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あらまし 本論文では 2つの表とその表中の各 1つの量的データを表す属性を入力とし，それら 2つの属性が同一か

否かを判定する研究に取り組む．既存の質的データに対するスキーママッチング手法とは異なり，提案手法では量的

データを表す属性を対象とするために，下記の 3つの改良を行った: （1） 異なる表において同一の実体を含むタプ

ルを特定し比較，（2） 値の重複を利用して同一性を判定する際に数値の誤差の許容，（3） 入力された 2つの表以外の

量的データを含む表を用いた予測による同一性判定．Webから得られた量的データを含むテーブルに対する実験の結

果，提案手法が同一の実態を表すタプルの割合が低い場合において，ベースライン手法を精度の面で大きく上回るこ

とが示された．
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1. は じ め に

近年，官公庁や企業などによって「オープンデータ」が推進

されており，研究や調査，マーケティング等の種々の目的のた

めに，多様な統計データが利用可能になってきている．例えば，

政府統計の総合窓口 (e-Stat)（注1）では，国勢調査や労働力調査

といった統計調査の結果や，農林業センサスや工業統計調査と

いった産業統計等を CSVや Excel，PDF等の形式で公開してい

る．また，国外においても London Datastore（注2）や Eurostat（注3）

といった様々な統計情報サイトが存在している．これに加えて，

統計データを利用した調査も盛んに行われている．例えば，米

国の PredPol（注4）では，過去の犯罪発生データをもとにして調査

を行い，予測モデルを構築することで，次に犯罪がどこで発生

しそうかを地図上に表示し，より高い精度の犯罪予測を実現し

ている．また，e-Statで公開されている統計データを引用して

いる論文を Google Scholarで検索すると，3,560件もの検索結

果が見つかることから，論文や分析における Web 上のデータ

の有益性も見て取れる．

しかしながら，統計データはオープンデータとして公開され

てはいるものの，統一的なオントロジーで記述されていない．

オープンデータにおいては，データ間の関係性を記述するため

に RDF の利用が推奨されているが，我々が e-Stat で公開され

ている統計データファイルを無作為に 3,233件分調べたところ，

多くのデータ (調べたファイルの約 75%) は Excel ファイルに

よってまとめられていた（ただし，複数のファイル形式公開に

よる重複を含む）．また，同種のデータが異なるWebサイトに

て公開されていることも問題である．このため，同じ属性が異

（注1）：https://www.e-stat.go.jp/

（注2）：https://data.london.gov.uk/

（注3）：http://ec.europa.eu/eurostat

（注4）：http://www.predpol.com/

表 1 トヨタの車種ごとの燃費

車種 燃費

アクア 34.4

スペイド 22.2

タンク 21.8

パッソ 28.0

. . . . . .

表 2 ホンダの車種ごとの燃費

車名 燃料あたりの走行距離

アコード 31.6

ヴェゼル 27.0

NSX 12.4

オデッセイ 26.0

. . . . . .

なる言語表現によって記述されている場合があり，複数Webサ

イトに散在するデータを集約することが困難である．この問題

は，各々の企業や地方自治体，民間組織などによって集計され

た統計データを扱う際に顕著である．データを収集・公開する

組織は，データを自組織のWebサイトに公開することが多く，

組織が異なれば，自然と公開Webサイトも異なり属性表現の一

貫性が保たれなくなる．表 1，表 2に同じ属性が異なる言語表

現によって記述されている場合の例を示す．表 1はトヨタ，表

2はホンダの車種ごとの燃費を表す．どちらも車種の燃費とい

う同一のデータを表しているが，燃費を表すカラムが表 1では

「燃費」，表 2では「燃料あたりの走行距離」となっており，カ

ラム名が統一されていない．

そこで，本論文では，2 つの表とその表中の各 1 つの量的

データ属性を入力とし，それら 2つの属性の同一性判定に取り

組む．ここで，量的データ属性とは，気温や体重といった間隔

尺度または比例尺度によって測られる数量を表す属性を指す．

この問題を解決することで，異なるWebサイトに存在する表で

も，同じ属性を特定できるようになる．これにより，同一属性

のカラムをマージし，異なるWebサイトに散在するデータに対

して集約操作を行うことができる．この問題はスキーママッチ

ングの問題として広く知られており，多くの既存研究が存在す

る [3, 4, 7, 8, 11]．既存の属性の同一性判定手法では，質的デー

タ（血液型やアンケートの段階評価といった名義尺度と順序尺

度によって測られる値）を表す属性を対象とし，属性内の値を

手がかりとして，その属性が何であるかを推定し属性の同一性
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判定を行っている．例えば，「東京」や「北京」などの値が含ま

れる属性であれば，知識ベースなどを利用することで，その属

性が「首都」だと推定することができる．しかしながら，量的

データの属性を対象とした場合，属性内の値を手がかりにして

属性を推定することは困難である．例えば，表 1の「34.4」や

表 2の「31.6」などの値から，その属性が「燃費」であること

を推測するためには，事前に属性「燃費」の値を全て知ってお

く必要があるが，そのような場合には，そもそもスキーママッ

チングを行う必要がない．上記の理由から，既存の質的データ

に対する属性の同一性判定手法は適しておらず，量的データ属

性を対象とした属性の同一性判定手法は我々の知る限りにおい

て提案されていない．

提案手法では，量的データを表す属性を対象とするために，

既存手法に対して下記のの 3つの改良を行った:（1）異なる表

において同一の実体を含むタプルを特定し比較（2）値の重複

を利用して同一性を判定する際に数値の誤差の許容（3）入力

された 2つの表以外の量的データを含む表を用いた予測による

同一性判定．（1）は，実体を一意に特定できるような属性集合，

すなわち，候補キーの値が一致したタプルが存在すれば，それ

らは同一の実体に対応するはずであり，同一性判定の対象とな

る属性の値が一致するかを調べることで同一性判定が可能にな

る．（2）は，値が同一であるか否かを判定する際に，完全な一

致のみを考えるのではなく，ある程度の値の差異を許容する．

（3）は，前述のように，入力は 2つの表とその表中の各 1つの

量的データ属性であるが，それに加えて他の表の量的データ情

報を利用して入力された量的データ属性の値を予測する関数を

作成し，その関数による予測値と実際の値を比較する．前提と

して，ある量的データの値は必ずある質的データの値が一意に

特定する実体に関連し，実体によって区別可能であるとする．

同じ質的データの値を含むタプルにおいて，同一性判定を行い

たい属性の値 vが別の属性の値を表すベクトル wと高い相関を
持つと仮定した場合，ベクトル wから値 vをタプルごとに推定

することが可能となる．その推定値と同一性判定を行う属性中

の実際の値をタプルごとに比較することで，同一性判定を行う

ことができる．

実験では，Web上から取得した国と日本の都道府県に関する

統計データを用い，属性の同一性を正確に判定できるかを評価

した．これらの表をランダムに分割し，分割された 2つの表の

ある属性ペアが同一であるかどうかを判定した．もし 2つの表

が元々同じ表であった場合は同一と判定されるべきであり，一

方，別の表であった場合は同一でないと判定されるべきである．

提案手法に加えて，いくつかのベースライン手法を用い，それ

ぞれの精度を比較した．その結果，同じ実体のタプルの割合が

低い場合において，提案手法が他のベースライン手法を精度の

面で大きく上回ることが示されたため，提案手法は量的データ

に対して有効であると考えられる．

この論文により（1）量的データ属性を対象とした，属性同一

性を判定する問題を提案（2）予測関数の利用を提案（3）Web

上から取得した統計データに対する実験で，量的データのス

キーママッチングにおける属性同一性の判定タスクにおいて予

測関数利用の有効性の実証という貢献がなされた．

本論文の構成は以下の通りである．2節ではWebからの表抽

出，および，表の解釈に関する関連研究について述べる．3節

では問題設定と既存の属性の同一性判定手法について述べた後，

提案手法である量的データに特化した同一性判定手法，および，

そのアルゴリズムを説明する．4節では実験とその結果を示す．

最後に，5節では今後の課題と共に本論文の結論を述べる．

2. 関 連 研 究

本研究には，Web からの表抽出，および，表の解釈につい

ての関連研究が存在する．また，スキーママッチングの問題も

本研究に関連する．スキーママッチングの主な手法として，言

語的マッチング，補助情報利用マッチング，インスタンスベー

スマッチング，構造ベースマッチング，制約ベースマッチング，

ルールベースマッチングという 6つの方法がある [1]．量的デー

タ属性に対しては，質的データ属性に対する手法をそのまま適

用しても，マッチングの手がかりとして利用できるカラム名と

なるため，精度が低くなると予想される．そこで，我々は，量

的データ属性のカラム名だけでなく，値も利用してマッチング

を行えば，精度を改善できるのではないかと考えた．ゆえに，

本研究では，量的データ属性の値の部分を手掛かりとするマッ

チング手法であるインスタンスベースマッチングを研究の対象

とする．以降では，Webからの表抽出，および，表の解釈に関

する関連研究について述べる．

2. 1 Webからの表抽出
Web 情報の中から，高精度な表の抽出と表からの情報抽出

を行う研究として，Gatterbauerらによる研究が挙げられる [5]．

彼らの手法では，Web上のページから，表の格子などの外見的

特徴，および，あらかじめ定めておいた表の定義を利用して表

の情報を抽出し，その後ヒューリスティックによる解釈を行っ

ている．実際に Web 上の表を対象として我々の手法を実行す

る場合には，この手法を利用できる．

また，Chen らは，スプレッドシートからユーザの労力を最

小化しつつ正確な関係メタデータを抽出する二段階半自動シス

テムを提案している [2]．彼らの提案したシステムでは，まず，

スプレッドシートの図表形式に基づき関係メタデータを復元す

る．次に，その復元結果を利用して，別のスプレッドシート内

における似たような領域を特定することで，ユーザ側の単一の

修正で多くの抽出エラーをカバー可能にする．彼らの手法では，

スプレッドシート形式の量的データを，関係モデルへと変換し

ている．この手法を利用すれば，Web上のスプレッドシート形

式のデータに対しても，同一性判定を実行できる．

2. 2 表 の 解 釈

Yakout らの研究は，Web に存在する HTML の表において，

セルの値が空欄になっている表から，属性名やそのカラム内の

値に対応する実体を利用して，正確に情報を収集することを目

的とするものである [9]．論文中では，この目的を達成するため

に，(1)表の属性名を利用した表の空欄部分の補完 (2)表中で与

えられた実体を利用した表の空欄部分の補完 (3)表中の実体を

もとにした関係する属性の発見という 3つの操作を提案してい
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る．である．表の属性，および，表のカラム内の値を考慮する

という点でこのタスクは我々のタスクと類似する．我々のタス

クで扱う量的データは，その属性値自体から特定される実体が

ほぼ全て「数字」になってしまうため，これらの研究で提案さ

れる手法はそのままでは利用できないと思われる．

Zhangらの研究は，HTMLを利用した属性情報の自動抽出に

おいて，数量的な，そして時間依存な属性に対しても，正確に

表の情報を抽出することであった [10]．よって，彼らは，(i)ユ

ニット，スケール，そしてタイムスタンプと，カラムがラベル

つけされているあるいは，(ii)同じ数的属性が異なるユニット

内あるいはスケール内で表現されているような場合でも，属性

間の意味的なマッチを実行するような意味的グラフを構築した．

量的データの値を予測するという点でこのタスクは我々のタス

クと類似する．この手法も，セルの値が空欄になっている表に

おいて欠損部分を補完するという形で，我々の手法の前処理と

して利用できると思われる．

Limaye らの研究では，ある表に対し，そこで言及されてい

る可能性のあるエンティティ，属性内のセルをもとにしてエン

ティティを取り出すことになる表のカラムの型，そして表の属

性のペアが表現する関係をもちいて，表のセルに対応するエン

ティティを割り当てる機械学習手法を提案している [6]．手法の

アルゴリズムなどの詳細は 3.2節で述べるが，表の各カラム名

に対応する属性が何であるか判別可能にするという点で，この

タスクは我々のタスクと類似する．彼らの手法では，主に表の

質的データ属性を対象として，エンティティの割り当てを行っ

ている．しかし，セルの内容が量的データの場合，前述の関連

研究と同様に対応エンティティを直接的に見つけることは困難

である．よって，彼らの手法を，量的データを含む表に対して

実行したとしても，カラム名のみしか手がかりとして使えない

ため，精度が悪化してしまうと思われる．

3. 手 法

本節では，2つの表とその表中の各 1つの量的データ属性を

入力とし，その 2つの属性の同一性判定を行う問題について説

明する．その後，既存手法の説明を行い，量的データに特化し

た同一性判定手法，および，そのアルゴリズムを述べる．

3. 1 問 題 設 定

ある表を Tiとする．また，Tiは，属性集合 Ai = {ai1,ai2, . . .}，
および，関係 Ri⊂=Di1×Di2× . . .により構成される．なお，Dik

は属性 aik の定義域である．加えて，各属性 aik はその言語表現

であるカラム名 cik によって表現される．さらに，表 Ti におけ

る属性 aik の値集合を Vik = {t[aik]|t ∈ Ri}（ただし，t[aik]はタ

プル t の属性 aik の値）と表現する．

我々の目的は，ある表 Ti の属性集合 Ai 中の量的データを表

す属性 aik が別の表 Tj の量的データを表す属性 a jl と同じであ

るか否かを判定することである．すなわち，aik = a jl かどうか

を判定する問題に取り組む．

3. 2 既存の属性の同一性判定手法

前述のように，Limayeらは，表に対し，エンティティ，属性

の型，関係を利用することによって，表のセルへの注釈付けを

試みている [6]．この注釈付けを行うことによって，属性の型が

明らかとなり，属性の同一性を判定することが可能になる．な

お、エンティティとは何らかの識別名によって指し示された、

独立した存在として認識され、一意に識別されるものである．

また，型とはエンティティの種類を表現するものであり，例と

して，国，首都，日本の都市，果実といったものがあげられる．

手法の基本的なアルゴリズムを以下に示す．

（ 1） 属性にある型を割り当てる．

（ 2） 属性内の各値に 1 で割り当てられた型に属するエン

ティティを割り当てる．

（ 3） 1, 2を属性に割り当てる型を変えて繰り返す．

（ 4） 属性名と型名の類似度が高く，なおかつ，その型に属

するエンティティが多くの値に割り当てられた型を，最終的に

属性へ割り当てる型とする．

以下，アルゴリズムの流れの詳細を説明する．

まず，変数 xに全ての型の集合 X の最初の要素を代入する．

この xの値が型の推定を行いたい属性に現在割り当てられてい

る型を表す．この xの値にもとづいて以下の処理を行う．

• カラム名と，型 xの名前間の類似度を計算する．

• 属性内の各セルに対して，セルの内容が指し示すエン

ティティの候補を挙げる．

候補の中から，セルと名前の類似度が高く，型 xに属するエン

ティティを選択する．同様にしてセルごとに対応するエンティ

ティを決定していく．この割り当てを xの値，すなわち，カラム

に対応する型を変えながら実行し，最終的に最もセル-エンティ

ティとカラム名-型の類似度が高く，かつ，対応するエンティ

ティの多くが割り当てられた型に属するような型を採用する．

このように各カラムに型を割り当てていき，その型が一致する

場合，2つのカラムに対応する属性は同じであると判定する

3. 3 提 案 手 法

1つ目の前提として，「同じ実体の同じ属性の量的データは誤

差を許容して一致する」というものをおく．この前提より，「も

し同じ実体の 2つの属性の各量的データの値が誤差を許容して

一致すれば、その 2つの属性は同一である」という 1つ目の仮

定が導かれる．また，2つ目の前提として，「量的データが他の

量的データと高い相関を持つ（他の量的データに基づく予測値

の精度が十分に高い）」というものをおく．これら 2つの前提

より，「もし同じ実体の 2つの属性の各量的データの予測値と実

測値が一致すれば、その 2つの属性は同一である」という 2つ

目の仮定が導かれる．この 2つの仮定が本論文で提案する手法

の基本的なアイデアである．

図 1 では，提案手法の流れが具体例を用いて表されており，

処理 1「2つの表の間における実体が重複するタプルの割合を

計算」，処理 2「同じ実体のタプルのうち誤差を許容して量的

データの値が一致するものの割合を計算」，処理 3「別の表の

情報で予測関数を学習」，処理 4「学習された関数による予測

値と実測値との比較」という 4つの処理が表現されている．

図 1の処理 1では，表 Ti のカラム名が「都道府県」である属

性と，表 Tj のカラム名が「県名」である属性において，Ti また

は Tj に含まれる県のうち Ti と Tj の両方に含まれる県の割合を
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都府道県 人口/世帯数

富山県 2.85

群馬県 2.67

東京都 2.05

県名 1世帯当たりの人員

東京都 2.06

千葉県 2.47

群馬県 2.66

処理1：2つの表の間における
実体が重複するタプルの割合を計算

処理2：同一実体のタプルのうち誤差を許容して
量的データの値が一致するものの割合を計算

都府道県 人口/世帯数

富山県 2.85

石川県 2.65

福井県 2.93

県名 1世帯当たりの人員

東京都 2.06

千葉県 2.47

群馬県 2.66

表𝑇𝑖

表𝑇𝑗

都道府県 人口密度 面積 人口増減率

富山県 248.59 4247.61 -0.60

石川県 274.11 4186.09 -0.30

福井県 185.74 4190.49 -0.53

東京都 6272.44 2191.00 0.53

千葉県 1212.93 5157.64 -0.04

群馬県 307.82 6362.28 -0.43

表𝑇𝑖

表𝑻𝒋 予測値

処理3：別の表𝑼の情報で予測関数を学習

表𝑇𝑖の各値(県)に対応する𝑈の人口密度,面積,
人口増減率というベクトルと𝑇𝑖の人口/世帯数
という実数値の組を利用して𝑓𝑎𝑖𝑘を学習．

表𝑇𝑗に対しても同様にして𝑓𝑎𝑗𝑙を学習

タプルごとに予測値と実際の値が十分に近いかを計算．
表𝑇𝑗に対しても同様．値が十分に一致したものの

合計の割合で同一性判定

処理4：学習された関数による予測値と実測値との比較

予測関数
𝑓𝑎𝑖𝑘

予測値

2.11

2.36

2.81

表𝑈

両方とも十分に値が近い
⇒2つの属性は同一と判定

表𝑇𝑘

表𝑇𝑗

予測関数

重複度が高い場合

重複度が低い場合

都府道県 人口/世帯数

富山県 2.85

石川県 2.65

福井県 2.93

県名 1世帯当たりの人員

東京都 2.06

千葉県 2.47

群馬県 2.66

𝑓𝑎𝑖𝑘

図 1 量的データを表す属性の同一性判定手法

計算している．この割合が十分に大きい場合，それらのタプル

における量的データの値の重複を利用する同一性判定の方が，

予測値を利用する同一性判定よりも精度が高くなることが期待

されるため，処理 2を行う．そうでない場合は処理 3を行う．

また，図 1の処理 2では，表 Tk と Tj の両方の表に含まれて

いる県である「群馬県」，「東京都」のタプルにおいて，同じ県

に対する量的データ属性「人口/世帯数」，および，「1世帯当た

りの人員」の値を比較し，十分に値が近かったタプルのペアの

割合に応じてこれら 2つの属性の同一性を判定している．なお，

ここでは処理 1の割合計算を，Tk と Tj に対して行ったものと

する．「もし同じ実体の 2つの属性の各量的データの値が誤差を

許容して一致すれば、その 2つの属性は同一である」という仮

定に基づき，同じ実体の 2つの属性の各量的データの値が誤差

を許容して一致するタプルの割合が十分に高ければ，その 2つ

の属性は同一であると判定する．その場合，両方の表に「群馬

県」，「東京都」が含まれているため，処理 1の計算結果の割合

が高いものとなる．

図 1の処理 3では，表 TiとU の両方の表に含まれている「富

山県」，「石川県」，「福井県」のタプルにおいて，同じ県ごとに

表 U の「都道府県」以外の量的データ属性「人口密度」，「面

積」，「人口増減率」の値をまとめたベクトルと表 Ti の量的デー

タ属性「人口/世帯数」の値を組にし，それらを訓練データとし

て与えることで予測関数を学習させている．同様のことを表 Tj

に対しても行う．そして，図 1の処理 4では，表 Ti とU によっ

て学習された予測関数を用い，表 Tj の県ごとに量的データ属

性「人口/世帯数」の予測値と実際の値を比較し，十分に値が近

Algorithm 1 CheckEquality(aik，a jl，Ti，Tj)

Require: 属性 aik ∈ Ai，属性 a jl ∈ A j，表 Ti，表 Tj

Ensure: aik と a jl が同一か否かを表すブール値 S

1: CCK← GetCommonCandidateKeys(aik，a jl，Ti，Tj) // CCKに Ti と

Tj それぞれの候補キー集合の共通部分を代入

2: S← False // S には aik，a jl が同一なら True を，異なるなら False

を最終的に代入

3: for K ∈ CCK do
4: D←{t|t ∈ Ti∧ t ′ ∈ Tj ∧ t[K] = t ′[K]} // Dに Ti と Tj の両方に含ま

れる候補キー K の値集合，すなわち，実体集合を代入

5: if |D[K]|/|Ti[K]∪Tj[K]| > α then //実体の重複の割合を計算

6: S← CheckEqualityByDuplication(aik,a jl ,Ti,Tj) //重複するタプ

ルの比較による判定

7: else
8: S← CheckEqualityByRegression(aik,a jl ,Ti,Tj) //回帰直線によ

る判定

9: end if
10: if S then
11: break

12: end if
13: end for

いタプルの合計の割合に応じてこれら 2つの属性の同一性を判

定する．「もし同じ実体の 2つの属性の各量的データの予測値と

実測値が一致すれば、その 2つの属性は同一である」という仮

定に基づき，同じ実体の 2つの属性の各量的データの予測値と

実測値が一致するタプルの割合が十分に高ければ，その 2つの

属性は同一であると判定する．同様のことを表 Ti に対しても行

う．その後，予測値と実測値が十分に近かったタプルの割合を

計算し，属性 aik，a jl の同一性を判定する．

3. 4 提案アルゴリズム

量的データを表す属性の同一性判定のために提案する手法の

アルゴリズムについて説明する．

提案手法の主なアルゴリズムは CheckEqualityである．この

アルゴリズムは，引数として属性 aik ∈ Ai，属性 a jl ∈ A j，表

Ti，表 Tj をとり，aik と a jl が同一の属性であるか否かを返す．

また，このアルゴリズムでは，以下の処理を行う．

Algorithm 1-1 (Algorithm 1: Line 1)

Ti と Tj で同じ実体を表すタプルを見つけるために，それぞれ

の候補キー集合の共通部分 CCKを取得する関数 GetCommon-

CandidateKeysを実行する．

Algorithm 1-2 (Algorithm 1: Lines 3-5)

候補キー K ∈ CCKについて，Ti と Tj で同じ実体を表すタプル

の割合を計算する．

Algorithm 1-3 (Algorithm 1: Lines 5-9)

Algorithm 1-2の計算結果に応じて以下の処理を実行する．
• 両表において同じ実体を表すタプルの割合が十分に大き

い場合は，それらのタプルにおける量的データの値の重複を

利用する同一性判定の方が，予測値を利用する同一性判定よ

りも精度が高くなることが期待される．そのため，両表にお

ける同じ実体を表すタプルのうち量的データの値が一致する
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Algorithm 2 GetCommonCandidateKeys(aik，a jl，Ti，Tj)

Require: 属性 aik ∈ Ai，属性 a jl ∈ A j，表 Ti，表 Tj

Ensure: Ti と Tj それぞれの候補キー集合の共通部分 CK

1: QltAi← GetQualityAttribute(Ti)

2: QltA j ← GetQualityAttribute(Tj)

3: Ki← GetCandidateKey(Ti,QltAi)

4: K j ← GetCandidateKey(Tj,QltA j)

5: CCK←Ki ∩K j

ものの割合を計算することで，属性の同一性判定を行う関数

CheckEqualityByDuplicationを実行する．

• そうでない場合は，量的データの値を予測する回帰モ

デルを学習し，その上で両表における同じ実体を表すタプル

のうち量的データの値が予測値と実測値との間で一致する

ものの割合を計算することで，属性の同一性判定を行う関数

CheckEqualityByRegressionを実行する．

Algorithm 1-4 (Algorithm 1: Lines 10-12)

Algorithm 1-3 の結果で，S = True となった場合は終了する．

そうでない場合は，K の値を変えて Algorithm 1-2 へ戻る．
∃K ∈ CCKにおいて，S = Falseとなった場合は終了する．

関数 GetCommonCandidateKeys，CheckEqualityByDuplication，

CheckEqualityByRegression の内容は後述で説明するとして，

ここでは Algorithm 1-2, Algorithm 1-3 を主に説明する．これ
らのアルゴリズムでは，同じ実体を表すタプルの割合を計算す

る．すなわち，上記で得られた CCKの要素 K について，表 Ti

と表 Tj の属性集合 Kの値が同じになるタプルを列挙し，その

割合を求める．すなわち，

D = {t|t ∈ Ti∧ t ′ ∈ Tj ∧ t[K] = t ′[K]} (1)

として，

|D[K]|/|Ti[K]∪Tj[K]|> α (2)

であるかを調べる．ここで，K は K = {k1,k2, . . .} のような
属性集合であるとする．このとき，タプル t ∈ Ti，に関して，

t[K] = (t[k1], t[k2], . . .)と定義する．ただし，t[k]はタプル t の属

性 kの値を表す．また，表 T に関して T [K] = {t[K]|t ∈ Th}と定
義する．表 Ti と表 Tj の属性集合 K の値が同じになるタプルの

割合が定めておいた閾値 α (0 <= α <= 1)より大きいなら重複

があると考え，CheckEqualityByDuplicationを行う．そうでなけ

れば，重複がないと考え，CheckEqualityByRegression を行う．

以降，関数 GetCommonCandidateKeys，CheckEqualityByDupli-

cation，CheckEqualityByRegressionの内容を説明する．

3. 4. 1 GetCommonCandidateKeys

このアルゴリズムは，引数として属性 aik ∈ Ai，属性 a jl ∈ A j，

表 Ti，表 Tj をとり，Ti と Tj の各候補キー集合を求め，その共

通部分 CCKを返す．また，このアルゴリズムでは，以下の処

理を行う．

Algorithm 2-1 (Algorithm 2: Lines 1-2)

Ti と Tj の各質的データ属性を取得する．なお，関数

GetQualityAttribute(Ti) は表 Ti を引数にとり，Ti の質的デー

Algorithm 3 CheckEqualityByDuplication(aik,a jl ,Ti,Tj)

Require: 属性 aik ∈ Ai，属性 a jl ∈ A j，表 Ti，表 Tj

Ensure: aik と a jl が同一か否かを表すブール値 S

1: Tuple← 0

2: Match← 0

3: for t ∈ Ti, t ′ ∈ Tj do
4: if t[K] = t ′[K] then
5: Tuple← Tuple+1

6: if dif(t[aik], t ′[a jl ]) < β then
7: Match←Match+1

8: end if
9: end if

10: end for
11: if Match/Tuple > γ then
12: S← True

13: else
14: S← False

15: end if

タを含むカラムの属性集合 QltAi を見つけだし，その QltAi を

返す．

Algorithm 2-2 (Algorithm 2: Lines 3-4)

Algorithm 2-1 で得られた質的データ属性の情報と，入力さ
れた表の情報から各表の候補キー集合を取得する．なお，関

数 GetCandidateKey(Ti,QltAi) は表 Ti と質的データ属性の集合

QltAi を引数にとり，Ti の (質的データを含む)属性集合から候

補キーを検索し，その候補キー集合を返す．

Algorithm 2-3 (Algorithm 2: Line 5)

Algorithm 2-2 で得られた各表の候補キー集合の共通部分を求
め，CCKに代入し終了する．

Algorithm 2-1では，量的データ属性を含む各表に対し，どの

データが質的データ属性かを判定する．

Algorithm 2-2では，質的データの組み合わせごとに同一性を

判定する．すなわち，表 Ti，Tj について質的データの属性集合

をそれぞれ QltAi，QltA j とすると，∀qik ∈ QltAi,∀q jl ∈ QltA j

について，既存の手法で qik = q jl か否かを調べる．例えば，

Limayeらの手法を用いることができる．これにより，表間にお

いてどの質的データ属性のペアが同一であるか判明する．

Algorithm 2-3では，両表からそれぞれ候補キーを列挙し，その

共通部分を求める．ここで，t, t ′ ∈ T において t[K] = t ′[K]⇒ t = t ′

となる属性集合 K を T のスーパーキーといい，∀K′ ⊂ K がスー

パーキーでない Kを候補キーであるという．表 Ti，Tj について，

それらの候補キー集合を見つけ，それぞれを Ki, K j とする．

そして，それらの共通部分集合を求め，それを CCK = Ki∩K j

とする．この処理を行うことによって，同じ実体を見つけるた

めに，2つの表における量的データに対応している同一の実体

を見つけることができる．

3. 4. 2 CheckEqualityByDuplication

このアルゴリズムは，引数として属性 aik ∈ Ai，属性 a jl ∈ A j，

表 Ti，表 Tj をとり，両表において候補キーの値が一致するタ

プルの割合を計算した結果，aik と a jl が同一か否かを返す．ま
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Algorithm 4 CheckEqualityByRegression(aik,a jl ,Ti,Tj)

Require: 属性 aik ∈ Ai，属性 a jl ∈ A j，表 Ti，表 Tj

Ensure: aik と a jl が同一か否かを表すブール値 S

1: Tuplei← TrainAndCalculate(aik,a jl ,Ti,Tj,U)

2: Tuplej← TrainAndCalculate(a jl ,aik,Tj,Ti,U)

3: if (Tuplei +Tuplej)/(|Ti|)+ |Tj|)> ε then
4: S← True

5: else
6: S← False

7: end if

た，このアルゴリズムでは，以下の処理を行う．

Algorithm 3-1 (Algorithm 3: Lines 3-4)

Ti と Tj 両表における同じ実体を表すタプルのペアを探す．

Algorithm 3-2 (Algorithm 3: Lines 4-10)

Algorithm 3-1 で見つけたペアに対し，各タプルの量的データ
属性 aik，および，a jl の値が誤差を許容して一致するかを判定

する．すなわち，t[K] = t ′[K]となる ∀t ∈ Ti, t ′ ∈ Tj について，

dif(t[aik], t
′[a jl ]) < β (3)

かを判定する．t[aik]と t ′[a jl ]の誤差を表す関数 dif(t[aik], t ′[a jl ])

の値が β (0 <= β <= 1) よりも小さければ，t[aik] と t ′[a jl ]

の値は十分に近いとする．なお，関数 dif(x,y) は，dif(x,y) =

(|x|− |y|)/(|x|+ |y|)と定義する．
Algorithm 3-3 (Algorithm 3: Line 11)

Algorithm 3-2で値が一致すると判定されたタプルのペアが，同
じ実体を表すタプルのペア全体に占める割合を計算する．

Algorithm 3-4 (Algorithm 3: Lines 11-15)

Algorithm 3-3で計算された割合が γ (0 <= γ <= 1)よりも大きけ

れば，S = Trueとして終了する．そうでない場合は，S = False

として終了する．

3. 4. 3 CheckEqualityByRegression

このアルゴリズムは，引数として属性 aik ∈ Ai，属性 a jl ∈
A j，表 Ti，表 Tj をとり，両表において予測値と実測値が一致

するタプルの割合を計算した結果，aik と a jl が同一か否かを返

す．また，このアルゴリズムでは，以下の処理を行う．

Algorithm 4-1 (Algorithm 4: Lines 1-2)

Ti と Tj のそれぞれに対し，別の表 U を用いて量的データ属

性の値を予測する関数を学習させ，その予測関数による予測

値と実測値が誤差を許容して一致したタプルの数を返す関数

TrainAndCalculateを実行する

Algorithm 4-2 (Algorithm 4: Line 3)

Algorithm 4-1で値が一致すると判定されたタプルの合計が，Ti

と Tj のタプルの合計に占める割合を計算する．

Algorithm 4-3 (Algorithm 4: Lines 3-7)

Algorithm 4-2で計算された割合が十分に大きければ，S = True

として終了する．そうでない場合は，S = Falseとして終了する．

という処理を行う．

まず，関数 TrainAndCalculateの内容を説明する．このアルゴ

リズムは，引数として属性 aik ∈ Ai，属性 a jl ∈ A j，表 Ti，表

Tj，別の表U をとり，Tj のタプルのうち，U の量的データ属性

Algorithm 5 TrainAndCalculate(aik,a jl ,Ti,Tj,U)

Require: 属性 aik ∈ Ai，属性 a jl ∈ A j，表 Ti，表 Tj，別の表 U

Ensure: a jl の予測値と実測値の値が十分に近いタプルの数 Match

1: Trdi←{(V, t[aik])|u ∈U ∧V = (u[q1],u[q2], . . .u[qm])∧ t ∈ Ti ∧u[K] =

t[K]}
2: faik ← Train(Trdi)

3: Match← 0

4: for t ∈ Tj do
5: for u ∈U ∧u[K] = t[K] do
6: Qt ← (u[q1],u[q2], . . .u[qm])

7: if dif( faik (Qt), t[a jl ]) < δ then
8: Match←Match+1

9: end if
10: end for
11: end for

の値ベクトル集合と Ti の aik の値集合によって学習された a jl

の予測関数による予測値と実測値の値が十分に近いタプルの

数Matchを返す．また，このアルゴリズムでは，以下の処理を

行う．

Algorithm 5-1 (Algorithm 5: Line 1)

U における量的データ属性の値ベクトル集合と，Tiにおける aik

の値集合を組にして訓練用データを作成する．

Algorithm 5-2 (Algorithm 5: Line 2)

Algorithm 5-1で作成された訓練用データを用い，a jl の予測関

数を学習する．なお，関数 FunctionMaker(Trdi)は訓練用のデー

タ Trdi を引数にとり，予測関数を学習し，その関数を返す．

Algorithm 5-3 (Algorithm 5: Lines 4-7)

Algorithm 5-2で学習された関数と，U における量的データ属

性の値を用いて，Tj の各タプルにおける a jl の値を予測する．

Algorithm 5-4 (Algorithm 5: Lines 8-13)

Tj のタプルのうち，Algorithm 5-3で予測された値と．実際の
値が誤差を許容して一致したタプルの数を Matchに代入する．

処理を詳しく説明すると，K を属性として持つ別の表U の属

性のうち量的データのものを q1，q2， . . .，qm とし，この量的

データの属性データと t[aik](t ∈ Ti)を用いて，関数 faik を学習

する．学習のために与えるデータは

{(V, t[aik])|u ∈U ∧V = (u[q1],u[q2], . . .u[qm])

∧t ∈ Ti∧u[K] = t[K]}
(4)

となる．なお，関数 faik はある実体の量的データを表す属性の

値を，別の量的データを表す属性の値を利用し予測する関数で

あり， faik :Rm→ Rである．その後， faik を用いて，表 Tj の量

的データの属性 a jl における，その予測値と実際の値との比較

を行う．すなわち，t ∈ Tj について，

dif( faik (Qt), t[a jl ]) < δ (5)

となるタプルの数を計算する．なお，u は表 U に含まれるタ

プル，Q は表 U に含まれる量的データを表す属性の値ベクト

ルを表す．すなわち，Qt = (u[q1],u[q2], . . .u[qm])である．ただ

し，u ∈U ∧u[K] = t[K]とする． faik (Qt)と t[a jl ]の誤差を表す
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関数 dif( faik (Qt), t[a jl ])の値が δ (0 <= δ <= 1)よりも小さけれ

ば， faik (Qt)と t[a jl ]の値は十分に近いとする．

次に，CheckEqualityByRegression の Algorithm 4-2, Algo-
rithm 4-3の部分を説明する．ここでは，関数 TrainAndCalculate

によって，Ti，Tj それぞれで求められた，予測値と実測値が誤

差を許容して一致するタプルの合計が，Ti，Tj のタプルの合計

に占める割合を計算し，割合が ε (0 <= ε <= 1) より大きけれ

ば，aik = a jl と判定する．

4. 実 験

まずデータセットの作成の概略について説明する．その後

ベースライン手法を含む実験設定について紹介し最後に実験結

果を示す．

4. 1 データセット

Webや雑誌から自動で，2クラスのエンティティに対する様々

なエンティティを抽出したものを加工した結果をデータセット

として扱う．これら 2 クラスは国，都道府県である．このよ

うにして得られたエンティティの集合を含む表から，属性「国

名」，および，「都道府県名」と特定の量的データの属性の値を

組にして取り出す．なお，量的データの属性として国の場合は

「1 人あたりの GDP」，「一人当たりの医療費」，「人口 10 万人

あたりの自殺者数」，「消費電力量」，「穀物生産量」，都道府県

の場合は「人口/世帯数」，「出生率」，「女性平均寿命」，「平均

給与」，「耕地面積」を用いる．得られた各表のタプルをランダ

ムに分割し，5つに分ける．ここで，この分割された表全体の

集合を Oとする．Oの要素のうち，表 Ti を 5つに分割した表

を含む集合を Oi とする．さらに，Oi の要素を Oik とする．次

に，O \Oi の要素からランダムに 4 つの表を含む集合を Ei と

する．ここで，Oi∪Ei をブロック iと呼ぶ．この結果，各属性

で 1ブロック，計 5ブロックできる．ブロック iには分割され

た表が計 9個含まれ，そのうち Oi に含まれる表は同じ表由来

のものとなる (当然属性は同じ)．このブロック 5つを実験のた

めのデータセットとして用いる．

4. 2 実 験 設 定

上述のデータセット 5ブロックのうち，1ブロックを選択す

る．これをテストデータセットとする．そして，選択されなかっ

た 4ブロックを訓練データセットとしてパラメータ α，β，γ，
δ，ε を決める．まず，各訓練データセットに対し，Oi に含ま

れる表 Oik を 1つ選んだ後，Oi に含まれる Oik 以外の表を同一

性判定の対象として，2つの表における質的データ属性の値の

重複度に関わらず，重複していると判定された各タプルの量的

データ属性の値の類似度，および，類似しているタプルの割合

を計算するアルゴリズムを実行する．なお，重複度とは，同じ

実体をあらわすタプルの割合のことである．この際，パラメー

タ β，γ の値を 0.2刻みで動かし，各々の値の組み合わせにお

ける精度を各訓練データセットで計 25 通り計算しておく．こ

れを Oi のそれぞれの分割された表に対して行い，それぞれで

求まった精度を平均する．この値を ac とする．そして，求め

られた acの平均が最も大きくなる値の組み合わせをパラメー

タ β，γ の値として採用する．次に各訓練データセットに対し，

Oi に含まれる分割された表を 1 つ選び，自身以外の分割され

た表を同一性判定の対象として，2つの表における質的データ

属性の値の重複度に関わらず，予測関数による予測値と実際の

値との類似度，および，類似しているタプルの割合を計算する

アルゴリズムを実行する．なお，予測関数を学習させるための

データは，scikit-learn（注5）のMinMaxScalerによって，最大値が

1，最小値が 0になるように属性値を正規化したものを与える．

また，予測関数の学習には，scikit-learnの SVR（サポートベク

タマシン）を利用する．この際，パラメータ δ，ε の値を 0.2刻

みで動かし，各々の値の組み合わせにおける精度を各訓練デー

タセットで計 25通り計算しておく．これを同様に Oi のそれぞ

れの分割された表に対して行い，ac の平均が最も大きくなる

値の組み合わせをパラメータ δ，ε の値として採用する．その
後，各訓練データセットに対し，Oi に含まれる分割された表を

1つ選び，自身以外の分割された表を比較対象として，手法の

アルゴリズムをそのまま実行する．この際，パラメータ α の値
を 0.2刻みで動かし，各々の値の組み合わせにおける精度を各

訓練データセットの計 5通り計算しておく．これも Oi のそれ

ぞれの分割された表に対して行い，acの平均が最も大きくなる

値をパラメータ α の値として採用する．このパラメータの値を
用い，テストデータに対して，Oi に含まれる分割された表を 1

つ選び，自身以外の分割された表を比較対象として，手法のア

ルゴリズムを実行し，ac，および，acの平均を求める．この ac

の平均を avgacとする．これをテストデータを変えて計 5通り

繰り返し，求められた avgacの平均を最終的な精度とする．こ

れが実験の手順である．

ここで，本研究の提案手法を手法 Regとする．また，実験に

おいてベースラインとなる他の手法を，手法 Randから順に説

明する．これは，二つの属性が同一であるか否かをランダムで

決定する手法である．次に，手法 Dupについて説明する．これ

は，予測を用いず，表における同じ実体を表すタプルのうち量

的データの値が一致するものの割合を計算する手法である．す

なわち，Algorithm 1-3にて，同じ実体を表すタプルの割合によ
る分岐の際に必ず，CheckEqualityByDuplication を実行する手

法である．なお，CheckEqualityByDuplication における値の一

致の判定の際は誤差を許容するものとする．続いて，手法 PDup

について説明する．これも，Dupと同様に，表における同じ実体

を表すタプルのうち量的データの値が一致するものの割合のみ

を計算する手法であるが，CheckEqualityByDuplication におけ

る値の一致の判定の際は誤差を許容せず，完全一致のみをもの

とする．そして，手法 Avgについて説明する．これは，関数学

習結果を，各表における量的データ属性の値の平均値を返す関

数としてあらかじめ与え，その上で表における同じ実体を表す

タプルのうち量的データの値が予測値と実測値との間で一致す

るものの割合を計算する手法である．すなわち，Algorithm 5-2
にて，予測関数の学習結果を必ず faik (Qt) = (∑t ′∈Ti

t ′[aik])/|Ti|
とする手法である．なお，この手法をベースライン手法とする

理由として，訓練データとして与える他の表の属性値集合が予

（注5）：http://scikit-learn.org/
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図 2 各手法の精度

測する属性値と何の相関もなかった場合，関数学習結果である

最も分散が小さくなる関数は，量的データ属性の値の平均値を

与える関数となるためである．これらの手法の結果を用いて提

案手法の有効性を示す．

4. 3 実 験 結 果

図 2で実験の結果得られた各手法の精度を示す．横軸は 2つ

の表の間の同じ実体をあらわすタプルの割合，縦軸は最終的な

精度となる値 avgacを表す．また，各線が異なる手法の精度を

表している．

まず，タプルの重複度によらず，ランダムで 2つの属性が同

一か否かを判定する Randでは，実測値ではなく，理論値とし

て全ての場合において，0.5 という精度を扱う．次に，実体が

重複するタプル間の値の一致を利用する Dup では，重複が全

くない場合の精度は Randと同等で非常に低いが，重複度の上

昇につれ精度は直線的に上昇し，重複度が 0.4付近でほぼ飽和

する．値が同じであるか否かを判定する際に誤差を許容しない

PDupにおいても，ほとんど Dupと同様の挙動を示す．Avgも

比較的高い精度を記録したが、ほとんどの場合において、Reg

の精度を下回っている．そして，本論文の提案手法である重複

タプル間の値の比較と，予測値と実測値の比較の両方を利用す

る Regでは，全ての状況において，安定して高い精度を維持し

ている．特に，他の手法では Avgを除いて非常に低い精度とな

る重複度 0.0の場合でも，Regでは 0.95を超える精度を記録し

た．ゆえに，Regの値の予測に基づく同一性判定は，重複度が

低い場合において，十分に有効であることが分かる．

一方で，ある程度重複度が高くなっても手法 Regの精度はあ

まり上昇しない．図 2において，Regの精度は重複度が 0.3の

あたりで Dup，PDup とほぼ同等になり，重複度が 0.4 以降は

Dup，PDupの精度を多少下回ってしまっている．今回の実験結

果を鑑みるに，Dupでは全ての場合において必ず，両表におい

て候補キーの値が一致するタプルの割合を計算する判定方法を

選択するが，Regではあくまで重複度の大小に基づく分岐が行

われるため，必然的に重複度が低くなる t ∈ Oと t ′ ∈ E を判定

する場合に，両表において予測値と実測値が一致するタプルの

割合を計算する判定方法が選択され，そこで判定誤りが積み重

なったためと思われる．

このように，提案手法 Regは，同一の実体を表すタプルの割

合が高い場合において，重複度のみを考える手法を多少下回る

点はあるものの，同一の実体を表すタプルの割合が低い場合に

おいて，他の手法を非常に大きく上回る精度を記録したため，

本論文の主旨である「属性の値が量的データを表す属性の同一

性判定」に対する有効性は十分に示されたと言える．

5. ま と め

入力として 2つの表とその表中の各 1つの量的データ属性が

与えられた場合に，その 2つの属性の同一性を判定する問題に

本論文で取り組んだ．提案手法において，異なる表において同

一の実体を含むタプルを特定し比較する点，値の重複を利用し

た同一性判定の際に数値の誤差を許容する点，そして入力され

た 2つの表以外の量的データを含む表の情報に基づく予測値を

扱う点が既存手法と異なる特長である．実験では，Webから得

られた量的データを含む表をランダムに分割し，分割された 2

つの表のある属性ペアが同一の属性か否かを判定した．実験の

結果，提案手法がタプルの重複度が低い場合において，ベース

ラインとなる他の手法を精度の面で大きく上回ることが示され

た．ゆえに，提案手法の特長である値の予測は量的データを表

す属性に対する同一性判定において，効果的であることが示さ

れたと言える．今後の課題としては，同一の実体を表すタプル

の割合が低い場合でも，他のベースライン手法を上回る精度を

実現できるように提案手法 Regを改良することが挙げられる．
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