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1. はじめに 

 Wikification[1]とは Wikipedia へ自動的にリンクを付与す

る技術のことを言う．Wikification の実現によりリンクの記

事の編集コストの削減のほか，曖昧性解消が必要となる機械

翻訳などの技術に応用できる．Wikification を行うためには，

リンクが張られる単語の曖昧性解消を行ってリンク先となる

記事を決めるリンク先決定が必要である．本研究は

wikification のリンク先決定の精度向上を目的としている． 

 リンク先候補となる単語（アンカー）は，抽象的特徴（リ

ンク先候補が持っている性質，上位概念など）とそれ以外の

特徴を内包している．リンク先決定においてリンク先候補間

で抽象的特徴の類似度が高い場合にリンク先決定の精度が下

がるという問題がある．本研究では抽象的特徴がそれ以外の

特徴によるリンク先決定に影響を与えないように，抽象的特

徴による分類とそれ以外の特徴による分類を分けて処理する

方法について検証した．また，Wikipedia と Wikification コ

ーパスの異なる２つのテストセットで，wikification の影響

を分析した． 

2. 関連研究 

Wikification をはじめとする曖昧性解消タスクにおいては，

対象のエンティティの周辺の単語や品詞などの情報を素性と

した統計的学習の手法が用いられる[2][3][4]． 

また，曖昧性解消を行う語義の対象が Wikipedia のような

辞書など対象の概念の説明のあるドキュメントの場合，その

ドキュメントと曖昧性解消を行う単語の周辺の情報との類似

度を用いることが可能であり，その手法が提案されている

[1][5]．また，オンライン辞書の場合，リンク構造が利用可能

である．Wikipedia はオンライン辞書であり言語間リンク，

カテゴリなどさまざまなリンク構造を持ち，それらを利用し

た手法が提案されている[2][6]． 

3. 提案方法 

3.1. リンク先決定の概要 

 複数の抽象的特徴が類似していればリンク先決定が難しく

なると考えられる．例えば，アンカー“野村”のリンク先候

補として“野村克也”“野村謙二郎”が存在するが，これらの

リンク先候補は“野球監督”といった抽象的特徴で共通して

いる．アンカーの周辺の文脈から得られる情報が，そのアン

カーが“野球監督”として使用されたときのものであるなら，

どちらのリンク先候補にも共通するため，リンク先の分類に

おいては精度を下げる要因となりうる．逆に抽象的特徴が異

なっているリンク先候補間ではリンク先決定が比較的容易で

あると考えられる．したがって，初めに抽象的特徴が似てい

るものでクラスタ分類を行い（図 1（①）），リンク先決定時

にはどのクラスタに属するのかを決定する（図 1（②））．属

するクラスタが決定するとそのクラスタ内のリンク先候補で

リンク先決定を行う．クラスタ内のリンク先候補は抽象的特

徴が似ているため，抽象的特徴のみを用いると，1 で述べた

ようにアンカーの周辺の文脈から得られる情報が共通するた

め，リンク先決定を行うことは難しいと考えられる．したが

って，抽象的特徴以外の特徴(以下，非抽象的特徴)を用いて

リンク先決定を行う（図 1（③））．次にリンク先決定の各段

階の詳細を説明する． 

 

図 1 リンク先決定の概要 
 

3.2. 抽象的特徴を用いたクラスタリング 

 リンク先候補の抽象的特徴の類似度でクラスタリングを行

う．クラスタリングを行うために抽象的特徴をベクトルとし

て表す．リンク先候補の属する Wikipedia のカテゴリをリン

ク先候補の抽象的特徴とみなし，各ベクトルの成分とカテゴ

リを利用して得られる単語を対応させる．抽象的特徴として

表すのに相応しいと考えられる単語に対応する抽象的特徴ベ

クトルの成分の値が大きくなるよう重みづけを行う．次にカ

テゴリを利用した単語の取得法と抽象的特徴ベクトルの生成

法を記述する． 

3.2.1. カテゴリを利用した単語の取得法 

 リンク先候補の属するカテゴリと共通のカテゴリに属する

記事を取得し，それらの記事にリンクを張っているアンカー

の周辺の単語（アンカーの前後５語，助詞，助動詞，記号は

除く）を取得する．図 2 に例を示す．アンカーの“野村”の

リンク先候補“野村克也”は“日本の野球選手”といったカ

テゴリに属する．“野村克也”のほか“大谷翔平”，“山田哲人”

などの記事も同様に“日本の野球選手”のカテゴリを持つ．

それらの記事にリンクを張っているアンカーの周辺の単語を

取得し，そのカテゴリの単語集合とする．  

 

図 2 カテゴリの単語集合の取得 

リンク先候補の各カテゴリの単語集合を取得した後，それら
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の単語集合の和集合をとり，リンク先の抽象的特徴を表す単

語集合とする（図 3）． 

 

図 3 リンク先候補の単語集合の生成 

 

3.2.2. 抽象的特徴ベクトルの生成 

 次に得られた各リンク先候補の単語集合を用いて，抽象的

特徴ベクトルを構成する．抽象的特徴ベクトルの各成分は各

カテゴリから得られたすべての単語と対応付ける．リンク先

候補ごとに，得られた単語集合のそれぞれの単語と対応する

ベクトルの成分の値を求める． 第 n 成分の値は以下のよう

に求める． 

𝑓𝑤𝑛
= 𝐶𝑜𝑃𝑟𝑜𝑏𝑤𝑛

× 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦𝑤𝑛
… . . (1) 

𝑤𝑛は第 n 成分に対応する単語である． 

 式(1)の𝐶𝑜𝑃𝑟𝑜𝑏𝑤𝑛
は𝑤𝑛と𝑤𝑛を取得する際に用いたアンカー

との共起確率である．同じカテゴリを特徴として持つアンカ

ーそれぞれで共通して得られる単語が，そのカテゴリを特徴

づける単語として適切であると考えたため，確率によって重

み付けする．𝑤𝑛 が“ホームラン”である場合の例を図 4 に

示す．カテゴリ“日本の野球選手”に含まれる記事が３記事

あり，それぞれの記事にリンクを張っているアンカーが１つ

ずつ存在するとする．そのうちアンカーと共起する“ホーム

ラン”は 2 つなので確率は 2/3 となる． 

 

 

図 4 “ホームラン”とアンカーの共起確率 

 

 式(2)の𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦𝑤𝑛
は𝑤𝑛を取得するのに用いたカテゴリの

多様性の低さを表す尺度である．多様性のあるカテゴリ，例

えばリンク先候補“野村克也”の属するカテゴリ“存命人物”

には，様々な分野の人物の記事が属している．つまり非常に

高い抽象度を持ったカテゴリであると言える．抽象度の高い

カテゴリから得られた単語を用いてクラスタリングを行うと，

一つのクラスタ内に多様なリンク先候補が含まれることにな

り，非抽象的特徴でのリンク先決定の精度を下げるおそれが

ある．したがって，抽象度のより高いクラスタから得られた

単語の重みを小さくすることを考える． 

 ここで，Wikipedia の冒頭部に着目する．Wikipedia の冒

頭部はその記事の概念を端的に表した表現が使用される．例

えば，記事“ジャガー”の冒頭部は“ジャガー（Panthera onca）

は，食肉目ネコ科ヒョウ属に分類される食肉類．”となってい

る．あるカテゴリの記事集合で，この冒頭部の情報に大きな

バラツキが見られれば抽象度の高い多様性のあるカテゴリで

あるとみなせる．このバラツキを計算するために冒頭部に出

現する名詞を用いて（文頭の“～は，”の後の文の名詞を用い

る），その名詞の出現確率で平均情報量を計算する．平均情報

量が大きければバラツキが大きいと言えるので，その逆数を

とることで多様性のあるカテゴリから得られた単語の重みを

小さくする．したがって𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦𝑤𝑛
は以下のようになる． 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦𝑤𝑛
=  

1

𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑦)
… . . (2) 

𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑦) =  − ∑ 𝑃(𝑤𝑐)𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑤𝑐)

𝑤𝑐 ∈𝑊𝑐𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑦

… . . (3) 

ただし，𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑦は𝑤𝑛を取得する際に用いたカテゴリ， 

𝑊𝑐𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑦は Category に属する記事から取得した単語集合，

 𝑃(𝑤𝑐)は単語𝑤𝑐の出現確率とする． 

 

 なお，単語𝑤𝑛の値が複数のカテゴリから得られた場合，そ

れぞれのカテゴリから求めた値のうち最も大きい値を用いる． 

3.2.3. クラスタリング 

 上記で得られた抽象的特徴ベクトルを用いてクラスタリン

グを行う．クラスタリングは凝集型クラスタリングを用いる．

リンク先候補間の類似度は抽象的特徴ベクトル間のコサイン

類似度とし，クラスタ間の類似度は単連結法で求める． 

3.3. クラスタ決定 

 アンカーの属するクラスタを決定する．3.2.1 と同様に前後

の単語を用いてリンク先対象のアンカーをベクトル化する．

ベクトルはクラスタリングに用いた抽象的特徴ベクトルを用

い，ベクトルの成分は取得した単語と対応する成分を１，そ

れ以外を 0 とする．得られたベクトルを用いて最も類似して

いるクラスタを決定する．クラスタリングでは単連結法で最

も類似しているクラスタを求めたため，同様にクラスタ決定

においても単連結法と同様に，最も近いアンカーが属するク

ラスタに決定する．また，前後の単語から十分な情報が得ら

れないこともあるので，どのクラスタとの類似度も 0 の場合，

クラスタ決定を行わずにすべてのリンク先候補を対象に非抽

象的特徴を用いた方法のみでリンク先を決定する． 

3.4. 非抽象的特徴でのリンク先決定 

 3.3 においてアンカーの属するクラスタが決定したので，

クラスタに含まれるリンク先候補のうち，どのリンク先候補

が相応しいのかを決定する．リンク先決定には袁ら[3]の決定

リストによる手法を用いる． 

 決定リストは，各アンカーに対し，アンカーとリンク先の

組を正解データとし，そのアンカーと共起するアンカーとの

関連を学習する．学習を行うことで以下のようなルールのリ

ストが得られる． 

「IF “BMW” co-occurs with “ジャガー”  THEN link “ジ

ャガー”to“ジャガー (自動車)”」 

 上記のルールは，アンカー“BMW”がアンカー“ジャガ

ー”と共起すれば，アンカー“ジャガー”は記事“ジャガー (自

動車)”にリンクすることを意味する．このようなルールがト

レーニングデータから求めた確信度（リンク先決定における

ルールの確信度）順に並べられる．アンカーのリンク先決定

時には，決定リストの上位のルールから順に該当する共起ア

ンカーが存在するかを調べ，共起アンカーが存在する上位 3

つのルールの多数決で決定する． 

 クラスタに含まれるリンク先候補は抽象的特徴において類
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似しており，抽象的特徴を用いてリンク先決定してしまうと

1 で述べたようにアンカーの周辺の文脈から得られる情報が

共通し，リンク先決定が難しくなる可能性があるため，抽象

的特徴を決定リストのルールから取り除く．上記で示したル

ールの場合，もし“BMW”が抽象的特徴であるなら上記の

ルールをリストから取り除く．取り除く抽象的特徴はその単

語と対応する抽象的特徴ベクトルの要素が閾値 t 以上のもの

とする． 

4. 実験 

4.1. 実験設定 

 手法の有効性を検証するため，提案手法と決定リストの場

合の比較実験を行う．提案手法においてクラスタリングの有

無が与える影響について検証するため，クラスタリングを行

わずに非抽象的特徴による手法のみの結果も取得する．また，

テストセットによる影響を検証するため，テストセットとし

て先行研究 [7]で用いた 2016 年 2 月 3 日時点の日本語

Wikipedia と Wikification コーパスの 2 つを用いて実験を行

う．テストデータに Wikipedia を用いる場合と Wikification

コーパスを用いる場合では実験手法が異なる． 

 Wikipedia を用いる場合 5 分割交差検定により実験を行う．

Wikipedia 全体のリンクデータを扱うため分割は記事単位で

行う．また，処理に時間がかかるためテスト対象のアンカー

を 100 個に絞る．アンカーの選択は十分にデータを確保する

ため各リンク先候補へのリンクがそれぞれ 10 回以上出現す

る曖昧なアンカー（リンク先候補が２つ以上あるアンカー）

をランダムに 100 個選択している．リンク先候補は

Wikipedia で実際にリンクが張られているものを対象にして

いる（曖昧さ回避ページは除く）． 

 Wikification コーパスは学習に用いるためには十分なデー

タ量がないため，学習には Wikipedia のデータのみを用いて

いる．Wikification コーパスには対象リンク先として NIL リ

ンクが含まれている．NIL 判定に関しては決定リストでのリ

ンク先決定時にすべてのリンク先候補へのリンクがトレーニ

ングデータに存在しなかった場合 NIL とする．実験対象の

アンカーは，リンク先候補が 1 つのものも含め，すべてのア

ンカーとする．このため，リンク先決定が必ず正解になるも

のが一定数含まれる．リンク先候補は Wikipedia で実際にリ

ンクが張られているものを対象にしている（曖昧さ回避ペー

ジは除く）． 

 また，Wikipedia のテストと Wikification コーパスのテス

トで同様に，提案方法での各パラメータは次のように設定し

た．リンク先候補の凝集型クラスタリングにおいて，クラス

タ間の閾値を 0.5 とし，閾値以上のものを同じクラスタとし

た．また，非抽象的特徴を用いた決定リストのリンク先決定

において抽象的特徴を取り除くための閾値 t は 0.1 とした．

なお単語を取得する際に行った単語分割は MeCab を使用し

た．MeCab の辞書データとして 2017 年 7 月 10 日時点の

NEologd を使用した． 

 

 

 

 

 

 

 

4.2. 実験結果 

 エラー ! 参照元が見つかりません。にテストデータに

Wikipedia を用いた場合，表 2 に Wikification コーパスを用

いた場合の結果を示す． 

 

表 1 結果（テストデータ Wikipedia） 

手法 抽象的特徴に

よるクラスタ

リング 

決定リストからの

抽象的特徴の削除 

正解率 

提案手法 〇 〇 91.24% 

提案手法 × 〇 93.40% 

決定リ ス

ト 

× × 91.23% 

 

表 2 結果（テストデータ Wikification コーパス） 

手法 抽象的特徴を

用いたクラス

タリング 

決定リストからの

抽象的特徴の削除 

正解率 

提案手法 〇 〇 67.44% 

提案手法 × 〇 85.03% 

決定リ ス

ト 

× × 82.29% 

 

 Wikipedia,Wikification コーパスのいずれのテストセット

においても，クラスタリングを行わずに抽象的特徴を取り除

いた場合に最も高い性能が得られ，決定リストの場合と比較

して，Wikipedia では 2.17%，Wikification コーパスでは

2.74%改善された．一方で，抽象的特徴を用いたクラスタリ

ングでは，テストセットで Wikification コーパスを用いた場

合，決定リストとの場合と比較して 14.85%，テストセット

に Wikipedia を用いた場合と比較して，23.80%低下した． 

5. 考察 

 結果より，リンク先決定の対象を Wikipedia とした場合で

は抽象的特徴が有効であるが，Wikification コーパスでは抽

象的特徴が有効でないことがわかる．Wikification コーパス

でのミスのうち，クラスタ決定時点の誤りは 82％を占める． 

Wikipedia の場合だと全体のミスのうちクラスタ決定でのミ

ス は 61% で 大 き な 違 い が 見 ら れ る ． 大 半 を 占 め た

Wikification コーパスでのクラスタ決定ミスの要因は以下の

ようなものが考えられる． 

 一つ目が正解のリンク先の抽象度が高いアンカーが多く含

まれていることが挙げられる．例えば，アンカー“先生”は

テストデータに 35 個含まれるが Wikification コーパスでは，

リンク先はすべて“先生”になる．しかし，学習データであ

る Wikipedia にはリンク先候補として“先生”以外に，“先

生 (ドラえもん)”，“手塚治虫”などがある．リンク先の抽象

度が高いとそのカテゴリの抽象度も高くなり， 3.2.2 で示し

た方法を適用すると，抽象度が高いカテゴリから得られた単

語の重要度が下がり，比較的抽象度の低いカテゴリを持つ他

のリンク先候補（例，“先生 (ドラえもん)”）を含むクラスタ

に決定される可能性が高くなることが考えられる． 

 二つ目が，Wikipedia カテゴリの具体性の高さが影響して

いることが考えられる．具体性の高いカテゴリの“三重県の

警察署”は“警察署”といった概念に“三重県の”といった

具体的な情報が付与されている．したがってカテゴリ“三重
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県の警察署”からは三重県と関連のある語句が得られやすく

なり，対応する抽象的特徴ベクトルの成分の値は大きくなる．

そうなると“三重県津市”のようにアンカー“三重県”の後

ろに関連のある語句“津市”がある場合，クラスタ決定時に，

カテゴリ“日本の都道府県”に属するリンク先候補“三重県”

を含むクラスタよりも“三重県の警察署”に属するリンク先

“三重県警察”を含むクラスタに決定されやすくなりミスが

生じると考えられる． 

 Wikipedia をテストデータとした場合は上記のようなケー

スが少なかったことと，正解リンク先が Wikification コーパ

スのように１つに偏ることがなかったことが，Wikipedia で

の正解率の方が高かった要因であると考えられる．また，テ

ストデータによる違いが強く影響していることがわかる．次

に，用いたデータの問題点について考察する． 

 エンティティリンキングでは，リンク対象とする語句に固

有名詞だけでなく一般名詞も含めるかどうかといった問題が

あるが，Wikification コーパスには比較的多く含まれていた．

Wikification コーパスで多く見られた一般名詞として“先生”，

“首相”などの敬称がある．敬称が文中で用いられる場合，

例えば“首相”では次の文では初めに出てくる首相はエンテ

ィティの対象としては“首相”であるが，次に出てくる首相

は“小泉純一郎”を指すことがわかる． 

「小泉首相は二十一日，来年一月の通常国会前に国会の常任

委員長や副大臣・政務官の人事を行う方針を固め，・・・． 

 首相は同日夜，首相官邸で記者団に対し，副大臣と政務官

の交代について，・・・・．」 

Wikification コーパスでは“首相”のリンク先がすべて“首

相”であるが，Wikipedia では“首相”のみではなく，具体

的な対象“安倍晋三”もリンク先として存在する．エンティ

ティリンキングでは語句が何を示すかよりも語句の意味を推

定するものであるので，どちらも“首相”にリンクを張るべ

きであり，首相がどの首相を示すかは照応解析の問題として

扱うべきであると考える．Wikipedia では，編集者によって

はその対象が何かを考えたうえでリンクを張っている人もい

る．つまり，Wikipedia でのリンク付与基準においては照応

解析も必要となる場合がある． 

 また，エンティティリンキングの問題として換喩をどう扱

うかに関しても問題である．次の１文は Wikification コーパ

スから取得した一文であるが，“都”が示すリンク先は“東京

都”となっている．しかし厳密にいえばこれは行政機関であ

る“東京都庁”である． 

「経費の六割は都の助成金だ．」 

 ここでエンティティリンキングではどちらに判定すべきか

を考えたときに，それはエンティティリンキングが何を目的

として行われているのかに依存すると考える．例えば，機械

翻訳の場合，“都”を“Tokyo”と“Tokyo Metropolitan 

Government”どちらに翻訳すればいいかというと，どちら

でも正しいがどちらかと言えば英語でも換喩的に用いること

ができるので“Tokyo”と訳すのが一般的であり，“東京都”

に判定すべきである．一方，機械による意味理解ではより厳

密に何を意味するのかを示す必要があるため後者の“東京都

庁”を指すべきである．つまり，エンティティリンキングは

目的に応じて設計されるべきであり，それに応じて手法やコ

ーパスを提案するべきではないかと考える．今回用いたデー

タは単にリンクを張り可読性を向上させるだけであれば問題

はないが，他に応用するのであれば問題があると考える． 

6. おわりに 

 本論文では，リンク先候補の抽象的特徴の類似度で生成さ

れたクラスタで，どのクラスタに属するかを決めた後，その

クラスタ内のリンク先候補の抽象的特徴を取り除いた特徴を

用いることでリンク先決定を行う方法を提案した．実験では，

抽象的特徴を取り除くことによる有効性が確かめられた一方

で，クラスタリングの効果は十分ではなく，また，テストセ

ットによって性能に大きな違いがみられた．抽象度が高いア

ンカーに適していないこと，Wikipedia のカテゴリに具体的

な表現が付与されていることの弊害が提案手法の欠点である

ことが考えられる．また，Wikipedia が編集者によってリン

クを張る基準が異なること，テストで用いたコーパス，提案

手法がどういった目的に応用するのかを考えて設計されてい

ないことが問題として考えられる． 
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