
DEIM Forum 2013 C5-1

Webコンテンツにおけるオブジェクトの準同一性判定

平野 雄也† 馬 強† 吉川 正俊†

† 京都大学大学院情報学研究科 〒 606–8501 京都市左京区吉田本町
E-mail: † y.hirano@db.soc.i.kyoto-u.ac.jp, {qiang,yoshikawa}@i.kyoto-u.ac.jp

あらまし Web上には，過去から現在に至るまでの膨大な情報が蓄積されている．こうした情報の中には，同一オブ

ジェクト（組織，人物など）に関する異なる記述が多数存在する．そこで本研究では，異なるページ間における同一オ

ブジェクトの差分や推移の分析を支援するため，Webページから条件付確率場（Conditional Random Fields，CRF）

を利用してオブジェクトに関する記述を抽出し，構造化する．そして，更新時間を考慮して準同一関係にあるオブジェ

クトを発見する手法を提案する．大学のWebサイトを対象にして研究室の組織などの準同一性を判定する実験を行

い，本手法の有効性を検証する．
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1. は じ め に

近年，Webの発展に伴い，過去から現在に至るまでの膨大な

情報がWeb上に蓄積されている．こうして蓄積された情報の

中には，同一オブジェクト（組織，人物など）に関する異なる

記述が多数存在する．記述の不一致は，大きく次の 2つに分類

される．

• オブジェクト推移（バージョンアップ)に伴う記述の更

新による，時間軸での不一致

• 記述の更新タイミングや情報量の違いによる，サイト間

での不一致

ここで，Webサイト s1, s2 において，オブジェクト Oが図 1

のように推移した場合を例にとり説明する．時刻 t1, t2 におけ

る，オブジェクト O,O′ の違いは，時間軸での不一致を表して

いる．また，時刻 t3 における，サイト s1 のオブジェクト O′′

とサイト s2 のオブジェクト O′ の違いは，サイト間での不一致

を表している．

実際のWebサイトを例に考えると，大学や企業などの組織

では，各部局のWebサイトによって情報の公開が行われるこ

とが多い．京都大学の場合，大学，学部，学科，大学院研究科，

専攻，研究室など，多くのサイトが互いに関連し合い，情報の

公開を行っている．こうした複数のサイト間では，教員情報，

研究テーマ，発表論文などが複数のページに記述され，サイト

の管理者やページの更新時期が異なるために記述の不一致が起

こりやすいという問題がある（図 2）．このような不一致を修

正するには，膨大なコストがかかる．特に，組織が大規模にな

るほどサイトも大規模になり，不一致の記述箇所を発見するに

は多大な労力を必要とする．以上の背景から，次のようなニー

ズが存在すると考えられる．

• 大規模サイトの管理・保守支援

– 同一オブジェクトに関する差分検出

– 他サイトのオブジェクト変更通知

• オブジェクトの遷移分析

– 過去と現在の情報を比較

図 1 オブジェクト推移の例

図 2 準同一関係にあるオブジェクトの例

そこで本研究では，複数のページ間で準同一関係にあるオブ

ジェクトを発見する手法を開発し，準同一オブジェクトの差分

や推移の分析を支援することを目的とする．全体の流れは図 3

のようになる．オブジェクトに関する記述を，関連するデータ

（Webページ中に出現する単語）の集合と定義する．このデー

タは，オブジェクトの特定の属性に対する属性値ともいえる．

Webページ中に記述されるオブジェクトは，図 2左に示すよう

に，階層構造を成していることが多い．また，オブジェクトは

複数のレコードの属性値の集合から構成される．そこで，Web

コンテンツのオブジェクトを木構造によってモデル化する．こ

れにより，オブジェクトの階層関係と，各レコードの構成要素

を表現できる．オブジェクトに関する記述は，Webページ上で

は表やリストなどによって表現されることが多いため，このよ

うな半構造データを対象に抽出を行う．Webコンテンツにおけ

るオブジェクトに関する記述を木構造によりモデル化したもの

を，オブジェクト木と呼ぶ．



図 3 準同一オブジェクト発見の流れ

本論文では，オブジェクトの記述を表現したオブジェクト木

がきわめて類似するとき，準同一関係が成立するという．すな

わち，記述間の類似度が閾値以上のものを，準同一オブジェク

ト対として検出する．閾値は，ページ間の更新時間差によって

定める．更新時間の差によって，異なるページ間の同一オブジェ

クト同士で記述の不一致が発生する可能性が高くなるため，そ

の違いを許容するために用いる．オブジェクトの違いを許容す

るために，準同一という概念を導入したが，これは，準同一映

像を検出する研究 [1]（NDD, Near Duplicate Detectator) で

使用される用語である．

本論文の構成は以下の通りである．第 2節では，関連研究に

ついて紹介する．第 3節では，Webページからオブジェクトに

関する記述を抽出し，構造化したのち，オブジェクト間に準同

一関係が成立するかどうかを判定する手法を提案する．第 4節

では，提案手法の有効性を検証するために，大学のWebサイ

トを対象に評価実験を行う．最後に第 5節では，本論文をまと

め，今後の課題について述べる．

2. 関 連 研 究

2. 1 準同一映像の検出（NDD）

準同一映像とは，映像中に複数回出現する，きわめて類似し

た画像特徴を持つ映像断片のことである．準同一映像の検出は，

Near Duplicate Detection（NDD）ともいわれる．NDDでは，

区間の照合の計算量を減らすために特徴量の圧縮などが行われ

る．本研究で用いる “準同一”という用語は，NDDに関する研

究で用いられている．社本ら [1]は，準同一区間の出現パター

ンを分析することで，準同一映像を再放送，広告，タイトル，

予告などに分類する手法を提案している．

2. 2 Webページからの情報抽出

Web ページから構造化データを自動抽出する手法の研究は

これまでに多く行われてきた．情報抽出の手法として，自然言

語処理を用いるもの [2]，Web ページの構造を用いるもの [3]，

これらを組み合わせたもの，などがある．

自然言語処理を用いる手法 [2]では，テキストの文構造に注目

する．コーパスから単語間の関係を抽出する．例えば，“person”

is author of “booktitle”という関係から，本のタイトルと著者

が抽出される．Web ページの構造を用いる手法 [3]では，DOM

木の構造に注目する．DOM 木から，繰り返し現れるテンプ

レートを発見し，その部分からデータ抽出を行うというもので

ある．また，Zheng ら [4] は，DOM 木中の各ノードに含まれ

るラベリングされた葉ノードの平均情報量（エントロピー）を

求め，データリッチなノードを特定することでデータ抽出を行

う手法を提案している．

2. 3 Webコンテンツの制約発見

本研究の目的に近い研究として，Webコンテンツの包含関係

の発見を行う研究がある [5] [6]．Webページにおいて成り立つ

包含関係として例えば，研究室の各構成員の発表論文一覧は，

研究室の発表論文一覧のサブセットである．

澤ら [5] は，HTML 文書中の繰り返し構造（リストなど）に

注目し，Webページのコンテンツを木構造によりモデル化し，

タグパスで指定されるノード集合の包含関係を発見する手法を

提案している．高橋ら [6]は，Webページのブロック内に含ま

れる単語集合を比較することで，コンテンツの包含関係を発見

する手法を提案している．

それに対し本研究では，オブジェクトに関する記述を抽出・

構造化し，データの意味を解釈することでオブジェクト同士で

粒度の細かい比較を行うことができ，差分や推移の分析が可能

となる．

2. 4 重複データの検出

企業では，顧客情報などが複数のデータベースに保管される

ため，それらのデータを統合したいというニーズがある．文

献 [7]では，データベース（RDB）から重複するレコードを発

見する手法が紹介されている．本研究で扱うオブジェクト木は，

データベースのレコード集合に相当する．また，オブジェクト

を階層的に表現できる．本研究では，データの構造化をも対象

とする．

3. 提 案 手 法

準同一関係にあるオブジェクトを発見するために，Webペー

ジの記述からオブジェクトに関する属性情報を抽出し，構造化

した後，準同一性を判定する．この章では，これらの手法につ

いて順に説明する．

3. 1 構造化データの抽出

Webページの記述からオブジェクトに関する属性情報を抽出



図 4 CRF ラベリングの手順

図 5 ソースコードと属性値集合の例

するために，統計的機械学習に基づく手法である CRF [8]を利

用し，系列ラベリング問題として定式化する．すなわち，Web

ページのソースコードを，単語や記号，HTMLタグなどの要素

が連なった系列とみなし，各要素に対してラベル付与すること

を行う．テキストノード中の各単語は，スペースと記号によっ

て分割する．オブジェクトの属性名がラベルとなり，各単語が

どの属性に分類されるかを考える．

文献 [9]によれば，系列を x，ラベル列を y と表すと，CRF

は対数線形モデルの一種であるため，その条件付き確率 P (y|x)
は,

P (y|x) = 1

Z(x,w)
· exp(w · f(x,y))

と表される．ただし，f(x,y)は素性関数ベクトル，w は素性

に対する重みベクトルである．また，Z(x,w)は正規化項であ

り，Z(x,w) =
∑

y exp(w · f(x,y))と定義される．CRFは，

学習データをもとに重みwの学習を行い，確率 P (y|x)を最大
にするラベル列を推定する．

本研究では，図 4に示すような状況を想定して各ページに対

してラベリングを行う．まず，サイトの管理者が，あるページ

のいくつかのデータに対して，抽出対象となるオブジェクトの

属性値集合を指定する．これを教師データとして，そのページ

の残りのデータに対して，CRFを適用し，自動でラベリング

を行う．このようにして得られた各ページのラベリング結果を

統合することで，大きな一つの学習データを得る．これをもと

に，すべてのページに対してラベリングを行う．

Webページから構造化データを抽出するために CRFを用い

る利点として，次のようのものが挙げられる．

• 前に出現した文字列のラベリング結果を素性とできる

• テキスト構造と DOM構造を考慮したデータの抽出

そこで，CRFの素性は，具体的に次のようなものを用いる．

• 文字列自体の特徴（文字列 x がラベル y に割り当てら

れる）

• ラベル間のつながり（前文字列のラベル y′ であるとき，

文字列 xがラベル y に割り当てられる）

図 5のような例を考えると，素性として「thタグの直後にラ

ベル “専攻名”が割り当てられる」，「ラベル “職名”の直後にラ

ベル “氏名”が割り当てられる」などが用いられ，それらの素

性に対する重みは大きい．

3. 2 Webコンテンツの構造化

CRFを利用してラベリングされたデータ集合をもとに，Web

コンテンツをモデル化したオブジェクト木を構築する．ここで

は，関連のあるデータ集合，すなわち，あるオブジェクトの構

成要素となるデータ集合を特定する手法を述べる．そのために，

Webページの DOM構造における各ラベルの出現順序と出現

頻度を利用する．これは，以下の考察に基づく．

• 表やリストなどを含むWebページではオブジェクトが

階層的に分類されて表示されることが多いため，各ラベルの出

現頻度は異なる．出現頻度が小さいラベルほど，より上位階層

のオブジェクトのデータとなる．

• オブジェクトが階層的に分類される場合，より上位階層

のオブジェクトのデータは DOM構造における上もしくは左の

位置に存在する．

• オブジェクトを構成する各データは，他のオブジェクト

を構成するデータよりも近い位置に存在する．

これらの考察に基づき，DOM 構造とラベルの出現頻度から，

データを階層化したオブジェクト木を構築する．各データにラ

ベル付与された DOM木に対して，プレオーダーで探索をはじ

め，直前に出現したデータに付与されたラベルの出現頻度と比

較することで，新たなデータのノード挿入位置を決定する．

3. 3 オブジェクトの準同一性判定

オブジェクトの準同一性を判定するために，構築されたオブ

ジェクト木の類似度を計算する．木の類似度計算には，木編集

距離 [10]がよく利用される．木の編集距離とは，二つの木を同

じ木に変換するための編集操作の最小のコストである．編集操

作には，ノードの挿入，削除，置換の三つがある．木の編集距

離が小さいほど，木の類似度は大きくなる．この手法は，順序

木を対象としているが，本研究で対象とするオブジェクト木は

兄弟の順序に意味を持たない非順序木である．さらに，親子の

階層の順序にも意味を持たない．オブジェクト木は，図 6のよ

うに，各葉ノードから根ノードまでの経路上にあるノード集合

をひとつのレコードとみなしたレコード集合と考えることがで

きる．このレコード間の対応付けを行うことにより，オブジェ

クト木におけるノードの対応付けを考える．

以上の議論から，次式により二つのオブジェクト木 TA と TB

の類似度 Similarity(TA, TB) をオブジェクト木の類似度を定

義する．この類似度が閾値以上であるとき，準同一オブジェク

トであると判定する．



図 6 オブジェクト木とレコード集合における対応付け

Similarity(TA, TB) =
2 ·MatchNodes(TA, TB)

Nodes(TA) +Nodes(TB)
(1)

ここで，

• Nodes(TA)，Nodes(TB)は，それぞれ TA，TB のノー

ド数を表す

• MatchNodes(TA, TB) は，TA，TB において一致した

ノード数を表す

とする．提案手法では，より葉に近い小さな部分木同士の類似

度を先に計算する．これは，二つのオブジェクト木が準同一で

あるとき，準同一となる部分木が必ず存在するためである．

次に，閾値をページの更新時間差により動的に決定する方法

を述べる．Webページ間で記述の不一致が起こる要因の一つと

して，更新時間の違いがある．例えば，同じような情報を記述

した二つのページのうち，一方の更新時間が 1 年以上も前で，

もう一方のページの更新時間が最近のものであり二つのページ

間で記述の不一致があれば，1 年以上も更新を行われていない

ページの情報は古いものであり誤っていると推測される．その

ため，二つのページ間の更新時間の差を，相当関係を計算する

際に考慮する必要がある．二つのページの更新時間の差が小さ

ければ，オブジェクト木のわずかな違いでも，対象コンテンツ

が異なるオブジェクトを表している可能性が高い．つまり，準

同一でないと判断する．一方，この二つのページの更新時間の

差が大きければ，更新時期の違いにより記述の違いが生じた可

能性が高いため，オブジェクト木の違いがやや大きくても，準

同一である可能性がある．

ページ A，B の更新時間を time(A)，time(B) と表すこと

にすると，閾値をその更新時間の差によって定める．更新時間

の差が大きいほど，オブジェクトの記述間の差異も大きくなる

可能性が高いため，閾値が小さくなるようにする．また，閾値

は上限と下限を設定する．これは，閾値が 1 に近すぎる場合，

準同一オブジェクトの発見が困難になってしまい，また閾値が

0に近すぎる場合には準同一でないオブジェクトを発見してし

まうためである．ページ A，B の更新時間 time(A)，time(B)

によって閾値 TimeDifference(A,B)を次の式で定義する．

TimeDifference(A,B) = λ · e−
|time(A)−time(B)|

µ (|time(A)− time(B)| < µ)
λ
e

(それ以外)

(2)

ただし，λと µはともにパラメータとする．λは閾値の上限で

あり，µは指数関数の逓減率とし，閾値の下限をとるときの更

新時間の差とする．

4. 実 験

大学のWebサイトを対象にして提案手法を適用し，研究室

の組織や人物などの準同一性を判定する実験を行い，本手法の

有効性を検証する予定である．

5. お わ り に

本論文では，準同一関係にあるオブジェクトを発見するため

に，Webページの記述からオブジェクトに関する属性情報を抽

出・構造化し，準同一性を判定する手法を提案した．属性情報

の抽出には，CRFを利用し，DOM構造，自然言語を含む半構

造データであるWebページからの抽出を可能にした．ラベリ

ング結果を利用することで，オブジェクトを階層的に表現した

木構造でモデル化した．オブジェクト木の類似度を，更新時間

を考慮して計算することで，準同一判定を行った．今後の課題

として，実験により手法の有効性を検証する必要がある．
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