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1 はじめに
デジタル化の急速な進展により，データ流通量は爆発的
に増加し，学術界だけではなく，ビジネス分野において
もデータの利活用による価値創出に期待が高まっている．
しかし，分析に利用されるデータセットは異なる組織や
システムから作成され，多様なデータ形式や表記が使用
されていることが多い．複数のデータセットを連携・統
合して分析に利用するためには，これらの異種のデータ
間の不一致を解消する必要がある [1]．とりわけスキーマ
マッチング (schema matching: SM) やエンティティ解決
(entity resolution: ER) はデータ統合において不可欠なタ
スクであり，従来は人手での作業が行われていた．しか
し，人手での作業には時間的・金銭的コストがかかるた
め，自動化に関する研究が多く行われている [2]．とりわ
け，データ構造をグラフ化して埋め込み学習を行うアプ
ローチは，表データの構造情報を反映し高い性能でマッ
チングが行われることから，近年注目を集めている [3]．
一方で，既存研究で性能検証に用いられるデータセット
は，品質が高くドメイン固有性が低いなど，実務で使用
されるデータセットとは性質に乖離があり，実務への応
用には課題がある [4]．また，データセットの特性がマッ
チング性能に与える影響も十分に検討されていない．
本研究では既存手法である EmbDI [3]を応用して，デー
タセットおよびこれに付随するコンテクスト情報を反映
したグラフを構築し埋め込みを生成することを提案し性
能を検証する．さらに，提案手法を多様な特性を持つ複
数のデータセットに対して適用し，データの特性がマッ
チング性能に与える影響についても議論する．
2 関連研究
本章ではデータ統合に対するアプローチとして主要なナ
レッジベースおよびグラフベースの手法を紹介する．
ナレッジベースの手法は，オントロジーや辞書といっ
た外部知識を活用してデータ統合タスクを行うアプロー
チである [4]．具体的には，WordNetなどの語彙知識ベー
スを用いて同義語を識別したり，事前に定義されたマッ
ピング辞書を活用して対応関係を学習したりする．また，
事前学習済み埋め込み（Word2Vecや GloVe）を利用し，
カラム名の意味的類似性を測定する手法もある．しかし，
事前学習済みのモデルは，学習に用いた分野のデータセッ
トに特化した埋め込みになっているので，多様なドメイ
ンのデータセットに対して汎用的ではなく，また，デー
タセットの構造を考慮できていないという課題がある．
グラフベースの手法では，データ構造をグラフに変換し
たうえで埋め込みとして学習し，マッチングを行う．代表
的な手法として，EmbDI [3]は三部グラフを構築し，ノー
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ド埋め込みを学習することでデータ統合タスクを実施す
る．REMA [4] は，ARC Graph を用いて属性情報をノー
ドとして追加し，ランダムウォークを行うことでマッチ
ングを実施する．これらの手法は，表データ特有の構造
を反映できるという点で優れているが，その一方で計算
コストの増加やデータ不足時の性能低下といった課題も
挙げられる．
3 提案手法
以下に示す手順でカラムの埋め込み表現を学習した後に，
カラムどうしのコサイン類似度を計算することでスキー
ママッチングおよびエンティティ解決を行う．
3.1 グラフの構築
EmbDI では，図 1 のような三部グラフを構築する．こ
のグラフは，トークンノード（Token Node），レコード
識別ノード（Record Identifier, RID），カラム識別ノード
（Column Identifier, CID）の三種類のノードで構成され
る．提案手法では，複数（実験では 2 つ）のデータセッ
トを入力とし，EmbDI と同様の三部グラフを構築する．
さらに，データ構造のみを反映していた EmbDIにデータ
セットのコンテクスト情報を付加するため，カラムの類
似度に応じて CID間に重みつきのエッジを追加して四部
グラフを構築する（図 1）．カラムの類似度はカラム名お
よびそれに付随するカラムの説明文をテキストとして入
力し，BERTを 2つのテキスト（カラム名とその説明文）
が同じ概念かどうかを判定する二値分類モデルとして扱
うことによって算出する．また，このモデルは 2 つのカ
ラムが同一の概念を表しているか判定するタスクに関す
る追加学習をしてファインチューニングを行った．

図 1統合するデータセットから構築されるグラフ
そして，閾値 0.55を超える CIDのペアについて，類似

度に応じた重みをもつエッジを CID間に張る．CIDであ
るノード nとノード m 間に張られるエッジの重み wnm

は，CID間に張られるエッジ以外のエッジの重みを 1と
したとき，ノード n，mの次数の相加平均にカラム nと
mの説明文の類似度 snm を掛け合わせたものである．
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表 1実験の結果（太字は提案手法によって性能が改善した項目）

データの特性 Dataset データセットの詳細
SM ER

既存 提案 提案 提案

ドメイン固有性
Dataset A 先行研究と同様のデータセット 0.69 0.85 0.70 0.80
Dataset B Kaggleのデータセットを元に作成 0.67 0.77 0.63 0.71
Dataset C 実務の企業内取引データをもとに作成 0.57 0.65 0.55 0.70

データセットサイズ
Dataset D 3000 rows & 3000 rows 0.70 0.76 0.68 0.68
Dataset E 3000 rows & 100 rows 0.20 0.26 0.35 0.43
Dataset F 100 rows & 100 rows 0.00 0.00 0.00 0.00

完全性 (欠損率)
Dataset G 欠損率 3% & 3% 0.70 0.83 0.64 0.75
Dataset H 欠損率 3% & 20% 0.70 0.83 0.65 0.69
Dataset I 欠損率 20% & 20% 0.70 0.75 0.60 0.60

3.2 ランダムウォークと埋め込み表現の学習
3.1節にて構築した四部グラフ上でランダムウォークを行
い，得られたシーケンスを用いて埋め込み表現を学習す
る．ランダムウォークは，四部グラフ内の各ノードを起
点とし，確率的に隣接ノードへと遷移することで，ノー
ドシーケンスを生成する．
次に，得られたシーケンスを用いて埋め込み表現を学
習する．具体的には，生成されたシーケンスを文書コー
パスとして扱い，word2vecの Skip-Gramモデルを適用す
ることで，各ノードに対応する埋め込みベクトルを獲得
する．なお，Skip-gramの埋め込み空間の次元数は 300，
コンテクストウィンドウサイズは 3で設定した．
4 実験
4.1 実験に用いたデータセット
データセットの特性が統合タスクの性能に与える影響を
評価するため，表 2に示した 3つの評価項目を基に，異
なる特性を持つ 9つのデータセット A～Iを用意した．

表 2データセットの特性
特性 定義
ドメイン固有性 データセットのカラム名や内容の

独自性の高さによって定義される
データサイズ データの行数によって定義される．

なお，列数は 10で統一している
完全性（欠損率） 空データとなっているトークンの

割合で定義される

4.2 実験手順と評価手法
4.1で言及した 9つのデータセットに対して，既存手法の
EmbDIと提案手法を用いて，それぞれスキーママッチン
グとエンティティ解決のタスクを行った．マッチング性
能としては F1 Scoreを用いた．
5 結果と考察
データ統合タスクの結果は表 1 に示される通りである．
まず，アルゴリズムの違いによる性能への影響について
論じる．既存手法の EmbDI と提案手法を比較したとこ
ろ，コンテクスト情報を取り入れた埋め込み学習を用い
ることで，マッチング性能は向上した．Dataset A～Cで
比較すると，既存研究で用いられたものと同様の Dataset
A では既存手法でも高性能を達成していたが，ドメイン
固有性の高い Dataset B, Cでは性能向上が顕著であった．
これは，EmbDIがカラム内のトークン内容に依存してい

たのに対し，提案手法はカラム名および外部知識を活用
した BERTによるコンテクストを考慮したことが要因と
考えられる．
次に，データセットの特性が及ぼすマッチング性能へ

の影響について論じる．ドメイン固有性が高い，データ
サイズが小さい，または欠損率が高いという特性を持つ
データセットにおいては，マッチング性能が低下する傾
向が確認され，データセットの特性がマッチング性能に
対して影響を与える可能性が示唆された．また，提案手
法を適用することにより，性能が低下しやすい特性を持
つデータセットにおいてもおおむね性能は向上し，提案
手法が既存手法と比較して優れた性能を発揮する可能性
が示唆された．
6 総括と今後の展望
本研究の新規性は，グラフベースとナレッジベースの 2
つのアプローチを融合した点，また，「ドメイン固有性」
「データサイズ」「完全性（欠損率）」によって定義される
データセットの特性がマッチング性能に与える影響を論
じた点である．これによって，実験ではコンテクスト情
報を考慮した埋め込み表現を用いることでマッチング性
能が向上すること，またデータセットの特性がマッチン
グ性能に影響を及ぼす可能性があることが示唆された．
今後の研究課題としては現在提案されているグラフ

ベースの埋め込みアプローチについて，更なるアルゴリ
ズムの改善を行う必要がある．例えば，トークンノード
に対してもカラムノードと同様に言語的アプローチを適
用することで，より包括的にコンテクスト情報を取り入
れることが考えられる．
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