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概要：本研究は，店舗のホームページやブログからクーポンやキャンペーンなどのイベント情報を抽出す
る方法を提案する。この方法を利用してユーザはをひとつひとつの店舗のホームページの閲覧を必要とせ

ず，イベント情報抽出の網羅性と効率性を支援できる。本提案はWebページブロック分割およびイベント

情報認識の二つのタスクから構成される。一つ目のタスクではWebページをタイトルや説明文や日付な

どのイベント情報を含むブロックに分割する。従来の研究は特定なタグ，画面構成あるいはブロックの機

能などを特徴量としてWebページを分割することが多く，半構造化データのイベント情報抽出が難しかっ

た。本研究では HTML構造解析に基づいてWebページをブロックに分割する。二つ目のタスクとは分割

されたブロックから不用な情報を取り除くため、イベント情報を識別する。本研究では機械学習の手法を

用いてイベント情報の識別を実現する。名古屋駅地下街「エスカ」と「ユニモール」にある店舗 96軒を対

象として行った検証実験とその結果を示す。
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1. はじめに

近年，展示会やパーティーポスターなどのイベント情報

はインタネット上で蓄積されつつある。これまでの研究で

時空間に基づくイベント情報を可視化するシステム「イベン

ト.Locky[1][2]」を開発した。イベント.Lockyは ATNDや

CONNPASSなどのイベント検索APIからの構造化データ

を用いてイベント情報を可視化するシステムである。クー

ポンやキャンペーンなどのイベント情報は店舗のホーム

ページやブログで掲載されることが多い。ユーザにとっ

て，それらの情報は役に立つが，HTMLドキュメントの半

構造化データで記載されるため，既存のイベント情報検索

APIから取得できない。一方，ユーザはひとつひとつの店

舗のホームページをアクセスしなければならないため，自

律的なイベント情報抽出システムのない場合，効率性と網
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羅性を確保することが難しい。そのため, 本研究では店舗

のホームページやブログから自律的なイベント情報抽出す

る方法を提案し，提案手法を評価するため，検証実験を行

う。実験対象としての店舗のホームページの URLは名古

屋駅地下街 *1 から取得する。本提案はWebページブロッ

ク分割およびイベントデータ認識の二つのタスクで構成さ

れる。

一つ目のタスクはWebページを HTMLドキュメントに

ある HTMLコードごとのブロックに分割する。ブロック

はタイトルや説明文および日付などのイベント情報を含ん

でいる。第 2章で紹介する関連研究は特定のタグ，画面構

成あるいは機能などを特徴量としてWebページを分割す

ることが多い。本研究では HTML構造解析に基づくWeb

ページをブロックに分割する。店舗のホームページのコ

ンテンツマネージメントシステム（CMS）はデータベー

スからの検索結果を繰り返し，HTMLコードテンプレー

トに埋め，HTMLコードを生成する。そのため，一つの

*1 名駅の地下街: http://www.meieki.com/station sa.php



Webページにあるブロックは近い HTML構造を持つと考

えられ，似ている HTMLコードの構造をマッチングすれ

ばWebページをブロックに分割できる。

二つ目のタスクは分割されたブロックからイベント情報

を識別する。分割されたブロックの中に，イベント情報と

無関係な情報が含まれる。例えば，ログやナビゲーション

バーや著作権情報などがある。そのため，分割されたブロッ

クからイベント情報を認識する必要がある。本研究では機

械学習の手法を用いてイベント情報の識別する分類器を提

案する。単語ベクトル空間のような高次元（10,000次元よ

り多い）特徴空間に対し，Support Vector Machine(SVM)

を採用する。

本論文では, 第 2 章は関連研究を紹介し， それぞれの

適用範囲を分析する。第 3章は提案するWebページ分割

方法とアルゴリズムを説明する。第 4章は SVMを用いて

イベント情報の認識を実現する。第 5章は提案するWeb

ページ分割方法とイベント情報の認識方法に対して実証実

験を行う。

2. 関連研究

Webページブロック分割技術ではひとつのWebページ

を有意な複数のブロックに分割する。初期段階の研究 [3][4]

では ⟨table⟩ や ⟨H1⟩ などの特定のタグを特徴量として
Webページを分割していた。当時は，Webページは Table

などの標準的なレイアウトで開発されることが多かった。

しかし，近年のWebページは DIV+CSSのようなより適

応性のあるレイアウトで開発されている。Webページブ

ロックは ⟨div⟩のような一般的なタグで定義することが多
い。そのため、タグに基づくWebページブロック分割技

術は現在のWebページに適用することが難しい。

Kovacevic[5]らは，ページレイアウトに基づくWebペー

ジブロック分割技術を提案した。ページレイアウトはWeb

ページの header，footer，left，right，centerを指す。この

方法は規則性のある一般的なWebページに適用するが，す

べてのWebページにのみ適用される。特に，ファッショ

ン分野の店舗のホームページは型破りなレイアウトデザイ

ンを採用することがある。そのため，店舗のイベント情報

の抽出に対して，ページレイアウトに基づくWebページ

ブロック分割技術は適用することが難しい。

Cai[6][7]らは画面構成に基づくWebページブロック分

割技術（VIPS）を提案した。この提案は人間の視覚をシ

ミュレーションし，Webページにある境界線や空白や画

像や色などの特徴量を認識してWebページブロック分割

をする。しかし，VIPSの処理する結果には木構造が残り，

どのレベルがイベント情報のあるブロックであるかはまだ

判別できない。一方，divにあるタイトルのリストはひと

つのブロックとして判別されるため，各タイトルとして出

力されることはない。そのため，イベント情報の抽出に適

図 1 グルーポンのホームページ

用することが難しい。

分割されたブロックは，イベント情報と無関係な情報が

残る。Lan[8]らは無関係な情報を除く提案をした。この方

法でひとつのWeb サイトにある複数のWeb ページを比

較する。無関係な情報は複数のWebページに似た内容と

HTML構造を持つ。例えば，ログやナビゲーションバー

や著作権情報などはどのWebページでも同じ構造を持つ。

しかし，この方法ではWebサイトにあるWebページは同

一のテンプレートを使うことを十分条件としている。さら

に，クローラーは少なくとも二つのWebページをダウン

ロードしなければならず，単一のWebページはこの方法で

処理できない。本研究ではイベント情報ではない情報を不

必要なものとしている。テキスト分類器を適用する。この

分類器は分割されたブロックからイベント情報を抽出する。

3. Webページブロック分割

本研究では，Web生成の視点からWebページブロック

分割を考える。データベースにあるイベント情報の構造化

データはWeb ページ上で HTML 構造の近いブロックに

生成されるため，ブロックの HTML構造のマッピングに

よって構造化されたイベント情報に復元することが可能と

考えられる。第 3章ではWebページブロック分割につい

て述べる。そして，分割されたブロックにはイベントでは

ない情報も残る。そのため，イベント情報のブロックを認

識し，その他の無関係な情報を除く必要がある。第 4章で，



イベント情報の認識機能を提案する。

図 1に示すように，各イベント情報のブロック（矢印で

示す）はイベントの場所やイメージや価格などの情報を含

む。それらのブロックは同一の構造を持つ。そのため，同

一の HTML構造をマッチングしてイベント情報ブロック

を抽出することが可能となる。本章では，まず用語を説明

する。それから，提案するWebページブロック分割方法

を紹介する。最後，具体的なアルゴリズムを示す。

HTMLコード：HTMLコードは HTMLドキュメント

の一部である。HTMLドキュメントが木構造で構成され

るため，HTMLコードは HTMLドキュメントでの副木に

なる。

ブロック：ブロックはWebページ上でのエリアである。

それに該当するHTMLコードはHTMLドキュメントでの

HTMLコードである。ブロックは有意な情報を含まなけれ

ばならない。イベント情報のブログはイベントに関する全

ての情報を含む。例えば，住所，説明文，日付などがある。

HTMLコードテンプレート：HTMLコードテンプレー

トはコンテナである。これはテキストのないHTMLコード

である。これは HTMLコードと同じ DOM*2 構造がある。

コンテンツマネージメントシステム (CMS)：CMS[9]は

WordPress*3 などのサーバー上でのアプリケーションであ

る。これはWebページの内容を管理する。CMSはデータ

ベースを操作してWebページを動的に生成する。ユーザが

ブラウザでWebサイトにアクセスする場合，CMSはユー

ザからのリクエストのパラメータを分析する。それから，

CMSはデータベースからユーザのリクエストした情報を

検索する。それらの検索結果を用いて HTMLコードテン

プレートに埋めて HTMLコードを生成する。次に，CMS

はそれらの HTMLコードを組み立てて HTMLドキュメ

ントを生成する。最後，Webページとしてその HTMLド

キュメントをユーザにプッシュする。

図 2はブロックの生成する手順を示す。構造化データは

データテーブルの行としてデータベースに保存される。各

行は有意な情報を持つ。CMSが情報を検索する場合，検

索結果を同一の HTMLコードテンプレートに注ぐ。生成

されたブロックは内容が異なるが，同一の DOM 構造を

持つ。そのため，Webページにあるブロックは同じ DOM

構造を持つ可能性が高い。DOM構造をマッチングしてブ

ロックを分割することが可能である。

HTML2.0基準から，ボディ要素はブロックレベル要素

とインライン要素の二種類 *4に分けられる。ブロックレベ

ル要素は ⟨P ⟩，⟨table⟩などがある。インライン要素は ⟨a⟩，
⟨img⟩などがある。ブロックレベル要素はブラウザでの表

*2 DOM: http://www.w3.org/DOM/
*3 WordPress: https://wordpress.org/
*4 ブ ロ ッ ク レ ベ ル 要 素 と イ ン ラ イ ン 要 素:

http://www.w3schools.com/html/html blocks.asp
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図 2 ブロック生成の例
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図 3 スライドウィンドの例

示に際してもひとつのブロック（通常改行を伴う表示上の

まとまり）として扱われる。それはWebページのレイア

ウトに影響を与える。インライン要素はWebページのレ

イアウトに影響を与えない。本研究では，ブロックレベル

要素しか扱わない。

HTMLドキュメントの構造は多階層木および順序木で

ある。広いエリアから狭いエリアまでブロックを分割する

手法を提案するため，根の要素から葉の要素まで，トップ

ダウンによって木をスキャンする。そのため，幅優先探索

を採用して木にある各要素をスキャンする。

HTML木では，同じ深さにある複数の要素が一つのブ

ロックに構成することがある。その問題を対応するため，

スライドウィンドウメカニズムを提案する。図 3に示すよ

うに，⟨dl⟩⟨dt⟩⟨dd⟩のHTML構造がある。⟨dt⟩と ⟨dd⟩は同
じ深さにある。この例では一つの ⟨dt⟩と二つの ⟨dd⟩は一
つのブロックを構成する。スライドウィンドウのメカニズ

ムを導入する。ウィンドウのサイズ j は１からその深さに

ある要素の半分までインクリメントする。該当するウィン

ドウは arrEcで表示される。arrElは arrEc左隣のウィン

ドウを表す。arrEr は arrEc右隣のウィンドウを表す。も



表 1 Web ページブロック分割アルゴリズム

Web Page Blocks Segmentation Algorithm

1 Q = {Er}, i = 0

2 while (i < Q.size()) do

3 j = 1

4 while(j ⩽ Qi.Level.Count()−i

2
− 1) do

5 arrEc = Q[i, i+ j − 1]

6 arrEl = Q[i− j, i− 1]

7 arrEr = Q[i+ j, i+ 2j − 1]

8 if(equal(arrEc, arrEl) OR equal(arrEc, arrEr)

9 OUTPUT arrEc

10 i = i + j

11 break (goto 4)

12 else

13 if(j == Qi.Level.Count()−i

2
− 1)

14 Qi.sons push into Q

15 i = i+ 1

16 endif 13

17 endif 8

18 j = j + 1

19 endwhile 4

20 endwhile 2

表 2 関数 equal(arrE1, arrE2)

Function equal(arrE1, arrE2)

1 String S1 =
∑n

i=1 BreadthF irstSearch(Ei ∈ arrE1)

2 String S2 =
∑n

i=1 BreadthF irstSearch(Ei ∈ arrE2)

3 Return S1 == S2

し arrEc の構造が arrEl または arrEr に等しい場合，ブ

ロックとして出力する。

表 1 に示すように，幅優先探索をするため，待ち行列

Q = {ER}を初期化する。Qの中に一つの初期要素 ER が

ある。ER は HTMLドキュメントの根要素である。0から

のQのカーソル iを初期化する。それから，ウィンドウの

サイズ jを 1に設定する。サイズ jをQi深さの要素の数の

半分 Qi.Level.Count()−i
2 − 1まで繰り返す。arrEc と arrEl

と arrEr をそれぞれに中，左，右の三つのウィンドウを設

定する。それから，arrEcを用いて arrElまたは arrEr と

比較する。等しい場合，arrEc に含まれるすべての要素を

一つのブロックとして出力する。そして，カーソルをウィ

ンドウのサイズ j に加えて，行 4に戻る。

等しくない場合，もしウィンドウのサイズ j が
Qi.Level.Count()−i

2 − 1 になれば，すなわちこの深さにブ

ロックのない場合，Qi の息子要素を待ち行列 Qに追加す

る。カーソル iを 1に加える。行 2に戻る。

関数 equal(arrE1, arrE2) を説明する。表 2 に示すよ

うに，equal(arrE1, arrE2)は二つのウィンドウ arrE1 と

arrE1の副木のDOM構造を比較する。この関数は arrE1

と arrE2 の副木をスキャンして文字列 S1 と S2 に転換す

る。S1 と S2 が同じ場合，関数は「真」をリターンする。

それ以外は「偽」をリターンする。

その結果，HTMLドキュメントにあるすべてのブロック

は出力される。しかし，イベント情報に除いて，ナビゲー

ションバーや著作権情報などの無益な情報も残る。第 4章

から，機械学習の手法を用いてイベント情報の認識する方

法を説明する。

4. イベント情報認識

大量の無関係な情報が残るため，分割されたブロックを

再分類する必要がある。本研究では，イベント情報の認識

をイベント情報テキストの分類問題として処理する。すな

わち，分割されたブロックは二種類（イベント情報と無関

係なもの）になる。テキスト分類のタスクに対して，よく

使われる方法は単純ベイズ分類器 [10]と k-最近傍分類器

(k-NN)[11]がある。単純ベイズ分類器はテキストがイベン

ト情報に当たる確率を計算する。これはテキストがイベン

トに関係する確率である。単純ベイズ分類器の処理時間は

訓練標本の数に線形関係がある。訓練標本が多い場合，処

理時間は非常に長い。そして，確率の判別境界を決めるの

は困難である。k-最近傍分類器は目標テキストと各訓練標

本とのコサイン類似度を計算する。類似度の一番小さい訓

練標本によって目標テキストのクラスを判別する。しか

し，k-最近傍分類器の処理時間も訓練標本の数に線形関係

がある。さらに，ノイズのある訓練標本に対し，k-最近傍

分類器は過学習になる傾向がある。

多くの研究 [12][13]は Support Vector Machine(SVM)が

テキスト分類問題での効率性を証明する。F 値によって

SVMの性能は単純ベイズ分類器，k-最近傍分類器，決定

木，ニューラルネットワークなどより高いことが指摘され

た。特に，単語ベクトル空間のような高次元（10,000次元

より多い）特徴空間に対し，SVM分類器は優れたパフォー

マンスを示す。さらに，SVMは過学習の問題が回避でき

る。本研究では SVMを用いてイベント情報の認識を実現

する。SVM[14]は分類と回帰分析用の教師あり機械学習の

一つである。特に，少ない標本での分類問題に高い性能を

示す。そして，テキスト分類タスクのような高次元分類問

題に適用できる [15]。

まず，SVM分類器への入力が浮動小数点数で組み合わ

せた行ベクトルであるため，入力文字列を単語ベクトル

空間にマッピングしなければならない。そのため，単語

の辞書を導入する。その辞書はすべての単語を記載する。

各単語は浮動小数点数の唯一の IDを持つ。本研究では，

MeCab-IPADIC[16]と呼ばれる辞書を用いて単語ベクトル

空間を構築する。式 1に示すように，単語ベクトル V⃗ のサ

イズ nは辞書の容量 size(D)に設定する。
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図 4 単語ベクトル空間のマッピング

V⃗ = [w1, w2, ..., wn] n = size(D) (1)

式 1に示すように，単語ベクトル空間にある一つの単語Di

は入力文字列にもある場合，その値を 1.0に設定し，ない

場合 0.0に設定する。

wi =

 1.0 Di ∈ T

0.0 Di /∈ T
(2)

図 4は単語ベクトル空間マッピングの例を示す。イベント

ブロックにある単語が単語ベクトル空間で 1.0に設定され，

その他は 0.0に設定される。関連研究は tf − idf のような

重み付きの手法を用いて分類精度を上げることがある [17]。

多値分類分問題に対して重み付きの手法は分類精度の向上

に有益であることが指摘されるが，本研究は二値分類問題

である。SVM分類器は idf 方法の代わりに最適な分類超

平面を計算できるため，idf を付ける必要はない。一方，イ

ベントベクトルに含まれるテキストの長さは短いため，tf

を付ける必要もない。そのため，本研究では重み付きの手

法を用いない。

さらに，英語と異なり，日本語は接着型言語である。す

なわち，単語の間にスペースが付いていない。日本語の文

を単語に分割するため，形態素解析器が必要である。我々

は KUROMOJI*5 を用いて日本語単語の分割を処理する。

それから，SVM分類器を実現する。Chang[18]らの開

発した LIBSVM*6 というオープンソースの SVMライブ

ラリがある。LIBSVMを実装する前，SVM数式と SVM

カーネル関数を事前に設定しなければいけない。SVM数

式は最適分類超平面を計算するための数式である。訓練標

本の内にある正例と負例の数がほぼ同じ場合，式 3に示す

C-SVMを採用する。

min
w,b,ξ

1

2
wTw + C

l∑
i=1

ξi (3)

yi(w
Tϕ(xi) + b) ≥ 1− ξi,

ξi ≥ 0, i = 1, . . . , l.

*5 kuromoji: http://www.atilika.org/
*6 LIBSVM: http://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm/
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図 5 実験システムの構造

C-SVM はパラメータ C がある。それは外れ値のペナル

ティ係数である。第 5章でパラメータ C についての最適な

パラメータ検索を説明する。

カーネル関数は単語ベクトル空間をもっと高次元空間に

マッピングする。多くのテキスト分類タスクは線形分離可

能なので，式 4の線形カーネル関数を採用する [15][19][20]。

K(xi, xj) = xT
i xj (4)

線形カーネル関数は単語ベクトル空間を高次元空間にマッ

ピングしない。それは一番速いカーネル関数である。

5. 検証実験

本章では，実験システムを設計してWebページブロッ

ク分割アルゴリズムとイベント情報分類器を評価する。図

5に示すように，実験システムは三つのステップがある。

クローラーは一般的な JAVAインタフェースで開発され

る。それはインタネットから店舗のホームページをHTML

ドキュメントとしてダウンロードする。ダウンロードされ

たWebページローカルで保存してWebページブロック分

割アルゴリズムに送る。

Webページブロック分割アルゴリズムを評価するため，

名古屋駅地下街「ユニモール」と「エスカ」にある店舗 96

軒を実験対象とする。式 5に示すように，アルゴリズムの

再現率を評価する。

再現率 =
抽出されたイベントブロック数
実際的なイベントブロック数

(5)

再現率は実際的なイベントブロック数にある抽出されたイ

ベントブロック数の割合である。その結果は表 3に示され

る。96個ホームページのうち，30個がオフラインまたはイ

ベント情報がない。その他の 66個が利用可能である。そ

の結果，再現率は 91.35%になる。高い再現率を達成する。

23,761個に分割されたブロックを，手動でフィルタリン

グする。三つの指標でイベント情報認識を評価する。式 6

に示すように，それぞれは適合率，再現率と F1値がある。

適合率 =
正しく分類したイベント情報
分類したイベント情報

再現率 =
正しく分類したイベント情報
実際的なイベント情報

F1 = 2 · 適合率 ·再現率
適合率+再現率

(6)

C-SVMにあるパラメータ C に対する最適なパラメータ

検索をする。C の値は， 2−5 から 25 まれそれぞれにルー

プし，三つの指標を観察する。表 6に示すように，左の Y



表 3 Web ページブロック分割の実験結果

url イベント 再現率

http://www.komeda.co.jp/

(54 Homepages)

http://www.akakura.jp/

425 100.00%

http://www.n-rs.co.jp/ 30 96.67%

http://www.kikuchi-megane.co.jp/ 11 90.91%

http://www.pokkacreate.co.jp/ 913 89.05%

http://www.honeys.co.jp/ 12 83.33%

http://www.hokennomadoguchi.com/ 6 83.33%

http://www.world.co.jp/soup/ 5 80.00%

http://www.hokennomadoguchi.com/ 6 50.00%

https://www.facebook.com/ 3 00.00%

http://www.riochain.co.jp/ 1 00.00%

http://www.r-p-s.net/ 3 00.00%

http://www.schiatti.co.jp/ 1 00.00%

http://www.erina-t.com/ 6 00.00%

平均値 91.35%
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図 7 イベント情報分類器の評価

軸は適合率と再現率を表示する。右の Y軸は F1値を表示

する。横軸 Xは logC である。表 4に示すように，最適な

パラメータ C は 2−1 になる。

もう一つの実験は訓練標本容量と三つの指標との推移

を表示する。この実験でパラメータ C が 2−1 に設定され

表 4 最適なパラメータ C 検索結果

C 適合率 再現率 F1 値

-5 92.41% 81.65% 86.70%

-4.5 92.61% 81.33% 86.60%

-4 92.23% 81.61% 86.59%

-3.5 92.53% 81.77% 86.82%

-3 92.53% 81.42% 86.62%

-2.5 92.40% 82.06% 86.92%

-2 92.49% 81.48% 86.64%

-1.5 92.55% 81.63% 86.75%

-1 92.79% 81.88% 87.00%

-0.5 92.62% 81.63% 86.78%

0 92.66% 81.54% 86.75%

0.5 92.74% 81.55% 86.79%

1 92.45% 81.19% 86.45%

1.5 92.23% 81.50% 86.53%

2 92.70% 81.64% 86.82%

2.5 92.29% 81.28% 86.44%

3 92.99% 81.36% 86.79%

3.5 92.30% 81.61% 86.63%

4 92.52% 81.91% 86.89%

4.5 92.72% 81.70% 86.86%

5 92.53% 81.69% 86.77%

5.5 92.43% 81.54% 86.64%

る。90%の訓練標本と 10%のテスト標本による相互検証を

行う。標本のサイズを 1,000から 23,761まで 1,000ずつ増

やして実験をする。図 7に示すように，横軸 Xは標本のサ

イズを表示する。F1は標本のサイズの増加に伴って増え

る。表 5は具体的なデータを示す。標本のサイズは 23,761

になった場合，F1値は最大値の 87.00%となる。高い分類

精度を達成する。このイベント情報の分類器は利用可能で

あると証明される。さらに，図 7に示すように，F1は標本

のサイズの増加に伴ってまた増加し続ける可能性がある。

将来的には，クラウドソーシングを用いて訓練標本の補充

とノイズ削減を考える予定である。

6. おわりに

本研究で提案するイベント情報の抽出する方法は，店舗

のホームページやブログからクーポンやキャンペーンなど

のイベント情報を抽出する方法である。この方法を利用し

てユーザはひとつひとつの店舗のホームページを閲覧を

必要とせず，イベント情報抽出の網羅性と効率性が支援で

きる。本提案はWebページブロック分割およびイベント

データ認識の二つのタスクを扱う。一つ目のタスクはWeb

ページをブロックに分割する。分割された各ブロックはタ

イトルや説明文や日付などのイベント情報を含むと考えら

れる。従来の研究は特定なタグ，画面構成あるいはブロッ



表 5 イベント情報分類器の評価結果

標本容量 適合率 再現率 F1 値

1000 86.60% 52.50% 65.37%

2000 88.11% 58.86% 70.57%

3000 88.33% 61.81% 72.73%

4000 88.96% 66.28% 75.96%

5000 90.09% 69.29% 78.33%

6000 89.45% 70.59% 78.91%

7000 90.13% 71.54% 79.76%

8000 90.49% 74.46% 81.70%

9000 90.94% 74.08% 81.65%

10000 91.66% 74.61% 82.26%

11000 91.18% 75.59% 82.66%

12000 91.37% 76.74% 83.42%

13000 91.69% 76.99% 83.70%

14000 91.32% 77.84% 84.04%

15000 92.03% 78.33% 84.63%

16000 92.33% 78.36% 84.78%

17000 91.44% 79.29% 84.93%

18000 92.20% 79.58% 85.43%

19000 92.03% 80.11% 85.66%

20000 92.41% 80.49% 86.04%

21000 92.50% 81.22% 86.49%

22000 92.44% 81.25% 86.49%

23000 93.01% 81.57% 86.91%

23761 92.79% 81.88% 87.00%

クの機能などを特徴量としてWebページを分割すること

が多い。本研究では HTML 構造解析に基づくWeb ペー

ジをブロックに分割する。二つ目のタスクは分割されたブ

ロックからイベント情報を識別する。本研究では機械学習

の手法を用いてイベント情報の識別を実現する。検証実験

は名古屋駅地下街「エスカ」と「ユニモール」にある店舗

96軒を対象として行。検証実験の結果によって提案する

Webページブロックアルゴリズムとイベント情報識別アル

ゴリズムが利用可能とった分かった。
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