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失敗からの知識獲得とテキスト分類に基づく
インターネットからの情報収集

堀 井 則 彰† 上 原 邦 昭†,††

ネットワークを介して入手できる情報は膨大であり，ユーザがすべての情報に目を通すことは不可
能である．このため，多くの情報の中からユーザにとって必要な情報のみを抽出する，情報検索の開
発が望まれている．本論文では，ベイジアンネットワークを導入したクラスタリングを用いてWeb
ページの階層木を構築する手法を提案する．さらに，内容が類似しているWebページは階層木中で近
接しているという仮定に基づいて，ユーザの関心を満たすWebページが抽出される．このとき，興
味のないWebページが検索された場合には，「失敗からの知識獲得」に基づいて漸増的にベイジアン
ネットワークが構成される．このため，ユーザの関心に応じてWebページの階層木が更新されるよ
うになっている．

Information Gathering with Text Categorization
and Knowledge Acquisition by Failure

Noriaki Horii† and Kuniaki Uehara†,††

A spread of network and information service easily let us obtain a vast amount of useful
information through the network. Information retrieval becomes an important tool for gather-
ing desirable information. In this paper, we will propose a personalized information gathering
system that constructs a hierarchical tree of Web pages represented into vector models by a
Bayesian network. The system retrieves relevant Web pages based on the assumption that
similar Web pages are clustered closely. When the system encounters a retrieval failure, which
is that irrelevant Web pages have been retrieved, the Bayesian network is updated by “knowl-
edge acquisition by failure.” Therefore, the hierarchical tree varies with the user’s preference,
and the system can retrieve relevant information based on interests of an individual user.

1. は じ め に

ネットワークや情報サービスの普及により，遠隔地

のさまざまな情報を容易に入手できるようになった．

このため，大量の情報から必要なデータのみを検索す

るメカニズムが必要とされている．しかしながら，現

在WWW上で実用化されている情報検索エンジンは

不特定多数を対象とした汎用的なシステムが多く，個

人ユーザの関心に基づく検索は困難である．なかには，

ソーシャルフィルタリングを用いてWebページを紹介

するシステム☆もあるが，他人が頻繁に見るWebペー

ジが特定ユーザの興味を満たしているとは限らず，必
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ずしも個人ユーザの関心に基づく検索エンジンになっ

ているとはいえない．

本論文では，ベイジアンネットワーク10)を用いた

個人ユーザの関心に基づく情報収集について述べる．

本システムでは，問題領域に関する知識やユーザの関

心を領域知識としている．一般に，領域知識としては

シソーラスが使用されるが，ユーザの嗜好や問題領域

に関する概念は時間とともに変化するため，静的なシ

ソーラスが動的な環境でも有効に働くとは限らない．

また，領域知識としてシソーラスを導入したとしても，

新規の分野に関するデータの保守や準備には専門家

が必要となる．このため，本システムでは，自動的な

データの更新が可能なベイジアンネットワークを用い

て領域知識を表現している．ベイジアンネットワーク

の各ノードは問題領域の単語に対応し，単語間を結ぶ

アークは単語の共起出現確率を表している．共起出現

☆ たとえば，http://okiraku.navi.ntt.co.jpなどがある．
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確率を利用すれば，情報検索時には同義語となる単語

の追加，あるいはノイズとなる単語の削除など，より

個人ユーザに特化した検索が可能となる．

本システムは，ユーザが以前に発見した興味のある

Webページや論文（desired textと呼ぶ）を目標概念

とし，目標概念に類似した概念の獲得，つまりユーザ

の関心を満たすWebページ（正解ページと呼ぶ）の検

索を目的としている．具体的には，ユーザがWWW

上のブラウジングで発見した興味のあるWebページ

を desired textとしてブックマークに入れておけば，

desired textの URLを指定するだけで正解ページを

検索することができるようにしている．

一方，検索対象となるWebページは，ベイジアン

ネットワークを利用したクラスタリングによって階層

木に分類される．言い換えると，階層木の近接した葉

には類似したWebページが配置されるようになる．し

たがって，正解ページを検索する場合には，まず de-

sired textを階層木に分類し，desired textの近くに

分類されたWebページを正解ページとして提示して

いる．

もし検索が失敗すれば，「失敗からの知識獲得」に基

づいてベイジアンネットワークが洗練される．ここで，

検索の失敗とは，ユーザが関心を持たないWebペー

ジ（不正解ページと呼ぶ）が desired textの近くに分

類されることである．これは次の 3点が原因となって

いる．

• Webページ間の意味的な違いを認識していない

場合

• Webページ間で共通している話題を誤認識して

いる場合

• Webページ中で重要な記述を誤認識している場合

これらの失敗をトリガとして，それぞれの失敗に基づ

いた個別の知識獲得が行われる．具体的には，新たな

単語の獲得，単語の共起出現確率の変更，ネットワー

クのトポロジの変化により，ユーザの「個人的な」問題

領域に関する知識が構築される．これは，不正解ペー

ジが遠ざけられ，desired textの近傍には正解ページ

のみが集まるようにベイジアンネットワークを構成す

ることに相当している．ベイジアンネットワークの更

新が終わると，Webページの再クラスタリングが行わ

れ，より多くの正解ページが抽出されるようになる．

2. 本システムの概要

2.1 ベイジアンネットワークの構築と推論

本システムをはじめて利用する際には，各ユーザご

との領域知識を表すベイジアンネットワークが作成さ

れる．これを初期ベイジアンネットワークと呼ぶ．初

期ベイジアンネットワークは以下の手順に従って構築

される．

( 1 ) 検索エンジンにキーワードを与え，キーワード

を含むWebページ集合を求める．

( 2 ) Webページ集合に出現している単語のTFIDF☆

を計算する．TFIDFの値が上位にランクされ

ている単語を，問題領域で使用される単語とし

て単語集合Wordに入れる．なお，この時点で

Wordから機能語を削除する．

( 3 ) TFIDFが最大の単語をルートとし，Wordか

ら削除する．次に，ルートの単語と Word に

含まれている単語の相互情報量 log(p(x&y)/

(p(x)p(y))) を計算し，しきい値以上である単

語をルートの子ノードとし，Wordから削除す

る．また，しきい値以下である単語はWordに

残し，何もしない．ただし，p(x&y) は単語 x

と yが同じ文中で共起して出現する確率，p(x)

および p(y)は単語 x および yが出現する確率

である．なお，アークに付随した確率は p(x&y)

を示している．

( 4 ) 子ノードを新たな親ノードとし，上記と同様に

して，再び子ノードとなる単語をWordから発

見していく．この操作をWordが空になるまで

繰り返し，ベイジアンネットワークを構築する．

以上の手順により，木構造のベイジアンネットワーク

がトップダウン的に形成される．

構築されたベイジアンネットワークで，いくつかの

単語を証拠変数とすれば，ある単語（Word）が証拠

変数と共起して出現する確率（Prob）は，式 (1)に基

づいて推論することができる．

Prob = PaProb × CoProb +

(1 − PaProb) × UniqProb (1)

ただし，PaProb は Word の親ノードに属する

単語（ParentWord）の出現確率，CoProb は Word

と ParentWord の共起出現確率，UniqProb は

ParentWord が出現しない場合の Word の出現確率

を表している．たとえば，単語 “workshop”が “pro-

fessor” と共起して出現する確率を推論する（図 1

参照）．このとき，“professor” が証拠変数であると

いう情報は，ベイジアンネットワークのすべてのノ

ードに伝搬する．このため，“univ” の出現確率は

0.19(1×0.19+(1−1)×+0.24)となり，“workshop”

☆ 単語の出現頻度（Term Frequency）と単語を含む文書の分
散（Inverse Document Frequency）を掛けあわせたものを
TFIDFという．
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図 1 ベイジアンネットワークでの推論
Fig. 1 Inference by using a Bayesian network.

の出現確率は 0.21(0.19×0.92+(1−0.19)×0.04)と

なる．この結果，“workshop”は 0.21の確率で “pro-

fessor”と共起して出現すると推論される．

2.2 Webページのデータ表現

一般に，情報検索の分野ではテキスト文書をデータ

表現するために，単語の出現頻度を用いることが多い．

単純に出現頻度のみを用いると，データ表現に要す

る情報量が非常に大きくなってしまう．さらに，Web

ページには多くのノイズ，つまり内容とは関係のない

単語が多く含まれている．このため，Webページの

内容を単語の出現頻度のみで正確に表現することは困

難である．また，人手によるWebページの索引づけ

には問題領域に関する専門家を必要とし，その負担も

大きなものとなってしまう．そこで，本システムでは

重要語と呼ぶ概念を導入し，重要語の出現の有無を用

いてWebページのデータ表現を行っている．

重要語とはWebページに含まれている重要な単語

であり，TFIDFの値が上位にランクされている単語

を重要語としている．Webページを属性–値の対で記

述する際には，重要語が含まれていれば属性の値を 1，

含まれていなければ 0としている．たとえば，次のよ

うなテキスト文書を考える．

Conventional information retrieval is

very closely related to information

filtering in that they both have the

goal of ret- rieving information rele-

vant to what a user wants, while min-

imizing the amount of irrelevant in-

formation retrieved.

仮に “extraction”，“filtering”，“profile”，“text”が

重要語であるとすれば，このテキスト文書は (0, 1, 0,

0) (=(extraction, filtering, profile, text))として表

現される．

2.3 ノイズとなる重要語の除去

Webページには，研究者の研究テーマの一覧やリン

ク集のような，重要な単語が箇条書きされているペー

ジがある．このようなページには重要語が多く含まれ

図 2 Webページの文書
Fig. 2 Document in a Web page.

図 3 ベイジアンネットワーク
Fig. 3 Bayesian network.

ているが，個々の重要語が指し示す問題領域について

はあまり記述されていない．一般に，ある重要語が出

現していたとしても，同一の問題領域に属する他の重

要語が出現していなければ，その問題領域に関する情

報はほとんど含まれていないと考えられる．また，文

書中での重要語は，ランダムに出現するのではなく群

を形成して出現している3)．

一方，ベイジアンネットワークでは，頻繁に共起し

て出現している単語はアークで結ばれている．このた

め，意味的に関連があり，Webページ中で群を形成し

ている重要語は，ベイジアンネットワークでも近接し

て配置される．逆に，ノイズとなる重要語はベイジア

ンネットワーク中では孤立して配置されていると考え

られる．したがって，Webページをデータ表現する際

には，ベイジアンネットワーク中で孤立している重要

語の属性値を 0としている．具体的には，以下の手順

を用いてノイズとなる重要語を発見している．

( 1 ) ベイジアンネットワークとWebページに出現

している重要語をWordsetに入れる．

( 2 ) Wordsetから重要語（Word）を 1つ取り出し，

Wordが出現している文とその前後の文中に出

現している重要語を Co-occurに入れる．たと

えば，図2の文書中で documentsという単語が

Wordに含まれていれば，図 3 から retrieval，

feedback，query，termも Co-occurに入れら

れることになる．

( 3 ) Co-occur に含まれている重要語を証拠変数，

Wordを質問変数とし，推論によってWordの出

現確率を求める．推論された確率がしきい値以上

であればWordの属性値を 1，それ以外なら 0と

する．たとえば図 3では，retrieval，feedback，
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query，termが証拠変数，documentsが質問変

数となり，documentsの出現確率は 0.584と推

論される．しきい値が 0.5の場合，documents

は重要語と評価されて属性値は 1となる．

( 4 ) Wordsetから Wordを削除し，Wordsetが空

になるまで上記の操作を繰り返す．

2.4 同義語となる重要語の付加

Webページには同じ意味を表す場合でも，複数の

異なった単語が使用されていることがある．たとえば，

情報検索の分野では，“The system retrieves infor-

mation.” “The system retrieves documents.” “The

system retrieves texts.”はすべて同じ概念を表して

おり，“information”，“documents”，“texts”は同じ

意味で使用されている．したがって，Webページを

データ表現する際には，同義語について考慮する必要

がある．

一般に，2 つの語の同義性を決定する指標として，

意味論の分野では交換可能性という考え方が提案され

ている7)．これは，2つの語が同義であるとは，それ

ぞれの語が現れる文脈中で互いに他の語に入れ換えて

も，文脈が全体として何らかの意味で変わらない場合

をいう．この考え方をベイジアンネットワークに適用

すると，同義語となる重要語は同じ親ノードを共有し

ていると考えられる．つまり，ベイジアンネットワー

クで兄弟関係にあるノードの重要語は，同義語の関係

となっている可能性が高いことになる．したがって，

本システムでは次の手順を用いて同義語を発見してい

る（図 2，図 3 参照）．

( 1 ) Wordが Webページ中で出現している文とそ

の前後の文中で出現している重要語を証拠変数

とする．さらに，Wordも証拠変数とする．た

とえば，図 2 でWordに documentsが含まれ

ていれば，documentsと retrieval，feedback，

query，termを証拠変数とする．

( 2 ) Wordと兄弟関係にある重要語を質問変数とし

て，出現確率を求める．推論された確率がしき

い値以上ならば，その重要語を Word の同義

語と見なして属性値を 1，それ以外なら 0 と

する．たとえば図 3 のベイジアンネットワー

クでWordが documentsの場合には，results，

robot，information，classification，textsが質

問変数となり，それぞれの出現確率は 1.0，0.42，

0.88，0.49，0.55と推論される．しきい値が 0.5

である場合には，results，information，texts

が documentsの同義語と評価されて属性値は

1となる．

この操作により，シソーラスを用いずに同義語の情報

をデータ表現に付加することができるようになって

いる．

2.5 Webページの検索

本システムでは，COBWEBアルゴリズム4)に基づ

いてWebページを階層木にクラスタリングしている．

また，構築された階層木では意味的に類似したWeb

ページが近接して分類されている．言い換えると，階

層木中で desired textの近くに分類されているWeb

ページは，desired textと意味的に類似していること

になる．したがって，それらのページを正解ページと

して抽出している．具体的には，次の手順を用いて関

心のあるWebページを検索している．

( 1 ) 入力された desired textをWebページの階層

木へクラスタリングする．

( 2 ) desired textの親となるノードを Nodesetへ入

れる．

( 3 ) Nodesetに含まれるノード（Node）の特徴ベ

クトルを作成する．Nodeの特徴ベクトルとは，

属性を重要語とし，重要語が出現している確率

を属性値とする属性–値の対で表現される．

( 4 ) Nodeの特徴ベクトルと desired textのユーク

リッド距離を計算する．計算された距離がしき

い値以内であれば，Node を Display に入れ，

Nodeの親ノードと子ノードを Nodesetに入れ

る．また，Nodeは Nodesetから削除する．

( 5 ) 上記の操作を Nodesetが空になるまで繰り返

し，最終的に Displayに含まれている Nodeの

葉に分類されているWebページが，正解ペー

ジとしてユーザに提示される．

2.6 失敗からの知識獲得

本システムでは，検索の失敗をトリガとして，ユー

ザとの対話による「失敗からの知識獲得」により，漸

増的にベイジアンネットワークを構築している．検索

の失敗とは，不正解ページを提示してしまった場合で

ある．ユーザから不正解ページが指摘されると，シス

テムは指摘されたWebページが正しく分類されるべ

きノード（負ノードと呼ぶ）を階層木中から発見する．

このとき，階層木中での負ノードの位置に基づいて，

検索の失敗原因を特定することができる．最終的に，

検索の失敗に応じてベイジアンネットワークが更新さ

れる．これを「失敗からの知識獲得」と呼ぶ．

2.6.1 負ノードの選択

すでに述べたように，負ノードは不正解ページが本

来属すべきノードである．このため，負ノードと不正

解ページには何らかの類似性がある．また，負ノード
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と正解ページにも何らかの類似性がある．したがって，

候補となるノードのうち不正解ページと最も類似し，

正解ページと最も類似していないノードを負ノードと

している．また，このような考え方に基づいて，以下

の手順で負ノードを発見している．

( 1 ) ノードの特徴ベクトルと desired textのベクト

ルのユークリッド距離がしきい値以上と判断さ

れたノードを，負ノードの候補として Cndに

入れる．

( 2 ) Cndに含まれるすべてのノード Nに対して，不

正解ページとの類似度（SimN）と，正解ペー

ジとの相違度（Diff N）を計算する．SimN は，

ノード Nと不正解ページに共通している単語

の TFIDFの総和（Comn）と，共通していな

い単語の TFIDFの総和（Uniqn）を用いて定

義している．

SimN = log(Comn/Uniqn) (2)

この式は，不正解ページと意味的に類似した負

ノードを見つけることを目的としたものである．

したがって，類似度が高くなるほど SimN が

大きくなるように定義している．

また，Diff N はノード Nと正解ページに共通し

ている単語の TFIDFの総和（Comp）と，共

通していない単語の TFIDF の総和（Uniqp）

を用いて定義している．

Diff N = log(Uniqp/Comp) (3)

この式は，正解ページと意味的に類似していな

い負ノードを見つけることを目的としている．

したがって，類似度が低くなるほど Diff N が

大きくなるように定義している．

( 3 ) 不正解ページの類似度と正解ページの相違度の

和が最も高いノードが，負ノード（Neg）とし

て選択される．

Neg = arg max
c∈Cnd

(Simc + Diff c) (4)

不正解ページとできるだけ意味的に類似し，正

解ページと類似していないノードを負ノードと

して定義している．このため，SimN と Diff N

の和が最も高いものを Neg と定義している．

なお，Uniq を計算するときの単語の数は Com の計

算で用いた単語の数とし，TFIDFの上位から順に選

択している．

2.6.2 検索の失敗の特定

負ノードが選択されると，負ノードと不正解ページ，

正解ページの相対的な位置関係により，検索の失敗の

原因が特定される．図 4 の階層木では，システムが

図 4 Webページの階層木
Fig. 4 Hierarchically stored Web pages.

ユーザに提示したWebページを葉とするノードを黒

丸で表している．また，白丸の葉にあたるWebページ

はユーザに提示されなかったことを表している．さら

に，黒丸の葉のうち，不正解ページ（ irrelevant Web

page）と明示されていないもの以外は正解ページとし

ている．このような状況で，検索の失敗としては次の

3種類について考えている．

Webページ間の意味的な違いの誤認識

不正解ページの属するノードあるいはその子孫以外

に負ノードが位置している場合を考える．すなわち，

N1，N2，N3のいずれかが負ノードとして選択された

場合である（図の斜線部以外にあるノード）．これは，

不正解ページが内容と合致しないカテゴリに分類され

ていることを意味している．この誤分類は，ベイジア

ンネットワークに含まれている重要語が欠落している

ため，Webページの内容が誤認識されたことが原因

と考えられる．

Webページ間の共通話題の誤認識

また，正解ページの属するノードあるいはその子孫

以外に負ノードが位置している場合を考える．すなわ

ち，N1が負ノードとして選択された場合である（図

の点線部以外のノード）．これは，正解ページと不正

解ページの問題領域が異なっていることを意味してい

る．異なる問題領域にもかかわらず，Webページが同

じカテゴリに分類されるのは，偶然にも同じ重要語が

使われていることが原因と考えられる．

Webページでの重要な記述の誤認識

さらに，正解ページの属するノードあるいはその子

孫に負ノードが位置している場合を考える．すなわち，

N2，N3，N4のいずれかが負ノードとして選択された

場合である（図の点線部の中にあるノード）．これは，

不正解ページと desired textの問題領域は同一である

が，共通している内容の重要度が異なっていることを

意味している．このような場合，それらのWebペー
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ジは重要な内容に最も合致したサブカテゴリに分類さ

れることが望ましい．

2.6.3 ベイジアンネットワークの更新

新たな重要語の追加

問題領域に関する重要語が欠落している場合，Web

ページ間の内容の差違がデータ表現に反映されず，異

なる内容について記述しているWebページを同じカ

テゴリに分類してしまうことがある．Webページ間

の差違を認識できる重要語は，負ノードと不正解ペー

ジに共通して出現し，正解ページには出現しない単語

である．これらの重要語は，Webページ中で共起し

て出現している他の重要語との相互情報量において，

最も高い値を持つ重要語の子ノードとしてベイジアン

ネットワークに付加される．

トポロジの変更

異なる問題領域について記述されているWebペー

ジが同一のカテゴリに分類される場合，両者で共通し

ている属性値が誤分類の原因と考えられる．このよう

な場合，ベイジアンネットワークにおいて，共通の属

性値となっている重要語のアークを変更し，両者を分

離しなければいけない．具体的には，次の手順に従っ

て，ベイジアンネットワークのトポロジが更新される．

( 1 ) 不正解ページと正解ページにおいて，ノイズと

して除去されなかった重要語をそれぞれNword，

Pwordに入れる．

( 2 ) ベイジアンネットワーク中で，Nword中の重要

語（Word）の親ノードに Pword中の重要語が

含まれていれば，WordをMoveに入れる．

( 3 ) Move に含まれている重要語（Mword）の親

ノードを変更する．すなわち，正解ページに

おいて，Mwordと共起して出現している他の

重要語との相互情報量を計算し，最も高い値を

持つ重要語をMwordの新たな親ノードとして

アークを付け変える．

共起出現確率の制御

重要語がWebページに出現していたとしても，重要

でない内容を記述している場合には，その属性値を 0

とすることが望ましい．本システムでは，重要語の属

性値が内容の重要度に応じて与えられるように，次の

手順を用いてベイジアンネットワークを更新している．

( 1 ) 不正解ページからノイズとして除去されなかっ

た重要語をWordに入れる．

( 2 ) Wordに含まれている重要語で，負ノード中の

Webページに出現している重要語をUwordに，

出現していない重要語を Dwordに入れる．

( 3 ) Uwordに含まれる単語の共起出現確率（Probu）

と，Dwordに含まれる共起出現確率（Probd）

を，それぞれ式 (6)，式 (6)に基づいて変更する．

NewPu = Probu + 1/2(1 − Probu)(5)

NewPd = 1/2Probd (6)

不正解ページと負ノードに共通している重要語は，

不正解ページが負ノードに属するために必要な単語で

ある．したがって，この語がノイズとして除去される

ことのないように，式 (6)を用いて出現確率が大きく

なるようにしている．一方，負ノードと共通していな

い重要語は，不正解ページが誤分類された原因となっ

ている．このため，この語はノイズとして除去される

ように，式 (6)を用いて出現確率を低くしている．な

お，式 (6)の第 2項の係数および式 (6)の係数は確率

を変動させる割合を意味しており，実験により導かれ

た数値である．

3. 本システムの実装

本システムは，文字処理言語Perlとリスト処理言語

Prologを用いて実装している．ユーザが検索のキー

ワードと desired textの URLを入力すると，システ

ムは結果として desired textの内容と類似したWeb

ページを提示する．提示されたWebページが desired

text と類似していない場合，不正解ページの check

boxをクリックすると，システムは「失敗からの知識

獲得」を行う（図 5 参照）．具体的には，ユーザが不

正解ページを指摘すると，個々のWebページから誤っ

て検索された原因が特定され，ベイジアンネットワー

クが更新される．「失敗からの知識獲得」が終わると，

最新のベイジアンネットワークを用いてWebページ

の再クラスタリングが行われる．上記の処理の後，シ

ステムは最初の検索画面に戻り，新たな検索を行うこ

とができるようになっている．

4. 実験と評価

4.1 Webページの検索実験

提案したシステムの評価実験を行った．問題領域は，

“Artificial Intelligence” とし，200個のWebページ

をデータとして用いている☆．また，初期ベイジアン

ネットワークは，実験で使用されたWebページを用

いて構築しており，重要語として TFIDFの上位 200

にランクされている単語を用いている．実験は，人工

知能について研究している 6名の学生に対して行った．

なお，正解ページは被験者の研究分野に関連したWeb

☆ Webページの自動収集ロボットとして，検索エンジンAltaVista

を利用している．
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図 5 Webページの検索結果
Fig. 5 Retrieved Web pages.

ページとし，desired textは正解ページの中からラン

ダムに選択されたWebページとしている．実験では，

desired text以外のWebページをクラスタリングし

て階層木を構築し，desired textの正解ページを抽出

して検索精度を評価している．なお，評価尺度には再

現率（Recall）と適合率（Precision）を用いている．

また，検索結果に不正解ページが含まれていれば，ベ

イジアンネットワークを更新し，再クラスタリングを

して新たな検索結果を被験者に提示している．

4.1.1 検 索 精 度

被験者 6名に対する実験の再現率と適合率の平均を

図 6 に示す．図 6 から，ベイジアンネットワークを

更新する回数が増えるに従って，検索精度が向上して

いることが分かる．これは，漸増的なベイジアンネッ

トワークの構築が検索精度の改善に有効であることを

意味している．しかしながら，「失敗からの知識獲得」

によって適合率は向上しているが，再現率はあまり改

善されていない．これは，知識獲得の手法に原因があ

ると考えられる．

本システムでは，不正解ページが desired text の

属するカテゴリから排除されるためのみの知識獲得を

行っている．逆に，desired textの属するカテゴリ以

外に分類された正解ページが，次回からの検索で抽出

されるために必要な知識獲得は行われていない．した

がって，正解ページに対する知識獲得は積極的に行わ

図 6 適合率と再現率
Fig. 6 Precision and recall.

れないため，再現率があまり向上していないと考えら

れる．

4.1.2 データの順序が及ぼす影響

本システムでは，Webページのクラスタリングと

して逐次的な処理を行う COBWEBアルゴリズムを

用いているため，構築される階層木はデータの順序に

影響される可能性がある．そこで，6回の実験では同

じデータを使用し，各実験でのデータの順序は異なる

ようにした．この結果，ベイジアンネットワークの更

新回数が少ない時点では，適合率に関して 14%の幅で

ばらつきが見られたが，更新回数が増えるに従ってば

らつきは見られなくなった．このため，「失敗からの知

識獲得」はデータの順序による検索精度への影響を軽

減しているといえる．

4.1.3 シソーラスを用いた情報検索との比較

我々は，これまでに，検索の失敗に基づいた知識獲

得による情報検索として，シソーラスを用いたシステ

ムを提案してきた6)．このシステムでは，シソーラス

に基づいてWebページをクラスタリングし，正解ペー

ジを検索している．このとき，不正解ページが検索さ

れると，ユーザとの対話によってシソーラスを更新し，

次回からの検索精度を改善するようにしている．従来

のシステムの検索精度を図 7 に示す．本実験で使用

しているデータと，従来のシステムの評価実験で使用

しているデータは異なっているため，直接比較するこ

とはできないが，図 6 と図 7 から，従来のシステム

の方が検索精度が良いことが分かる．これは，従来の

システムが正解ページと不正解ページのいすれに関し

ても，シソーラスを更新しているためである．しかし

ながら，従来のシステムでは，ユーザが重要語の取捨

選択や問題領域名などの入力を行う必要があり，負担
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図 7 シソーラスを用いたシステムの検索精度
Fig. 7 Precision and recall of the previous system using

a thesaurus.

の大きなものとなっている．また，詳しい専門知識を

持たないユーザが使用することは困難である．本論文

で提案したシステムでは，従来のシステムよりも検索

精度が若干劣っているが，ユーザは提示されたWeb

ページに興味を持つかどうかの評価のみを行うため，

負担は少なくなっている．

4.1.4 構築されたベイジアンネットワーク

次に，実験で構成されたベイジアンネットワークを

図 8に示す．なお，アークの幅は共起出現確率を表し

ており，太いアークは高い確率を意味している．

重要語の付加

図 8 から，「失敗からの知識獲得」により，いくつ

かの新たな重要語がベイジアンネットワークに付け

加えられていることが分かる．たとえば，“email”の

子ノードとして追加されている “Hillcrest”，“West”，

“Frederick”は，会社の住所を表す単語である．これ

は，ソフトウェアの販売に関するWebページに基づ

いて，ベイジアンネットワークが更新された結果であ

る．この場合，製品で使用されているアルゴリズム

が，ユーザの興味がある問題領域に関連していたた

め，製品販売のWebページが正解ページとして検索

された．しかしながら，実際には関心のあるアルゴリ

ズムに関する詳しい記述はされておらず，不正解ペー

ジと評価されたため，異なるカテゴリに分類されるよ

うに，新たな重要語，すなわち “Hillcrest”，“West”，

“Frederick”が追加されている．

トポロジの変更

また，トポロジの変更も 2カ所行われている．たと

えば，“information”の親ノードは “chess”から “re-

trieval”に変更されている．この場合，desired text

が “information retrieval”に関するWebページであ

るにもかかわらず，誤って “chess”に関するページが

検索された．このため，ベイジアンネットワークが更

新されて，“information”の親ノードが “retrieval”に

変更されている．

共起出現確率の変更

さらに，重要語間の共起出現確率も多数変更されて

いる．たとえば，“conference”，“workshop”，“press”

の共起出現確率は低くなるように変更されている．こ

れは，desired textとして入力された興味のある論文

に，その出典が記載されていたため，“Call for paper”

が正解ページとして検索された．しかしながら，ユー

ザは “Call for paper”には関心がないため，不正解

ページと評価されて共起出現頻度が変更されている．

この更新により，ベイジアンネットワークの更新前で

は，“workshop” の出現確率が 0.92と推論されてい

たが，更新後は 0.46と推論されるようになった．本

システムでは，重要語の属性値が 1となる出現確率を

0.5以上としているため，更新前の “workshop”の属

性値は 1となるが，更新後は 0となる．また，更新前

の “conference”の出現確率は 0.5，更新後は 0.25と

推論されるため，属性値は 1から 0に変更される．さ

らに，“press”の場合には，更新前の出現確率は 0.95，

更新後は 0.42と推論されるため，属性値は 1から 0

に変更される．したがって，desired textと “Call for

paper”では共通となる属性値がなくなり，両者が同

じカテゴリに分類されることはなくなる．

4.2 ベイジアンネットワークの有効性

ノイズの除去

Webページのノイズを除去する実験を行った．実

験では，ノイズの除去を行わずに本システムを動作さ

せた場合と，そうでない場合の検索精度を確かめてい

る．実験方法および使用したデータは前節の実験と同

じである．なお，図 9はベイジアンネットワークの更

新回数が 20回のときの検索精度を比較している．

図 9 から，ノイズの除去によって適合率が向上し

ていることが分かる．適合率とは，関心のあるWeb

ページが検索結果で占める割合を表す尺度である．し

たがって，実験の結果から，ノイズの除去によりWeb

ページのデータ表現が内容に基づいたものとなり，ク

ラスタリングが適切に行われていることが分かる．実

際，ノイズの除去を行わずにWebページを検索した

場合には，リンク集などのような，問題領域に関する

情報をあまり持たないWebページが多く検索されて

いた．
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図 8 失敗からの知識獲得により構成されたベイジアンネットワーク
Fig. 8 Organized Bayesian network after the process of “knowledge acquisition by failure.”

図 9 ベイジアンネットワークの有効性
Fig. 9 Efficiency test of a Bayesian network with

synonymous information.

同義語の付加

次に，重要語の同義語を付加する実験を行った．実

験では，同義語を考慮してデータ表現を行った場合と，

そうでない場合の検索精度を確かめている．実験結果

を図 9 に示す．

図 9 から，同義語の情報を付加することによって，

再現率が向上していることが分かる．再現率とは，ユー

ザの希望するWebページが検索された割合を示す尺度

であり，この向上は，正解ページがより多く検索され

ていることを意味している．本システムでは，同義語

を付加する際に，ベイジアンネットワークを用いて同

義語と判断した重要語の属性値を 1としている．この

ため，desired textと正解ページに共通となる属性値

が増えたため，より多くの正解ページが desired text

の属するカテゴリに分類されるようになったと考えら

れる．

4.3 失敗からの知識獲得の有効性

ベイジアンネットワークの更新に関する実験を行っ

た．実験では，重要語の付加を行わずに本システムを

動作させた場合，共起出現確率の変更を行わない場合，

トポロジの変更を行わない場合，3種類の更新を用い

た場合の検索精度を確かめている．実験方法および使

用したデータは前節の実験と同じである．なお，図 10

はベイジアンネットワークの更新回数が 20回のとき

の検索精度を比較している．

重要語の付加

図 10から，重要語の付加によって再現率と適合率が

ともに改善されていることが分かる．実験の結果から，

ベイジアンネットワークで認識できなかった話題に関

する重要語を獲得することができている．このため，

desired textの属するカテゴリから不正解ページが排

除されるようになり，適合率が向上していると考えら

れる．また，付加された重要語の中には，正解ページ

に関する重要語も含まれていた．したがって，これま

で検索されなかった正解ページも抽出されるようにな

り，再現率も向上したと考えられる．

トポロジの変更

一方，図 10 から，トポロジの変更によって適合率

が向上していることが分かる．つまり，異なる問題領

域に関するWebページは desired textの属するカテ

ゴリに分類されないようになったと考えられる．しか

しながら，適合率の向上は数パーセントにすぎず，他

の更新方法に比べると，検索精度の向上に対する貢献

度は低い．これは，Webページに記述されている内容
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図 10 「失敗からの知識獲得」に関する有効性
Fig. 10 Efficiency test of updating a Bayesian network.

に応じて，最初からある程度正しくWebページの分

類が行われていることを意味している．つまり，属性

となる重要語が，多くの問題領域からくまなく選択さ

れているといえる．本システムでは，TFIDFの値が

上位にランクされている単語を重要語として使用して

いる．このとき，適切なしきい値を与えなければ，特

定の問題領域に関連する重要語のみが選択される可能

性があり，Webページの誤分類が多発してしまうとい

う問題がある．しかしながら，この場合には 2.6.3項

に従ってトポロジが変更され，最終的にはWebペー

ジが正しく分類されるようになると考えられる．

共起出現確率の変更

また，図 10から，共起出現確率の変更によって適合

率が改善されていることが分かる．つまり，Webペー

ジが内容の重要度に応じて記述されるようになり，不

正解ページが正しく分類されるようになったと考えら

れる．実際，「失敗からの知識獲得」において，ベイジ

アンネットワークの更新回数が少ない段階では，共起

出現確率の変更は頻繁に行われているが，更新の回数

に反比例して共起出現確率の変更回数が減少している．

このため，重要語間の共起出現確率は興味のある問題

領域の概念に沿うように収束していると考えられる．

5. 関 連 研 究

インターネットを介してWebページを検索する手

法として，さまざまな研究が行われている．たとえば，

Syskill & Webert 9)ではユーザプロファイルを用いて

Webページを推薦するシステムである．ユーザプロ

ファイルとは，ユーザの嗜好を記述したファイルであ

る．システムは，検索した Web ページを提示して，

ユーザにそれぞれ「興味がある」か「興味がない」を

判定してもらう．これらのページを訓練例として，全

ページに含まれる語のうち information gainの大き

なものから順に選択して，ユーザプロファイルの学習

を行っている．Syskill & Webertでは，ユーザプロ

ファイルがWebページの判断に大きく依存している

にもかかわらず，同義語やノイズのことを考慮してい

ないという問題がある．

テキスト文書を解析するために，Xu 11)らは名詞グ

ループに対する重みを導入している．名詞グループと

は，ユーザからの質問文中の共起に基づいて選択され

た単語の集合であり，重みは検索された文書の中で上

位にランク付けされている文書を用いて修正される．

このため，システムの挙動は上位にランクされた文書

の影響を受けるという問題がある．具体的には，質問

文に従って検索された文書が互いに意味的に類似して

いない場合には，同義語を考慮していないためにシス

テムがうまく機能しないという問題がある．

ネットワークニュースをフィルタリングするために，

ニューラルネットワークを用いたシステムも提案され

ている8)．このシステムでは，ニューラルネットワー

クのノードにニュース中の単語が割り当てられ，ノー

ドのエネルギーやノード間のリンクの重みによって，

ユーザの興味が学習されるようになっている．たとえ

ば，ニュース中の単語が共起している場合は，対応し

たノード間のリンクの重みが増やされるようになって

いる．

6. お わ り に

本論文では，Webページの検索の失敗と個人の嗜

好に着目し，ベイジアンネットワークを用いてクラス

タリングを行う情報検索を提案した．実験により，検

索の失敗に基づいてベイジアンネットワークを更新す

れば，検索精度の向上に有効であることを示した．

本システムでは，領域知識を表現するためにベイジ

アンネットワークを導入している．このため，シソー

ラスを使用せずに同義語の処理ができるようになって

いる．しかしながら，ベイジアンネットワークで兄弟

関係となるすべての重要語が，同義語の関係になると

は限らない．なかには，意味的な類似性を持たない重

要語が兄弟関係になることもある．これは，ベイジア

ンネットワークが自動的に構築され，漸増的に更新さ

れていくことが原因であると考えられる．同義語を特

定する手段としてシソーラスを使用する方法もあるが，

データの準備や保守といった負担がある．このため，

利用する際の負担がなく，同義語の特定が可能なベイ
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ジアンネットワークを導入することは有効であると考

えられる．

本システムでは，Webページの自動収集ロボット

として AltaVistaを使用している．一般に，検索エン

ジンの検索結果は膨大な数となってしまうため，単独

で検索エンジンを用いても正解ページを発見すること

は困難である．実験では，AltaVistaによって検索さ

れたWebページをさらに本システムを用いて取捨選

択し，正解ページに関する検索精度の向上を達成して

いる．このように，本システムと既存の検索エンジン

を組み合わせて多段階の情報検索を行えば，正解ペー

ジを効率良く抽出することができると考えられる．

さらに，desired textと意味的な関連が少ない正解

ページを検索することは困難である．このような正解

ページを検索するために，ユーザの嗜好を記述してお

くユーザプロファイルを利用する手法がある2)．ユー

ザプロファイルは，検索された文書に出現している単

語を用いて記述され，ユーザによる修正が行われる．

しかしながら，このような操作はユーザの負担を大き

くするという新たな問題が生じてしまう．このため，

本システムでは desired textと不正解ページを分離す

るために必要な知識獲得のみを行っている．

本システムでは，正解ページを検索する際の評価と

して，ベクトルのユークリッド距離のみを利用してい

る．Freitag 5)は，多戦略による複数の評価を利用して

情報検索の精度を向上させている．このように，頑強

な自然言語処理や述語論理を用いた推論ルールを用い

れば，より多くの正解ページを検索できるようになる

と考えられる．

本研究では，初期ベイジアンネットワークの構築お

よび更新，ノイズの除去，Webページの検索過程な

どでしきい値を設定している．すべてのしきい値は実

験を繰り返して経験的に得られた値である．これらの

しきい値の妥当性は実験によって経験的に得られたの

みであるが，データによっては大きく変わるものもあ

ると考えられる．今後は，多くのデータに対して本シ

ステムを適用し，自動的にチューニング可能なメカニ

ズムを開発する必要がある．

最後に，本実験では検索の精度を評価するために再

現率と適合率を用いている．しかしながら，あるWeb

ページが正解ページかどうかはユーザによって決定さ

れるため，検索領域についてあまり詳しい知識を持た

ないユーザが本システムを利用した場合，再現率と適

合率の評価尺度が有効に働かないことがある．今後は，

情報検索を正しく評価するための評価尺度についても

研究する必要がある．
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