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Wikipedia概念体系を用いた
ブログサイトのトピック判定およびブログ空間のトピック分布推定
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あらまし 本研究はWikipedia のエントリをブログサイトと対応付け，Wikipedia カテゴリ空間におけるブログサイ
トの分布の推定を行うことを目的とする．まず，各Wikipedia エントリにおいて，詳細な記述をしているブログサイ
トが存在するかどうかの推定を行った．Yahoo!が提供している検索 APIを用いて，Wikipediaのエントリ名を検索ト
ピックとして検索した．この際に，検索する対象をブログサイトに限定するため，大手 11社のブログホスト会社に
限定した．検索ヒット数が一定数以上となるトピックに対しては，そのトピックについて詳細な記述をしているブロ
グサイトが存在すると仮定し，Wikipediaの約 30万エントリに対してブログ検索を行い，検索ヒット数を得た．その
結果，検索ヒット数が 1万～50万の範囲であれば，そのエントリと関連性の深いブログサイトが一定数存在する事が
分かった．Wikipediaエントリのヒット数を求める実験から，Wikipediaエントリの検索ヒット数とエントリに関連
性の深いブログサイトの有無に相関性があることがわかった．しかし，より詳細な，ブログ空間におけるトピック分
布を知るためには，各々のブログサイトのトピック判定が必要である．そこで，本研究では，Wikipedia から得られ
る知識を素性として，機械学習 (Support Vector Machines(SVM))によって，ブログサイトのトピック判定を行った．
その結果，約 80パーセントの適合率でブログサイトのトピック判定を行うことができた．
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Abstract This paper studies how to estimate distribution of topics in Japanese Blogosphere, where about 300,000

Wikipedia entries are used for representing a hierarchy of topics. First, in order to estimate whether there exists at

least one blog feed closely related to a given topic, we use the number of hits of the topic keyword in the blogosphere.

We empirically examine the range of the number of hits and conclude that the range should be 10,000 ∼ 500,000.

According to our manual evaluation of this range, about 70% of Wikipedia entries can be linked to at least one blog

feed, which partially justifies our claim. Then, we apply SVMs to the task of judging whether, given a topic, each of

blog feeds is closely related to the given topic. Based on the learned SVMs model, we further automatically judge

whether there exists at least one blog feed closely related to a given topic.
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1. は じ め に

近年，ブログの爆発的普及により，多くの人が個人の関心や
評判などをウェブ上で発信するようになった．それに伴い，多

くの情報がブログを通じてウェブ上から取得できるようになっ
た．ブログからの情報収集の方法としては，既に多くのサー
ビスがあり，様々な研究もなされている．特定のキーワードに
対する評判情報や時系列分布をブログから取得するサービス



には Kizasi.jp（注1）などがあり，また，キーワードでブログを検
索するサービスには Yahoo!ブログ検索（注2）や Google ブログ検
索（注3）がある．これらの検索サービスは，巨大なブログ空間に
対する索引付けという観点から見ると，キーワードや評判，時
系列変化などによる索引付けを行い，それらの索引を用いて利
用者の検索要求を満たすブログ記事やブログサイトを検索する，
と位置付けることができる．また，テクノラティ（注4）のような
カテゴリ式のブログ検索サービスもよく知られている．この場
合，ブログ空間に対する索引付けという観点から見ると，主と
して人手により付与されたカテゴリ情報が，ブログ空間に対す
る索引であると位置付けることができる．
ここで，これらの既存のブログ検索サービスは，ブログ空間

に対する索引付けの粒度と体系化の二点において不十分である
と言える．まず，カテゴリ式のブログ検索サービスにおいては，
人手により設定されたカテゴリの体系が十分な網羅性を持つと
は言えず，また，実際の検索要求に比べて，カテゴリの粒度が
粗すぎる傾向がある．一方，キーワードや評判，時系列変化な
どによるブログ検索サービスの場合は，個々の索引の粒度が細
かく，また，それらの索引全体を体系化してとらえることが困
難である．したがって，利用者が，検索要求に対して適切な索
引を想起することができなければ，巨大なブログ空間に対して
容易にはアクセスできない．
このような現状をふまえて，本研究では，巨大なブログ空間

へのアクセスを実現するにあたって，より適切な粒度で，しか
も，十分に体系化された索引付けの一つの方式として，あらゆ
る事柄が詳細に体系化された知識体系であるWikipediaとブ
ログサイトを対応付けるアプローチをとる ．
本論文では，[1]，[2] の手法を用いて，Wikipedia をトピック

体系として日本語ブログ空間のおけるブログサイトの分布を
求めた．また，検索ヒット数が一定数あるトピックは，それに
関連するブログサイトが存在すると仮定した．この仮定をも
とに，Wikipediaエントリをブログ検索し，得られたヒット数
を利用して，Wikipedia エントリに対応するブログサイトの
有無の推定を行った．その結果，ヒット数が 1 万から 50 万の
範囲のエントリには，そのエントリについて詳細な記述をし
たブログサイトが多く分布している事が分かった．また，ブロ
グサイトが多く分布するトピックの有無をより正確に推定す
るためには，個々のブログサイトを判定する必要がある．そこ
で，Wikipediaエントリから得られる知識を素性として機械学
習 (Support Vector Machines(SVM) [3]) によってブログサイ
トのトピック判定を行う方式を提案する．また，各トピックに
対して収集された全ブログサイトに対して，トピックとの対応
についての判定を行った結果に基づいて，トピックごとにブロ
グサイトの有無の判定を行い，その結果を評価した．さらに，
Wikipeidaカテゴリの妥当性と各カテゴリに対応するブログサ
イトの分布の推定を行った．

（注1）：http://kizasi.jp

（注2）：http://blog-search.yahoo.co.jp

（注3）：http://blogsearch.google.co.jp

（注4）：http://www.technorati.jp
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図 1 Wikipedia の構造

2. Wikipedia

2. 1 カテゴリ・エントリの階層的構造
Wikipediaとは多くの人が自由に書くことができるインター
ネット上の巨大な百科事典であり，日本語で約 55 万エントリ
存在する (2009年 1月現在)．本論文の実験では 2007年 11月
の段階での日本語約 40万エントリから，「過去ログ」「日付」の
ようなノイズになりそうなエントリを除外した 305,986 エント
リを対象としている．

Wikipedia は図 1 に示すように，カテゴリがグラフ構造に
なっており，任意の位置にあるカテゴリの節点が任意の個数の
エントリを持つ．日本語Wikipediaでは，エントリを一つ以上
持つカテゴリが，29,970カテゴリ存在する．また，カテゴリ節
点間の最長リンク数は 10である．
本論文では，Wikipediaの階層構造の，根に相当するカテゴ
リの子にあたる 8 つのカテゴリ「学問・技術・自然・社会・地
理・人間・文化・歴史」を第一層のカテゴリと定義する（注5）ま
た，第一層のカテゴリから 1ステップで辿る事の出来るカテゴ
リ約 300個を，第二層のカテゴリと定義する．さらに，第二層
のカテゴリから 1ステップでたどることのできるカテゴリを第
三層のカテゴリ，第三層のカテゴリから 1ステップで辿ること
のできるカテゴリを第四層のカテゴリと定義する．また，第二
層のカテゴリ以降は同じ階層のカテゴリにも親子関係がある場
合がある．本論文では，Wikipediaの第一層カテゴリからの最
短距離を用いて，各カテゴリの階層を決定した．

2. 2 Wikipediaエントリと上層カテゴリの対応付け
本論文では，任意の日本語Wikipediaのエントリを，そのエ
ントリから最短の第一層もしくは第二層カテゴリに対応付けた．
Wikipediaの各エントリから，第一層もしくは第二層カテゴリ
を幅優先で再帰的に探索する．エントリから，第一層もしくは
第二層カテゴリのいずれかに到達すると探索を終え，辿りつい

（注5）：階層構造の根の子に相当するカテゴリとしては，本論文に記した 8 個以
外に「総記」カテゴリが存在するが，「総記」カテゴリにリンクするエントリ・カ
テゴリは「過去ログ」「履歴」のような Wikipedia に独特のものである．よっ
て，本論文の実験においては「総記」カテゴリ，および，「総記」カテゴリのみに
リンクするカテゴリを除外している．



たカテゴリとエントリが対応付けられる．また，同じ距離に対
象カテゴリが複数ある場合は重複を認め，同距離に複数のカテ
ゴリが無い場合は，三位までの最短カテゴリを対応付けた．

3. Wikipediaエントリのタイトルのヒット数
を用いた日本語ブログサイトの有無の推定

3. 1 概 要
Wikipedia のエントリを無作為に選んで，ヒット数と

Wikipediaエントリに対応するトピックのブログサイトの有無
の相関性を調べたところ，検索ヒット数が多いものは「人」「ブ
ログ」などの一般語が多く含まれ，逆に検索ヒット数が少ない
ものはあまり人に知られていない地名や人名などが多く見られ
た．また，検索ヒット数が 1 万から 50 万のエントリのトピッ
クには，「養子縁組」「デパ地下」「盲導犬」などのブログサイト
が存在するトピックが多いことがわかった．この結果，ヒット
数 1 万から 50万の範囲のエントリにブログサイトが多く分布
することがわかった．そこで，本節では，この傾向を定量的に
検証するために，エントリ名のヒット数とブログサイトの有無
に相関があるか否かを分析した結果を示す．

3. 2 評価対象のWikipediaエントリおよびブログサイト
以下の節では，まず，評価対象となるWikipediaエントリお

よびブログサイトを選定する手順について述べる．
3. 2. 1 Wikiepdiaエントリの選定手順
まず，本論文では，前節の観察に基づいて，Wikipediaエン

トリに対して，タイトルのヒット数が 1 万以下，1 万から 50

万，50万以上の 3つの範囲を設けて，各範囲ごとにWikipedia

エントリを選定することとする（注6）．
次に，Wikipediaのエントリ内から無作為にカテゴリを選び，

それらのカテゴリに属するエントリを数個 (無作為に)サンプリ
ングした．サンプリング手順を図 3に示す．サンプリングの結
果，ヒット数 50 万以上を 13 エントリ，ヒット数 1 万から 50

万以上を 82エントリ，ヒット数 1万以下を 87エントリ，それ
ぞれサンプリングすることができた．

3. 2. 2 ブログサイトの収集
次に，前節で選定した各Wikipediaエントリ eについて，人

手評価の対象とするブログサイトを収集する．以下ではエン
トリ eに対応して用いる検索クエリとして，Wikipediaエント
リ名 t(e)を用いる．ここで，検索されるべきブログサイトは，
Wikipediaエントリ eに対応するトピックについて詳細な記述
が多いブログサイトである．このことを実現するために，本論文
では，検索クエリとして用いるWikipediaエントリ名 t(e)の，
ブログサイト内での出現数を用いて，Wikipediaエントリ eの
トピックとの対応度合いを測定する．具体的には，Wikipedia

エントリ名 t(e)を検索クエリとした通常の検索方法でブログサ
イトを検索した後，エントリ名の出現数順にブログサイトを並
び替えて，その上位 20ブログサイトを対象として，Wikipedia

（注6）：参考情報として，Wikipediaエントリすべてに対して，ブログ空間全体
におけるエントリ名の検索ヒット数を求め，検索ヒット数による Wikipedia エ
ントリの分布を求めた結果を図 2 に示す．この結果においては，ヒット数が１万
から 50 万のエントリは 40,852 個あり，全体の 14%であった．

50
1% 4,753

1 50
40,852

1 5,000
16,562

1
5,000 219,772

0
24,075

14%
5%

72%

8%

50
1% 4,753

1 50
40,852

1 5,000
16,562

1
5,000 219,772

0
24,075

14%
5%

72%

8%
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図 3 Wikipedia エントリのサンプリング手順

エントリ eとのトピックの対応を人手で評価した．ここで，ブ
ログサイトを検索するために，Yahoo!Japan 検索 APIを利用
し，大手 11社（注7）のドメインを対象とした．

3. 3 評 価 結 果
ブログサイト単位でのトピックの判定結果に基づいて，表 1

の評価基準を用いて，トピック単位での評価を行った．その結
果，ヒット数 1万から 50 万の範囲に，ブログサイトが存在す
るトピックが多く分布していた．よって，トピックのヒット数
とWikipedia エントリの対応するブログサイトの有無には相
関性があることがわかった．トピックの評価の分布をヒット数
のレンジごとに示したものを図 4に示す．ここで，検索クエリ
となったトピックに対応するブログサイトの数は，ヒット数 50

万以上のトピックでは，209ブログサイト中 51ブログサイト，
ヒット数 1万から 50万の範囲のトピックでは，1150ブログサ
イト中 326 ブログサイト，ヒット数 1 万以下のトピックでは，
1125ブログサイト中 204ブログサイトであった．

表 1 ブログサイトの有無推定結果の評価基準
評価 基準　
C1 トピックについて詳しいブログサイトが 10 件以上
C2 トピックについて詳しいブログサイトが 5 件以上
C3 トピックについて詳しいブログサイトが 1 件以上
HU トピックの上位概念についてのブログサイトがある
HL トピックの下位概念についてのブログサイトがある
E トピックについて詳しいブログサイトがない

（注7）：fc2.com，yahoo.co.jp，rakuten.ne.jp，ameblo.jp，goo.ne.jp，live-

door.jp，Seesaa.net，jugem.jp，yaplog.jp，webry.info.jp，hatena.ne.jp
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図 4 エントリ名のヒット数のレンジごとでの「ブログサイトの有無」の分布

4. Wikipediaエントリのタイトルのヒット数
を用いた日英ブログサイトの有無の比較

本研究の応用の一つとして，同一トピックにおける日英ブロ
グの言語対照分析があげられる [4]．そこで，日英間で同一のト
ピックについて検索を行い，トピックに対応するブログサイト
の有無の比較を行う．
日本語でヒット数が 1 万から 50 万のエントリの中で，

Wikipedia の言語間リンクで繋がっている英語エントリは約
18,000エントリ存在した．これらの 18,000 エントリに対して，
ブログ空間での分布を知るために，ブログ検索しヒット数を求
めた．また，英語のブログサイト検索には米Yahoo!の検索API

を利用し，大手 12社（注8）のブログホスト会社を対象とした．
その結果，英語ブログサイト検索のヒット数が 1 万から 80

万の範囲の約 6,000 エントリに，ブログサイトのトピックとな
りそうなエントリが多く存在する事が分かった．この 6,000 エ
ントリの内，人手評価を行った日本語Wikipedia 約 100 エン
トリに対応するものは 27 エントリ存在した．この 27 エント
リを人手で 5段階評価した．評価結果を図 5に示す．日本語で
ヒット数が 1万から 50万あり，英語でヒット数が 1万から 80

万ある 27エントリは全て ABCのいずれかの評価がつき，HL，
HU，Eの評価が付くものは見られなかった．
日本語ではブログサイトが検索できなかったが，英語でブロ

グサイトが検索できたトピックには，「盗作 (plagiarism)」，「パ
ンデミック (pandemic)（注9）」などがある．
日本語では「盗作」についてのブログサイトは検索できな

かったが，英語では「plagiarism」についてのブログサイトが
いくつか検索できた．「plagiarism」についてのブログサイトで
は，論文の盗作や，ネット上の記事の盗作について述べられて
いた．これは，日本と海外での「盗作」に対する問題意識に差
があるためだと考えられる．

（注8）：blogspot.com，msnblogs.net，spaces.live.com，livejournal.com，
vox.com，multiply.com，typepad.com，aol.com，blogsome.com，word-

press.com，blog-king.net，blogster.co

（注9）：ある感染症や伝染病が世界的に流行することを表す用語．(Wikipedia

より抜粋)
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図 5 日英で対訳のある 27トピックに対するブログサイト有無推定結
果の人手評価 (() 内の数字はトピック数)

また，英語では「pandemic」について述べられたブログサ
イトが多く見られたが，日本語ではごく少数のブログサイトが
「パンデミック」について述べていた．これは，海外では既に
パンデミックの対策がされているところがあり，多くの人に知
られている言葉であるが，日本では，まだ一般的な言葉ではな
いためであると考えられる．今後，このトピックは日本でも多
くの人の話題に上る可能性があると推測されるため，数ヶ月後
にブログサイトを収集すると，「パンデミック」について述べて
いるブログサイトが増えている可能性がある．

5. ブログサイトごとのヒット数に関する分析

3.節の分析結果から，トピックのヒット数を用いてWikipedia

エントリに対応するブログサイトの有無を粗く推定することが
可能であることがわかった．しかし，トピックの判定をより正
確に行うためには，各々のブログサイトについてトピック判定
を行う必要がある．
そこで，本節では，ブログサイトの有無の自動判定の手がか
りの一つとして，ブログサイトごとの検索ヒット数の分布につ
いて分析する．3. 節では，図 4 において，ブログサイトの有
無推定結果を人手で 6段階に評価した．これに対して，本節で
は，3. 節において評価対象としたトピックおよびブログサイト
に対して，各ブログサイトにおける検索ヒット数の分布を求め



表 2 ブログサイト内での関連語のヒット数・種類数を用いた素性一覧
ID 素性　
1 ピックのヒット数
2 H関連語のヒット数の総和
3 M 関連語のヒット数の総和
4 L 関連語のヒット数の総和
5 H関連語の種類数
6 M 関連語の種類数
7 L 関連語の種類数
8 全関連語の種類数

た (図 6)．ただし，図 4に示す三段階のヒット数レンジによっ
て，ブログサイトを区別はせず，全ブログサイトを一括して評
価した．
その結果，評価 C1 及び C2 のトピックでは，検索ヒット数

が 50 以上あるブログサイトが全体の 2 割ほどあり，逆に評価
が HL，HUや Eとなるトピックでは検索ヒット数が 1以上 10

未満のブログサイトが 8割ほどあった．検索ヒット数が 50 以
上のブログサイトの割合が多いトピックは，そのトピックにつ
いて書かれたブログサイトも多い．一方，検索ヒット数が 50

以上のブログサイトの割合が少なく，かつ検索ヒット数 10 未
満のブログサイトの割合が高いトピックは，対応するブログサ
イトも少ないと考えられる．

6. 機械学習によるブログサイトのトピックの自
動判定

本節では，Wikipediaから得られるトピックの関連語を利用
して，ブログサイトのトピック判定を自動で行った．具体的に
は各々のブログサイトに対して，トピックの関連語のヒット数
や関連語の出現種類数を素性とする機械学習 (Support Vector

Machines (SVM))を適用した．
6. 1 学習および判定手順
本節では SVM を用いて，ブログサイトがトピックについ

て書かれたものかどうかを判定する．SVM のツールとして
TinySVM（注10）を用いた．また，訓練および評価事例を 〈be, c〉
と記述する．ここで，beはWikipediaエントリ名 t(e)をトピッ
クとして検索されたブログサイト，cは be がそのトピック t(e)

について書かれたものかどうかを示す．be が正解の場合 c = +

となり，そうでない場合 c = −となる．
また，素性としては，エントリ名のブログサイト内ヒット

数に加えて，Wikipedia から得られる関連語を利用した（注11）．
Wikipediaのエントリから得られる関連語としてはWikipedia

エントリ中のリンクテキスト，太字，リダイレクト語がある．
また，加えて，エントリと同名のWikipediaカテゴリがあった
場合，そのWikipediaカテゴリの持つ子エントリのエントリ名
も関連語として利用した．このようにして関連語を取得した結

（注10）：http://chasen.org/~taku/software/TinySVM/

（注11）：ブログサイトの検索において，Wikipedia から得られる関連語のヒッ
ト数などを利用することにより，より性能よくブログサイトの検索が可能であ
る [5]．

表 3 SVM を用いたブログサイトのトピックの自動判定の評価結果
(%)

(a) ヒット数 1 万以下のトピック
条件 素性 適合率 再現率 F 値
ベースライン 1 62.5 36.1 49.3

F 値 1 位 (信頼
度閾値なし)

3(+6) 55.8 71.6 63.7

(信頼度閾値なし
の場合の適合率
1 位)

3+7 69.4 42.6 56.0

適合率 1 位 (信
頼度閾値 0.9)

1+8 80.0 16.4 48.2

(b) ヒット数 1 万 ∼50 万のトピック
条件 素性 適合率 再現率 F 値
ベースライン 1 59.8 76.9 68.4

F 値 1 位 (信頼
度閾値なし)

1+3 66.3 72.0 69.2

(信頼度閾値なし
の場合の適合率
1 位)

3+8 73.3 46.3 59.8

適合率 1 位 (信
頼度閾値 0.9)

1+8 83.9 20.3 52.1

(c) ヒット数 50 万以上のトピック
条件 素性 適合率 再現率 F 値
ベースライン 1 65.3 45.7 55.5

F 値/適合率 1 位
(信頼度閾値なし)

3+6+8 87.5 65.0 76.3

果，一トピックあたり平均 15 個の関連語が得られた．これら
の関連語を APIで検索し，関連語のヒット数および，各ブロ
グサイト内での関連語のヒット数を取得した．ここで，関連語
の持つヒット数を 50万以上，1万から 50万，1万以下の 3つ
の範囲に分け，それぞれ H関連語，M 関連語，L 関連語とし
た．これらの情報を用いて設計した素性を表 2に示す（注12）．
また，分離平面からの距離を信頼度とし，信頼度が一定の範
囲以下であるものを除外した．信頼度を用いて候補を絞りこむ
と，再現率が下がってしまうが，本研究ではトピックごとにつ
いて詳しく書かれたブログがあるかないかということを正確に
判定する必要があるため，再現率よりも適合率を重視する．信
頼度は F値が最低でも 50前後になる範囲で，適合率が最大に
になるところを閾値とした．
訓練および評価事例には，3.節で評価したブログサイトを利
用した．また，ヒット数 50万以上，1万から 50万，1万以下
の各範囲で，ブログサイトの正例・負例が同数になるように調
整した．そのため，ヒット数 50 万以上での訓練および評価事
例は 102個，ヒット数 1万から 50万では 652個，ヒット数 1

万以下では 408個となった．これらに対して，それぞれ 10 分
割交差検定を行った．カーネル関数として，二次多項式カーネ
ルを採用した．

（注12）：素性 ID=1∼4 の素性は，5 段階のレンジに分けて，各レンジに該当す
るか否かを個別の二値素性とした．
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図 6 各ブログサイトにおける検索ヒット数の分布 (評価 C1,C2,C3,HU,HL,E ごと)

6. 2 評 価 結 果
実験を行った結果を表 3に示す．ヒット数 1万以上のトピッ

クに関してはいずれもベースラインよりより高い性能を達成し
ている．これは，もともとのトピックにある程度のヒット数が
あり，関連語の情報も多く得られたためであると考えれられる．
一方，ヒット数 1万以下のトピックに対しては，相対的に性能
が低くなったが，これは，もともとのヒット数が少ないために，
関連語のヒット数などの情報を十分に得ることができなかった
ためであると考えられる．今後は，ヒット数が少ない範囲のト
ピックについても適合率を上げるために，Wikipediaの本文テ
キストの情報や，ブログサイトの記事単位の情報を素性として
利用する．

6. 3 トピックごとのブログサイトの有無の推定
本節では，機械学習によって得られたブログサイトの判定

結果を用いてトピックごとのブログサイト有無推定を行った．
6. 1 節では，ヒット数 50万以上，1万～50万，1万以下のどの
範囲についても，正例，負例の数が 1対 1になるようにデータ
セットの調整を行った．その結果，ヒット数 50 万以上のデー
タセットでは，全 209ブログサイト中 105ブログサイトが用い
られ，ヒット数 1万～50 万以上のデータセットでは，全 1150

ブログサイト中 652ブログサイトが用いられ，ヒット数 1万以
下のデータセットでは，全 1125ブログサイト中 408ブログサ
イトが用いられた．一方，本節では，6. 1節で利用したデータ
セットで訓練したモデルを用いて，6. 1 節では対象としなかっ
たブログサイトも含めた全ブログサイトを評価対象とした．
さらに，全ブログサイトでの識別精度として，以下の評価値

を求めるとともに，トピックごとに測定した識別精度の平均値

を求めた．

|{〈be, c〉 ∈ 評価事例集合 |sign(f(be)) = c}|
|評価事例 〈be, c〉の集合 |

また，SVMによるブログサイトの判定結果を利用して，ト
ピックに対するブログサイトの有無の自動判定を行った．また，
トピックの判定には，表 1と同じ条件を用い，トピックについ
て書かれたと判定されたブログサイトが 10以上あれば C1，5

以上 10 未満あれば C2，1 以上 5未満あれば C3，トピックに
ついて書かれたと判定されたブログサイトがなければ E とし
た．本節では，C1，C2，C3のいずれかの場合に，ブログサイ
トが存在すると判定する場合と C1 または C2 のいずれかの場
合のみ，ブログサイトが存在すると判定する場合の二通りにつ
いて評価を行い，識別精度および，再現率・適合率・F値を求
めた．トピックに対するブログサイトの有無の自動判定におけ
る識別精度の式を以下に示す．

ブログサイト有無の判定が正解したトピック数
信頼度閾値以上のブログサイトが存在したトピック数

評価結果を表 4および表 5に示す．ただし，図 4に示す，検
索ヒット数のレンジごとの，ブログサイトの有無の分布を考慮
して，ヒット数 50万未満のトピックを正解，ヒット数 50万以
上のトピックを不正解としたものをベースラインとした．

C1∼から C3までをブログサイトありとする場合では，F値
などはベースラインと比較して十分な性能を達成できてはいな
いが，本研究のタスクにおいて重要である適合率は，ベースラ
インと比較して高い性能を達成している．また，Wikipediaエ
ントリのトピックの分布をはかる場合には，C3よりも C1,C2

の判定を正確に行う必要がある．C1，C2をブログサイトあり



表 4 トピックに対するブログサイトの有無の自動判定: 評価結果 (ブログサイトあり=C1∼C3)

(%)

(a) ヒット数 1 万以下のトピック (素性 1+8)

条件 ブログサイトのトピックの自動判定：識別精度 トピックに対するブログサイト有無の
自動判定

正例:負例=1:1 全ブログサイト 全ブログサイト
(トピックごとの
平均)

識別精度 ブログサイトあり判
定 (適合率/再現率/F

値)

ベースライン (ブログサ
イトあり=エントリ名の
ヒット数が 50 万以下)

– – – 71.0 71.0/100.0/85.5

信頼度の閾値なし 56.1 43.0 44.6 70.7 75.8/89.3/82.6

適合率 1 位 (閾値 1.0) 57.8 72.8 44.6 49.3 88.0/39.3/63.7

F 値 1 位 (閾値 0.3) 56.6 43.9 44.9 72.0 76.1/91.1/83.6

(b) ヒット数 1 万 ∼50 万のトピック (素性 3+8)

条件 ブログサイトのトピックの自動判定：識別精度 トピックに対するブログサイト有無の
自動判定

正例:負例=1:1 全ブログサイト 全ブログサイト
(トピックごとの
平均)

識別精度 ブログサイトあり判
定 (適合率/再現率/F

値)

ベースライン (同上) – – – 62.0 62.0/100.0/81.0

F 値 1 位 (閾値なし) 64.6 72.3 65.6 72.4 73.1/88.4/80.8

適合率 1 位 (閾値 1.4) 61.9 79.5 67.0 53.6 92.9/30.2/61.6

(c) ヒット数 50 万以上のトピック (素性 3+6+8)

条件 ブログサイトのトピックの自動判定：識別精度 トピックに対するブログサイト有無の
自動判定

正例:負例=1:1 全ブログサイト 全ブログサイト
(トピックごとの
平均)

識別精度 ブログサイトあり判
定 (適合率/再現率/F

値)

ベースライン (同上) – – – 59.0 0/0/0

F 値 1 位 (閾値なし) 76.5 80.5 78.2 75.0 70.0/100.0/85.0

適合率 1 位 (閾値 0.7) 76.7 84.2 74.0 76.0 83.3/71.4/77.4

とする場合では，信頼度の閾値にかかわらず，80∼90%の識別
精度を達成している．また，信頼度の閾値を設けることで，閾
値を設けない場合と比較して高い適合率を達成している．今
後，Wikipediaの本文テキストの情報やブログサイトの記事単
位の情報などの素性を増やすことによって，更なる改善が期待
される．

7. 関 連 研 究

ブログサイトの検索に関する関連研究として，ブログ著者が
詳しい知識を持っている分野を推定し，その知識の深さに基づ
いたWebコンテンツのトラスト評価を行う研究 [6]がある．他
には，ブロガーの熟知度に基づき，ブログサイトをランキン
グする研究 [7] などがある．この研究はマニアの多そうなキー
ワードを集めたマニア辞書をあらかじめ作成しておき，その辞
書のトピックからブログサイトを検索しているという点で本研
究とは異なる．また，TRECの 2007年度の Blog Distillation

タスク [8] では，ある特定のトピックについて検索したときに，
そのトピックについて詳しく書かれていて，繰り返し見たいと
思うブログサイトを検索するというタスクを行っている．本研

究のタスクにおいてもこれらのタスクで用いられた手法の適用
を検討する予定である．Wikipediaに関する研究には図書館の
分類体系とWikipediaカテゴリの対応付けを行う研究 [9]があ
り，この研究は，Wikipediaにある程度分類分けされた情報を
対応付けている．
また，情報検索分野における関連研究として，階層型ディレ
クトリに対して文書分類を行う手法の研究 [10]～[12] がある．
これらの研究では，階層型の各ディレクトリは，単なるラベル
で表現されているか，もしくは，キーワードの列として表現さ
れている．また，手法的には，それらの階層的に配置された複
数のディレクトリ情報，および，各ディレクトリに分類済みの
教師文書等を用いた機械学習手法が適用されている．一方，本
研究の範囲では，単一のWikipediaエントリに対して，ブログ
サイトのトピックの対応の有無を判定している．本研究では，
特に，Wikipediaエントリ中において活用すべき関連語等の知
識の有用性に焦点を当てた．また，本研究では，一定の方式で
収集したブログサイトに対するトピック対応の有無の判定にと
どまらず，各トピックに対応するブログサイトの有無の判定ま
でを研究の対象とした．



表 5 トピックに対するブログサイトの有無の自動判定: 評価結果 (ブログサイトあり=C1,C2)

(%)

(a) ヒット数 1 万以下のトピック (素性 1+8)

条件 ブログサイトのトピックの自動判定：識別精度 トピックに対するブログサイト有無の
自動判定

正例:負例=1:1 全ブログサイト 全ブログサイト
(トピックごとの
平均)

識別精度 ブログサイトあり判
定 (適合率/再現率/F

値)

ベースライン (表 4 と同
じ)

– – – 19.0 19.0/100.0/59.5

F 値 1 位 (閾値なし) 56.1 43.0 44.6 82.7 52.4/78.6/65.5

適合率 1 位 (閾値 1.1) 57.1 77.7 65.1 90.9 100.0/7.1/53.6

(b) ヒット数 1 万 ∼50 万のトピック (素性 1+3)

条件 ブログサイトのトピックの自動判定：識別精度 トピックに対するブログサイト有無の
自動判定

正例:負例=1:1 全ブログサイト 全ブログサイト
(トピックごとの
平均)

識別精度 ブログサイトあり判
定 (適合率/再現率/F

値)

ベースライン (同上) – – – 43.0 43.0/100.0/71.5

F 値 1 位 (閾値なし) 67.8 64.4 63.7 76.8 68.4/86.7/77.6

適合率 1 位 (閾値 1.0) 69.6 81.2 69.6 75.0 100.0/30.0/65.0

(c) ヒット数 50 万以上のトピック (素性 3+6+8)

条件 ブログサイトのトピックの自動判定：識別精度 トピックに対するブログサイト有無の
自動判定

正例:負例=1:1 全ブログサイト 全ブログサイト
(トピックごとの
平均)

識別精度 ブログサイトあり判
定 (適合率/再現率/F

値)

ベースライン (同上) – – – 14.0 0/0/0

F 値 1 位 (閾値なし) 76.5 80.5 78.2 91.7 75.0/100.0/87.5

適合率 1 位 (閾値 1.8) 75.3 87.6 76.4 90.9 100.0/33.3/66.7

8. お わ り に

本論文では，ブログ空間におけるWikipediaのエントリの分
布を，各エントリのブログ検索ヒット数で近似した．その結果，
ヒット数が１万から 50 万の範囲のエントリには７割前後のブ
ログサイトが対応づけられることがわかった．さらにブログサ
イトのトピック判定の自動化を行うために，SVMを用いて各
トピックの持つブログサイトの評価を行った．今後は新たな素
性として，Wikipediaの本文テキストや，各ブログサイト記事
単位の情報等の有効性を検証する．
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