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Summary
Open data is drawing attention for the creation of innovative services in recent years. For promoting a greater

number of consumer services on the web, a search function that can reveal what kinds of data are available would
be helpful. However, if we assume that the open data is described in a triple language like Resource Description
Framework (RDF) in future, full-text search is not suitable for data fragments, and a formal query language is difficult
for ordinary users. Therefore, we propose a question answering service based on Linked Open Data. As the problems
of using the open data as a knowledge source, we then focus on mapping of question sentence to data schema, and
data acquisition. And we propose improvement of accuracy based on user feedback and acquisition of new data by
user context information. We also present ‘Flower Voice’ which is an application of the service for assisting with
fieldwork and confirm the effectiveness.

1. 研 究 の 背 景

近年，新規 ITビジネス創出の期待からオープンデータ
が注目され，政府系やバイオ系，またはスマートシティ
向けにデータ公開が進められている．しかし，今後，コ
ンシューマ向けサービスへの活用を促すには，Web 検
索のようにオープンデータを簡単に検索できるサービス
が必要だと思われる．特に，近い将来，オープンデータ
が RDF/XMLのようなトリプルで表現されるようになる
ことを仮定すると∗1，全文検索では断片化したデータ項
目は検索し難く，SPARQL (SPARQL Protocol and RDF
Query Language)の活用は一般ユーザには容易ではない
という問題がある．しかし，データが < S,V,O >から
なるトリプルであることから，ユーザの質問文をトリプ
ルに起こしてノード・リンク間をマッチングできれば，簡
単な検索の仕組みを実現できると考えた．そこで，以下
ではオープンデータを対象とした質問応答サービスを提

∗1 2012年 12月現在，総務省によるオープンデータ流通推進コ
ンソーシアム技術委員会では，RDF を標準フォーマット案と
して検討が進められている．

案する．同時に，ユーザの発話文を簡単にトリプルとし
て登録できる機能も提供する．本論文の主な貢献は，上
記サービス実現にあたってスキーマのオープン性とデー
タ拡充という２つの問題に着目し，それぞれに対しユー
ザフィードバックによる精度向上とコンテスト自動登録
手法を提案し，実サービスを試作して有効性を評価した
点にある．

尚，質問応答システムの分野では，昨今，米 Appleの
SiriやNTTドコモのしゃべってコンシェルが注目されて
おり，ユーザーがよく利用する機能としてアプリ呼出し
と情報検索が挙げられている [Wired 12]．しかし，情報
検索における，特にスマートフォンを用いたモバイルで
の検索の問題点として，検索の結果返ってくるのが答え
が書いてあるかもしれないページの URLリストである
ことが多いことが挙げられる．スマートフォンの画面で
ページ内から所望の情報を探し出すのは大変であり，場
合によってはページ内でもう一度検索しなければならな
い．そこで，RDFからなるオープンデータ，Linked Open
Data (LOD)を質問応答システムの知識源として活用すれ
ば，大規模なグラフの中から必要なデータ項目をピンポ
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図 1 自然文のトリプルへの変換例

イントで返すことができる可能性があり，有用であるだ
ろう∗2．したがって，両者の観点から LODと質問応答
システムの組み合わせには可能性があると考えている．

以下，2章ではオープンデータを用いた質問応答サービ
ス実現における問題点とアプローチについて述べる．ま
た，3章では事例としてスマートフォンを用いた園芸・農
作業向け情報検索・作業記録サービス「花之声」の開発
について述べる．そして，4章でいくつかの観点から関
連研究と比較し，最後に 5章でまとめと今後の課題につ
いて述べる．

2. LOD活用の問題点とアプローチ

対話システムの系譜 [河原 13]に照らすと，今回提案の
サービスは Siriやしゃべってコンシェルと同じ「一問一
答エージェント」における DB検索型質問応答 (QA)シ
ステムに分類される．しかし，これらが厳密にはクロー
ズドな DB検索型 QAシステムと，オープンなWeb検
索型 QA システムの組み合わせとなっているのに対し，
提案のサービスはオープンな DB 検索型 QA システム
と位置付けられる．具体的な構成は次章で述べるが，基
本的な流れとしては，まず質問文から形態素解析，構文
解析等により主語，述語，目的語といったトリプルを抽
出する．構文解析木のトリプルへの変換例を図 1 に示
す．そして，疑問詞や省略語を変数に置き換えて，LOD
DBを検索する．概念的には，LOD DB内の< S,V,O >

に<?,V,O >,< S,?,O >,< S,V,? >といった質問文を
unifyさせるものである．SPARQLはグラフパターンマッ
チングを基本としており，上記は基本グラフパターン，1
組のトリプルがマッチする場合に相当する．尚，登録時
には S に該当するリソースと，V に該当するプロパティ
が存在した場合に，Oを値として持つトリプルを DBに
追加登録する．

対話制御を行わない DB検索型 QAシステムは数多く
提案されているが，多くの DB検索型 QAシステムと異

∗2 質問応答システム IBM Watson でも一部で LOD が用いられ
ている．

なり，データのスキーマがオープンであるために少なく
とも以下の２つの問題が存在する．尚，スキーマがオー
プンとは，特定の個人・団体がスキーマを管理していな
いため，同じ意味のプロパティでも複数種類存在したり，
勝手にプロパティが追加されたりすることを意味してい
る．検索対象 LODを DBpediaなど１つに絞れば，この
ような問題はあまり見られないが，ここでは作成者の異
なる複数の LODセットを跨って検索することを前提と
している．

2 ·1 質問文と LODスキーマとのマッピング

検索にあたり多くの場合，質問文における述語と LOD
スキーマにおけるプロパティとのマッピングが事前に必
要だが，オープンデータを活用する場合，いずれも未知
であり∗3，マッピングの評価値，つまり回答候補のスコ
アを事前に定義することができない．

そこで，オントロジーアライメント技術におけるString
Similarityと Semantic Similarityを用いて，述語とプロパ
ティのマッピングを行うと同時に，ユーザフィードバック
に基づくマッピングの改善を試みる．まず，シードとして
一定量の {述語,プロパティ}のマッピングをKey-Value
Store (KVS)に事前に登録しておき，質問文の述語が未
知であった場合，

(1) 述語を日本語 WordNet オントロジーを用いて同
義語群に展開した上で，登録済みの述語との類似度
を Longest Common Substring (LCS) に基いて計算
する．

(2) また，述語を英訳して登録済みプロパティとの類
似度を計算する．

(3) 更に，主語に該当すると思われるリソースがLOD
から検索された場合は，そのリソースの全プロパティ
に対して英訳した述語，または日本語プロパティの
場合は元の述語との類似度を計算し，上記 (1)(2)(3)
の結果から未知の述語に対応すると思われるプロパ
ティの暫定的なランキングを構成する（図 2参照）．

(4) その上で，ユーザがどのプロパティの値を参照した
かをサーバーにフィードバックすることで，未知の述
語とプロパティとのマッピングを動的に獲得，KVS
に登録する．

(5) また，登録済みのマッピングに関しても一意とは
限らないため，ユーザからのフィードバック数に基
いて信頼度を付与する．信頼度は整数値で 1フィー
ドバック毎に 1 追加され，一定以上の LCS 値を持
つプロパティのリストは，信頼度の高い順，同一の
信頼度であれば LCS 値の高い順にリランキングさ
れる．これにより，N-best精度の向上を図っている
（4 ·1節参照）．

∗3 クローズドな DBであればスキーマは自ら規定するため既知
である
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図 2 LCS の計算方法

2 ·2 LODの追加登録・拡充
DBをオープンにしても，一般ユーザが SPARQLを用

いてトリプルを DBへ登録するのは容易ではない．そこ
で，まず前述した自然文からのトリプル抽出処理により，
自然文で追加登録できる仕組みを提供している．

また，ユーザによるデータ登録のサポートとしてコン
テキストの自動付加機能を提供している．これはユーザ
がデータを登録した際に，センサーデータから必要な情
報を収集し，セマンティック情報に変換してコンテキスト
として自動的に付加するものである．現在でも，Twitter
でのつぶやき時に緯度経度情報を付加する機能が存在す
るが，それをより多様なコンテキストに対応させたもの
である．これによって，ユーザが直接述べた情報だけで
なく，背景となるさまざまな情報を自動的に登録するこ
とができる．センサーデータと付加コンテキストの例を
次章に示す．これは，いわば Human Computation∗4にお
ける人間計算資源の調達方法の 1つ，副作用としてデー
タを収集するアプローチと言えるだろう．

一方で，人間計算資源の別の調達方法である，オープン
データ構築に関する価値観を共有するユーザに対し，貢
献感を高める仕組みとして，データ登録者の Twitter ID
をCreatorとして登録データに付加している∗5．現在，こ
うした取り組みにより，ユーザ参加型のデータ登録の促
進を計っている．

更に，一般的な情報や，反対に専門的な情報に関して
はWebページからの LOD自動抽出・登録を行なってい
る [ミン 11]．これはWebページ，またはブログを対象に
CRF (Conditional Random Fields)を用いてトリプルを抽
出するものであり，抽出対象によって異なるが 90%前後
の精度で抽出可能であることを確認している．

3. フィールドワーク向け応用事例の開発

本章では，具体的な実装と応用事例について説明する．
現状，有限状態トランスデューサなどによる対話制御は

∗4 人間と機械の協調問題解決，計算の一部を人間が行うアプ
ローチ

∗5 名前や e-mail，HP アドレスでもよいが，匿名性を担保した
コミュニケーション手段としてここでは Twitter ID を用いた．

行なっていないため，問題解決型のタスク，例えば製品
サポートなどは難しい．そこで，1章でも挙げた情報検
索に絞ると，以下のような応用が考えられる．

(1) 一般情報検索
現在，DBpediaには 10億トリプル超の情報が登

録されており，Wikipedia で検索したくなるような
情報の一部はピンポイントで検索することができる．

(2) フィールドでの情報検索・記録
登録も可能であることから，フィールドワークの

支援を目的として特定ドメインに関する情報検索や
記録を行うことができる．例えば，農・園芸作業，エ
レベータ保守，プラント点検，山歩き，震災時避難，
旅行などが挙げられる．

(3) Twitterと連動した情報の保存，検索
情報共有にフォーカスした場合，例えば特定のハッ

シュタグでつぶやくと自動的にトリプルが抽出され
LOD に登録されたり，ハッシュタグで質問すると
LOD化した過去のつぶやきを検索する，などの応用
も考えられる．これはクチコミやライフログの記録，
共有などに役立てることができるだろう．

はじめに述べた問題意識は上記 (1)であるが，以下で
はドメインを区切って評価するために，(2)の観点から園
芸・農作業時の各種疑問，病気，施肥，手入れ等に答え
る音声アシスタント「花之声」について紹介する．

3 ·1 花 之 声 と は

近年，環境意識やマクロビオティックへの関心の高ま
りから，都市緑化や都市農業が注目を集めている．しか
し，都市の限られた空間で植物を育てるのは必ずしも容
易ではない．園芸知識のない初心者は，植付けから収穫
までさまざまな場面で悩みや疑問にぶつかるだろう．む
ろん，プロの園芸家や植木業者を呼んでも良いが，コス
トが掛かる上，都市部では探しにくい．また，こうした
作業は環境に依存するため，前もって全てを計画するこ
とができず，現場で植物の状態を見て対応する必要があ
る．しかし，スマートフォンでインターネットを検索す
るにもキーワード入力が煩わしい上，検索結果のリスト
をタップ，スクロールして答えを見つけるのも不便であ
る．そこで，園芸・農作業時の情報検索に向けてスマート
フォンで動作する質問応答サービス「花之声」を開発し
た．また，作業時は周りに人がおらず，手が汚れている
ことも多いので音声操作も可能とした．更に，農水省に
よればデータの記録こそが精密な農業の基本とされてい
るため，ユーザ作業を登録する機能も提供した．いわば
スマートフォンを用いた園芸・農作業時の音声操作も可能
な情報検索・作業記録ツールである．図 3に「花之声」の
概要を示す．ここでは入力文に基いて Question Typeを
自動的に以下の 4つに分類している．尚，Answer Types
は literal，URI，画像の３つである．図 3では分かりに
くいが，スマートフォンのカバーは本体の端を抑える構
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図 3 花之声の概要

造となっており，表面にビニールシート等はついていな
い．また，マイクのある下部は露出する形となっており，
キー入力，音声入力の性能に影響はない．

(1) 定性検索
予め LOD DB に登録された植物に関する情報の

検索．
(2) 定性登録

LOD DBに登録されていない植物情報の新規登録，
または登録済み植物に関する情報の追加．

(3) 記録登録
作業の記録および共有．農業では作業の記録が重

要とされているため，作業登録時のセンサー情報の
記録は有用性が高いと思われる．但し，登録情報は
事前に定義された LODスキーマに限定される．次
節にて詳述する．

(4) 記録検索
以前の作業の思い出しや，他者の作業を参考とす

るための作業記録の検索．

具体的なユースケースとしては，以下のような形を考
えている．

§ 1 芋づる式検索

ユーザが園芸・農作業中にその場で知りたくなった内
容に，「花之声」がピンポイントで回答していくケースで
ある（図 4）．

§ 2 ユーザ参加型活用

データを追加登録できる仕組みを利用し，ユーザが互
いに知り得た情報を共有するケースである．主に，生態
調査的活用（図 5上段）と知恵袋的活用（図 5下段）が
あると考えている．ユーザが特定の環境項目，例えば希
少種の発見等についての調査・報告に協力したり，知識
コミュニティを形成することを意図している．尚，登録
情報には登録者の Twitter IDが付記される．

図 4 芋づる式検索

3 ·2 Plant LODの概要

「花之声」で対象としている LODは，DBpediaにお
ける Plant Class下の 10000超の植物種に国内種 104を
追加した Plant LODである．プロパティとしては既存の

図 5 生態調査的活用（上段）と知恵袋的活用（下段）
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300に加えて，植物栽培の観点から新たに67を追加した．
記録用のスキーマとしては，開花日や施肥日，収穫日な
どを記録するためのプロパティを追加した．図 6に Plant
LODの概要を示す．Plant LODは先に植栽設計にフォー
カスして開発した「花咲かめら」[Kawamura 12]で使用
したものを拡張しており，Dydra.comにて格納，公開さ
れている∗6．

3 ·3 サービス構成

「花之声」のサービス構成を図 7に示す．著者らは，今
後，農業・園芸分野以外へ応用する場合も，対象 LOD，
および {述語，プロパティ}といったデータの内容を変
更するのみで，構成としては図 7のままで横展開できる
と想定している．したがって，図中，花之声に固有の部
分は LOD DBとして利用しているDydra.comとKVSと
して利用しているGoogle Big Tableのコンテンツであり，
他は共通部分，フレームワークとして位置付けられると
考えている．一般形としては，(1)自然言語による質問文
または登録文の入力，(2) 形態素解析エンジンを用いた
自然言語による自然文からのトリプル抽出，(3)LOD DB
の検索・登録，(4){述語，プロパティ}ペアを登録した
KVS，翻訳エンジン，オントロジー検索を用いた，プロ
パティと述語とのマッピング計算，(5)プロパティとプロ
パティ値の出力，(6)ユーザフィードバックによるマッピ
ング信頼度の更新または登録プロパティの決定，という
流れとなっている．但し，本論文は 2章で述べたユーザ
フィードバックによる精度向上とコンテキスト取得によ
るデータ獲得手法を実サービスを通して評価することを
目的としており，フレームワークの最適な構成について
十分な検討を行ったわけではなく，構成自体の議論は今
後の課題としたい．
以下，具体的な処理について示す．自然言語による質

問文の入力はキー入力，またはGoogle音声認識による音
声入力が可能である．本論文において入力手段は本質で
はないが，前述したように利用シーンを考慮して音声入
力も可能としている．次に，Yahoo!APIによる形態素解
析結果を内部の構文解析ルールに掛けてトリプルを抽出
する．SPARQLクエリーはテンプレートベースの手法を
用い，S や V などの空白スロットを埋める形式で生成さ
れる．また，回答はXML形式で受け取っている．その上
で，Google Big Tableに登録した {述語,プロパティ}ペ
アの検索，Microsoft翻訳，NICT日本語WordNetオン
トロジー検索を用いて 2.1節で示した方法で各マッピン
グの LCSを計算する．マッピングの順番としては，まず
‘sameAs’や ‘wikiPageRedirects’などのリンクをトレー
スしながら S がリソースにマッピングされ，次に V と
プロパティとのマッピングが探索される．そして，LCS
が高いプロパティと述語の組み合わせから，回答候補を
作成する．尚，回答候補はクライアントUIの制約から 3

∗6 dydra.com/takahiro-kawamura/fv

つまで作成される．同時に，クライアント UI下部には
Googleでの通常の検索結果も併せて示す．これは両者の
比較により質問応答システムの利点や限界を示すためで
ある．ユーザフィードバックはクライアントにおけるア
コーディオン UIの開閉，つまりプロパティ値の閲覧有
無によってサーバに伝えられる．より明示的にフィード
バックを得る方法として，「いいね」ボタンを付けるなど
の方法も検討したが，今回はユーザに余計なアクション
を求めない方法として本方式を採用した．また，複数の
アコーディオンを開けてしまった場合でもフィードバック
されるのは初めの 1つのみである．これはユーザの行為
としてランダムに開ける，または関係なさそうなところ
から開けるという選択は自然ではないと考え，逆説的に
初めの 1つを取得するようにした．尚，これらインター
フェイスの評価については今後の課題としたい．ユーザ
フィードバックは検索時は登録済み {述語，プロパティ}
マッピングへの信頼度付与，未登録 {述語，プロパティ
}ペアの登録，登録時にはO(値)の登録先プロパティの
決定という役割を持っている．また，出力は画面表示で
あり，音声応答は未実装である．
コンテキストの自動付加機能は，センサーデータの取

得と対応スキーマに応じたセマンティック変換からなる．
センサーデータは，おサイフケータイの履歴を除いて，端
末の JavaScriptにて取得している．表 1にセンサーデー
タとコンテキストの対応例を示す．尚，時計やおサイフ
ケータイはセンサーではないが，コンテキストとの対応
を示すため便宜的に表に入れている．また，POIや天気
は GPS情報を基に Yahoo! Open Local Platformや気象
庁のデータを参照することで取得している．

表 1 センサーとコンテキスト情報の対応

センサー 取得可能なコンテキスト情報
時計 日時
GPS 住所，周辺 POI
（上記２つの組み合わせ） 温度，湿度，天気
照度 場所 {屋内，屋外 }

加速度
歩行状況 {移動中，静止中 }，

歩行時間・距離
おサイフケータイ履歴 購入金額，交通機関利用履歴

また，コンテキストに対応するスキーマは予め用意
しておき，スキーマ毎の DataTypeに応じて，センサー
情報を Literal や Integer に変換する．例えば，ユーザ
が開花を登録した場合，gtcprop:flowerAddress（住所）,
gtcprop:flowerDateHighTemp（最高気温）,
gtcprop:flowerDateLowTemp（最低気温）, gtcprop:flowerSpace
（場所）などが自動的に登録されるが，住所は Literal，気
温は Integer，場所は {屋内，屋外 }のいずれかに変換さ
れる．そして，対象となる植物名に相当するリソースと
のトリプルが生成され，LOD DBに登録される．
更に拡張機能として，本サービスにはクライアントUI
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図 6 Plant LOD の概要

図 7 サービス構成

のインプットフィールドを通してユーザが検索対象とす
る SPARQL endpointを変更できる仕様となっている．但
し，検索のみであり登録はできない．また，検索式が固
定されており，返却型としてXMLを用いているため，非
対応のサーバーも存在する．更に，サーバーによっては
レスポンスが遅いため注意が必要である．動作確認済み
endpointとしては，日本語DBpedia∗7，Dataシティさば
え∗8，ヨコハマ・アート・LOD∗9などが挙げられる．また，
述語とプロパティのマッピングは，2.1節のアルゴリズム
に基いて自動的に候補として表示され，ユーザフィード
バックによって登録される仕組みとなっているが，検索
したいプロパティが候補内に出てこない場合は，ユーザ
が明示的に述語とプロパティのマッピングを登録するこ
とも可能である．{述語,プロパティ}の組みをインプッ

∗7 ja.dbpedia.org/sparql
∗8 lod.ac/sabae/sparql
∗9 archive.yafjp.org/test/inspection.php

トフィールドを通してKVSに登録すると次回検索時より
反映される．いずれも LODに関する多少の知識を持つ
ユーザを対象としたものであるが，ユーザに機能をオー
プンにすることでユーザ参加型の新しい使い方を見いだ
すことを期待している．

尚，「花之声」には公開サイト∗10よりアクセス可能であ
る∗11．

4. 評 価 実 験

本章では，2章で挙げた 2つの問題点に沿って，ユー
ザフィードバックによる精度向上とコンテキスト取得に
よるデータ獲得について応用事例を通して評価する．

∗10 www.ohsuga.is.uec.ac.jp/˜kawamura/fv.html
∗11 本サービスは LODチャレンジ Japan2012 にて審査員特別賞
を受賞した．
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4 ·1 ユーザフィードバックによる精度向上の評価

検索・登録精度，および 2章で述べたユーザフィード
バックによる精度向上を確かめるため，評価実験を実施
した．尚，2つ以上のトリプルを含む複雑な質問は単文に
分割して質問されることを想定している．また，Question
Typeの判別は疑問詞の有無や助詞の活用から判断してお
り，抑揚は認識していないため，肯定文か疑問文かは陽
に表現する必要がある．実験では，ガーデニング経験者
数名に日頃の作業でよく疑問に思うことを選んでもらい，
99の質問文と望ましい回答を収集した．以下に質問文の
一部を示す．「昨日，インパチェンスを買ったよ」／「い
つランタナに水をあげたの？」／「インパチェンスに肥
料をあげたほうがいい？」／「インパチェンスってどん
な花？」／「インパチェンスの肥料は何をあげらればい
いの？」／「インパチェンスは半日影が好き？」／「ワ
イルドストロベリーは室内で育ててもいいの？」／「プ
ミラの日当たりはどのくらい？」／「インパチェンスの
葉が黄色くなるのは？」／「インパチェンスの原産地は
アフリカです」／「インパチェンスに必要なのはMgで
す」文自体に重複はないものとする．但し，主語，述語
個別での意味レベルの重複はよしとした．次に，それら
をランダムに 11文ずつ 9つのセットに分け，ランダムに
1セットを選択し，評価した．各質問文の回答候補に対
しては，都度，正しい回答 1つへユーザフィードバック，
つまり {述語,プロパティ}マッピングの登録，または信
頼度の付与を実施した．そして，2セット目を評価し，2
セット目の後にユーザフィードバックによる影響をリセッ
トし，再度，1セット目から上記を繰り返した．つまり，
1セット目と 2セット目の精度の差がユーザフィードバッ
クによる精度の向上を意味している．実験結果を表 2に
示す．尚，Google音声認識では認識結果文のリストの中
からユーザが正しいものを選択するか，やり直すことが
できるため，質問文は正しく入力されたものとする．
ここで，“リソースなし”とは該当するリソース，つま

り植物インスタンスが存在しなかったことを意味し，“プ
ロパティなし”とは該当するプロパティが存在しなかった
ことを表す．これらの場合，結果は 0件となるか，別の
植物，プロパティに関する情報が表示される．また，文解
析誤りとは質問文が長い場合など，正しくトリプルを抽
出できなかったことを表す．この場合，現状ではエラー
メッセージが返される．また，N-best精度の計算は以下
の式に従う．

N − best precision =
1

|Dq|
∑

1≤k≤N

rk

ここで，|Dq|は質問文に対する正解数を表し，rkは k番
目の回答が正しければ 1を返し，それ以外は 0を返すも
のとする．つまり，N = 3であれば，3候補以内に正解
があれば，成功と見なす．
今回，登録外の植物に関する質問が約 2割あったが，登

録プロパティはほぼ充実していることが分かった．また，

現状，構文解析はルールベースであり，これに当たらな
い質問が約 1割存在した．短文に限っているという意味
では Controlled Natural Languageではあるが，現状，9
割程度の質問文を解釈可能と言える．今後は，ルールの
充実と [ミン 11]で示した CRFの活用を検討している．

N-best精度はデータ，植物種や {述語,プロパティ}マッ
ピングを登録すればするほど良くなることが期待できる
ため，1セット目のベース精度はあまり重要ではない．し
かし，1セット目と 2セット目を比較することで，ユー
ザフィードバックによるN-best精度向上の効果を確認す
ることができた．実験では，信頼度が向上した述語の個
数は 1セット 11文中，平均して約 2つであった．これ
により，1 セット目から 2 セット目にかけて，2.1 節の
アルゴリズムに沿って {述語,プロパティ}マッピングの
ランキングが変動し，1-bestが 54.4%から 72.7%へ向上
している．ここで，1-best=3-bestとは正解候補が全て 1
位であったことを表す．尚，今回の実験では意図的に質
問内容を分散させることはせず，経験者から得られた質
問文をデータセットとしている．その結果，データセッ
ト内には主語に当たる植物名や述語の具体的な表現など
はそれぞれ異なるが，内容としては頻出作業である水遣
りや施肥，日照に関する質問文が多く見られる．そのた
め，各文から正しくトリプルを抽出できた場合，各デー
タセット間では平均 36.4%のプロパティが共通するもの
となっている．これは利用シーンに沿ったデータセット
の特徴であるため，本手法の有効性を損なうものではな
いが，精度向上に有利な要因となっている点は注意が必
要である．

更に，本実験では検索対象 LODを Plant LOD，つま
り DBpedia＋追加 LODに固定しており，スキーマが完
全にオープンな状態とは言えないが，全プロパティ367
種の内，42 種のプロパティに対して平均約 5 つの述語
とのマッピング，計 201個を事前に登録し，他を未知と
することでオープンな状態を模擬している．事前登録し
たマッピングの例を表 3に示す．これらは，開発者 2名
が想定される質問をリストアップし，必要な {述語，プ
ロパティ}の組みを作成，サービスデプロイ時に一括し
て登録したものである．{述語,プロパティ}マッピング
の獲得数は，事前登録数と試行回数に応じてドメインに
よって異なる一定数への飽和曲線を描くことが予想され
るが，本ドメインに関しては，201のマッピングから 1
回の試行につき平均 0.09個の未知の述語の獲得が確認さ
れた．マッピングの獲得例としては，例えば施肥に関し
て { 肥料やり, fertilizingMonth} というマッピングは事
前に登録されているが，施肥は時期により，元肥（もと
ごえ）やお礼肥（おれいひ），寒肥（かんごえ）といっ
た言い方もするため，「インパチェンスに元肥はいつやれ
ばいいの？」といった質問には直接的にはマッチしない．
しかし，2.1節の類似度計算から fertilizingMonthプロパ
ティが候補として提示され，ユーザがそのプロパティ値
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表 2 検索精度
失敗 成功

リソースなし プロパティなし 文解析誤り 1-best 3-best
1セット
（平均）

18.2% 0% 9.1%
54.5% 72.7%

2セット
（平均） 72.7% 72.7%

を参照することで，{元肥やり，fertilizingMonth} とい
うマッピングが新たに獲得された．今後，より詳細に分
析し，他分野展開時のブートストラップの参考にしたい．

一方で，今後，プロパティの種類が増えると 1述語に複
数のプロパティがマッチし，競合解消のオーバーヘッドが
大きくなることが予想される．現状，上記 42種のプロパ
ティをGoogle App Engine 1.8.4，1CPU，55.1MBytesメ
モリで計算した場合，LCS値に基いて 1述語から対応す
るプロパティの順位付きリストを出すまでにかかる計算
時間は平均 660ms程度となっている．これは，図 7にお
ける Google Big Table，Microsoft翻訳，NICT Wordnet
検索へのアクセス時間を含んでいる．尚，1CPUは 1.0–
1.2GHz 2007 Opteronに相当するとされている．これに
対して，1プロパティ増える毎に LCS値の計算回数と，
プロパティ間での LCS値の比較回数は増えていくが，実
験ではいずれも１回 1(ms)程度であり，かつ，2.1節のア
ルゴリズムよりこれらの計算量は単純増加であり，O(N)
で収まると予想される．したがって，プロパティ増加に
よる競合解消のオーバーヘッドは，実際上はクラウドプ
ラットフォーム上の CPU数を増やすことで対応可能で
あると考えられる．また，プロパティは基本的に情報の
種類に対応しているため，際限なく増えることは想定し
にくい．そのため，結果的には登録情報の多様性から来
る検索精度向上のメリットのほうが大きくなるだろう．

4 ·2 コンテキスト取得によるデータ獲得機能の評価

コンテキスト取得の有効性を確認するため，以下の評
価実験を実施した．実験では，ガーデニング経験者数名
から 44の登録文例を収集し，登録と同時に各種コンテ
キストを取得した．尚，先の実験と同様に，音声認識の
誤りはないものとする．また，登録先のプロパティは正
しく選択されるものとする．実験結果を表 4に示す．
また，ユーザ登録用のプロパティとセンサーで取得可
能なコンテキストの組み合わせ例を図 8に示す．例えば，
gtcprop: flowerDate – Weatherは，開花日に天気も同時
に記録することを意味している．尚，今回はユーザ行動
系のコンテキストであるNumOfStep:歩数，WalkDist:歩
行距離，WalkTime:歩行時間等は使われていない．また，
POI (Point of Interest)はその場所を含む周辺のビル，会
社，駅などの施設名称を意味している．

表 4中，“プロパティなし”は該当するプロパティが存
在しなかったことを表し，文解析誤りとは質問文から正
しくトリプルを抽出できなかったことを表す．但し，登

図 8 プロパティとコンテキストの対応

録に当たっては該当するリソースが存在しなかった場合
は自動的に追加登録されるため，“リソースなし”は発生
しない．また，付加コンテキスト数とは，登録に成功した
データ 1件に付き，平均何トリプルのコンテキスト情報
が自動的に付加されたかを意味している．実際には，GPS
が取れなかったりするため，必ずしも図 8のコンテキス
トが全て取れるわけではない．また，有効コンテキスト
数とは，自動的に付加されたコンテキストの内，ガーデ
ニング経験者によって有効な情報とされたトリプルの数
を表す．以下に，有効なコンテキストの例を示す．

例えば，wateringDate – Address, HighTemp, Spaceの
組み合わせからは，環境と季節毎に異なる水遣り間隔の
相関を解析するデータを集めることができる．

また，flowerDate, fruitDate, dieDate – Address, Weather,
HighTemp, LowTemp, Spaceの組み合わせから，地域毎
の天候の変化と開花から結実，更に枯れるまでの経過に
関するデータを集めることができる．

pruningDate, flowerDate, fruitDate – Address, High-
Temp, LowTemp からは，剪定時期と花つき，実付きと
の相関を調べることができる．

hasWhiteSpot – Humidからは，乾燥からハダニ発生の
リスクを予想することができるだろう．

結果として，ユーザ登録の副作用として登録時にコン
テキスト情報を自動的に収集することで，登録されたデー
タ 1件につき，有効性が認められるトリプルを平均で 3.4
個登録することができた．こうしたデータが RDF化さ
れ，かつ LODクラウドを介して共有されれば，さまざ
まな分野の人がそれぞれの観点から関連を辿って分析す
ることが容易になるだろう．
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表 3 述語とプロパティの組み合わせの例
定性情報用プロパティ

{述語，プロパティ} 対応する質問例
{水やり, gtcprop:wateringAmount} （植物名）に水やりしたほうがいい？
{肥料やり, gtcprop:fertilizingAmount} （植物名）に肥料はどのくらいあげればいいの？
{咲く, gtcprop:flowerMonth} いつ（植物名）は咲くの？
{剪定, gtcprop:pruningWay} （植物名）はどう剪定すればいい？
{白い斑点ある, gtcprop:hasWhiteSpot} （植物名）に白い斑点があるのはなぜ？

作業記録用プロパティ
{述語，プロパティ} 対応する質問例
{買った, gtcprop:purchaseDate} 昨日，（植物名）を買ったよ
{植えた, gtcprop:plantingDate} ２日前，（植物名）を植えました
{枯れた, gtcprop:dieDate} （植物名）が枯れちゃった

表 4 付加コンテキストの有効性
失敗 成功

プロパティなし 文解析誤り 登録成功 付加コンテキスト数 有効コンテキスト数
0% 9.1% 90.9% 9.3件（1登録当たり平均） 3.4件

5. 関 連 研 究

DBおよび質問応答システムの研究分野においては，一
般ユーザの支援や専門家の理解を助けるために，自然文に
よる問い合わせを SQLや SPARQLといったクエリー言
語へ自動変換する試みは数多い．反対に，クエリーや検索
結果を自然文へ戻す研究も行われている [Simitsis 09, Ell
12]．また，1章にて断片化したデータ項目に対する全文
検索の困難さを指摘したが，この点に対してキーワード
列から論理的なクエリーへ変換する研究も行われている
[Haase 09, Shekarpour 11, Tran 09]．

ここで検索対象のデータ構造とクエリー言語をLinked
Dataと SPARQLに限定すると，自然文をクエリー言語
に変換して行う質問応答システムに関する研究は，Deep
な言語解析を行うものと，Shallowな解析に留めるもの
に大きく分類できるだろう．

Deepな解析を行うものとしては，まずORAKEL[Cimiano
04, Cimiano 07]が挙げられる．これは自然文を LTAGs
(Lexicalized Tree Adjoining Grammars)に基いて文法木
に変換した後，一階述語論理F-logic，または SPARQLに
変換する．高い表現力を持った変換を可能とするが，その
分，自然文に厳密性，規則性が求められるアプローチであ
る．一方，[Wendt 12]では主にイベント情報に関するオ
ントロジーの設計と併せて QAシステムの検討がなされ
ており，構文解析木の作成時に時制の解釈やN-aryが考
慮される点に特徴がある．オントロジーに基いて定義さ
れた semantic descriptionと呼ばれる制約内のスロットを
満たすように単語を割り当ててゆき，最終的に semantic
description を再帰的に SPARQL へ変換する．但し，こ
れにはオントロジー構造を事前に知っていることが重要
である．

しかし，一般ユーザ向け音声操作可能な質問応答シス
テムとしては，これらのアプローチは音声認識誤りや質

問文の文法的な誤り，更に言語処理の解析誤りなどを考
慮すると実用性に難があるだろう．また，対象がオープン
データであることから，2章でも指摘したようにオントロ
ジーのスキーマ等を既知とすることには問題がある．そこ
で，対象データからの Portability，Schema Independent
を狙って，より Shallowな解析を行うアプローチが行われ
ている．本論で提案のアプローチはこちらに分類される．

FREyA[Damljanovic 11]は，もともとオントロジー検
索のための自然言語インターフェイスを LOD検索に適
用したものである．単語とリソース，プロパティとのマッ
チングに文字列の類似性と WordNet による同義語を用
いている点や，ユーザフィードバックによる精度向上の
仕組みを使っている点など本アプローチとの類似点が多
い．但し，オントロジーベースの制約を用いて論理的な
表現への変換を行なっており，対象データが使用してい
るオントロジーが完全であることを前提としている．但
し，semantic descriptionと異なり原文の文法等は考慮し
ない．一方，DEQA[Lehmann 12]では，TBSL (Template
based SPARQL Query Generator)と呼ばれるアプローチ
[Unger 12] を取っている．これは事前に SPARQL クエ
リーのテンプレートを用意しておき，オントロジー上の
制約ではなくテンプレートのスロット埋めるように変換
していく．また，本アプローチと同様に特定ドメイン，
不動産検索への適用を進め，一定の精度を上げている．
PowerAqua[Lopez 06, Lopez 09, Lopez 10]も元はオント
ロジーのための自然言語インターフェイスをLOD検索に
適用したものであるが，Query-Triplesと呼ばれる基本グ
ラフパターンへのシンプルな変換や，単語とリソース，プ
ロパティとのマッピングに文字列の類似性とWordNetを
用いている点，ユーザフィードバックを使っている点で本
アプローチと多くの類似点が見られる．尚，PowerAqua
はオープンドメイン化にあたって，クエリーの文脈に応
じたヒューリスティクスを導入し速度低下に対応してい
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る点に特徴がある．

質問応答システムのサーベイとしては [Lopez 11]が参
考になるだろう．本アプローチは多くの点で先行研究を
参考しているが，主には検索と登録のシームレスな結合
によるユーザ参加型の精度向上やデータ獲得など，ソー
シャル活用を目指している点に特徴がある．また，フィー
ルドワーク支援への応用や日本語対応という点でも同様
の研究は見られない．

商用化している音声アシスタントとしては，先に挙げ
た Siriやしゃべってコンシェル [辻野 13]，仏 xBrainSoft
の Angieなどがよく知られている．いずれも高い音声認
識精度を持ち，タスク種類の判定が容易な定型的な端末
機能・アプリ呼び出しに強い．情報検索においても，おそ
らくキーワード毎に事前に設定されたWikipedia等の検
索先が，表形式等で構造化されている場合は正しく一答
で答えることができる．しかし，構造化されていない教え
て！goo等の検索先からの抽出には失敗が見られ，1章で
述べたように答えが書いてあると思われるページのURL
をクリックする必要がある．但し，Angieには Facebook
と連携する機能や開発キットなども提供されている．本
サービスと直接的に精度を比較することは難しいが，本
サービスは情報検索にフォーカスした上で，ユーザフィー
ドバックによる精度向上とコンテキスト取得によるデー
タ獲得に特徴がある．

また，スマートフォンの農業応用としては，富士通 (株)
よりスマートフォンで栽培中の作物の写真を撮影し，簡
単なボタン操作で作業を記録・登録するシステム [富士
通 12] や，日本電気 (株) よりセンサー情報の見える化
や，営農日誌の作成支援を目的としたM2M (Machine to
Machine)サービス [NEC 12]が提供されている．いずれ
も問題意識は「花之声」と同様に作業の記録，見える化
にあるが，本アプローチは音声操作可能な質問応答シス
テムの形態を取り，データ記録と参照を統合している点
や，オープンデータを用いてソーシャルな活用を目指し
ている点などに違いがある

センサーと意味情報の組み合わせに関しては，Semantic
Sensor Networkに関する研究において，センサーデータ
が意味情報でアノテートされ，環境モニタリングや意思決
定に用いられている．例えば，SemSorGrid4Env[Castro
11]では，洪水による緊急時の避難計画に適用している．
しかし，これらが収集されたセマンティック・センサー
データ内を検索し，推論しているのに対し，我々はネッ
ト上に LODの存在を仮定し，センサーデータをそれら
と結びつけている．一方，ソーシャルセンサーに関する
研究においては，RFIDのような物理的な存在，および
GPSデータが SNSと統合されユーザ間の協働作業やコ
ミュニケーション促進のために用いられている．例えば，
Live Social Semantics[Szomszor 10]は，学会参加者間で
関心のありそうな内容を示唆するために用いられている．
目的は異なるものの，RFIDで得られた F2Fでのコンタ

クト情報が SNS上のソーシャル情報と結び付けられると
いう構成は我々の研究とよく似ている．今後，システム
のスケールアップに当たって参考にしていきたい．
昨今，さまざまな LOD活用が提案され，多岐にわた

る社会実装例が報告されている．一例としては，欧米
を中心とした Open Government∗12に対する取り組みや，
都市全体の社会インフラ情報のオープン化を目指した
Dublinked∗13，LODを用いた各種メディア情報の連携プ
ロジェクト EventMedia Live∗14，または複数分野の医療
情報を Linked Data化し，より幅広く，深い診断を目指
したMayo Clinic∗15の取り組みなどが有名である．他の
事例に関しては，国際会議 ISWC (International Seman-
tic Web Conference)の併設チャレンジや，国内ではLOD
チャレンジなどが参考になるだろう．いずれにおいても
LOD を用いて特定の傾向を分析したり，可視化したり
といった使い方がなされているが，我々は 1章で述べた
ように，こうした LOD 活用の基盤として LOD の検索
手法を提案するものである．全世界では既に 550億トリ
プルの Linked Dataが公開されており，今後，一般ユー
ザが直接，データを検索したり，あるいは開発者がどん
な種類のデータがあるのかを知りたいといったニーズも
出てくるであろう．LODの総合的な検索を目指したサイ
ト∗16も存在するが，やはり SPARQLの知識が必要とな
る．それに対し，本論文では LODの自然言語による検
索手法を提案している点に特徴がある．

6. まとめと今後の課題

本論では，コンシューマ向けサービスにおけるオープ
ンデータ普及を目指し，オープンデータを知識ベースと
するユーザ参加型質問応答サービスを提案した．また，
応用事例としてフィールドワーク支援向けのアプリケー
ションを開発し，評価を行った．ここでは，ユーザフィー
ドバックを用いた精度向上や，ユーザ参加型の未知デー
タ獲得の仕掛けなど Human Computation 的要素を特徴
としている．
尚，今回はデータ登録を増やすために自動的にセンサー

情報からコンテキスト情報を付加する手法を実現したが，
これは検索時に活かすこともできるだろう．ユーザコン
テキストに基づく検索結果の部分グラフマッチングによ
る絞り込みである．声で検索するに当たって，全ての情
報を言わなくてもユーザの現在と過去の状況から自動的
に絞り込んでくれる機能は有効だろう．今後，今回のア
プリケーションの反応を探ると共に，ガーデニング以外
への展開を検討して行きたい．

∗12 data.gov
∗13 www.dublinked.ie
∗14 eventmedia.eurecom.fr
∗15 www.mayoclinic.org
∗16 sparql.sindice.com
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