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1 はじめに
近年, 商用検索エンジンの進化によってユーザが検
索結果に求める情報は高度化している. 例えば, 検索
結果に表示されるリンクを辿り目的のウェブページに
遷移する前に, 図 1のようにウェブ検索クエリ (以下,

クエリ)からユーザの意図するエンティティ(実存する
概念)を解釈し, そのエンティティの構造化された情報
を表示することでユーザの満足度を満たすことが知ら
れている.[1]そのため,ウェブページからの情報抽出や
ユーザの求めている情報のさらなる理解を目指し,ウェ
ブ上のブログやニュース記事などの自然文に表れるエ
ンティティを表す固有表現を知識ベース (Knowledge

Base, KB)上のレコードと結びつけるエンティティリ
ンキングタスクに関する研究が広く行われている.

図 1: クエリ「増上寺」に対して掲載するエンティティ
パネル

そこで, ユーザの満足度を満たすために, 入力され

たクエリに対してエンティティリンキングタスクを解
き, エンティティパネルに表示するエンティティを特
定する必要がある. しかし, ウェブページやニュース
記事内でのエンティティリンキングタスクとは異なり,

ウェブ検索クエリは文としては短い. そのため, エン
ティティを特定するための文脈情報などが取得しにく
いことや, 入力ミス, 打ち間違いなど, 既存の手法を適
用する際に様々な問題について考える必要がある.

さらに, エンティティリンキングを行う際に対象と
なる固有表現が多義語である場合,複数のエンティティ
が候補として挙げられる. (例えばWikipediaのペー
ジタイトルにおいて, 「さくら」という固有表現に該
当するページは植物や曲, 新幹線など 10個以上のペー
ジが存在している.)

多義語に対する曖昧性解消問題について, ERD’14[2]

をはじめとするコンテストや, どのエンティティが最
もその固有表現に結びつくべきなのかについての研究
も行われている. しかし, 検索エンジンへの入力クエ
リに対する適用, さらに日本語を扱う研究となるとそ
の数も極端に少なくなる.

本研究では, 日本語を含むクエリに対するエンティ
ティリンキングタスクについて考える. その中でも特
に多義クエリに対する曖昧性解消問題について取り組
む. 具体的には, Wikipedia内のアンカーテキスト情報
及びウェブ検索ログから「あるクエリがどのエンティ
ティの意図として入力されやすいか」という統計量を
算出し, 2つの統計量から混合モデルを構築すること
で多義クエリの曖昧性を解消する. また, Wikipedia

の記事本文及び BM25を用いて曖昧性を解消する手
法をベースラインとし, 混合モデルによる提案手法を
商用検索エンジンに実際に入力されたクエリを用いて
評価・比較することで, 提案する手法の優位性を示す.
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2 関連研究
特定の固有表現に対する曖昧性解消問題に取り組ん
でいる研究について, クエリを対象としている研究, 日
本語を扱っている研究をそれぞれ紹介する.

クエリを対象にしている研究として, Roiら [3]は,

入力クエリ qとエンティティeのペアに対するスコア
P (e|q)を算出して曖昧性解消問題に取り組んでいる.

ウェブ検索ログとWikipediaの内部リンクの向き先か
ら, クエリ qに対して最もスコアを高くするようなエ
ンティティeを特定している.

日本語を扱っている研究として,石川ら [4]は,ニュー
ス記事を対象に文中に表れる固有表現に対して曖昧性
解消を行っている. Wikipediaの「曖昧さ回避ページ」
のタイトルになっている表記 st を曖昧さを持つ多義
語とし, それらの表記に対するエンティティetを特定
する. その際, Wikipediaの内部リンクとウェブ検索
ログを用いた統計量, さらに, 入力テキストから得ら
れる文脈情報 ctを用いてスコア Score(eti|st, ct)を算
出し, 曖昧性解消を行っている.

他にも, Wikipediaを知識ベースとして, 文中の固
有表現に対してWikipediaのレコード (エンティティ)

を割りあてるwikificationのツールも松田ら [5]によっ
て作成されている.

以上で, 多義語表記の曖昧性解消問題に取り組む 2

つの研究を挙げた. 本研究では, 日本語のウェブ検索
クエリを対象に曖昧性解消問題に取り組む.

3 曖昧性解消混合モデル
本研究では, Roiら [3]と同様にWikipediaの内部リ
ンクとウェブ検索ログから統計量を計算し, それらの
混合モデルとして曖昧性解消混合モデルを作成した.

本章では, Wikipediaとウェブ検索ログの 2つの情報
ソース (cw, cq)から統計量の算出,算出した統計量から
曖昧性解消混合モデルを作成する手法について述べる.

曖昧性解消混合モデルにおいて, 曖昧性解消の対象
となる表記 sが与えられたときに, sがエンティティe

を意図する確率 P (e|s)は Roiら [3]の式 (1)-式 (6)で
定義される. ここで, as はある表記 sがエンティティ
へのエイリアスかどうか (as = 0: テキスト, as = 1:

エイリアス), n(s, c), n(e, c)はそれぞれ, あるソース c

における表記 sが生起する回数, あるソース cにおい
てエンティティeが生起する回数を表す.

P (as = 0|c, s) = 1− P (as = 1|c, s) (1)

P (as = 1|c, s) =

∑
s:as=1 n(s, c)

n(s, c)
(2)

P (e|c) =
n(e, c) + 1

|E|+
∑

e∈E n(e, c)
(3)

P (e|as, c, s) =
∑

s:as=1 n(s, c) + µc · P (e|c)
µc +

∑
s:as=1 n(s, c)

(4)

P (e|c, s) =
∑

as={0,1}

P (as|c, s)P (e|as, c, s) (5)

P (e|s) =
∑

c∈{cq,cw}

P (c|s)P (e|c, s) (6)

3.1 Wikipediaの内部リンク
Wikipediaの文中では,ある固有表現に対応するペー
ジがWikipedia内に存在する場合, その固有表現を該
当ページへのリンク (アンカーテキスト)として記述
できる. 例として, 「バリスタ」という固有表現につ
いて, あるページでは「バリスタ (職業)」, 他のペー
ジでは「バリスタ (電子部品)」への内部リンクが記述
されている. そこで, Wikipediaの文中において表記 s

がアンカーテキストとして登場するときを as = 1, そ
れ以外を as = 0として, Wikipediaの記事が表すエン
ティティeに対する確率 P (e|cw, s)を計算する.

3.2 ウェブ検索ログ
本研究でのウェブ検索ログとは,ユーザが検索エンジ
ンに入力したクエリ qと検索結果に表示されるページ
のうち,ユーザが実際に遷移したWikipedia URL(url)

のペア (q, url)を指す. 例えば, クエリ「関ヶ原」に
ついて, 「関ヶ原の戦い」や「関ヶ原 (映画)」,「関ヶ
原 (小説)」など, 多義語クエリに対しては, 同じ表記
が異なるWikipediaのページに遷移することが考えら
れる. この情報から, クエリ表記 sがエンティティeを
示す確率 P (e|cq, s)を計算する.

3.3 情報ソースの信頼度
本研究では, 混合モデルを構築する際に各情報ソー
スの信頼度として以下に示す確率 P (c|s)を用いる.

あるソース c において表記 s が生起する回数を
n(s, c) としたとき, 表記 s が情報ソース c で生起す
る確率 P (c|s)は式 (7)のように表せる.
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表 1: 使用したデータと取得時期
入力データ データ取得時期
クエリログ 2017/12/1-12/19

ウェブ検索ログ 2015/10-2016/09

Wikipediaダンプファイル 2017/11/20

Wikidataダンプファイル 2017/11/20

P (c|s) = n(s, c)∑
c′ n(s, c

′)
(7)

以上のように, 各情報ソース内でそれらの表記が生
起する頻度から算出した確率を用いて, 曖昧さ解消の
混合モデルを構築する. また, 混合モデルを構築する
際, 各確率値に対してはラプラス法によりスムージン
グを行うこととする.

4 実験
本研究では, 知識ベースとしてWikidata1の持つエ
ンティティのうち, 日本語Wikipediaページを持つも
のから構築したものを用いる.2 その知識ベース及び
Yahoo!検索に入力されたクエリと検索数のペアからな
るクエリログを用いて評価用クエリセットを作成する.

作成した評価用クエリセットに対して各手法で曖昧
性解消を行い, 評価指標としては, ウェブ検索への適
用を想定して, 各手法毎に最も類似度が高いエンティ
ティeとクエリのペア (e, q)に対する精度 Precision at

1(P@1)を用いる.

本研究で使用したデータ及び取得時期を表 1に示す.

4.1 評価用クエリセットの作成
対象とするクエリは,取得したクエリログのうち,タ
ブやスペースなどの空白文字で分割した際の単語数が
1のクエリを対象とした. また, 曖昧性解消を行う必要
のある多義語クエリを抽出するため, 1で示したクエリ
ログのクエリ表記と知識ベース内のエンティティが持
つ複数の日本語表記 (Japanese Labelと Also Known

as)を完全一致させ, マッチしたエンティティが複数個
あるものを対象とした. なお, Wikipediaの曖昧さ回
避ページからなるエンティティを正解としてしまうこ
とを避けるため, Wikimedia disambiguation pageの

1https://www.wikidata.org
2この知識ベースは著者らの所属団体で運用されている非公開の

ものである

表 2: P@1での評価結果
P@1

評価手法
Head Tail

BM25 0.70 0.71

提案手法 0.87 0.79

インスタンス3であるか否かの情報を基にそのような
エンティティはあらかじめ除外した.

以上で抽出したクエリについて, 検索数が上位 100

件の Headクエリと, 検索数の下位 100件の Tailクエ
リについて, ERD’14[2]のAnnotation Guidelineに準
じて人手でアノテーションを行い評価用クエリセット
を作成した.

4.2 比較手法
本研究では, Wikipediaの記事本文を単一の情報ソー
スとして, 教師なしの手法において広く使われている
BM25[6, 7]を用いて曖昧性を解消する手法をベース
ラインとして用意する.

具体的には, 以下の式 (8), (9)を用いて, 対象クエリ
qとWikipediaページDの組み合わせに対して算出さ
れた類似度スコア Score(D, q)が最も高いペア (D, q)

を選出, 選出されたドキュメントが表すエンティティe

とクエリのペア (e, q)を曖昧性解消の最終出力とする.

ここで, N ,n(q), f(q,D),avgdlはそれぞれWikipedia

全体のページ数, クエリ qが生起するWikipediaペー
ジの数, WikipediaページD内でのクエリ qの生起回
数, 平均ページ長とし,ハイパーパラメータの k, bは
それぞれ 1.2, 0.75とした. また, Wikipediaの記事本
文を入力として用いる際にトークナイズ等は特に行わ
ない.

IDF (q) = log
N − n(q) + 0.5

n(q) + 0.5
(8)

Score(D, q) = IDF (q) · f(q,D) · (k + 1)

f(q,D) + k · (1− b+ b · |D|
avgdl )

(9)

4.3 結果・考察
各手法を P@1で比較した結果を表 2に示す.

3https://www.wikidata.org/wiki/Q4167410
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表 3: 提案手法による改善例

Wikipediaのタイトル
クエリ

BM25 提案手法

アンドロイド 人造人間 Android

モーニング娘。 モーニング娘。の歴史 モーニング娘。
ニット帽 帽子 ニット帽

表 4: 提案手法による改悪例
Wikipediaのタイトル

クエリ
BM25 提案手法

いかけ屋 いかけ屋 鋳掛屋
コチャン郡 コチャン郡 居昌郡

表より, Headクエリと Tailクエリ共に提案手法の
P@1の値が比較手法よりも上回っていることが確認
できる. また, 表 3に提案手法によって改善した例を
示す. クエリに対してどのエンティティがリンキング
されたのかをクエリとエンティティの持つWikipedia

URLのタイトルで表現しているが, いずれもクエリが
意図していると考えられるエンティティにリンキング
されている. 例えば,「モーニング娘。」というクエリ
に対して, アイドルグループ自体を指すエンティティ
とそのグループの歴史を示すエンティティが存在する
場合に提案手法では前者をリンキングすることが出来
ている.

表 4に提案手法によって改悪してしまった例を示す.

ここで挙げた例では,クエリ「いかけ屋」に対して正
解とは異なる「鋳掛屋」を表すエンティティにリンキ
ングしてしまっている. 表 4のクエリはいずれも Tail

クエリであり, Wikipediaの内部リンクにおいても今
回正解とアノテーションされたエンティティとは異な
るエンティティに結びついている回数が多かった. そ
のため, Wikipedia の内部リンクの影響を改善できる
だけのウェブ検索ログ側の統計量が十分に得られず,

最終出力も正解とアノテーションされた結果と異なっ
てしまった.

5 おわりに
本研究では, 日本語を含むクエリを対象に, エンティ
ティリンキングタスクでの曖昧性の解消に取り組んだ.

Wikipediaの内部リンク及びウェブ検索ログから構

築した混合モデルを用いた手法を提案し, これをより
シンプルな Wikipediaの記事本文及び BM25を用い
た曖昧性解消手法と比較することで, 提案手法が高い
精度を実現することを示した.

本研究では, 単語数が 1つからなる文として非常に
短いクエリを評価対象としたが, 検索数の上位と下位
の 100件ずつの小規模なものであった. 今後, より広
い範囲のクエリに対しても提案手法が有効であるか,

クラウドソーシングなどにより作成した大規模な評価
クエリを用いることで検証を行いたい. また, 本手法
は単語を 2つ以上含むクエリにおいて, 対象となる単
語の周辺単語を利用できていない. 今後はこの周辺単
語を利用したクエリの曖昧性解消の手法についても検
討していく.
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