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Summary
Extracting attribute-values related to entities from web texts is an important step in numerous web related

tasks such as information retrieval, information extraction, and entity disambiguation (namesake disambiguation). For
example, for a search query that contains a personal name, we can not only return documents that contain that personal
name, but if we have attribute-values such as the organization for which that person works, we can also suggest
documents that contain information related to that organization, thereby improving the user’s search experience.
Despite numerous potential applications of attribute extraction, it remains a challenging task due to the inherent noise
in web data – often a single web page contains multiple entities and attributes. We propose a graph-based approach
to select the correct attribute-values from a set of candidate attribute-values extracted for a particular entity. First, we
build an undirected weighted graph in which, attribute-values are represented by nodes, and the edge that connects
two nodes in the graph represents the degree of relatedness between the corresponding attribute-values. Next, we
find the maximum spanning tree of this graph that connects exactly one attribute-value for each attribute-type. The
proposed method outperforms previously proposed attribute extraction methods on a dataset that contains 5000 web
pages.

1. ま え が き

Web が普及するに伴い，Web 上に大量の情報が存在
するようになった．その内容は多岐にわたり，企業株価
からおすすめのレストランまで，ほぼ全ての分野の情報
を見ることができる．また，Wikipediaや Blog，Social
Networking Service (SNS)などを通じて，一般のユーザ
から提供される情報も増え続けている．そのため，人が
何か調べ物をするときには，検索エンジンを用いてウェ
ブ上の情報を利用することが当たり前になっている．
しかし，個々のユーザが独自に情報発信をしているた

め，関連する情報が様々なWebページに分散して保存さ
れてしまっている．また，Web上のドキュメントは新聞
や雑誌などのように整ったものばかりではなく，内容や
形式も多様である．そのため自分の欲しい情報を手に入
れるためには時間や手間といった大きなコストを支払わ
なければならない．
この問題を解決する一つの方法として，Webから必要

†1 現在は，楽天株式会社に勤務．

な情報を抽出してデータベースを作成しておくことが考
えられる．商品情報のデータベースがあれば価格や性能
の比較が容易に行なえるようになり，買い物などが楽に
なる．人物データベースが作成できれば，検索エンジン
で様々な Web ページを閲覧して情報を集める必要がな
くなり，データベースを人名で検索するだけでその人に
関する情報を全て取得することができるようになるであ
ろう．また，ユーザの「オバマ大統領の出身地は？」の
ような質問にもデータベースを用いて的確に回答するこ
とが可能になる．つまり必要な情報を取得する情報抽出
(Information Extraction, IE)タスクにおいても，ユーザの
質問に的確な回答を返す (QA)タスクにおいても，Web
をデータベースとして扱う技術が重要であると言える．

Webをデータベースとして扱うために必要となるのが
属性抽出 (Attribute Extraction, AE)技術である．属性と
は，ある種類のエンティティに共通して備わっていると
される性質や特徴のことで，人物の属性を考えると，身
長や体重，生年月日などが対応する．この属性に対応す
る値のことを属性値と呼ぶ．例えば，“バラク・オバマ”
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というエンティティは “職業”という属性を持っており，
その属性値は “政治家”である．エンティティが与えられ
た時にそのエンティティの所有している属性を抽出する
タスクと，エンティティ・属性が与えられたときに対応す
る属性値を抽出するタスクの２つを属性抽出と呼ぶ．ま
た，エンティティではなくクラス (“人間”などの上位語)
を与えられたときにクラスの属性を抽出することをクラ
ス属性抽出 (ClassAE)，エンティティの属性を抽出する
ことをインスタンス属性抽出 (InstanceAE)と分類する事
もある．

Webからエンティティに対する属性値を抽出する場合
に解決しなければならない課題が複数存在する．Web上
ではテキストで書かれた非構造的な情報を処理する必要
がある．そのため正規表現のような事前に指定したパター
ンだけで抽出できない属性値が存在する．尚，複数の人
物に関する属性情報が一つのページに書かれている場合，
昔の情報が更新されていない場合，間違った属性情報が
記載されている場合なども扱う必要がある．これらの原
因から間違った属性値が多く抽出されてしまい，属性抽出
の精度が下がってしまうという問題がある．例えば，Web
People Search Evaluation Workshop (WePS)という，Web
上のデータを対象とした属性抽出の評価型ワークショッ
プでは，最も良い属性値抽出手法の F-スコアは 0.12と
低く，属性抽出の難しさが分かる [Sekine 09]．
では，どのようにすれば属性抽出の精度を向上させる
ことができるのだろうか．ここで，人間が文書から属性
を抽出する方法について考えてみよう．例えば，バラク・
オバマの誕生年を知りたいとする．バラク・オバマの職
業が “政治家”であると分かっている場合には，もし同じ
ページに「2001年生まれ」という言葉が書かれていたと
しても，これがバラク・オバマの誕生年であると考える
人はいないだろう．なぜなら，アメリカでは 25 歳以上
にならないと政治家になれないため，一人の人物が “職
業”：“政治家”と “誕生年”：“2001年”という 2つの属性
値を同時に持つことはできないからだ∗1．同様に，文書
中に “スポーツ選手”, “ノーベル賞”, “金メダル” という
単語が出現した場合，我々は「スポーツ選手がノーベル
賞を取る確率は低い」という知識を持っているため “職
業”：“スポーツ選手”，“受賞歴”：“金メダル”という属性
値が正解であると分かる．このように，人間があるエン
ティティの属性を判断する場合には，1つの属性値だけ
を見るのではなく，複数の属性値同士の関連を考慮して
正しい属性値を選択しているといえる．
本稿では，ある属性抽出手法を用い，人物に関して抽
出した属性値候補の中からその人物の正しい属性値を選
択する手法を提案する．従って, 提案手法は単独で属性
抽出を行うのではなく，何らかの属性抽出手法と組み合
わせてその属性抽出の精度を向上するための手法である.
提案手法ではまずある人物に関して抽出された属性値を

∗1 2012 年時点での状況を想定している

ノードとする重み付き無向グラフを構築する．グラフの
２つのノードを結ぶエッジの重みはそれらのノードに対
応する属性値間の関連性を表すものとする．次に, ある
人物に関する属性値を選択する問題を，上記のように作
成したグラフ上で全ての属性をカバーし，かつ，属性値
間の関連性が最大となる部分木を選択する問題として定
式化する．提案手法の性能を評価するために，Web上の
5,000文書を対象にした属性抽出の実験を行った結果，人
名からの距離や出現頻度を利用して属性を選択する既存
手法に比べ，提案手法はより高い精度で属性値選択が可
能であることが分かった．

2. 属性値間の関連性

あるエンティティEには n個の属性A1,A2, . . . ,Anが
存在すると仮定しよう．例えば，Eが人物である場合A1

は「氏名」，A2は「生年月日」，A3は「国籍」といった属
性として解釈できる．更に，ある属性値抽出手法を用い，
これらの属性に関する属性値を抽出できていると仮定す
る．属性 Ai に関して抽出した属性値の集合を S(Ai)で
表す．尚，属性 Ai の属性値を表す変数を ai ∈ S(Ai)と
する．例えば，属性 A3(国籍）に関しては a3 は「日本」
という属性値を取ることが可能である．以下，議論を簡
単化するため，本論文ではEに関する各属性に関して正
しい属性値は一つしか存在しないと仮定する．この制約
を緩める方法について後ほど述べる．尚，エンティティ
Eの属性Aiに関する正しい属性値を a∗

i で表す．上記の
記号を用い，E に関する各属性の属性値集合の中からそ
れぞれ正しい属性値を選択する問題を，属性値間の関連
性を表すスコア関数 Γの値を最大化する属性値の組み合
わせを選択する問題として定式化する．つまり，E に関
する正しい属性値の組み合わせ (a∗

1, . . . ,a
∗
n) は次の式 1

で与えられるものとする．

argmax(a1,...,an)∈S(A1)×...×S(An)Γ(a1, . . . ,an) (1)

もちろん，実世界には同じ属性に関して複数の属性値を
持つエンティティが存在する．例えば，二重国籍を持つ
人物や，複数の職業を持つ人物はそうである．そのよう
なケースを扱うためには上記の定式化を２通りの方法で
拡張できる．一つの拡張方法として「本国籍」，「副国籍」，
「本業」，「副業」など新たな属性を定義すれば，上述した
一つの属性に関する正しい属性値は一つしか存在しない
という制約を導入することができるので式 1の定式化を
そのまま適用できる．もう一つの拡張方法として Γの最
大値に対応する属性値の組み合わせだけではなく，n-best
出力 (Γの値が大きい順でソートした場合の上位 n個の
属性値の組み合わせ）を選択することも可能である．
属性値間の関連性を表す関数 Γを式 2で示してある通
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表 1 式 2で sim(x,y)として使用する関連度関数の定義と，出現頻
度 h(x),h(y) と共起頻度 h(x∩ y)を用いる計算方法．

類似度尺度 定義 計算方法
Jaccard係数 |x∩y|

|x∪y|
h(x∩y)

h(x)+h(y)−h(x∩y)

Dice係数 2|x∩y|
|x|+|y|

2h(x∩y)
h(x)+h(y)

Overlap係数 |x∩y|
min(|x|,|y|)

h(x∩y)
min(h(x),h(y))

PMI log P (x,y)
P (x)P (y) log

h(x∩y)
N

h(x)
N ×h(y)

N

り，各属性値対の関連性の重み付き平均として近似する．

Γ(ai, . . . ,an) =
n∑

i=1

n∑
j=i+1

wijsim(ai,aj) (2)

式 2で sim(ai,aj)は属性値 ai と aj 間の関連性を表
す関数とする．尚，wij は属性Aiと属性Aj に関する重
みであり，

∑n
i=1

∑n
j=i+1 wij = 1とする．本稿ではどの

ような属性対にどれくらいの重みを割り当てるかという
ことを事前に指定せず，どの属性対も同様に扱う．その
ため本稿では，wij = 2/n(n− 1)とする．
２つの属性値 x,y間の関連度関数 sim(x,y)として表 1

にまとめてある Jaccard係数，Dice係数，Overlap係数，
pointwise mutual information (PMI)の４つの関数を使う．
表 1では xの出現頻度 h(x),yの出現頻度 h(y),xと yの
共起頻度 h(x∩ y)を使ってこれらの関連度関数を計算す
る．h(x∩ y)として xと yの AND検索に関するヒット
件数を用いる．これらの関連度尺度はWebから関連度を
計算する先行研究では広く使われている [Bollegala 07]．
尚,表 1でN は検索エンジンがインデックスしているウェ
ブページ数でN = 1010 とした．
出現頻度 hを求めるソースとして，提案手法ではWeb

検索エンジンと Freebase∗2の 2種類のリソースを使用す
る．検索エンジンを利用する場合には，属性値をクオテー
ションマークで囲ったクエリを作成し，そのクエリを検
索した場合のヒット件数を共起頻度とする．例えば “オ
バマ”, “大統領” という２つの属性値の関連度を求めた
い場合には，「“オバマ” “大統領”」というクエリを作成
し，Webで検索する．ここで属性値候補をクオテーショ
ンマークで囲っているのは，単語が分解して検索される
のを防ぐためである．もしこのクオテーションマークが
無いと属性値候補が自動的に分解して検索されてしまい，
正しいヒット数を得ることができない．検索エンジンに
は Yahoo! Search BOSS∗3を利用した．
もう 1 つのソースである Freebase とは，世界の情報

を集めたオープンデータベースであり，3,000以上の関
係データベースと 1,200万件以上のエントリーによって
構成されている．不特定多数の人々が自由に編集すると
いう点ではWikipediaと同じだが，Wikipediaでは情報
を文章で記述するのに対して Freebaseでは情報は属性–

∗2 http://www.freebase.com/
∗3 http://developer.yahoo.com/search/
boss/

属性値のペアで記述されている．そのため，Freebaseは
属性抽出実験のためのデータセットに適しているといえ
る．Freebaseから属性の共起頻度を使う場合には，同じ
人物が 2つの属性値候補を持っている場合に共起したと
みなす．

Web検索エンジンと Freebaseの 2種類の検索ヒット
件数から 4種類の関連度を計算し，組み合わせることで
最終的な関連度を計算する．x,y という 2つの属性値の
関連度 sim(x,y)は

sim(x,y) = αsimFB(x,y) + (1−α)simWeb(x,y) (3)

と表せる．simWeb(x,y)はWebの検索ヒット件数を元に
した関連度であり，simFB(x,y)は Freebaseの検索ヒッ
ト件数を元にした関連度である．α ∈ [0,1]はWeb関連度
と Freebase関連度の割合を調整するためのパラメータで
ある．αが大きくなるほど Freebase関連度の影響が大き
くなる．Freebaseは人手で作成されたデータベースであ
り，信頼度が高い．しかしWeb全体に比べるとエンティ
ティ数が少ないため，カバー率が低いと考えられる．逆
に，Webは膨大でカバー率は高いが，間違った属性や他
のエンティティの属性が出現する可能性があるため，信
頼度は低い．αを変更することでこれらの２つのリソー
スの影響を調整することができる．

3. 属性値の選択

本章では式 1 の関連性スコア Γ を最大化する属性値
の組み合わせを選択する問題を考慮する．属性 Ai に関
して抽出した属性値の数を |S(Ai)|で表すと，式 1では
|S(A1)| × |S(A2)| × |S(An)|個の属性値の組み合わせを
考慮しなければならない．この属性値選択問題を効率的
に解くために，まず属性値をグラフ構造で表現し，次に
作成したグラフ構造上で最大全域木 (Maximum Spanning
Tree)を選択する問題として定式化する．
属性値選択問題を解くために，まず，抽出した属性値

aiをノードとする重み付き無向グラフ Gを構築する．グ
ラフ G 上で属性値 ai と aj に対するノード同士を繋ぐ
エッジの重みを式 3で与えられる sim(ai,aj)にする．本
稿では表 1で示してあるそれぞれの関連度関数を個別に
使用し，式 3の sim(ai,aj)を計算し，それぞれの関連度
関数に対するグラフ構造を構築し，その性能評価を行う．
作成するグラフの一例を図 1に示す．ここではエンティ
ティ“バラク・オバマ”の属性値候補として “職業”: {“政
治家”, “柔道家”}, “国籍”: {“アメリカ”, “日本”}, “出身
地”: {“ワシントン”, “トロント”}が得られた場合を考え
る．ノードはそれぞれの属性値を表している．また点線で
囲まれたノードは同じ属性に所属している属性値の集合
である．式 1で考慮する全ての属性値の組み合わせを図
1で線で繋げてある．図 1を見やすくするため，エッジの
重みである式 3によって計算される関連度 sim(ai,aj)の
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図 1 エンティティ“バラク・オバマ”に関して抽出された属性間の
関連度を表すグラフ構造 G を示す. 抽出された属性値の中に
は誤りが存在するので式 1の属性値間の関連度を表すスコア
Γを最大化する属性値の組み合わせを選択する問題として属
性値選択問題を定式化する．
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図 2 最小全域木の例

値を省略してある．図 1では同じ属性に属しているノー
ド間にはエッジが張られていないのは，同じ属性に所属
している属性値は１つしか選べないという制約があるた
め，関連度を計算する必要がないからである．
次に，作成したグラフを利用して最も良い属性を見つ

け出す方法を説明する．Γを最大化する属性値の組み合わ
せを選択する問題をグラフ G の最大全域木問題に帰着さ
せる．まず最初に，3 ·1節では最小全域木問題を説明し，
次に 3 ·2節では無向グラフの最小全域木を求めるための
アルゴリズムであるプリム法 (Prim’s MST Algorithm)を
紹介する．最後に，3 ·3節ではプリム法を応用して正し
い属性値の組み合わせを選択する問題を解く手法を説明
する．

3 ·1 最小全域木問題
連結無向グラフが与えられたとき，全域木とは木 (連結

であり閉路がないグラフ構造)になっており，全てのノー
ドを結ぶ部分グラフのことを意味する．１つのグラフか
ら複数の全域木を構成することができる．ここで，それ
ぞれのエッジに重みをつけ，全域木の重みは木を構成す
るエッジの重みの合計で表すとすると，重みが最小とな
る全域木を最小全域木 (Minimum Spanning Tree, MST)
と呼ぶ．図 2に最小全域木の例を示す．黒丸で表したノー
ドを全て通り，かつエッジの重みの合計が最小となって
いる．
最小部分木が利用されている有名な例としては，ネッ

トワーク敷設工事がある．ある地域に新しくネットワー
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図 3 プリム法の具体例 [Cormen 01]

クを作成する際に，できるだけ費用が少なくなるように
全ての世帯にネットワークを敷設したい．この場合，グ
ラフのノードが拠点であり，エッジがネットワークケー
ブルになる．それぞれのエッジごとにかかる費用が定め
られており，これはエッジごとに異なる．閉路がないよう
に全ての世帯にネットワークを敷設すると，全域木とな
る．全域木のなかで費用の合計が最も少ないものが最小
全域木であり，最小全域木と一致するようにネットワー
クを敷設するのがよい．

3 ·2 プ リ ム 法
無向グラフ G = (V,E) が節点集合 V と各節点対上の
エッジ集合 E によって定義されるとき，プリム法 [Prim
57] はそのような無向連結グラフから MST を構築する
方法である．図 3 に示すように，プリム法は，MST に
到着する (得られた被覆木がおそらく最小となる) まで
１つづつエッジを追加して木 T を成長させていく．この
アルゴリズムの背景にあるのは，直感的には，u ∈ T と
v ∈ V −T との間の最小重みを持つエッジ (u,v)は，MST
に含まれるという事実である．太線になっているエッジ
は成長中の木のエッジであり，木のノードは黒丸で示す．
プリム法の各ステップでは，木に属するノードからグラ
フのカットを決定し，このカットと交差する軽いエッジ
を木に加える．例えば，図 3 (c)では，左上のエッジがこ
のカットと交差する軽いエッジであるから，プリム法は
このエッジを選択し木に加える．
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プリム法の実行中，木が含まないすべてのノードを key

フィールドに基づく優先度つきキューPQに置く．各ノー
ド vにおいて，key[v]は vを木 T に属するあるノードと
結ぶエッジの中の最小重みである．ただし，そのような
エッジが存在しない場合には key[v] = ∞と置く．pred[v]
は vの１つ前の節点が入っている．この情報を使うこと
で始点 sから節点 vまでの経路を復元することができる．
プリム法終了後に得られる最小全域木 T は

T = {(pred[v], v) : v ∈ V −{s}}

となる．ただし sは最小全域木 T の根である．プリム法
の各ステップでは，木の重みの増加を最小にするエッジ
を選択するので，貪欲法と言える．
プリム法の擬似コードを Algorithm 1に示す [Cormen

01]．第 1-4行で各ノード vのキー key[v]を∞に初期化
する．また，各ノードの親ノードを −1に設定する．次
に開始節点 s ∈ V をランダムに選択し，最初に処理する
ためにキーの値を 0に設定する（第 5行）．これは T が s

を根とする木になることを意味する．今回は節点 0を開
始節点として選ぶ．第 6-9行では優先度つきキュー PQ

をすべてのノードを含むように初期化する．第 10-22行
の whileループの各繰り返しが開始される直前では次の
３つの性質が成立する．

(i). T = {(pred[v], v) : v ∈ V −{s}−PQ}
(ii). 最小全域木の中にすでに置かれたノードはV −PQ

に属するノードである．
(iii). 全てのノード v ∈ PQに対して，pred[v] 6= −1な
らば，key[v] < ∞かつkey[v]はvと最小全域木T に
すでに置かれたノードとを結ぶ軽いエッジ (pred[v], v)
の重みである．

第 11行で (V −PQ,V)と交差する軽いエッジに接続す
るノード u ∈ PQを求める．第 12-21行の forループでは
uと隣接し，木 T に属さないすべてのノード vについて
key[v]と pred[v]を更新する．この更新式によってルー
プ不変式 3が保存される．ノード間の接続行列からプリ
ム法を用いて MST を計算する場合の計算量は O(|V|2)
となる．ここで |V|はグラフのノード数を表す．
3 ·3 プリム法を用いた属性値選択
作成したグラフ G に対してMSTを求めることで，全
ての属性を選択しながら関連度の総和が最も大きくなる
属性値リストを取得する．ただし，通常のMST問題と
は以下の違いがある．

• MST問題は重みの総和を最小にするが，今回の問題
は重み (関連度)の総和を最大にしたい．

• MST問題は全てのノードを通る木を作成するが，今
回の問題は全ての属性を通る木を作成する．

最初の違いはエッジの重みを減らしたいか増やしたいか
の違いである．Prim法は最小全域木を求めるアルゴリズ
ムなので，今回のように最大全域木を求めたい場合は，重
みが最大となるエッジを選んでいけばよい．

Algorithm 1プリム法
Input: undirected graph G = (V,E)

1: for all v ∈ V do
2: key[v] = ∞
3: pred[v] = −1

4: end for
5: key[0] = 0
6: PQ = new Priority Queue
7: for all v ∈ V do
8: insert (v,key[v]) into PQ

9: end for
10: while PQ is not empty do
11: u = getMin(PQ)
12: for all edge(u,v) ∈ E do
13: if v in PQ then
14: w = weight(u,v)
15: if w < key[v] then
16: pred[v] = u

17: key[v] = w

18: decreaseKey(PQ,v,w)

19: end if
20: end if
21: end for
22: end while

一方，2番目の違いは 1つの属性が複数の属性値を持つ
ことはないという考えに基づく. そのためには，すでに選
択された属性に所属するノードは選択しないという制約
を新たに導入する必要がある．ところで，この制約のもと
でMSTを求める問題はGeneralized Minimum Spanning
Tree (GMST)と知られており，NP-hardであることが証
明されている [Myung 95]．GMSTを効率的に解くアル
ゴリズムは存在しないため，本稿では，プリム法に「す
でに選ばれた属性値と同じ属性を持つ属性値候補 (ノー
ド) に接しているエッジの重みをマイナスにする」とい
うヒューリスティックを追加することで近似的に属性値
選択問題を解く．今回使用している類似度尺度は全て 0.0
から 1.0の値を持つため，重みをマイナスにしておけば
選択されることはない．エッジの重みを変更し，選択で
きるエッジがなくなった場合 (選択されていない全ての
エッジの重みがマイナスになった場合)に終了する．

Prim法では全てのノードが選択されることが分かって
いるため，どのノードを始点にしても正しく動作するこ
とが保証されていた．今回は全てのノードが選択される
とは限らないため，選択されないノードを始点にしてし
まうと正しい全域木が作成できないという問題が生じる．
そのため全てのノードを始点し，MSTを求め，その中で
最大のものを取ることにした．これらの工夫によって提
案手法ではプリム法を |V|回繰り返すことになるので提
案手法の計算量は O(|V|3)となる．
図 4に提案手法の具体例を示す．このグラフには 4つ
のノードがあるため，それぞれのノードを始点として
(a)(b)(c)(d) の 4 種類の木を作成する．木を作成する際



6 人工知能学会論文誌 27巻 4号 X（2012年）

� �

�

� �

� �

�

� �

� �

�

� �

� �

�

� �

� �

�

� �

� �

�

� �

� �

�

� �

� �

�

� �

� �

�

� �

� �

�

� �

� �

�

� �

� �

�

� �

���

�	�

�
�

���

図 4 提案手法の具体例

には，基本的にはプリム法と同じだが，上の２つのノー
ドは同じ属性に所属しているためどちらか片方しか選べ
ないことに注意する．また，最小全域木ではなく，最大
全域木を求めたいので重みが大きいエッジを選択してゆ
く．この例では，(b)と (d)の全域木の重みが 16と最大
になるため，どちらかをランダムに選択する．

4. 実 験 結 果

WePS2に登録されている属性種類の中から提案手法を
定量的に評価するため，多くの人物に対して登録されて
いる次の 8つの属性を使う [Sekine 09]．誕生年（人物が
生まれた年），出身地（人物が生まれた地域），国籍（人
物の現在の国籍），職業（人物の現在の職業），学位（人
物が獲得している学位，BA,BS,MA,MS,PhDなど），出
身学校（学位を獲得した大学），専攻（どの専攻で学位を
獲得したかということ），所属企業（現在務めている会
社，大学など）．これらの 8つの属性に関する属性値が全
て登録されている 100人の人物を Freebaseの中からラン
ダムに選択した．次に，Yahoo BOSS Search APIを使っ
て，選択したそれぞれの人物の人名をクエリとしてWeb
ページをダウンロードした．ダウンロードしたページの
中に同姓同名人物が含まれているものを除外し，それぞ
れの人物に対し，50件のWebページを選択した．以上の
過程を経て 100人の人物に関する 5000　 (100× 50)件
のWebページを選択した．本論文で提案している属性値
選択手法はそれ自体が属性抽出を行なっておらず，何ら
かの属性抽出手法を用い，属性値の候補となるものを事
前に抽出しておく必要がある．そこで，[Watanabe 09]が
提案した属性抽出手法を用いて属性値の候補となるもの
を抽出した．WePS2 [Sekine 09]（属性抽出の評価型ワー
クショップ）では渡辺らのシステムが第５位の F スコア
を報告している．このシステムよりも精度が高いシステ

alpha

図 5 提案手法で αを調整した場合の，様々な属性に関する属性値
選択精度．

ムがあるが，残念ながらそれらのシステムの実装は公開
されておらず，提案手法を評価するために必要なデータ
が入手できなかった．
渡辺ら [Watanabe 09]は３つの手法を使って，与えら
れたテキストコーパスから属性値候補を選択する手法を
提案した．まず，Wikipediaの一覧ページから人手で選
択した属性値リストに含まれている属性値がコーパス中
に出現している場合は属性値候補として選択する．特に，
大学名，企業名，職業名，国名，専攻名などの一覧ページ
はWikipediaに登録されているため，これらの属性値の
抽出には事前作成した属性値候補リストとのマッチング
が有用である．しかし，この方法では，誕生年のような
年に関する属性値が抽出できないため，渡辺らは正規表
現に基づく属性抽出ルールも提案している．最後に，固
有名詞抽出器∗4 を用い，コーパス内に出現する固有名詞
（地域名，人名，組織名）を抽出し，属性値候補として選
択する．渡辺らの属性抽出手法はそれぞれの属性に関し
て，カバレージを重視し，多くの属性値を抽出している
ため，正しくない属性も多く含んでしまう．そのため,少
ない属性値候補しか抽出しない手法と比べ,抽出した属
性値候補の中から正しい属性値を選択することが重要か
つ困難なタスクとなる. 上記の理由から本稿で提案した
属性値選択手法を評価するために，渡辺らの手法で抽出
した属性値を用いるのが妥当と考えられる．
本稿では属性抽出の精度を計測するための評価尺度と
してそれぞれの属性に関する抽出精度を用いる．属性 A

の抽出精度は次のように定義する．

属性 Aに関する正しい属性値が選択された人物の数
評価対象の人物の数

式 3のWebと Freebaseから計算した関連度を統合する
パラメータ αの影響を調べるために [0,1]範囲内で αを
調整しながら属性抽出の精度を測定する．Freebaseを用
いた関連度，simFB を計算する際には，評価データとし
て選択した 100人の人物に関するデータを事前に削除す
る．Jaccard係数を関連度関数として用いた場合の，αに

∗4 http://nlp.stanford.edu/software/
CRF-NER.shtml
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図 6 提案手法と比較手法による属性抽出の精度．

対する精度の変化を図 5に示す．図 5で示してある平均
精度は対象とする 8つの属性に関する抽出精度の平均で
ある．図 5から分かるように αを大きくするに連れ，平
均抽出精度が増加し，α = 1の時に最も良い平均抽出精
度が得られる．この現象は Jaccard係数だけではなく，表
1の全ての関連度関数に対して観測できた．式 3で α = 1
は Freebaseのみを用いて属性値間の関連度を計算する場
合に該当する．従って，属性値間の関連度を計算するた
めにはWeb上の共起よりも Freebase中の共起の方が有
用であることが分かる．Freebaseでは既に人物に関する
属性値という形で情報が整理されているに対し，Webか
ら関連度を計算する場合は属性値として出現しているか
どうか分からないため，Webよりも Freebaseを対象にし
て属性値間の関連性を計測する方が良いと思われる．以
上より，残りの実験で式 3は α = 1として関連度を計算
する．

次に，上記選択した 100人に関する属性値候補を用い
て，表 1にまとめた 4つの関連度尺度と次に述べる２つの
ベースライン手法を比較する．最初のベースライン手法と
して渡辺らが提案した，文書内で属性抽出を対象とする人
物の人名からの距離を使って属性値選択を行う distance
手法を用いる．この手法は「正しい属性値は人名から近
い位置に出現する」というヒューリスティックに基づい
ている．文書内での距離としてスペースで分割した場合
のトークン（単語）数を用いた．もう一方のベースライ
ンとして属性抽出を対象とする人物の人名とWeb上で最
も多く共起する属性値を正しい属性値とするML (most
likely)手法を用いる．Web上の共起指標として人名と属
性値のANDクエリに関するヒット件数を用いた．実験結
果を示す図 6の平均抽出精度から分かるように，Jaccard
係数，Dice係数，overlap係数が PMIや２つのベースラ
イン (ML と distance) より良い精度を示している．尚，
Jaccrad と Dice 係数は Jaccard = Dice/(2−Dice) と
いう関係で結ばれているため，図 6では同等な精度を示
している．

5. 関 連 研 究

Web テキストから属性抽出を行うために，Ravi らは
HTMLタグの情報を利用した [Ravi 08]．まず，入力と
して，属性を抽出したいクラスと，シードとなる少数の
属性を与える．次に，シード属性で検索し，シード属性
付近で HTMLタグに囲まれているものを属性候補とし
て抽出する．HTMLタグとしては，ボールド体<b>・イ
タリック体 <i>・表 <td> <th>・リスト <li> などを
使用する．最後に，シード属性と属性候補の階層構造を
比較し，シード属性と似た構造を持つ属性候補を上位に
ランキングする．日本語のWebテキストから属性抽出を
行った研究として，[Tokunaga 05]が挙げられる．徳永ら
は，単語の統計的特徴・抽出パターン・HTMLタグを組
み合わせて，日本語を対象にした属性抽出手法を提案し
た．まず抽出パターンを利用して，属性の候補となる単
語を大量に取得する．次に，Webや新聞記事に出現した
回数・HTMLタグがつけられた回数などを加味して属性
候補をランク付けする．同様に日本語のWebテキストを
対象にした研究には [Yoshinaga 06, Yoshinaga 07] など
がある．
検索エンジンの履歴 (クエリログ)を対象とする研究も
存在する [Durme 07, Pasca 07b, Pasca 07a]．検索履歴は
Webテキストと比較すると，存在する量が圧倒的に少な
い．また，検索履歴はキーワードの羅列であり，文書に
比べてあいまいさも残る．しかし，検索エンジンを利用
する人は，なるべく正確な情報を得ようとして最適なク
エリを作成するため，検索履歴から有用な情報が取り出
すことが可能となる．[Pasca 07b]では，人手で作られた
パターンを利用して，検索履歴からクラスと属性を抽出
している．抽出パターンとしては “What is the A of I”
などを用いる．ここで Aは属性，I は属性を抽出したい
クラスに属するインスタンスを表す．この場合，”What
is the population of Japan”などの検索履歴が抽出され，
“Japan”というインスタンスが “population”という属性
を持っていることが分かる．一方， [Pasca 07a]では，弱
い教師付き学習を使って属性を抽出している．まず，属
性を抽出したいクラスのインスタンスと，正解の属性を
与え，インスタンスと同時に検索された単語を属性候補
として取得する．次に，属性候補がどのような単語と同
時に検索されているかを調べ，正解属性と似た単語と一
緒に検索されていれば，その属性候補を抽出する．

Wikipedia∗5の記事から属性を抽出する研究も非常に
盛んである．Wikipedia は通常の Web テキストよりも
構造化されており，属性抽出が行いやすい．Nastase ら
は記事のカテゴリ名からクラス属性を抽出し，さらにカ
テゴリ間の関係ネットワークを構築した [Nastase 08]．
SuchanekらはWikipediaとWordnet∗6を利用して 100万

∗5 http://www.wikipedia.org/
∗6 http://wordnet.princeton.edu/
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以上のエンティティが登録されたオントロジー Yagoを
作成した [Suchanek 07]．Wuらはクラス属性を抽出する
ことでWikipediaの Infoboxを自動的に作成することを
可能にした [Wu 08]．

Probstらは，製品の説明書からその製品の持っている
属性と属性値を教師付き学習によって抽出した [Probst
07]．例えば，ランニングシューズという製品には，“材
質”：“ナイロン”，“高さ”：“低い”，“レーシングシステ
ム”：“標準”のような様々な属性がある．これらの属性を
利用すれば，製品の価格を比較したり，自分が必要な属
性を持った製品を簡単に見つけたりすることが可能にな
る．また，属性が似た過去の商品と比較することで，その
商品の売れ行きも予想することができる．説明書には全
ての属性値が記載されているわけではないため，このよ
うに自動的に属性値を取得する手法が必要となる．同様
に製品情報を対象にした属性抽出には [Raju 09, Popescu
05]などが存在する．しかし，本研究と違って，上述し
た先行研究ではあるエンティティに関する属性を抽出す
る際には抽出対象の属性を個別に扱い，抽出を行なって
いるため属性値間の関連性に着目していない．

6. む す び

本稿ではあるエンティティに対して抽出された属性値
候補の中から正しい属性値を選択するための手法を提案
した．Freebaseから計算した Jaccard係数を用いること
で属性値間の関連性を計測し，属性値をノードとするグ
ラフの最小全域木を求めることで，与えられたエンティ
ティに関する属性値を選択できることが分かった．しか
し，まえがきのところで紹介した通り，Webのテキスト
から属性抽出を行う際に解決しなければならない課題は
まだまだ沢山存在しており，今後，提案した属性値選択
手法からのフィードバックを属性値抽出システムに与え
ることで更なる精度向上を目指す．
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