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あらまし 近年，オンラインメディアの普及によりテキストを含む構造化データが増加している．データベースに蓄

積された大量のデータから多次元的な集計・分析を行う手法としては，OLAP(Online Analytical Processing)分析が

挙げられるが，テキストに対しては扱える語彙やトピックに限りがあり，また語義の曖昧性や表記揺れなどの問題に

対応できないといった課題があった．一方で，事物に関する一般的な知識を構造化データとして表現し，機械処理に

利用可能な知識ベースが注目され，様々な分野で利用されている．そこで本研究では，構造化データと知識ベースと

をリンクさせることによって，より高度な OLAP分析を行う手法を提案する．テキスト中の単語を知識ベースのエ

ンティティに対応させることで，語義の曖昧性や表記揺れの問題の解消を行うことができる．また，知識ベースにお

ける概念階層を利用することで，事前に人手による辞書の構築を行う必要なく分析を行うことが可能となる．ニュー

スコーパスを用いた実験によって，従来手法と比較して提案手法が低コストな前処理で，より高精度なテキストの

OLAP分析を実現していることを示した．
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1 は じ め に

近年，オンラインニュースメディアや ECサイトの普及によっ

て，構造化データとともにテキストを持つデータが多く蓄積さ

れている．一般的に，時間情報や位置情報，製品情報といった

データは数値等を用いて形式的に表現されるため，構造化デー

タと呼ばれる．これに対してテキストデータは，構造的に表現

することのできない，非構造化データに当たる．

これまでに，構造化データのみに対する分析は多く行わ

れてきている．このような分析を効率的に行う技術として

は OLAP(Online Analytical Processing)分析 [1]が存在する．

OLAP分析はデータベースに蓄積された大量のデータから多次

元的な情報の集約を行う手法であり，ユーザは対話的な分析を

行うことができる．OLAP分析は分析の対象となるデータであ

るメジャーと分析の軸となる次元から多次元モデルを構築する

ことで，大規模なデータに対しても素早く結果を返すことを可

能とする．

しかし，OLAP分析は数値データのような構造化されたデー

タに特化した技術であるため，従来の OLAP分析システムで

はテキストに含まれる情報についての分析は対象としていな

かった．レビューデータのようなデータにおいては，構造化さ

れたデータだけでなく，テキストにも多くの有益な情報が含ま

れている．これらの情報も扱うことで，より詳細な分析を行う

ことが可能になると考えられる．

そこで，OLAP分析を構造化されたデータだけでなくテキス

トデータにも適応させる研究が行われてきた．これらの研究で

は，テキストから得られた単語やトピックを新たに次元として

用いることで，テキストから得られた情報についても利用した，

よりリッチな分析を可能にしている．しかし，これまでのテキ

ストに対する OLAP分析の研究では，テキストに含まれる単

語を単に文字列として捉えているため，多義語についての曖昧

性や同一の概念を表す単語の表記揺れ等の問題に対処すること

ができなかった．また，これらの研究では，テキストから抽出

する単語や単語の持つ階層構造を事前に定義しておく必要があ

るため，分析を行うには分野ごとに人手による前処理を行う必

要があった．

一方で，事物に関する一般的な知識を構造化データとして表

現し，機械処理に利用可能な知識ベースが発達を遂げている．

知識ベースは，様々な分野の単語と単語の意味的な階層構造を

内包する．大規模知識ベースの代表例としては，DBPedia1や

WikiData2等が挙げられ，大きな注目を集めている．これらの

知識ベースはあらゆる分野についてのデータが体系的に記述

されている上，誰もが利用可能であるように公開されている．

また，既存のテキスト中の単語をこれらの知識ベース中のエン

ティティと結びつける技術であるエンティティリンキングが近

年注目され，これを活用した様々な研究が進められている．[2]

そこで，本研究では知識ベースに対するエンティティリンキ

ングによってテキストに含まれるエンティティを捉えることで，

テキストに対する OLAP 分析を可能にする手法を提案する．

エンティティリンキングでは，テキストからエンティティ名を

抽出するのみでなく，文脈を考慮したエンティティの抽出を行

う．これにより，語義の曖昧性の解消や表記揺れの解消を行う

ことができるため，従来のテキストの OLAP分析システムで

は成し得なかったより正確な分析が可能となる．また，テキス

1：http://wikidata.dbpedia.org/

2：https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page



トから抽出したエンティティについて知識ベースに含まれる概

念階層のようなエンティティの持つ付加的な情報を用いること

で，ユーザが事前に単語や単語の階層構造の定義を行う必要な

く，分析を行うことが可能となる．

評価実験により，従来手法が分析を行うための前処理に膨大

な時間とストレージコストを必要とする一方で，提案手法はよ

り低いコストで分析を行うことが可能であると示された．また，

従来手法の単語ベースと提案手法のエンティティベースのそれ

ぞれの方法で抽出された単語またはエンティティを比較した実

験によって，提案手法が表記揺れや語義の曖昧性の解消を行い，

より正確な分析を可能としていることが示された．

本稿の構成は以下の通りである．まず，２章で本研究におけ

る前提知識について説明する．３章では関連研究について説明

する．４章で提案手法について説明し，５章で実験ついて述べ

る．最後に６章で本研究の結論と今後の方針についてまとめる．

2 前 提 知 識

2. 1 OLAP (Online Analytical Processing)

OLAP(Online Analytical Processing)分析 [1]とは，データ

ベースに蓄積された大量のデータから多次元的な集計・分析

を行う手法である．様々な粒度についての集約が可能であり，

ユーザは大規模なデータに対して対話的な分析を行うことがで

きる．

OLAP分析は収集したデータから多次元データモデルである

キューブを生成する．多次元データモデルとは「製品」「期間」

「地域」といった複数の分析の軸を持つデータモデルである．

キューブを構築するために，一つの事実表と複数の次元表か

らなるスタースキーマを用いる．事実表には分析対象の数値

データであるメジャーと次元表に関連づけられるキーが格納さ

れ，次元表には階層構造を持つ属性が格納されている．スター

スキーマの例を図 1に示す．このスタースキーマは，事実表で

ある sales と次元表である dates，product，store から構成さ

れている．事実表 salesは，売り上げの情報を示すスキーマで

あり，メジャーとなる salesと共に dates，product，storeへの

外部キーを持つ．また，次元表 storeは主キーである store key

と共に cityと nationを持つ．cityと nationからなる store次

元の階層構造の例を図 2に示す．cityのそれぞれの値は nation

のいずれかの値に属することとなる．

スタースキーマから構築されたキューブは，分析対象となる

数値を格納したメジャーとそれに関連付けられた複数の分析の

軸で構成される．図 1のスキーマを用いて構築されたキューブ

が図 3の左のキューブとなる．このキューブは dates，product，

storeの三つの軸からなり，各セルにはメジャーである salesが

格納されている．

このキューブに対して，ロールアップ，ドリルダウンなどの

操作を適用することで，様々な分析が可能となる. ロールアッ

プとはある次元についてより荒い粒度で集約を行う操作であり，

ドリルダウンとはある次元についてより詳細な粒度の集約を行

う操作である．ロールアップとドリルダウンの例を図 3に示す．

左のキューブでは store の次元の粒度が city であるが，store

の階層構造を用いてロールアップの操作を行うことによって，

storeの次元の粒度が nationである右のキューブに集約するこ

とができる．

図 1 スタースキーマ

図 2 store の階層構造

図 3 ロールアップとドリルダウン

2. 2 知識ベースと RDF

2. 2. 1 知識ベース

知識ベースとは様々な分野の知識を組織化し，蓄積したデータ

ベースである．大規模な知識ベースの代表例としてはWikipedia

等がある．知識ベースの中でも特に，構造化され，コンピュー

タによる読み取りが可能な知識ベースが増えている．このよう

な知識ベースは RDFのようなデータ形式を用いて論理的に一

貫した形式で記述がなされている．構造化された知識ベースの

代表例としては，DBPedia，WikiDataなどが存在する．



2. 2. 2 RDF (Resource Description Framework)

知識ベース等の様々な資源を構造的に記述するためのデータ

形式として，RDF(Resource Description Framework) [3]があ

る．RDFとは，Web上のリソースのメタデータを記述するた

めの枠組みである．

RDFデータは最小単位として，主語 (Subject)-述語 (Predi-

cate)-目的語 (Object)からなるトリプルを持つ．トリプルの各要

素は，基本的にはWeb上のデータの識別子であるURI(Uniform

Resource Identifier)を用いて表現される．URI以外の表現方

法としては主語，述語，目的語の各要素ごとに制約が異なる．

主語は URIまたは空白ノードで構成される．述語は URIを持

つ．目的語は URIまたはリテラルか空白ノードで構成される．

リテラルとは，URIのように形式化された識別子ではなく文字

列をそのまま記述したものを示す．

RDFトリプルの例を図 4に示す．この例は，「dbpedia:サン

タクロース」は「dbpedia-owl:Person」に対して「rdf:type」と

いう性質を持つ，ということを表している．

図 4 RDF トリプルの例

この RDFトリプルを組み合わせることによって RDFグラ

フが構成される．RDF グラフは，主語と目的語がノード，述

語がエッジを示すラベル付き有向グラフとして表現される．以

後の表記として，URIを表すノードは楕円で，リテラルを表す

ノードは長方形で表現することとする．

RDFグラフの例を図 5に示す．この例では，二つのトリプ

ルがリテラルを持つ．

図 5 RDF グラフの例

3 関 連 研 究

3. 1 単語を次元として扱うテキスト OLAP分析

TextCube [4]や CXT-Cube [5]は，単語の階層構造を用いる

ことでテキストに対するOLAP分析を実現する．単語の階層構

造の例を図 6に示す．この例では，「Memory」「CPU」「Disk」

のような同じカテゴリに属する単語を統合することで対象の単

語についての階層構造を構築している．このように予め定義し

ておいた単語の階層構造を利用することで，テキストから抽出

した単語の次元に対しても，通常の OLAP分析と同様にロー

ルアップやドリルダウンのような集約操作を行うことが可能と

なった．

しかし，テキスト中に含まれる単語について，文脈を考慮し

ていないため，語義の曖昧性などの問題に対処することがで

きなかった．また，分析したい分野ごとに単語の階層構造を定

義しなければいけない上，扱うことのできる語彙数に限りが

あった．

図 6 単語の階層構造

3. 2 トピックを次元として扱うテキスト OLAP分析

TopicCube [6] は，トピックの次元を生成することでテキス

トに対する OLAP分析を実現している．テキストに対して潜

在的トピックモデルである PLSA [7]を適応し，トピックを抽

出する．得られたトピックごとの単語や文書の出現確率を用い

ることで，新たにトピックについての次元を生成し，テキスト

の意味を考慮した OLAP分析を可能にしている．さらに，図

7に示すようなトピックの階層構造を表すトピックツリーを利

用することで，トピックに対する集約演算を行うことができる．

このトピックツリーを上にたどる操作を行うことでトピックに

対するロールアップを，下にたどる操作を行うことでトピック

に対するドリルダウンを実現する．

しかし，TopicCubeではテキストの内容を包括的に捉えたト

ピックのみを対象としているため，テキストに含まれる個別の

単語について考慮した，より詳細な分析を行うことはできない．

また，各トピックについてロールアップなどの集約操作を行う

ために，分析をする分野ごとにトピックツリーを定義しなけれ

ばならないといった問題点も挙げられる．

図 7 トピックツリー

4 提 案 手 法

4. 1 提案手法のアイディア

本研究では，テキストを含む構造化データに対して，テキス

トに含まれるエンティティに着目し，それを知識ベースと関連

づけることで，エンティティに着目した OLAP 分析を可能に



する手法を提案する．エンティティと知識ベースとの関連づけ

には，既存のエンティティリンキングの手法を用いる．

エンティティリンキング [8] とは，テキスト中の単語を知識

ベース内のエントリと結びつける技術である．与えられたテキ

スト中の何らかのエンティティを参照する記述であるメンショ

ンを検出し，知識ベース内の対応するエンティティと結びつけ

ることができる．エンティティリンキングでは，テキストからエ

ンティティ名の抽出を行うだけでなく，テキストの文脈を考慮

してメンションを知識ベースに結びつけることでエンティティ

の曖昧性の解消まで行う．これによって，テキスト中の単語に

ついて，表記の揺れや語義の曖昧性を回避してエンティティの

クラスやエンティティ間の関係を正確に扱うことが可能となる．

なお本研究では，エンティティリンキングの手法は既存のもの

を用いることとし，その詳細には立ち入らない．

また，テキストから抽出したエンティティについて，知識ベー

スがもつ概念階層や，知識ベースに記述されたエンティティに

対する付加的な情報を用いることで，構造化データだけでは不

可能な OLAP分析が可能となる．すなわち，テキストから抽

出したエンティティの次元に対してもロールアップのような集

約の操作が可能となる．

4. 2 データモデル

以下に，提案するモデルの持つデータ構造を定義する．

4. 2. 1 知識ベース

本研究で用いる知識ベースは RDFで記述されているものを

想定し，RDFグラフとみなすことができる．知識ベースを表す

RDFグラフGKB について，グラフ内のノード集合を V，エッ

ジ集合を E，エッジに張られるラベルをρとしたとき，次の

ように表現することができる．

GKB = (V,E,ρ)

ここで，V = VENT ∪ VL ∪ VB であり，VENT は URI で

表されるエンティティを持つノードを，VL はリテラルを持つ

ノードを，VB は空白ノードを示す．これらのノードの関連を

示すエッジ集合 E は URIか空白ノードを持つ主語と，URIま

たはリテラルか空白ノードを持つ目的語間の関係を表すため，

E ⊆ (VENT ∪ VL)× V となる．また，GKB に含まれる全ての

述語であるプロパティの集合を P としたとき，ρ は E → P

となり，関連からプロパティへの写像を表す．

4. 2. 2 エンティティサブグラフ

本手法では，知識ベースのRDFデータのうち，エンティティ

リンキングで関連づけられたエンティティと，そのエンティティ

についての性質が記述されたドキュメントを用いる．トリプル

のうち目的語に関してはリテラルという文字列を持つことが

できる．目的語がリテラルであるトリプルの多くが，あるエン

ティティについての概要や説明文を表している．これを利用す

るために，各エンティティについてリテラルを持つものをまと

めて持っておくエンティティサブグラフを定義する．

知識ベースに含まれるエンティティの集合 VENT のうち i番

目のエンティティについてのエンティティサブグラフを考える．

i番目のエンティティが持つ全てのトリプルのうち，リテラル

を目的語に持つトリプルを探索する．これを i番目のエンティ

ティについてのエンティティサブグラフとし，エンティティサ

ブグラフ iと呼ぶこととする．エンティティサブグラフ iの例

を図 8に示す．この図において，「dbpedia:サンタクロース」と

いうエンティティのエンティティサブグラフは，三つのリテラ

ルの値を持つ．

図 8 エンティティサブグラフの例

エンティティサブグラフ iの定義は次の通りになる．

G
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ここで，V
(i)
ES = {v(i)} ∪ {v | v ∈ VL s.t. (v(i), v) ∈ E}であ

り，E
(i)
ES ⊆ {v(i)} × {v | v ∈ VL s.t. (v(i), v) ∈ E}となる．ま

た，GKB に含まれる全プロパティの集合 P に対して，ρ(i)
ES は

E
(i)
ES → P となり，関連からプロパティへの写像を表す．

エンティティv(i) において，p ∈ P であるプロパティpを介

して参照されるリテラルを v(i).pと表記することとする．

4. 2. 3 エンティティサブグラフ・グラフ

GKB に含まれる全てのエンティティ間の関係を表したグラ

フをエンティティサブグラフ・グラフ GES とする．あるエン

ティティの性質を表すリテラルを持つトリプルについては各エ

ンティティのエンティティサブグラフで扱い，エンティティサ

ブグラフ・グラフ GES ではリテラルを除いたエンティティ間

の関係のみを考える．エンティティサブグラフ・グラフの定義

は次の通りになる．

GES = (VES , EES ,ρES)

ここで，エンティティサブグラフ・グラフのノードはリテラ

ルでないエンティティのみを考えるため VES = VENT であり，

EES ⊆ VENT × VENT となる．また，GKB に含まれる全プロ

パティの集合 P に対して，ρES は EES → P となり，関連か

らプロパティへの写像を表す．

4. 2. 4 入力データ

入力としてリレーションスキーマ Rs(A1, A2, ..., Ak, T,N)

のデータを考える．ここで，Ak はテキストを含まない数値等で

表される通常の属性である．T はテキスト属性であり，最低一

つは存在することを想定する．本研究では，単一属性を対象と

する．N は OLAP分析の対象となるメジャー属性であり，基

本的には数値属性となる．



4. 3 エンティティリンキング

以下に，データモデルに対するエンティティリンキングの定

義を示す．

4. 3. 1 エンティティリンキングの定義

リレーションスキーマの各タプルは j = (a
(j)
1 , a

(j)
2 , ..., a

(j)
k , t(j),

n(j)) ∈ Rs として表すことができる．このうち，テキスト

属性 t(j) に対してエンティティサブグラフ・グラフを用い

てエンティティリンキングを適用すると，複数のメンション

M (j) = {m(j)
1 ,m

(j)
2 , ...,m

(j)
l } が検出され，この各メンション

に対してエンティティが関連づけられる．各タプルのテキスト

属性 t(j) に対するエンティティリンキングの定義としては次の

通りになる．

l(j) : M (j)→ V (j)

各タプルにおいて検出されたメンションの集合M (j)に対して，

関連づけられたエンティティとして V (j) = {v(j)1 , v
(j)
2 , ..., v

(j)
l }

が得られる．エンティティリンキングの例を図 9に示す．この

例では，入力として与えられたテキストから「クリスマス」「プ

レゼント」「母」の三つのメンションを検出し，それぞれにつ

いてエンティティサブグラフ・グラフの「クリスマス」「贈り

物」「母親」のエントリと関連づけている．エンティティリンキ

ングでは，テキストの文脈を考慮してメンションを知識ベース

に結びつけるため，エンティティの表記揺れや語義の曖昧性の

問題を解決する．図 9の例から，「母」「お母さん」など複数の

表記を持つエンティティを「母親」という一つの概念として捉

えられることが示されている．

図 9 データモデルに対するエンティティリンキングの例

4. 3. 2 エンティティのカテゴリ分類

抽出されたエンティティの数は非常に膨大であり，この全て

をそのまま次元として扱った分析も可能ではあるが，よりデー

タを集計した分析も必要になってくる．そこで，本研究では抽

出したエンティティのカテゴリ分類を行いエンティティについ

ての階層構造を構築しておくことで，エンティティの次元に対

するロールアップを可能にする．これを実現するために，エン

ティティを分類する二つの方法を提案する．一つ目は知識ベー

スにおけるエンティティの概念階層を利用する方法，二つ目は

エンティティの持つリテラルの値を利用する方法である．それ

ぞれについて以下で詳細を述べる．

a ) エンティティの概念階層の利用

抽出したエンティティの集約を行うために知識ベースにおけ

るエンティティの概念階層を利用する．知識ベースにはあらゆ

るエンティティ間の関係が記述されている．このうち，エンティ

ティのカテゴリ区分を表す概念階層を示している関係を抽出す

ることで，エンティティの階層構造を構築することができる．

エンティティサブグラフ・グラフGES において，概念階層を

表すプロパティを用いることでエンティティの概念階層を抽出

する．扱う対象となるエンティティv ∈ VENT からリンクが張

られている全エンティティのうち，より上位の概念を表すプロ

パティを持つトリプルのエンティティについては対象エンティ

ティを包含するグループであるとする．このようにして，対象

エンティティv の上位概念を表すエンティティを含むトリプル

を抽出することで，v を頂点とするツリーを抽出することがで

きる．このツリーを対象エンティティv についての概念階層と

する．分析で扱う全てのエンティティに対してこの概念階層を

抽出しておくことで，エンティティのカテゴリ分類を行うこと

が可能となる．

b ) エンティティサブグラフの利用

抽出したエンティティの集約を行うためにエンティティが持

つリテラルの値，つまりは，各エンティティのエンティティサ

ブグラフを利用する．ここで，エンティティが持つリテラルの

値をそのエンティティの属性と定義する．i番目のエンティティ

についてのエンティティサブグラフ G
(i)
ES は，エンティティv(i)

が参照する属性を持つ．属性はあるエンティティの性質を表す

ため，これを利用することでエンティティの集約を行うことが

できる．例えば，抽出されたエンティティのうち，それぞれの

エンティティサブグラフにおいて，ある特定のプロパティを持

つトリプルの属性が一致するものを一つのグループとして集

約することができる．つまり，エンティティv(i) と v(j) につい

て，p ∈ P であるプロパティpを介して参照される属性である

v(i).pと v(j).pが一致する場合，この二つのエンティティは同

じグループに属するとみなすことができる．このようにして，

分析で扱う全てのエンティティのエンティティサブグラフを利

用することで，エンティティの階層構造を構築することが可能

となる．

4. 4 操 作

抽出されたエンティティとエンティティの階層構造を用いて

OLAP分析の操作を行う．

4. 4. 1 スキーマ生成

得られたエンティティリンキングの結果と元の入力データか

らスキーマを作成する．入力データ内のテキストでない通常の

属性 Ai については従来のデータキューブと同様に，そのもの

を次元として用いる．テキスト属性 T についてはエンティティ

リンキングで得られたエンティティを次元として用いる．エン

ティティの概念階層を用いることで，エンティティ次元の階層

構造を構築する．

4. 4. 2 キュービング

ユーザが選んだ次元を使って実際にキュービングを行う．各

セルは (a1, a2, ..., an, e : D,F (D))という形式で表される．各

次元値に対応するエントリの集合がそれぞれのセルに割り当

てられる．また，このエントリの集合 D に対してカウントや

平均などの操作を行った結果である F (D)についても同様にメ



ジャーとして収められる．図 10に，入力されたレビューデー

タについて実際にキュービングを行なった例を示す．例で示さ

れているキューブは各セルにそれぞれの次元の値に当てはま

るレビューの集合が割り当てられ，レビューのカウント数がメ

ジャーとして収められている．

ユーザは得られたキューブに対してロールアップやドリルダ

ウンなどの操作を実行できる．通常の属性 Ai から得られた次

元についてはそこに内在されている階層構造を元に粒度を変え

た分析を行う．テキスト属性 T から得られたエンティティにつ

いては，エンティティの階層構造を用いることで粒度を変えた

分析が可能となる．

図 10 提案手法で構築されたキューブの例

5 システムアーキテクチャ

本章では，本研究で提案する知識ベースを用いたテキスト

の OLAP 分析を行うシステムのアーキテクチャを示す．この

アーキテクチャでは，テキストを含む構造化データを分析対象

とする．

図 11に本研究で提案するシステムアーキテクチャの概要を

示す．入力としては，分析対象となるデータと分析に用いる知

識ベースが与えられる．まず，入力の分析対象のデータを格納

する．また，入力で選択された知識ベースからエンティティ間

の関係についての情報を抽出したエンティティサブグラフ・グ

ラフを生成しておく．次に，エンティティリンカーが分析対象

のデータのうちテキスト属性であるデータに対してエンティ

ティサブグラフ・グラフを用いてエンティティリンキングを行

う．この結果得られた，各レコードに含まれるエンティティと

それに対応するメンションの情報，そしてエンティティサブグ

ラフの情報を格納しておく．入力データとエンティティリンキ

ングの結果を用いることで，データの集約を行う．

また，本研究では，日本語のテキストに対してエンティ

ティリンキングを行うエンティティリンカーとして word2vec-

wikification-pyを用いる．3 このエンティティリンカーでは，入

3：https://github.com/Kensuke-Mitsuzawa/word2vec-wikification-py

力テキストの形態素解析を行い，その結果得られた各単語に対

してWikipedia記事の候補を作成する．それぞれの単語の記事

の組み合わせのうち記事間の類似度を考慮して最も意味が近い

組み合わせを選択することによって，文脈を考慮したエンティ

ティの抽出を行うことが可能となる．記事間の類似度の計算に

は，鈴木らの日本語Wikipediaエンティティベクトル 4 [9]を

用いている．

図 11 システムアーキテクチャの概要

6 評 価 実 験

6. 1 実 験 概 要

本実験では，提案手法がエンティティの表記揺れや語義の曖

昧性の解消を行い，単語を文字列として扱う従来手法に比べて

少ないコストで，より正確な分析が可能となることを示す．

6. 2 実 験 方 法

6. 2. 1 データセット

二つのデータセットを対象に実験を行なう．

一つ目として，NHN Japan 株式会社が運営する「livedoor

ニュース」のうちクリエイティブコモンズライセンスが適応さ

れるニュース記事を収集したコーパスである，livedoorニュー

スコーパス [10]を用いる．ニュースデータには多くの人名が含

まれるが，これらの多くは表記が統一されていない．そこで，

このデータセットをエンティティの表記揺れについての実験の

評価に用いる．

二つ目として，「楽天データ公開」において公開されている，

ECサイト「楽天市場」に投稿された商品レビューのデータ [11]

を使用する．このデータは，投稿者の年齢・性別，商品名，評

価ポイント，レビューなどテキスト属性を含め 17 属性を持つ

データになっている．レビューデータは非常に多様な単語を含

んでいる．その中には，服飾名と作品名の二つの意味を持ち合

わせる「ワンピース」のような，多義語が多く存在している．

そこで，このデータセットをエンティティの語義の曖昧性につ

いての実験の評価に用いる．

6. 2. 2 実 験 環 境

本実験の実行環境を表 1に示す．入力データを用いて大規模

知識ベースであるDBPediaに対してエンティティリンキングを

行う．エンティティリンカーとしてはword2vec-wikification-py

4：http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/~m-suzuki/jawiki_vector/



を用いる．エンティティリンキングの結果得られたエンティティ

について，そのエンティティの DBPediaにおける概念階層を

用いることでエンティティをカテゴリごとに分類する．エン

ティティリンキングを行い，カテゴリを抽出する部分は Python

3.7.3で実装を行なった．入力データとエンティティリンキング

を行なった結果を用いて SparkSQLで集約演算を行う．

表 1 実 行 環 境

CPU 2.3GHz Intel Core i5

Memory 16GB

OS macOS High Sierra 10.13.6

6. 2. 3 比 較 手 法

比較を行う対象として，従来手法の，事前に定義した辞書を

用いることでテキストから単語の抽出を行う方法を用いる．分

析対象となる単語とその単語の意味的なカテゴリ階層を定義す

ることで，事前に辞書を構築する．この辞書に含まれる単語が

分析対象となるテキストに含まれる場合に，これを検出する．

6. 3 実 験 結 果

6. 3. 1 実行コストと精度の比較

比較手法である単語ベース手法と提案手法について，実行コ

ストと精度についての比較を行う．livedoorニュースコーパス

のうち，スポーツに関するニューステキスト 100件の分析を行

う．単語ベース手法における辞書は，対象となるデータに関係

するデータとしてWikipediaにおける「日本のスポーツ選手」

カテゴリ下の記事をMediaWiki API5を用いて全て収集するこ

とで生成する．

まず，前処理と実行にかかる実行時間の比較を行う．単語

ベース手法においては，辞書の構築にかかる時間を前処理の時

間とする．提案手法については，事前に辞書の構築を行う必要

はない．また，単語ベース手法における辞書を用いて単語抽出

を行う時間，提案手法におけるエンティティリンキングを行い，

抽出されたエンティティのカテゴリ分類を行う時間を実行時間

とする．

比較を行なった結果を表 2に示す．提案手法は辞書を構築す

る必要がないため，単語ベース手法よりも少ない時間で分析を

実行できることが読み取れる．

表 2 実行時間の比較

前処理 実行時間 (s) 前処理＋実行時間 (s)

単語ベース手法 1680 0.85 1681

提案手法 —– 921.28 921

次に，抽出された単語の精度の比較を行う．事前に，対象と

なるデータセットの各記事に含まれるスポーツ選手名をその記

事ついての正解となるエンティティとして真の結果を定義して

おく．単語ベース手法と提案手法が，正解となるエンティティ

をどれだけ検出できているか，また検出した単語がどれだけ正

5：https://www.mediawiki.org/wiki/MediaWiki

解しているかを評価する．評価の指標として，表 3 の混合行

列を用いて，Accuracy，Precision，Recall を次のように定義

する．

表 3 混 合 行 列

予測結果＼真の結果 True False

True True Positive False Positive

False False Negative True Negative

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN

Precision =
TP

TP + FP

Recall =
TP

TP + FN

抽出された単語の精度を比較し結果を表 4に示す．抽出され

た単語の Accuracyと Recallについて，提案手法がより高い値

となっている．提案手法ではエンティティの表記揺れや語義の

曖昧性の問題を解消することができるため，高い精度を保った

まま，より多くの単語を抽出することが可能となっている．

表 4 抽出された単語の精度の比較

Accuracy Precision Recall

単語ベース手法 98.6% 100.0% 46.0%

提案手法 99.4% 100.0% 78.0%

6. 3. 2 エンティティの表記揺れの解消についての精度評価

提案手法が従来手法と比較して精度が向上した一因として考

えられるエンティティの表記揺れの解消についての評価を行う．

「中山雅史」というエンティティは「中山雅史」の他に，「ゴ

ン中山」「中山」といった表記でも記述される．このような複数

の表記を持つエンティティについて，全ての表記を一つの概念

として捉えることができるかを検証する実験を行う．livedoor

ニュースコーパスのうち，複数表記を持つエンティティを含む

ニューステキスト 50件を対象とした．それぞれのニューステキ

ストには事前に正解となるエンティティを割り当てる．ニュー

ステキストに対して単語抽出またはエンティティリンキングを

行い，得られた単語について精度を評価する．

実験結果を表 5に示す．実験結果より，単語ベースの手法と

比較して，提案手法の Recallが高く，より多くの表記揺れして

いる単語を同一エンティティとして捉えられている．単語ベー

スの手法では，事前に情報抽出を行なった辞書に含まれる単語

のみを対象とする一方，提案手法では人物の本名だけでなく

ニックネームなども対象としてエンティティを抽出することが

できる．しかし，エンティティリンキングにおいて「中山」か

ら「中山雅史」というエンティティに結びつけるように，名字

のみから人名に結びつけることができない例も多く存在した．



表 5 表記揺れを含むテキストの分類精度

Accuracy Precision Recall

単語ベース手法 88.8% 100.0% 44.0%

提案手法 94.4% 100.0% 72.0%

6. 3. 3 語義の曖昧性の解消についての精度評価

提案手法が従来手法と比較して精度が向上した一因として考

えられる語義の曖昧性解消についての評価を行う．

「ワンピース (服飾)」と「ワンピース (作品)」というよう

に，一つの単語が複数の語義を持つ際に，文脈から判断して最

もふさわしい意味で捉えられているかを検証する実験を行う．

商品レビューのデータのうち，複数の語義を持つ単語を含むレ

ビューテキスト 50件を対象とした．それぞれのレビューテキス

トには事前に正解となるエンティティを割り当てる．レビュー

テキストに対してエンティティリンキングを行い，抽出された

エンティティの精度を評価する．

実験結果を表 6に示す．単語抽出を行う従来手法では，コン

テキストから意味を判別することができないため，語義の曖昧

性の解消を行うことは不可能である．しかし，提案手法におい

ては，78.0%の Accuracyで曖昧性の解消ができている．

表 6 語義の曖昧性を含むテキストの分類精度

Accuracy Precision Recall

単語ベース手法 NaN NaN NaN

提案手法 78.0% 88.9% 64.0%

7 まとめと今後の課題

本研究では知識ベースに対するエンティティリンキングに

よってテキストに含まれるエンティティを捉えることで，より

高度なテキストの OLAP分析を行う手法を提案した．提案手

法では，テキストからエンティティを抽出することにより，語

義の曖昧性の解消や表記揺れの解消を行うことができるため，

従来のテキストのOLAP分析システムでは成し得なかった，よ

り正確な分析が可能となった．また，テキストから抽出したエ

ンティティについて知識ベースに含まれる概念階層を用いるこ

とで，ユーザが事前に単語や単語の階層構造の定義を行う必要

なく，分析を行うことが可能となった．評価実験により，提案

手法が従来手法よりもより少ないコストで，分析を実行できる

ことが示された．また，提案手法が表記揺れや語義の曖昧性の

解消を行い，より正確な分析を可能としていることが示された．

今後の課題として，複数の知識ベースを組み合わせた分析を

行う手法の検討が挙げられる．本研究では，エンティティリン

キングを行う対象として一つの知識ベースのみを用いたが，複

数の知識ベースを組み合わせることで，より多くの有用な情報

を得ることが可能になると考えられる．そこで，今後は複数の

知識ベースに対してエンティティリンキングを行い結果を集約

する手法についての研究を進める．
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