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1 はじめに
本稿では，Wikipediaから高精度で大量の上位下位関
係を自動獲得する手法について述べる．上位下位関係
は，情報検索やWebディレクトリなど，情報爆発時代
の膨大なWeb文書へのアクセスを容易にする様々な技
術への応用が期待されている．これまで，一般の文書
を知識源として，様々な上位下位関係の獲得手法が提
案されている [2, 8, 1, 6, 10]．しかしながら，概念具
対物関係を含む広範な上位下位関係を獲得しようとす
ると，これらの手法では大量の文書を大規模な計算機
資源を用いて処理する必要があり，例えば，我々が以
前提案した上位下位関係の獲得手法 [10]を用いた場合，
0.7TBのWeb文書を処理しても僅か約 40万件の上位
下位関係しか取れないなど，100万件以上の上位下位
関係を獲得するのは容易ではない．
これに対し本研究では，様々な事物に関する常識的

知識をより密に記述するWikipedia*1を知識源として，
超大規模な上位下位関係データベースを「手軽に」構
築することを目指す．具体的には，我々がこれまで開
発した，Wikipediaの階層構造から上位下位関係を獲
得する既存手法 [11, 15]を拡張し，Wikipediaの定義
文やカテゴリタグから獲得された上位下位関係候補に
ついても，機械学習を用いて適切な上位下位関係を選
別することで，Wikipedia全体から高精度で大量の上
位下位関係を獲得する．
実験では，約 1.8GBの日本語版Wikipediaから，約

188万件の上位下位関係を 89.8%以上の適合率で獲得
することができた．

2 背景知識
本節では，まず上位下位関係獲得の知識源として利用
するWikipediaについて説明する．その後，これまで
提案されているWikipediaからの上位下位関係獲得手
法について説明する．

2.1 Wikipediaの記事の構造
WikipediaはWeb上に構築された誰でも編集可能な百
科事典であり，多種多様な事物を見出しとする記事か
ら構成される．図 1(a)は見出し語「紅茶」に対する記
事の例である．以下で，我々が上位下位関係候補獲得の
知識源として利用する，Wikipediaの各記事に含まれ
る定義文，カテゴリ，及び階層構造について説明する．

*1http://ja.wikipedia.org/
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図 1: 「紅茶」に関するWikipediaの記事

表 1: 階層構造に関するMediaWiki構文の修飾記号

優先度 修飾記号の種類 記述方法 例
1 節見出し =+ title =+ == イギリス ==
2 定義の箇条書き ;title:def. ; チャイ:ミルクティー
3 番号付き箇条書き #+ title # インド
3 番号なし箇条書き *+ title * リプトン
注: title は見出しを, +は直前の記号が連続して出現しうることを示す．

定義文 多くのWikipediaの記事は，その冒頭に見出
し語を簡潔に定義する文を含む [4]．また，見出し語の
定義にはその上位語が頻繁に用いられる．例えば，図 1
の記事では，冒頭の文「紅茶とは，摘み取った茶を乾
燥させ，もみ込んで完全発酵させた茶葉。」により，紅
茶の上位語 (の一つ) である茶葉を用いて紅茶が説明
されている．我々は，Kazamaらの手法 [4]と同様に，
Wikipediaの各記事の冒頭の一文を見出し語に対する
定義文とみなし，上位下位関係獲得の知識源とする．

カテゴリ Wikipediaの各記事には，執筆者により見
出し語の分類や関連語などのカテゴリタグが付与され
ており，本稿ではこれらのカテゴリタグを上位下位関
係獲得の知識源として利用する．図 1の記事には，「茶」
と「喫茶文化」がカテゴリとして付与されている．こ
のように，カテゴリは上位語そのものであることが頻
繁にある [9]．

階層構造 Wikipediaの記事は，HTMLより明確な構
造をもつMediaWiki構文により記述されており，多段
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図 2: 図 1の記事から抽出された階層構造

の箇条書きに相当する階層構造を含む．本稿ではMe-
diaWiki構文のうち，記事の階層構造を扱う表 1の修飾
記号に注目し，記事から titleをノードとするグラフ構
造として階層構造を抽出する．具体的には，titleに付
与されている修飾記号の優先度と長さに従ってノード
の親子関係を決定することで階層構造を抽出する．例
えば，図 1(a)のページからはそのMediaWikiコード
(図 1(b)) を元に図 2 のような階層構造が抽出できる．
定義文やカテゴリを上位下位関係の知識源とする場合，
下位語は記事の見出し語に制限されるため，獲得でき
る下位語の数はWikipediaの記事数より少なくなるが，
階層構造ではそのような制限が無いため，より多様な
上位下位関係が獲得できると期待される．

2.2 Wikipediaからの上位下位関係の獲得手法
本節では，既存のWikipediaの定義文，カテゴリ，階
層構造からの上位下位関係獲得手法を紹介する．なお，
以下の研究は全て英語版Wikipediaを利用して行われ
たものである．

Kazamaらは，英語の固有表現抽出タスクのために，
Wikipediaの記事の見出し語に対し，その冒頭の一文
(定義文) 中の特定の語彙統語パタンにマッチする表
現を上位語として獲得している [4]．Herbelot らは，
Wikipediaの記事の全文を意味解析し，定義文に対応
する項構造を認識することで，約 88.5%の適合率で上
位下位関係を獲得している [3]．また，Ruiz-Casadoら
はWordNet [5]を利用して学習された上位下位関係を
記述パターンを用いて，69%の適合率で上位下位関係
が獲得できたと報告している [7]．我々の提案手法では，
Kazamaらの手法を日本語版Wikipediaに適応し，定
義文から上位下位関係候補の獲得を行う．
一方，Suchanek [9]らはWikipediaの各記事の見出
し語に対し，記事に付与されたカテゴリのラベルを上
位語として上位下位関係を獲得する手法を提案してい
る．彼らは，英語特有の経験則を用いてカテゴリを選
別し，外的知識としてWordNetを利用することで，約
95%と高精度で大量の上位下位関係を獲得している．
最後に，我々がこれまでに提案した階層構造からの
上位下位関係の獲得手法 [11, 15]について述べる．我々
はこれまで，Wikipediaの階層構造が定義文やカテゴリ
よりも多くの適切な上位下位関係候補を含むことを示

とは*<上位語>。
は.*<上位語>の一つ。
は.*<上位語>の代表的なものである。
は.*<上位語>のうちの一つ。

図 3: 定義文から上位語を抽出する語彙統語パターン

した [11, 15]．特に [15]では，階層構造中で子孫関係に
ある全てのノード対を上位下位関係候補とし，サポー
トベクタマシン (SVM) [13]を用いてフィルタリングす
ることで，約 90%の適合率で約 134万件の上位下位関
係を獲得できている．本研究では，この階層構造から
の上位下位関係獲得手法を定義文やカテゴリから獲得
した上位下位関係の選別に応用することで，WordNet
などの外的な言語資源を用いることなく，機械学習の
みで高精度の上位下位関係をWikipediaから獲得する
ことを試みる．

3 提案手法
我々の提案する上位下位関係の獲得手法は，まず
Wikipediaの記事の定義文，カテゴリ，階層構造から
上位下位関係候補を抽出する (Step1)．その後，得られ
た上位下位関係候補を SVMによりフィルタリングす
る (Step2)．以下で，各 Stepについて詳しく述べる．

3.1 Step1: 上位下位関係候補の抽出
Step1では，Wikipediaの各記事に含まれる定義文，カ
テゴリ，階層構造から上位下位関係候補を抽出する．

定義文からの上位下位関係候補の獲得 まず，定義文
から上位下位関係候補を抽出するために，Tsurumaru
らの既存研究 [12]を参考に，人手で図 3のような定義
文から上位語を抽出する語彙統語パターンを 1,334パ
ターン用意した．図 3で，<上位語>は任意の名詞連続
にマッチする変数である．これらのパターンを，各記
事の定義文 (第一文)に適用することで，見出し語を下
位語，パターンで認識された名詞連続を上位語とする
上位下位関係候補を獲得する．例えば，図 1(a)の記事
の定義文「紅茶とは，摘み取った茶を乾燥させ，もみ
込んで完全発酵させた茶葉。」に対して，パターン「と
は*<上位語>。」を適用すると上位下位関係候補「茶葉/
紅茶*2」が得られる．

カテゴリからの上位下位関係候補の獲得 次に，各記
事に付与されているカテゴリを上位語，記事の見出し
語を下位語として上位下位関係候補を獲得する．例え
ば，図 1(a)の記事からは，「茶/紅茶」，「喫茶文化/紅茶」
という上位下位関係候補が得られる．

階層構造からの上位下位関係候補の獲得 最後に [15]
と同様に，各記事の階層構造の各ノードと子孫関係に
あるノードとの全ての組み合わせを上位下位関係候補
として抽出する．例えば，図 2の階層構造からは，「ブ

*2以降,「上位語/下位語」は上位下位関係の候補を指す
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代表的な X，代表 X，主要な X，主な X，主要 X，基本的な X，
基本 X，著名なX，大きなX，他のX，一部X，代表的X，基本的 X，
著名X，一部のX，Xの一覧，X一覧，X詳細，Xリスト，X の詳細

図 4: 冗長な上位語の簡略化のためのパターン

レンドティー/チャイ」や，「紅茶/リプトン」などの上
位下位関係候補が抽出できる．さらに階層構造から抽
出した上位下位関係候補については，冗長な上位語を
簡略化するため，図 4のパターンをもつ上位語候補か
らパターン中の X以外の部分を取り除く．ここで，X
は任意の文字列とする．例えば，上位語「主な紅茶ブ
ランド」はパターン「主な X」を適用することで，「紅
茶ブランド」と置換される．
以上の手続きで各知識源から獲得された上位下位関
係候補には，明らかに誤りと見なせる下位語が含まれ
ていたため，得られた上位下位関係候補の上位語また
は下位語が ‘※’や ‘⇔’などの特殊な記号を含んでいた
り，文字化けしている場合には取り除いた．

3.2 Step2: SVMによる上位下位関係候補のフィ
ルタリング

Step2 では，Step1 で抽出した上位下位関係候補から
SVM [13]を用いて誤りの候補を取り除く．具体的には
各上位下位関係候補から生成した素性ベクトルを SVM
に入力し，その結果得られた SVMのスコアが閾値以
上の上位下位関係候補を正しい上位下位関係として獲
得する．定義文とカテゴリから獲得された上位下位関
係候補に対しては，同じ素性セットを用いた SVMを
構築し，さらに階層構造から獲得された上位下位関係
候補は，階層構造特有の素性も利用して SVMを構築
した．以下で，各 SVMで共に用いた素性を説明した
後，階層構造の SVMにのみに用いた属性を説明する．
表 2に各SVMの学習に用いた素性を示す．素性POS,

MORPHは，上位語と下位語がそれぞれ特定の品詞，形
態素を含むとき発火する素性であり，素性 EXPは上位
語と下位語がそれぞれ特定の文字列に一致するときに
発火する素性である．素性ATTRは上位語と下位語が
それぞれ属性語に一致するときに発火する．属性語と
は，例えば，「紅茶」の属性は「生産量」や「産地」のよ
うに，事物の様々な観点を表現した語で，上位語また
は下位語になりにくい．属性判定に用いた属性リスト
については [11]を参照されたい．最後に素性 LCHAR
は上位語と下位語の末尾の 1文字が「高校/公立校」の
ように同じであるとき発火し，末尾の 1文字が共通す
る上位下位関係候補は，適切な関係であることが多い
ことを反映している．
一方，階層構造から獲得したノイズの多い上位下位

関係候補を分類する SVMには，上記の素性に加えて
PAT, LAYER, DISTの 3つの素性を用いた．素性PAT
は，階層構造から取り出した上位下位関係候補の上位
語が図 4のパターンにマッチするときには適切な上位
下位関係であることが多いという傾向を反映している．

表 2: Wikipediaから獲得した上位下位関係候補の分類
に用いた素性
素性の種類 素性の発火条件
POS 上位語/下位語の末尾以外の形態素の品詞に X を含む

上位語/下位語の末尾の形態素の品詞が X
MORPH 上位語/下位語の末尾以外の形態素に X を含む

上位語/下位語の末尾の形態素が X
EXP 上位語/下位語が X
LCHAR 上位語と下位語の末尾の 1 文字が一致
ATTR 上位語/下位語が属性 X に一致
PAT Step1 で上位語が図 4 のパターンに一致
LAYER 階層構造で上位語/下位語に付与された修飾記号が X
DIST 階層構造で上位語と下位語の間の距離が 2 以上

階層構造で上位語と下位語の間の距離が 1

注: 素性の発火条件に上位語/下位語とある場合，上位語，下位語
それぞれについて別の素性を発火させることを意味する．

表 3: Wikipediaから獲得した上位下位関係候補

知識源 関係候補数 適合率 期待される適切な
上位下位関係数

定義文 158,177 89.4% 141,410
カテゴリ 596,463 70.5% 420,506
階層構造 6,564,317 28.4% 1,864,266

次に，素性 LAYERは，階層構造で上位語と下位語に
付与されていた修飾記号の種類に応じて発火する．最
後に，素性DISTは，抽出元の階層構造中での上位語候
補と下位語候補の距離 (辺の数)に応じて発火し，抽出
元の階層構造中で上位語候補と下位語候補が近いほど
適切な上位下位関係であるという傾向を反映する．例
えば，図 2の場合，「紅茶/リプトン」の距離は 3となる．

4 実験
提案手法の有効性を評価するため，2007年 3月の日本
語版Wikipediaの全記事からWikipedia内部向けの記
事を取り除いた 276,323記事に対して，提案手法を適
用した．また，形態素解析には Mecab*3を，SVM は
TinySVM*4を利用した．SVMのカーネルは 2次の多
項式カーネルを利用した．
まずWikipediaの記事に Step1を適用し，定義文か

ら 158,177件，カテゴリから 596,463件，階層構造か
ら 6,564,317件の上位下位関係候補を獲得した．得ら
れた上位下位関係候補から，各知識源ごとに 1,000件
ずつランダムに取り出してテストデータとした．テス
トデータにおける上位下位関係候補の適合率は表 3の
ようになった．これより，ノイズの割合が増えるもの
の，定義文よりカテゴリの方が，また，カテゴリより
階層構造の方がより多くの適切な上位下位関係を含む
ことが確認できる．
続いて，階層構造から獲得した上位下位関係候補の

うち予め抽出したテスト用データを除いたものから訓

*3http://mecab.sourceforge.net/
*4http://chasen.org/∼taku/software/TinySVM/

- 771 -



 0.2

 0.3

 0.4

 0.5

 0.6

 0.7

 0.8

 0.9

 1

 0  0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7  0.8  0.9  1

P
re

ci
si

on

Recall

HIER
DEF
CAT

図 5: 上位下位関係候補のフィルタリングの P-R 曲線

表 4: 適合率が 90%以上になるように SVMのスコア
の閾値を設定した場合の上位下位関係の獲得数

知識源 閾値 獲得関係数 適合率 期待される適切な
上位下位関係数

定義文 -1.00 156,560 90.1% 141,061
カテゴリ -0.33 420,586 90.1% 378,948
階層構造 0.36 1,349,622 90.0% 1,214,660

合計*5 1,885,502 >89.8% >1,693,403

練データを取り出した．まず全体から 9,000件，抽出
元の階層構造中で上位語と下位語が直接の親子関係に
あった候補から 9,000件，図 4のパターンにマッチして
いた上位下位関係候補から 10,000件をそれぞれランダ
ムに取り出し，人手で正解をつけた．これらから重複
を除いて得られた 29,900件を訓練データとして用いた．
このようにして得られた全訓練データと 3.2節で述

べた素性を用いて，定義文とカテゴリから獲得した上
位下位関係候補の分類のための SVMと，階層構造か
ら獲得した上位下位関係候補の分類のための SVMを
学習した．図 5は，それぞれの SVMのスコアの閾値
を変化させた際のテストデータにおける適合率と再現
率関係を示したものである．階層構造から獲得した上
位下位関係候補のみから訓練データを作成しているの
にも関わらず，構築された SVMは定義文 (def)やカ
テゴリ (cat)から獲得された上位下位関係候補を分類
する際にも有効に働いていることが分かる．
最後に，それぞれの知識源から獲得した上位下位関係

候補について，SVMのスコアの閾値を変化させ，テス
トデータでの適合率が 90%を超えるように調整した結
果を表 4に示す．適合率 89.8%*5以上で，約 188万の上
位下位関係を獲得できた．なお，上位下位関係の語彙数
(上位語と下位語のを合わせた異なり語数)は，933,832

*5獲得関係数は重複を除いた関係数を示す．期待される適切な上
位関係数を計算するためには，それぞれの知識源から獲得された適
切な上位下位関係がどの程度重複しているか見積もる必要があるが，
ここでは重複が最も大きかった場合，すなわち，複数の知識源から
獲得された上位下位関係が全て正解だったとみなして，期待される
適切な上位下位関係数の最小見積もりを計算した．

語であった．また，閾値を上げて適合率を 95%以上に
した場合でも，983,126件の上位下位関係が獲得できる
ことが分かった．

5 まとめ
本稿では，Wikipediaの定義文，カテゴリ，階層構造を
を知識源とし，既存手法 [11]を改良した上位下位関係
獲得手法を提案した．実験では，日本語版Wikipedia
約 28万記事から，約 188万件の上位下位関係を適合率
89.8%以上で獲得することに成功した．Wikipediaのサ
イズが日進月歩で増えていることを考えると非常に有
望な結果だと言えよう．
今後の課題としては，実アプリケーション [14]への

応用を通して獲得された上位下位関係の評価を行うこ
とが挙げられる．
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