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あらまし 本稿では，ソーシャルメディアのテキスト集合から言語横断的に話題を抽出するためのエンティティリン
キング手法について述べる．ソーシャルメディアのような短いテキストから異なる言語間で比較可能な話題を抽出す
る場合，エンティティリンキングにより，テキスト中に出現するエンティティを多言語な知識体系のエントリに紐付
けることが有効である．このとき，エンティティリンキングの精度およびトピック情報として付与されるエントリの
意味的な粒度を均一化することが言語間のエントリの比較において重要となる．提案手法では，任意の言語で記述さ
れたテキスト中に出現するエンティティに対して同じ言語のWikipediaの記事をトピック情報として紐付けた後，言
語間リンクにより英語の記事に変換することで言語空間を統一する．また，入力のテキスト集合中において出現する
キーワードの周辺情報を用いた不適切なキーワード抽出の抑制と，記事タイトルやカテゴリ情報を用いた記事集約に
よる意味的な粒度の均一化を行う．評価実験の結果から，既存手法と比較して提案手法が話題抽出の観点から有効で
あることを確認した．
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1. は じ め に

文書集合に含まれるトピックを抽出する研究は数多く行われ
ているが，近年，Twitterに代表されるソーシャルメディアが
その対象として注目を集めている．その理由として，ソーシャ
ルメディアの即時性 (リアルタイム性)が挙げられる．ソーシャ
ルメディアでは，様々な人が実世界の出来事や自身の興味・関
心についての情報を常時発信している．また最近では，官庁や
報道機関等の公的な組織もソーシャルメディアを通じてリアル
タイムな情報発信を積極的に行っている．このようなソーシャ
ルメディアのテキストを解析することで，即時性が高いトピッ
ク情報を抽出できる．
ソーシャルメディアのもう一つの特徴として多言語性が挙げ

られる．例えば，Twitterは公式に 44言語（注1）に対応してお
り，ユーザの使用言語や居住地域に応じたトレンド情報 (話題
になっている語句)をサービスとして提供している．この特徴
は，多くの言語で話題になっているトピックや，自身の言語で
のみ話題である (あるいは話題でない)トピック等，言語の壁を
超えたトピック情報をソーシャルメディアから抽出できる可能
性を示している．ソーシャルメディアから言語横断的にトピッ
クを抽出することができれば，自分が使用できない言語のト
ピック情報を，その言語の知識なしに得ることができる．ソー
シャルメディアのような，ユーザが自身の言語で情報発信を行
う多言語なメディアにおいて，言語横断的にトピックを抽出す
ることは有益であると考えられる．
しかし，このようなソーシャルメディアのテキストから言語

（注1）：2015 年 1 月時点．ユーザ情報設定画面において確認 (Beta 版含む)．

横断的にトピックを抽出する場合，どのようにして異なる言語
のテキスト集合からトピック情報を抽出するかが問題となる．
言語によって使用される文字の種類が異なるため，テキスト中
に出現する語句の統計情報を用いるような従来のトピック抽出
手法によりそれぞれの言語について個別にトピック情報を抽出
できたとしても，それらを異なる言語間で比較することは困難
である．言語間でトピック情報を比較可能にするには，トピッ
クの言語空間を統一する必要がある．
そこで筆者らは先行研究 [13]において，多言語な知識体系を

用いたソーシャルメディアからの言語横断的な話題抽出手法を
提案した．この手法では，テキスト中に出現するエンティティ
を表す語句を抽出しその語句を対応する知識体系のエントリに
紐付けるエンティティリンキングとよばれる技術を，多言語な
知識体系であるWikipediaを対象として用いる．一つトピック
を一つのWikipedia の記事として定義し，任意の言語で記述
されたソーシャルメディアのテキスト中に出現するWikipedia

のアンカーテキストをキーワードとして抽出する．そして，各
キーワードに対して入力テキストと同じ言語のWikipediaの記
事を紐付け，言語間リンクにより英語の記事に変換することで，
言語空間が英語に統一されたトピック情報を付与する．これに
より，異なる言語間でトピック情報を比較することが可能とな
る．エンティティリンキングにより言語横断的な話題抽出を実
現する場合，誤ったキーワード抽出の抑制とテキストに付与さ
れる記事 (トピック)の意味的な粒度を考慮する必要がある．話
題抽出は入力のテキスト集合中で話題になっている (出現回数
の多い)トピックを抽出することが目的であるが，キーワード
抽出において，キーワードとして不適切な語句の抽出を繰り返
すと，話題でないトピックの出現回数が増加し，話題抽出の精



度が低下する．この問題は特に，本来のキーワードの部分文字
列を誤って抽出する場合に発生する．また，エンティティリン
キングではキーワードに対して正解となるリンク先の記事候補
が粒度の違いにより複数存在することがある．同じ話題を表す
キーワードに対して意味的な粒度が異なる記事が付与されると，
それぞれが異なるトピックを表す記事として扱われてしまい，
本来話題であるトピックを抽出できないという問題が生じる．
その結果，言語間でトピック情報を比較する際に，言語間で共
通の話題があったとしても，その話題を別々のトピックとして
抽出してしまう．先行研究では既存の単一のテキストを対象と
したエンティティリンキング手法をそのまま用いたため，これ
らの問題が考慮されていなかった．
そこで本研究では，これらの問題に対応したエンティティリ

ンキング手法を提案する．提案手法では，キーワード抽出にお
いて，テキスト中のアンカーテキストの前後に出現する文字の
統計情報を事前に集計することで，テキスト中のキーワードが
アンカーテキストとして定義されていない場合に，本来のキー
ワードの部分文字列をキーワードとして誤って抽出することを
抑制する．また，記事タイトルやWikipediaのカテゴリ情報を
用いてエンティティリンキングの対象となる記事を集約するこ
とで，テキストに紐付けられる記事の意味的な粒度の均一化を
目指す．

2. 関 連 研 究

エンティティリンキングに関する研究はMihalceaらのWik-

ify! [8] を発端として，以降急速に研究対象としての認知度が
高まっている．一般的にエンティティリンキングの処理は，1)

キーワード抽出，2)エンティティの曖昧性解消の順に行われる．
Wikify! [8] では，ある語句がWikipedia においてリンクと

して出現する度合いを表すスコア (keyphraseness) を定義し，
keyphrasenessが TF–IDF [11]などの語句の重み付け手法より
も高い精度でキーワードを抽出できることを示した．また，エ
ンティティの曖昧性解消では，Leskアルゴリズム [6]を用いた
手法と，キーワードの品詞やその前後に出現する 3語などを素
性とした Naive Bayesを用いた手法を組み合わせることで，高
精度なエンティティリンキングを実現している．Cucerzan の
研究 [2] では，Wikipedia から抽出したエンティティに関する
コンテキストやカテゴリ情報などを用いた手法を提案している．
この手法では，入力テキストとWikipediaの記事をWikipedia

から抽出した情報によりベクトル化し，ベクトルの内積に関す
る最大化問題を解くことで，入力テキスト中の各キーワードに
対応する記事のリストを求めている．Milneら [10]は，機械学
習を用いたエンティティリンキング手法Wikipedia Miner（注2）

を提案している．はじめに，Wikipediaにおいて，曖昧性を持
たない (リンク先の記事の候補が一つのみ存在する) アンカー
テキストによってリンクされる記事を収集する．そして，収集
した記事とそれ以外の記事について，どのような記事間関連
度 [9]を持ち，また，同時にリンクされやすいかを学習するこ

（注2）：http://wikipedia-miner.cms.waikato.ac.nz/

とで，Wikify!より高い精度でエンティティリンキングを達成し
ている．
Kulkarniらの研究 [5]では，エンティティの曖昧性解消にお

いて，入力テキストの各キーワードに対する局所的なスコア
と大局的なスコアを導入した手法を提案しており，評価実験
において Cucerzan らの手法や Milne らの手法より高い精度
のエンティティリンキングを実現している．Hoffart ら [4] は，
知識体系のリンク構造に対してグラフ理論を用いたエンティ
ティリンキング手法 AIDA（注3）を提案している．AIDA では，
Mention-Entity Graphと呼ばれる，キーワード (Mention)と
知識体系のエントリ (Entity)をノード，キーワード・エンティ
ティ間および異なるエンティティ間の類似度をエッジとした重
み付き無向グラフを定義している．このグラフから，入力テキ
スト中に出現するキーワードのノードを全て含んだ高密度な部
分グラフを抽出し，抽出した部分グラフを用いて，各キーワー
ドに対応するエントリを決定することでエンティティリンキン
グを実現している．
ソーシャルメディアのテキストのような短いテキストを対象

とした手法も提案されている．Ferraginaら [3]は，短いテキス
トを対象としたエンティティリンキング手法 TAGME（注4）を提
案している．TAGMEでは，入力テキストからWikipediaのア
ンカーテキストとして用いられている語句をキーワードとして
抽出し，それぞれのキーワード (アンカーテキスト)によってリ
ンクされる記事の候補の中から，互いに関連性の高い記事を付
与するというシンプルな処理で，高速かつ精度の高いエンティ
ティリンキングを実現している．Meijらの研究 [7]では，入力
テキスト中のキーワードの長さや keyphraseness，候補となる
記事が持つリンク数やカテゴリ数など，またそれらを組み合わ
せた合計 33の素性を用いて機械学習を行い，Twitterのツイー
トを用いた評価実験において，Wikipedia Miner や TAGME

と比較して高い精度を達成している．
短いテキストを対象とした手法の特徴として，エンティティ

リンキングの処理速度が挙げられる．一般的なエンティティリ
ンキングに関する研究では，手法の精度を確保するために品詞
分類や最適化問題を用いているため，短文を対象とした手法よ
りも低速である [1]．例えば AIDAは，15個のキーワードを含
むテキストに対して 2秒以上の処理時間を必要とする [4]．一方，
TAGME は一つのキーワードあたり 2 ミリ秒以下と非常に高
速である [3]．エンティティリンキングの処理速度は，日々大量
に投稿されるソーシャルメディアのテキストを処理する上で非
常に重要な要素である．また，本研究で想定している様々な言
語のテキストに対するエンティティリンキングを実現する場合，
品詞分類や機械学習を用いる手法では，対応する言語の増加に
従って，品詞分類や機械学習のための教師データを用意するこ
とが困難になる．そこで本研究では，品詞分類や機械学習を必
要とせず，かつ，高速な手法である TAGMEを，Wikipediaの
言語間リンクを用いて多言語的に拡張することで，任意の言語

（注3）：http://www.mpi-inf.mpg.de/yago-naga/aida/

（注4）：http://tagme.di.unipi.it/



で記述されたテキストに対するエンティティリンキングを実現
する．

3. 提 案 手 法

本章ではまず，単一言語の短いテキストを対象としたエン
ティティリンキング手法である TAGME [3]について説明する．
その後，ソーシャルメディアのテキスト集合からの言語横断的
な話題抽出に向けたエンティティリンキングを実現する上で問
題となる点について述べる．そして，TAGME をWikipedia

の言語間リンクにより拡張し，任意の言語で記述されたテキス
トに出現するエンティティに対して英語のWikipediaの記事を
紐付ける手法について述べる．
3. 1 TAGME

TAGME [3] は，単一言語で記述された短いテキストに対し
て，テキスト中に出現するエンティティを入力テキストと同じ
言語のWikipediaの記事に紐付ける手法である．TAGMEは，
1)キーワード抽出，2)キーワードの曖昧性解消，3)確信度の
低いエンティティの除去の各処理によって高速なエンティティ
リンキングを実現している．以下では，TAGMEの各処理につ
いて詳しく説明する．
3. 1. 1 キーワード抽出
TAGMEは，テキストを入力として受け取ったあと，テキス

ト中に出現するWikipediaのアンカーテキストとして用いられ
ている全ての語句をキーワードとして抽出する．ここで，ある
キーワード a1 が別のキーワード a2 の部分文字列である場合，
それぞれのキーワードがWikipedia の記事中でアンカーテキ
ストとして使われる確率を lp(a1)，lp(a2)として，次の処理を
行う．

• lp(a1) < lp(a2) の場合，a2 のみをキーワードとして抽
出する．

• lp(a1) >= lp(a2)の場合，a1 と a2 の両方をキーワードと
して抽出する．
ここで，lp(a)はキーワード aのリンク確率と呼ばれ，以下の
式から算出される．

lp(a) =
link(a)

freq(a)
(1)

link(a)は，Wikipediaの全ての記事においてキーワード aが
アンカーテキストとして出現する回数，freq(a)はWikipedia

内でキーワード aが出現する回数である．
提案手法では，リンク確率の代わりに keyphraseness [8] を

用いる．Wikipediaでは，記事中にアンカーテキストの候補と
なる語句が複数回出現する場合，最初に出現した語句のみアン
カーテキストとして定義し，それ以降に出現する語句はアン
カーテキストとして定義しないことが一般的である．そのため，
語句 a が重要であるほど，記事中に語句 a がアンカーテキス
トとして出現する回数 link(a)に対して語句 aが出現する回数
freq(a)が大きな値となり，実際には重要な語句であるにも関
わらず，リンク確率 lp(a)が低くなるという問題がある．一方，
keyphrasenessは，語句 aがアンカーテキストとして出現する
記事数 lf(a)および語句 aが出現する記事数 df(a)を用いて以

下の式
keyphraseness(a) =

lf(a)

df(a)
(2)

により算出されるため，記事中で語句 a がアンカーテキスト
として出現し，かつ，複数回出現するような場合であっても，
keyphrasenessはその影響を受けにくい．
3. 1. 2 キーワードの曖昧性解消
次に，テキスト中の各キーワード a ∈ Aについて，そのキー

ワードによってリンクされる記事の集合 Pg(a) のうち，キー
ワードがどの記事 pa ∈ Pg(a) を表しているかを決定する．
キーワード aが記事 pa にリンクされる確信度を表すスコアは，
voting schemeと呼ばれる以下の式によって算出される．

rela(pa) =
∑

b∈A\{a}

∑
pb∈Pg(b) rel(pb, pa) · Pr(pb|b)

|Pg(b)| (3)

ここで，rel(pb, pa)は記事間関連度 [9]を表し，Pr(pb|b)はキー
ワード b がアンカーテキストとして使われる際に記事 pb に
リンクされる確率を表しており commonness と呼ばれる．各
キーワードによってリンクされる記事すべてを対象として式
(3)を算出することは，計算コストの面で非効率的であるため，
Pr(pb|b) > τ を満たす記事のみを対象とする．式 (3)は，記事
pa が他のキーワードによってリンクされる記事と関連が強いほ
ど高い値となる．そして，キーワード aによってリンクされる
各記事について，式 (3)のスコアを高い順に並べた際の上位 ϵ%

の記事のうち，commonnessの最も高い記事 pa をキーワード
aが示す記事として採用する．提案手法では，キーワードの曖
昧性解消におけるしきい値 τ および ϵとして，TAGME [3]で
用いられている τ = 0.02，ϵ = 30%を用いた．
3. 1. 3 確信度の低いキーワード・記事ペアの除去
3. 1. 2項までの処理によって，テキスト中に出現する全ての

キーワードに対応するWikipedia の記事を紐付けることがで
きる．しかし，入力テキスト中に出現する全てのアンカーテキ
ストをキーワードとして抽出しているため，入力テキストの内
容にあまり関係のない語句がキーワードとして抽出されている
可能性がある．そこで，3. 1. 2項までの処理によって得られた
キーワード・記事ペア (a, pa)について，

ρ(a, pa) =
1

2
(lp(a) + coherence(a, pa)) (4)

を算出し，最終的に ρ(a, pa) > ρNA を満たすキーワード aの
みに対して記事 pa をリンクする．coherence(a, pa) は次式に
よって算出される．

coherence(a, pa) =
1

|S| − 1

∑
pb∈S\{pa}

rel(pb, pa) (5)

S は式 (4) の計算の対象となる全ての記事集合であり，式 (5)

は候補の記事が互いに関連しているほど高い値となる．提案手
法では 4章で説明する評価実験により，しきい値 ρNA を決定
した．
3. 2 考慮すべき問題
本研究では，多言語なソーシャルメディアからの言語横断的な

トピック抽出を最終目標として，言語間で比較可能なトピック情
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報としてWikipediaの記事を用いることを考える．Wikipedia

では同一のエンティティを表す異なる言語の記事は言語間リン
クで繋がっているため，エンティティリンキングにより各言語
のテキストに記事を付与した後，言語間リンクを用いることで
容易にトピックの言語空間を統一できる．エンティティリンキ
ングにより，任意のテキスト集合に対して言語空間が統一され
たトピック (本研究では英語のWikipediaの記事)を付与し，テ
キスト集合中の話題を抽出する上でいくつかの問題が存在する．
まず，不適切なキーワードによる誤った話題の抽出が挙げら

れる．TAGMEでは，キーワード抽出において，Wikipediaの
アンカーテキストなど事前に準備されたキーワード辞書を用い
ているため，辞書に含まれないキーワードを抽出することがで
きない．辞書に含まれない語句がテキスト中にキーワードとし
て出現する場合，そのキーワードを抽出できないか，もしくは，
そのキーワードの部分文字列を誤ったキーワードとして抽出し
てしまうため，エンティティリンキングの精度が低下する．例
えば日本語では，サッカー選手の「ハメス・ロドリゲス」を表
す語句として「ハメス」が用いられるが，日本語のWikipedia

において「ハメス」はアンカーテキストとして定義されていな
い．そのためキーワード抽出において，「ハメス」の部分文字
列であり，かつ，アンカーテキストとして定義されている「メ
ス」がキーワードとして誤って抽出される問題が発生する．特
に，「ハメス」が話題として頻出する場合，「メス」が大量に抽出
されてしまうため，「メス」が誤って話題として抽出される．こ
のように，話題として抽出されるべきキーワードを誤って抽出
することは，話題抽出において大きな問題となる．
付与する記事の意味的な粒度についても考慮する必要がある．

例えばWikipediaでは FIFAワールドカップについて，FIFA

ワールドカップという概念と実際に開催された FIFAワールド
カップがそれぞれ「FIFA World Cup」と「2014 FIFA World

Cup」のように個別の記事として定義されている．それぞれ
の記事が FIFA ワールドカップに関するトピックとして適切
であっても，異なるエンティティを表すものとして扱われるた
め，それらの記事を同一のトピックに関する記事として扱うこ
とができない．また，このような記事は内容が類似しており，
エンティティリンキングにおいて区別して記事を付与すること
が困難である．テキストに対して意味的な粒度が異なる記事
が分散して付与されると，本来話題であるトピックを話題とし
て抽出することが難しくなる．「FIFA World Cup」と「FIFA

World Cup 2014」のように，一方が他方を包含するようなエ

ンティティを表す記事である場合，「FIFA World Cup 2014」を
「FIFA World Cup」に集約しても元の情報はほとんど失われ
ないため，話題抽出においては記事の集約により意味的なばら
つきを抑えたほうが良い．
3. 3 提案手法の概要
提案手法では，3. 1節で説明した TAGMEをWikipediaの

言語間リンクによって拡張することで，任意の言語で記述され
たソーシャルメディアのテキストに対して，英語のWikipedia

の記事の付与を実現する．図 1に提案手法の流れを示す．提案
手法による多言語拡張では，テキスト集合中のあるテキストに
対し，同じ言語のWikipediaの記事を TAGMEにより付与し
た後，その記事が英語の記事への言語間リンクを持っている場
合は英語の記事に変換し，言語間リンクを持っていない場合は
言語特有のトピックを表すものとしてそのまま用いる．これに
より，任意の言語で記述されたソーシャルメディアのテキスト
に対し，英語のWikipediaの記事を付与できる．
また，3. 2節で述べた二つの問題に対し，キーワードの周辺

情報を用いたキーワード抽出の改良および記事集約によるト
ピックの意味的な粒度の均一化を行う．以下では，これらの処
理について詳しく説明する．
3. 4 キーワードの周辺情報を用いたキーワード抽出の改良
提案手法では，入力のテキスト集合中の各キーワード候補に

ついて，その前後に出現する文字列の統計情報を事前に集計し，
テキスト中のキーワード候補が適切であるかどうかを判断する
スコアを導入する．これにより，誤ったキーワード抽出を抑制
する．
再度，サッカー選手「ハメス・ロドリゲス」を表す語句「ハ

メス」を例に説明する．入力のテキスト集合中に出現するアン
カーテキスト「メス」の前後の文字の統計情報を集計し，「メス」
の前一文字に「ハ」が高い確率で出現しており，かつ，それ以
外で「ハ」がアンカーテキストの前一文字として出現する確率
が低い場合，「ハ」と「メス」により異なるキーワードが構成さ
れていると考えられる．つまり，入力テキスト中に語句「ハメ
ス」が出現する場合，「メス」をキーワードとして抽出するのは
不適切であると判断できる．このような処理は非常にシンプル
であるが，言語に非依存的な処理として，様々な言語のテキス
トに対して容易に適用できるという利点がある．
入力のテキスト集合全体において，ある語 w（注5）がアンカー

（注5）：ここで語とは，英語のような分かち書きされている言語の場合は一単語，
日本語のような分かち書きされていない言語の場合は一文字を表す．



テキスト aの前 (あるいは後)の語として特徴的に出現する度合
い con(w, a)は，語 w がアンカーテキスト aの前 (あるいは後
ろ)の語として出現する確率 Pr(w|a)と語 wが任意のアンカー
テキストの前 (あるいは後)の語として出現する確率 Pr(w)か
ら算出できる．

con(w, a) =
Pr(w|a)
Pr(w)

(6)

なお，式 (6)は
∑

w con(w, a) = 1 となるように正規化する．
Pr(w|a)および Pr(w)はそれぞれ以下の式から求められる．

Pr(w|a) = count(w, a)∑
w′ count(w′, a)

(7)

Pr(w) =

∑
a count(w, a)∑

w′,a count(w
′, a)

(8)

ここで count(w, a)は，語 w がアンカーテキスト aの前 (ある
いは後)の語として出現する回数である．式 (6)の値は，語 w

がアンカーテキスト aの前 (あるいは後)の語として特徴的に
出現しやすいほど高い値となる．つまり，式 (6)の値が大きい
とき，アンカーテキスト aは，語 wを含むあるキーワードの部
分文字列として出現している可能性が高い．
最終的に，式 (4)に式 (6)を組み込み，入力テキスト中のア

ンカーテキスト aとその前 (あるいは後)の語が wであるとき，

ρ(w, a, pa) =
lp(a) + coherence(a, pa) + (1− con(w, a))

3
(9)

を算出し，ρ(w, a, pa) > ρNA を満たすキーワード aのみに対
して記事 pa をリンクする．con(w, a) には語 w がアンカーテ
キストの前一語と後一語の二通りがあるが，ここでは誤った
キーワード抽出を回避できればよいため，前一語と後一語のう
ち con(w, a)の値が大きい方を用いればよい．ただし，入力の
テキスト集合中において出現回数が少ないアンカーテキスト
は，その周辺に出現する語の統計情報を十分に収集できないた
め，式 (6)の値を用いることが不適切である場合がある．提案
手法では，入力のテキスト集合中で出現回数が 20回以上のア
ンカーテキストについて式 (6)を算出し，式 (9)を用いてエン
ティティリンキングを行う．出現回数が 20 回未満のアンカー
テキストについては，TAGMEの式 (4)をそのまま用いる．
3. 5 記事集約によるトピックの意味的な粒度の均一化
エンティティリンキングでは，テキスト中のキーワードに対

し，正解として適切な記事の候補が，意味的な粒度の違いによ
り複数存在することがある．これらの粒度を均一化し一つの記
事に集約することで，同一のトピックに対して付与される記事
が分散しないようにする．
このような記事の例として，「FIFA World Cup」と「2014

FIFA World Cup」のように定期的に開催されるイベントに関
する記事や，「Microsoft Windows」や「iPhone」のような様々
なバージョンが存在する製品に関する記事が挙げられる．前者
の例では，記事タイトルが「(数字)␣トピック名」という形式を
取ることが多い．後者の例では，製品の概要に関する記事のタ
イトルと同名のカテゴリが存在し，製品の各バージョンに関す
る記事はそのカテゴリに属している傾向にある．本研究ではこ

候補となる記事集合�
キーワード�

(アンカーテキスト)� 集約後の記事�

“(数字)_̲トピック名”を�
“トピック名”に集約  �

ワールドカップ	

(a) 記事タイトルを用いた記事集約

カテゴリ「iPhone」�
に所属する記事�

カテゴリ�
「iPhone」�

カテゴリと�
同名の記事に集約�

集約後の記事�

(b) カテゴリ情報を用いた記事集約

図 2 記事集約の例

れらの特徴を利用し，英語のWikipediaにおいて，記事タイト
ルを用いた記事集約と，記事が所属するカテゴリ情報を用いた
記事集約を行う (図 2)．集約された記事情報を 3. 4節で説明し
た処理の出力に対して適用することで，トピック情報の意味的
な粒度を均一化する．
3. 5. 1 記事タイトルを用いた記事集約
記事タイトルを用いた方法では，図 2(a) に示している記事

「2014 FIFA World Cup」のように「(数字)␣トピック名」の形
式を取る記事を集約の対象とする．ここで，ある記事 px のタ
イトルを titlex，「(数字)␣トピック名」という記事タイトルに対
してマッチする正規表現を rewithyear，西暦を除いた記事タイ
トルを返す関数を extract(titlex)としたとき，集約の対象とな
る記事の条件は以下の通りである．
（ 1） 記事 px は，正規表現 rewithyear にマッチする記事タ
イトル titlex を持つ．
（ 2） titlexから西暦を除いた記事タイトル extract(titlex) =

titley を持つ記事 py が存在する．
条件 (1)および (2)を満たすとき，記事 px を記事 py に集約す
る．最終的に，35,847記事が 8,240記事に集約された（注6）．な
お，記事タイトルを用いた記事集約において集約の対象となら
なかった記事は，次項で説明するカテゴリ情報を用いた記事集
約の方法を適用する．
3. 5. 2 カテゴリ情報を用いた記事集約
Wikipediaでは各記事が所属するカテゴリ情報が定義されて

おり，カテゴリ情報を子カテゴリから親カテゴリの方向へ辿る
ことで，ある記事が所属する様々な意味的な粒度のカテゴリ情
報を収集できる．また，記事タイトルと同名のカテゴリを持つ
ような記事は，同名のカテゴリに属する他の記事を子として持
つような親記事であると考えることができる (図 2(b))．
そこで本研究では，記事タイトルを用いた記事集約に加えて，

カテゴリ情報を用いた記事集約により，エンティティリンキン
グにより付与される記事の意味的な粒度の均一化を図る．なお，

（注6）：本研究では，2014 年 11 月 06 日に公開されたバージョンの英語の
Wikipedia を用いた．



表 1 カテゴリを用いた記事集約の結果
ホップ数 k 集約の対象となる記事数 集約後の記事数

1 439,955 73,478

2 815,458 83,518

3 1,076,751 84,587

単純にカテゴリ情報を用いると，著名人やスポーツ選手など，
記事タイトルと同名のカテゴリを持たないが記事単体でトピッ
クとして適切な粒度を持つ記事を，所属カテゴリと同名のタイ
トルを持つ記事に集約してしまう．過剰な集約を避けるため，
記事が所属するカテゴリのうち，記事タイトルの一部を含むカ
テゴリのみを，集約先の記事を探索する際の候補として用いる．
記事 px が所属するカテゴリ集合を categories(px)，カテゴリ
cx のカテゴリ名を cattitlex，cx の親カテゴリを cparent(cx)と
したとき，記事 px に対して以下の処理を行う．
（ 1） 記事 px が所属するカテゴリ集合 categories(px)中に，

titlex の一部をタイトル名に含むカテゴリ cx ∈ categories(px)

が存在する．
（ 2） cattitlex = titley を満たす記事 py が存在する場合，

px を py に集約する．
（ 3） 存在しない場合，しきい値を k として，k ホップ目ま
で幅優先探索により上記の処理を cparent(cx) に対して再帰的
に行う．kホップ目までに見つからない場合，px は集約しない．
なお，同じ階層に集約先の候補が複数見つかる場合，Wikipedia

内におけるカテゴリ ID番号が最も小さい候補を集約先として
選択する．
表 1に，ホップ数のしきい値 kを変化させた時の集約結果につ
いて示す．

4. 評 価 実 験

4. 1 実 験 環 境
提案手法の性能を評価するため，Twitter のデータ (ツイー

ト)を用いたエンティティリンキングの精度について実験を行っ
た．提案手法により各ツイートに対してエンティティリンキン
グを行い，

• 誤ったキーワードの抽出を抑制できているか
• テキスト中のキーワードに対して適切なWikipediaの記

事を付与できているか
という観点から評価を行い，提案手法におけるキーワード抽出
の改善が有効に機能しているか，および記事タイトルとカテゴ
リ情報を用いた記事集約がエンティティリンキングの性能を低
下させていないかを検証した．
本実験では，Shirakawaらの研究 [12]において 2014年 11月

1 日から 2015 年 1 月 15 日にかけて収集された，メディアや
ジャーナリストが発信している英語と日本語のツイートを用い
た．本実験で使用したツイート集合の統計情報を表 2に示す．
収集したツイート集合から，英語と日本語のツイートをそれ

ぞれ 300件抽出したものを評価用データセットとして用いた．
このとき，提案手法におけるキーワード抽出の改善が，話題に
なっている (入力のツイート集合の中で出現頻度の高い) キー

表 2 使用したデータセットの統計情報
言語 ツイート数 1 ツイート当たりの平均語数（注5）

英語 647,937 13.0

日本語 91,219 55.1

ワードに対して有効に機能するかを評価するために，ツイート
集合中のアンカーテキスト (キーワード候補) の出現頻度を考
慮してデータセットを作成した．具体的な作成手順として，そ
れぞれ言語において，ツイート集合中に出現するアンカーテキ
ストの出現頻度分布を対数軸上で三つの区間 (高頻度，中頻度，
低頻度)に等分割し，各区間からその区間に属するアンカーテ
キストを含むツイートをランダムに 100件ずつ抽出した．
本実験におけるエンティティリンキングの正解集合を定義す

るために，作成したデータセットに対して三名の評価者による
正解データの作成を行った．はじめに，データセット中の各ツ
イートに対して，評価者らにより手動でツイート中のキーワー
ドを抽出した．ここで，ツイート中のどの語句をキーワードと
して定義するかは評価者によって異なるため，本評価では正解
キーワードについて評価者間での集約を行った．具体的には，
まず，評価者らが抽出したキーワードの中から最長のキーワー
ドを順に選択する．次に，他の評価者が抽出したキーワードの
中から，最長のキーワードと出現位置が重複するものを全て列
挙する．そして，それらのキーワードを語単位（注5）に分割し，
二名以上の評価者によりキーワードとして抽出された語が連続
する領域を正解キーワードとして定義した．次に，データセッ
トの各ツイートに対して提案手法および比較手法を適用し，ツ
イート中の各キーワード候補 (アンカーテキスト) に付与され
た記事が適切かどうかを同じ三名の評価者らがラベル (正解，
不正解)付けした．また，キーワード候補に付与された記事が
不正解であると判定された場合，その理由が，付与された記事
が不適切であるためか，または，キーワード候補がツイート
中のキーワードとして誤っているためか，のどちらであるのか
についてもラベル (誤:記事，誤:キーワード)付けした．最終的
に，評価者らにより手動で抽出したキーワード，および，各手
法の出力において「正解」または「誤:記事」とラベル付けされ
たキーワード候補をデータセットにおけるキーワードの正解集
合として定義した．エンティティリンキングの正解集合には，
各手法の出力において「正解」とラベル付されたキーワード・
記事ペアの集合と，各手法において抽出できなかった正解キー
ワードについてリンク先の記事を未定義としたキーワード・記
事ペアの集合を用いた．
データセットの正解集合の作成において，エンティティリン

キングに対する正解の記事を一意に定義しない理由は，曖昧性
の高いキーワードに対して正解となる記事の定義が難しいこ
とに加えて，提案手法と比較手法とで付与される記事の種類
が異なるためである．例えば，2014 年の FIFA ワールドカッ
プに関するツイート中に出現する「ワールドカップ」という
キーワードに対して，記事「FIFA World Cup」と記事「2014

FIFA World Cup」のどちらがより適切であるかはアプリケー
ション依存であるため，本実験ではどちらも適切に付与された



記事として取り扱う．
提案手法として，キーワードの周辺情報のみを考慮し記事の

集約を行わない手法 (hop0)，および，キーワードの周辺情報
と記事集約の両方を考慮した際にカテゴリ情報を用いた記事
集約におけるホップ数 k を k = 1 および k = 2 と変化させた
手法 (hop1，hop2)を用いた．提案手法におけるキーワードの
周辺情報に関するスコア (式 (6)) の算出には，表 2 に示した
全ツイートを用いた．比較手法には，TAGME [3] の出力に対
して言語間リンクのみを適用した手法について，リンク確率
を用いた手法 (TAGME(LP)) と keyphraseness を用いた手法
(TAGME(KP))を採用した．評価指標には，Microにおける適
合率 (Precision)，再現率 (Recall) を用いた．本実験では，提
案手法と比較手法のそれぞれについて，式 (9)および式 (4)の
しきい値 ρNA を 0から 1の間で変化させた際の各評価指標を
算出した．
4. 2 実 験 結 果
実験結果を図 3および図 4に示す．図 3は，各手法によって

出力された各ツイートに対するキーワード・記事ペアについて，
キーワードの正誤のみを考慮した場合の適合率と再現率の関係
を表しており，各手法のキーワード抽出に関する性能を表して
いる．キーワード抽出では，提案手法の hop0，hop1，hop2の
間で抽出されるキーワードに違いがない (付与される記事は異
なる)ため，図 3では hop1の結果のみを示している．図 4は，
各手法の出力について，付与された記事の正誤についても考慮
した場合の適合率と再現率の関係を表しており，エンティティ
リンキングにおける各手法の性能を表している．
キーワード抽出において，提案手法は低い再現率ではTAGME

と同等，高い再現率では TAGMEより高い適合率を達成して
いる．図 5 に，提案手法 (hop1) と TAGME(KP) について，
しきい値 ρNA を変化させた際の評価ラベル数の変化を示す．
TAGMEでは，誤りのラベルが付けられた出力のキーワード・
記事ペア数が減少するに従って，正解ラベルが付与されたペア
数も減少している．一方，提案手法では，ρNA = 0.2からラベ
ル「誤:キーワード」が付与されたキーワード・記事ペア数が減
少しているが，正解ラベルのペア数や，ラベル「誤:記事」が付
与されたペア数は減少していない．ρNA = 0.3において，提案
手法が出力の候補から削除した「誤：キーワード」のラベルが付
けられた語句について見ると，表 2のツイート集合中での出現
回数が多い順に，日本語では「リタ」や「リタス」，「編集」，「す
す」など，英語では「free mobile」や「pissed」「descend」と
いった，キーワードとして不適切な語句が実際に削除されてい
た．語句「リタ」や「リタス」はツイート中で「ポリタス」の部
分文字列として出現していた．「ポリタス」は選挙に関するWeb

サイトであるが，Wikipediaのアンカーテキストとして定義さ
れていない．また，語句「編集」は「〇〇編集部」，「すす」は
「おすすめ」の形で多く出現しており，それぞれの語句の前後
一語が特徴的に出現していたため，提案手法においてキーワー
ドとしての重要性が低くなっていた．また，「free mobile」はツ
イート中で「free mobile app」の部分文字列として出現してい
た．この結果から，提案手法で導入したキーワードの周辺情報
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図 4 記事の正誤を考慮した場合適合率・再現率

に関するスコアは，キーワードとして不適切な語句の抽出を抑
制するのに有効に機能していると考えられる．TAGME(KP)

および TAGME(LP) を比較すると，keyphraseness を用いた
TAGME の方が適合率と再現率のどちらも高い値となってい
る．これは，キーワードの重み付けとして keyphrasenessがリ
ンク確率より優れていることを表している．
エンティティリンキングにおける評価では，再現率が高

いときは提案手法 (hop0，hop1) が，再現率が低いときは
TAGME(KP) が高い適合率を達成している．再現率が高い
場合，提案手法は TAGME よりも，キーワードとして不適切
な語句の抽出を抑制できているため，エンティティリンキング
においても高い適合率を達成できている．図 5におけるラベル
数の変化を見ると，提案手法はキーワードが適切である場合，
付与された記事が誤りであったとしても式 (9)のスコア ρが高
い傾向にある．これは，式 (6)のキーワードの周辺情報に関す
るスコア conは，キーワードが適切な場合，紐付けられた記事
に関わらずその値が小さくなることが原因である．そのため，
提案手法は再現率が低い場合でも，ラベル「誤:記事」が付与さ
れた候補が多く残っており，TAGME(KP) より低い適合率に
なったと考えられる．キーワードの曖昧性解消において，提案
手法は TAGME と同じ処理を行っているため，キーワードの
曖昧性解消の処理を改善できれば，誤ったキーワード抽出を抑
制できる提案手法の方が高い性能を達成できると考えられる．
提案手法の hop0，hop1，hop2をそれぞれ比べると，記事の

集約を行わない hop0が最も高い性能を達成している．そこで，
hop1 と hop2 について，どのような記事が性能を低下させる
原因となっているかを調査した．hop1 では，例えば，アイス



(a) 提案手法 (hop1)

(b) TAGME(KP)

図 5 ρNA を変化させた場合の評価ラベル数の変化

スケートに関するツイート中に出現する語句「ice rink」に記
事「Ice Hockey」が紐付けられていたために誤りとなっていた
ケースがあった．これは，提案手法の記事集約において，集約
先の候補が複数ある場合，Wikipedia内における IDが最も小
さいカテゴリと同名の記事を集約後の記事として一意に決定
していることが原因である．一方，ツイート中の語句「Xperia

Z3」に対して記事「Sony Xperia」が付与されるなど，適切に
記事を集約できている場合もあった．hop2 では，集約の前後
の記事で意味的な粒度が大きく変わっているために不正解とラ
ベル付けされたケースが見られた．
実際のツイート集合に対して，どの程度の記事 (トピック)

を集約できているかについて，表 2 の全ツイートを用いて調
査した．その結果，記事集約を行わない hop0では 163,564記
事，集約を行う hop1および hop2ではそれぞれ 152,288記事
と 139,680記事となっており，実際のツイート集合に対しても
数万の記事を集約できていることがわかる．この結果から，前
述の記事集約の問題を解決できれば，精度を落とすことなく同
一トピックに付与される記事の分散を抑えられるため，記事集
約が話題抽出に対してより有効に機能すると考えられる．

5. ま と め

本研究では，多言語なソーシャルメディアからの言語横断的
な話題抽出に向けたエンティティリンキング手法を提案した．
提案手法では，任意の言語で記述されたソーシャルメディアの
テキストについて，テキスト中の各キーワードに対応する英語
のWikipediaの記事を言語間で比較可能なトピック情報として
付与する．このとき，入力のテキスト集合中に出現する各キー

ワードについて，その前後に出現する語の統計情報を事前に収
集することで，キーワードとして不適切な語句の抽出を抑制す
る．また，記事タイトルや記事が所属するカテゴリ情報を用い
て意味的に似た記事を一つの記事に集約することで，テキス
トに付与される記事の意味的な粒度を均一化する．Twitterの
データを用いた評価実験により，提案手法が話題抽出に向けた
エンティティリンキングとして有効であることを確認した．
今後の課題として，カテゴリ集約手法を再検討することが挙

げられる．また，提案手法におけるキーワードの曖昧性解消の
処理を改善し，エンティティリンキングの精度を向上させるこ
とや，話題抽出のタスクにより提案手法の有効性を検証するこ
とを検討している．
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