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あらまし 料理や事件といったオブジェクトは，書き手によって恣意的に名前が付けられるため，同一オブジェクト

に対して無数の名前が存在する．そのため，あるページがどのオブジェクトについての記述であるかを識別すること

は容易ではない．そこで本研究では，まず多くの人が使用している名前のパターンをもとにオブジェクトを抽出し，

次にそのオブジェクトに分類されるための規則を作成し，最後にその規則をもとに各ページが指しているオブジェク

トを同定する，という三段階でこの問題を解決する手法を提案する．
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1. は じ め に

近年，Yahoo! [1]や Google [2]のようにページ単位で検索す

るのではなく，オブジェクト単位で検索する“オブジェクト検

索”に関する研究が多数行われている [3] [4]．オブジェクト検

索では，オブジェクトについての記述を含む複数ページからス

キーマに従って情報を抽出し，オブジェクト単位で情報を集約

してユーザに提示する．例えば人物を対象としたオブジェクト

検索の場合，同一人物に関する情報をWebから取得し，生年

月日や連絡先などの属性を集約してユーザに提示する．人物だ

けでなく，論文や商品についても，このようなオブジェクト単

位の検索は行われている．

このようなことを実現するためには，あるページの記述と，

もう一つのページの記述が，同一オブジェクトについて書かれ

ているかを判断する必要がある．これは，“オブジェクト識別”

と呼ばれている問題である．オブジェクト識別に関する研究は

従来から行われているが，その多くは名前の曖昧性の解消に関

するものであった．例えば，人物を対象としたオブジェクト識

別の場合，同じ名前の人物について書かれているページであっ

ても同姓同名の別人である可能性があり，それらを実際の人物

ごとに分離するという問題である．ある人物に付けられる名前

は，別名を持つ場合などの例外を除くと一つのみであるので，

“名前が異なれば異なるオブジェクトである”という仮定が成

り立つ．そのため，まずデータを名前ごとに分け，その後，同

じ名前を持つデータについてクラスタリングを行うことで同姓

同名の問題を解消するという手法が一般的である [5]．また，同

一人物が複数の名前をもつ場合には，別名は多くても数個程度

のため，それぞれの名前ごとに集約した後に，属性情報が酷似

していれば同一人物とみなすことができる．

人物などのオブジェクトを識別する際のの問題点は，主に名

前の曖昧性の解消であった．しかし，それ以外のオブジェクト

を識別する際には，別の問題が起こることもある．本研究で提

起する問題は，名前が恣意的に付けられるオブジェクトの識別

問題である．

例えば，料理レシピの場合，同じような料理レシピに対して，

“本格タイ風グリーンカレー”や“我が家のグリーンカレー”

といったように，様々な名前が付けられている．また，ニュー

スサイトでは，同一の事件に対して，“○○市の事件”や“△△

さんの事件”といったようにニュースサイトごとに異なる名前

が付けられる．これらの名前は，書き手によって恣意的に付け

られるものであるので，同一のオブジェクトに対して名前が多

数存在する．このような恣意的に名前付けされたオブジェクト

を識別する際には，次の二つの問題点がある．

一つ目は，名前が恣意的であるために，付けられた名前の中

に，集約されるオブジェクトとしてふさわしいくないものも含

まれるという問題である．例えば，“グリーンカレー”と名付

けられた料理レシピは多数あるが，グリーンカレーはタイ料理

の一つであり，オブジェクトとして集約するのが妥当であると

考えられる．一方，“我が家のカレー”と名付けられた料理レ

シピもいくつかあるが，“我が家”というのは単にその人の家

庭で作ったという意味であり，オブジェクトとして集約される

べきではないと考えられる．

二つ目は，同一オブジェクトに多数の名前が存在するという

問題である．例えば，“我が家のカレー”と名前が付けられて

いても，実際にはグリーンカレーである場合もある．このよう

な場合でも正しく判定できないと，実際にはグリーンカレーの

ものが正しくグリーンカレーと判断されず，集約の際に情報が

少なくなってしまったり，検索の際に再現率が下がってしまう

などの問題が起こってしまう．

本研究の目的は，恣意的に名前が付けられたオブジェクトを

対象として扱い，それぞれのページがどのオブジェクトについ

て書かれたものであるかを同定することである．そのためには，

世の中にどのようなオブジェクトが存在するのかということと，

それぞれのオブジェクトの持つべき性質は何であるのかの２つ

を自動で取得する必要がある．

料理レシピなどの場合，どの程度似ていたら同一オブジェク

トとみなすかが，オブジェクトにより異なる．例えば，肉の種

類はグリーンカレーであるかどうかには重要ではないが，チキ



ンカレーであるかどうかには重要である．そのため，あらかじ

め材料などの属性の類似度の閾値を決めて、同一かどうかを判

断するということは難しい．

そこで，本研究では，多くの人が同一と考えているものを同

一オブジェクトとみなす．具体的には，多くの人の名前の付け

方のパターンをもとに分類階層を抽出し，これ以上細かく分類

されていないようなものを，オブジェクトとして集約の単位と

する．

本研究で提案する手法では，以下の三段階からなる．まず，

名前のパターンをもとに，分類階層を抽出し，その中からオブ

ジェクトとなるべき分類を決定する．次に，それぞれの分類に

入るために，属性が満たすべき規則を求める．最後にその規則

をもとに，各ページがどのオブジェクトについての記述である

かを同定する．

本研究では，恣意的に名前付けされたオブジェクトの具体例

として，料理レシピについて取り上げ説明する．

2. 関 連 研 究

オブジェクト識別に関する研究のうち，名前の曖昧性の解消

についての研究は従来から多数行われている．例えば，[6] [7] [8]

では，属性情報などをもとに同姓同名を分離し，実際の人物ご

とに集約を行っている．

また，同一オブジェクトの別名について扱っている研究もあ

る．[9]では，ある人物の正式な名称以外の呼び名（ニックネー

ムなど）をWebから抽出している．

本研究で扱う，恣意的に名前付けされるオブジェクトは，同

一オブジェクトに名前が多数存在するという点で，別名や表記

ゆれの研究などに似ている．しかし，別名や表記ゆれは，同一

の名前が多くの人によって使われるのに対し，恣意的に付けら

れた名前の場合は，一人の人しか使っていない場合も多いとい

う点で異なる．例えば，“京都大学”の別名である“京大”は多

くの人が使用する名前であるが，“グリーンカレー”のレシピ

に付けられた“本格タイ風グリーンカレー”という名前は一人

しか使用していないということもある．また，別名の場合はせ

いぜい数個しか存在しないのに対し，恣意的に付けられた名前

の場合は，名前が無数に存在しうるという点でも異なる．

名前が恣意的に付けられるオブジェクトのうち，事件について

のオブジェクト識別についての研究は既に行われている．[10] [11]

では，全ニュース記事に対して，名前の情報を用いず，記事の

内容だけで階層的にクラスタリングを行うことで同一の事件に

関する記事を集め，さらに要約の自動生成も行っている．具体

的には，様々なクラスタリング手法について，閾値を動かしな

がら実験することで，ニュース記事に最適な手法を見つけてい

る．また，名前については，クラスタの中で最も典型的な記事

についている名前を与えている．

本研究では，このようにページの内容だけを用いるのではな

く，付けられた名前のパターンと，ページの内容の両方を用い

て，オブジェクトの識別を行う．次章以降では料理レシピを具

体例として説明する．

焼きそば カレー チャーハン

トマトカレー
グリーン

カレー
夏野菜カレー

・・・

・・・

①名前の頻出パターンを
もとに、分類階層を抽出

②一番下の階層をオブジェクト
とし、オブジェクトとなるための
分類規則を作成

ココナッツ、ミルク・・・⇒ グリーン
カレー

③規則をもとに、各ページに記述
されているオブジェクトを同定
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カレー

ページ

⇒グリーンカレー

図 1 提案手法の流れ

3. 本研究の目的

本研究の目的は，オブジェクトについて書かれたページが多

数あり，それぞれのページでオブジェクトに名前が恣意的に付

けられている場合に，各ページに書かれたオブジェクトが実際

には何であるのかを同定することである．料理の場合，Web上

の多数の料理レシピについて，それぞれのレシピがどの料理に

ついて書かれたものかを同定するということである．

3. 1 提案手法の流れ

１章で述べたように，どの程度似ていれば同一オブジェクト

とみなされるかがオブジェクトによって異なるため，あらかじ

め属性の類似度の閾値を決めてどのオブジェクトであるかを同

定することは難しい．そこで本研究では，まず多くの人の名前

の付け方のパターンをもとに分類階層を抽出し，これ以上細か

く分類されていないものをオブジェクトとして扱う．

本研究で提案する手法の流れは，大きく分けて以下の三段階

から構成される．(図 1)

（ 1） 名前の頻出パターンをもとに，分類階層を抽出する

（ 2） 一番下の階層をオブジェクトとし，オブジェクトとな

るために属性が満たすべき規則を作成する

（ 3） 規則をもとに，各ページがどのオブジェクトであるか

を同定する

3. 2 抽出対象とする分類

本稿では，以下の３つの性質を持つものを“分類”として抽

出する．

＜抽出対象とする分類＞

（ 1） その分類に含まれるデータ数が十分にある

（ 2） 分類に含まれるデータ同士にある程度共通の特徴が

ある

（ 3） その特徴が既存の分類の特徴とは異なっている

１．の条件は，その分類がオブジェクトとしてどの程度認識

されているかの指標である．その分類があまり認識されていな

いということは，その分け方が意味のある分け方だと考えてい

る人が少ないということを表していると考えられる．



２．の条件は，共通性の低いものを取り除くためである．分

散の大きいものも分類と考えることもできるが，オブジェクト

の識別という観点からこのようなものはふさわしくないと考え

られる．

３．の条件は，冗長な分類を取り除くためである．すでに分

類として認識されているものがある場合，それと同じ特徴をも

つ分類を新たに作る必要はないためである．

たとえば料理の場合，“グリーンカレー”に分類されるレシ

ピにはいくつかの共通の性質があり，通常のカレーとも異なっ

ており，数も十分にあるため，分類名としてふさわしいとして

扱う．一方，“我が家のカレー”の場合，それぞれのレシピは通

常のカレーとは異なり，数も十分にあるが，“我が家のカレー”

の間には共通の性質はほとんどないため，“我が家のカレー”は

分類名としてはふさわしくないとして扱う．

4. 提 案 手 法

4. 1 分類階層の抽出

分類の抽出は以下の２つの Stepによって行う．

＜抽出手順＞

Step1:名前の一部が共通であるものを集め，分類の候補と

する

Step2:分類の候補に含まれるデータについて，分類内の相関

と，他の分類との差異を計算することで，分類であるかどうか

を決定する

まず Step1で，名前をもとにデータ数が十分にあること（分

類の条件１．）を満たすものを集めてきて分類の候補とし，Step2

で共通の性質を持つか（条件２．），既存の分類と異なる性質で

あるか（条件３．）を満たしているかを調べ，全てを満たしてい

るものを分類として抽出する．これらについて，次節以降で順

番に説明していく．

なお，以下では，“データ”という語を用いるが，各ページ

に書かれているオブジェクトの名前と属性情報の組という意味

で用いる．つまり，一つのページが一つのデータに対応する．

4. 1. 1 分類候補の抽出

まず，データの名前に出現する部分文字列の出現頻度を用い

て分類名候補を抽出する．これは，ある程度のデータには正し

い分類名が含まれているという仮定に基づいている．また，“複

数語からなる分類名の場合，後ろに出現する語ほど上位階層を

表す語である”という仮定を用いて，階層的に分類する．たと

えば，“グリーンカレー”は“カレー”の階層の一つ下の階層に

なるように分類する．具体的な手法は以下のとおりである．

＜抽出手順＞

（ 1） 木の根にすべてのデータを入れる

（ 2） それぞれのデータの名前 Ni を単語ごとに分け，

nikni(k−1) · · ·ni1 とする

（ 3） ni1, ni2ni1, · · · , nikni(k−1) · · ·ni1 の節点にそれぞれに

データを入れる（節点がなければ新しく作る）

（ 4） ni1 の子に ni2ni1 ，ni2ni1 の子に ni3ni2ni1，· · · と
なるように枝を張る

（ 5） 以上のことを全データの名前について行った後，節点
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図 2 階層的な分類候補

属性１ 属性２ 属性３ 属性４ 計

集合 A w1 w2 w3 w4 b1

集合 B w′
1 w′

2 w′
3 w′

4 b2

計 a1 a2 a3 a4 S

表 1 集合Ａと集合Ｂに有意差があるかを調べる際のカイ 2乗検定（図

は自由度３の例）

に含まれるデータの数が閾値 θ 以上の節点だけを残す

このようにすることで，図 2 のような階層構造が得られる．

そのそれぞれの節点が分類候補となる．

4. 1. 2 分類の判定

Step1で抽出される分類候補に含まれるデータは，名前に共

通性があるだけである．次に，それぞれの分類候補が条件２．

と条件３．を満たしているかを調べる．

階層の上位のものから順番に分類候補を選択し，分類である

かを順次決定していく．以下では，選択された分類候補が，分

類かどうかを判定するアルゴリズムを示す．

まず，選択した分類候補（集合 Aと呼ぶ）に含まれる全ての

データの属性から特徴ベクトルwを求める．特徴ベクトルwの

属性 tj の重み wj の値は以下の式で求める．

wj =

{
DFA(tj)(DFA(tj) > αN)

0(otherwise)
(1)

ここで，DFA(tj) は集合 Aの中で属性 tj を含むデータの総

数，Nは集合 Aに含まれる全データの総数，α は 1未満の係

数である．つまり，集合内の属性に一定の割合 α より多く出現

するものだけを取り出し，共通の特徴としている（条件２）．

もう一つ，比較対象として，親ノードのデータから集合Ａに

含まれるデータを除いたもの（集合 Bと呼ぶ）に含まれるすべ

てのデータの属性に関する特徴ベクトルw’ を求める．特徴ベ

クトルw’の属性 tj の重み w′
j の値は以下の式で求める．

w′
j =

{
DFB(tj)(wj > 0)

0(otherwise)
(2)

ここで，DFB(tj) は集合 Bの中で属性 tj を含むデータの総

数である．つまりここでは，集合 Aの中に一定数以上出現する

属性だけについて，集合 B内での DF値を求めている．

次に，集合 Aと集合 Bの間に有意差があるかどうかを，有

意水準 p，自由度 d-1のカイ２乗検定を用いて調べる．なお，d



は，特徴ベクトルwの中の 0でない要素の数のことである．そ

して，ここで有意差があると判断されれば，集合 Aは適切な分

類と判断できる（条件３）．具体的には次式によりカイ２乗値

を求める．（表 1)

χ2 =

d∑
i=1

2∑
j=1

(wij − aibj/S)2

aibj/S
(3)

ここで，

wi1 = wi, wi2 = w′
i, ai = wi + w′

i,

b1 =

d∑
k=1

wk, b2 =

d∑
k=1

w′
k, S = b1 + b2

である.

この式で求めたカイ２乗値が有意水準 p，自由度 d-1 のカイ

２乗値よりも大きければ Aと Bの集合の間に有意差があると

判断できる．集合 Aと集合 Bの間に有意差がないと判断され

た場合は，対象としている分類候補が一つ上の階層のものとは

あまり変わらないという意味であるので，新たにこの分類を作

る必要はないと判断され，子ノードとともに分類木から削除す

る．これを繰り返し，最終的に残ったものが分類階層となる．

4. 2 分類規則の作成

前節で得られた階層木のうち，一番下の階層をオブジェクト

として扱う．次に，各オブジェクトに分類されるための規則を

求める．

前節で集合間の有意差を求めたが，今度はどの出現頻度にお

いて有意差があったのかを調べるために，各属性ごとに集合 A

と集合 Bとでの出現頻度の違いを表 2のような有意水準 p，自

由度１のカイ 2乗検定で調べ，有意差があった属性だけを分類

規則として記憶しておく．具体的には次式によりカイ 2乗値を

求め，各属性が分類規則に含まれるかを判定する．比較対象と

なる集合Ｂは先ほどと同様，一つ上の階層のものである．

χ2 =

2∑
i=1

2∑
j=1

(wij − aibj/S)2

aibj/S
(4)

ただし，

wi1 = wi, wi2 = w′
i, ai = wi + w′

i,

b1 = w1 + w2, b2 = w′
1 + w′

2, S = b1 + b2

である.

この式を満たす属性を，すべて分類Ａの分類規則として記憶

しておく．この分類規則を，すでに分類と判定されたものの分

類規則と比較し，互いに全く同じであれば，その２つは同一の

分類であるとみなして統合する．

一番上位の階層の分類について調べた後は，一つ下の階層に

ついても先ほどと同様に調べる．これを一番下の階層まで再帰

的に繰り返すと，適切な分類だけが残る．

前節と本節の内容を，図 2 の階層木から，“グリーンカレー”

属性１を含む 属性１を含まない 計

集合 A w1 w2 b1

集合 B w′
1 w2 b2

計 a1 a2 S

表 2 属性１が分類規則に含まれるか判定する際のカイ 2 乗検定

カレー

グリーン

カレー

①有意差があ
るか調べる

②有意差があった属性
を分類規則として抽出

ココナッツ、・・・

夏野菜カレー ナス、・・・

グリーン
カレー

ココナッツ、・・・
グリーン
カレー

③全く同じも
のがないか調
べる

⇒同じものが
ないので分類
となるチキンカレー 鶏肉、・・・

・
・
・

図 3 グリーンカレー（点線）が分類として判定される過程

が分類として判定される過程で説明する（図 3)．

まず，“グリーンカレー”に分類されているすべてのレシピを

集め（集合 A），その中で一定の割合以上のレシピに含まれる

語をもとに特徴ベクトルを作る．なお，Step1での木の作り方

から，“我が家のグリーンカレー”のように“グリーンカレー”

の下の階層に含まれるレシピも“グリーンカレー”の分類に含

まれている．

“グリーンカレー”の比較対象となるのは，“グリーンカレー”

以外のすべてのカレーであり（集合 B），集合 Aの中で一定数

以上出現する語だけを用いて，集合 Aと Bの間に有意差があ

るかどうかを調べる（図 3➀ )．有意差がなければ集合 Aは分

類ではないとみなして削除する．実際には有意差があるので，

どの属性について有意差があったのかを調べ，有意差があった

属性を分類規則として記憶する．例えば，ココナッツやミルク

などが分類規則となる．（図 3➁ )．次に，“グリーンカレー”の

分類規則を，兄弟ノードである“夏野菜カレー”や“チキンカ

レー”の分類規則と比較する（図 3➂ )．もしそのうちのどれか

と完全に一致すれば二つを同一の分類とみなし統合されること

となるが，実際は同一の分類規則をもつノードは存在しないの

で，最終的にグリーンカレーは分類として判定される．

4. 3 分類規則を用いたデータの同定

これまでの段階により，オブジェクトとそれに分類されるた

めの規則が求まった．最後に，各ページがどのオブジェクトに

ついての記述であるのかを属性の情報のみで同定する．この際，

データに付けられた名前の情報は利用しない．それは，名前が

恣意的に付けられているため，あるオブジェクト名が付けられ

ているページであっても，それが間違いである可能性があるた

めである．

前節で求めた分類規則は，その分類を特徴づける属性が抽出

されている．そこで，各ページが，分類規則に含まれる属性を

全て含んでいるかによって，その分類に分類されるべきかどう

かを判定する．例えば“グリーンカレー”の分類規則には，コ

コナッツやミルクなどがある．そこで，それぞれのレシピがこ

れらの属性を含んでいれば“グリーンカレー”と判断する．以



上のようにして同定を行う．

なお，その際，あるページが複数の分類の分類規則を満たす

ことも考えられるが，その場合も複数の分類に同定してよい．

例えば，ある料理レシピが“トマトカレー”でもあり“チキン

カレー”でもある場合もあるからである．

5. 実験と考察

実験では，恣意的に名前付けされたオブジェクトの具体例と

して，料理について取り上げ，得られる料理名の数とその精度

の関係に関する実験と，各レシピがどの料理について書かれた

ものなのかを同定する実験の２つを行った．

実験で使用したデータは，投稿型レシピサイトの一つである

クックパッド [12]から，カレー，ハンバーグ，ヤキソバのレシ

ピ計 5,894件のレシピを取得したものである．その中には全部

で 4,826種類の名前が存在した．それぞれのレシピは名前，材

料や作り方などで構成されている．このうち，食材，調理器具，

調理動作などが各レシピの属性となるように，各レシピの名前

以外の本文を，形態素解析器MeCab [13]を用いて名詞と動詞

を切り出し，それらをレシピの特徴ベクトルとした．つまり，

“ナス”などの材料や“煮る”などの動作などの語が，特徴ベ

クトルの属性となる．なお，必要に応じて辞書を作成した．

5. 1 得られる料理名の数と精度の関係

一つ目の実験では，4 章で挙げた手法に使われる各種パラ

メータ α ，θ ，pを変えることによって，得られる料理名の数

がどのように変わるかについて調べた．なお，α は各分類の何

割以上に含まれていれば分類共通の属性とみなすかの値，θ は

分類とみなす最低のインスタンス数，pはカイ 2乗検定を行う

際の有意水準である．θ を動かすことによって得られる分類数

の違いは，他のパラメータとは無関係であるので，今回は θ を

5に固定して α と pを動かし，得られる料理名の数の違いを調

べ，図 4と図 5に示した．また，α = 0.4 ,有意水準 0.1％の時

に得られたカレーを図 6に示す．

図 4の縦軸は，全レシピについて提案手法を適用し，最終的

にオブジェクトと判断されたもののうち，人手で正解と判断さ

れたものの数のことである．また，図 5 の縦軸の適合率とは，

提案手法が出力した結果のうち，人手で正しいと判断された割

合のことである．有意水準は，一般的に統計学でよく使われる

1％と 0.1％の２つについて行い，α は 0.2，0.4，0.6，0.8の

４つについて行った．

まず，有意水準 p に関してであるが，有意水準を低くする

（＝判定を厳しくする）と適合率は上がるが得られる料理名の

数が少なくなるという傾向はあるものの，その数字にそれほど

差は出ないことがわかる．

次に，α について考察する．α の値は，分類の何割以上に含

まれていれば分類共通の属性とみなすかについての値である．

つまり，α より低い割合でしか現れない属性語は，検定の際に

は使用されないということである．α が大きい場合には，その

分類にかなり頻繁に現れる属性しか使用しないため，適合率は

上がるものの得られる料理名の数は少ない．一方，α が小さい

場合には，検定に使用する語が増えるために，有意差が現れや
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図 4 α ，p と得られる料理名の数
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図 5 α ，p と適合率の関係
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チキンカレー
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ナスカレー
和風カレー
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焼カレー
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ビーフカレー
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カボチャカレー

エビカレー
ゴーヤカレー
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図 6 α = 0.4 , 有意水準 0.1 ％の時に得られたカレー

すくなるが，その分類の特徴とは直接関係のない属性に影響さ

れて精度が下がってしまうことがある．そのため，適合率が少

し下がってしまう．

また，本手法と比較するために，簡単なベースライン手法を

用意した．具体的には，単純に５回以上出現する名前のパター

ン全てを，料理名として出力するものである．ベースライン手

法の適合率は 73.8 ％であったため，本手法を適用することに

より適合率が約 20％ほど上がると言える．一方，ベースライ

ン手法で得られた料理名の数は 124であったため，本手法では

20個程度得られなかったことがわかる．その理由については，

次々節で説明する．

5. 2 各ページに書かれているオブジェクトの同定

各ページに書かれているオブジェクトを同定する際には，分

類規則を使用する．今回は，比較の際に出現頻度に有意差が

あった属性を取り出し，あるページの中にその属性がすべて現
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図 7 各分野における，レシピの適合率の平均
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図 8 各分野における，レシピの再現率の平均

れれば，そのオブジェクトとして同定するということを行う．

前節での実験により，有意水準はそれほど結果に影響を与えな

いということがわかったので，有意水準は 0.1％に固定し，α

の値を先ほどと同様に動かし，同定の精度がどのように変化す

るのかを調べた．精度の評価方法は以下のようにして行った．

まず，カレー，ハンバーグ，ヤキソバの３つの分野について，

それぞれレシピを 30件ずつ用意する．次に，各レシピに書か

れているオブジェクトを人手で同定し，それを正解とする．こ

の際，例えばあるカレーのレシピが，“ポークカレー”でもあ

り，“ゴーヤカレー”でもあるという場合もあるが，その際には

その全てを正解とする．その後，システムにそれぞれのレシピ

を入力として与え，提案手法を使って同定させる．そして，以

下の２つの尺度により評価する．

• レシピの適合率

– システムが同定したオブジェクト名のうち，正解の割合

• レシピの再現率

– 正解のうち，システムが同定したオブジェクト名の割合

そして，各分野ごとに，30個のレシピの適合率・再現率の平

均を取り，その結果を図 7，8に示した．図から分かる通り，カ

レーの分野では，α = 0.6 のときに，適合率の平均が約 7 割，

再現率の平均が約６割と，ある程度の精度となっている．しか

し，他の二つの分野，特にヤキソバでは適合率の平均が 3割程

度，再現率の平均が 2割程度とかなり低いものとなってしまっ

ている．その理由については次節で説明する．

5. 3 実験結果の考察

本論文での提案手法では，それぞれの分類候補が分類である

かどうかを判定する際に，階層木における一つ上の階層の分類

と，対象となっている分類候補の２つの集合の間に，有意差が

あるかどうかをカイ２乗検定を用いて判定を行った．そして，

その際，分類候補に比較的頻繁に現れる属性のみを用いて検定

を行っている．そのため，例えば，“肉が入っていないこと”

が条件である“野菜カレー”のように，特定の属性が含まれて

いないということが条件となるような分類の場合，分類規則は

うまく抽出することができない．それは，“野菜カレー”には

“肉”という属性がほとんど存在せず，現在の手法のままでは

比較の際の属性として用いられないためである．

この問題を解決するために，２つの集合間の比較をする際に

使用する語を増やすということが考えられる．具体的には，分

類候補内の頻出属性だけを用いるのではなく，比較対象となる

分類の頻出属性も用いるということである．このようにすれば，

例えば先ほどの例では，“肉”も比較の際の属性に含まれるよ

うになるので，“野菜カレー”が分類として抽出されるように

なる可能性がある．

また，現在では，各記述がどの分類についての記述であるか

の判定を行うために，分類規則を求めている．現在の手法では，

比較の際に有意差があった属性を分類規則とし，そのすべてを

含んでいるページのみをその分類に同定している．しかし，前

節で見たとおり，その同定の精度は，分野によっては低くなっ

てしまう．

分類規則に含まれる属性が一つのときには，その属性が含ま

れるかどうかによって分類の同定ができる．例えば，“トマト

カレー”はカレーにトマトが入っていればよく，このような例

は本手法で正しく同定できる．カレーの分野では，このような

例が多かったために，他の分野と比べて適合率・再現率が高く

なったと考えられる．

しかし，現実の分類規則は，このような単純なものばかりで

はない．例えば，“和風ハンバーグ”では，醤油を使うものと大

根おろしを使うものの大きく２つが存在する．このような場合，

これらの材料のうちどちらかが含まれていればよいのであるが，

現在の手法では，どちらも含んでいなければ和風ハンバーグと

同定されないので，規則が厳しすぎる．そのため，レシピの再

現率が下がってしまう．また，“塩ヤキソバ”の特徴は塩である

が，塩が入っているヤキソバであれば塩ヤキソバと呼べるとい

うわけではなく，ソースが入っていてはいけない．現在の手法

では，塩が入っているヤキソバをすべて塩ヤキソバとしている

ため，適合率が下がってしまっている．

ここで具体例として，表 3から表 5に，α の値が 0.8と 0.6

場合で，実際に抽出された分類規則に含まれる属性を掲載する．

また，参考のために，それぞれの属性について，有意差がある

かどうかを判定した際のカイ 2乗値も載せている．この値が大

きいほど，その属性が分類を特徴づけているということを意味

する．

一つ目の“トマトカレー”の場合，α の値がどちらの場合も

抽出された属性はトマトだけであった．これをそのまま分類規

則にすると，トマトが入っていればトマトカレーであると判断

することになるが，これは妥当であると考えられる．

二つ目の焼カレーと三つ目のタイカレーの場合，α の値に

よって得られる属性が異なった．

二つ目の“焼カレー”の場合，α = 0.8 のときに得られた



α = 0.6 α = 0.8

属性 カイ２乗値 属性 カイ２乗値

トマト 675.3 トマト 675.3

表 3 トマトカレーの分類規則

α = 0.6 α = 0.8

属性 カイ２乗値 属性 カイ２乗値

オーブン 1049 オーブン 1049

チーズ 336.4 チーズ 336.4

焼く 131.7 焼く 131.7

皿 83.8 米 54.4

米 54.4

かける 25.3

表 4 焼カレーの分類規則

α = 0.6 α = 0.8

属性 カイ２乗値 属性 カイ２乗値

タイ 690.6 ココナッツ 332.0

ココナッツ 332.0 ミルク 310.8

ミルク 310.8 ペースト 292.3

ペースト 292.3

表 5 タイカレーの分類規則

“オーブン”“チーズ”“焼く”“米”などの属性語は，焼カレーに

必須である属性だと考えられ，妥当である．ところが，α = 0.6

のときに得られる“皿”や“かける”という語は，特に必須で

あるというわけではない．つまり，偶然出現頻度に差があった

ために抽出されてしまった語である．そのため，このような属

性を規則に入れてしまうと，本来焼カレーであるにも関わらず

正しく同定されないということがおこる．

三つ目の“タイカレー”の場合，α = 0.8 のときに得られた

“ココナッツ”“ミルク”“ペースト”などの属性はほぼ必須の

属性であり，妥当である．しかし，α = 0.6 のときに得られる

“タイ”という語は確かにタイカレーを説明する際によく出て

くる語ではあるだろうが，属性とは言えない．単純に形態素解

析を行っているだけなので、属性ではないものまで結果として

出てきてしまっている．このような場合も先ほどと同様に，“タ

イ”という語を含んでいないと“タイカレー”とみなされず，

本来の目的とは異なるものとなってしまう．

α の値は，分類の何割以上に含まれている属性を共通の属性

とみなすかについてのパラメータであった．そのための値を小

さくすると，分類にそれほど出現しないような属性であっても，

出現頻度に有意差があれば分類規則として抽出されてしまう．

そのため，α の値を小さくする場合，分類規則であるかを判定

する際には，単純に有意差がある属性を取るだけではなく，分

類内での属性の出現頻度と組み合わせるなどの工夫が必要であ

ると考えられる．

6. 本手法と従来手法との違い

本研究では，付けられた名前の頻出パターンを利用して，分

類階層を抽出するということを行った．一方，データを分類す

る代表的な従来手法として，クラスタリングと分類問題の二つ

の手法がある．本章では，これら二つの手法との違いについて

考察する．
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図 9 従来のクラスタリング（左）と分類問題（右）

クラスタリングは，類似度の最も高いクラスタ同士を再帰的

に集約していくことによってクラスタを生成する（図 9 左）．

クラスタリングの手法の一つである，階層的なクラスタリング

手法を利用すれば，属性の類似度に基づくデータの階層構造を

抽出することができる．しかし，クラスタリングには，主に以

下の二つの問題点があると考えられる．一つ目の問題点は，属

性の類似度だけに基づいてクラスタを形成しているため，人々

が一般的に考えている実世界の分類方法と，クラスタリングに

よって得られる結果が，必ずしも一致するとは限らないという

ことである．二つ目の問題点は，クラスタリング結果から階層

構造を抽出する際には，あらかじめ閾値を決めておかなければ

ならない．そのため，ある分野では細かく分けられているが，

違う分野ではあまり細かく分けられていないといったような場

合には，全分野を同じ閾値で分割する方法では，クラスタの粒

度を自動的に変えることができないためうまくいかないと考え

られる．

もう一つの従来手法である分類問題は，人手で分類を設定し，

少数の訓練データから分類規則を学習することで，残りのデー

タを分類する（図 9右）．分類問題の問題点は，事前に人手で

分類や訓練データを与えないといけないため，世の中にどのよ

うな分類があるのかということを，データを与える人があらか

じめ決めなければならないということであり，この手法は本研

究の目的にそぐわない．

一方，本研究の手法の場合は，名前と属性の情報を利用して

分類であるかどうかを決定しているため，二つ目の分類問題と

は違い，あらかじめ何を分類とするのかを決めておく必要はな

い．また，どのくらいの細かさでオブジェクトとするかは，付

けられた名前の情報をもとに決定しているため，クラスタリン

グのように粒度をあらかじめ決めておくわけではなく，名前に

沿った分類ができるのではないかと期待できる．

逆に本手法を用いることの問題点は，分類の抽出方法が名前

の付けられ方に依存しているということである．そのため，名

前には出現しないような隠れた分類というのは取り出すことが

できないということであり，この点は今後の課題である．

7. まとめと今後の課題

本研究では，恣意的に名前付けされるオブジェクトの識別問

題という新しい問題を提起した．

このようなオブジェクトについての識別を行う場合，オブ

ジェクトに付けられた名前が恣意的であり，同一のオブジェク



トに対して多種多様な名前が存在するため，名前の情報だけを

用いて２つの記述が同一オブジェクトについての記述であるか

どうかということは判断することができない．また，オブジェ

クトの粒度も容易に決定することができない．そこで本手法で

は，多くのユーザの名づけパターンから、分類の粒度を決定す

る手法を提案した．

実験は料理レシピについて行い，オブジェクトを抽出する実

験と，各レシピに書かれているオブジェクトを同定する実験の

２つを行った．前者は，抽出漏れは多少あるものの，抽出され

たオブジェクトについては 90％程度の精度が得られた．一方，

後者の実験では，一番精度の低かったヤキソバの分野では，20

％程度となってしまった．その原因は，同定のための規則の作

り方が単純すぎるためであり，今後の課題である．

また，今回は料理の例だけで説明したが，手法自体は料理に

限定されたものではなく，名前と属性の組が与えられれば識別

を行うことができる．今後は，事件などの例に応用していきた

いと考えている．
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