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テンプレートの交叉とDOM構造の解析による情報抽出手法の提案
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あらまし Web上には大量の情報が存在しているが，これらは整形されておらず，多種多様な記述形式で記述されて

いる．このため，これらの不均一な文書から情報を属性と属性値の形で整形して抜き出す情報抽出の研究が行われて

いる．特に近年，その中でも教師信号を必要としないブートストラッピング・アルゴリズムを用いた情報抽出手法が注

目を浴びている．しかし，これまで提案されている手法には二つの問題がある．一つ目の問題は，従来手法は前後の

文字列をテンプレート化するためWeb上の表や箇条書きからは抽出できないという点である．二つ目の問題は，Web

上の文書は多様性が高いため決まったテンプレートでは微妙な差があるだけで抽出できない場合が多い点である．本

研究ではこれに対し，Webページの DOM構造を解析するテンプレートを作成することで表や箇条書きからも抽出を

行い，生成したテンプレート同士を交叉させてテンプレートを増やすことで微妙な記述の揺れに強い抽出手法を提案

する．
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Abstract The Web is a vast resource for information. At the same time it is extremely distributed and written

in many different formats and descriptions. To integrate this information, information extraction system is needed.

This paper describes an unsupervised approach for extracting information from the Web. We present an bootstrap-

ping algorithm, which is called BootCross(Bootstrapping based crossover and structual analysis). BootCross has

two unique features. First, BootCross creates the extracting templates about upper-level structure in document

object model of web pages to extract information from not only sentences but also structured formats like tables

and lists. Second, for adapting bootstrapping algorithm to the diversity of the Web, BootCross boosts number of

templates by crossover operations of two similar templates. In this paper, we evaluate the proposed methods by

experiments, showing the benefits of them.
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1. は じ め に

Web 上には大量の半構造化文書があり，多種多様な情報が

公開されている．これらはデータベースのように整形された形

式で保存されていないため，計算機はこれらを正確に扱うこと

ができない．この問題に対し，これらの文書から情報を属性と

属性値という形にして取り出す情報抽出の研究が行われてい

る [1]～[3]．従来の情報抽出では，予め人手で作成した抽出ルー

ルを用いる手法 [4], [5]や予め抽出位置にタグ付けされた正解付

き文書（タグ付きコーパス）から機械学習により抽出ルールを

作成する手法 [6]～[8]が用いられてきた．しかし，これらの手

法は抽出ルールを用意する作業やタグ付きコーパスを作成する

作業が必要であり，抽出システムを新しいドメインに適用する

際のコストが高いという問題があった．

この問題に対して，近年自然言語処理の分野でブートスト

ラッピング・アルゴリズムを用いた情報抽出手法が提案されて
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いる [9]～[11]．これは抽出ルールと抽出する値を交互に繰り返

し学習することにより，雪だるま的に大量の値を抽出する手

法である．例えば，Web上から映画の作品名を抽出する場合，

ユーザは予め「タイタニック」などの属性値の例（シードと呼

ばれる）を少数を用意する．この手法はそれを元に文書を調べ

「映画『タイタニック』近日公開」といったパターンを獲得し，

このパターンから属性値部分を抽出位置とみなして「映画『(抽

出位置)』近日公開」というテンプレートを作成する．次にこの

手法はこのテンプレートで文書集合を調べることで，別の記述

「映画『マトリックス』近日公開」から新たな属性値「マトリッ

クス」などを抽出する．さらに，得られた属性値をシードとし

て追加し同様のステップを繰り返すことで，少量の属性値から

大量の属性値を抽出していく．

しかし，この方法を Web 上の文書に適用しようとすると，

次の２つの問題がある．一つ目の問題は，前後の単語でテンプ

レートを作成すると，表や箇条書きなどの構造化された記述形

式からは値を抽出できないという点である．例えば，図 1 に

映画の情報を tableタグを用いて記述した例を示す．この中の

「セブン」という文字列を映画作品として抽出したい場合，そ

の属性を表現した単語「作品名」は「セブン」と記述されてい

る位置からは離れた位置に記述されている．そして「セブン」

という記述の前後には表を構成する最低限のタグしか存在しな

いため，有効な抽出用のテンプレートを作成できない．二つ目

の問題は，Web上の文書は新聞記事などのようなプロが記述し

た文章に比べ多様性が高いため，事例から獲得したテンプレー

トだけではパターンの数が足りず，対象の記述に微小な差があ

るだけで抽出できないという点である．例えば「映画『(抽出

位置)』公開」というテンプレートは「映画『マトリックス』発

表」や「映画 < b >マトリックス < /b >公開」のように，一

部が異なるだけのページに対しても抽出ができない．

本研究ではこれらの問題に対して次の解決方法を提案する．

一つ目の問題に対する解決方法は，ある値からテンプレートを

作成する際に前後の文字列 (HTML タグを含む) だけでなく，

DOM構造 [12]を解析し特定の位置にあるテキスト部分（例え

ば，表の中に記述された値に対しては，同じ列の一行目や同じ

行の一列目にあるテキストなど）を取り出し，属性を表す語 (以

下，属性名と呼ぶ．例えば，「作品名」や「主演」)を利用した

テンプレートを作成することである．本研究ではある語に対し

て DOM構造上でその語と意味的に関連する可能性が高いテキ

スト部分を USP:Upper-Level Semantic Text Portionと呼ぶ．

本研究では，テンプレートを作成する際に属性値に対するUSP

を調べ，そこに属性名が含まれる場合，USP中の単語を加えて

テンプレートを作成する手法を提案する．

二つ目の問題に対する解決方法は，事例から獲得したテンプ

レート同士を交叉し，新しいテンプレートを生成することであ

る．一般にテンプレートは，決まった数の属性値前後の単語ま

たはタグで構成されるが，異なる 2つのテンプレート中におい

て同じ位置に存在する語が異なっていれば，それらを入れ替え

た新しいテンプレートを作成する．例えば，「映画『(抽出位置)』

公開」と「映画 < b >(抽出位置)< /b >発表」いうテンプレー

トがある場合，これらの一部を入れ換え，「映画 < b >(抽出位

置)< /b >公開」や「映画『(抽出位置)』発表」といったテン

プレートを新たに生成する．しかし，無闇にテンプレートを交

叉させると誤ったテンプレートを作成してしまう可能性がある

ため，本研究ではテンプレートの類似度を計算し，交叉させる

テンプレートを選択する手法を提案する．

本論文は，これらの解決方法を用いたブートストラッピン

グアルゴリズム BootCross(Bootstrapping based on crossover

and structure analysis) を提案するものである．本論文では，

まず 2.章で関連研究について述べ，3.章において BootCross

アルゴリズムの処理の流れを説明する．次に 4.章においてUSP

を用いた抽出テンプレートの作成方法とその抽出方法を説明す

る．そして 5. 章において抽出テンプレートを交叉させる方法

を述べ，6.章においてテンプレートと抽出した属性値の評価を

行う手法を述べる．その後，7.章において提案手法の評価を述

べ，最後に 8.章においてまとめを述べる．

2. 関 連 研 究

本研究は，ブートストラッピングを用いた情報抽出において，

USPを利用し構造化された記述からも抽出を行う方法と，交叉

により記述の不均一さに強い抽出手法を提案するものである．

そこで本研究の関連研究としては，ブートストラッピングを用

いた情報抽出の研究，構造化された記述から情報抽出を行う研

究，文書の不均一さに注目しある程度の記述の異なりを許容す

る抽出ルールを作成する研究が挙げられる．本節ではこれらの

関連研究を順に述べる．

自然言語処理の分野では近年，ブートストラッピングによる

情報抽出の研究（Riloffら [10]，Yangarberら [13]，Brinら [9]，

Etzioniら [14]）が行われている．Riloffらと Yangarberらは，

新聞記事から人名や地名を抽出するタスクに対してブートスト

ラッピングを用いた．新聞記事には決まった言い回し（例：人

名の後ろには「氏」という単語が書かれる．など）が多く存在

するため，属性値の前後のテキストを単純にテンプレート化す

る手法（Yangarberらの手法 [13]や Riloffらの手法 [10]）が用

いられている．彼らは精度を保つために，あるサイクルにおけ

るテンプレートの確信度と属性値の確信度を計算し，不確かな

テンプレートと属性値を削除する方法を提案した．この確信度

については本研究でも用いている．確信度の詳細については 6.

章で述べる．

また，BrinらはWeb上から書籍名とその著者を抽出するタ

スクに対してブートストラッピングを用いた．彼らは精度を保

つために，抽出した値が正しいかどうかを判定する際にヒュー

リスティック（著者名は大文字で始まる二つの単語とするなど）

をいくつか利用している．しかし，これらのヒューリスティッ

クはドメインに依存するため，この手法を他のドメインに利用

することはできない．Etzioni らはWeb から地名を抽出する

タスクや映画情報を抽出するタスクに対してブートストラッピ

ングを用いた．彼らはより多くの値を抽出するために，ドメイ

ンに依存しない一般的な属性名と属性値の関係として「(属性

名) such as (属性値)」や「(属性値) is a (属性名)」といったパ
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< H2 > 作品一覧 < /H2 >

< TABLE >

< TR >< TD > 作品名 < /TD >< TD > 主演 < /TD >< /TR >

< TR >< TD > カクテル < /TD >< TD > トム・クルーズ < /TD >< /TR >

< TR >< TD > セブン < /TD >< TD > ブラッド・ピット < /TD >< /TR >

< /TABLE >

図 1 構造化された文書の例

ターンを用意しておき，これを元にテンプレートを学習する方

法を用いた．しかし，この手法は予め用意されたパターン以外

の記述には対応できないという問題がある．また，上記の研究

はすべて，表や箇条書きなどの構造化された記述形式を対象と

していない．これらの研究に対し本研究は，構造化された記述

形式からも抽出を行うために，DOM構造を用いたテンプレー

トを作成する．さらに，より多くの記述にマッチングできるよ

う，テンプレートの交叉を行う．

Webページ中の構造化された記述に対して情報抽出を行うシ

ステムとしては，Webラッパー [3]がある．Webラッパーは特

定のWebサイトから情報を抽出するプログラムである．ある

Webサイト内では，複数のページでも共通のレイアウトが用

いられることが多く，Webラッパーはこの特徴を利用して抽出

ルールを作成する．特に，Webラッパーの研究の中には本研究

と同様 HTMLページの DOM構造 [12]についてのルールを用

いる Tree ラッパーの研究 [5], [16], [17]がある．Treeラッパー

はサイト共通のレイアウトを DOM構造においてルートから抽

出する位置へ下方向に移動するパスで表現し，抽出ルールとす

るものである．しかし，本研究はWeb全体を対象としており，

共通のレイアウトが存在するという仮定は成り立たず，ルート

からトップダウンに属性値が記述される位置をルール化するこ

とはできない．そこで本研究は属性値の付近の構造のみを用い

た USPの抽出ルールを利用し，属性値の位置からボトムアッ

プに抽出を行う．

文書の不均一さに注目し，ある程度の記述の異なりを許容す

る抽出ルールを作成する手法には，ベクトル空間モデル [18]を

用いた手法 [11]と確率モデルを用いた手法 [19]がある．これら

の手法ではテンプレートマッチングにより一致したかどうかを

判定するのではなく，テンプレートと入力文の間で類似度を計

算し，その閾値によって抽出を行うか否かを決定するものであ

る．ただし，この方法だけでは，抽出数が増える分誤抽出が増

える可能性も高くなる．このためこれらの研究では，抽出時に

抽出対象の文字列が属性値（人名や地名）かどうかを確認する

別の辞書（人名辞典や地名辞典）を利用したり，定義文を抽出

するという誤抽出の少ない問題を対象としている．これらに対

し本研究は，テンプレート同士を交叉し新しいテンプレートを

作ることで，精度をうまく保ちつつテンプレートの不足を補う

手法を提案するものである．

3. BootCrossの概要

BootCrossの処理の流れを以下に示す（図 2にこの概要図を

示す）．

（ 1） 初期シードとなる属性値の例を入力する．なおこの時，

属性名も一緒に入力するものとする．この属性名は (2)と (3)

の処理で用いられる．本システムの入力値の例を表 1 に示す．

この表では属性を列で表現しており，各列の一行目に属性名を

記述している．入力する属性名は類義語を含めて数個記述する．

2行目は属性値を表しており，これらの属性値を各属性に対し

10個程度記述するものとする．

（ 2） シード内の属性値を元に検索エンジンで検索を行い，

シード内の属性値を含むページを獲得する．検索エンジンから

検索結果を収集するためには Google Web APIs [20]を用いる．

なお，検索エンジンに送信する検索語には，属性値とそれに対

応する属性名を合わせたものを用いる．

（ 3） シード内の属性値と属性名を用いて各ページ内を調べ

ることでテンプレートを作成する．ページを DOM構造に変換

する際には CyberNeko HTML Parser [21] を使用する．詳細

は 4. 2節で述べる．

（ 4） 作成されたテンプレートを交叉し，新しいテンプレー

トを作成する．詳細は 5.章で述べる．

（ 5） テンプレートを用いて抽出を行う．詳細は 4. 章で述

べる．

（ 6） 抽出結果に基づき，抽出した属性値とテンプレートの

確信度を調べ，属性値をシードに追加した後，処理 (2)に戻る．

詳細は 6.章で述べる．

4. USPを用いた抽出テンプレート

ある属性 f の属性値を抽出するテンプレート ti は左側の単

語列 tleft
i ，右側の単語列 tright

i ，USP中の単語列 tup
i という 3

つの種類の単語列から成る．これらの単語列は次のように抽出

に用いられる．(1)入力文書を前方から調べ，tleft
i が一致する

部分を探す．一致する部分があるならば，(2) に進む．(2)(1)

で一致した部分から右方向に文書を調べていき，L単語以内に

1.

2.

3.

4.

5.

6.

図 2 ブートストラッピングによる情報抽出
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表 1 入力値の例
属性名 ”作品”,”作品名” ”監督”,”ディレクター” ”出演”

属性値 タイタニック ジェームズ・キャメロン レオナルド・ディカプリオ

宇宙戦争 スティーブン・スピルバーグ トム・クルーズ

tright
i と一致する部分が存在するかどうかを調べる．一致する

部分があるならば，tleft
i と tright

i で囲まれる部分を抽出候補と

し，(3)に進む．(3)抽出候補に対するUSPを取り出し，tup中

の単語がすべて含まれるかどうかを調べる．もしそうならば，

抽出候補を属性 f の属性値として抽出する．本章ではまず，4. 1

節において，USPの位置を特定し USPを抽出する方法につい

て述べる．次に 4. 2節において，このテンプレートの作成方法

について述べる．

4. 1 USPの抽出

Web 上には表や箇条書きなどの様々な記述形式が存在して

おり，USPの位置は記述形式によって異なる．図 3に複数の記

述形式における USPの位置の例を示す．この図では各記述形

式に対して，項目（「A1」や「A2」など）に対する USPを灰

色の部分（「属性名 A」など）として表現している．このよう

にある語に対する USPの位置はその語が含まれる記述形式に

よって異なるため，一般的な DOM構造において USPを抽出

することは容易ではない．

そこで本研究では，USPの位置が明確な特定の記述形式のみ

を対象とし，その他の記述形式からは USPの抽出を行わない

こととする．そして，USPの抽出は対象の記述形式ごとに予め

用意された抽出ルールを用いて行う．このために我々はある記

述形式に対する USPの抽出ルールを，記述形式の判定条件と

USPの位置によってモデル化した．記述形式の判定条件は記述

形式を特定するための条件であり，DOM構造上の特徴で記述

される．USPの位置はある記述が記述形式の判定条件に当て

はまる場合に，抽出される位置を表す．具体的な USPの抽出

ルールの例として，本論文の実験で用いた３つの抽出ルールを

表 2に示す．これは図 3で示した３つの記述形式に対する抽出

ルールである．なお，USPの抽出方法については，今後高性能

なものが考案される可能性がある上，Webページの記述スタイ

ルも今後変化していくことが考えられる．このため我々は表 2

の抽出ルールを本研究の新規性として捉えるのではなく，任意

の抽出方式や抽出ルールが使えるものとして考えている．

4. 2 テンプレートの作成

本研究では USPを抽出する際に特定の記述形式のみを対象

としており，予め定義されていない記述形式に対しては USP

を取り出さず，前後の文字列のみのテンプレートを作成する．

図 3 表と箇条書きの例

ここではUSPを含んだテンプレートと USPを含まないテンプ

レートを作成する手法を述べる．これらのテンプレートは次の

手順で作成される．テンプレートは次の手順で作成される．

（ 1） シード中の属性値を用いて，取得したページ全体から

属性値が記述される部分を探す．属性値が発見されると前後 N

単語と USPを取り出す．USPが抽出でき，その中に属性名が

含まれる場合，USP中の名詞（注1）と前後 N単語，発見された属

性値の属性を，一つのテンプレートの候補 (以下，テンプレー

ト候補)として保存する．USPが抽出できない場合またはUSP

中に属性名が含まれない場合，前後の N単語のみをテンプレー

ト候補として保存する．これらの処理を収集したページ全体に

行うことにより，テンプレート候補の集合 T が作成される．

（ 2） T 中に登場する単語について各属性に対する評価値を計

算する．属性 f に対する単語wiについての評価値Eword(wi, f)

は次の式で計算される．

Eword(wi, f) = log(tfall(wi))× P (f |wi)

×sf(wi) × pos(wi)

tfall(wi)は単語 wi の全文書中の登場頻度を表しており，サ

ポート率の高い単語に重みを付けるために用いた．P (f |wi)は

属性 f の属性値の付近 (前後 N語以内か USP内)に単語 wi が

登場する回数を tfall(wi) で割ったものである．これは属性と

関係の高い語に重みを付けるために用いた．sf(wi)は単語 wi

の付近に存在する属性値の種類数であり，特定の属性値とのみ

関連のある語の重みを下げるために用いた（注2）．pos(wi) は語

自体の特徴による重みを表している．実験では語が属性名や属

性値である場合を 10，記号，HTMLタグ，助詞の場合を 0と

している．この重み付けは助詞や HTMLタグなど属性値とは

無関係の一般的な語を無視し，属性と関係のある語を高くする

ために用いた．なお，これらの重みは予備実験により決定した．

（ 3） T 中の各テンプレート候補に対して，評価値を計算す

る．テンプレート候補 ti の評価値 Etemplate(ti)は次の式で計

算される．

Etemplate(ti) = α · Eleft(ti) + β · Eright(ti)

+γ · Eup(ti)

Eleft(ti)，Eright(ti)，Eup(ti) はそれぞれ左側 N 語の単語か

ら計算される評価値，右側 N語の単語から計算される評価値，

（注1）：USP の単語は前後の単語とは異なり，属性値に対して助詞などによる文

法上の係り受け関係が存在しない．このため名詞のみを取り出す．

（注2）：例えば，属性が作品名である語「タイタニック」の付近には「沈没」や

「号」などの語が多い．これらの語は「タイタニック」という属性値のみと相関

が強いが，作品名という属性から観ると無関係である．このような特定の属性値

に依存するような語の重みを下げるために sf(wi) を用いた．
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表 2 抽出ルールの例
図 3-(a) に対する抽出ルール

記述形式の判定条件 (1). DOM 構造において，対象の語が存在する位置から上位 5 階層以内に table タグが存在する．

(2). (1) の table タグ内に他の table タグや input タグ，form タグ，img タグが含まれない．

(3). (1) の table の一行一列目以外の一行目のセルに属性名が含まれ，1 行目以外の位置には含まれない．

(4). (1) の table の一行目のセルが持つテキストの長さが 22 文字を超えない．

USP の位置 同列の一行目のセルが持つテキストノード

図 3-(b) に対する抽出ルール

記述形式の判定条件 (1). DOM 構造において，対象の語が存在する位置から上位 5 階層以内に table タグが存在する．

(2). (1) の table タグ内に他の table タグや input タグ，form タグ，img タグが含まれない．

(3). (1) の table の一行一列目以外の一列目のセルに属性名が含まれ，1 列目以外の位置には含まれない．

(4). (1) の table の一列目のセルが持つテキストの長さが 22 文字を超えない．

USP の位置 同行の一列目のセルが持つテキストノード

図 3-(c) に対する抽出ルール

記述形式の判定条件 (1). DOM 構造において，対象の語が存在する位置から上位 3 階層以内にリストタグ (ul タグもしくは ol タグ) が存在する．

(2). (1) のリストタグ内に他のリストタグ，table タグ，input タグ，form タグ，img タグ，属性名が含まれない．

(3). (1) の table のリストタグの上位 3 階層以内において，リストノードの先祖ノードの手前に文字数が 22 文字を超えないノードがある．

USP の位置 記述形式の条件 (3) で指定されるテキストノード

USP 中の単語から計算される評価値を表している．ただし，

USP を含まないテンプレート候補に対しては Eup(ti) は 0 と

なる．α，β，γ はこの 3つの評価値の重みを表しており，実験

では α = β = γ = 1とした．

なお，Eleft(ti)と Eright(ti)は含まれる語の E(w, f)の最大

値とし，Eup(ti)は含まれる語の E(w)の和とする．この違い

は次の違いによる．テンプレートのうち左右の単語は抽出語

の前後と一致する必要があるため，HTML タグや助詞など本

来 E(w)が低い語が含まれる場合も多いが，この場合でも他に

E(w)の高い語があれば重要なテンプレートとする必要がある．

これに対し Eup(ti)では USP中の名詞のみで構成されている

ためすべての語が重要となる．

（ 4） 評価値 Etemplate(ti) が閾値 θ 以上のテンプレート候

補をテンプレートとする．

5. テンプレートの交叉

本研究では，交叉によって間違ったテンプレートが生成され

ないように交叉するテンプレートを選択する必要がある．この

ために，本研究ではテンプレートの評価値 Etemplate(ti) が高

く，似ているテンプレート同士を交叉させることとする．具体

的にはテンプレート ti と tj 間の類似度 S(ti, tj)を次のように

定義し，この値が高いテンプレート同士のみを交叉させること

とする．

S(ti, tj) = α · Sleft(ti, tj) + β · Sright(ti, tj) + γ · Sup(ti, tj)

Sleft(ti, tj)，Sright(ti, tj)，Sup(ti, tj)はそれぞれ左側 N語

の単語から計算される類似度，右側 N 個の単語から計算され

る類似度，USP中の単語から計算される類似度を表している．

α，β，γ はそれらの重みであるが，4. 2節の値と同じものとす

る．Sleft(ti, tj)は ti の左側 N語の単語列と tj の左側 N語の

単語列を順番に調べ，同じ位置に同じ単語がある場合にその単

語の評価値 E(w, f)を足していった合計である．Sright(ti, tj)

に関しても同様に計算する．Sup(ti, tj)は ti の USP中の単語

M個を順番に調べていき，tj の USP中に同じ単語が含まれて

いればその単語の評価値 E(w, f) を足していった合計である．

Sup(ti, tj) については，USP 中の単語の順番は重要でないた

め，同じ単語が含まれていたら加点する．

テンプレートの選択を行う際には，全テンプレートのペアに

ついて類似度 S(ti, tj)を計算し，上位 C%のテンプレートを交

叉させることとする．交叉は同じ位置にある同じ品詞の単語で

異なる単語同士を入れ換えることで行う．入れ換えられる位置

が複数ある場合は，それぞれの位置で入れ換えを行い，各入れ

替えで生まれた新しいパターンのテンプレートをすべて作成す

ることとする．

6. 確 信 度

ブートストラッピングでは誤った値が混入するすると，その

値によって誤ったテンプレートが作成され，それによりさらに

謝った値が抽出されてしまう．これを防ぐためには各サイクル

ごとに抽出後に属性値とテンプレートを再評価することが重要

である．本研究では Yangarberら [13] が用いた確信度により

テンプレートと属性値を再評価し，閾値より下回るものを次の

サイクルでは使用しないことで精度を保つ．Yangarberらはテ

ンプレート ti に対する確信度 Ctemplate(ti) と，属性値 we に

対する確信度 Cvalue(we)を次のように計算している．

Ctemplate(ti) = Prob(ti) · log|pos(ti)| (1)

Cvalue(we) = 1 −
∏

tk⊂Mt

(1− Prob(tk)) (2)

ただし，Prob(ti)は ti が抽出したすべての属性値のうち，正

しい属性値として既にシードに含まれている属性値の割合とす

る．pos(ti)は ti によって抽出された属性値の中で，正しい属

性値として既にシードに含まれている属性値の数とする．Mt

は we を抽出したテンプレートの集合とする．(1) 式はより正

確により多くの正しい属性値を抽出できたテンプレートに高

い値をつけるためにこの形になっている．(2)式は次の考えに

基づいている．属性値 we がMt に含まれる複数のテンプレー
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トによって抽出される場合，それら全てのテンプレートが間

違って属性値を抽出していると，抽出した値は正しい属性値

ではない．(2)式では，この場合を除いた事象が起こる確率を

確信度と定義している．ただし，YangargerらはMt に含まれ

るテンプレートが 1 つしか無い場合，Cvalue(we) = 0 として

いる．本研究でもこの方法を用い，テンプレートの確信度の

閾値と属性値の確信度の閾値としてそれぞれ CMinTemplate と

CMinV alue を用意しておき，各サイクルにおいてこれらよりも

確信度が小さいテンプレートと属性値を削除する．実験では

CMinTemplate = CMinV alue = 0.5とした．

7. 評 価 実 験

本研究ではブートストラッピング・アルゴリズムにおいて，

より多くの属性値を抽出できるテンプレートを作成するため，

テンプレートに USPを用いる手法と似たテンプレート同士を

交叉させる手法を提案した．そこで本実験では，テンプレート

に USPと交叉を用いない手法 (Baseline法)，USPを用いる手

法（USP法），交叉を用いる手法 (Crossover法)，USPと交叉

を用いる手法 (BootCross 法) の４つを比較することで，提案

手法の有効性を評価する．本章ではまず 7. 1節において実験で

用いる評価指標と実験の方法について述べる．次に，7. 2節に

おいて Baseline 法，USP法，Crossover法，BootCross法を

比較する実験について述べる．

7. 1 実 験 方 法

本研究では各手法の抽出結果を比較する指標として，各抽出

手法で得られた属性値の種類の数 (以下，語彙数)，各抽出手法

で得られた属性値の種類の数に対する正しい属性値の種類の数

の割合 (以下，語彙精度)，全ページ中から各抽出手法で抽出で

きた正しい属性値の総数 (以下，レコード数)，全ページ中から

各抽出手法で抽出した属性値のうち正しい属性値の割合 (以下，

レコード精度)を用いる．

実験は英語で記述されたページから映画情報（属性は作品

名，監督名，出演者名の３つとする）を抽出することとし，初

期シードとして各属性 10 個の属性値と属性名として計 10 個

のキーワードを用意した．実験では収集した文書が 10万件に

なった時点でページの収集を止め，そのサイクルを最後のサイ

クルとして抽出を行った後，その時点で得られた属性値が正し

いかどうかを調べる．属性値が正しいかどうかを調べる際に

は，IMDb [22]という映画の情報を公開しているサイトを利用

した（注3）．

ただし，USPや交叉を用いない場合においても，テンプレー

トを生成する際のパラメータ (ウインドウ幅 Nとパターンの評

価値 θ)を調節することで，精度 (語彙精度とレコード精度)と

抽出数（語彙数とレコード数）は変化する．そこで我々はまず，

Baseline法においてこれらのパラメータを変化させ (Nに対し

て 3と 5，θ に対して 500,1000,1500)，これらのパラメータに

（注3）：我々はこのサイトに対して抽出した値を送信しその値が正しいかどうか

を調べるプログラムを作成し，これを用いて正しい属性値と判定されたものだけ

を正解としておき，残りの値については手作業で調べることで正解かどうかを判

定した．

表 3 実 験 条 件
抽出する単語列の長さ L 5

確信度の閾値 CMinTemplate = CMinV alue = 0.5

USP の抽出ルール（注4） 表 2 の抽出ルール

交叉の閾値 C（注5） 10%(ただし最大 500 個とする)

よって精度と抽出数がどのように変化するかを調べた．この結

果から，最も精度が高かったN=5，θ=1000の場合をBaseline1

法，最も抽出数が大きかった N=3，θ=500の場合を Baseline2

法とし，これらと USP法，Crossover 法，BootCross 法を比

較することで，提案手法の有効性を調べる．なお，USP 法，

Crossover法，BootCross法のテンプレート生成時のパラメー

タとしては，Baseline1法と同じ N=5，θ=1000を用いた．本

提案手法は従来の手法に対して抽出数を増やすこと目指したも

のであるため，抽出数が多く精度の低いものを用いるよりも，

精度が高く抽出数が少ないものを用いた方が有効だと考えられ

るからである．

その他の実験条件を表 3 に示す．USP の抽出ルールに関し

ては，USPの記述位置を調べる予備調査を行った上で，誤った

USPを抽出することが無いように限定的なルールとして作成

した．これらのルールの再現率は，table タグを用いて記述さ

れた表 270件に対して 59%(159件)，listタグを用いて記述さ

れた箇条書き 126件に対して 42%(54件)であった．

7. 2 実 験 結 果

我々はまず，各手法の語彙数・語彙精度の関係とレコード数・

レコード精度の関係をグラフにした．この結果について 7. 2. 1

節で述べる．次に我々は，各手法の特徴をつかむため，テンプ

レートの数，マッチング回数，抽出したレコード数，抽出した

語彙数を比較する調査を行った．この調査について 7. 2. 2節で

述べる．

7. 2. 1 精度と抽出数の関係

実験結果を図 4と図 5に示す．まず図 4に注目すると，USP

法が最も語彙精度が高い．これは USP中の語をテンプレート

に追加したことで，より正確に値を抽出できることを示してい

る．最終的な語彙数については，Baseline2法に劣るものの，提

案手法の中では Crossover法が最も大きい．これはテンプレー

トの交叉を行うことで，より多くの値を抽出できたことを示し

ている．それらを組み合わせた BootCross法はそれらのほぼ中

間に位置しており，USP法よりも精度が低いもののより多くの

語彙を獲得しており，Crossover法よりも獲得できた語彙は少

ないものの精度が高い．BootCross法と二つの Baseline を比

較すると，BootCross法は語彙精度を重視した Baseline1より

も高い語彙精度で，最終的には約 1.5倍の語彙を獲得できるこ

とがわかる．また語彙数を重視した Baseline2に対しては，最

終的な語彙数で 200個程度劣ってはいるもの，約 15%高い精度

で属性値できる．これらのことから本研究の提案手法は語彙を

抽出する上で有効であると考えられる．

次に，図 5に注目すると，USP法と BootCross法が高いレ

コード精度で多くのレコードを抽出していることがわかる．こ

のことから USPを用いたテンプレートは，レコードを抽出す
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る上でも有効であると考えられる．これに対し，Crossover法

はレコード精度とレコード数の関係において Baseline1法より

も下回っている．このことから，Crossover法はレコードの抽

出においてあまり有効でないと考えられる．また，これらの結

果を得た原因については 7. 2. 2節で詳しく述べる．BootCross

法と二つの Baselineを比較すると，Baseline1法に対してはよ

り高いレコード精度で，約 1.6倍の属性値を獲得できる．また

Baseline2法に対してはほぼ同等の数の属性値を 16%ほど高い

精度で抽出することができる．このことから BootCross はレ

コードを抽出する上でも有効であると考えられる．

7. 2. 2 テンプレートの分析

本節では各提案手法が実験において，生成したテンプレート

の総数（テンプレート数），テンプレートがページにマッチング

した回数（マッチング数），最終的に抽出できたレコード数と

語彙数を比較する．図 6にこれらの結果を示す．なお，図では

比較のためにこれらの 3つの手法と同じ N=5，θ=1000でテン

プレートを作成した Baseline1法についての結果も示している．

まず，USP法と Baseline1法を比較する．USP法のテンプ

レート数は Baseline1法のテンプレート数とあまり変わらない

のに対し，USP法のマッチング数は Baseline1法に対して増加

している (約 1.3倍)．これは，USP法で用いるテンプレートは

表や箇条書きにもマッチングすることができるためである．こ

れらの記述形式では多くの属性値が列挙されることが多いため，

一つのテンプレートで多くのレコードとマッチングを取ること

ができたと考えられる．また，USP法は Baseline1法に対して

約 1.4倍の数のレコードを抽出することができているのに対し，

図 4 各手法の語彙数と語彙精度の関係

図 5 各手法のレコード数とレコード精度の関係

語彙数では Baseline1法の約 1.2倍程度とマッチング数の増加

に比べて小さい値になっている．USPを用いたテンプレートは

表や箇条書きから抽出を行うことができるが，Web上の表や箇

条書きには同じ情報が含まれていることも多い．例えば「アカ

デミー賞受賞作品一覧」や「トム・クルーズ過去の出演作」な

どがそうである．これらはページが異なっていても，同じ事実

について述べているため含まれる属性値は同じである．USPを

用いたテンプレートはこれらから抽出を行うため，語彙数あた

りのレコード数が大きくなるという特徴がある．

次に，Crossover法と Baseline1法を比較すると，Crossover

法のテンプレート数は Baseline1法の約 1.6倍になり，マッチ

ング数も Baseline1法の約 1.7倍に増加している．これは交叉

によってテンプレートの数が増え，それにより多くのページと

マッチングすることができたことを示している．レコード数と

語彙数に注目すると，語彙数では Baseline1法に比べて大きく

増加している (約 1.6倍)ものの，レコード数では Baseline1法

に比べてそれほど増加していない (約 1.1倍)．これは，交叉に

よって抽出できるようになった属性値には，新しい語彙が多い

ことを示している．交叉によって生成されたテンプレートは事

例としては登場しないパターンであるため，それによって抽出

される語彙は新しい語彙であることが多かったものと推測さ

れる．

図 7に実際に見られた交叉の例を示す．図では各行の t1から

t6がそれぞれテンプレートを表現している．例えば t1と t2の

テンプレートを持つとき，Baseline法ではこれらのパターンに

完全に一致するページからしか抽出を行うことができず，2002

年に発売された DVD の販売を行うページか，2001 年に発売

された DVDのレビューを記述したページのみから抽出を行う．

これに対し Crossover法は矢印の部分を入れ換えることにより

抽出できるページを増やす．これにより，2001年に発売された

DVDの販売を行うページ（t3のテンプレート）や 2002 年に

発売された DVDのレビューを記述したページに対しても抽出

を行うことができる．さらに Crossover法は次のサイクルにお

いて t3 のテンプレートと t4 のテンプレートを交叉し t5 のテ

ンプレートを作成し，さらに次のサイクルにおいて t6 のテン

プレートと交叉を行っていた．これらのテンプレートは人間が

見ても有効そうなテンプレートであることがわかる．このこと

が語彙数の増加につながったと推測される．

最後に，図 6 の BootCross 法に注目すると，語彙数では

Crossover法に劣るものの，マッチング数とレコード数は最も

大きい．BootCrossは，USPを用いることでマッチングの頻度

が高いテンプレートを作成しつつ，それらを交叉させることで

テンプレートの数を増やし多様性を増加させるというアプロー

チである．この結果はこのアプローチが正しいことを示してい

ると考えている．

本実験の結果をまとめると次のようになる．USPを用いた手

法は精度が高く，同じ属性値を抽出しやすいが多くのレコード

を抽出するために有効である．交叉を用いた手法は精度はそれ

ほど高くないものの，テンプレート同士を組み合わせることで

多様性の高いテンプレートを作成でき，多くの語彙を抽出する
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ために有効である．それらを組み合わせた手法は精度と抽出数

のバランスが良く，多くの語彙のレコードを正確に抽出するた

めに有効である．

8. ま と め

我々はWeb上の不均一な文書に対してブートストラッピン

グにより情報抽出を行うアルゴリズム BootCrossを提案した．

本手法は DOM構造を用いたテンプレートを用いた点とテンプ

レート同士を交叉させる点に新規性がある．我々はWeb上の

文書 10万件に対して評価実験を行い，この手法が従来の手法

よりも精度と抽出数の関係において効率が良く，より多くの語

彙のレコードを抽出するために有効であることを示した．

本提案手法の問題点は，テンプレートの生成と抽出を行う処

理に時間がかかることである．USP をテンプレートに用いる

ためには，従来行われていなかった DOM構造を解析する処理

時間が必要であり，テンプレート同士を交叉させると，生成さ

れるテンプレートの数が増加するためページとマッチングを行

うための処理時間が増える．今後の課題はまず，処理時間とい

う観点から評価実験を行うと共に，この問題を解決する高速な

アルゴリズムを開発することである．また，今回の実験では表

と箇条書きの中でも単純で一般的な記述形式だけを対象として

抽出ルールを作成した．しかし，Web上にはそうでない記述形

式も多い．従って多様な記述形式に対して自動的に USPを判

別できる技術を開発することで，より多くの属性値を抽出でき

るようになるものと考えている．本稿で提案した技術が今後の

テキストマイニング技術の発展に寄与できれば幸いである．

図 6 各手法のテンプレートの比較

図 7 交 叉 の 例
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