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DOM構造上の条件付確率場を用いた
Wikipedia文書中の用語の意味体系への割り当て

Named Entity Categorization in Wikipedia Using Conditional Random Fields on DOM Structure
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This paper presents a method for categorizing named entities in Wikipedia. In Wikipedia, an anchor text is
glossed in a linked HTML text. We formalize named entity categorization as a task of categorizing anchor texts
with linked HTML texts which glosses a named entity. Using this representation, we introduce a graph structure
in which anchor texts are regarded as nodes. In order to incorporate HTML structure on the graph, three types of
cliques are defined based on the HTML DOM structure. We propose a method with Conditional Random Fields
(CRFs) to categorize the nodes on the graph. Since the defined graph include cycles, the exact inference of CRFs is
computationally expensive. We introduce an approximate inference method using Tree-based Reparameterization
(TRP) to reduce computational cost. Experimental results show that the proposed method outperforms a baseline
method that uses Support Vector Machines.

1. はじめに

固有表現とは，人名，地名，組織名などの固有名詞や，時間
表現，日付表現などを指し，自然言語処理の応用分野である関
係抽出や情報検索，質問応答などにおいて非常に重要や役割を
持つ．非常に多くの数の固有表現が存在するため，形態素解析
の段階で用いる辞書に登録されていない表現が多く出現し，解
析時に未知語になりやすいという問題がある．そのため，解析
誤りを避けるためには，多くの固有表現を辞書に登録しておく
ことが有効である．
固有表現抽出は近年では機械学習に基づく手法が主に用いら

れるが，テキスト中の固有表現を全て網羅できるわけではなく
限界がある．そこで，獲得できる固有表現については，既存の
資源などを利用して獲得することが必要となる．
固有表現獲得のための資源として我々はWikipedia∗1に注目

した．Wikipedia はWeb上の多言語百科事典であり，日々新
たな記事が追加されている．記事の見出し語には固有表現が
数多く含まれ，DOM構造やカテゴリなど，抽出の手がかりと
なる情報が豊富である．また，各記事からアンカーによって別
の関連する記事を参照することができる．このような特徴を持
つWikipediaは，固有表現の獲得に適した資源であると考えら
れる．

Wikipedia 中の記事は HTML(半構造データ)であり，生テ
キストには無い特徴を持っている．特に注目すべき点として，
文書中に存在するアンカーの出現に依存関係があることが挙げ
られる．例えば，リスト<LI>において列挙されているアンカー
は，同じクラスに属するような固有表現が記述されている記事
を参照している傾向がある．そのようなアンカー相互の依存関
係を捉えた分類をおこなうことで，高精度な固有表現の獲得が
期待できる．
このような依存関係を考慮した分類手法としては，局所的

な分類を繰り返すことで全体の分類をおこなう Iterative Clas-

sification，大域的最適化に基づく分類手法である Collective
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Classificationに大別される．Iterative Classificationの手法と
しては，HTML の各文書のカテゴリを，リンク関係にある文
書のカテゴリを考慮して推定する手法 [Lu 03] などがあるが，
これらは分類の順序によって結果が変化するという問題点が
ある．Collective Classificationの手法としては，Getoorらの
Probabilistic Relational Models (PRMs) [Getoor 01] がある
が，Bayesian Networksに基づく有向グラフモデルであるため，
HTMLのリンクなど循環するような対象を扱う場合や，対象が
相互に依存しているような場合は直接のモデル化が困難である
という問題点がある．一方，Taskarらの Conditional Markov

Networks(または Conditional Random Fields (CRFs)) の特
殊形であるRelational Markov Networks (RMNs) [Taskar 02]

は無向グラフモデルであるため，PRMsのような問題は生じな
い．したがって，大域的最適化に基づく無向グラフモデルが最
も優れたモデルであると考えられる．
そこで本稿ではアンカー間の依存関係を考慮した分類をお

こなうために，大域的最適化に基づく無向グラフモデルであ
る Conditional Random Fields (CRFs) [Lafferty 01] を用い
てWikipedia中の固有表現の分類をおこなう．CRFsを適用す
る上で重要であるのは，どのようなグラフ構造を構成するかで
あるが，本稿では依存関係を考慮した分類をおこなうために，
DOM構造によって捉えられるアンカー間の依存関係をグラフ
構造に反映させた CRFsのモデルを提案する．

2. Wikipedia文書中の固有表現分類

Wikipediaでは，一記事につきある特定の事柄に関して記述
され，各記事には，見出し語，その事柄の定義文，その事柄が属
する 1つ以上のWikipediaのカテゴリが付与されている．ここ
で，定義文やカテゴリなどの情報を手がかりに，その文書で述
べられている事柄が何であるかを個別に分類する文書分類の問
題として扱うことで固有表現を獲得するという方法が考えられ
る．これは，一般的に用いられる文書分類のアプローチである．
一方，Wikipedia は HTML 文書 (半構造データ) であるた

め，生テキストには無い特徴がある．その特徴の中で特に重要
な特徴を持っているのは，リスト (<UL><OL>など)およびテー
ブル (<TABLE>) であり，それらの中に出現する要素間には依
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図 1: DOM構造と定義したクリークとの対応関係．

存関係がある．本稿では，Wikipediaにて頻繁に出現するリス
トに焦点を当てることにする．図 1 は HTML 文書の一部と，
対応する DOM 構造の例である．ここで，<UL>タグ直下のリ
スト<LI>において最初に出現するアンカー (「ディラード&ク
ラーク」，「カーペンターズ」)は，同じ固有表現カテゴリに属す
る．このような関係にあるアンカー間には同じカテゴリに属す
る傾向があり，これは分類精度向上に寄与する特徴である．ま
た，Wikipediaの各記事にはその記事に関連する記事を参照す
るアンカーが存在し，アンカーに記述されているテキスト (ア
ンカーテキスト)は，リンク先の記事の実体または概念を表し
ている．
ここで，上記のようなリストの特徴およびアンカーテキスト

の存在を踏まえると，Wikipedia から固有表現抽出の問題を，
アンカーテキストに対するラベリング問題として扱うというこ
とが考えられる．リストなどの規則性によって出現するアンカー
テキストの依存関係を分類に利用することで，個別に分類をお
こなうアプローチと比較して高精度な分類が期待できる．
依存関係を考慮した分類をおこなうための手法として CRFs

を用い，ノード集合 V をアンカーテキスト，アンカーテキスト間
の依存関係を GのエッジE とするような無向グラフ G = (V, E)

を構成し，各ノード vi ∈ V へのラベル割り当てが全体で最適
となるような割り当て arg maxy p(y|x)を求める問題として扱
うことで，Wikipedia中の記事から固有表現を獲得する．

2.1 DOM構造に基づくグラフ構造の構築
HTMLやXMLといった半構造化された文書は，DOM (Doc-

ument Object Model) 構造として表現される．ここで DOM

とは，HTML文書やXML文書を扱うためのApplication Pro-

gramming Interface (API) であり，DOMにおいて HTMLお
よび XML文書の論理構造は木構造の形で扱われる．DOM構
造は，唯一の親を持ち，子が順序をもつ順序木として扱うこと
ができる．図 1 では，唯一の他と区別される頂点が<UL>に対
応し，各タグの子に対応するタグには出現順序があるため，順
序木の定義を満たす．よって以後，DOM構造を順序木として
扱う．
次に，DOM 構造から CRFs を構成する無向グラフ G のク

リーク C を定義するために，DOM構造上において依存関係を
持つようなアンカーの組について考えることにする．
図 1の例において，1)「ディラード&クラーク」と「カント

リーロック」は，DOM 構造上では兄弟 (Sibling) の関係であ
り，同一のリストの中で出現している．この間には，「ディラー
ド&クラーク」の楽曲のジャンルが「カントリーロック」である
というような関係が成り立つ．このような出現の仕方には，先
に出現したものが持っている属性，または関連する事柄が後ろ
に来るという傾向がある．2)「ディラード&クラーク」と「カー
ペンターズ」は，DOM 構造上では従兄弟 (Cousin) の関係に
なっており，これらは双方共に組織名である．このような出現
の仕方は，双方が同じようなクラスに属するような傾向がある．
3)「カーペンターズ」と「カレン・カーペンター」は，DOM構
造上では，「カーペンターズ」から見て「カレン・カーペンター」

が兄弟の孫という関係になっている．これらの間には「カーペ
ンターズ」の構成員として「カレン・カーペンター」が存在す
るという関係があり，このような出現の仕方は，先に出現した
ものを構成している要素が後にくる傾向がある．
このような，相互に依存関係があるようなアンカーの集合を

クリークを構成するノードとすることで，依存関係を捉えた分
類をおこなうことができると考えられる．ここで，上記の観察
に基づき，DOM構造上において以下で述べる 3つのクリーク
の定義に該当するものを，CRFsのクリークとする．

DOM構造に対応する順序木を T ordered = (V T , ET )とする．
頂点 vT

i , vT
j ∈ V T 間の距離を d(vT

i , vT
j )，順序木の頂点 vT

i ∈
V T から k 回辿った先祖を pa(vT

i , k)，頂点 vT
i の k 番目の子

を ch(vT
i , k)，頂点 vT

i , vT
j ∈ V T の共通の先祖を cpa(vT

i , vT
j )，

と表すことにする．図 2に示す 3つの関係をクリークとして定
義する．
ここで Sibling は 1 番目，Cousin は 2 番目，Relative は 3

番目の観察に対応したクリークであり，ES は Siblingの関係に
ある頂点の組の集合，EC は Cousin の関係にある頂点の組の
集合，ER は Relativeの関係にある頂点の組の集合を表してい
る．図 1に，DOM構造とクリークの対応関係を示す．ここで，
上記の関係の定義にて，関係として扱う頂点の組を，ある頂点
とその頂点から最も近い頂点に限定している．その理由は，「最
も近い」という条件を除いた場合，ある頂点と特定の関係にあ
る頂点の数は複数個該当する可能性が出てくるが，それらの組
を全てクリークとした場合，計算量の問題が生じるためである．
図 2の定義を満たす頂点の組を，構成する CRFsのクリーク

とする．すなわち，C = ES ∪ EC ∪ ER である．

2.2 DOM構造に基づくグラフ構造上の条件付確率場
前節で定義したクリーク C を持つ無向グラフ G = (V, E)の

クリークに対してポテンシャル関数を定義することで p(y|x)を
与える CRFs を構成する．観測系列 x が与えられたときのラ
ベル系列 y の条件付分布を以下の式で与える．

p(y|x) =
1

Z(x)

0
@ Y

(vi,vj)∈ES ,EC ,ER

ΦSCR(yi, yj)

1
A
0
@ Y

vi∈V

ΦV (yi,x)

1
A

(1)

ここで Z(x) は正規化項，ΦSCR(yi, yj) は Sibling, Cousin,
Relative {(vi, vj) ∈ ES , EC , ER} に対応するクリークのポテ
ンシャル関数，ΦV (yi,x) はノード vi ∈ V に対応するポテン
シャル関数であり，それぞれ以下の式で与える．

ΦSCR (yi, yj) = exp(
X

k

λkfk(yi, yj)) (2)

ΦV (yi,x) = exp(
X
k′

λ′
kf ′

k(yi,x)) (3)

ここで，k ∈ {(yi, yj)|Y × Y}であり，これはラベル集合 Y
の直積集合のある要素に対応する．また，k′ ∈ {(yi, xj)|Y×X}
であり，これは観測系列に出現する素性 xj と，ラベル yi ∈ Y
の共起をとらえるための素性である．

CRFs のパラメータ Λ = {λk, . . . , λ′
k, . . .} は，訓練データ

D = {〈x(1), y(1)〉, 〈x(2), y(2)〉, . . . , 〈x(N), y(N)〉} の条件付き対
数尤度を最大化するように推定される．対数尤度関数は以下の
ように定義できる．

Lλ =

NX
d=1

[
X

(vi,vj)∈E
(d)
S

,E
(d)
C

,E
(d)
R

X
k

λkfk(yi, yj)

+
X

vi∈V (d)

X
k′

λk′fk′ (yi,x
(d))−logZ(x(d))]−

X
k

λ2
k

2σ2
−
X
k′

λ2
k′

2σ2

(4)
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Sibling ES = {(vT
i , vT

j )|vT
i , vT

j ∈ V T , d(vT
i , cpa(vT

i , vT
j )) = d(vT

j , cpa(vT
i , vT

j )) = 1, vT
j = ch(pa(vT

j , 1), k),

vT
i = ch(pa(vT

i , 1), max{l|l < k})}

Cousin EC = {(vT
i , vT

j )|vT
i , vT

j ∈ V T , d(vT
i , cpa(vT

i , vT
j )) = d(vT

j , cpa(vT
i , vT

j )) ≥ 2, vT
i = ch(pa(vT

i ), k),

vT
j = ch(pa(vT

j ), k), pa(vT
j , d(vT

j , cpa(vT
i , vT

j )) − 1) = ch(pa(vT
j , d(vT

j , cpa(vT
i , vT

j ))), k),

pa(vT
i , d(vT

i , cpa(vT
i , vT

j )) − 1) = ch(pa(vT
i , cpa(vT

i , vT
j )), max{l|l < k})}

Relative ER = {(vT
i , vT

j )|vT
i , vT

j ∈ V T , d(vT
i , cpa(vT

i , vT
j )) = 1, d(vT

j , cpa(vT
i , vT

j )) = 3,

pa(vT
j , 2) = ch(pa(vT

j , 3), k), vT
i = ch(pa(vT

i , 1), max{l|l < k})}

図 2: Sibling，Cousin，Relativeの各クリークの定義．

固有表現クラス 記事数
名前 イベント名 (EVENT) 121

人名 (PERSON) 3315
単位名 (UNIT) 15
地名 (LOCATION) 1480
施設名 (FACILITY) 2449
称号名 (TITLE) 42
組織名 (ORGANIZATION) 991
職業名 (VOCATION) 303
自然物名 (NATURAL OBJECT) 1132
製品名 (PRODUCT) 1664
名前＿その他 (NAME OTHER) 24

時間・数値表現 時間・数値表現 2749
固有表現以外 1851
全体 16136

表 1: 訓練・評価用データの固有表現クラスとWikipediaの記
事数一覧

ここで，最後の 2 つの項はパラメータの正則化をおこなう
ための項であり，Gaussian prior[Chen 99]によるものである．
これはパラメータの事後確率最大化 (MAP)に対応し，このよ
うな項を導入することで過学習を防ぐことができる．パラメー
タの最適化は L-BFGS[Liu 89]などを用いておこなうことがで
きる．
構成するグラフは閉路を含むため，周辺確率の正確な計算が

困難である．本稿では，周辺確率を近似的に求める手法として
Tree-based Reparameterization (TRP) [Wainwright 03]を用
いる．TRP は，閉路を含むグラフから構成できる全域木の集
合 Υ = {T }を列挙し，各全域木について Belief Propagation

などの手法を用いて推論をおこない，周辺確率を更新していく
という手続きを繰り返すことで近似的に周辺確率を求めるアル
ゴリズムである．

3. 実験
3.1 訓練・評価用データ

2005年 10月 29日時点のWikipediaの記事から，ランダム
に選択した日本語の記事約 2300内のリスト (<LI>タグ)に含ま
れるアンカー (<A>タグ)に対して，関根らによって提案された
階層的な固有表現分類である拡張固有表現階層 [Sekine 02]の対
応するクラスを人手で付与したデータを用いる．ここで，アン
カーのリンク先の記事が存在しない場合についても，記事が存
在する場合と同様にクラス付与をおこない分類対象とした．ま
た，依存関係を考慮した分類の有効性を調査するため，Sibling，
Cousin，Relativeの関係にあるアンカーによって構成される連
結グラフのノード数が 2以下となるような事例については分類
対象から除外した．その結果，全体で 16136アンカーが分類対
象となった．このうち，固有表現は 14285である．
関根の拡張固有表現階層のクラス数は 200以上であるが，本

稿ではラベル数を限定し，拡張固有表現階層の深さ 2までに限
定したラベルセットを使用した．また，訓練・テストデータに
存在する数が極端に少ない固有表現クラスについては，一つの
クラスに統合した．その結果，訓練・評価用データに含まれる
クラス数は，全体で 13クラスとなった．拡張固有表現階層の

素性 SVMs CRFs
記事の定義文 (bag-of-words)

√ √
(V )

記事の見出し (全体，形態素)
√ √

(V )
記事のカテゴリ (全体，形態素)

√ √
(V )

リンク元のアンカーテキスト (全体，形態素)
√ √

(V )
アンカーテキストの親タグ

√ √
(V )

アンカー直前のヘッダのテキスト (全体，形態素)
√ √

(V )
ラベル間素性

√
(S, C, R)

前ラベル
√

表 2: 分類に用いる素性．”
√

” は該当する素性を与えたこと，
CRFsの V はノードに対して，S は Sibling，C は Cousin，R

はRelativeクリークに対して素性を与えたことを意味している．

クラスとWikipedia記事数の対応を表 1に示す．

3.2 実験方法・評価
本稿で提案した手法の有効性を示すために，ベースラインの

手法として汎化性能に優れ，文書分類など多くの分類問題にお
いて高い精度を示している Support Vector Machines (SVMs)

[Vapnik 98]を用い，CRFsとの精度を比較する．SVMsの多ク
ラス問題への適用のため，one-versus-rest法を用いる．CRFs，
SVMsで用いた素性を表 2に示す．

CRFsのグラフを構成するために定義した 3種類のクリーク
のうち，どのクリークが精度向上に寄与するかを調査するため，
Sibling(S)，Cousin(C)，Relative(R)の各クリークを含むか含
まないかの全組合せについて実験をおこなう (SCR全て，SC，
SR，CR，Sのみ，Cのみ，Rのみ，個別に分類 (Iとした)の
8通り)．各設定によって構成されるグラフの例を図 3に示す．
各クリークの辺を除いた結果，グラフが全体で非連結となるも
のについては，部分連結グラフごとに分類をおこなう．

SVMsによる識別では，アンカーを個別に分類する手法 (以
後 I)，SCRによって構成されるノード集合に対応するアンカー
A = {a1, a2, ..., aN} のうち，出現順序の早いものから順番に
識別する手法 (以後 P) の 2 種類の手法を適用した．P ではア
ンカー aj の識別に，アンカー aj−1 の識別結果を素性として用
いた．
評価はWikipedia データを 5 分割し，訓練 4，テスト 1 の

比率で交差検定によりおこなう．CRFsの学習および実行には，
GRaphical Models in Mallet (GRMM) [Sutton 06] を用い，
パラメータ推定および最適解の導出には Tree-based Reparam-

eterization (TRP) を，モデルの各素性に対する重みの事前分
布には Gaussian Prior を用い，分散は σ2 = 10 に設定した．
SVMsの学習および実行には，TinySVM ∗2を用い，カーネル
は線形カーネルを用いた．また，形態素の素性を得るため，形
態素解析器としてMeCab ∗3を用いた．

3.3 実験結果
表 3 の’ 全体 (リンク先記事あり，なし双方含む)’ は，アン

カーのリンク先に文書が存在するもの，しないものの双方を含

∗2 http://www.chasen.org/ taku/software/TinySVM/
∗3 http://mecab.sourceforge.net/
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CRFs SVM

N C CR I R S SC SCR SR I P

全体 (リンク先記事あり，なし双方含む) 14285 .7846 .7862 .7806 .7814 .7817 .7856 .7854 .7823 .7790 .7798

リンク先記事なしのみ 3898 .6469 .6487 .6231 .6258 .6245 .6463 .6440 .6182 .5278 .5386

表 3: CRFsと SVMsの分類精度 (全体，F値)．
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図 3: Sibling，Cousin，Relativeの組合せによって構成される
グラフの例．

めた Wikipedia データに対する，SVM と CRFs の全体の分
類結果 (F 値) を示している．全体の傾向として僅かではある
が，SVMsと比較して CRFsが高い精度を示す結果となった．
また，表 3 の’ リンク先記事なしのみ’ は，’ 全体 (リンク先記
事あり，なし双方含む)’の実験結果のうちリンク先が存在しな
いアンカーのみについての SVMと CRFsの全体での分類結果
(F 値) である．リンク先が存在しない場合，見出語，定義文，
Wikipediaのカテゴリの情報が欠落するため分類が難しくなる．
そのため，CRFs，SVMの双方，F値が大幅に低下しているが，
CRFs の精度低下の幅は SVM と比較して小さく，SVM との
差が顕著に現れる結果となった．これは，CRFsにおいてノー
ド間の依存関係を捉えた分類をおこなったことで，全体として
良い結果が得られたものと考えられる．

CRFsの Sibling，Cousin，Relativeの各クリークを含めた
場合と含めなかった場合の全ての組合せの中では，Cousin と
Relative を含む場合 (CR) に最も高い F 値が得られた．これ
は，個別に分類する場合 (I)と比較し，依存関係を考慮した分
類をおこなうことで精度向上が可能であることを示している．
また，定義した 3 種類のクリークのうち，Cousin が最も精度
向上に寄与している．Cousin の関係にあるアンカーの組は出
現頻度が高く，また他の関係と比較して同じカテゴリに属しや
すいという強い依存関係があることから，精度に影響を与えて
いるものと考えられる．
また，より高精度な分類を期待して，[Ghamrawi 05]にて提

案されている手法で，クリークに対して特定の観測素性を結び
つけるような素性の与え方 (すなわち，fk(yi, yj , xl) xl ∈ x)を
試みたが，良い結果は得られなかった．
本稿の手法により抽出した固有表現候補から固有表現辞書

を構築する場合，少ない人手のコストでおこなえることが望
ましい．そこで，CRFsの結果のうち一番良い結果が得られた
CR modelの実験結果について，各ラベル割り当ての周辺確率
p(yj |x)を特定の閾値でフィルタリングをおこなったところ，固
有表現全体のうち約 57%を，精度 97%，つまり 30固有表現候
補中誤りが 1程度と非常に高い精度で獲得できることがわかっ
た．これは，周辺確率を用いてフィルタリングをおこなうこと
によって，少ないコストで固有表現を獲得することが可能であ
ることを示している．

4. まとめ

本稿では，Web上の多言語百科事典であるWikipediaから
精度よく固有表現を獲得し分類する手法を提案した．具体的に
は，Wikipediaの文書の DOM構造が持つ依存関係を，3種類
のクリークを定義することによってグラフ構造に反映させ，グ
ラフを構成するそれらのクリークに対して依存関係を考慮した
ポテンシャル関数を導入することで相互の依存関係をとらえた
上で全体に対する最適なラベル割り当てを求める CRFsのモデ
ルを提案した．評価実験にて，SVMsと比較して高い精度で固
有表現の分類が可能であることを示した．
今後の課題としては，付与する固有表現クラスの粒度の細分

化が挙げられる．分類した固有表現を質問応答や関係抽出など
の応用に用いることを考えた場合，固有表現クラスの粒度の細
分化は非常に重要である．例えば，質問応答システムへの応用
を考えた場合，固有表現が細分化されていることで回答候補を
少数に絞ることが可能となり，回答の精度向上が期待できる．
しかし，一般的に付与するラベル集合が大きい場合，各ラベル
ごとの事例数は少なくなるため，統計的手法による分類は難し
くなる．その問題をどう解消するかは今後の課題である．
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