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Wikipediaのリンク共起とカテゴリに基づく
リランキング手法
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近年，インターネットの普及に伴って，膨大な文書を閲覧することが可能となり，適切
な文書を探すために検索エンジンを利用する機会が多くなっている．しかし，検索エン
ジンを利用しても，求める情報を得ることが難しい場合も多い．本研究は，Wikipedia

のリンク情報やカテゴリ構造を解析することで，検索クエリの関連語を抽出し，検索
結果の適切なリランキングを行うことを目的としている．
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In recent years, we can access a vast document with the spread of Internet.
And we often use the search engine in order to find an appropriate document.
However, even if we use the search engine, it is often the case that we cannot
find desired information easily. In this paper, we extract related words for the
search query by analyzing link information and category structure. And, we
aim to assist user in retrieving Web pages by reranking search results.
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1. は じ め に

近年，インターネットの進歩により，一般家庭からでも容易にWeb(World Wide Web)

にアクセスすることができる環境になっている．また，目的のページを見つけるための手段

として検索エンジンを利用することが普及した．

大手検索エンジンに Googleや Yahooがある．これらはユーザが自分の興味ある事柄に

ついて，単一，或いは複数のキーワードを入力するだけで，膨大なデータベースから最適な

ページを取捨選択してくれるものである．例えば，Googleはページの評価に各ページのリ

ンクに基づいた PageRankアルゴリズム12) を用いて，ユーザの必要とするページを検索上

位に提示することに成功している．

しかし，Web上に存在するデータ量は莫大で，かつ常に増大しているため，その中から

ユーザの意図に沿ったページを，短時間で見つけ出せないことがしばしばある．

我々はこの問題を解決するために，Wikipediaに基づいたリランキング手法を提案する．

Web百科事典Wikipediaは有用な独自のデータ構造を持つことから，近年，自然言語処理

やデータマイニングの分野で注目されている．

我々は，Wikipediaのリンク情報やカテゴリ構造を元に検索語に関連する語群を抽出し，

リランキングを行うシステムの実装を行った．

2. 関 連 研 究

「Wikipedia」とはWiki9) をベースとしたWeb上で最大の百科事典である．Wikipedia

はテキスト解析を行うにあたって，いくつか有用な特徴を持つ．そして，その特徴を利用し

た様々な研究が行われている．

その中でも活発に研究されている分野として，関連度計算がある．Strube ら14) は

Wikipediaのカテゴリ構造のみを利用し，2つの語の関連度を計算した．Gabrilovichら6)

は，ESAというWikipediaの記事に現れる全ての単語を利用した手法を提案した．単語を

Wikipediaに基づく高次元ベクトルに写像し，2つの単語のベクトルの距離を比較すること

で，関連度を算出している．「WordSimilarity-353 Test Collection」4)5) によって評価を行

われ，ESAはWikipediaの関連度計算手法の中で最も良い結果を残している．Milneら16)

はWikipediaの内部リンクの共起情報を利用した手法を提案した．結果は，ESAよりやや

劣るが， 計算量ははるかに小さい手法である．Chernovら1) は，カテゴリに含まれるペー

ジのリンク情報を利用して，あるカテゴリと関連するカテゴリ群を抽出した．実験結果は，
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inlink情報が outlink情報より良い成果を残している．

国内では，Wikipedia を利用したデータマイニングの手法の総称として「Wikipedia マ

イニング」と名付けられている．中山ら11) はWikipediaのリンク情報を pfibfというモデ

ルで解析し，大規模な連想シソーラスを構築する手法を提案している．同じく，伊藤ら8) は

シソーラスの構築手法を提案しているが，こちらではリンクの共起性を用いて関連度を計算

している．実験結果は，pfibfと同程度の精度を持ち，計算量ははるかに小さい手法である

と言及されている．また，リンクの共起を利用しているという点で，Milneらの手法と類似

している．実験結果を比較すると，Milneらの手法がやや良い結果を残しているが，完全に

同条件での比較ではないと考えられるので，優劣は決め難い．

中谷ら10) はWikipediaのリンクとカテゴリ構造を解析することで，検索結果の評価を行

う手法を提案している．検索語の属するカテゴリ領域を検出し，そのカテゴリ領域に含まれ

る単語を利用して検索結果の評価を行っている．堀ら7) はクエリ拡張のための情報源とし

て，Wikipediaのページを利用している．

3. Wikipediaに基づくリランキング

本章では，我々が提案するWikipediaに基づくリランキング手法について述べる．我々

は，検索エンジンが返す検索結果の各サイトに対して評価値を求め，評価値の高い順にリラ

ンキングを行った．

我々は，リランキングのためにWikipediaから利用できる素性として，「inlink」，「outlink」，

「リンク共起」，「カテゴリ」の 4つがあると考えた．そして，それぞれの素性を利用したモ

デルによるWebサイト評価手法を提案する．

ここで，「inlink」とは，あるWikipedia のページへの他のページからの内部リンクのこ

とで，「outlink」とは，あるWikipediaのページから他のページへの内部リンクのことであ

る．例えば，ページ Aの文章中に Bというリンクが現れた場合，Aは Bへの outlinkを持

ち，Bは Aからの inlinkを持つと言える．

以下では，初めに，検索クエリが属するカテゴリを元々クエリが属しているカテゴリだけ

ではなく，その他の関連性の高いカテゴリもクエリの属するカテゴリとして拡張する手法に

ついて述べる．

次に，検索クエリが複数のWikipediaの見出し語を含む場合に，各検索語の重要度を設

定する手法について説明する．最後に，各素性を利用したWebサイト評価モデルに付いて

それぞれ説明を行う．

Z is an example of 

the Wikipedia page, 

and A is likewise.

Category

Category

Category 

:Example

Category Category

Page :A Page :Z

図 1 Wikipedia カテゴリ構造の概観

3.1 クエリの属するカテゴリ集合の抽出

Wikipediaでは，1つのページが 1つ以上のカテゴリに属している．さらに，wordnet3)

の様なシソーラスと異なり，Wikipediaのカテゴリ構造は単なる階層構造ではなく，図 1の

ような 重複を許すツリー構造となっている．

Nakayamaら11) はクエリの元々所属しているカテゴリだけでは十分な情報を得られない

と考えた．そこで，クエリへの inlinkを持つページを多く含むようなカテゴリもクエリが

所属するカテゴリとみなした．

ここで，size(c)をカテゴリ cに属するページの総数とし，in(c)を cに属するページから

クエリ q への inlinkの数とするとき，以下の CScorein(c)の値がしきい値以上のカテゴリ

をクエリの所属しているカテゴリとしている．

CScorein(c) =
in(c)

size(c)
(1)

我々も，これに習いクエリの属するカテゴリを拡張する手法を取り入れた．さらに，inlink

に加えて，outlink，リンク共起，カテゴリツリーをそれぞれ利用する手法を提案する．

3.1.1 outlinkを利用した手法

この手法は非常に単純で，クエリからの outlinkを持つページを多く含むカテゴリをクエ

リの所属するカテゴリとみなす．すなわち，out(c)を cに属するページへのクエリ q から

の outlink数とすると，カテゴリの評価値を以下の CScoreout(c)で表す．

CScoreout(c) = out(c) (2)
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3.1.2 リンク共起を利用した手法

リンクの共起とは，最も単純に考えるとあるページ中にリンク Aとリンク Bが同時に現

れるということである．しかし，8)で述べられているように一般的にはウインドウを設け

て，一定距離以内に現れる単語のみを共起していると考える．また，Wikipedia は独自の

データ構造として Level2 から Level4 までの階層構造になった段落を持つ．例えば，コン

ピュータのページは「コンピュータの仕組み」という level2の段落を持ち，その下に「記

憶装置（メモリ）」と「入出力」という level3の段落を持つ．

ここで，我々は以下の 3つの種類のリンク共起の方法を試した．

( 1 ) 同じページに現れる全てのリンク語

( 2 ) ある語からウインドウサイズ K以内のセンテンスに現れるリンク語

( 3 ) ある語が含まれる段落で，最もレベルが大きくかつウインドウサイズ K以上のセン

テンスを含む段落に現れるリンク語

(3)について，ウインドウサイズ 10で上記のコンピュータの例で考える．コンピュータ

のページが 100 センテンスあり，「コンピュータの仕組み」という段落が 15 センテンス含

み，「記憶領域（メモリ）」が 5センテンス含むとする．さらに，「DRAM」というリンク語

が「記憶領域（メモリ）」の中で現れたとき，「DRAM」のリンク共起を考える．

初めに，最大のレベルの段落「記憶領域（メモリ）」のセンテンス数を見る．ウインドウ

サイズ以下であるので，次に 1 つ上の段落である「コンピュータの仕組み」のセンテンス

数を見る．ここで，センテンス数がウインドウサイズ以上であるので，「コンピュータの仕

組み」に現れる全てのリンク語を共起していると考える．(もちろん，その中の段落である

「記憶領域（メモリ）」中のリンク語も共起しているとカウントする．)

リンク共起でのカテゴリの評価値は cに属するページがクエリ q と共起する回数を co(c)

とする時，以下の CScoreco(c)で表す．

CScoreco(c) =
co(c)

size(c)
(3)

3.1.3 カテゴリを利用した手法

Wikipediaのカテゴリツリー上で，一定距離以内にあるカテゴリ同士は関連性が高いと考

えられる．そこで，我々はクエリが属するカテゴリの親カテゴリと子カテゴリ，そして共通

の親カテゴリを持つカテゴリ（兄弟カテゴリ）にそれぞれ以下の式で与えられる CScorecat

を設定した．ただし，length(c)はクエリの属するカテゴリまでの距離である．

CScorecat(c) =
1

2length(c)
(4)

3.2 検索語の重要度設定手法

Nakayamaらは検索クエリに複数のWikipediaの見出し語が現れていた場合に，各語の

検索語としての重要度を設定する手法を提案した．例えば，「IPhone 日本」という検索クエ

リがあった場合に「IPhone」は特徴的な語であり，検索語として有用であるが，「日本」は

検索語としてあまり有用ではないと考えられる．

Nakayamaらは，検索クエリ q 中の各検索語 qi ∈ q の重要度 w(qi)を以下の式で算出し

た．但し，inlink(qi)とは qi への inlink数とし，Outllink(qi)とは qi からの outlink数と

する．

w(qi) =
log (1 + outlink(qi))

log (1 + inlink(qi))
(5)

上記の重要度は，ある検索語が多くの inlinkを受けるときは一般的な語である可能性が高

く，多くの outlinkを持つときは詳細な説明を必要とする特徴的な語であるという仮定のも

とで建てられた．

一方で，我々はエントロピーを利用した検索語の重要度手法を提案する．エントロピーは

ある語が等確率で文書に現れたときに最大値をとる．よって，ある語のエントロピーが小さ

いほど偏った文書に現れていることを意味する．そこで，我々は特定のカテゴリーに偏って

出現する検索語ほど特徴的な語であると考え，ある検索語のカテゴリに対する出現頻度のエ

ントロピーを利用した評価値 we(qi)を以下の式で求めた．

we(qi) = 1−Hi = 1 +
1

log (|C|)
∑
c∈C

inqi(c)

INqi

log
inqi(c)

INqi

(6)

但し，|C|はWikipediaのカテゴリ総数で，inqi(c)は cに属するページからクエリ qi へ

の inlinkの数で，INqi はクエリ qi への inlinkの総数である．

3.3 Wikipediaを用いたWebサイト評価

我々は，Webサイトに含まれるWikipediaの見出し語を利用して，その webサイトの評

価を行った．クエリとの関連度をWikipediaを利用したモデルで算出し，その関連度の高

い見出し語を多く含むサイトほど良いサイトと評価する．これは，Wikipedia は信頼性の

高いコーパスであり，その中でクエリと関連性が高い語は重要であるという仮定に基づいた

評価方法である．

ある webサイト s中に，Wikipediaの見出し語群 w(s) = {t1, t2, . . . , tn}が現れたとき，
sの評価値 SiteScore(s)は，以下の式で求められる．但し，Score(t)は後述の各モデルで
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算出するWikipediaの見出し語 tのクエリ q との関連度である．

SiteScore(s) =
∑

t∈w(s)

Score(t) (7)

3.3.1 inlinkを利用したモデル

inlink を利用した関連度は，あるWikipedia のページ p からクエリ q への inlink 数を

inlink(p)とし，pに含まれるリンクの数を linknum(p)とすると，以下の Scorein(p)で算

出する．

Scorein(p) =
inlink(p)

linknum(p)
(8)

3.3.2 outlinkを利用したモデル

outlinkを利用した関連度は以下の 2つの手法を用いて求めた．

( 1 ) tfidfに基づく手法

( 2 ) tfidfベクトルに基づく手法

(1)は，クエリ q からのあるページ pへの outlink数を outlink(p)とし，Wikipedia の

全ページ数を |W |，リンク語 pの文書頻度を |P |とすると，以下の Scoreouttfidf (p)で算出

する．

Scoreouttfidf (p) =
outlink(p)

linknum(q)
· log |W |

|P | (9)

(2)は 11)，16)で用いられている．(1)の tfidf値を全てのページと算出しW 次元のベク

トルを生成する．そして，関連度は各ページ pと qの関連度は tfidfベクトルの cosine類似

度によって求められる．

よって，ページ pの tfidfベクトルを vp = {lp1, lp2, . . . , lpn}とすると，Scoreouttfidfvec(p)
は以下の式で算出する．

Scoreouttfidfvec(p) =

∑n

k=1
lpklqk√∑n

k=1
l2pk

√∑n

k=1
l2qk

(10)

3.3.3 リンク共起を利用したモデル

リンク共起を用いた手法は以下の 3つの手法を用いて求めた．

( 1 ) cosine類似度を用いた手法

( 2 ) 2次共起13) を用いた手法

( 3 ) Normalized Google Distance2) モデルに基づく手法

(1)では，Wikipedia全記事中でのページ pの出現回数を f(p)とし，クエリ q と共起す

るあるページ（リンク語）pの数を cooOccur(p)とすると，以下の Scorecocos(p)で算出で

きる．

Scorecocos(c) =
cooOccur(p)√

f(p) · f(q)
(11)

(2)は 8)で用いられている．(1)の cosine類似度を全てのページと算出しW 次元の共起

リンクベクトルを生成する．そして，関連度は各ページ pと q の関連度は共起リンクベク

トルの cosine類似度によって求められる．

よって，ページ p の共起リンクベクトルを vp = {cp1, cp2, . . . , cpn} とすると，
Scorecocosvec(p)は以下の式で算出する．

Scorecocosvec(p) =

∑n

k=1
cpkcqk√∑n

k=1
c2pk

√∑n

k=1
c2qk

(12)

(3)は 16)で用いられている．ページ pへの inlinkを持つページの数を |P |とし，pと q

の両方への inlinkを持つページの数 (pと qの共起リンクの文書頻度)を |P ∩Q|とすると
き，関連度 Scorecongd(p)は以下の式で求められる．

Scorecongd(p) =
log(max(|P |, |Q|))− log(|P ∩Q|)
log(|W |)− log(min(|P |, |Q|)) (13)

3.3.4 カテゴリを利用したモデル

カテゴリを用いた手法は以下の 3つの手法を用いて求めた．

( 1 ) クエリのカテゴリのみを用いる手法

( 2 ) 3.1節で拡張したカテゴリを利用する手法

(1)はクエリが属するカテゴリ集合を Cset(q) = {c1, c2, . . . , cn}とし，あるページ pがカ

テゴリ cに属している時に 1を，属していない時には 0を表す bool値を b(p, c) とすると，

関連度 Scorecat(p)は以下の式で求められる．

Scorecat(p) =
∑

c∈Cset(q)

b(p, c)

size(c)
(14)

(2)は，3.1節で算出した各カテゴリのスコアCScore(c)の高い上位KカテゴリをCsetex(q)

とする時，関連度 Scorecatex(p)は以下の式で求められる．

Scorecatex(p) =
∑

c∈Csetex(q)

b(p, c) · CScore(c)

size(c)
(15)

4. 実験・評価

本実験は，提案した手法と初期検索結果の比較，そして，複数の提案手法同士の比較のた

めに行う．
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4.1 実 験 概 要

我々は，日本語Wikipediaの 2010年 3月 28日のダンプデータを利用した．また，デー

タ抽出に不適切な「出典を必要とする記事」などの「総記カテゴリ」以下のいくつかのカテ

ゴリを排除した．

実験に利用する検索エンジンとして「Google日本語検索」を利用した．また，6名の被

験者にそれぞれ 1語・2語・3語のWikipediaの見出し語を 1つ以上含む検索クエリを 17

個ずつ，計 51個のクエリとその目的を用意してもらった．さらに，曖昧さ回避のページに

出現するクエリは手動でどの意味かを選んでもらった．そして，それぞれのクエリの検索結

果 100件に対して，以下の基準で 4段階評価を行った．

4. 高適合（このサイトさえ見れば他のサイトを見る必要はほとんどない）

3. 適合（7割程度の情報は得られるが，他のサイトも見ておきたい．）

2. 部分適合（目的に対して部分的な情報しか載っていない，あまり役に立たないサイト．）

1. 不適合（目的に関する情報が全く載っていない．無関係なサイト）

次に，検索結果の各 webサイトから，Wikipediaの見出し語を抽出し，Wikipediaの見

出し語を 50以上含まないサイトを排除した．排除したサイトの多くは，Htmlの構文解析

に失敗したものであった．その結果，検索結果件数の平均は 93.86件となった．また，全ク

エリでの 3以上の評価を持つサイトの平均数は 18.02件であり，評価値 4のサイトの平均

数は 6.340件であった．

さらに，文書の文字数による影響を受けないようにするため，Wikipedia の見出し語を

500以上含む文書であっても，500語までを解析の対象とした．500に設定した理由は，全

文書の相乗平均が約 500 であったためである．

実験の評価方法として，上位 K件の精度 (Precision at K)と平均平均適合率 (Mean Av-

erage Precision, MAP) を用いた．MAP とは，各クエリごとに精度と再現率を考慮した

AP(Average Precision) を計算し，全クエリの AP を平均した値である．これらの評価方

法は，適合か不適合かのどちらかで評価を行うので，3以上が適合文書と考えた場合と 4の

みが適合文書であると考えた場合のそれぞれで評価を行った．また，Precision at K の K

は 10とした．

我々は，3章で複数の手法を提案した．そこで，初めにカテゴリの拡張手法の評価を行い，

次に，各モデルを利用した手法の評価と検索語の重要度設定手法の評価を行う．そして，最

後に初期検索結果との比較と，提案手法の傾向について評価・分析する．

但し，各手法を組み合わせるときは，各手法で算出したベクトルの 2乗和を 1になるよ

うに cosine正規化し，加算合成を行った．

4.2 カテゴリの拡張手法の比較

3.1節で提案した，カテゴリの拡張手法における評価値を表 1に示す．preK が評価値 3

以上を適合文書にした時の Precision at Kによる結果で，H がつくものは評価値 4のみを

適合文書にした時の結果である．リンク共起のウインドウサイズは 10 と設定した．また，

リランキング時は評価値の高い上位 20カテゴリを利用した．

この結果から，単独の手法を比較した場合，outlinkによる手法が最も良い結果を残した

ことがわかる．一方で，リンク共起に関してはセンテンスを用いた手法が最も結果がよく，

全てのリンクを共起していると判断した手法が最も悪い結果であった．段落を用いた手法が

センテンスを用いた手法より悪くなってしまった理由として，ウインドウサイズ K以上の

段落内にあらわる共起語をカウントしたので，ページによって評価する共起語数にばらつき

が出てしまったためだと考えられる．

次に，2つの手法を組み合わせた場合は，outlinkとカテゴリによる手法が最も良い評価

値であった．これは，元々結果が良かった outlinkにカテゴリによる大局的な情報が加わっ

たためだと考えられる．また，inlink とリンク共起を組み合わせた手法が最も悪い結果で

あった．これは，inlinkとリンク共起は近い関係にある情報であり，ベクトルの合成が良い

方向に働かなかったのではないかと考えられる．

表 1 カテゴリの拡張手法による評価値
preK preKH MAP MAPH

inlink 0.29 0.121 0.315 0.19

outlink 0.304 0.128 0.325 0.196

リンク共起 (全て) 0.265 0.105 0.288 0.167

リンク共起 (センテンス) 0.281 0.109 0.3 0.172

リンク共起 (段落) 0.273 0.104 0.296 0.167

outlink+カテゴリ 0.306 0.122 0.329 0.197

4.3 各モデルを利用した手法及び検索語の重要度手法の評価

3.3節で提案した各モデルを利用した手法の評価値を表 2に示す．カテゴリの評価値は最

も良かった「outlink+カテゴリ」による評価値である．こちらの結果でも，単独の手法で

は outlinkによる手法が最も良い結果を残した．また，全体の傾向としてより多くの情報を

用いたものや，複雑な手法ほど悪い結果となっている．例えば，リンク共起 (二次共起)や

outlink(tfidfVec)の結果は単純な手法より結果が劣っている．特に，二次共起は著しく結果
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を落とした．

2つの手法を組み合わせた場合は outlinkとカテゴリまたはリンク共起を組み合わせたも

のが良い結果であった．これは，カテゴリ拡張の時と同じく，元々結果が良かった outlink

にカテゴリによる大局的な情報が加わったためだと考えられる．また，クエリの元々所属す

るカテゴリのみを利用した場合と拡張した場合との比較は大きな差が出なかった．

表 2 各モデルを利用した手法の評価値
preK preKH MAP MAPH

カテゴリ 0.306 0.122 0.329 0.197

inlink 0.301 0.127 0.321 0.208

outlink(tfidf) 0.31 0.129 0.334 0.222

outlink(tfidfVec) 0.301 0.126 0.318 0.2

リンク共起 (cosine) 0.299 0.121 0.318 0.192

リンク共起 (二次共起) 0.267 0.108 0.283 0.159

リンク共起 (NGD) 0.284 0.119 0.297 0.179

outlink+カテゴリ 0.318 0.133 0.344 0.224

outlink+カテゴリ (クエリ) 0.320 0.132 0.339 0.220

outlink+リンク共起 (cosine) 0.321 0.136 0.342 0.225

次に，3.2節で提案した検索語の重要度を設定した手法による評価値を表 3に示す．outlink

を用いた手法をベースにして，Wikipediaの見出し語を 2つ以上含むクエリに関してのみ

比較を行った．結論から述べると，いずれの手法もあまり効果が上がらなかった．後に詳し

く述べるが，提案手法は 2語以上のクエリの時に，複数のクエリの関係性を上手く捉えら

れないために，このような結果になったと考えられる．他の要因として，エントロピーは 1

つのページが複数のカテゴリに属すことや，カテゴリが細分化されているためにカテゴリの

偏りを検出出来なかったのではないかと考えられる．

表 3 検索語の重要度設定手法の評価値
preK preKH MAP MAPH

重みなし 0.297 0.121 0.312 0.176

out/in 0.300 0.122 0.316 0.176

エントロピー 0.296 0.122 0.311 0.178

4.4 初期検索結果との比較

初期検索結果の評価値との比較を表 4 に示す．表のとおりに，提案手法は著しく初期検

索結果に比べて評価値を落としてしまった．無作為に選んだ場合に上位 10件に評価値 3以

上の適合文書が現れる確率は，18.02/93.86 = 0.192であるので，初期検索結果が非常に良

かったとも言える．

次に，1語のクエリでの評価値の比較を行う．1語のクエリの検索結果件数の平均は 91.28

件で，3以上の評価を持つサイトの平均数は 15.88件であり，評価値 4のサイトの平均数は

6.029件であった．

全クエリの場合に比べ，提案手法の評価値が著しく向上していることがわかる．これは，

クエリが 2語以上の場合に 2つのクエリの意味が非常に近いものでないと，上手く関連語

を抽出出来ないためだと考えられる．例えば，「C++,Java」のような検索クエリだと上手く

いくが，「Ipod,バックアップ」の様な検索クエリだとあまり良い結果にならなかった．

ここで，無作為に選んだ場合に上位 10 件に評価値 3 以上の適合文書が現れる確率は，

15.88/91.28 = 0.174であるので，無作為に比べて提案手法は 2倍以上の精度を残している

ことがわかる．

しかし，Googleによる初期検索結果の方が良い結果であった．ここで，図 2では 1語の

クエリに対してのリランキング結果のMAP値の比較を行っている．

比較は，既存の検索エンジンと比較して精度が上昇しているかどうかを念頭に置き，まず

Googleの APを計算する．次に，各クエリを Googleの APによって分類する．分類の仕

方は，Googleの APが 0.1以下，0.2以下，0.3以下，…，1.0以下の 10通りである．そし

て，分類されたそれぞれにおける各評価方法のMAPを求める．つまり，Googleの APが

0.2以下の各手法のMAPとは，Googleではあまり良い結果が得られなかった時の各手法

の精度であり，Google の AP が 1.0 以下の各 MAP では，Google で良い結果が得られて

いる時も含めた全体の各手法の精度である．

提案手法が初期検索のMAP値を逆転する地点は「0.6≧」である．この結果から，初期

検索では不十分な場合に提案手法が有効に働くと言える．

また，今回 6名の被験者に評価をしてもらったが，1名の被験者の評価値だけ非常に悪い

結果であった．その被験者の結果は無作為に選んだものと変わらない程度の精度になってし

まっていた．

5. お わ り に

今回，Wikipediaの特徴を利用して，様々な手法でのリランキングを行った．実験から，

単純な手法が最も有効であり，outlinkまたは inlinkのような局所的な情報にリンク共起や
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表 4 初期検索結果との比較
preK preKH MAP MAPH

outlink 0.31 0.129 0.334 0.222

outlink+カテゴリ 0.318 0.133 0.344 0.224

outlink+リンク共起 (cosine) 0.321 0.136 0.342 0.225

初期検索結果 0.494 0.239 0.505 0.417

表 5 1 語のクエリでの初期検索結果との比較
preK preKH MAP MAPH

カテゴリ 0.355 0.15 0.373 0.262

outlink 0.347 0.157 0.38 0.314

outlink+カテゴリ 0.365 0.167 0.394 0.311

outlink+リンク共起 0.382 0.172 0.394 0.312

初期検索結果 0.439 0.231 0.477 0.474

クエリ数 提案手法 初期検索
1.0≧ 102 0.394153 0.477867
0.9≧ 100 0.400983 0.467425
0.8≧ 97 0.401148 0.45557
0.7≧ 91 0.410052 0.437263
0.6≧ 78 0.400914 0.401373
0.5≧ 60 0.396087 0.35919
0.4≧ 34 0.37525 0.283838
0.3≧ 14 0.265936 0.18804
0.2≧ 7 0.186868 0.107945
0.1≧ 3 0.069683 0.039227
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図 2 リランキング結果

カテゴリ情報を組み合わせることで評価値が向上することを確認した．また，1)とは異な

り outlinkの方が inlinkよりやや良い結果を残した．

この結果から，Wikipedia から統計的な情報を抽出する時は，何らかの制約や有効なモ

デルの元で行う必要があると考えられる．例えば，15)のような機械学習による手法が有効

であると考えられる．

今後の研究方針としては，Wikipedia の特徴をより生かせるようなデータ取得方法やそ

のデータを利用した機械学習やクラスタリングによるデータ分類手法を考えている．
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