 × 必要 ✓ 不要 ✓ 不要
定量性 / 再現性 ✓ 高い × 低い ✓ 高い
実データへの適用 × 困難 ✓ 可能 ✓ 可能

の構造的特徴を自動的に導出する技術である．XMLや JSON
におけるスキーマ抽出は，パス構造や属性分布を利用した手法
からヒューリスティックおよび並列処理可能な手法へと発展し
てきた [5, 7, 21–23]．また RDF では多対多関係を持つグラフ
構造を扱うためクラスタリングに基づくスキーマ抽出が主流と
なり [24, 25]，この発想は一部の PG向けスキーマ抽出手法に
も引き継がれている．

PG においては，これまで類似度ベースクラスタリング手
法 [1]，ルールベース手法 [2]，および階層型クラスタリング手
法 [3, 4]が提案されてきた．しかし，型階層の表現能力，プロ
パティ共起の扱い，スケーラビリティや冗長性といった点でそ
れぞれの手法ごとに限界があり，標準的アプローチは確立され
ていない．したがって，(1)スキーマ抽出手法を比較・分析す
るための基盤として (2)抽出したスキーマが実運用に耐えうる
品質であるかを事前に検証するための仕組みとしてスキーマの
品質を客観的に判断できる評価の枠組みが必要である．

2. 3 スキーマ評価
既存の半構造化データ分野では，正解スキーマとの一致度に

基づく精度・再現率，スキーマの網羅性や冗長性，および実行
性能などを用いた定量的な評価が行われてきた [5, 22, 23, 26]．
また，スキーマの可読性や妥当性に関する人間による主観的評
価も重視されている [5, 27]．
一方，PG領域では主に正解スキーマとの一致度に基づく評

価がスキーマ抽出手法の性能比較に用いられてきたが [1–3]，正
解スキーマが存在しない実運用環境においてスキーマや抽出手
法の品質・性能を評価する枠組みは十分に検討されていない．
また，定量的な指標と人間の主観的評価との対応関係を体系的
に検証した研究も報告されていない．
そこで本研究では，正解スキーマに依存せず，網羅性および

簡潔性の観点から任意の PGスキーマの品質を定量的に評価す
る手法を提案する．さらに，ユーザスタディを通じて提案指標
と人間の主観的評価との整合性を検証する．
表 1に，本研究の評価手法と既存の評価手法との違いをまと

める．正解スキーマとの比較に基づく評価は 客観性や定量性
に優れる一方で，正解スキーマを前提とするため実運用環境へ
の適用が困難である．また，人間による主観評価は実データに
対して柔軟に適用可能であるものの，評価の再現性や定量性に
課題が残る．これに対し，本研究で提案する評価手法は正解ス
キーマを必要とせず，網羅性および簡潔性という定量指標に基
づいて客観的かつ再現可能な評価を実現する点に特徴があり，
実運用環境における PGスキーマ評価への適用が可能である．
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表 2: 本稿で用いる主な記号
記号 説明

G PG インスタンス
V (·), E(·) ノード集合，エッジ集合
λ(o) オブジェクト o のラベル集合
κ(o) オブジェクト o のプロパティキー集合
µ(o, k) オブジェクト o のプロパティ k の必須／任意
ρ(o) オブジェクト o の親オブジェクト型の集合
src(e), dst(e) エッジ e の始点ノード，終点ノード
req(o), opt(o) オブジェクト o の必須／任意プロパティ集合

S∗ 評価対象となる元のスキーマ
S+ 継承関係を展開したスキーマ（= Flat(S∗)）
SG G から抽出したスキーマ（= Abs(G)）
simV (·, ·), simE(·, ·) ノード型（エッジ型）間の類似度
CvgV , CvgE ノード／エッジ網羅性
ConV , ConE ノード／エッジ簡潔性
C2V , C2E ノード／エッジ C2 スコア

3 事 前 準 備
3. 1 用語の定義
本稿では，PGにおけるノードおよびエッジを総称してオブ
ジェクトと呼ぶ．また，オブジェクトに付与されるラベルおよ
びプロパティキーを総称して属性と呼ぶ．さらに，実際に観測
されるノードとエッジの集合として与えられるグラフをインス
タンスと呼び，インスタンスに現れ得るオブジェクトの構造的
特徴を抽象化したものをスキーマと呼ぶ．以降，特に断りのな
い限り，インスタンスとスキーマを区別して議論する．

3. 2 プロパティグラフ
本研究では ISO/IEC 39075:2024 [28] に準拠し，GQLと互
換性のある PGを対象とする．以下では，本稿の議論に必要な
最小限の構成要素のみを定義する．

定義 3. 2.1 (プロパティグラフ). ラベル集合を L ，プロパティ
キー集合を K とする．プロパティグラフを G = (V, E , λ, κ, σ)
と定義する．ここで V はノードの有限集合，E は有向エッジの
有限集合であり，(V ∩ E) = ∅ とする．λ : (V ∪ E) → 2L およ
び κ : (V ∪ E) → 2K はそれぞれ各オブジェクトに付与された
ラベル集合およびプロパティキー集合を返す関数である．また
σ : E → (V × V) は各エッジの始点および終点ノードの順序付
きタプルを返す関数である．

本稿ではエッジ e ∈ E に対して σ(e) = (src(e), dst(e)) と表
記し，src(e)と dst(e) をそれぞれ始点ノード，終点ノードと
呼ぶ．また，ノード集合を V (G) = V，エッジ集合を E(G) = E
と表記する．ここで，本稿で用する主な記号を表 2に示す．

3. 3 PGのスキーマ
PGのスキーマはインスタンスに現れ得るノードおよびエッ
ジの構造的制約を抽象的に記述したものである．本研究では，
実用的なプロパティグラフスキーマに必要な要素を体系的に整
理した PG-Schema [15]に準拠したスキーマモデルを採用する．

本稿では，スキーマを構成する基本単位としてノード型およ
びエッジ型を導入する．ノード型は特定のラベル集合とプロパ
ティキー集合を持つノードの型を表し，エッジ型はこれらに加
えて始点および終点となるノード型が定められたエッジの型を
表す．以降，ノード型とエッジ型を総称してオブジェクト型，
あるいは単に型と呼ぶ．

定義 3. 3.1 (PGのスキーマ). ラベル集合を L，プロパティキー
集合を K とする．PGのスキーマを S = (VT , ET , λ, κ, σ, µ, ρ)
と定義する．ここで VT はノード型の有限集合，ET はエッ
ジ型の有限集合であり，(VT ∩ ET ) = ∅ とする．λ およ
び κ は定義 3. 2.1 と同様に，各オブジェクト型のラベル
集合およびプロパティキー集合を返す関数である．また，
µ : (VT ∪ ET ) × K → {True, False} は各プロパティが必
須か否かを返す関数であり，ρ : (VT ∪ ET ) → 2(VT ∪ET ) は定義
3. 4.1の継承関係に基づく親オブジェクト型を返す関数である．

本稿では，オブジェクト型 o の必須プロパティ集合およ
び任意プロパティ集合を req(o) = {k ∈ K | µ(o, k) =
True}, opt(o) = {k ∈ K | µ(o, k) = False} と表記する．
また任意プロパティを図示する際は，図 3に示すようにプロパ
ティ名の末尾に「?」を付与して表記する．
なお PG-Schemaでは定義 3. 3.1に加えてプロパティの型や

エッジ多重度などの制約も定義されているが，本稿では議論を
簡潔にするためにこれらの制約を定義から省略する．これらの
制約は，4. 3節で述べる手順に軽微な拡張を施すことで本稿の
評価手法に組み込むことが可能である．

3. 4 オブジェクト型の継承
PGのスキーマでは複数の型が共通のラベルやプロパティを

持つことが多く，これらを個別に定義するとスキーマが冗長にな
り保守性が低下する．この問題を避けるため，PG-Schema [15]
では種々の制約を再利用する仕組みとして型の継承が導入され
ている．本稿でもこの考え方に基づき，オブジェクト型の継承
関係を明示的に定義する．

定義 3. 4.1 (オブジェクト型の継承関係). オブジェクト型の集
合 VT ∪ ET 上の二項関係 ≺⊆ (VT × VT ) ∪ (ET × ET ) を 継承
関係と呼ぶ．o1 ≺ o2 のとき，o1 を 子オブジェクト型，o2 を
親オブジェクト型と呼ぶ．
また継承関係 ≺ は非巡回であり，多重継承を許容する．加え

て継承関係は推移律を満たす．すなわち，o1 ≺ o2 かつ o2 ≺ o3

が成り立つとき，o1 は o3 を継承するものと解釈する．

子オブジェクト型 o1 が親オブジェクト型 o2 を継承する場
合，o1 は o2 によって課されるすべての構造的制約を満たす
ことを意味する．ただし例外的に，o1 と o2 の間で矛盾する制
約が定義されている場合，o2 の制約は o1 に継承されない．例
えば，親ノード型 o2 があるプロパティ k を必須と定義し，子
ノード型 o1 が同じプロパティ k を任意と定義している場合，
o1 は k を任意プロパティとして扱う．
本稿では，継承関係を図示する際には図 2および図 3に示す

ように，先端が ▷ の矢印で表す．
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4 提 案 手 法
4. 1 基本アイデア
本研究では，PG スキーマの品質をインスタンスに観測され
るデータ構造をどの程度表現できているかという網羅性と，不
要な冗長性を避け，人間にとって理解・保守しやすい形で記述
されているかという簡潔性の 2つの観点で捉える．この考え方
に基づき，網羅性は「インスタンスに現れる構造がスキーマに
よってどの程度説明されているか」を評価する指標として定義
し，簡潔性は「インスタンス構造の説明に本質的に寄与しない
冗長な要素がどの程度抑制されているか」を評価する指標とし
て定義する．最終的にこれら二つの指標を調和平均として統合
することで，一方に偏ったスキーマを過大評価しない単一の品
質指標である C2 スコアを導入する．

4. 2 提案手法の全体像
本研究の目的は，インスタンス G に対するスキーマ S∗ の品
質を定量的に評価することである．そのためには，インスタン
スに現れるデータ構造とスキーマが表現する構造とを同一の比
較単位で対応付けた上で，網羅性と簡潔性をそれぞれ評価する
必要がある．提案手法は，この比較単位の不一致を解消するた
めの前処理と網羅性・簡潔性を算出する評価ステップから構成
される．提案手法の全体像を図 4に示す．

図 4: 提案手法の全体像

インスタンス G は個々のオブジェクトの集合として与えら
れる一方，スキーマはオブジェクト型の集合として与えられる
ため，両者の表現粒度は本質的に異なり，直接比較することが
できない．そこで本研究ではインスタンスに観測される要素を
構造的特徴に基づいて抽象化し，インスタンス由来スキーマ
SG = Abs(G) を構成する．この操作により，インスタンス側
をオブジェクト型の集合として扱うことが可能となる．
しかし，比較対象となるスキーマ側が継承関係を暗黙に含ん
だままである場合，依然として比較粒度は一致しない．PG の
スキーマでは，属性や制約が親オブジェクト型に定義され子オ
ブジェクト型には暗黙的に継承されることが多く，表層的な型
定義のみを比較するとスキーマが本来表現可能な構造を過小評
価してしまうおそれがある．そこで本研究では，継承によって
暗黙的に与えられる属性や制約を各オブジェクト型に明示的に
反映することで，インスタンス由来スキーマとの比較粒度を一
致させる操作を導入する．この操作を継承関係の展開と呼び，
この操作を施したスキーマを S+ = Flat(S∗) として導入する．
以上の前処理により，インスタンス側を SG，スキーマ側を

S+ として両者を同一の比較単位で扱うことが可能となる．こ

の上で網羅性および簡潔性の評価，および両者を統合した C2
スコアの算出を行う．以降では，これら各ステップについて順
に形式的定義と評価方法を述べる．

4. 3 インスタンス由来スキーマの生成
本研究ではインスタンス G に現れるノードおよびエッジを

その構造的特徴に基づいて分類し，インスタンス由来スキーマ
SG を構成する．この抽象化操作を SG = Abs(G) と定義する．

Abs(·) はノードについてはラベルが完全に一致するもの同
士を，エッジについては（エッジラベル，始点ノードラベル，終
点ノードラベル）のタプルが一致するもの同士をそれぞれ部分
集合に分割し，各部分集合から対応するノード型およびエッジ
型を生成する操作である．各オブジェクト型に付随するプロパ
ティについては，部分集合内のすべてのオブジェクトに共通し
て出現するものを必須，そうでないものを任意として区別する．
なおこの操作は決定的であり，同一のインスタンス G に対し

て Abs(G) は常に一意に定まる．なお，Abs(·) の具体的なア
ルゴリズムは付録 1. 1に示す．

4. 4 継承関係の展開
本研究では，継承によって暗黙的に与えられる属性や制約を

各オブジェクト型に明示的に反映するための操作として継承関
係の展開を行う．以降，評価対象となる元のスキーマを S∗，継
承によって暗黙的に含まれる情報を各オブジェクト型に明示化
したスキーマを S+ と表記し，この操作を S+ = Flat(S∗) と
定義する．Flat(·) は各オブジェクト型について，そのすべて
の祖先型に定義された属性およびエッジの場合は端点制約を推
移的にコピーし，当該オブジェクト型に明示的に付与する操作
である．またエッジ型については，当該エッジ型の始点（終点）
型として指定されたノード型についてそのすべての子孫型を列
挙し，列挙された始点・終点型の組に対して対応するエッジ型
を生成することで，暗黙的に含まれる端点制約を明示化する．
なお本研究では定義 3. 4.1に示すように継承関係が有向非巡

回であることを前提としているため，Flat(·) は同一の S∗ に
対して常に一意な S+ を与える．また Flat(·) の形式的定義お
よび具体的なアルゴリズムは付録 1. 2に示す．

4. 5 オブジェクト型の類似度
オブジェクト型の類似度は (i)ラベル集合の一致度，(ii)プロ

パティ集合の一致度，および (iii)エッジ型の場合は端点ノード
型の一致度に基づき定義する．

定義 4. 5.1 (ノード型の類似度). ノード型 vG ∈ SG と v+ ∈ S+

の類似度を以下のように定義する．

simV (vG , v+) =

0 λ(vG) ∩ λ(v+) = ∅,

Dattr(vG , v+) otherwise.

Dattr(vG , v+) = α Dλ(vG , v+) + (1 − α) Dκ(vG , v+)

ただし α ∈ [0, 1] はラベル一致度とプロパティ一致度の重み
を調整するパラメータである．また Dλ および Dκ は Dice 係
数に基づく一致度であり，以下のように定義する．
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Dλ(vG , v+) = D(λ(vG), λ(v+))

Dκ(vG , v+) =
D(req(vG), req(v+)) + D(opt(vG), opt(v+))

2

ただし D(A, B) =
2|A ∩ B|
|A| + |B|

である．

定義 4. 5.1では型同士のラベル集合が一致しない場合に類似
度を 0 とすることで，意味的に明らかに異なる型が偶然に共通
するプロパティキーを持つことによる誤った高類似度評価を防
止している．

定義 4. 5.2 (エッジ型の類似度). エッジ型 eG ∈ SG と e+ ∈ S+

の類似度を以下のように定義する．

simE(eG , e+) =

0, λ(eG) ∩ λ(e+) = ∅,

Dedge(eG , e+), otherwise.

Dedge(eG , e+) = β Dattr(eG , e+) + (1 − β) Dσ(eG , e+)

ただし β ∈ [0, 1] はエッジ型の属性の一致度と端点ノード型
の一致度の重みを調整するパラメータである．また Dσ は端点
ノード型の一致度であり，以下のように定義する．

Dσ(e
G

, e
+) =

simV (src(eG), src(e+)) + simV (dst(eG), dst(e+))
2

4. 6 網羅性（Coverage）
網羅性は，インスタンスに観測される各オブジェクト型に対
しスキーマ中で最も類似する型との一致度を用いることで，ス
キーマがインスタンス構造をどの程度説明できているかを評価
する指標である．インスタンス由来の型を十分に表現できる型
がスキーマに存在する場合には高い類似度が得られ，対応する
型がスキーマに存在しない場合には類似度は低い値となる．こ
のような対応関係に基づく類似度を集約することで，スキーマ
がインスタンス構造をどの程度網羅しているかを定量化する．

定義 4. 6.1 (網羅性). 評価対象のスキーマを S∗，インスタン
スを G とする．ノード網羅性およびエッジ網羅性を

CvgV (G, S∗) = 1
|V (SG)|

∑
vG∈V (SG)

max
v+∈V (S+)

simV (vG , v+)

CvgE(G, S∗) = 1
|E(SG)|

∑
eG∈E(SG)

max
e+∈E(S+)

simE(eG , e+)

と定義する．ただし，SG = Abs(G)，S+ = Flat(S∗) である．

4. 7 簡潔性（Concision）
簡潔性は，インスタンス構造の説明に本質的に寄与しない冗
長なオブジェクト型がスキーマにどの程度含まれているかを測
る指標である．簡潔性の計算では，各スキーマオブジェクト型
を 1 つずつ除去し，その除去が網羅性に与える影響に基づい
て冗長性を判定する．除去しても網羅性の低下が十分に小さい
場合，当該オブジェクト型はインスタンス構造の説明に本質的
には寄与しておらず冗長であるとみなす．このような冗長オブ
ジェクト型の割合に基づいて簡潔性を定義する．
まず，「網羅性の低下が十分に小さい」ことを定量化するため
寄与下限を定義する．

定義 4. 7.1 (寄与下限). 評価対象のスキーマを S∗，インスタ
ンスを G とし，S+ = Flat(S∗) とする．ノード網羅性および
エッジ網羅性に対する寄与下限を

ϵV = CvgV (G, S∗)
|V (S+)| · γ,

ϵE = CvgE(G, S∗)
|E(S+)| · γ

と定義する．ただし γ ∈ (0, 1]は冗長性判定の厳しさを調整す
るパラメータである．

次に，定義 4. 7.1で定義した寄与下限を用いて冗長オブジェ
クト型を定義する．

定義 4. 7.2 (冗長オブジェクト型). オブジェクト型 o を評価
対象スキーマ S∗ から除去したときのノード網羅性およびエッ
ジ網羅性の低下量を以下のように定義する．

∆V (o) = CvgV (G, S∗) − CvgV (G, S∗ \ {o})

∆E(o) = CvgE(G, S∗) − CvgE(G, S∗ \ {o})

このとき，∆V (o) < ϵV かつ ∆E(o) < ϵE を満たすオブジェク
ト型 o を冗長オブジェクト型と定義する．さらに冗長オブジェ
クト型の集合を以下のように定義する．

RV (G, S∗) = { v∗ ∈ V (S∗) | ∆V (v∗) < ϵV ∧ ∆E(v∗) < ϵE }

RE(G, S∗) = { e∗ ∈ E(S∗) | ∆V (e∗) < ϵV ∧ ∆E(e∗) < ϵE }

ここで，オブジェクト型の除去操作は o がノード型である
場合には当該ノード型とそれを端点として参照するエッジ型を
同時に除去し，o がエッジ型である場合には当該エッジ型のみ
を除去する．このため，ノード型を除去した場合には対応する
エッジ型も失われることでエッジ網羅性が低下し得る．一方，
エッジ型を除去した場合でもそれが継承関係を表すエッジ型
であるときには属性や制約の継承が行われなくなるため，展開
後スキーマにおけるノード型の属性集合が変化し，ノード網羅
性が低下し得る．したがって，冗長オブジェクト型の判定では
ノード型・エッジ型の別に関わらず ∆V と ∆E の両方を考慮
する．
最後に，冗長オブジェクト型の割合に基づいて簡潔性を定義

する．

定義 4. 7.3 (簡潔性). 評価対象のスキーマを S∗，インスタン
スを G とする．ノード簡潔性およびエッジ簡潔性を以下のよ
うに定義する．

ConV (G, S∗) = 1 − |RV (G, S∗)|
|V (S∗)|

ConE(G, S∗) = 1 − |RE(G, S∗)|
|E(S∗)|

4. 8 C2スコア
C2スコアは網羅性と簡潔性を単一の指標として統合するた

めの指標であり，いずれか一方が低い場合にスコアが低下する
ように両者の調和平均として定義する．
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定義 4. 8.1 (C2 スコア). 評価対象のスキーマを S∗，インス
タンスを G とする．ノード C2 スコアおよびエッジ C2 スコ
アを以下のように定義する．

C2V (G, S∗) = 2 · CvgV (G, S∗) · ConV (G, S∗)
CvgV (G, S∗) + ConV (G, S∗) ,

C2E(G, S∗) = 2 · CvgE(G, S∗) · ConE(G, S∗)
CvgE(G, S∗) + ConE(G, S∗)

計算量 提案手法全体の計算量は O
(
|V (G)| + |E(G)| +

|V (SG)||V (S+)| + |E(SG)||E(S+)|
)
である．アルゴリズム

の擬似コードと簡単な計算量解析は付録に示す．

4. 9 提案指標の計算例
図 1に示す PG インスタンスを G，図 2に示すスキーマを評
価対象スキーマ S∗ とし，提案指標の計算例を示す．以下では
ノードの網羅性・簡潔性・C2 スコアについての計算過程を示
す．パラメータは α = 0.5，β = 0.5，γ = 0.15 とする．
(1) インスタンス由来スキーマの生成 インスタンス G に観測
される構造を抽象化し，SG = Abs(G) を構成する．得られた
インスタンス由来スキーマを図 3に示す 1．
本例では，インスタンス G のノードはラベル集合に基づいて

{v1, v2}，{v3, v4}，{v5, v6} の 3つの部分集合に分割され，そ
れぞれからノード型 vG

1 , vG
2 , vG

3 が生成される．エッジについて
も同様に（始点ラベル集合，エッジラベル，終点ラベル集合）
のタプルに基づいて分割され，4 種類のエッジ型が生成される．
(2)継承関係の展開 評価対象スキーマ S∗ に対して継承関係を
展開し，S+ = Flat(S∗) を構成する．S∗ を展開したスキーマ
を図 5に示す．この操作により，親型から暗黙的に継承されて
いたラベルやプロパティおよび端点制約が明示化される．

図 5: 展開後スキーマ S+

(3) 類似度の計算 定義 4. 5.1に基づき，(1)のインスタンス由
来スキーマ SG の各ノード型と (2)の展開後スキーマ S+ の各
ノード型との間で類似度を計算する．表 3にノード型の類似度
行列を示す．
(4) ノード網羅性の計算 定義 4. 6.1および表 3に基づき，ノー
ド網羅性は以下のように計算される．

1：1 節では図 3 は Xue らの手法によって抽出されたスキーマとして紹介して
いるが，本節ではインスタンス G に対して Abs を適用して得られるインスタ
ンス由来スキーマとして用いている．本稿では両者が一致しているため同一の図
を用いているが，一般には両者が一致するとは限らない．

表 3: ノード型の類似度行列
v+

1 v+
2 v+

3 v+
4

vG
1 0.75 0.5 0.0 0.0

vG
2 0.5 0.75 0.0 0.0

vG
3 0.0 0.0 1.0 1.0

表 4: ノード型の冗長性評価
除去した
ノード型

∆V ∆E ∆V < ϵV ∆E < ϵE
冗長

ノード型
v∗

1 0.33 0.93 False False False
v∗

2 0.08 0.03 False False False
v∗

3 0.00 0.47 True False False
v∗

4 0.00 0.00 True True True

CvgV (G, S∗) = 1
3(0.75 + 0.75 + 1.0) = 0.83

(5) ノード簡潔性の計算 まず，定義 4. 7.1に基づき寄与下限を
計算するとそれぞれ ϵV = 0.031，ϵE = 0.023 となる．次に，
各ノード型を S∗ から除去した場合の網羅性低下量∆V , ∆E を
計算し，冗長性を判定する．表 4に各ノード型の判定結果を示
す．表より，ノード型 v∗

4 のみがノード網羅性およびエッジ網
羅性のいずれに対しても寄与が小さく，冗長な型と判定される．
したがって定義 4. 7.3に基づき，ノード簡潔性は以下のように
計算される．

ConV (G, S∗) = 1 − 1
4 = 0.75

(5) ノード C2 スコアの計算 定義 4. 8.1に基づき，ノード C2
スコアは以下のように計算される．

C2V (G, S∗) = 2 · 0.83 · 0.75
0.83 + 0.75 = 0.79

5 評 価 実 験
5. 1 評価実験の概要
本研究では，提案指標がプロパティグラフのスキーマ品質評

価指標として実運用に耐えうるかを検証するため，以下に示す
4つのリサーチクエスチョン（RQ）を設定し，それぞれに対応
する評価実験を行う．
RQ1：大規模グラフに対しても実行可能であるか 大規模なプ
ロパティグラフに対しても，提案指標が現実的な計算時間で
実行可能であるかを検証する．複数の実データセットを用い，
ノード数およびエッジ数の増加に伴う評価時間のスケーリング
挙動を測定する．
RQ2：スキーマに含まれる誤りに応じて評価値が変化するか
スキーマに欠損や冗長を段階的に導入した場合に，誤りの種類
および量に応じて評価値が適切に変化するかを検証する．
RQ3：異なるスキーマ間の構造的差異を区別できるか 同一デー
タセットに対して複数の既存スキーマ抽出手法を適用し，生成
されたスキーマ間の構造的差異が提案指標によって区別可能か
を検証する．
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表 5: データセット一覧
データセット カテゴリ ノード数 エッジ数 ノード

ラベル数
エッジ
ラベル数

ノード
プロパティ数

エッジ
プロパティ数

正解
スキーマ 継承 任意

プロパティ
複数
ラベル

実データ
／人工データ

FinDKG [29] 知識グラフ 13,645 223,983 12 15 2 1 – – – – 実データ
LDBC-SNB [30] ソーシャルグラフ 30,191 44,742 14 15 16 3 ✓ ✓ ✓ ✓ 人工データ
NeuPrint MB6 [31] 生物学 486,267 961,571 5 3 32 3 ✓ ✓ ✓ ✓ 実データ
IT-Management [32] IT 83,847 181,995 17 12 17 0 – ✓ ✓ ✓ 人工データ
Northwind [33] 物流 1,035 3,139 5 4 38 5 ✓ – – – 人工データ
Spotify [34] 音楽 64,458 155,430 4 4 16 0 ✓ – – – 実データ
Steam(this work) ゲーム 229,372 438,264 28 9 20 4 ✓ ✓ ✓ ✓ 実データ
TPC-H [35] 物流 78,805 205,150 7 7 30 3 ✓ – – – 人工データ
Twitter [36] ソーシャルグラフ 43,325 56,403 6 8 14 0 – ✓ ✓ – 実データ
WordNet [37] 知識グラフ 689,929 1,013,075 12 31 35 0 – ✓ ✓ ✓ 実データ

RQ4：人間による品質判断と評価結果が整合するか ユーザス
タディを通じて，人間によるスキーマ品質の主観的な順位付け
と提案指標による評価結果との整合性を検証する．
実験環境 本実験は，Apple M1 Ultra（20 コア）および 128
GBメモリを搭載したMac Studio上で実行した．OSにはma-
cOS 15.5 を使用し，グラフデータベースは Neo4j Enterprise
2025.11.2を用いた．アルゴリズムは Python 3.12.4 で実装し，
すべての実験アルゴリズムはシングルスレッドで実行した．
データセット 本実験では，表 5に示す 10 種類のデータセット
を用いた．本実験では実世界データと人工データの双方を使用
し，また継承関係，任意プロパティ，マルチラベルといった PG
特有の構造を含むデータセットとそれらを含まないデータセッ
トの双方を用いることで，データ構造の多様性を広くカバーし
ている．なお，Steam データセットは本研究のために著者らが
独自に収集・構築したものである．

5. 2 RQ1：大規模グラフに対する実行可能性
概要 本実験では，入力グラフの規模を段階的に拡大した場合
の実行時間を測定し，提案指標が大規模なプロパティグラフ
に対しても実用的な時間で評価を実行可能であるかを検証す
る．提案手法の計算量は O

(
|V (G)| + |E(G)| + |V (SG)||V (S+)| +

|E(SG)||E(S+)|
) である．一般にスキーマサイズはインスタン

スサイズに比べて十分小さいため，実行時間は主として |V (G)|
および |E(G)| の走査コストに支配され，入力規模に対して概
ね線形に増加すると期待される．
データセットは，スキーマ構造を固定したままインスタンス
の規模のみを制御可能な LDBC-SNB データセットを用いる．
インスタンス規模を調整する変数 scale factor を段階的に変更
して異なる規模のデータセットを生成し，各データセットに対
して Lbathらのスキーマ抽出手法 [2] により得られたスキーマ
を入力として提案手法によるスキーマ評価を実行した．実行時
間にはデータ読み込みおよびスキーマ評価計算に要する時間を
含み，スキーマ抽出に要する時間は含まない．各条件について
10 回実行し平均実行時間を記録した．

実験結果 表 6 に各 scale factor におけるノード数，エッジ数，
および平均実行時間を示す．表より，提案手法は入力規模に対
してほぼ線形にスケールし，数千万～2億エッジ規模のグラフ
に対してもスキーマ品質評価を現実的な計算時間で実行可能で

表 6: スキーマ評価の実行時間
Scale Factor ノード数 エッジ数 実行時間 [秒]

0.1 0.4M 2M 9
0.3 1M 6M 15
1.0 4M 21M 29
3.0 11M 63M 118

10.0 34M 200M 354

あることが示された．またこの結果は理論的な計算量解析とも
整合している．

5. 3 RQ2：スキーマ誤りに対する評価値の変化
概要 本実験では，提案指標がスキーマに含まれる誤りの種類
および程度に応じた直感的に妥当な評価値の変化を示すかを検
証する．本実験では正解スキーマに対して人為的に誤りを挿入
し，誤り数の増加に伴う評価値の挙動を観測する．

NeuPrint MB6 および Steam データセットに付属する正解
スキーマを起点とし，(a) オブジェクト型の削除，(b) ラベルの
削除，(c) プロパティの削除，(d) オブジェクト型の重複追加，
(e) エッジ方向の反転，(f) (a) ‒ (e) からのランダム選択の計
6 種類の誤り挿入操作を行う．ノード型に対しては (a) ‒ (d)
および (f)，エッジ型に対しては (a) および (c) ‒ (f) を適用
した．なお Neo4jはラベルなしエッジを許容しないため，(b)
はエッジに対して適用していない．誤り数は 0 から 5 までの
6 段階とし，各（誤り種別，誤り数）の組に対して 100 個のス
キーマを生成・評価し，評価値の平均を算出した．
実験結果 図 6～図 9 に NeuPrint MB6 および Steam データ
セットにおける誤り数および誤り種別ごとのスキーマ評価結果
を示す．図より，いずれのデータセットにおいても正解スキー
マ（誤り数 0）が最も高いスコアを示し，誤り数の増加に伴っ
てスコアが単調に低下する傾向があることが分かる．したがっ
て，提案指標はスキーマの誤り数に応じて直感的に妥当な形で
評価値を低下させることが確認された．
また誤りの種類によってスコア低下の度合いが異なることも

確認できる．例えばノードプロパティの欠損に対しては比較的
緩やかなスコアの低下が見られる一方，ノードラベルの欠損に
対しては急激なスコア低下が生じている．一般的にラベルの欠
損はプロパティの欠損に比べてオブジェクト型の識別力を大き
く損なうため，提案手法はスキーマに含まれる誤りの性質に応
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図 6: ノード C2スコア (MB6) 図 7: エッジ C2スコア (MB6)

図 8: ノード C2スコア (Steam) 図 9: エッジ C2スコア (Steam)

じて適切に評価値を変化させていることが示唆される．
さらにオブジェクト型やラベルの欠損では主として網羅性が
低下するのに対し，冗長なオブジェクト型の追加では簡潔性が
大きく低下する傾向が観測された．これらの結果は，提案指標
が欠陥の種類に応じて網羅性と簡潔性を適切に区別して評価で
きていることを示している．
以上より，提案手法は正しいスキーマに対して高い評価を与
え，誤ったスキーマに対しては誤り数および誤りの性質に応じ
て直感的に妥当な形で各評価値を低下させることが確認された．

5. 4 スキーマ抽出手法間比較実験
概要 本実験では異なるスキーマ抽出手法によって得られたス
キーマ間の評価値の差が，スキーマの構造的特徴として人間に
とって説明可能な形で現れるかを検証する．なお本実験は抽出
手法の優劣を決定することを目的とするものではない．
本実験では表 5 に示す全てのデータセットに対して類似度
ベース手法 [1]（以下，手法 1），ルールベース手法 [2]（手法
2），および階層型クラスタリング手法 [3]（手法 3）の 3 種類
のスキーマ抽出手法を適用し，得られたスキーマを評価した．
実験結果 各データセットおよび各手法で抽出したスキーマの
評価結果を表 7 に示す．表より，手法 3 による抽出スキーマ
は他の手法と比較して全体的に網羅性がやや低い傾向が確認で
きる．これは，手法 3がインスタンス全体を走査せずサンプリ
ングに基づいてスキーマを抽出するため，希少なラベルやプロ
パティがスキーマに反映されにくいことに起因すると考えられ

る．例えば WordNet データセットでは，手法 1および手法 2
が 12 種類のノードラベルを抽出しているのに対し手法 3は 10
種類にとどまっており，このことがノード網羅性の低下の一因
として評価値に反映されていた．
一方，手法 1 および手法 2 による抽出スキーマは高い網羅

性とノード簡潔性を示す一方で，エッジ簡潔性が相対的に低く
なる傾向が観測された．この傾向も各手法の設計上の特性と整
合している．例えば手法 2では継承関係を抽出するものの，親
オブジェクト型へのエッジの集約を行わないため意味的に同一
のエッジが子ノード型の組ごとに分散して定義されやすい．ま
た手法 1は継承関係を扱わないため親型による関係の集約が行
われず，結果としてエッジ型の冗長性が生じやすい．図 10は
LDBC-SNB データセットにおける正解スキーマと抽出スキー
マの一部を示したものである（ただしプロパティは省略してい
る）．正解スキーマでは Message に対して集約的に定義されて
いる REPLY_OF エッジが，手法 1 および手法 2 による抽出ス
キーマでは Post や Comment ごとに分散して定義されており，
これがエッジ簡潔性の低下として評価値に反映されていること
が分かる．以上より，提案指標はスキーマ抽出手法の設計上の
特性やそれに起因するスキーマ構造の違いを評価値として反映
できることが確認された．

5. 5 ユーザスタディ
概要 本ユーザスタディの目的は (1) 人間がスキーマ品質を評価
する際に重視する欠陥の種類とその相対的重要度を明らかにす
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表 7: 網羅性，簡潔性，C2スコアの評価結果

データセット
手法 1 手法 2 手法 3

網羅性 簡潔性 C2 スコア 網羅性 簡潔性 C2 スコア 網羅性 簡潔性 C2 スコア
V E V E V E V E V E V E V E V E V E

FindKG 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.88 1.00 1.00 1.00 0.93
LDBC-SNB 1.00 1.00 1.00 0.44 1.00 0.61 1.00 1.00 1.00 0.56 1.00 0.72 0.98 0.96 0.77 0.45 0.86 0.61
NeuPrint MB6 1.00 0.88 1.00 0.33 1.00 0.48 0.98 0.99 1.00 0.40 0.99 0.57 0.78 0.93 0.50 0.35 0.61 0.51
IT-Management 1.00 1.00 1.00 0.41 1.00 0.58 1.00 1.00 0.96 0.48 0.98 0.65 0.94 0.89 0.76 0.36 0.84 0.52
Northwind 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.97 1.00 1.00 1.00 0.98
Spotify 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Steam 1.00 1.00 1.00 0.04 1.00 0.08 1.00 1.00 0.97 0.19 0.98 0.31 0.99 0.93 0.77 0.02 0.87 0.03
TPC-H 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.98 1.00 1.00 1.00 0.99
Twitter 1.00 1.00 1.00 0.64 1.00 0.78 0.94 0.96 1.00 0.42 0.97 0.58 0.93 0.80 0.42 0.23 0.58 0.35
WordNet 0.93 0.88 1.00 0.31 0.97 0.46 0.86 0.93 0.91 0.34 0.88 0.50 0.71 0.84 0.58 0.09 0.64 0.16

(a) 正解スキーマの一部 (b) 手法 1 による抽出スキーマの一部 (c) 手法 2 による抽出スキーマの一部
図 10: LDBCデータセットにおける正解スキーマと抽出スキーマの比較（プロパティは省略）

ること，および (2) 提案手法による評価結果が人間の集合的判
断とどの程度一致するかを定量的に検証することである．
ユーザスタディでは，12 種類の PG インスタンスそれぞれ
に対し正解スキーマ 1 件と，意図的に欠陥を含めた誤りスキー
マ 3 件の計 4 件を用意した．誤りスキーマは，(i) 型・ラベル・
プロパティの欠損（構造の欠損），(ii) エッジ接続誤りや継承関
係の逆転（意味論的破綻），(iii) 継承構造の過剰展開や型複製
（冗長な構造），(iv) インスタンスに存在しない要素の導入（不
要な構造）のいずれか，または複数を含むよう設計した．
評価者は情報系分野の大学生・大学院生・教員からなる 30
名である．各設問について，明確な判断基準を与えず 4 件のス
キーマを直感的に良いと思う順に 1 位から 4 位まで順位付け
させた．なお同順位は認めなかった．
ゴールデンランキング 各設問の順位結果は Borda Count によ
り集約し，ゴールデンランキングを構築した．さらに，評価者
間の順位分布が一様分布から有意に逸脱しているかをカイ二乗
検定により検証した結果，すべての設問で p < 0.001 が確認さ
れ，統計的に有意な合意が存在することを確認した．

5. 5. 1 人間のスキーマ評価軸の分析
本実験では明示的な評価基準を与えずに得られた順位結果か
ら，人間がどの欠陥を相対的に重大と捉えるかを分析する．各
誤りスキーマには，意味論的破綻，構造の欠損，不要な構造，
冗長な構造のいずれか 1 つの代表的欠陥タグを付与した．なお
スキーマが誤りを複数含む場合は，意味論的破綻 >構造の欠損
>不要な構造 >冗長な構造 の優先順でタグを付与した．
同一設問内の誤りスキーマ同士の順位関係に基づき，ある評

価者が欠陥タグ t を持つスキーマを他の欠陥より重大と判断し
た確率 p(t > others) を算出し，全評価者・全設問について集
約した．結果を表 8および図 11に示す．

図 11: 欠陥タグごとの p(t > others)の分布
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表 8: 欠陥タイプごとの相対的重大度の比較
Name p(意味破綻 > その他) p(欠損 > その他) p(不要 > その他) p(冗長 > その他)

評価者平均 0.68 0.54 0.42 0.25
ゴールデンランキング 0.83 0.59 0.40 0.00
提案手法 0.83 0.06 0.30 0.77

表 8より，人間のスキーマ評価では，ゴールデンランキング
および評価者平均の双方において意味論的破綻が最も重大と評
価された．次いで構造の欠損，不要な構造，冗長な構造の順に
重大と評価される一貫した傾向が確認された．特に意味論的破
綻は他の欠陥タイプと比較して著しく高い割合で重大と判断さ
れており，スキーマの正当性を評価する上で最も支配的な評価
軸であることが示唆される．
一方で図 11に示すように，いずれの欠陥タイプについても
評価者間には一定のばらつきが存在することが分かる．その中
でも冗長な構造はゴールデンランキングでは重大と判断されな
い一方で，評価者間の判断の分散が最も大きい欠陥タイプであ
ることが確認された．この結果は，特定の欠陥タイプに限らず
スキーマ品質の評価という行為そのものが評価者ごとに異なる
判断基準を含み，一定の属人性を内在していることを示唆して
いる．
このような属人性はスキーマの比較や選択を行う際の再現性
を低下させる要因となる．したがって，人間の主観的判断に依
存せず一貫した基準でスキーマを比較可能とする定量的かつ自
動的な評価指標を提供することの重要性が，本ユーザスタディ
の結果からも裏付けられたと言える．

5. 5. 2 提案手法とゴールデンランキングの比較
本実験では提案手法によるスキーマ順位とゴールデンランキ
ングとの一致度を評価する．提案手法による順位は，各スキー
マ案に対して算出したノードおよびエッジの C2 スコアの平均
に基づき決定した．
まず Kendall の順位相関係数 τ を用いて各設問における提
案手法の順位とゴールデンランキングとの一致度を測定した．
その結果，12 設問中 11 設問で τ > 0，1 設問で τ = 0 が得ら
れ，平均 τ = 0.523（95% 信頼区間は [0.39, 0.67]）であった．
また，最上位スキーマの一致率は 100% であった．これらの結
果は，提案手法が人間の集合的判断と同方向の順位付けを一貫
して再現していることを示している．
また表 8を参照して欠陥タイプ別に評価傾向を比較すると，
提案手法と人間評価はいずれも意味論的破綻を最も重大な欠
陥として評価する点で一致していた．一方で，構造の欠損と冗
長な構造に対する評価の重み付けには明確な差が見られた．具
体的には，人間評価では構造の欠損に対してより大きなペナル
ティが与えられる傾向があるのに対し，提案手法では冗長な構
造が相対的に重大と評価される傾向が確認された．
この評価傾向の差は，冗長性判定の強弱を決定するハイパパ
ラメータ γ の値を小さくしたり，C2スコアを算出する際に網
羅性と簡潔性の重み付けを調整することである程度制御可能で
ある．一方で，前節で示した通り人間のスキーマ評価自体にも

評価者間のばらつきが存在する．したがって，各欠陥をどの程
度重く扱うべきかという点については今後さらなる検討が必要
な課題である．

6 まとめと今後の課題
本研究では，スキーマレスに運用される PGに対して複数の

スキーマ候補を客観的かつ定量的に比較するためのスキーマ品
質評価手法を提案した．具体的には，インスタンスに観測され
る構造をどの程度捉えているかを測る網羅性と不要な冗長性や
過剰な細分化を抑えた記述であるかを測る簡潔性を定義し，そ
れらを統合した指標として C2 スコアを導入した．
また評価実験では提案指標が大規模な PG インスタンスに

対しても実用的な計算時間で算出可能であることを確認した．
加えて，提案手法がスキーマに含まれる欠損や冗長といった誤
りの種類および程度に応じて評価値を直感的に妥当な形で変化
させることや，既存のスキーマ抽出手法によって生成されたス
キーマ間の構造的差異を説明可能な形で評価値に反映できるこ
とを示した．
さらに，ユーザスタディを通じて人間のスキーマ評価におけ

る主要な評価軸とその相対的重要度を明らかにし，提案指標に
よる評価結果が人間による集合的なスキーマ品質判断と整合す
る傾向を持つことを確認した．一方で，人間のスキーマ評価に
は欠陥タイプによらず評価者間のばらつきが存在し，スキーマ
評価という行為自体が一定の属人性を内在することも明らかと
なった．この結果は，スキーマの比較や選択を人間の主観的判
断のみに依存することの限界を示すものであり，再現可能で一
貫した基準に基づく自動的なスキーマ評価手法の必要性を裏付
けるものである．
今後の課題として，本研究では評価対象から除外したプロパ

ティの値域や型，エッジの多重度などを評価指標に組み込むこ
とが挙げられる．また，データ特性や利用目的に応じて自動的
に各種ハイパーパラメータを調整する手法の検討も重要な課
題である．これらの課題に取り組むことで，多様な運用要件や
データ特性を持つ PG に対しても，一貫した基準に基づくス
キーマ品質評価を可能とする汎用的な評価基盤を確立できると
考える．
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付 録
1 アルゴリズム

1. 1 インスタンス由来スキーマの抽出アルゴリズム
アルゴリズム 1 は，プロパティグラフのインスタンス G =

(V, E , λ, κ, σ) から，インスタンス由来スキーマ SG = Abs(G)
を構成する．このアルゴリズムでは，構造が類似するインスタ
ンスオブジェクトをまとめるために，ノードとエッジをそれぞ
れ互いに素な部分集合へ分割し，各部分集合から 1つのノード
型またはエッジ型を生成する．
(1)ノードの型の生成 アルゴリズム 1の 4-16行目がノード型
の生成に対応する．ノードは，ラベル集合が完全に一致するも
の同一のグループとしてまとめ，各グループからノード型を 1
つ生成する．
そのために，まずラベル集合 L を持つノードの集合 VL を
作成する（5行目）．次に各グループ VL ごとに新しいノード型
vT を作成し，ラベル集合 L をノード型のラベル集合として設
定する（6-8行目）．さらに，グループ内のノードが持つプロパ
ティの和集合をノード型のプロパティ集合として設定する（9
行目）．また，プロパティ k の必須性は，グループ内のすべて
のノードが k を持つかどうかで決定し，その結果をノード型の
必須性制約として設定する（10-14行目）．継承関係は導入せず
（15行目），次のエッジ型の生成のためにラベル集合 L とノー

Algorithm 1: インスタンス由来スキーマの生成アルゴ
リズム

Input: G = (V, E, λ, κ, σ)
Output: SG = (VG

T , EG
T , λG , κG , σG , µG , ρG)

1: function Abs(G)

2: VG
T ← ∅;

3: EG
T ← ∅;

// ノード型の生成
4: foreach L ∈ {λ(v) | v ∈ V} do
5: VL ← {v ∈ V | λ(v) = L};
6: vT ← createNewNodeType();
7: VG

T ← V
G
T ∪ {vT };

8: λG(vT )← L;
9: κG(vT )←

∪
v∈OL

κ(v);

10: Preq ←
∩

v∈OL
κ(v);

11: foreach k ∈ κG(vT ) do
12: µG(vT , k)← True;
13: if k /∈ Preq then
14: µG(vT , k)← False;

15: ρG(vT )← ∅;
16: M [L]← vT ; // ラベル集合 7→ ノード型の対応表

// エッジ型の生成
// τ(e) = (λ(e), λ(src(e)), λ(dst(e)))

17: foreach tpl ∈ { τ(e) | e ∈ E } do
18: Etpl ← { e ∈ E | τ(e) = tpl };
19: eT ← createNewEdgeType();
20: EG

T ← E
G
T ∪ {eT };

21: (Le, Lsrc, Ldst)← tpl;
22: λG(eT )← Le;
23: κG(eT )←

∪
e∈Etpl

κ(e);

24: Preq ←
∩

e∈Etpl
κ(e);

25: foreach k ∈ κG(eT ) do
26: if k ∈ Preq then
27: µG(eT , k)← True;

28: else
29: µG(eT , k)← False;

30: σG(eT )← (M [Lsrc], M [Ldst]);
31: ρG(eT )← ∅;

32: return (VG
T , EG

T , λG , κG , σG , µG , ρG);

ド型 vT の対応を記憶しておく（16行目）．
(2)エッジの型の生成 アルゴリズム 1の 17-31行目がエッジ型
の生成に対応する．エッジは，(λ(e), λ(src(e)), λ(dst(e))) の
組が完全に一致するものを同一のグループとしてまとめ（18行
目），ノード型と同様に各グループからエッジ型を 1つ生成す
る（19-27行目）．最後に，エッジ型の端点ノード型を設定する
（28行目）．

1. 2 継承関係の展開アルゴリズム
継承関係の展開アルゴリズムをアルゴリズム 2に示す．この

アルゴリズムでは，まず元のスキーマの属性・制約を展開後ス
キーマにコピーする（2-10行目）．次に，各オブジェクト型に対
して親・先祖オブジェクト型から属性・制約を継承する（11-17
行目）．この操作は，図 2に示すスキーマのノード型 v∗

1 のラベ
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ル Userや必須プロパティ idを，図 5に示す展開後スキーマの
v+

2 に継承させる操作に対応する．続いて，各エッジ型に対し
て端点ノード型の子孫ノード型を考慮した新エッジ型を生成す
る（18-31行目）．この操作は，図 2に示すスキーマのエッジ型
e∗

1 を図 5に示す展開後スキーマの e+
4 に展開する操作に対応す

る．最後に，継承関係を空にする（32-34行目）．

Algorithm 2: 継承関係の展開アルゴリズム
Input: S∗ = (V∗

T , E∗
T , λ, κ, σ, µ, ρ)：評価対象スキーマ

Output: S+ = (V+
T

, E+
T

, λ+, κ+, σ+, µ+, ρ+)：展開後スキーマ
1: function Flat(S∗)

// 元のスキーマをコピー
2: V+

T
← V∗

T ;
3: E+

T
← E∗

T ;
4: foreach o ∈ (V∗

T ∪ E
∗
T ) do

5: λ+(o)← λ(o);
6: κ+(o)← κ(o);
7: foreach k ∈ κ(o) do
8: µ+(o, k)← µ(o, k);

9: if o ∈ E∗
T then

10: σ+(o)← σ(o);

// 親・先祖からの属性・制約を継承する
11: foreach o ∈ (V∗

T ∪ E
∗
T ) do

12: foreach a ∈ Anc(o) do
13: λ+(o)← λ+(o) ∪ λ(a);
14: κ+(o)← κ+(o) ∪ κ(a);
15: foreach k ∈ κ(a) do

// 子オブジェクト型が既に k の必須性制約を持つ場
合は上書きしない

16: if µ+(o, k) is undefined then
17: µ+(o, k)← µ(a, k);

// エッジ型の展開
18: foreach e ∈ E∗

T do
19: (vsrc, vdst)← σ(e);
20: D′

src ← {vsrc} ∪ Desc(vsrc);
21: D′

dst ← {vdst} ∪ Desc(vdst);
22: foreach ds ∈ D′

src do
23: foreach dt ∈ D′

dst do
24: if (ds, dt) |= (vsrc, vdst) then

// 端点ノード型のみが異なる新エッジ型を作成
25: e′ ← createNewEdgeType();
26: E+

T
← E+

T
∪ {e′};

27: λ+(e′)← λ+(e);
28: κ+(e′)← κ+(e);
29: foreach k ∈ κ+(e) do
30: µ+(e′, k)← µ+(e, k);

31: σ+(e′)← (ds, dt);

// 継承関係を空にする
32: foreach o ∈ (V+

T
∪ E+

T
) do

33: ρ+(o)← ∅;

34: return (V+
T

, E+
T

, λ+, κ+, σ+, µ+, ρ+);

// 補助関数
// Anc(o)：ρ に基づき o から親方向に到達可能な全ての型を返す
// Desc(o)：ρ に基づき o から子方向に到達可能な全ての型を返す

1. 3 網羅性評価アルゴリズム
網羅性の評価アルゴリズムをアルゴリズム 3に示す．なお，

アルゴリズム 3ではスキーマのノード網羅性 CvgV (G, S∗) を
計算する場合を示しているが，エッジも同様の手順で計算で
きる．

Algorithm 3: ノード網羅性の評価アルゴリズム
Input: G：インスタンス，S∗：評価対象スキーマ
Output: CvgV (G,S∗)

1: function CalcCvgV(G,S∗)
2: SG ← Abs(G) ; // インスタンス由来スキーマの抽出
3: S+ ← Flat(S∗) ; // 継承関係の展開
4: foreach vG ∈ V (SG) do
5: max_sim[vG ]← maxv+∈V (S+) simV (vG , v+);

6: return avg ([ max_sim[vG ] | vG ∈ V (SG) ]);

1. 4 簡潔性評価アルゴリズム
簡潔性の評価アルゴリズムをアルゴリズム 4に示す．なお，

アルゴリズム 4ではスキーマのノード簡潔性 ConV (G, S∗) を
計算する場合を示しているが，エッジの場合も同様の手順で計
算できる．

Algorithm 4: ノード簡潔性の評価アルゴリズム
Input: G：インスタンス，S∗：評価対象スキーマ
Output: ConV (G,S∗)

1: function CalcConV(G,S∗)
// 元のスキーマの網羅性を計算

2: cvgV ← CalcCvgV(G,S∗);
3: cvgE ← CalcCvgE(G,S∗);

// 寄与下限を計算
4: S+ ← Flat(S∗);

5: ϵV ←
cV

| V+
T
|
× γ;

6: ϵE ←
cE

| E+
T
|
× γ;

7: R← 0; // 冗長オブジェクト数
8: foreach v∗ ∈ V∗

T do
// ノード型 v∗ を除去したスキーマで網羅性を再計算

9: cvg′
V ← CalcCvgV(G,S∗ \ {v∗});

10: cvg′
E ← CalcCvgE(G,S∗ \ {v∗});

// 網羅性の低下量を計算
11: ∆V ← cvgV − cvg′

V ;
12: ∆E ← cvgE − cvg′

E ;
// 網羅性の低下量が寄与下限以下なら冗長とみなす

13: if ∆V < ϵV ∧ ∆E < ϵE then
14: R← R + 1;

15: return 1−
R

| V∗
T
|
;
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2 計算量の解析
本節では，提案手法の計算量について整理する．以降，イ
ンスタンスを G，評価対象スキーマを S∗，展開後スキーマを
S+ = Flat(S∗)，インスタンス由来スキーマを SG = Abs(G)
とする．
まず，前処理である Abs(G) は，インスタンス中の各ノード
およびエッジを一度ずつ走査し，ラベル集合およびプロパティ
集合に基づいて分類を行うため，計算量は O(|V (G)| + |E(G)|)
である．同様に，Flat(S∗) は，スキーマの継承関係を推移的
に展開する操作であり，スキーマサイズに対して多項式時間で
実行可能である．
次に，網羅性（Coverage）の計算では，SG に含まれる各ノー
ド型（エッジ型）に対して，S+ に含まれるすべてのノード型
（エッジ型）との類似度を計算し，最大値を求める．したがっ
て，ノード網羅性およびエッジ網羅性の計算量は，それぞれ
O(|V (SG)||V (S+)|)，O(|E(SG)||E(S+)|) である．
簡潔性（Concision）の計算では，スキーマ中の各オブジェクト

型 o ∈ S∗ を 1つずつ除去し，その都度，網羅性の低下量を評価す
る．素朴に実装した場合，各オブジェクト除去ごとに網羅性を再
計算する必要があるため，計算量はO(|V (S∗)||V (SG)||V (S+)|)
（エッジについても同様）となる．
しかし，本研究では，SG と S+ の間で計算される類似度およ

び最大類似度の結果をメモ化し，オブジェクト除去のたびに再
利用することで，重複する計算を省いている．この最適化によ
り，簡潔性計算において新たに必要となる計算は，除去対象に
対応する一部の寄与の更新に限られ，網羅性全体を再計算する
必要はない．その結果，簡潔性計算を含む全体の計算量は，実
効的に O(|V (SG)||V (S+)| + |E(SG)||E(S+)|) に抑えられる．
以上をまとめると，提案手法の計算量は

O(|V (G)| + |E(G)| + |V (SG)||V (S+)| + |E(SG)||E(S+)|)

である．一般に，スキーマサイズは対応するインスタンスサイ
ズに比べて十分に小さいことが多いため，実運用においては
|V (G)| および |E(G)| による走査コストが支配的になると考え
られる．実際に，本研究のスケーラビリティ評価実験において
も，実行時間はインスタンスサイズの増加に対してほぼ線形に
増加しており，本解析と整合した挙動が確認された．

3 実 験 設 定
3. 1 提案手法のハイパーパラメータ
本研究で用いたハイパパラメータの値は α = 0.5, β =

0.5, γ = 0.15. である．
α はノード型およびエッジ型の類似度計算において，ラベル

一致とプロパティ一致の相対的な重要度を調整するパラメータ
である．α = 0.5 とすることで，ラベルとプロパティの双方を
同程度に考慮する中立的な設定とした．

β はエッジ型の類似度計算において，エッジ本体の属性と，
接続先ノード型の一致度の寄与を調整するパラメータである．
本研究では，エッジの意味と構造のいずれも同様に重要である
と考え，β = 0.5 に固定した．

γ は簡潔性の計算において，冗長オブジェクトを判定する際
の厳しさを制御するパラメータである．γ = 0.15 は，LDBC，
Northwind，Spotify，TPC-H の各データセットにおける正解
スキーマを冗長と判定しない上限値として経験的に決定した．
これよりも大きな値を用いると，LDBC のように比較的スキー
マサイズの大きい正解スキーマにおいて，明らかにインスタン
スのデータ構造を説明するために必要と判断されるオブジェク
ト型が冗長と判定される事例が確認された．本研究では実験条
件を単純化するため，冗長判定に対して比較的緩やかな値であ
る γ = 0.15 を全スキーマに対して一律に用いた．
インスタンスや人間の評価特性に応じた適切なハイパーパラ

メータの自動調整手法の検討は今後の課題である．

3. 2 スキーマ抽出手法のハイパーパラメータ
本研究で用いたスキーマ抽出手法のハイパーパラメータ設定

を表 A· 1に示す．

表 A· 1: 各スキーマ抽出手法のハイパーパラメータ設定
手法 ハイパーパラメータ 値

類似度ベース
クラスタリング手法 [1]

l 1.0
p 0.0
t 0.0
k 0
θ 0.5

ルールベース手法 [2] なし –

階層型
クラスタリング手法 [3]

sampling rate 0.7
top_k_props 1
num_clusters 2
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