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あらまし 　本稿では，人物などのエンティティ検索のため，YAGOやWikipediaなどの知識ベースを用いたWeb

ページの分類手法を提案する．我々は，まず，Webページにおけるエンティティの出現頻度やWikipediaの記事との

類似度などを用いて，Webページをエンティティにマッピングする．そして，YAGOにおけるエンティティのクラ

ス情報を利用して，Webページ，エンティティ，クラスそしてそれらの関係からなるグラフを作成する．このグラフ

から，Webページのクラスを推定して分類を行う．また，本稿では，この手法に基づく，検索結果を分類・提示して

ユーザのエンティティ検索を支援する手法などの応用についても論じる．
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1. 序 論

多くのWeb ページが人物の説明であったり，組織の紹介で

あったりする．また，観光名所の一覧や製品の比較などのペー

ジも見られる．このような人物、組織や場所に対する検索が多

く行われている．これは，人物に関する検索が 5～10%である

ということからも伺える．[1]．つまり，あらゆるWebページは

何らかのエンティティに関する情報が記述されていて，そのエ

ンティティに対して検索が行われると捉えることもできる．

現在の検索エンジンを利用してエンティティ検索をすると，

検索質問との適合度合やリンク構造による重要度に基づいて順

位付けされたWebページのリストを検索結果として出力する．

ユーザは各ページの URL，タイトル，スニペットなどから望

んだエンティティについて述べられているページかどうかを判

断する必要があるが，検索結果数が多いと適切なページに辿り

つくのが困難である．そのため，検索質問を改善して検索結果

を絞ることになるが，正しい検索質問を作れるとは限らず，本

来適切なページまでも取り除くことになりうる．このため，検

索結果を無暗に絞ることなくユーザの望んだエンティティを探

す方法として，検索結果ページの分類が考えられる．

Webページの分類には，あらかじめ人手でWebページを階

層的に分類した索引集であるWebディレクトリがあり，Yahoo!

Directory [2]や Open Directory Project [3]などが実用されて

いる．これは，正確な分類である一方で，コストがかかる上，

全てのWebページを網羅できない．また，エンティティに基

づく分類ではないため，人物や組織の検索には必ずしも有効に

機能するとは限らない．

近年，インターネット上のフリー百科事典Wikipedia [4]が注

目されている．Wikipediaには，人物などエンティティに関す

る情報やエンティティのカテゴリ情報が多数収録されている．こ

れらの情報とWordNetを利用して，YAGO [5]や DBPedia [7]

などの知識ベースが構築されつつある．

そこで，本研究では，人物などのエンティティ検索を支援す

るため，YAGOなどの知識ベースを用いたWebページの自動

分類手法を提案する．まずWebページが説明しているエンティ

ティを，エンティティの出現頻度やWikipediaのページとの類

似度を用いて調べる．次に，そのWebページに対応している

エンティティやクラス情報を YAGOなどの知識ベースから取

り出して，Webページ，エンティティ，クラスとそれらの関係

から構成されるグラフ（PEC グラフ）を作成して，そのグラ

フを分析してページの分類を行う．具体的に，
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1. Webページがエンティティにどの程度対応しているかを表

す対応度を計算し，Webページとエンティティをマッピン

グする．我々は以下のような４つの対応度計算手法を提案

している．

(1) Webページの本文とエンティティに関するWikipedia

ページとの類似度

(2) Webページのタイトル・スニペットとエンティティに

関するWikipediaページとの類似度

(3) Webページの本文におけるエンティティの出現頻度

(4) Webページのタイトル・スニペットにおけるエンティ

ティの出現頻度

2. Web ページに対応するエンティティのクラス情報をもと

に，Web ページとエンティティとクラスからなるグラフ

（PEC グラフ）を作成し，それを解析して，Web ページ

がクラスにどのくらい対応しているかを表す対応度を計算

し，Webページをクラスに分類する．

さらに，この手法を利用した検索支援システムを提案する．

ユーザから検索語を受け取り，Googleや Yahoo!などの検索エ

ンジンからその検索結果集合と，YAGOからエンティティ集合

を求める．上記手法を用いて，Webページをクラスに分類して

ユーザに提示する．

以下，本論文の構成を示す．２章では，関連研究を紹介する．

３章では，Webページとエンティティ間のマッピング手法を，

４章では，Webページの分類方法を説明する．５章では，予備

実験について述べる．６章は，本論文のまとめである．

2. 関 連 研 究

Web ページの自動分類手法は多く研究されていて，一般の

文書分類手法に加えて，Web文書独特の HTML構造やリンク

のアンカーテキストを利用している手法 [8]などが多い．また，

Chakrabarti らは [9] では，ページのリンク構造を利用する手

法を提案している．リンク先のページの情報を考慮することに

よって，分類精度を上げている．他にも，オントロジを利用し

た分類手法も提案されている [10] [11]．

それに対して，我々はWeb ページにおけるエンティティに

注目した分類手法を提案している．本手法では，エンティティ

の出現頻度やエンティティを説明するWikipedia記事との類似

度を利用することで，エンティティの検索に重点をおいた分類

が出来ると考えられる．

知識ベース YAGO を利用したセマンティックサーチエンジ

ンとして，NAGA [12]があり，これはグラフベースのクエリに

よりエンティティの検索とそのランキングを行っている．

文献 [13] ではWikipedia から概念のベクトル化手法を提案

していて，ネットワーク構造になっている有向グラフ上での２

点間のベクトル値を経路の数と長さをもとに計算している．本

研究では，２つの２部グラフと木構造のグラフの３つを統合し

た有向グラフ上での２点間のスコアを計算する．

3. Webページとエンティティのマッピング

Webページ集合とエンティティ集合が与えられたとき，Web

ページがどのエンティティについて書かれているかを調べ，Web

ページをエンティティにマッピングする．

3. 1 PE対応度

Webページ pがエンティティeにどのくらい対応しているか

を表す PE 対応度 PE(p, e) を定義する．PE 対応度は，Web

ページ p におけるエンティティe の出現頻度や，e に関する

Wikipedia の記事との類似度などで計算される．Web ページ

は，各エンティティとの PE対応度をもとにマッピングするエ

ンティティを決定する．

Web ページ集合 P = {p1, p2, ..., pn} とエンティティ集合
E = {e1, e2, ..., em}があるとき，ページ pとエンティティeの

PE対応度 PE(p, e)は以下の４種類の計算方法で計算する．

以下 sim(a, b)は aと bそれぞれの TF-IDFベクトルのコサ

イン類似度，wikip(e)はエンティティeに関するWikipediaの

記事ページ，text(p)はページ pの本文テキスト，summary(p)

はページ pのタイトル・スニペット，ef(p, e)は pでの eの出現

頻度，idf(e, P )は文書集合 P に対する eの逆文書頻度を表す．

S-TW手法：PE(p, e) = sim(text(p), wikip(e))

これは pの本文 text(p)と eに対応するWikipediaのページ

wikip(e) の TF-IDF ベクトルのコサイン類似度を用いた対

応度計算である．Web ページ p と e に対応するWikipedia

のページの記述内容が似ているほど値が高くなる．

S-SW手法：PE(p, e) = sim(summary(p), wikip(e))

これは pのタイトル・スニペット summary(p)と eに対応

するWikipediaのページ wikip(e)の TF-IDFベクトルのコ

サイン類似度を用いた対応度計算である．S-TW手法におい

て，Webページの本文ではなく，タイトル・スニペットを利

用するようにしたものである．

F-TE手法：PE(p, e) = ef(text(p), e) × idf(e, P )

これは pの本文 text(p)の eの出現頻度 ef(text(p), e)にWeb

ページ集合 P に対する eの逆文書頻度を掛け合わせた tf-idf

のような対応度計算である．Webページ pに出現するが，他

のWebページにはあまり出現しないほど値が高くなる．

F-SE手法：PE(p, e) = ef(summary(p), e) × idf(e, P )

これは pのタイトル・スニペット summary(p)の eの出現

頻度 efsummary(p) にWeb ページ集合 P に対する e の逆

文書頻度を掛け合わせた tf-idf のような対応度計算である．

F-TE手法に計算方法において，Webページの本文ではなく，

タイトル・スニペットを利用するようにしたものである．

類似度と出現頻度のどちらを利用するかで，マッピング結果

は大きく異なると考えられる．類似度を用いる場合は，類似文

書では記述内容が類似するだろうと推定からマッピングを行っ

ており，エンティティに関するWikipedia の記事の記述量が

マッピングの精度に大きく関わっている．出現頻度を用いる場

合は，Web ページにおけるエンティティの出現量がマッピン

グの精度に関わっていて，ページに全く無関係のエンティティ

にはマッピングされにくいと考えられる．また，本文を利用す
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る場合に比べて，タイトル・スニペットを利用すると，実際の

ページを取得する手間が省け，少ないが重要なテキスト部分だ

けに対して類似度・出現頻度の計算がされるので，処理時間が

大幅に少なくなる．しかし，その一方で精度は落ちると考えら

れる．5.1節では，この 4種類の手法の比較実験について述べ

ている．

3. 2 PE対応度に基づくWebページとエンティティのマッ

ピング

3.1節で求めた PE対応度と２つの定数 α > 1, K >= 1をもと

にマッピングするエンティティを以下のようにして決定する．

1. Webページ pに対する E の各エンティティの PE対応度

を降順に PE1, PE2, · · · , PEm と並べる．

2. k 番目と k + 1番目の対応度が

PEk/PEk+1 > α

となるような最小の k をとる．

3. k > K であれば，k = K とする．

4. Webページを上位 k番目までの PE対応度のエンティティ

にマッピングする．

閾値 αと最小値K の取り方によって，Webページがマッピン

グするエンティティの数を操作する．αによって，対応度が急

変する部分の直前のエンティティまで取るようにして，K に

よって，エンティティの数が多くなりすぎないように制限する．

例えば，ページ pがエンティティ集合 E = {e1, e2, e3}のエ
ンティティそれぞれに対して PE対応度を求めて，

PE(p, e1) = 0.44，PE(p, e2) = 0.32，PE(p, e3) = 0.94，

と計算されたとする．これを降順に並べて，

PE1 = PE(p, e3) = 0.94，PE2 = PE(p, e1) = 0.44，

PE3 = PE(p, e2) = 0.12

とおくと，PEk/PEk+1 は以下のようになる．

PE1/PE2 = 2.14，PE2/PE3 = 3.67

２つの定数がそれぞれ α = 2.0，K = 2とすると，k = 1とな

る．また，α = 3.0，K = 2だとすると k = 2となる．

4. Webページの分類

4. 1 PECグラフ

GPE

Webページ集合 P とエンティティ集合 E と，Webページ

とエンティティ間の対応関係 RPE⊂
=P × E の集合が与えら

れたとき，P と E 間の二部グラフ GPE = (P, E, RPE)が作

成される．図 1はこのグラフの例である．

GEC

エンティティ集合 E と，知識ベースからエンティティが

クラスに属するという情報を取得することで，エンティ

ティ集合 E とクラス集合 C0 と，エンティティとクラス間

の所属関係 REC⊂
=E × C0 から，E と C0 間の二部グラフ

GEC = (E, C0, REC)が作成される．図 2はこのグラフの例

である．

GC

図 1 P と E の二部グラフの例

図 2 E と C の二部グラフの例

図 3 C の木の例

クラス集合 C0 と知識ベースからあるクラスが別のクラス

の子クラスであるという情報を再帰的に取得することで，ク

ラス集合 C(⊃=C0)と２つのクラス間の親子関係RCC⊂
=C ×C

から，C の木構造となるグラフ GC = (C, RCC)が作成され

る．図 3はこのグラフの例である．

これらの３つのグラフ GPE , GEC , GC を統合して作成され

たグラフ GPEC = (P, E, C, RPE , REC , RCC)を PECグラフ

と呼ぶ．図 4は PECグラフの例である．

すなわちこのグラフは，P の要素であるWebページ，E の

要素であるエンティティ，C の要素であるクラスをノードとし

て表現し，２つのノード間の関係をエッジとして表現した有向

グラフとして作成される．エッジを表す関係には，

• RPE

Webページがエンティティにマッピングしている関係（向

きはWebページからエンティティへの方向）
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図 4 PEC グラフの例

図 5 知識ベース上の潜在的な情報

• REC

エンティティがクラスに属している関係（向きはエンティ

ティからクラスへの方向）

• RCC

クラス Aがクラス Bの下位クラスであるというクラスの

親子関係（向きはクラス Aからクラス Bへの方向）

の３つの関係を用いる．

ただし図 4のように PECグラフでは描かれないが，図 5の

クラス personのように各クラスは知識ベース上には，他にも

多くの下位クラスやエンティティを潜在的に持っている．

4. 2 Webページとクラス間の対応度に基づく分類

作成した PECグラフを解析することで，Webページ pがク

ラス c にどの程度対応しているかを表す PC 対応度 PC(p, c)

計算し，Webページをクラスに分類する．

PC対応度は以下の三つの尺度から計算される．

• クラス cの下位クラス（エンティティ）とページ pの PC

対応度（PE対応度）の和：

この和が大きいほど，p が c への対応度が高いと計算さ

れる．

• クラス cの下位クラス（エンティティ）における pの関連

クラス（エンティティ）の割合 rc：

この割合は，cが pの関連クラス（エンティティ）をカバー

する被覆率でもある．つまり，pの性質を最も多く表すク

ラス cが，pとの PC対応度が高い．

• 対象Webページ集合におけるクラス cが関連していない

ページの割合 rp：

この割合が大きいほど，cを用いて pをその他のページと

区別しやすい．つまり，cを用いて pを容易に識別できる．

具体的に，Webページ p ∈ P とクラス c ∈ C 間の PC対応

度 PC(p, c)は次のように計算する．ただし，以下 subNode(c)

は PECグラフ上でノード cへ１だけのエッジを経て到達するこ

とができるノード（子ノード）の集合，subNode ∗ (c)は PEC

グラフ上でノード cへ１つ以上のエッジを経て到達することが

できるノード（子孫ノード）の集合，superNode ∗ (p)は PEC

グラフ上でノード pから１つ以上のエッジを経て到達すること

ができるノード（先祖ノード）の集合，|P |はページ集合 Pの

大きさとする．

PC(p, c) =

 ∑
x∈subNode(c)

PX(p, x)

 × rc × rp

ここで，

PX(p, x) =

{
PE(p, x), xがエンティティのとき

PC(p, x), xがクラスのとき

であり，これは下位の対応度の和となっている．rc は

rc =
|subNode(c) ∩ superNode ∗ (p)|

log |subNode(c)|

で求められ，分母に cの下位クラス集合の大きさの対数，分子

に cの下位クラス集合と pの関連クラス（エンティティ）の集

合との共通集合の大きさの分数となっている．rp は

rp =
|P − subNode ∗ (c)|

log |P |

で求められ，分母に集合 P の大きさの対数，分子に集合 P と

cの子孫クラス集合の差集合の大きさの分数となっている．

5. 予 備 実 験

提案手法の精度を調べるために２つの予備実験を行った．４

種類の PE対応度の計算方法で，Webページのエンティティへ

のマッピングと，クラスへの分類の予備実験をそれぞれ行った．

5. 1 エンティティへのマッピングの予備実験

Webページのマッピングの正解エンティティ集合は各Web

ページを人手で見て判断し作成した．各ページごとのマッピン

グ精度は「k=正解集合の大きさ」としたとき，

マッピング精度 =
マッピング結果 topk に含まれる正解数

k

で計算される．例えば，あるページがエンティティA,B,C,D,E

に対してPE対応度を計算しマッピングを行った結果，A,D,B,C

の順でマッピングされたとする．そのページの正解集合のエン

ティティが A,C,D であったとすると，このマッピング精度は

2/3となる．

検索エンジンとして Yahoo!を用いて，検索語は”washing-

ton”で検索結果上位５０件をWebページ集合，”washington”

という語を含むエンティティの集合をYAGOから取り出す．各

ページに対して４つの PE対応度の計算方法を適用し，3.2節

における２つの定数を α = 0.5，K = 5として，Webページと

エンティティのマッピングを行った．そして，４種類の計算手
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S-TW S-SW F-TE F-SE

マッピング精度 0.433 0.400 0.451 0.341

分類精度 0.80 0.55 0.74 0.48

表 1 予備実験結果

法それぞれの検索結果５０件のマッピング精度の平均を計算し

た結果が表 1のマッピング精度である．

４種類の手法のうち，S-TW 手法と S-SW 手法は類似度計

算のために Wikipedia の記事ページの取得に時間がかかり，

S-TW 手法と F-TE 手法は Web ページ本文の利用のために

Webページの取得に時間がかかるので，計算処理時間の長さは

S-TW手法＞ S-SW手法≒ F-TE手法＞ F-SE手法となってい

る．この計算処理時間を考慮すると，F-TE手法が最もよいと

考えられる．

S-TW 手法と S-SW 手法では，“Washington Nationals”や

“Washington Wizards”などのエンティティが正しくマッピン

グされた．これは，特殊な単語（人名など）がともに出現して

いれば，それにより類似度が大きく反映されてマッピングされ

たと考えられる．一方で，例えば本来エンティティ“Washing-

ton Huskies”にマッピングされるべきページが，“Washington

County, Kansas”といった全く関係ないものにマッピングされる

場合が多々ある．また，“Washington State”にマッピングされ

るべきページが，地名という点では類似している “Washington,

D.C.”にマッピングされる場合も多々見受けられる．これら要

因の一つとして，Wikipedia記事の記述の不足もしくは記述の

過剰が影響していると考えられる．これらの特徴は，S-TW手

法の方が S-SW手法に比べて顕著にみられた．

F-TE手法と F-SE手法では，これは本文やタイトル・スニ

ペットからエンティティを抽出することで頻度を計算している

ので，全く関係のないエンティティへのマッピングはほとんど

起こらなかった．しかし，エンティティが一つもみつからない

場合も存在した．また，F-TE手法の方が F-SE手法より安定

してエンティティを抽出することができるのでよい結果が出て

いるが，一部では，F-SE手法の方が優れている場面もあった．

これは，タイトルやスニペット部に出現するエンティティが特

に重要なエンティティであると捉える事が出来る．ただしこれ

らの手法は，エンティティ抽出の手法が改良すればもう少し精

度が上がると考えられる．

5. 2 クラスへのマッピングの予備実験

正解集合は各Webページの Yahoo! Directoryにおけるディ

レクトリ情報を参考に作成した．各ページは PC対応度が最も

高いクラス１つに分類されるとして，各ページのクラスの分類

精度は

分類精度 =

{
1, 分類が正解

0, 分類が不正解

というように，分類が正解か不正解かの二値で計算する．

5.2節のエンティティのマッピング実験と同じ条件で，クラ

スの分類実験を行った．Webページとエンティティのマッピン

グの際の計算方法により４種類を計算した．そして，４種類の

計算手法それぞれの検索結果５０件の分類精度の平均を計算し

た結果が表 1の分類精度である．

S-TW 手法と F-TE 手法は S-SW 手法と F-SE 手法に比べ

て，よい精度であった．つまり，Webページのタイトル・スニ

ペットだけでなく本文を利用するほどよりよい結果が得られた

と言える．

また，いずれの手法でもエンティティへのマッピング精度よ

りも，クラスへの分類精度の方がよい結果であった．これは，例

えばエンティティへのマッピングの際に，“Washington State”

にマッピングされるべきページが地名という点では類似してい

る “Washington, D.C.”にマッピングされたが，この二つのエ

ンティティは同じクラスに属しているので，クラスへのマッピ

ングは正解となったからではと考えられる．

しかし，正解集合が良くなかったということも考えられる．

よりよい正解集合の作成方法も検討する必要がある．

6. 結 論

本論文では，知識ベース YAGOを利用して，Webページを

分類した．その過程で，Web ページとエンティティ間の関連

度およびWebページとクラス間の関連度を計算した．そして，

その対応度の計算がどの程度有用であるかを確かめるための予

備実験を行った．予備実験により，F-TE手法が最も有効では

ないかと考えられる．また，各手法により有効に適用できる部

分があることが分かった．

応用としての検索支援で，分類した後にユーザへ見せるイン

ターフェース部分の開発を進めていきたい．
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