
言語処理学会 第22回年次大会 発表論文集 (2016年3月) 

Wikification における SVM を用いたアンカー抽出 

小谷亮太 綱川隆司 梶博行 

静岡大学大学院総合科学技術研究科情報学専攻 

gs15018@s.inf.shizuoka.ac.jp , {tuna, kaji}@inf.shizuoka.ac.jp 

 

1 はじめに 

Wikipedia は Web 上の百科事典で、巨大なハイパーテキ

ストであることが特徴である。記事に付与されたリンクに

より、Wikipedia 記事を参照することができる。リンク元

の文字列をアンカーと言う。一般の文書から Wikipedia 記

事を容易に参照できるようにするため、Wikipedia 記事に

自動的にリンクを張る wikification の研究が盛んに行われ

ている。 

Wikification は、アンカーを抽出する第 1 ステップと抽

出したアンカーのリンク先記事を決定する第 2 ステップ

から成っている[1]。第 2 ステップは語義曖昧性解消の問題

であり、様々な手法が試みられている。これに比べると第

1 ステップの研究は少ない。Wikipedia でアンカーとなっ

ている語句を全てアンカーとして採用し、曖昧性解消に焦

点を当てた研究が多い。しかし、そのような方法ではアン

カーだらけの文書となるので、文書中の重要な語句や当該

文書の読者が十分な知識をもっていないような事項を表

す語句をアンカーとして抽出する方法が必要である。 

本稿は、機械学習、具体的には SVM を用いたアンカー

抽出に関し、アンカー抽出に有効ないくつかの素性を提案

する。Wikipedia のリンクデータを訓練データとしてアン

カー抽出器を学習し、交差検定によって評価した結果を報

告する。 

 

2 関連研究 

Wikification のためのアンカー抽出の研究では、通常、

Wikipedia 記事においてアンカーとされている語句を収集

し、それらをアンカー候補語句とする。入力文書内のアン

カー候補語句からアンカーを選定するための素性として、

Milne and Witten はリンク先記事関連度、ベクトル類似度、

リンク確率の 3 つを評価し、リンク先記事関連度とリンク

確率は有効であるが、ベクトル類似度は有効ではないと報

告している[2]。なお、リンク先記事関連度とベクトル類似

度を求めるには候補語句のリンク先記事を（暫定的に）決

定することが必要であるのに対し、リンク確率はリンク先

記事を決定せずに計算することができる。アンカー抽出と

類似の問題として専門用語の抽出や重要語句の抽出が挙

げられる。専門用語抽出に関しては、名詞と一部の特殊な

形容詞を単名詞として扱い、それら単名詞の出現頻度と連

接頻度を用いる方法[3]、重要語句抽出に関しては、検索エ

ンジンのクエリログ内に現れている語句は重要であると

いう考えに基づく方法[4]や、候補語句の出現位置を利用す

る方法 [5]などが提案されている。 

                                                                               

3 提案方法  

3.1 概要 

アンカー抽出は、アンカー候補語句をアンカーと非アン

カーに分類する問題ととらえることができるので、図 1

に示すように、機械学習によりアンカー候補語句の分類器

を学習させる。以下、図 1 の各要素について説明する。 

 

 

図 1 提案方法の概要 

 

(1) アンカー候補語句リストの作成 

基本的に、Wikipedia 記事のなかで実際にアンカーとな

っている全ての語句を候補語句とする。しかし、Wikipedia

記事はさまざまな編集者によって作成されているため、ア

ンカーの指定方法が適切でない例が存在する。また、極端

な一般語をアンカーとしている例も存在する。これらを候

補語句とするとノイズになるので、提案方法ではリンク確

率が一定の閾値以上の語句に限定する。リンク確率とは、

当該語句が出現する Wikipedia 記事のうち当該語句がアン

カーとなっている記事の割合である（3.2 節の(1)で定義式
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を示す）。なお、4 章の実験ではリンク確率に対する閾値

を 0.005 とした。 

(2) 素性抽出 

Wikipedia 記事中に出現するアンカー候補語句の各々に

対して 3.2 節で述べる素性の値を求める。実際にアンカー

となっている候補語句は正例、アンカーになっていない候

補語句は負例である。候補語句の素性値に正例／負例のラ

ベルを付けたデータの集合を出力する。 

(3) 機械学習 

(2)の出力の一部をテスト用に除外し、残りを訓練デー

タとして用い、アンカー抽出器を学習する。 

(4) アンカー抽出器 

(2)の出力のうちテスト用にとっておいたデータの各々

をアンカー、非アンカーのどちらかに分類する。分類結果

の正誤はデータにつけられた正例／負例のラベルと比較

することによって判定することができる。 

 

3.2 素性 

アンカー候補語句を分類するための素性として以下の

4 つを用いる。このうち、(1)(2)はさまざまな研究において

使用されている。(3)(4)が本研究で新たに提案する素性で

ある。なお、Milne and Witten が有効な素性であると報告

している素性のうちリンク先記事関連度は用いない。アン

カー候補語句に対してリンク先記事を決定するコストが

大きいことがその理由である。以下の(1)から(4)において、

アンカー候補語句を𝑎、アンカー候補語句が出現した記事

を𝐷とする。 

 

(1) 候補語句のリンク確率 

Wikipedia 中で候補語句がアンカーとなっている確率で、

次式で定義される。 

𝐿𝑖𝑛𝑘_𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑎) =   
|{𝐷𝑤|𝑎 ∈ 𝐴𝑛𝑐ℎ𝑜𝑟(𝐷𝑤)}|

|{𝐷𝑤|𝑎 ∈ 𝐷𝑤}|
 

ここに、𝐷𝑤は Wikipedia 記事、𝐴𝑛𝑐ℎ𝑜𝑟(𝐷𝑤)は記事𝐷𝑤に

含まれるアンカーの集合である。 

 定義式からわかるように、この素性は、候補語句が出現

した文書によらず、候補語句のみによって値が決まる。 

 

(2) 候補語句の正規化頻度 

記事の中で何度も繰り返し出現する語句は読者にとっ

て印象に残りやすく、その記事の中で重要な語句であると

考えられる。したがって、記事中の候補語句出現頻度を素

性とすることが考えられるが、記事のサイズの影響を受け

ないよう、次式のように正規化した出現頻度を用いる。 

𝑁𝑜𝑟𝑚_𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑎, 𝐷) =   
𝑓𝐷(𝑎)

∑ 𝑓𝐷(𝑏)𝑏∈𝐷
 

ここに、𝑓𝐷(𝑎)は文書𝐷内の候補語句𝑎の出現頻度を表す。 

 

(3) 候補語句の前接語・後接語 

候補語句の前後の語句によって候補語句がアンカーに

なりやすいかどうかが違うのではないかと考えられる。例

えば、候補語句の直後が「等」である場合、候補語句はア

ンカーになりやすい、あるいは直後が「は」である場合、

候補語句は文中の主語でありアンカーになりやすいとい

う傾向がある。このような考えに基づいて以下の 2 つの素

性を提案する。 

 

(3a) 前接語のプリアンカー確率 

語𝑥のプリアンカー確率を𝑥の次の語がアンカーである

確率として定義する。すなわち、 

𝑃𝑟𝑒𝐴𝑛𝑐ℎ𝑜𝑟(𝑥)

=   
|{𝐷𝑤|𝑥 ∙ 𝑦 ∈ 𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚(𝐷𝑤), 𝑦 ∈ 𝐴𝑛𝑐ℎ𝑜𝑟(𝐷𝑤)}|

|{𝐷𝑤|𝑥 ∈ 𝐷𝑤}|
 

ここに、𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚(𝐷𝑤)は記事𝐷𝑤に含まれるバイグラムの

集合である。・（ドット）は語の連接を表す。 

候補語句の素性としては前接語のプリアンカー確率

𝑃𝑟𝑒𝐴𝑛𝑐ℎ𝑜𝑟(𝑝𝑟𝑒𝑑(𝑎))を用いる。 

 

(3b) 後接語のポストアンカー確率 

語𝑥のポストアンカー確率を𝑥の前の語がアンカーであ

る確率として定義する。すなわち、 

𝑃𝑜𝑠𝑡𝐴𝑛𝑐ℎ𝑜𝑟(𝑥)

=   
|{𝐷𝑤|𝑦 ∙ 𝑥 ∈ 𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚(𝐷𝑤), 𝑦 ∈ 𝐴𝑛𝑐ℎ𝑜𝑟(𝐷𝑤)}|

|{𝐷𝑤|𝑥 ∈ 𝐷𝑤}|
 

候補語句の素性としては後接語のポストアンカー確率

𝑃𝑜𝑠𝑡𝐴𝑛𝑐ℎ𝑜𝑟(𝑠𝑢𝑐𝑐(𝑎))を用いる。 

 

(4) 候補語句の条件付きリンク確率 

候補語句と共起する他の候補語句によって候補語句が

アンカーになりやすいかどうかが違うのではないかと考

えられる。例えば、候補語句「BMW」は「ドイツ」や「ベ

ンツ」などと共起する場合、アンカーになる確率が高いの

ではないかと思われる。このような考えに基づき、共起候

補語句を条件とする候補語句のリンク確率を素性として

提案する。すなわち、共起候補語句𝑦をもつ候補語句𝑥の

条件付きリンク確率を次式で定義する。 
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𝑃𝑎𝑖𝑟_𝑐𝑜𝑛𝑑_𝑙𝑖𝑛𝑘_𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑥|𝑦)

=  
|{𝐷𝑤|𝑥 ∈ 𝐴𝑛𝑐ℎ𝑜𝑟(𝐷𝑤), 𝑦 ∈ 𝐷𝑤}|

|{𝐷𝑤|𝑥 ∈ 𝐷𝑤, 𝑦 ∈ 𝐷𝑤}|
 

ここで、条件付きリンク確率の条件とする共起候補語句

は候補語句と関連の強いものに限定すべきである。そこで、

𝑃𝑎𝑖𝑟_𝑐𝑜𝑛𝑑_𝑙𝑖𝑛𝑘_𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑥|𝑦)を計算する𝑥, 𝑦を Wikipedia 中の

共起回数がある閾値以上の組に限定する（4 章の実験では

閾値を 15 とした）。ただし、共起回数は𝑥と𝑦が共に出現

する文書の数とし、文書中の𝑥や𝑦の出現回数は考慮しな

い。 

その上で、文書𝐷中の候補語句𝑎の条件付きリンク確率

を𝐷中の共起候補語句が𝑎に与える条件付きリンク確率の

最大値として定義する。ただし、共起候補語句はアンカー

であるような𝑎と特に関係が強いものに限定する。すなわ

ち、 

𝐶𝑜𝑛𝑑_𝑙𝑖𝑛𝑘_𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑎, 𝐷)

= max
𝑦∈𝐷,𝐿𝐿𝑅𝑅(𝑎,𝑦)≥ ave

𝑦′∈𝐷
𝐿𝐿𝑅𝑅(𝑎,𝑦′)

𝑃𝑎𝑖𝑟_𝑐𝑜𝑛𝑑_𝑙𝑖𝑛𝑘_𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑎|𝑦) 

ここに、𝐿𝐿𝑅𝑅(𝑥, 𝑦)はアンカーである𝑥と𝑦の対数尤度比
[6]とアンカーでない𝑥と𝑦の対数尤度比の比である。すなわ

ち、 

𝐿𝐿𝑅𝑅(𝑥, 𝑦) =
𝐿𝐿𝑅(𝑥𝑎𝑛𝑐ℎ𝑜𝑟 , 𝑦)

𝐿𝐿𝑅(𝑥𝑛𝑜𝑛𝑎𝑛𝑐ℎ𝑜𝑟 , 𝑦)
 

 

4 評価実験 

4.1 実験方法 

(1) 使用データ 

評価実験に使用するデータとして 2015 年 2 月 21 日付

Wikipedia30 記事中の候補語句を選択した。各記事に含ま

れる候補語句は正例より負例が圧倒的に多い。そこで、正

例はすべて採用し、負例は正例と同数のものをランダムに

選択した。その結果、正例、負例ともに 5200 語句となっ

た。それらを 1040 の正例と 1040 の負例からなる 5 つのデ

ータセットに分割した。 

(2) 使用ツール 

 候補語句の前後の語句を抽出するために形態素解析ソ

フト MeCab1を使用し、機械学習には SVM（サポートベク

ターマシン）Libsvm2を使用した。 

(3) 素性の組合せ 

                                                                 
1http://mecab.googlecode.com/svn/trunk/mecab/doc/index.html 
2http://www.okuma.nuee.nagoya-u.ac.jp/~sakaguti/wiki/index.p

hp?LibSVM 

以下の 5 通りの組合せでアンカー抽出器を学習させ、そ

れぞれによるアンカー抽出を実行した。 

(i) リンク確率 

(ii) リンク確率＋正規化頻度 

(iii) リンク確率＋前接語のプリアンカー確率＋後接語の

ポストアンカー確率 

(iv) リンク確率＋条件付きリンク確率 

(v) リンク確率＋正規化頻度＋前接語のプリアンカー確

率＋後接語のポストアンカー確率＋条件付きリンク

確率 

 

4.2 実験結果 

アンカー抽出結果の例として Wikipedia 記事「自然言語」

に対する結果を表 1 に示す。素性の組合せは 4.1 節で説明

した(v)である。 

また、5 通りの素性の組合せのそれぞれについて適合率

(precision)、再現率(recall)、F 値を表 2 に示す。ベースライ

ンとして、全てのアンカー候補語句を採用した場合の適合

率、再現率（100％）、F 値も示す。 

 

表 1 Wikipedia 記事「自然言語」に対する 

アンカー抽出結果 

 

 

4.3 結果の検討 

表 1 において抽出されなかったアンカーはいずれも比

較的出現回数が多い一般語句である。そのような語句の抽

出に関して検討の余地があるといえる。 

表 2 からわかるように、すべての素性の組合せがベース

ラインを上回り、従来研究で有効な素性とされているリン

ク確率に今回提案した素性を加えることによりさらに精

度が向上した。中でも、前接語のプリアンカー確率と後接

語のポストアンカー確率の効果が大きいといえる。 

 

 

 

抽出されたアンカー(TP) 抽出されなかったアンカー(FN)

人工言語 人間

自然言語処理 記号

形式言語 文化

プログラミング言語 文字

言語学 体系

書き言葉

話し言葉 誤って抽出したアンカー(FP)

計算機 心理学

音声
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素性の組み合わせ precision recall F値

Link_prob(a) 75.6% 74.2% 74.9%

Link_prob(a)＋Norm_freq(a,D) 77.4% 73.6% 75.5%

Link_prob(a)＋PreAnchor(pred(a))PostAnchor(succ(a)) 79.3% 76.4% 77.9%

Link_prob(a)＋Cond_link_prob(a,D) 79.1% 76.0% 77.5%

Link_prob(a) +Norm_freq(a,D)+ PreAnchor(pred(a))+ PostAnchor(succ(a))+ Cond_link_prob(a,D) 80.5% 76.9% 78.7%

全ての候補語句をアンカーとした場合 50.0% 100.0% 66.7%

表 2 アンカー抽出の適合率／再現率／F 値 

 

5 おわりに 

SVM を使ったアンカー抽出のための 2 つの新しい素

性―前接語のプリアンカー確率／後接語のポストアンカ

ー確率と候補語句の条件付きリンク確率―を提案した。

従来研究で有効とされているリンク確率にこれらの新し

い素性を加えることにより F 値を 3.8％向上させること

ができた。今後の課題は、今回の実験では除外したリン

ク先記事関連度の比較評価を行うことと、訓練データが

利用できない一般のニュース記事や新聞記事に適用する

ことである。 
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