
DEIM Forum 2011 F3-1

複数語句から構成されるコンテキストを考慮した連想関係の抽出

白川 真澄† 中山浩太郎†† 原 隆浩† 西尾章治郎†

† 大阪大学大学院情報科学研究科マルチメディア工学専攻
〒 565-0871 大阪府吹田市山田丘 1-5

†† 東京大学知の構造化センター
〒 113-8656 東京都文京区本郷 7-3-1

E-mail: †{shirakawa.masumi,hara,nishio}@ist.osaka-u.ac.jp, ††nakayama@cks.u-tokyo.ac.jp

あらまし 連想関係の抽出，すなわち与えられた語に対して関連している語を取得する技術は，連想検索やクエリフ

リー検索，文書分類など，テキスト情報から意味を推測する処理を含むアプリケーション全般において重要な基盤技

術である．筆者らは先行研究において，Wikipediaを解析することにより，エンティティ間の関連度を定義した大規

模な連想辞書を構築してきた．複数語から連想される語は，それら語句が構成するコンテキストに依存するが，従来

研究ではコンテキストの取り扱いが技術的課題であった．本研究では，複数語句が入力として与えられたときに，そ

れらの語句が構成するコンテキストを考慮した上で，連想されるエンティティを抽出する手法を提案する．
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1. 研 究 背 景

Web は，人々が情報を取得するための手段として急速に普

及し，今や我々の生活に欠かせない存在となっている．全世界

における 1ヶ月のWeb検索クエリの発行数は 610億にも上る

と報告されている（2007年 8月，comScore（注1）qSerach 2.0）．

しかし，Webの情報の多くは単なるテキストとして表現されて

おり，意味を考慮した情報検索の実現が大きな課題となってい

る．そのため，ユーザが自分の欲しい情報をWebから取得し

ようとした場合，ユーザ自身が発行したWeb検索クエリに対

して単純なキーワード検索を用いるのが主流となっている [1]．

意味を考慮した情報検索を実現するための研究としては，ク

エリ拡張 [2]やクエリフリー検索 [3]，Webページの分類 [4]な

（注1）：http://www.comscore.com/

ど様々なものがあるが，その基盤技術の一つとして，ある語か

ら連想される語（すなわち連想関係）を取得する技術が挙げら

れる．連想関係を定義した辞書である連想辞書は，上記のアプ

リケーションをはじめ，意味を考慮した情報検索を実現する様々

なアプリケーションの基盤技術として利用可能である [5], [6]．

筆者らはこれまで，連想関係を取得する研究として，

Wikipedia シソーラス（注2）と呼ばれる大規模な連想辞書を構

築してきた [7], [8]．Wikipediaシソーラスは，Wikipediaで定

義されているエンティティ（記事）間の関連度を定義した連想

辞書であり，語を一つ入力すると，その語から連想されるエン

ティティ集合がスコア付きで出力される．

しかし，入力として複数の語を想定した場合，それらの語は

コンテキストを構成するため [3]，連想されるエンティティ（あ

（注2）：http://dev.sigwp.org/WikipediaThesaurusV3/



るいは語）もそのコンテキストに応じて変化すると考えられる．

例えば，「富士山」と「阿蘇山」という語の組合せからは山に関

するエンティティが連想されやすく，また，「富士山」と「熱海」

という語の組合せからは静岡に関するエンティティが連想され

やすくなる．Wikipediaシソーラスでは，一つの語句に対して

連想されるエンティティ集合を出力するが，入力が複数語句の

場合，上記の例のようにコンテキストを考慮した上で，連想さ

れるエンティティの集合を取得する必要がある．

そこで本研究では，Wikipediaシソーラスを拡張し，複数の

語が入力として与えられたときに，その語句群から構成される

コンテキストを推測し，そのコンテキストに依存した連想関係

を抽出する手法 (Wikipedia Sets) を提案する．具体的には，複

数の入力語に対し，それぞれ連想されるエンティティとその関

連度を取得した後，共通のエンティティの関連度をマージして

出力する．また，得られた出力を再入力するというプロセスを

反復すること（ブートストラッピング法）により，入力語が構

成するコンテキストを強調させ，出力の精度及び網羅性向上を

図る．本手法は，前処理が不要でかつ外部の情報を使用しない

ため，(1)簡単に実装でき，(2)拡張性が高く，(3) Wikipedia

シソーラス以外の連想辞書にも適用可能である．

2. 関 連 研 究

連想辞書は，与えられた語句から連想される語（あるいはエ

ンティティ）を取得する辞書であり，自然言語処理や情報検索

など，幅広い研究領域で利用されてきた [5], [6]．連想辞書の主

な構築手法として，自然言語処理を用いた手法 [5], [6], [9], [10]

とWebのリンク構造を用いた手法 [11]が挙げられる．自然言

語処理を用いた連想辞書構築に関する研究の歴史は古く，コー

パス解析により（半）自動的に構築する手法が数多く提案され

てきた．例えば，語の共起に基づく手法 [5], [6]やクラスタリン

グを用いた手法 [10]，語のフィルタリングを用いた手法 [9]など

がある．Webのリンク構造を用いた手法では，リンクで繋がっ

ているWebページは同じトピックについて記述されているこ

とが多いという特性を利用する．また一般に，自然言語処理を

組み合わせて用いる場合が多い．例えば Chenらの研究 [11]で

は，Webサイトの階層構造からサブツリーと呼ばれる木を形成

し，木の中の語の共起性を利用して語句間の関連度を計測する

ことで連想辞書を構築している．また，筆者らの先行研究では，

Wikipediaを用いて連想辞書を構築している [7], [8]（次章で詳

述する）．

連想辞書は，語句間（あるいはエンティティ間）の関連度

(semantic relatedness) を定義したものであるが，これは類似

度 (semantic similarity) とは異なる．具体的には，関連度は

二つの語が何らかのコンテキストを共有している場合に高い

値が与えられるが，類似度はより具体的で，二つの語がどの

程度似ているかを示す指標である [12]．一つの語あるいは複数

語の入力に対して，類似している語を取得する研究としては，

Google Sets（注3）や Bayesian Sets [13]，SEAL [14]（注4）などが挙

げられる．これらの研究では，特に複数語の入力に対して，類

似した語を取得することに重点を置いている．すなわち，入力

語句群に対し，最も特徴的な共通点を見つけ，その共通点にお

いて類似した語を取得するよう設計されている．

一方，複数語の入力に対して関連している語（あるいはエン

ティティ）を取得する研究としては，前述の自然言語処理を用

いた連想辞書の構築手法 [6]がある．文献 [6]では，関連文書検

索の技術を応用して，文書中の語を出力とすることで，自然文

クエリ（複数語からなるクエリ）に対して関連語を取得してい

る．また，クエリ拡張（クエリ推薦）に関する研究の中には，

複数語の入力に対して関連している語を抽出する研究としてみ

なせるものも存在する．例えば，Preferred Infrastructure 社

の連想検索エンジン reflexa（注5）は，ESA [15]の関連度計算の手

法（Wikipedia に出現する語をWikipedia の記事でベクトル

化する方法）を応用させた手法によって，複数語からなるクエ

リに対しても，コンテキストを考慮したクエリ推薦を行ってい

る（注6）．また，TermCloud [16] は，複数語からなるWeb 検索

クエリに対して，Web検索結果によく出現する語句をコンテキ

スト依存の関連語として抽出し視覚化する．

3. 先 行 研 究

3. 1 Wikipediaシソーラス

筆者らはこれまで，Wikipediaを用いて大規模な連想辞書で

あるWikipediaシソーラス [7], [8]を構築してきた．Wikipedia

は，Wikiをベースにした大規模Web百科事典であり，誰でも

Webブラウザを通じて記事内容を変更できることが大きな特徴

である．そのため，幅広い分野について，一般的なエンティティ

から新しいエンティティに至るまで記事が網羅されており，記

事（エンティティ）数は，最も多い英語版で 350万記事，日本

語版で 70万記事である（2011年 1月時点）．また，Wikipedia

は，記事の網羅性や即時性だけでなく，密で多様なリンク構造，

質の高いリンクテキスト，URLによる語彙の一意性など，知識

抽出のコーパスとして有利な性質を数多く持っている [17]．筆

者らは，このようなWikipediaの性質を活かし，Wikipediaの

リンク構造を解析することでWikipediaシソーラスを構築し，

Web上で公開している．2011年 1月現在，Wikipediaシソー

ラスは英語版で 3億 8000万以上，日本語版で 1億以上のエン

ティティペアに対して関連度を定義している．また，精度の面

でも，既存の共起性解析を用いた手法 [5]やWebのリンク構造

を用いた手法 [11]と比較して高い精度を達成していることが先

行研究において実証されている [7]．

Wikipediaシソーラスは，図 1に示すように，一つの語を入

力とし，その語から連想されるエンティティ集合をスコア（関

連度）付きのリストとして出力する連想辞書である．Wikipedia

シソーラスは，Wikipediaのリンクテキストから抽出したラベ

（注3）：http://labs.google.com/sets

（注4）：http://www.boowa.com/

（注5）：http://labs.preferred.jp/reflexa/

（注6）：アルゴリズムの詳細は公開されていない．



図 1 Wikipedia シソーラス

Fig. 1 Wikipedia Thesaurus

ル情報 [18]を語とエンティティの変換テーブルとして保持して

いるため，入力語が多義語である場合も，それぞれの意味に対

して個別に関連エンティティを出力可能である．

3. 2 課 題

Wikipediaシソーラスの課題として，複数の入力への対応が

挙げられる．入力が複数語句である場合，それらの語句が構成

するコンテキストを考慮した上で連想関係を取得するべきであ

る．例えば，「富士山」と「阿蘇山」という語の組合せは，山

というコンテキストを構成しており，山に関するエンティティ

が連想されやすくなる．一方，「富士山」と「熱海」という語

の組合せの場合，これらの語句は静岡県というコンテキストを

構成しているため，静岡県に関するエンティティが連想されや

すくなる．このように，複数の入力語がどのようなコンテキス

トを構成しているかによって，それらの語から連想されるエン

ティティも異なってくる．同じコンテキストを共有しているエ

ンティティ同士は同時に連想されやすい一方，同じコンテキス

トを共有していないエンティティ同士が同時に連想されること

は少ない．

4. Wikipedia Sets

4. 1 コンテキストを考慮した関連エンティティの取得

本研究では，複数語句を入力として与えたときに，それら入

力のコンテキストに沿って連想されるエンティティを抽出する

手法 (Wikipedia Sets)を提案する．

先行研究であるWikipedia シソーラスはエンティティ間の

関連度を定義しており，語を入力すると，Wikipediaのリンク

テキストから抽出したラベル情報 [18] を利用して，語をエン

ティティに変換してから関連エンティティを取得する．入力語

が多義語である場合は，それぞれの意味のエンティティに対し

て別々に関連するエンティティ集合を出力する．ここで，入力

が複数語である場合を考えると，入力語が構成するコンテキス

トに依存した関連エンティティを発見するために，各入力語に

対して得られた関連エンティティをどのように処理すればよい

かという技術的な問題が発生する．

この問題に対して，本手法では，Gabrilovich らの手法 [15]

で用いられている語義曖昧性解消の考え方を採用し，入力語句

群に対して共通して出現する関連エンティティを優先的に出力

する．本手法は，前処理が不要でかつ外部の情報を使用しない

ため，(1)簡単に実装でき，(2)拡張性が高く，(3) Wikipedia

シソーラス以外の連想辞書にも適用可能である．Gabrilovich

図 2 Wikipedia Sets: Wikipedia シソーラスを用いた複数語句から

の関連エンティティ取得
Fig. 2 Wikipedia Sets: Acquisition of related entities from multi-

words using Wikipedia Thesaurus

らの語義曖昧性解消の考え方とは，複数の語は，それぞれ他の

語同士で意味情報を補い合うことにより，語義を決定するコン

テキストが強調されるため，語義曖昧性解消が可能である，と

いうものである．本手法においても，複数語からなる入力に対

し，それぞれ他の入力語によって語義を強め合うことにより語

義曖昧性解消を行う．また，この考え方を拡張し，複数語から

なる入力に対して他の入力語と共通しているコンテキストの推

測を試みる．ただし，この手法において得られるのは，入力語

に対して語義曖昧性解消およびコンテキスト推定を行ったとき

の出力（関連エンティティ）であり，入力語がどのような語義

であったか，どのようなコンテキストに依存して出力が得られ

たかについては，得られた出力からさらに何らかの手法を用い

て推定する必要がある．

本手法のモデルを図 2に示す．まず，各入力語に対して，そ

れぞれWikipediaシソーラスを用いて関連するエンティティお

よびその関連度を取得する．ただし，Wikipediaシソーラスは

エンティティ間の関連度を定義した連想辞書であるため，図 1

と同様に，各入力語に対して，それぞれ意味しうる全てのエン

ティティ（語義）に変換した後，各エンティティについて関連

エンティティのリストを取得する．図 1と異なるのは，各語義

について別々に関連エンティティを取得した後，入力語ごとに

それらを一つのリストに集約する点である．各入力語ごとに関

連するエンティティを抽出した後，同じ関連エンティティにつ

いて関連度をマージすることで，入力語句群に対する最終的な

関連エンティティと関連度のリストを得る．最終的な関連度は，

入力語が構成するコンテキストにどの程度関連しているかを意

味している．なお，本手法の実装においては，関連度のマージ

方法として単純に加算する方法を用いている．関連度のマージ

方法については様々な方法が考えられるが，使用する連想辞書

の特性によって最適な方法が異なると考えられる．

4. 2 手法の実装とアルゴリズム

前節で述べた手法 (Wikipedia Sets) を実装し，与えられた

入力語句群に対してコンテキストに依存した関連エンティティ

セットを出力するシステムを構築した．

擬似コードによるWikipedia Sets のアルゴリズムを Algo-



Algorithm 1 Pseudo-code of Wikipedia Sets

Input: words W

Output: associated entities and their relatedness E[]

1: E[]← ϕ //Initialize by null vector

2: for word w ∈W do

3: R[]← ϕ

4: C[]← ConvertWordIntoEntities(w) //With confidence

5: for entity c ∈ C.keys do

6: Rtmp[]← AcquireRelatedEntities(c) //With relatedness

7: for entity r ∈ Rtmp.keys do

8: R[r]← max(R[r], C[c] ∗Rtmp[r])

9: end for

10: end for

11: for entity r ∈ R.keys do

12: E[r]← E[r] +R[r] +Reward

13: end for

14: end for

rithm 1 に示す．本アルゴリズムでは，語句集合 W を入力と

し，関連エンティティと関連度の連想配列 E[] を出力とする．

なお，連想配列 C[]，R[]，Rtmp[]はそれぞれ，語が意味するエ

ンティティ候補，各語の関連エンティティ，各語が意味するエ

ンティティ候補の関連エンティティを，スコア付きで保持する

ために用いる．まず 4行目において，それぞれの入力語に対し

て，それが意味しうるエンティティ候補を信頼度付きで取得し

ている．なお，ここではWikipediaのリンクテキストから抽出

したラベル情報 [18] を用いている．ラベルとしての信頼度は，

様々なものが考えられるが，ここでは文献 [18]で用いられてい

る CS 値の分母と分子をそれぞれ自然対数で正規化した値，す

なわち下記のものを使用した．

CSNormalize(vi, q) =
ln(Cnt(Bvi |q))

ln(
∑

vj∈V
Cnt(Bvj |q))

(1)

Cnt(Bvi |q)はWikipediaの記事（エンティティ）vi にリンク

テキスト q としてリンクが張られている回数である．なお，

CSNormalizeの最大値は 1である．次に，6行目では，4行目で

取得した全てのエンティティ候補に対して，Wikipediaシソー

ラスを用いて関連するエンティティとその関連度（0から 1ま

での連続値）を取得している．8行目でその関連エンティティ

を，信頼度 CSNormalize の重み付きで保存しているが，同じラ

ベルを持つ別のエンティティが，同じ関連エンティティを持っ

ていた場合，それらのうちで高いほうの関連度を保存する．最

後に 12行目で，各入力語から連想されるエンティティについ

て，関連度を加算する．ここで，関連度を加算するごとに報酬

として Rewardを足すことにより，より多くの入力語から共通

して連想されるエンティティが優先的に出力されるようになる．

関連度の最大値が 1であるため，Wikipedia Setsでは Reward

を固定値 1としている．なお，本システムの関連度のマージ方

法はヒューリスティックにより決定しており，今後どのような

方法が適切かを検証する必要がある．

図 3 Wikipedia Sets にブートストラッピング法を適用した例

Fig. 3 Wikipedia Sets with Bootstrapping

4. 3 連想関係のフィードバック（ブートストラッピング法）

4. 1節で述べた手法において，出力の関連エンティティの関

連度は，入力語が構成するコンテキストにどの程度関連してい

るかを表している．そこで，出力の上位の関連エンティティが，

入力のコンテキストに沿って連想されるべきエンティティとし

て正しいものと仮定し，それらのエンティティをフィードバッ

ク（再入力）させる手法を提案する．得られた出力を再入力す

るというプロセスを反復すること（ブートストラッピング法）

により，入力の数を擬似的に増やすことができる．その結果，

入力語句群が構成するコンテキストが補強され，コンテキス

トを推測しやすくなり，より安定した出力を取得できるように

なると考えられる．また，入力語に共通する関連エンティティ

が少ない場合も，ブートストラッピング法を用いて入力の数を

増やすことで，入力（再入力を含む）に共通する関連エンティ

ティの範囲を拡大できると考えられる．

図 3は，Wikipedia Setsにブートストラッピング法を適用し

たときのモデルである．反復回数を N とし，I 回目の反復に

おいて，出力の上位 I エンティティを再入力させる．このよう

に徐々に再入力のエンティティ数を増加させることで，関連エ

ンティティの精度を維持したまま網羅性を向上できると考えら

れる．

ただし，このブートストラッピング法では，再入力するエン

ティティが入力として適切であるという仮定に基づいているた

め，再入力に用いるエンティティ数や反復回数などのパラメー

タに注意する必要がある．本研究のWikipedia Sets では，上

記の単純化したブートストラッピング法を用いるが，今後，各

パラメータを適切に設定するための方法を検討する必要がある．

5. 評 価

5. 1 評 価 環 境

提案手法の有効性を検証するために，被験者を用いた評価を

行った．関連度に関する評価方法は未だ一般的な方法が確立さ

れていないため，文献 [19]と同様に，本研究でも，被験者に関

連しているかどうかを判定してもらう方法を用いた．評価方法

として，あらかじめ用意した複数の入力語に対して，Wikipedia

Sets（ブートストラッピング法を適用，ブートストラッピング

法なし）を用いて関連エンティティを取得し，被験者にどの程

度関連しているかを判定してもらうという方法を採用した．な

お，ブートストラッピング法を適用した場合の反復回数N を 5

とした．比較手法として，連想検索サービスとしてWeb上で

公開されている Preferred Infrastructure社の連想検索サービ

ス reflexaの他，SEAL [14]，Google Setsを用いた．SEALや



表 1 評価に用いた入力語句群と想定されるコンテキスト

Table 1 Input words and their contexts for evaluation

評価に用いた入力語句群 想定されるコンテキスト

リクナビ - マイナビ 就職活動に関するもの

リクナビ - 日雇い アルバイトに関するもの

ナイフ - キャンプファイヤー サバイバルに関するもの

ナイフ - 包丁 刃物に関するもの

ナイフ - トランプ - マッチ 手品に関するもの

アップル - 携帯音楽プレーヤー iPod

アップル - 携帯電話 iPhone

アップル - UNIX Mac OS X

大阪大学 - 名古屋大学 旧帝国大学や国立大学

大阪大学 - 追手門学院大学 大阪にある大学

Google Setsは類似した語句を抽出するシステムであるが，入

力語が何らかのコンテキストを共有している場合，入力語とコ

ンテキストが類似した語句の抽出，すなわち連想される語句の

抽出も可能であると考えたため，比較手法として採用した．な

お，reflexaやGoogle Setsの詳細なアルゴリズムは公開されて

いないが，reflexaは ESA [15]の関連度計算の手法（Wikipedia

に出現する語をWikipediaの記事でベクトル化する方法）を応

用させた手法を用いていることは公開されている．

まず，評価に用いる入力語を決定する必要があるため，3人

の被験者から聴取を行った．具体的には，被験者に 2種類以上

のコンテキストを持つ名詞を挙げるよう指示し，それぞれコン

テキストを構成する入力語句群と，入力から想定されるコンテ

キストについて聴取した．その結果，表 1に示す 10の入力語

句群と想定されるコンテキストを得た．なお，想定されるコン

テキストは被験者の回答によるものであるが，これに限定する

ものではない．次に，前述の被験者を 1人含む被験者 5人を用

いて，各手法を用いて取得した関連エンティティを評価した．

表 1の 10の入力語句群から，各手法を用いて連想されるエン

ティティ（あるいは語句）を抽出し，上位 30 件ずつ取り出し

た．このとき，被験者の先入観を無くすために，各手法によっ

て取得した関連エンティティ（語句）を混在させ，ランダムに

並び替えたリストを作成した．このリストを被験者に提示し，

入力語句群に対して，それぞれの関連エンティティ（語句）が

どの程度連想されるかを，文献 [19]の方法に従い，被験者が 0

（全く連想されない）から 4（強く連想される）の 5段階で判定

した．注意事項として，被験者には入力語句群のコンテキスト

を考慮した上で判断するよう指示した．また，被験者の思考を

狭める可能性があるため，想定されるコンテキストは被験者に

提示しなかった．

5人の被験者による評価を行った後，5段階の判定の平均値を

関連度として，各手法で取得した関連エンティティ（語句）の順

位に対して nDCGp 値（ただし p > 1）を算出した．nDCGp

値は精度と網羅性の双方を考慮した評価指標であり，順位付き

のリストを評価するためによく用いられる [20]．

nDCGp =
DCGp

IDCGp
(2)

ただし，

DCGp = R1 +

p∑
i=2

Ri

log2 i
(3)

IDCGp = 4 +

p∑
i=2

4

log2 i
(4)

なお，IDCGp は，抽出した上位 pの関連エンティティ（語句）

がすべて強く連想される (5段階評価で最大値の 4)と判断され

た場合の DCGp である．今回の評価では，p = 10, 20, 30のと

きについて，それぞれ nDCGp を算出し，評価指標とした．

5. 2 評 価 結 果

nDCG 値による評価結果を表 2 に示す．なお，提案手法の

Wikipedia Setsにおいて，ブートストラッピング法を用いた場

合をWith BS，ブートストラッピング法を用いなかった場合を

Without BSと表記している．また，括弧付きの数字は規定の

数 (p) の出力が得られなかった場合に，不足分を，全く連想で

きない（すなわち判定が 0である）とみなして nDCGp を計算

したときの値である．ハイフンは全く出力が得られなかった，

もしくは出力数が増加しなかった場合である．

表 2より，提案手法のWikipedia Setsが多くの入力例に対

して，他の手法よりも，コンテキストに沿って連想されるエン

ティティを抽出できていることがわかる．reflexa と比較する

と，提案手法はほとんど全ての入力において同等かそれ以上の

評価値を出しており，提案手法のほうが優れているといえる．

reflexaと提案手法は共にWikipediaをデータソースとして構

築されたシステムであることから，提案手法のアルゴリズムと

しての有効性を確認できる．また，SEAL や Google Sets は，

入力語句が類似していることを発見できれば，そこから他の

類似語句を抽出することによってコンテキストに依存した関連

語を取得できる一方，入力語句の類似点を発見できなかった場

合，全く出力が得られないという現象が発生した（表 2のハイ

フン）．一方，提案手法は入力語句に類似点がなくても，入力

語句から連想できる共通のエンティティがあれば出力が得られ

るように設計されているため，評価で用いた全ての入力語句に

対してコンテキストに依存した関連エンティティを発見できて

いる．

また，ブートストラッピング法を用いた場合のほうが，用い

なかった場合と比較して評価値が高く，特に p = 30の場合にお

いて大きな差が生じている．これは，入力語に共通する関連エ

ンティティが少ない場合，ブートストラッピング法を用いない

手法では，出力の下位の関連エンティティがコンテキストを考

慮していないエンティティ（入力語のうちの一つとのみ関連し

ているエンティティ）となるのに対し，ブートストラッピング

法を用いた手法では，出力の上位の関連エンティティをフィー

ドバックさせることによって入力の数が増え，結果として入力

語（再入力を含む）に共通する関連エンティティの数が増加し

たためであると考えられる．ただし，初期状態（反復を開始す

る前）の出力における（最）上位の関連エンティティが，コンテ

キストに沿って連想されるエンティティとして正しいという仮



表 2 評価結果 (nDCGp)

Table 2 Evaluation results (nDCGp)

TOP 10 (p = 10)

入力語句
Wikipedia Sets reflexa

SEAL [14] Google Sets
With BS Without BS (ESA [15] based)

リクナビ - マイナビ 0.860 0.795 0.745 0.574 0.769

リクナビ - 日雇い 0.580 0.651 0.607 (0.543) 0.529

ナイフ - キャンプファイヤー 0.638 0.453 0.322 0.574 0.262

ナイフ - 包丁 0.713 0.701 0.547 0.254 0.611

ナイフ - トランプ - マッチ 0.284 0.292 0.170 0.262 (0.197)

アップル - 携帯音楽プレーヤー 0.654 0.666 0.574 0.455 0.590

アップル - 携帯電話 0.456 0.500 0.477 0.626 0.656

アップル - UNIX 0.605 0.625 0.516 - 0.604

大阪大学 - 名古屋大学 0.748 0.766 0.581 0.783 0.725

大阪大学 - 追手門学院大学 0.646 0.599 0.617 0.410 0.679

平均 0.618 0.605 0.516 0.492 0.603

TOP 20 (p = 20)

入力語句
Wikipedia Sets reflexa

SEAL [14] Google Sets
With BS Without BS (ESA [15] based)

リクナビ - マイナビ 0.776 0.756 0.648 0.593 0.666

リクナビ - 日雇い 0.586 0.617 0.590 - 0.494

ナイフ - キャンプファイヤー 0.587 0.431 0.317 0.514 0.254

ナイフ - 包丁 0.652 0.629 0.461 0.221 (0.485)

ナイフ - トランプ - マッチ 0.249 0.243 0.152 0.293 -

アップル - 携帯音楽プレーヤー 0.641 0.651 0.547 0.410 0.508

アップル - 携帯電話 0.421 0.452 0.457 0.535 0.573

アップル - UNIX 0.587 0.585 0.476 - 0.560

大阪大学 - 名古屋大学 0.728 0.742 0.576 0.686 0.647

大阪大学 - 追手門学院大学 0.621 0.561 0.571 0.434 0.678

平均 0.585 0.567 0.479 0.461 0.548

TOP 30 (p = 30)

入力語句
Wikipedia Sets reflexa

SEAL [14] Google Sets
With BS Without BS (ESA [15] based)

リクナビ - マイナビ 0.730 0.656 (0.532) 0.487 0.657

リクナビ - 日雇い 0.571 0.576 0.537 - 0.482

ナイフ - キャンプファイヤー 0.529 0.380 0.273 0.471 0.225

ナイフ - 包丁 0.626 0.604 0.429 0.208 -

ナイフ - トランプ - マッチ 0.232 0.237 0.125 0.296 -

アップル - 携帯音楽プレーヤー 0.598 0.574 0.501 0.388 0.493

アップル - 携帯電話 0.416 0.410 0.442 0.463 0.558

アップル - UNIX 0.550 0.557 0.475 - 0.507

大阪大学 - 名古屋大学 0.692 0.703 0.561 0.635 0.608

大阪大学 - 追手門学院大学 0.569 0.547 0.569 0.415 0.689

平均 0.551 0.524 0.435 0.420 0.527

定に基づいている．そのため，初期状態ですでに上位にコンテ

キストと関連のないエンティティが含まれている場合は，反復

処理によってコンテキストから離れた関連エンティティを取得

してしまうことになる．ブートストラッピング法は，反復の停

止条件，各反復において再入力に用いる関連エンティティの数

など，パラメータによって性能が大きく影響を受けるため [21]，

これらを自動的に調整するような仕組みが必要である．

5. 3 出力の比較

より詳細に結果を分析するため，各手法によって得られた出

力を比較した．「リクナビ」「マイナビ」と「リクナビ」「日雇

い」をそれぞれ入力語句とした場合の各手法の出力の上位 15

件の比較を表 3に示す．表 3より，提案手法であるWikipedia

Sets が，入力語の代表的なコンテキスト（表 1 より就職活動

に関するものとアルバイトに関するもの）を考慮した上で関



表 3 出力の比較

Table 3 Comparison of outputs

入力語句: リクナビ - マイナビ

Wikipedia Sets reflexa
SEAL [14] Google Sets

With BS Without BS (ESA [15] based)

就職活動 就職活動 リクナビ ブンナビ マイナビ

合同企業説明会 合同企業説明会 マイナビ 学情ナビ リクナビ

リクナビ インターンシップ 毎日就職ナビ 就活ナビ 転職

転職 マイナビ 学情 日経就職ナビ 就職

インターンシップ リクナビ 日経ナビ 就活ラボ アルバイト

エントリーシート 求人広告 新卒 ネオキャリア就職ナビ 毎日就職ナビ

マイナビ リクルート 転職 ベンチャー就職ナビ 派遣

履歴書 毎日コミュニケーションズ 毎日コミュニケーションズ 日経 求人

リクルート 転職 ナビ 外資系 仕事

適性検査 労働者派遣事業 就職 女の 紹介転職

企業 正社員 人材 エンジャパン 日経就職ナビ

面接 エントリーシート キャリア パッション就職ナビ お役立ち

証明写真 面接 向 日経ナビ 求人情報

フリーター 適性検査 サイト 塾講師ナビ 独立

学情 圧迫面接 派遣 学情 スキルアップ

入力語句: リクナビ - 日雇い

Wikipedia Sets reflexa
SEAL [14] Google Sets

With BS Without BS (ESA [15] based)

就職活動 就職活動 日給 人材 リクナビ

リクナビ リクルート 求人 紹介予定 日雇い

リクルート 非正規雇用 終身雇用 特定労働者 毎日就職ナビ

合同企業説明会 労働者派遣事業 求職 一般労働所 日経就職ナビ

労働者派遣事業 正社員 転職 登録型の日雇い 日経ナビ

履歴書 アルバイト 賃金 短期での みんなの就職活動日記

インターンシップ ブルーカラー 手当 登録型 学情就職 navi

転職 公共職業安定所 人件 二重 非正規雇用

エントリーシート フリーター 雇用 インテリジェンスで製造 アクセス就職ナビ

フリーター 雇用 職種 - 転職

公共職業安定所 就職難 機密 - 学情ナビ

求人 株式会社 就業 - リクルートナビ

非正規雇用 職業 就職 - 応募方法

適性検査 求人 労働 - ダイヤモンド lead 就活ナビ

正規雇用 正規雇用 厚生 - 貧困ビジネス

連エンティティを精度良く取得できていることがわかる．例え

ば，「リクナビ」と「マイナビ」を入力語とした場合，就職活

動（特に新卒採用）に関連のある「エントリーシート」や「イ

ンターンシップ」といったエンティティが抽出されているのに

対し，「リクナビ」と「日雇い」を入力語とした場合，新卒採用

とは異なる側面の就職活動として「非正規雇用」や「公共職業

安定所」といったエンティティが抽出されている．比較手法で

も，ある程度コンテキストを考慮した関連語を抽出できている

が，SEALや Google Sets，reflexaは並列関係にある語句を同

時に取得しがちである．一方，提案手法では，並列関係以外に

も様々な関係にある関連エンティティをバランスよく取得でき

ていることがわかった．これは，既存の類似語句セットを抽出

するような研究とは別の価値があることを意味している．

6. まとめと今後の課題

本研究では，複数の語句が入力として与えられた時に，その

語句群から構成されるコンテキストを推測し，関連するエン

ティティ集合を抽出する手法を提案した．本手法では，複数の

入力語に対し，それぞれの関連エンティティと関連度を取得し

た後，共通する関連エンティティの関連度をマージして出力す

る．また，得られた出力を再入力するというプロセスを反復す

ること（ブートストラッピング法）により，入力語が構成する

コンテキストを強調させ，出力の精度及び網羅性向上を図る．

評価により，提案手法が複数の入力語に対して，それら入力が

構成するコンテキストを考慮して連想関係を取得できることを

確認した．また，ブートストラッピング法の有効性を確認した．

提案手法は，SEALや Google Setsなどの既存の類似語句セッ



トを抽出するような研究とは異なり，並列関係にあるエンティ

ティ以外にも様々な種類の関連エンティティを抽出できるため，

連想検索やクエリフリー検索，文書分類などのアプリケーショ

ンの基盤技術として利用できると考えられる．

今後の課題として，関連度のマージ方法やブートストラッピ

ング法におけるパラメータの決定方法の検討が挙げられる．本

研究では，関連度のマージ方法として，関連度を単純に加算す

る方法を用いたが，考えられる他の方法との比較を客観的に行

い，最適なマージ方法を検討する予定である．また，ブートス

トラッピング法では，反復回数や再入力のエンティティ数を固

定していたが，出力結果の変化の度合をみながら，これらのパ

ラメータを自動で決定する仕組みを検討している．

また，出力の規模拡大（およびそれに伴う計算量増加への対

応）が挙げられる．現状では，Wikipediaシソーラスを利用し

て，複数語の入力に対して共通する関連エンティティを取得し

ている．しかし，Wikipediaシソーラスは複数語の入力を想定

して構築されておらず，一つのエンティティに対して，強く関

連しているエンティティのみ（平均 160件程度）を定義してい

るため，共通して連想されるエンティティを取得するというア

プローチでは，取得できる連想関係が限定されてしまう場合が

ある．この問題に対して，より多くの連想関係を定義できるよ

うにWikipediaシソーラスを再構築する方法が考えられるが，

保持すべき情報が膨大になる，すなわち，個々のエンティティ

に対して関連エンティティを取得するためにかかる計算量が膨

大になるという問題がある．このような問題を解決するため，

連想関係の裏にあるコンテキストがどのような種類であるかを，

オントロジやWebなどの外部情報を用いて事前に把握するこ

とを検討している．また，大規模な情報を高速に取り扱うアル

ゴリズムを模索する予定である．
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