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形態素解析と機械学習を用いた 

オープンデータカタログサイトの集約手法 
 

諏訪 勇貴†1 和田 知華†2 宇田 隆哉†2 

 

概要：近年，国内の政府や民間，地方自治体でオープンデータを公開する流れが進んでいる．様々な団体がそれぞれ
でデータの公開を進めた結果，データ利用者はどのカタログサイトにどんなデータがあるのか不明瞭な状況に陥って
いる．また，複数の団体の公開サイトからデータを収集する際は，各サイトにアクセスし，データを取得していく必

要があり手間や時間がかかる．そこで，各自治体・企業等が独自に公開しているデータを形態素解析と機械学習を用
いてウェブ上から集約する方法を提案し，実装と評価を行った．結果，ナイーブベイズ分類に関しては比較的分類す
ることができたが，畳み込みニューラルネットワークの方では，あまり精度が高くなかった． 
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How to aggregate open data catalog sites using morphological 

analysis and machine learning 
 

YUKI SUWA†1 CHIHARU WADA†2 

RYUYA UDA†2 

 

Abstract: In recent years, the flow of opening open data in domestic governments, private and local governments is proceeding. 

As a result of the various organizations proceeding with the disclosure of the data, the data users are in an unclear situation as to 

which catalog sites have what data. Also, when collecting data from the public sites of multiple organizations, it is necessary to 

access each site and acquire data, which takes time and time. Therefore, we propose a method of summarizing data uniquely 

published by each municipality / company etc. from the web using morphological analysis and machine learning, implemented 

and evaluated. As a result, we could relatively classify naive Bayes classification, but the convolution neural network was not 

very accurate. 
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1. はじめに   

近年，欧米等の諸外国を中心に政府を国民に開かれた存

在にするオープンガバメントの政策が進んでいる．オープ

ンガバメントでは，インターネットを通して政府が収集し

た防災情報や地理空間情報，予算・決算・調達情報等とい

った公共データの公開が活動の 1 つとして行われている． 

この動きは，我が国でも例外ではない．2012 年 7 月に，

政府が設置した高度情報通信ネットワーク社会推進戦略本

部より，公共データ，いわゆるオープンデータの公開と活

用を促進するための戦略，電子行政オープンデータ戦略が

策定された[1]．オープンデータとは，文字通り誰もが自由

に再利用，再配布が可能な開かれたデータのことである．

主に政府や自治体，研究機関が保有している公共データの

ことを指す[2]． 

オープンガバメントにおけるオープンデータには，次の

ような期待がある． 
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 データを公開することにより行政の透明性・信頼性の

向上が期待できる点 

 オープンデータとして公開しそれを利用してもらう

ことで企業におけるデータの収集にかかる時間，コス

トを削減できる点 

 様々な分野で公開されたデータを利用した新たなビ

ジネス・サービスの創造が期待できる点 

国内では，取組として 2013 年 1 月に，経済産業省が保

有していた過去 60年にわたる貿易記録等を掲載した「Open 

DATA METI」，同年 12 月には，各省庁が保有する公共デー

タを公開している「data go jp」等のデータカタログサイト

の運営が行われている． 

最近では，政府だけではなく独立行政法人，地方公共団

体等が保有する公共データの活用が，新たな価値を生み出

す上で注目されている．2015 年には地方公共団体のオープ

ンデータを推進することを記述したガイドラインを公開す

るなど，新事業の創出や公共サービスの向上等が期待され

ている[3]． 

現在，各自治体や企業等が保有しているオープンデータ

を公開する際は，元々運営していたウェブページに公開す

るか，データカタログサイトを独自に構築やデータ公開を
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支援しているウェブサービスを利用して公開するなど様々

な場所でデータを公開している． 

そのため，データ利用者はどのカタログサイトにどんな

データがあるのか不明瞭な状況に陥っている．また，複数

の団体の公開サイトからデータを収集する際は，各サイト

にアクセスし，データを取得していく必要があり手間や時

間がかかることが問題点として挙げられる． 

そこで，本稿ではデータカタログサイトを一元的に集約

し，利用者へ提供する手法を提案する．オープンデータの

プラットフォームのようなサイトを構築することが目的で

ある．これにより，オープンデータの利用者はデータを収

集する際，様々なオープンデータカタログサイトへアクセ

スすることなく，一元的に必要なデータを取得することが

可能となる． 

データを公開する自治体や政府，企業側は利用者がデー

タを利用しやすい環境ができるため，データの認知度や利

用者数が増加することが期待できる． 

2. 関連研究 

 瀬尾氏らが発表した Web ページとしての類似性を利用

した Linked Dataリポジトリの自動収集方法がある[4]．RDF

形式で記述されたオープンデータを「Linked Open Data」と

呼ぶが，この形式のデータを公開する際には，RDF の検索

クエリであるSPARQLクエリを備えたウェブサイトである

ことが主流となっている． 

この研究では，まずその SPARQLクエリを備えたウェブ

ページをクローラによって収集する．その後，収集したウ

ェブページの構造をクラスタリングで分析し，類似性とな

る特徴的なフレーズの抽出を行う．そこから得たデータや

知見を利用して Linked Data リポジトリの自動収集を提案

している． 

この手法では，SPARQL クエリを備えたウェブサイトを

高確率で収集することに成功している． 

3. 提案手法 

3.1 概要 

 現在，日本の地方自治体では，オープンデータの多くは

RDF で記述されていないため，SPARQL クエリを備えてい

ないカタログサイトが多い．2016 年 7 月時点で地方自治体

のカタログサイト，235 サイトの内，SPARQL クエリを備

えたカタログサイトは 44 サイトのみであった[5]．大半の

地方自治体が高度なカタログサイトを構築しているわけで

はなく，元々運営していたウェブページにデータを掲載す

る形をとっている． 

そこで本稿では，SPARQL クエリを備えていないサイト

も収集可能にすることも可能となる手法として，Web 上に

散見するオープンデータカタログサイトをクローラと機械

学習，形態素解析を利用することで集約することを提案す

る．サイト上のテキストを収集し，解析することでオープ

ンデータやカタログサイトを見極め，収集できないかと考

えた． 

図 1 は，提案手法の大まかな流れを表した図である． 

 

図 1 提案手法の概要図 

Figure 1  Outline drawing of the proposed method 

  

 図 1 の流れについて，以下に示す． 

① クローラでウェブページを収集，HTML ファイルと

して保存 

② 取得した HTML ファイルにスクレイピングを行い，

HTML タグを除去，ウェブページ内のテキスト部分の

みを抽出 

③ 抽出したテキストを各機械学習の手法に合わせて形

態素解析に掛ける 

④ 機械学習に合った学習データに加工 

⑤ 学習データをもとに機械学習を行い，判別 

 

3.2 機械学習の手法 

今回は，ナイーブベイズ分類と畳み込みニューラルネッ

トワークという２点の機械学習の手法を用いて実装を行い，

その精度の評価を行う． 

 ナイーブベイズ分類（Naive Bayes classifier）とは，ベイ

ズの定理を利用したアルゴリズムによって決定されたルー

ルの集合によって分類できる教師あり機械学習のことであ

る[6]．文書の分類やスパムメールのフィルタリングに使用

されている． 現在は，さまざまな分野でのアプリケーショ

ンを見ることのできる有名な分類である．必要不可欠なパ

ラメータを推定するのに要求されるトレーニングが少量で

済むという利点があり，理解もしやすく実装も比較的容易

である．また，テキストの分類では古くから活用されてい

る手法であるため畳み込みニューラルネットワークとの比

較やウェブ上のテキストから分類がある程度可能であるか

確認するために用いることとした． 

畳み込みニューラルネットワークは，人間の脳の神経回

路の仕組みを模したモデル「ニューラルネットワーク」の

一種である[7]．一般的な順伝播型のニューラルネットワー

クとは違い，全結合層だけでなく畳み込み層(Convolution 

Layer)とプーリング層(Pooling Layer)から構成されるニュ

ーラルネットワークのことである．近年，自然言語処理の

分野で目覚ましい成果を挙げているため，高精度な分類が
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可能であると考え，この手法を選択した． 

 

3.3 クローラ 

判別に利用するウェブ上のテキストについては，大量の

データを収集するのに優れているクローラによって収集を

行う．クローラとは自動的かつ周期的にウェブページから

情報を収集するプログラムである[8]．ウェブスパイダー，

検索ボットとも呼ばれ，主に全文検索型サーチエンジンの

検索データベースを作成するために Web を周回している． 

クローラは Python での記述が出来，実装も容易である

Microsoft 社が提供している「Bing Search API」を利用して

実装を行った[9]． Bing Search API は，検索クエリとなる

ワードを与えることで検索エンジン「Bing」にて検索ワー

ドにヒットしたサイトの URL を取得することができる． 

今回は，ページ内のリンクを辿らず，検索でヒットした

URL のそのページのみをクローリングする． 

今回，収集した学習に利用するウェブページは以下の通

りである． 

 ナイーブベイズ分類 

代表的なディレクトリ型検索エンジンである DMOZ の

サイト分類を参考に，以下の 14 項目のウェブサイトに分類，

多項分類を行うこととした[10]． 

カテゴリ…オープンデータ，アート，オンラインショップ，

キッズ，ゲーム，コンピュータ，スポーツ，ニュース，ビ

ジネス，レクリエーション，健康，家庭，社会，科学 

上記のカテゴリ名を検索クエリとし，その検索結果の上

位 50 件ずつ，合計 700 件を作成したクローラを使用し，収

集した． 

 畳み込みニューラルネットワーク 

オープンデータカタログサイトかオープンデータカタ

ログサイトではないサイトの 2 種類にサイトの分類，二項

分類を行うこととした． 

オープンデータカタログサイトは「オープンデータ」を

検索クエリとしてヒットしたウェブサイト上位 1000 件，オ

ープンデータカタログサイトではないサイトはナイーブベ

イズ分類の学習データで述べた 14 項目のうち，「オープン

データ」を除いた 13 項目を検索クエリとしてヒットしたウ

ェブサイト上位 76 件（件数を合わせる為，カテゴリ「アー

ト」のみ 77 件）ずつ，合計 1000 件を作成したクローラを

使用し，収集した． 

 

3.4 収集したウェブページの整形 

(1) HTML タグの除去 

まず HTML ファイルに対してスクレイピングを行い，フ

ァイル中からテキスト部分のみを抽出してテキストデータ

として保存する．スクレイピングには Python のスクレイピ

ングライブラリを使用し，タグに挟まれたテキスト部分の

みを抽出した．今回はタグの種類に問わず抽出を行なった．

タグの除去は，Python のスクレイピングに特化したライブ

ラリである「Beautiful Soup」を利用してプログラムを作成

した[11]． 

(2) 形態素解析 

京都大学情報学研究科で開発されたオープンソースの

形態素解析エンジン「MeCab」を利用して形態素解析を行

う[12]．「MeCab」は代表的な形態素解析ツールであり，

Python での記述が可能であったため，これを利用した． 

辞書ツールには多数の Web 上の言語資源から得た新語

を追加することでカスタマイズした MeCab 用の高性能シ

ステム辞書である「mecab-ipadic-NEologd」を利用した[13]．

今回は Web 上のテキストという常に更新され表現が変わ

るものを形態素解析に掛けるので，新語への対応力が高く

広く活用さている「mecab-ipadic-NEologd」を利用すること

とした． 

 ナイーブベイズ分類では，形態素解析によってテキスト

中宇の品詞が名詞の単語とその単語がカテゴリごとに収集

した全テキスト中何回出現したかを集計する． 

 畳み込みニューラルネットワークでは，Word2Vec を利用

するため，カテゴリ毎に 1000 件用意したテキストに対して

分かち書きを行う．分かち書きを行った後，1000 件のテキ

ストを 1 サイト一行，合計 1000 行の入力データとして 1

つのファイルにまとめる． 

 

(3) 単語のベクトル化 

 畳み込みニューラルネットワークでは収集・加工してき

たデータを，Word2Vecを用いてベクトル化し，ベクトル化

された文書に対して畳み込みを行う Word2Vec とは， 

Google がオープンソース化した自然言語処理のツールで

ある[14]．文章を読み込んで単語の意味を学習し，単語同

士の関係性を数値化，各単語の意味を多次元ベクトルで表

現することが可能である．短時間に高効率な処理を行える

ツールであり，近年，このツールを利用した調査・研究が

活気立っている為利用した．  

Word2Vecは，コーパスを入力として受け，単語のベクト

ルを出力する．今回は日本語のコーパスとして使用例が多

く，また約 90 万単語と単語数も多い Wikipedia の日本語記

事データを 200 次元のベクトルで表した特徴モデルをコー

パスとして利用した． 

 

3.5 ナイーブベイズ分類の流れ 

作成したウェブページの分類を行うナイーブベイズ分

類システムの流れは，以下の通りである．  

① クローラを使用してカテゴリ分けに利用する分，ウェ

ブページを収集，HTML ファイルとしてローカル内に

保存 

② 取得した HTML ファイルにスクレイピングを行い，

HTML タグを除去，ウェブページ内のテキスト部分の
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みを抽出 

③ 抽出したテキストを形態素解析し名詞の単語のみを

抽出，その語と頻出回数を Bag-of-words にして保存 

④ ①で使用した検索クエリをカテゴリとしてナイーブ

ベイズの学習をし，分類器を生成 

⑤ ③で作成した分類器を利用して判定，URLを与える

ことで与えたウェブページがどのカテゴリに属する

か判定 

 

判定を行うプログラムの流れは以下の通りである． 

① カテゴリ判別を行いたいウェブページの URL をプロ

グラム上で指定 

② 指定したウェブページをクローリング 

③ クローリングしてきたウェブページをスクレイピン

グし，HTML タグを正規表現で除去，文章のみを抽出 

④ 形態素解析を行い，品詞が名詞の単語を抽出 

⑤ 抽出した単語のうち，搭乗頻度が多かった上位 30 個

の単語をナイーブベイズ分類によってどのカテゴリ

に分類されるか１つ１つ判定し，判定結果を集計 

⑥ 集計結果のうち，一番多く分類されたカテゴリにその

ウェブページを分類 

 

3.6 畳み込みニューラルネットワークの流れ 

畳み込みニューラルネットワークにおけるウェブペー

ジの分類を行うシステムの流れは以下の通りである． 

① クローラを使用してカテゴリ分けに利用する分，ウェ

ブページを収集，HTML ファイルとしてローカル内に

保存 

② 取得した HTML ファイルにスクレイピングを行い，

HTML タグと空白，改行を除去し，テキストのみを抽

出 

③ 抽出したテキストを形態素解析し分かち書きを行う 

④ 分かち書きを行ったテキストを，カテゴリ別に 1 サイ

ト一行にテキストにまとめる 

⑤ 1 サイト一行にまとめたテキストを word2vec にかけ

ベクトル化，入力データとする 

⑥ 作成した入力データを畳み込みニューラルネットワ

ークにかけ学習，1 エポック回毎に入力データから訓

練データとテストデータとしてランダムに取得，カテ

ゴリの分類を行い，その正答率を計算  

⑦ 学習を 100 エポック回繰り返し，テストデータが正し

く分類されるか正答率を表示 

 

 畳み込みニューラルネットワークのモデルは以下のよう

な構成で作成した．図 2 はモデルを表したものである．今

回は，特徴量の畳み込みを行う「畳み込み層」，レイヤの縮

小を行い，扱いやすくするための層である「プーリング層」，

特徴量から最終的な判定を行う「全結合層」という構成の

モデルを定義した． 

実装には，Preferred Networks が開発した「Chainer」を用

いた．Chainer とは，ニューラルネットワークを実装するた

めのライブラリである[15]．Chainer は，GPU を利用した高

速な計算が可能な点，畳み込みニューラルネットワークを

実装可能な点， ネットワーク構成を直観的に記述できる点，

Python での実装が可能な点，日本での活用事例が多い点等

の理由から Chainer を選択した． 

 

図 2 畳み込みニューラルネットワークの構成モデル 

Figure 2 Construction model of convolution neural network 

 

4. 評価 

前項 3 で提案した二つのオープンデータカタログサイト

を判別する機械学習の手法について実装を行い，カテゴリ

への分類の精度について評価を行った． 

(1) ナイーブベイズ分類 

実装環境は，以下の通りである． 

PC：Windows10 64bit にて仮想環境 VMware Workstation 上

で作成，RAM…4GB 

OS：Ubuntu16.04 LTS 64bit 

使用言語：Python3.3 

実装したナイーブベイズ分類を利用して，前項 3.3 で述

べた 14 のカテゴリ中，「オープンデータ」に分類されるか

テストを行った．  

今回は，以下のウェブページをテストデータとし，分類

の確認を行った． 

① オープンデータカテゴリとして学習させたウェブペ

ージ 50 件の判定 

判定結果： 

オープンデータとカテゴリ分けされたサイト数…46 件 

オープンデータ以外にカテゴリ分けされたサイト数…4 件 

正答率…92％ 

② 実際のオープンデータカタログサイト 50 件の判定

（地方自治体のオープンデータカタログサイト 50

件） 

判定結果： 

オープンデータとカテゴリ分けされたサイト数…40 件 
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オープンデータ以外にカテゴリ分けされたサイト数…10

件 

正答率…80% 

(2) 畳み込みニューラルネットワーク 

実装環境は，以下の通りである． 

PC：RAM…64GB，GPU…Geforce GTX980 *2 

OS：Ubuntu14.04 LTS 64bit 

使用言語：Python2.7 

使用ライブラリ：Chainer1.17.0 

実装した畳み込みニューラルネットワークのシステム

を実行し，最終的な平均正答率を算出した． 

判定結果： 

100 エポック b 学習を行った結果，最終的な平均正答率 

accuracy=0.777，平均正答率…約 77.8% 

 

4.1 判定結果のまとめ 

手法が異なる為，一概に比較はできないが畳み込みニュ

ーラルネットワークによる判別は正答率約 77.8%，ナイー

ブベイズ分類は学習させたカテゴリデータに関しては正答

率 92%とナイーブベイズ分類のほうが高精度な結果となっ

た． 

5. 考察・課題 

本稿では，Web 上に散見するオープンデータカタログサ

イトをクローラと機械学習を利用することで集約すること

を提案し，実装を行った． 

オープンデータカタログサイトを判別する手法として，

ナイーブベイズ分類と畳み込みニューラルネットワークの

実装を行い，評価を行った．結果，前項 4.1 にもある通り，

畳み込みニューラルネットワークによる判別は正答率約

77.8%，ナイーブベイズ分類は学習させたカテゴリデータ

に関しては正答率 92%とナイーブベイズ分類のほうが高精

度な結果となった． 

高精度な分類ができると想定していた畳み込みニュー

ラルネットワークによる分類が上手く精度を挙げることが

できなかった原因は，以下のことが考えられる． 

① テストデータに対して正規表現で除去しきれなかっ

た HTMLタグ 

② テストデータに対して分かち書きしたテキストを全

文残した点 

③ 分類が二項分類であった点 

①と②については，テストデータを作成する上でストッ

プワードを除去しきれなかった点の問題点である．①につ

いて，作成したテストデータを確認したところ，除去しき

れなかった HTML タグや「★」，「♦」といった特殊な記号

を残したことが，精度の向上に繋がらなかった 1 つの原因

だと考えられる． 

②に関しては，形態素解析を行った際，単語を減らさず

にすべての単語を残した点が問題点であったと考えられる．

結果，「は」や「を」助詞や助動詞などの頻出頻度の高い機

能語を残してしまい，カテゴリ間の違いが薄れてしまった

ことが原因だと考えられる．ナイーブベイズ分類の際には

名詞に語を絞って抽出した結果，比較的分類が上手くいっ

たので，同じように名詞や動詞などの文書内の特徴が出や

すい単語のみを抽出してテストデータを生成すれば精度を

上げることができたと考えられる． 

これらの問題に関しては実装に使用した Python のライ

ブラリ「Beautiful Soup」や形態素解析に使用した「MeCab」

の設定値を変更することで改善できる． 

③に関しては，今回実装を行ったプログラムがオープン

データカタログサイトとそれ以外のサイトの二種類に判別

する二項分類であった点である．ナイーブベイズ分類の際

は，14 のカテゴリを用意してそれぞれにウェブページから

特徴語となる語を収集し，それを元にウェブページの分類

を行った．一方で畳み込みニューラルネットワークの分類

の際にはオープンデータにカテゴリ分類されるサイトとそ

れ以外のサイトに分類されるサイトの 2 項分類であったた

め，上手く精度が上がらなかったことが考えられる． 

この問題点に関しては，まずプログラムをナイーブベイ

ズ分類で用いたように多項分類に書き換え，カテゴリ毎に

ナイーブベイズ分類で用いたウェブサイトの収集と同じよ

うにテストデータを用意し学習させることで改善できる． 

今回，ウェブサイトのカテゴリ分類に関して実装を行っ

たが，オープンデータそのものの収集・判別手法に関して

は未実装に終わってしまった．オープンデータを収集・判

別する際にはオープンデータのファイル名やその中身，リ

ンクの内容等から判別できるのではないかと考えられる．

また，今回利用したクローラは，指定した URL のトップペ

ージのみを収集し解析するものであった．オープンデータ

はトップページにすべてのデータが揃っているわけではな

いので，ある程度解析する階層を決めてリンクを辿ってク

ローリングを行うことが必要だと考えられる． 

6. まとめ 

近年，国内の政府や民間，地方自治体でオープンデータ

を公開する流れが進んでいる．本稿では，各自治体・企業

等が独自に公開しているオープンデータカタログサイトを

ウェブ上から集約し，オープンデータのプラットフォーム

のようなサイトの構築を提案した． 

手法として，クローラと機械学習を利用することで集約

することを考えた．サイト上のテキストを解析することで

サイト上のテキストや配布されているデータを解析するこ

とでオープンデータやカタログサイトを見極め，収集でき

ないかと考えた．そこで，ナイーブベイズ分類と畳み込み

ニューラルネットワークという２点の機械学習の手法を用

いて実装を行い，その精度の検証を行った． 
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結果，ナイーブベイズ分類に関しては比較的オープンデ

ータカタログサイトを分類することができたが，畳み込み

ニューラルネットワークの方では，あまりいい正答率を挙

げることができなかった． 

今後の課題として， 学習に利用するテストデータの改

善，二項分類ではなく多項分類による実装といった点が残

った．また，オープンデータそのものを収集・判別する方

法について未実装になってしまった点も課題である． 
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