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あらまし  Web2.0 に代表される新しい情報発信の仕組みにより，企業や商品に対する一般ユーザの評価は，

他の一般ユーザだけではなく，企業にとっても貴重な情報源となっている．しかし，企業や商品の評価に関す

る Web ページは，それらの略称や俗称を用いて書かれていることが多く，検索クエリに正式名称を入力した

だけでは取得することができない．そこで本論文では，アンカーテキストとリンク構造を用いることで，略称

や俗称などにも対応した同義語抽出の手法を提案する．関連研究としてクエリの翻訳語を発見する研究が存在

するが，同手法により作成される翻訳語ランキングは，翻訳語をトップにすることを目的としており，頻出語

が上位にランキングされるようになっている．従って，頻出ではない略称や俗称などの同義語を効率的に抽出

することは難しい．提案手法では，既存手法よりも多くの同義語を抽出すると同時に，新しい同義語候補ラン

キングの指標を提案し，同義語抽出の効率化を試みる．実験では既存手法に比べ，精度を保った上で，網羅性

を約 15%向上させることができた． 
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Abstract  Due to the new mechanism of information transmissions, such as Web2.0, general users’ evaluations for 

companies and products have become a valuable information source for companies as well as for the other users. However, 

Web pages containing companies’ evaluations are written using either abbreviated names or common slang so that we cannot 

obtain those pages by inputting official names as the search engines’ query terms. In this paper, we propose the method to 

extract synonyms including abbreviated names or slang using anchor texts and link structures. There is related research which 

finds the translations of Web query terms, but this method aims to rank the query's translated term as the Top-1 and frequent 

terms rank high in the ranking. Therefore efficient extraction of the synonyms which are not frequent, like abbreviated names 

or slang, is difficult. In our way to make synonyms’ rankings, we try to improve the effectiveness of extracting synonyms than 

the existing research, as well as trying to keep the recall rates at the same time. In our experiments, we can estimate Top-200 

ranking of synonyms, the result is a 15% increase in the recall while we are keeping the accuracy. 
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1. はじめに  

近年インターネットが大幅に普及したことにより，

企業や商品に対する評価が Web 上で多く見られるよ

うになっている．これまでの一般ユーザは，自らの評

価を公に示す機会に恵まれていなかったが，インター

ネットを用いることで自由に発言することが可能と

なった．Web2.0 の概念で表わされるように，ユーザの

評価はそれらを閲覧する他のユーザに影響を与え，企

業や商品のイメージを決定付けることにつながってい

る．企業側から見ても Web の情報は，自社に関する忌



 

 

憚なき意見を抽出できる，貴重な情報源である．  

自社に関する情報を抽出するためには，特定の口コ

ミ掲示板を参照するか，検索エンジンを用いる方法が

一般的である．商用検索エンジンは，クエリの表記ゆ

れを解消する技術などを組み込んでおり，目的の Web

ページを効率的に取得することが可能である．表記ゆ

れ解消の技術とは，漢字とひらがなの違いを吸収する

機能，多くのユーザが間違えるスペルを補正する機能

などを指す．しかし，ユーザによる評価記事，特にマ

イナスの評価記事には，企業の略称や俗称しか現れな

い場合が多く，自然言語処理をベースとした技術だけ

ではこれらの Web ページを抽出することができない． 

上記の問題を解決する試みとして，クエリ拡張に関

する研究が行われている．クエリと同じ意味を持つ語

を利用することで，クエリに関連する Web ページをよ

り多く集めることが目的である．シソーラスを用いた

研究 [1]では精度の高い同義語を抽出できるが，シソー

ラスには新語や俗語は含まれていない．クエリログを

用いた研究 [2]では，新語やマイナーな語は抽出するこ

とが可能だが，俗語で検索を行うユーザは少ない．一

般的な情報を知りたい場合には，正式名称や略称で検

索をすれば十分だからである．  

新語や俗称に強い同義語抽出の手法としては，アン

カーテキストとリンク構造を用いる手法が効果的であ

ると考えられる．図 1 に表すように，同じ URL を指す

アンカーテキストは同義語である可能性が高い．企業

のページなどではアンカーテキストに正式名称を用い

る半面，個人のページや掲示板などでは略称や俗称を

用いる傾向があり，多様な同義語を抽出することがで

きる．クローリングの頻度を上げることで，新語に対

応することも容易である．この手法を用いた既存研究

[7]では，クエリの翻訳語をアンカーテキストの中から

抽出しており，実験では高い精度を出している．  

しかし，[7]の手法による翻訳語ランキングは翻訳語

をトップにランキングさせることが目的であり，頻出

なアンカーテキストが上位にランキングされやすい．

従って，頻出ではない略称や俗称などの同義語を効率

的に抽出することは難しいという問題がある．同義語

抽出の網羅性を高めるためには，頻出ではない同義語

ほど抽出できることが望ましい．そこで本論文では，

アンカーテキストの類似度指標を新たに提案すること

で，同義語抽出の網羅性を保ちつつ，精度の高い同義

語ランキングを作成する手法について提案する．人手

に よ る 評 価 を ラ ン キ ン グ に 反 映 さ せ る

Relevance-Feedback の技術を利用することにより，同

義語抽出の網羅性とランキング精度の向上を試みる．  

本稿の構成は，以下の通りである．まず 2 節で提案

手法に関連した研究をまとめ， 3 節で既存研究の問題

点について述べる．4 節で提案手法の詳細について述

べ，5 節で評価実験を行う．  

 

図 1 同一 URL にリンクするアンカーテキスト  

2. 関連研究  

2.1. クエリ拡張  

大量のデータから，検索クエリに関連する文書を探

す時，検索クエリと同様の概念を持つ語についても，

文字列検索を行うことが効果的であると考えられる．

1990 年代までのクエリ拡張分野では，自然言語処理に

基づく研究が一般的であったが [3]，インターネットの

普及により自然言語処理以外の技術が注目されている． 

シソーラスを利用したクエリ拡張技術では，特に

Wikipedia を利用した研究がさかんである [1]．クエリ

と同じ名前を持つ Wikipedia のページに着目し，その

ページへのリダイレクトを同義語とする．また，その

ページと似たようなサイト内リンクを張るページの項

目名も，クエリの同義語と定義している． Wikipedia

は人手が作成したシソーラスであるため，精度の高い

同義語が抽出できるが，新語やマイナーな語について

は網羅率が下がる欠点がある．  

検索エンジンのクエリログを利用し，クエリ拡張を

行う研究もされている [2]．同じセッション内に入力さ

れたクエリは，最初に入力したクエリをユーザが言い

換えたものであるとして，クエリログから同義語抽出

を行っている．流行の語やマイナーな語を抽出しやす

い特徴があるが，俗称などはログに含まれにくい．ま

た，検索ログの多くは公開されておらず，一般で実用

化するのは難しいという欠点がある．  

2.2. コミュニティ抽出  

Web から特定の事柄に関するページ群を取り出す手

法として，コミュニティ抽出の研究が挙げられる．

[4][5]の研究では，「同じ事柄を述べたページ群は相互

リンクを張りやすい」という考え方に基づき，Web の

リンク構造から完全，または密な 2 部グラフを抽出し

ている．また，コミュニティ内のリンク数が，コミュ

ニティ外のリンク数よりも多いという定義に基づき，

Web のリンク構造に s-t 最大フロー問題を適用した研

究もある [6]．  

我々の提案手法は，URL 間のリンクではなく，アン

カーテキストと URL 間のリンクに着目している．しか

し，リンクが密になっている部分を抽出する点におい

ては，同じ手法を利用できると考えられる．  



 

 

2.3. リンク構造を用いた研究  

提案手法と同様に，アンカーテキストとリンク構造

を用いた研究として，クエリ翻訳 [7]が挙げられる．[7]

では，以下の条件を全て満たすアンカーテキストを，

ユーザによって入力されたクエリに対する翻訳語とし

て抽出している．  

 翻訳したい言語のアンカーテキスト  

 クエリと同じ文字列のアンカーテキストがリン

クする URL 群に対し，最もリンクしているアン

カーテキスト  

2 つ目の条件は，クエリと同じ文字列のアンカーテ

キストが持つリンク構造について，類似するリンク構

造を持つアンカーテキストを抽出している．本稿では，

2 つのアンカーテキストが持つリンク構造の類似度を，

アンカーテキストの類似度と呼ぶことにする．  

[7]によるアンカーテキストの類似度は，式 (1)で表さ

れる．翻訳語ランキングを作成する際には，クエリを

Ts とし，翻訳語候補 Tt を P(Ts<->Tt)によりランキング

する．  

 

[7]の実験では，英語のクエリに対し，その翻訳語で

ある中国語をアンカーテキスト群から抽出している．

データセットは，検索ログで頻出な 9,709 個の語をア

ンカーテキスト群として用意している．英語のクエリ

は，中国語の翻訳語がアンカーテキスト群に存在する

語のみを利用し，622 個の英語クエリについて実験を

行っている．(1)式を用いた翻訳語ランキングで評価し

た場合，Top-1 が翻訳語となったクエリが 53%，Top-10

に翻訳語が含まれるクエリは 85%となった．  

3. 既存研究の問題点と解決策  

3.1. 提案手法で抽出する同義語  

既存研究の問題点を述べる前に，提案手法により抽

出する同義語について述べておく．まず，ユーザが特

定の企業や人に関する同義語を抽出する際，この企業

や人を「対象物」と呼ぶことにする．提案手法で抽出

する同義語とは，この対象物を連想できる全ての語で

ある．以下に例を挙げる．  

 対象物の正式名称，正式な略称  

 対象物の翻訳語  

 対象物の一般的な俗称  

 一般的な呼び方ではないが，明らかに対象物であ

ると分かる語  

既存研究 [7]は，対象物の翻訳語を抽出することに特

化した手法であるといえる． 3.2 では，翻訳語以外の

同義語を抽出する際に障害となる既存研究の問題点に

ついて述べる．また 3.3 で，精度と網羅性の高い同義

語抽出の妨げとなる Web のリンク構造の問題点につ

いて述べる．  

3.2. 既存研究 [7]の問題点  

既存研究 [7]により定義された (1)式を，全てのアン

カーテキストに適用することで，クエリの同義語につ

いてもランキング作成することができると考えられる．

すなわち，クエリと似たようなリンク構造を持つアン

カーテキストを，クエリの同義語として抽出すること

が可能である．  

一方，既存研究では翻訳語がランキングトップにな

れば良く，ランキング全体の評価については述べられ

ていない．本研究では同義語抽出の網羅性を高めるこ

とを目的としており，頻出ではない略語や俗語などの

同義語も上位にランキングする必要がある．  

図 2 は，アンカーテキスト A と B のリンク構造を表

している．クエリと同じ文字列のアンカーテキストは

URL1 のみにリンクするものとする．アンカーテキス

ト A も，回数は少ないが URL1 のみにリンクしている．

一方アンカーテキスト B は，URL1 に対するリンク数

がアンカーテキスト A よりも多いものの，URL2 にも

多くリンクを持つ．図 2 において，頻出ではない略称

や俗語はアンカーテキスト A のようなリンク構造を持

ち，頻出だが多くの URL にリンクを持つ汎用語はアン

カーテキスト B のように表すことができると考えられ

る．既存研究 [7]により定義された類似度計算では，頻

出ではないアンカーテキスト A は，頻出なアンカーテ

キスト B よりも低く計算されてしまう．これは，URL

側から見たリンク確率を類似度計算に用いているため，

アンカーテキストが他の URL へリンクしている情報

を全く活用できないからだと考えられる．  

4.1 では，頻出ではない同義語も上位にランキング

することができる，新しい類似度指標を提案する．提

案手法では，URL 側から見たリンク確率を用いるので

はなく，アンカーテキスト側から見たリンク確率を用

いて，類似度の計算を行う．  
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 P(Ts|Ui), P(Tt|Ui):アンカーテキスト Ts, Tt から

Ui へのリンク数／URL Ui の in-link 数  

 P(Ui): URL Ui の in-link 数／Web 上の全リンク

数（HITS[8]による値）  

 n: 実験データに含まれる全 URL 数  



 

 

 

図 2 頻出度によるリンク確率の変化  

3.3. Web のリンク構造に関する問題点  

更に精度と網羅性を向上させるためには，Web のリ

ンク構造が持つ問題について解決する必要がある．本

節では，Web のリンク構造に関する問題点を 3 つに分

けて説明し，それぞれの解決策について述べる．  

 全ての関連 URL を抽出できていない  

クエリを対象物の正式名称とした場合でも，関連す

る全ての URL に，クエリと同じ文字列のアンカーテキ

ストがリンクしているとは限らない．図 3 は，クエリ

を「早稲田大学」にした場合の例である．アンカーテ

キスト「早稲田大学」から，早稲田大学の英語版トッ

プページである URL「www.waseda.ac.jp/index-e.html」

にはリンクがない ことが分かる ．このた め， URL

「www.waseda.ac.jp/index-e.html」のみをリンクしてい

るアンカーテキスト「มหาวิทยาลัยวาเซดะ 」（タイ語で

早稲田大学）は同義語候補ランキングに出現せず，同

義 語 抽 出 の 網 羅 性 が 下 が っ て し ま う ． URL

「www.waseda.ac.jp/index-e.html」には同義語「Waseda 

University」が最も多くリンクしていることから，図

3（右欄）のように，クエリと同義語のリンク情報をマー

ジすれば良いと考えられる．  

  

図 3 同義語アンカーのマージ  

 URL の分散により，類似度が低下する  

企業のホームページなどでは，トップページを複数

の言語で用意している場合がある．例えば表 1 は，「早

稲田大学」のトップページ一覧を表したものである．

日本語版や英語版以外にも，ドメインの異なるトップ

ページが存在している．  

2.3 で示した既存研究の類似度や，4.1 で定義する提

案手法では，クエリが多くリンクする URL に重みがつ

いている．従って，クエリからのリンク数が少ないトッ

プページにリンクする同義語は，類似度が低く計算さ

れてしまう．図 4（左欄）のアンカーテキスト「Waseda 

Univ.」は，トップページ「www.waseda.jp/top/  

index-j.html」にリンクしているが，クエリが最もリン

クしているトップページ「www.waseda.jp/」にはリン

クしていない．「Waseda Univ.」の類似度は低く計算さ

れてしまい，同義語ランキングでは下位に位置するこ

とになる．図 4（右欄）のように，トップページのバ

リエーションを 1 つの URL にまとめることで，同義語

の類似度を上げることが望まれる．  

表 1 早稲田大学のトップページ一覧  

www.waseda.jp/  

www.waseda.jp/index-j.html 

www.waseda.jp/top/  

www.waseda.jp/top/index-j.html 

www.waseda.jp/top/index-e.html 

www.waseda.ac.jp/  

www.waseda.ac.jp/index.html  

www.waseda.ac.jp/index-j.html 

www.waseda.ac.jp/index-e.html 

www.waseda.ac.jp/index-gb.html 

waseda.ac.jp/  

  

図 4 関連 URL のマージ  

 誤ったリンク情報により同義語候補が増大する  

図 5 のように，対象物とは関係のない URL に，クエ

リからのリンクが存在する場合がある．これらの URL

にリンクするアンカーテキスト群 Ax は，全て同義語

候補として抽出されてしまい，同義語候補ランキング

の項目数を増やすことにつながる．クエリから見たと

き，対象物とは関係のない URL へのリンク確率は小さ

く，アンカーテキスト群 Ax の類似度は低く計算され

る．従って誤ったリンク情報は，同義語候補ランキン

グ Top-n の精度には影響しないといえる．  

しかし，同義語候補ランキングからより多くの同義

語を抽出する場合には，同義語候補数は少ない方が良

い．図 5 のように，誤ったリンク情報を削除すること

で，同義語候補数を削減することができる．  

 

図 5 特定 URL 削除による同義語候補数の削減  

  



 

 

4. 提案手法  

本節では，クエリの同義語をアンカーテキストとリ

ンク構造から抽出し，それらをクエリとの類似度でラ

ンキングする手法について提案する． 3 節で述べた通

り，精度と網羅性の高い同義語抽出を行うためには，

以下の問題を解決する必要がある．  

 既存研究の問題  

 頻出ではない同義語の類似度が低い  

 Web のリンク構造に関する問題  

 全ての関連する URL が抽出できていない  

 URL の分散により類似度が低下する  

 誤ったリンク情報により同義語候補が増大する  

提案手法では，アンカーテキスト側から見たリンク

情報を利用する，新しい類似度指標を用いることで，

既存研究 [7]の問題について解決する．この新しい類似

度指標については，4.1 で詳細に述べる．  

Web の リ ン ク 構 造 に 関 す る 問 題 に つ い て は ，

Relevance-Feedback の技術を利用して解決する．すな

わち，新しい類似度指標によりランキングされた同義

語 Top-n に，ユーザが○×を付与することにより，リ

ンク情報の補正を試みる．新しいリンク情報を利用し

て，同義語候補のリランキングを行い，精度と網羅性

の 高 い 同 義 語 ラ ン キ ン グ を 作 成 す る ．

Relevance-Feedback を用いたリランキングについては，

4.2 で詳しく述べる．  

4.1. 共起強度による同義語候補ランキング 

3.2 で述べたように，既存研究は URL 側から見たリ

ンク確率しか用いておらず，頻出ではない同義語をラ

ンキング上位にすることができなかった．本節では，

アンカーテキスト側から見たリンク確率を利用するこ

とで，頻出ではない同義語も上位にランキングできる，

新しい類似度指標を提案する．新しい類似度の指標は

共起強度と呼び，以下の式で表される．  

 

アンカーテキスト a と b の共起強度は， a と b それ

ぞれの条件付き確率を調和平均したものである．相加

平均ではなく調和平均を用いることで， a と b の条件

付き確率に差がある場合，最終的な共起強度の値を低

く計算することができる．  

条件付き確率 P(y|x)は，アンカーテキスト x のリン

クについて，x と y が共通してリンクする URL へのリ

ンク確率を示している．共通する URL 数ではなく，

URL へのリンク確率を用いて共起強度計算を行うた

め，クエリと同じ文字列のアンカーテキストから多く

リンクされる URL に，重みがついた式になっている． 

4.2. Relevance-Feedback を用いたリランキング 

3.3 でまとめたように，精度と網羅性の高い同義語

抽出を行うためには，Web のリンク構造に関する問題

点 を 解 決 す る 必 要 が あ る ． 提 案 手 法 で は ，

Relevance-Feedback の技術を利用することでリンク情

報の補正を行い，新しいリンク情報を用いて同義語ラ

ンキングをリランキングする．リランキングのプロセ

スを，以下に述べる．  

①  対象物の同義語候補に対し人手で○×を付与  

共起強度による同義語ランキングの Top-n に対し，

対象物の同義語と思う場合には○を，異なる語と思う

場合には×をつける．どちらか判断できない場合には，

○×をつけないことにする．以後のプロセスでは，○

をつけた語を「○アンカーテキスト」，×をつけた語を

「×アンカーテキスト」と表現する．なお，クエリと

同じ文字列のアンカーテキストも「○アンカーテキス

ト」として扱う．  

②  ○アンカーテキストのマージ  

対象物の同義語と判断されたアンカーテキストに

ついて，リンク情報をマージする．○アンカーテキス

トのみがリンクしていた URL を，クエリがリンクする

URL 群に追加することで，新しい同義語候補を抽出す

ることができる．  

③  ○アンカーテキストがリンクする URL のマージ  

複数 URL へのリンク分散を解消するため，対象物に

関連する URL をマージする．この処理により，クエリ

がリンクする URL 群の 1 部にしかリンクしていない同

義語について，共起強度の値を高く計算することがで

きる．マージする URL は，以下の条件を満たすもので

ある．  

 ○アンカーテキストからのリンク確率の合計が，

一定以上となる URL 

 （実験では，1URL に対するクエリからの最大リ

ンク数×0.8 以上）  
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 frq(x):アンカーテキスト x の総リンク数  

 frq(x|u):アンカーテキスト x から URLu へのリ

ンク回数  

 c(x, y):アンカーテキスト x と y が共通してリン

クする URL 群  



 

 

④  ×アンカーテキストがリンクする URL について，

クエリからのリンク情報を削除  

対象物とは関係のないアンカーテキストを×アン

カーテキストとして指定することで，誤ったリンク情

報を削除する．クエリから対象物とは関係のない URL

へのリンク情報を削除することにより，その URL にリ

ンクするアンカーテキストを，同義語候補から取り除

くことが可能である．リンク情報を削除する URL は，

以下の条件を全て満たすものである．  

 ×アンカーテキストとクエリが共通してリンク

する URL 

 URL 側から見たクエリのリンク確率の合計が，一

定以下の URL（実験では 0.2 未満）  

①～④までのプロセスを繰り返すことにより，対象

物の同義語ランキングの網羅性と精度を上げていく．

②アンカーテキストのマージはランキングの網羅性向

上に有効であり，③④URL のマージ・削除はランキン

グの精度向上に有効である．  

プロセスサイクルを終了するタイミングとしては，

プロセス①でユーザに示すランキングに，同義語が含

まれなくなった時が考えられる．  

5. 評価実験  

本節では，提案手法による同義語ランキングの精度

と網羅性を確かめるための実験と評価を行う．  

5.1. 実験概要  

 実験データ  

実験データは，文部科学省の e-Society プロジェクト

[9]において収集した，2006 年 1 月時点の日本語 Web

ページである [10]．データの内容を表 2 にまとめる．  

実験に用いるアンカーテキストとリンク情報は，ホ

スト外リンクのみを用いて抽出した．ホスト内リンク

には，「前へ」「トップへ」などのナビゲーションを目

的に使われているアンカーテキストが多く，同義語抽

出の目的には利用できないと判断したためである．ま

た，1 つのアンカーテキストからしかリンクされてい

ない URL は，アンカーテキストを用いた同義語抽出で

は扱われない．1 つのアンカーテキストからしかリン

クされていない URL と，これらの URL にリンクする

アンカーテキストは，予めデータセットから削除した．

実験で利用したアンカーテキストとリンク情報につい

て，表 3 にまとめる．  

表 2 実験で用いた Web データ  

対象ページ  1,324,268,374 

ホスト外リンク  3,235,910,945 

レコード  

（アンカーテキスト→URL のペア数）  

358,011,591 

表 3 実験で用いたアンカーテキストとリンク情報  

アンカーテキスト  51,822,702 

URL 22,873,005 

レコード  

（アンカーテキスト→URL のペア数）  

82,652,395 

 実験に用いたクエリ  

同義語抽出の精度と再現率がジャンルにより異な

るかどうかを確かめるため，実験で用いるクエリを複

数ジャンルから選択した．ジャンル名と各クエリ数を

表 4 に示す．なお，会社名，人名，漫画・アニメ，ゲー

ムのジャンルに属するクエリは，Yahoo! JAPAN 2005

年検索キーワードランキング [11]から抽出した．漫

画・アニメ名ランキングに含まれていた「魔法先生ネ

ギま！」は，一致するアンカーテキストが存在しない

ため，クエリからは除外してある．  

表 4 ジャンル別クエリ一覧  

ジャンル名  クエリ抽出元  数  

会社名  

/サービス名  

総合ランキング 2005 Top-10 10 

人名  著名人ランキング 2005 Top-10 10 

漫画・アニメ  漫画・アニメランキング 2005 Top-10  9 

ゲーム  ゲーム名ランキング 2005 Top-10 10 

大学名  東京六大学  6 

合計  45 

 正解セット  

各クエリの正解セットは，Relevance-Feedback によ

るリランキングから人手で作成した．リランキングを

5 回行って得た同義語候補，もしくは共起強度が 0.01

以上の同義語候補のうち， 3 ユーザ中 2 人が同義語と

判断したものを正解としている．  

 評価ユーザ  

Relevance-Feedback によるリランキング時の人手に

よる評価は，著者を入れた大学院生 3 ユーザで行った．

リランキングは 5 回，または共起強度が 0.01 未満にな

るまで行い，最終的な同義語ランキングを取得した．

5.2～0 における Relevance-Feedback によるリランキン

グの実験結果は，3 ユーザの実験結果を平均した値で

ある．5.4～5.6 の実験データは，著者によるリランキ

ング結果を用いている．  

5.2. 各手法の比較実験  

既存研究 [7]と，共起強度による同義語ランキング，

Relevance-Feedback によるリランキングの比較につい

て，精度を表 5 に，再現率を表 6 に示す．クエリは 5.1

で述べた 45 個の語を用い，精度と再現率は 45 個の結

果を平均したものである．  

既存研究に比べ，共起強度を用いたランキングは精



 

 

度と再現率がともに向上していることが確かめられた．

また，Relevance-Feedback を用いたリランキングを行

うことで，Top-200 までのランキング精度は向上して

いることが分かる．全体のランキングを見た場合には，

Relevance-Feedback を用いたリランキングの精度が最

も低いが，リランキング時に同義語候補が増大するた

めである．再現率を確認すると，Relevance-Feedback

を用いたリランキングと比べ，既存研究では抽出でき

ていない同義語が存在していることが分かる．  

クエリにより同義語候補数が異なることを考える

と，Top-n のランキングではなく，共起強度による閾

値を設ける方が扱いやすい．Relevance-Feedback を用

いたリランキングの場合，共起強度を 0.1 以上にすれ

ば再現率が 80%程度となり，精度も Top-100 と変わら

ないことが確認できた．  

表 5 各手法のランキング精度  

手法  Top-10 
Top 

-100 

Top 

-200 
全て  

共起強度  

0.1 以上  

既存  

研究 [7] 

24.2% 8.1% 5.6% 2.1% ―  

共起強度  28.7% 9.9% 7.2% 2.1% 13.5% 

リラン  

 キング  

43.9% 11.9% 8.1% 1.4% 12.2% 

表 6 各手法のランキング再現率  

手法  
Top-100 Top-200 共起強度  

0.1 以上  

全同義語  

候補  

既存研究 [7] 53.1% 69.0% ―  95.2% 

共起強度  63.5% 82.8% 69.7% 95.2% 

リランキング  70.7% 87.8% 79.8% 99.5% 

※表 5, 表 6 で，太字になっている手法が提案手法  

5.3. クエリのジャンルによる比較実験  

同義語抽出の精度と網羅率について，ジャンルによ

る違いがあるかどうかを確かめる．Relevance-Feedback

によるリランキングについて，精度を表 7 に，再現率

を表 8 に示す．精度，再現率とも，ジャンルにより違

いはあまり見られなかった．どのジャンルの同義語で

も，提案手法で抽出できることが分かる．  

個々の特徴を見ていく．会社名は同義語候補の数が

多く，ランキング全体の精度は低くなりがちである．

正解セット抽出の際，リランキングを 5 回行っても同

義語候補の共起強度が 0.1 以上となったため，共起強

度 0.1 以上では再現率が 100%に近い値となってしまっ

ている．大学名などはホームページがはっきりしてお

り，流行などの影響を受けないため，精度の高いラン

キングになりやすいことが分かった．人名，ゲーム，

漫画・アニメに関しては，ジャンルの違いよりも，ク

エリの違いにより同義語候補数に違いが出た．話題の

対象物に関しては，関連するホームページやリンクが

多く，同義語候補数が多くなることが確かめられた．  

表 7 各手法のランキング精度  

 
Top-10 

Top 

-100 

Top 

-200 
全て  

共起強度  

0.1 以上  

会社名  44.7% 12.6% 9.7% 0.4% 2.9% 

人名  29.7% 7.9% 4.9% 1.3% 13.4% 

ゲーム  43.3% 12.7% 8.4% 1.9% 20.8% 

漫画  

・アニメ  

40.0% 7.5% 4.5% 1.2% 9.6% 

大学名  72.7% 22.7% 15.9% 2.8% 15.5% 

表 8 各手法のランキング再現率  

 
Top-10 Top-100 Top-200 

共起強度  

0.1 以上  

会社名  26.6% 59.5% 84.7% 99.7% 

人名  40.1% 77.2% 85.7% 68.2% 

ゲーム  25.3% 68.5% 86.6% 63.7% 

漫画  

・アニメ  

40.4% 75.1% 85.8% 79.0% 

大学名  26.5% 73.1% 95.4% 94.1% 

5.4. 同義語数と精度，網羅率  

リランキングのサイクルにより，同義語数がどのよ

うに変化するかについて実験を行った．変化が分かり

やすい例として，クエリ「早大」の実験データを表 9

に示す．閾値は共起強度 0.1 以上としている．同義語

数増加率は，サイクル 0 からの増分である．  

サイクルを増やすごとに，精度を保ったまま，より

多くの同義語が抽出できることが分かった．また，閾

値を共起強度 0.01 以上にした場合には，再現率が 100%

になることが確かめられた．同義語候補数は 286 個と

増えるが，目視で確認できる量であると考えられる．  

本節では，対象物の略称をクエリに選んだが，抽出

した同義語数はジャンル  東京六大学に含まれる「早稲

田大学」と同じである．すなわち，正式名称と略称の

どちらをクエリにしても，同じ同義語数を抽出できる

ことが確認できた．  

表 9 各サイクル時の同義語数と精度  

（共起強度 0.1 以上）  

サイクル  再現率  同義語数／  

同義語候補数  

同義語数  

増加率  

精度  

0 79.1% 34/191 ―  17.8% 

1 86.1% 37/210 8.8% 17.7% 

2 93.0% 40/229 17.7% 17.5% 

3 93.0% 40/227 17.7% 17.6% 

5.5. ○アンカーテキストによるマージ効果  

「早稲田大学」のトップページを用いて，○アン

カーテキストのマージ，及び URL マージがどのように

機能したかを確かめた．クエリは 5.4 と同様に「早大」

で実験を行った．実験結果を表 10 に示す．  

サイクル 0 の結果から，アンカーテキスト「早大」

は 3 つのトップページへしかリンクしていないことが



 

 

分かる．アンカーテキスト「早稲田大学」と「Waseda 

University」を○アンカーテキストとすることで，クエ

リがリンクするトップページが 9 つに増えたことが確

認できた．  

トップページのマージでは，サイクル 3 で 6 つの

トップページがマージされた．マージされなかった

トップページの特徴としては，URL の形をしたアン

カーテキストや，正式名称に記号がついたアンカーテ

キストから多くリンクされている点が挙げられる．予

めこれらのアンカーテキストを削除しておくことで，

ランキングの精度向上が望めることが分かった．  

表 10 ○アンカーテキストと URL のマージ  

サイクル数  共起強度計算に用いら

れるトップページ数  

マージされた  

トップページ数  

0 3 ―  

1 9 1 

2 10 5 

3, 4 11 6 

5 11 7 

5.6. ×アンカーテキストによる同義語候補の減少数  

×アンカーテキストを指定することにより，同義語

候補数がどのように変化するかについて確認する．ク

エリは「早大」で行った．表 11 の左欄が×アンカーテ

キストであり，中欄が×アンカーテキストの指定によ

り，クエリからのリンク情報が削除された URL である．

右欄は同義語候補の減少数を表している．対象物とは

関係のない同義語候補を削除することにより，ランキ

ングの精度を向上させることができた．  

表 11 同義語候補の減少数  

×アンカー  

テキスト  
削除 URL 同義語候補  

減少数  

早稲田大学  

所沢キャンパス 

www.human.waseda.ac.jp/  15 

早稲田大学 

理工学部  

www.sci.waseda.ac.jp/  86 

早稲田大学 

法学部  

www.waseda.ac.jp/  

hougakubu/index-j.html 11 

6. おわりに  

本稿では，対象物の略称や俗称を対象とした同義語

抽出の手法について提案を行った．アンカーテキスト

とリンク構造を用いることで，シソーラスには存在し

ない同義語を抽出することができる．既存研究による

類似度計算では頻出語ではない同義語を上位にランキ

ングできないという問題があったが，提案手法ではア

ンカーテキストから見たリンク構造を用いることで，

頻出ではない同義語も抽出できるようになった．また，

ランキングの精度と網羅性の低下原因となっている

Web の 誤 っ た リ ン ク 情 報 を 補 正 す る た め ，

Relevance-Feedback の技術を利用した．同義語ランキ

ング Top-n の同義語候補に○×を付与することにより，

Web のリンク情報を更新し，同義語ランキングのリラ

ンキングを行う．実験では，精度を保った上で，網羅

性を既存研究よりも約 15%向上させることができた． 

今後の課題としては，より精度の高いランキングを

行うことである．同義語候補ランキングの中には，同

義語に記号がついたアンカーテキスト，または「ホー

ムページ」や「トップページ」などの定型語がついた

アンカーテキストが現れている．自然言語処理の技術

を取り入れることで，これらの語句を取り除くことが

可能であると考える．また，コミュニティ抽出の手法

を取り入れることで，誤ったリンク情報の除去を自動

化できると考えられる．  
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