
The 24th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2010

2I3-NFC4-1

Wikipediaシソーラス Ver. 3

Wikipedia Thesaurus Ver. 3

中山浩太郎
Kotaro Nakayama

東京大学 知の構造化センター
Center for Knowledge Structuring, The University of Tokyo

Wikipedia, a collaboratively developed online-encyclopedia, has become an invaluable resource for knowledge
extraction. In our previous research works, we developed ”Wikipedia Thesaurus,” a huge scale association thesaurus
with its own APIs. The Version 3 now supports new information named ”concept class” in addition to the
associational relations. We introduce the overview of the feature and construction algorithms (improvements based
on Web search) with some demonstrations.

1. はじめに

大規模オンライン百科事典である「Wikipedia」は，人工知能
研究，Web研究，自然言語研究など，幅広い分野で利用される
有用な知識リソースとして成長してきた．筆者らは，Wikipedia

を解析することで大規模な連想シソーラス「Wikipediaシソー
ラス」とそのAPIを構築・公開してきた．本稿では，最新バー
ジョンである「Wikipediaシソーラス Ver. 3」について，概
要とその構築方法を解説する．

2. Wikipediaシソーラス

Wikipedia は，幅広い分野に対する網羅性や，密なリンク構
造など知識リソースとして魅力的な特徴を持つ．このことから，
連想関係抽出や関係抽出などの研究に幅広く利用されてきた．
筆者らは，Wikipediaを解析することで他の研究やアプリケー
ションに利用可能なリソースの構築・公開を進めている．その一
つが「Wikipediaシソーラス」である．Wikipediaシソーラス
は，Wikipediaのリンク構造を解析する pfibf [Nakayama 07]

やリンク共起性解析 [Ito 08]に基づくアルゴリズムによって概
念間の関係度を数値化し，連想関係を抽出した辞書である．

pfibfでは，概念をノード，ハイパーリンクをエッジとした
ネットワーク構造において，概念間のパスの数が多いほど，ま
たそれらのパスが短いほど，それらの概念が強く関連している
と見做す．それに加えて，ある概念が他の概念からリンクを多
く張られている（バックワードリンク数が多い）ほど，その概
念が一般的な概念であるとして，関連度を弱くする．
リンクの共起解析では，記事内に出現するリンクの共起性

から概念の関連度を計算している．pfibf はリンク構造を繰り
返し探索するという解析方法であったが，この手法では各記事
を一通り解析すれば十分であるため，pfibf と同程度の精度を
実現しつつも計算量が大幅に改善されている．
さらに，上記の pfibfやリンク共起情報に加え，共通カテゴ

リへの経路長やWebヒット件数などの素性を加えて SVMで
学習することにより，重要な素性の組み合わせを発見し，精度
を向上させることが可能であることを示した [Nakayama 09]．
このようにして構築されたWikipediaシソーラスは，他研

究やシステムなどで利用できるように，SOAPや JSONに基
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づく APIも公開しており，国内外で利用されている．

3. 構造化データを利用した概念分類

上述のとおり，Wikipedia シソーラスに関する研究では概
念間の連想関係を抽出し，各種アプリケーションへ適用可能な
大規模連想辞書を構築してきた．しかし，筆者の研究グループ
において，連想関係抽出は研究の全体像においては第一ステッ
プに過ぎず，より幅広い情報の取得を目指している．その一つ
が，「構造化データを利用した概念分類」である．概念分類と
は，ある概念（単語）が与えられた時に，その概念が人物なの
か，企業なのか，製品なのか，など，どのようなクラスに属す
るかを推定する問題である．Wikipediaでは，この問題に対し
て利用可能な二つの強力な構造化データが存在する．カテゴリ
ツリーとインフォボックスである．以降，二つの情報の特徴と
問題を説明する．

3.1 カテゴリツリー
Wikipediaは，概念を分類するために「カテゴリツリー」と

呼ばれる大規模な分類体系を持つ．ページ-カテゴリ，カテゴ
リ-カテゴリの間には，「カテゴリリンク」と呼ばれる所属関係を
示すリンクで結ばれ，日本語で 200万以上，英語では 1,000万
以上のカテゴリリンクが存在する（2009年 6月）．Wikipedia

の場合，各概念ページは一つまたは複数のカテゴリに所属可能
な上に，一部では祖先カテゴリが子孫カテゴリに再帰して所属
するようなループも存在し，複雑なネットワーク構造を持つ．
そのため，あるカテゴリに所属する概念を取得する手法とし
て，そのカテゴリ以下の概念を再帰的に取得するという階層的
な手法は適用できない [Shirakawa 09]．

3.2 インフォボックス
インフォボックスとは，各記事において属性情報を記述する

ためのテンプレートであり，人物に関する記事であれば「生年
月日」「血液型」「身長」といった属性情報が記載される．ま
た，都市や国に関する記事であれば，「首都」や「隣接する国」
といった属性情報が記述される．インフォボックスは，構造化
されたデータを高精度に入手できることから，関係抽出の研
究で利用されることが多い．このインフォボックスを単純にク
ラスへマッピングすることで，高精度にクラスの推定が可能で
ある．しかし，インフォボックスをクラス分類のタスクで利用
するは，二つの問題がある．一つ目の問題は網羅性である．イ
ンフォボックスが用意されているページは少なく，Wikipedia
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の中で約 20%程度のページしかインフォボックスが定義され
ていない（英語版 2009年 6月調べ．）．二つ目の問題は多様性
である．インフォボックスは 7,000以上の種類が存在し，日々
増加しているが，これを網羅的に追従してマッピングするのに
は多大な労力を必要とする．

3.3 構造化データの複合利用によるクラス分類
本研究では，インフォボックスとカテゴリツリーを相互補完

して利用し，クラス分類のタスクに利用する手法を提案する．
本手法の主な流れは図 1に示すとおりである．以下に各ステッ
プについて説明する．
本手法は，まず少量のインフォボックスを正解集合と

して指定するところから処理をスタートする．たとえ
ば，「Infobox Artist」や「NFL player」は人物クラス，「In-

fobox Company」は企業，「Geobox」は地理情報といったよう
に正例集合として指定する．
次に，上記インフォボックスを含むページをすべて抽出し，

各クラスを特徴づけるカテゴリとそのスコアを解析する．この
とき，お互いのクラスに含まれるデータが互いに負例となるよ
うにした．これは，Wikipedia全体で統計を取ると，データが
疎（スパース）で，特徴量がうまく抽出できないためである．
各クラスに特徴的なカテゴリを抽出するには，Robinson法に
よるベイジアンフィルタを利用した．
そして，すべてのページに対して，カテゴリ情報を利用して

各クラスへの所属の強さを算出すると同時に，各クラスに強く
所属するページ集合 Pc から，頻出のインフォボックス Ic を
抽出する．
最後に Ic を最初に人間が与えた正解集合に追加し，再度上

記の処理を実行する．これを新しいインフォボックスが発見さ
れなくなるまで実行し，最後の実行で抽出された Pc を各クラ
スに所属する概念として採用する．この結果，Wikipediaの全
ページに対して，各クラスへの所属の強さが確信度（0.0-1.0）
としてスコア付けされる．
このようにして得られたクラス情報を解析したところ，高精

度にクラス分けができていることがわかった．特に，スコアが
0.8 ポイント以上のデータ（2009 年 6 月英語版において，約
100 万件）に関しては，正解率 95%以上の精度で分類ができ
ていた．
各クラスを特徴付けるカテゴリを分析してみたところ，「XXX

年生まれ」などは人物を特定するのに強力なヒントとして利用
されていることがわかった．また，企業だと「NASDAQ」な
どが重要な手がかりとして利用できることがわかった．

4. まとめ

本稿では，Wikipedia から抽出した大規模連想辞書
「Wikipedia シソーラス」のバージョン 3 についてその構築
方法を解説した．本辞書に関する情報やシステムは，以下の
URLからアクセス可能である．

• SIG-WP

(Special Interest Group on Wikipedia)

http://sigwp.org/

• Wikipedia Thesaurus V3

http://dev.sigwp.org/WikipediaThesaurusV2

• Wikipedia Ontology API SOAP End Point

http://dev.sigwp.org/WikipediaOntologyAPIv3/

Service.asmx?WSDL

図 1: 処理フロー

本稿では紙面の関係上説明できなかったが，本研究ではWeb

情報との融合による精度向上も実現している．Wikipedia単独
で網羅される情報はWeb空間に比べると限界があり，間違い
や虚偽の情報などが掲載・放置される場合もあるが，Wikipedia

マイニングで得られた結果をWeb検索エンジンによってダブ
ルチェックすることで信頼性の低い情報をフィルタリングでき
ることがわかっている．今後の展開では，さらにWeb情報と
の融合を進め，精度だけでなく網羅性の向上も目指す．
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