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あらまし  Wikipedia は誰でも自由に記事の編集や閲覧が行えるインターネット百科事典である. 記事の網羅性

の高さと量の膨大さから自然言語処理研究のコーパスとしても用いられてきた. 本研究では記事が扱う概念同士の

関連度の算出を目的とする. 関連概念とはある概念から連想できる他の概念で, その情報は自然言語処理タスクに

広く応用できる. 本研究では記事同士を繋ぐリンクに着目した. 他の記事へのリンクはリンク先記事との関連の存

在を示すものと見なせるためである. しかしリンクを辿る処理は一般に計算コストが高い. このためデータの繋が

りを辿る処理に優れることに加え, クエリの変更により異なる手法・タスクへの転用やデータの更新も容易なグラ

フ型データベース上で記事間リンクを解析し概念間の関連を抽出する手法を提案する. 
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1. はじめに  

Wikipedia は誰でも自由に記事の編集や閲覧が行え

るインターネット百科事典である . 2001 年に設立され

た日本語版の項目数は 2018年 3月には 110万を超えた . 

扱う記事の内容は一般の百科事典では収録されていな

いような分野まで幅広く含む . これほど網羅性の高い

言語リソースは他になく , 膨大な数の記事中に存在す

る大量のテキスト情報や半構造化データ , カテゴリ構

造や記事間のリンク構造などを持つ Wikipedia を情報

源とした自然言語処理分野や人工知能 , 情報検索分野

の研究がこれまで盛んに行われてきた [1]. 

1 つの記事が 1 つの概念に対応している Wikipedia

において本研究では記事と記事の関連の抽出 , つまり

概念と概念の関連度の算出及び , ある概念に関連する

他の概念の抽出を目的とする . この関連は is-a 関係や

part-of 関係などを内包し区別はしない . 概念同士の関

連は Semantic relatedness ともいい情報検索や文書要約，

単語の曖昧性解消といった自然言語処理タスクに基づ

く様々なアプリケーションで用いることができる [2]. 

本 研 究 で は こ の 関 連 概 念 を 抽 出 す る た め に

Wikipedia の記事中に存在する他の記事へのハイパー

リンク（リンク）に着目した . Wikipedia のガイドライ

ンでは記事の中で内容に関連する他の記事へのリンク

を作成することが推奨されている [3]. 具体的にどの記

事へリンクを作成するのかは編集者が決めており他の

記事へのリンクはリンク先記事との関連の存在を明示

するものと考えられる . 

提案手法では関連概念を抽出したい記事（クエリ記

事と呼ぶ）が関係するリンク , すなわちクエリ記事が

含むリンクや逆にクエリ記事へ向かうリンクなどを辿

ってまずは関連している可能性のある記事の候補とな

る集合を得る . その後クエリ記事と関連候補の記事と

の関連度をそれぞれ計算しその値が高いものを関連概

念として抽出する . しかしデータの繋がりを辿ってい

く処理は一般に計算コストは高いという問題がある . 

そこで記事間リンクの解析にグラフ型データベースを

用いた . グラフ型データベースとはグラフ理論に基づ

いたデータベースのことで , データそのものだけでな

くデータ間の関係性も一緒に管理する . 予めデータ同

士の関係性が定義されているため効率的にデータにア

クセスすることが可能である . さらにデータの操作は

もちろんクエリの変更により異なる手法・タスクへの

転用やデータの更新も容易である . 

本論文の構成は以下のとおりである . 2 章では

Wikipedia が持つ研究リソースとしての特徴について

まとめ , 3 章では概念間の関連度の算出を行う関連研

究について述べる . 4 章では本研究が用いるグラフ型

データベースについて説明し , 5 章でそのグラフ型デ

ータベースの構築方法について記述する . 6 章で関連

概念の抽出手法について述べ , 7 章で手法の評価を実

験によって行い , 8 章でまとめを行う . 

 

2. Wikipedia の特徴  

Wikipedia は知識抽出のためのコーパスとしてこれ

までに様々な研究で利用されてきた . 研究リソースと

して Wikipedia が持つ主な特徴を以下にまとめる . 

 記事の網羅性  

 記事の頻繁な更新  

 半構造化データ  

 カテゴリ構造  

 密な記事間リンク  

 URL に基づく概念の一意性  

 多言語サポート  

まず記事の網羅性およびその頻繁な更新についてで



 

 

あるが , Wikipedia が扱う記事は一般的な概念に加えス

ポーツ選手やアーティスト , 企業 , 映画作品やテレビ

番組 , 駅 , 学術用語などと幅広い . これはインターネ

ットを通じて誰でも自由に記事の編集や閲覧が行える

Wikipedia ならではの特徴であり新しい概念の追加や

最新情報の反映など編集活動が盛んに行われている . 

記事には Infobox と呼ばれる半構造化されたデータが

存在するものがあり , そこから知識を抽出することが

できる [4]. また編集者は内容に応じたカテゴリを記事

に割り当てることができ , このカテゴリの構造や本研

究で特に着目する密なリンク構造を利用して概念同士

の関連や is-a 関係 , part-of 関係を含んだ概念同士の関

係抽出などが行われている . 記事のページは概念ごと

に別けられ , それぞれは URLで区別することができる . 

最後に多言語サポートであるが , Wikipedia は約 300 言

語でサービスが提供されている . それぞれの記事には

利用できる他の言語のページへのリンクが張られてお

り , この情報は対訳抽出に利用できる [5]. 

 

3. 関連研究  

関連概念を扱った分野でよく使われている手法に

Gabrilovichr ら [6]の Explicit Semantic Analysis（ESA）

がある . ESA とは Wikipedia の 1 つの記事が 1 つの概念

に対応することを利用して単語を各記事（概念）に対

するその単語の tf-idf 値に基づく要素とするベクトル

で表現するものである . ベクトル同士のコサイン類似

度を関連度として用いることで概念間の関連度を得る

ことが出来る . しかし記事のテキストを解析対象とす

る場合 , 多義語の問題やそれが日本語で書かれていた

場合の形態素解析が精度に影響を与える可能性があ

る .  

一方 , カテゴリ構造や記事間リンクを解析対象とす

る利点として前述した問題が起こりづらいことや手法

が言語に依存しない点が挙げられる . ESA と同様 tf-idf

をベースに , 記事間リンクの解析を行った研究として

Milne[7] が 提 案 す る Wikipedia Link Vector Model

（WLVM）や記事と記事間リンクを有向グラフと捉え

て解析を行った Nakayama ら [8]の pfibf がある . また

tf-idf 同様 , 自然言語処理分野でよく使われる共起性

解析を記事間リンクの解析に適用した伊藤らの研究

[9]ではリンクの共起性が概念の関連度を表す指標と

して有効であることを示した . 

 

4. グラフ型データベース  

本研究では Wikipedia の記事間のリンクの解析にグ

ラフ型データベースの Neo4j[10]を用いる . グラフ型

データベースとはグラフ理論に基づいたデータベース

で , データをノード , ノード同士の関係性を表すリレ

ーションシップ（エッジ） , ノードやリレーションが

持つ情報のプロパティの 3 つで管理する . またノード

およびリレーションシップの種類をラベルを用いて区

別する . リレーショナルデータベースでは複数のテー

ブルを特定の列の値により動的に関係付けることによ

って柔軟にデータを取り出すことができるが , そのテ

ーブルの結合処理はコストが高い . 一方グラフ型デー

タベースの場合はデータそのものだけでなくデータ間

の関係性も予め静的に格納しているので , リレーショ

ンシップで繋がれたデータに効率的にアクセスできる . 

Neo4j はオープンソースのグラフ型データベースで , 

データはグラフ構造に適した形式で保存される . その

データには SQL に似た Cypher Query Language を用い

て簡単に操作することができ , ページランクや最短経

路探索 , 中心性分析などグラフ理論に関するアルゴリ

ズムも利用することができる . 

 

5. データベースの構築  

Wikipedia の記事をノード , リンクをリレーション

シップとして Neo4j にインポートし関連概念の抽出を

行うために , まず自作パーサを用いて Wikipedia が公

開している日本語版の全ページが含まれた XML ファ

イル（pages-articles.xml, 18 年 5 月 24 日取得）から通

常の百科事典の記事とそこに含まれるリンクを抽出し

た . 

抽出された記事の中には「コンピュータ」と「コン

ピューター」のような表記ゆれや同義語などを 1 つの

記事にまとめる目的で作成されたリダイレクト記事が

存在する . 先の例で言うと「コンピューター」がリダ

イレクト記事であり , このページにアクセスすると

「コンピュータ」のページに転送される仕組みになっ

ている . 通常の記事とリダイレクト記事にはそれぞれ

異なるラベルを付与して区別できるようにした . それ

と同時に抽出されたリンクの参照先がリダイレクト記

事だったものは参照先をリダイレクト先の通常の記事

へと書き換えている . これは記事間リンクを解析する

にあたってリダイレクト記事が存在する概念の場合 , 

1 つの概念に対するリンク先の記事が複数に分散して

しまうのを防ぐためである . 

また , リンクのプロパティにはアンカーテキストお

よび記事内におけるアンカーテキストの出現頻度を格

納する . アンカーテキストからそのリンクが参照する

記事を調べれば多義語の抽出や入力された語と記事の

対応づけが , 記事からリンクを辿りそのアンカーテキ

ストを調べれば記事の見出し語に対する同義語を抽出

することが出来る . 

そして記事内におけるアンカーテキストの出現頻

度についてであるが , Wikipedia では 1 度記事の中でリ  



 

 

ンクを作成した語が再び本文中に出てきたとしても  

全ての出現箇所ではリンクを作成しないよう推奨され

ている [3]. しかしある記事の見出し語が別の記事の本

文中で何度も言及されていた場合 , その 2 つの記事同

士の関連は強いと考えることができる . よってアンカ

ーテキストを記事の本文から最長一致で検索しマッチ

した回数を同じように記事中の全てリンクに対して求

めた回数の和で除算した値を関連概念の抽出精度の向

上に用いる .  

以上の手順で作成したデータを実際に Neo4j へイン

ポートした . 具体的には通常の記事 1,107,203 件 , リ

ダイレクト記事 6,76,744 件 , リンク 46,888,788件で図

1 はインポートしたデータの一部を Neo4j で表示して

いる様子である . 

 

 

図 1. 記事「コンピュータ」とその記事が  

リンクしている記事 (20 件 ) 

 

6. 関連概念の抽出  

提案するグラフ型データベース上で関連概念の抽

出を行う手法は次の 2 段階で行う . (1) 関連候補概念

（記事）の決定  (2) 関連度の算出 . 

 

6.1. 関連候補概念の決定  

関連概念を抽出したい概念について書かれた記事

をクエリ記事とする . クエリ記事と他の記事との関連

度の計算を行う前に , その候補となる記事（候補記事）

を選ぶ . これは関連が薄いと思われる記事まで関連度

の計算を行い計算量が増えてしまうことを防ぐためで

ある . 

本論文では候補記事（概念）をクエリ記事からのホ

ップ数が 1 である記事とした . つまりクエリ記事と直

接繋がっている記事で , クエリ記事が本文中で参照し

ている記事および反対にクエリ記事を参照している記

事が含まれる . 次節で詳しく述べる関連度計算ではク

エリ記事に対する候補記事の関連度を , クエリ記事と

候補記事の両方へリンクを作成している記事の数を使

うためこのように決めた .  

 

6.2. 関連度の算出  

関連度を測る指標としてまずリンクの共起回数と

アンカーテキストの出現頻度を用いる . リンクの共起

とは異なる 2 つの記事へのリンクが同じ 1 つの記事の

中で出現することとする . リンクが共起している回数

が多ければ多いほど参照されている 2 つの記事の関連

度は高いということになる . この共起の考え方を論文

で例えると異なる 2 つの論文が同じ 1 つの論文から引

用・または参考文献として示されていた場合 , 2 つの論

文は共起しているといいその数が多ければ多いほど 2

つの論文は同じ分野やテーマを扱っている可能性が高

いと判断するものである . このような関係にある記事

を Neo4j では次のクエリで簡単に取得することができ

る . 

MATCH 

(a:Article)<-[:LINK_TO]-(b:Article)-[:LINK_TO]->(c:Article)  

WHERE a.title = “コンピュータ ” AND c.title = “人工知能 ” 

RETURN b 

このクエリは 2 つの記事「コンピュータ」と「人工知

能」の両方にリンクを作成している記事を返す . この

リンクの共起回数に基づく 𝑐𝑓(𝑐𝑖 , 𝑐𝑗)を以下のように決

める . 

𝒄𝒇(𝒄𝒊, 𝒄𝒋) =
𝒅𝒇(𝒄𝒊, 𝒄𝒋)

𝒅𝒇(𝒄𝒊)
(1) 

ここで , d𝑓(𝑐𝑖 , 𝑐𝑗)は記事 c𝑖と 𝑐𝑗の両方へリンクを作成し

ている記事数であり d𝑓(𝑐𝑖)は記事 𝑐𝑖へのリンクを作成

している記事数とする . 

一方アンカーテキストの出現頻度は 5 章で述べたよ

うに記事中におけるアンカーテキストの出現頻度であ

りクエリ記事と候補記事を結ぶ全てのリンクが持つ出

現頻度の和を用いる . この値を 𝑙𝑓(𝑐𝑖 , 𝑐𝑗)として以下の

ように決める . 

𝒍𝒇(𝒄𝒋, 𝒄𝒊) = 𝒕𝒇(𝒄𝒊, 𝒄𝒋) + 𝒕𝒇(𝒄𝒋, 𝒄𝒊) (2) 

ここで , 𝑡𝑓(𝑐𝑖 , 𝑐𝑗)は記事 𝑐𝑖の本文中の記事 𝑐𝑗へのリンク

が持つアンカーテキストの出現頻度とする . 

しかしこの 2 つの指標のみで関連度の計算を行うと

「日本」や「2016 年」といった記事の内容にかかわら

ず多くの記事からリンクが作成されている概念の場合 , 

共起回数が多くなり関連度が不当に高くなってしまう . 

そのため関連度計算を行う記事へのリンク数 , つまり

被リンク数を見てその数が多ければ多いほど関連度を



 

 

下げるという対策をとった . 具体的には関連研究と同

様に tf-idf の考えを使い被リンク数の多さに応じて関

連度を下げた .  

𝒊𝒅𝒇(𝒄𝒋) = 𝒍𝒐𝒈
𝑵

𝒅𝒇(𝒄𝒋)
(3) 

ここで , 𝑁は全記事数（リダイレクト記事を除く） ,  

𝑓(𝑐𝑗)は記事𝑐𝑗へのリンクを作成している記事数とする . 

以上からクエリ記事を記事 𝑐𝑖 , 候補記事を 𝑐𝑗として

記事 𝑐𝑖に対する 𝑐𝑗の関連度 s𝑟(𝑐𝑖 , 𝑐𝑗)を次のように定義す

る . 

𝒔𝒓(𝒄𝒊, 𝒄𝒋) = 𝒄𝒇(𝒄𝒊, 𝒄𝒋)・𝒊𝒅𝒇(𝒄𝒋)・ (𝟏 + 𝒍𝒇(𝒄𝒊, 𝒄𝒋)) (4) 

Neo4j に対して候補記事の抽出および関連度の算出を

行うクエリを発行し , 関連度が高いものを関連概念と

して抽出する .  

 

7. 実験と考察  

7.1. 実験概要  

提案手法を評価するために 3 つの実験を行った。ま

ず 5 章で構築したデータベースに対して 6 章で述べた

手法に基づくクエリを実行し関連概念が抽出できるこ

とを確認した . 次に関連概念の抽出にかかる時間を調

べるために無作為に選んだクエリ記事に対して関連概

念が 5 件以上抽出できたものが 1 万記事になるまで繰

り返し行った . 最後にグラフ型データベースを用いる

本手法の優位性を示すためにデータベースはそのまま

にクエリを変更することで他のタスクにも利用できる

ことを確認した . 

7.2. 実験環境  

実験は表 1 に示す環境で行った .  

 

表 1. 実験環境  

項目  値  

OS CentOS 7.6 

CPU Core i7-3770 

メモリ  24GB 

ストレージ  SSD 128GB 

データベース  Neo4j Community Edition 3.5.2 

 

7.3. 結果と考察  

図 2 のように Neo4j 上でクエリを実行し , 関連度が

高いものから 10 件を関連概念として抽出した結果を

表 2 に示す . 

 

 

図 2. クエリを実行した様子  



 

 

表 2. 抽出された関連概念  

クエリ記事  抽出された関連概念（上位 10 件）  

トランペット  

トロンボーン , ホルン , ティンパニ ,  チュー

バ , ジャズ , オーケストラ , 金管楽器 ,  フリ

ューゲルホルン , コルネット ,  アメリカ合衆

国  

HTML 

CSS, XML, ウ ェ ブ ブ ラ ウ ザ , Javascript, 

XHTML, W3C, ウェブページ ,  Java, WWW, 

PDF 

山手線  

東日本旅客鉄道 , 京浜東北線 , 東京都 ,  東京

メトロ ,  東京駅 ,  新宿駅 ,  埼京線 ,  品川駅 ,  

湘南新宿ライン ,  渋谷駅  

冬  
夏 ,  春 ,  秋 ,  雪 ,  北海道 ,  日本 , 気温 ,  川 ,  九

州 ,  2008 年  

グラフ理論  

数学 , 連結グラフ , 2 部グラフ ,  アルゴリズ

ム ,  閉路 , 木 (数学 ), 次数 (グラフ理論 ), 隣接

行列 , グラフ彩色 ,  計算機科学  

ネコ  
イヌ ,  ネズミ ,  ウサギ ,  日本 ,  ペット , ウマ ,  

動物 , 鳥類 , ヒト , キツネ  

非接触型決済  

QUICPay, 電子マネー ,  クレジットカード ,  

FeliCa, JCB, おサイフケータイ ,  SmartPlus, 

PASMO, デビットカード , 楽天 Edy 

登山  
山 ,  写真 ,  スキー ,  ハイキング ,  登山道 ,  キ

ャンプ ,  富士山 , 登山家 ,  山小屋 , 飛騨山脈  

日経平均株価  

東京証券取引所 , 東証株価指数 ,  ダウ平均株

価 , 株式 , 株価 , 2008 年 , 円相場 , 日本経済新

聞 , リーマンショック ,  トヨタ自動車  

牛丼  

吉野家 , すき家 , すき焼き , 外食産業 ,  カレ

ーライス ,  日本料理 , 松屋フーズ , 牛肉 , チ

ェーンストア ,  2008 年  

 

次 に 関 連 概 念 の 抽 出 に か か る 時 間 に つ い て は  

Wikipedia 日 本 語 版 ( 記 事 数 :1,107,203, リ ン ク 数 :  

46,403,446)の場合 , クエリ記事 1 件あたりの平均は

1.47 秒となった . Neo4j は 1 つのクエリをシングルスレ

ッドで処理しており , 実験環境に合わせて最大 8 件の

クエリを同時に実行して行ったこの実験全体にかかっ

た時間は 30 分であった . ただし平均計算時間は述べ

たように 1.47 秒だったが , ごく一部の記事では 30 秒

を超えた記事も存在した . 図 3 は計算時間を降順にな

らべた時の順位と対応する計算時間である . 

 

 

図 3. 計算時間の分布  

今回の実験で特に時間がかかった上位 3 件のクエリ記

事とその時間はそれぞれ「8 月 1 日」（37.7 秒） ,「10

月 7 日」（27.6 秒）,「8 月 12 日」（27.5 秒）であり , ど

れも多くの記事からリンクが作成されている記事であ

った . 図 3 のような分布になった理由としては本手法

が必要とする計算量が候補記事の数およびリンクの共

起を調べる必要のある記事数（候補記事それぞれが持

つ被リンク数）に依存することに加え , 図 4 のように

その被リンク数の分布がごく一部の記事に集中してい

る（Zipf 分布）ためと考えられる .  

 

 

図 4. 被リンク数の分布  

 

リンクが集中している記事の例としては前述した日付

を扱った記事の他に「日本」や「2008 年」などリンク

元記事の内容にかかわらず多く記事から広くリンクが

作成されている記事であり , そのような記事をクエリ

記事にしたり候補記事の中に多く含まれていたりする

と計算量は増加してしまう . 多くの場合「2008 年」と

いった年は関連概念として適当ではないと考えられ , 

候補記事のタイトルが「年」で終っている記事を除き

同様の実験を行った場合のクエリ記事 1 件あたりの平

均計算時間は 0.815 秒であった . 本手法の計算量がク

エリ記事まわりの局所的な状況に左右されることを確

かめるために , 使用するデータを Wikipedia 英語版 (記

事数 :5,690,941, リンク数 : 138,930,334)に替えても行

ったが , 1 件あたり 1.07 秒と全体の記事数およびリン

ク数は増えているにも関わらず日本語版の場合と比べ

て計算時間が短くなることを確認した . 日本語版の記

事 1 つに対するリンク数は単純計算で約 41.9 であるの

に対し英語版では約 24.4 と英語版の方が記事間リン

クは疎であり , その分計算時間が短くなったと考えら

れる . これは全体のデータ量にかかわらず局所的な探

索が可能であるグラフ型データベースの特徴でもあ

る . 

最後にクエリの変更による他のタスクへの利用で

あるが , 5 章で述べたようにアンカーテキストの情報
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から同義語を抽出することが出来た . 具体的には同義

語を抽出したい記事へのリンクを取得し , そのアンカ

ーテキストを同義語として抽出した . 表 3 は各記事へ

のリンクが持つアンカーテキストを使われた回数が多

かった順に同義語として 3 件並べている . 

 

表 3. アンカーテキストから抽出された同義語  

記事の見出し語  同語義 (上位 3 件 ) 

コンピュータ  
コンピューター , 電子計算機 , デジ

タルコンピュータ   

DVD DVD-ROM, DVD-RW, ライブ DVD 

住宅  民家 , 住居 , 邸宅  

エレベーター  エレベータ , 昇降機 , リフト  

寿司  すし , 押し寿司 , 鮨  

 

また Neo4j の場合 , ノードやリレーションシップが持

プロパティに対して全文検索を行うことが出来る . こ

れを利用して語「 JR」でアンカーテキストを検索し , そ

のリンクの参照先を辿ることによって語「 JR」が指す

記事（概念）の抽出を行った . 参照先として多かった

順に「東日本旅客鉄道」 , 「西日本旅客鉄道」 , 「東

海旅客鉄道」 , 「九州旅客鉄道」 , 「四国旅客鉄道」

である . 他にも語「グラフ」に対しては記事「グラフ  

(関数 )」, 「グラフ理論」, 「統計図表」などが , 語「メ

タル」では記事「ヘヴィメタル」などが得られた . こ

れは関連概念の抽出にあたって入力語からクエリ記事

への対応づけを行う際にも利用することが出来る . 他

にもグラフ理論に関するアルゴリズムを利用した解析

やドライバを経由したアプリケーションとの連携のし

やすさから Wikipedia 解析のプラットフォームとして

の発展が期待できる . 

 

8. まとめと課題  

本 論 文 で は グ ラ フ 型 デ ー タ ベ ー ス を 用 い た

Wikipedia からの関連概念の抽出手法について述べた . 

実際に関連概念の抽出を行えることを確認し日々記事

の数が増える Wikipedia の解析にも対応できることを

示した . 1 件あたりの計算時間は候補記事の選び方を

工夫することで改善できる可能性がある . 例えばデー

タベースにカテゴリのデータを追加し , その関係性か

ら候補記事を絞るといった方法が考えられる . 抽出の

精度に関してはこの種のタスクの評価によく用いられ

て い る デ ー タ セ ッ ト WordSimilarity-353 Test 

Collection[11,12]による評価を検討していたが , データ

セ ッ ト に 含 ま れ る 語 句 の 中 に は 多 義 語 を 含 み

Wikipedia の記事との対応づけが必要である点や , そ

の語句には一般的な語が多く既存の連想シソーラス辞

書 な ど で は 扱 っ て い な い 固 有 名 詞 を 多 く 含 む

Wikipedia をソースとした概念間の関連度の評価に用

いるデータセットとしては問題が生じた . 一方で関連

概念が抽出できる概念（語）が Wikipedia 記事の見出

し語に限定されることは本手法の欠点でもある . 今後 ,  

複数の被験者による評価や新たな評価用データセット

の作成などを検討する .  

しかしながら Wikipedia からの知識抽出のプラット

フォームとしてグラフ型データベースを利用すること

には発展の余地があると考える . 
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