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語の認知度と語間の関係の非典型度に基づく
Wikipediaからの意外な情報の発見
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概要：本稿ではユーザが与えた 1語のクエリに対して，そのクエリに関する意外な情報を発見する手法の
提案を行う．提案手法では，クエリに対して意外度の高い関連語を発見し，クエリと意外度の高い関連語
を基に意外な情報を発見する．その際，クエリの関連語の中でもクエリとの関係が非典型的であり，かつ
認知度が高い関連語ほど意外度が高いという仮説に基づいて関連語の意外度を求める．たとえば提案手法
により，“落合博満”というクエリに対して “ガンダム”という関連語の意外度が高いことが分かり，これを
基に “落合博満はガンダムマニアである．”という意外な情報を発見できる．提案手法では，Wikipediaか
ら得られる情報のみを用いてクエリに対する意外な情報の発見を行う．実験では 75語のクエリを用いて評
価を行い，クエリと関連語間の関係の非典型度，および関連語の認知度を考慮することの有効性を示した．
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Abstract: In this paper, we propose methods for discovering unexpected information for a given query. Our
method first finds unexpected related terms for the query and then finds unexpected information based on
the query and unexpected related terms. We hypothesize that a related term that has both an atypical
relationship with a query and a high popularity is unexpected to the query. For example, given the query
“Hiromitsu Ochiai,” our method detects that “Gundam” is an unexpected term and retrieves unexpected
information: “Hiromitsu Ochiai is a Gundam mania.” Our method finds unexpected information solely based
on information in Wikipedia. Experimental results using 75 queries show that these two proposed factors
are effective for discovering unexpected information.
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1. はじめに

Google *1や Yahoo *2，Bing *3などの既存のWeb検索エ

ンジンでは，ユーザが入力したクエリとの適合度や人気度

によってWeb ページをランキングし，検索結果を返す．

クエリに適した文書の検索を可能にするために，これまで

*1 http://www.google.com
*2 http://www.yahoo.com
*3 http://www.bing.com
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様々な検索手法が提案されてきた．たとえば，BM25 [24]

はテキスト情報に基づいた手法であり，HITS [14]や Page-

Rank [5] は Web ページ間のリンク構造に基づいた手法

である．また，これらの手法を拡張することで，クエリ

により適合した文書を検索することが可能になってき

た [8], [11], [12], [16], [25], [27]．

しかし，これらの手法を用いてクエリに関する意外な

情報を発見するのは困難である．相関ルールの抽出に関

する研究では，意外なルールを発見することを目的とし

た研究は多数行われてきたが [4], [22], [23], [29]，Webか

ら意外な情報を発見する研究はほとんど行われていな

い [17], [19], [20], [21]．ユーザが検索エンジンにクエリを

入力して検索を行う際，検索エンジンが返すWebページ集

合にはクエリに関するよく知られた情報から意外な情報ま

で様々な情報が含まれる．たとえば，クエリが “落合博満”

という語であった場合，“落合博満は首位打者を獲得した

ことがある．”という情報は多くの人が知っている情報で

あるが，“落合博満はガンダムマニアである．”という情報

は “落合博満”と “ガンダム”については知っているが，そ

れらの間に関係があることを知らないユーザにとっては意

外な情報になりうる．クエリに関する一般的な情報は，検

索結果の上位のページに記述されていることが多いため，

ユーザは上位のページを閲覧することでクエリに関する一

般的な情報を取得できる．一方，クエリに関する一般的で

ない情報は検索結果の下位のページに記述されているか，

あるいは上位のページに記述されていても，そのページ内

の他の多くの情報に埋もれてしまい，発見が困難であると

いう問題がある．

意外な情報には様々なものが存在する．情報を提示する

ユーザの興味を引くか否かという観点と，情報が有用であ

るか否かという観点を考えたときに，ユーザの興味を引く

有用な情報を発見し提示することは以下のような状況で有

益になりうる．たとえば，ユーザがある人物名をクエリと

してWeb検索を行っているときにその人物に関する意外

な情報を提示することで，その人物に対するユーザの興味

をより喚起することができる．同様に，ニュース記事を閲

覧しているユーザに対して，その記事で取り上げられてい

る人物や出来事に関する意外な情報を提示することでその

記事への興味を喚起できる．また，ユーザがある地域の観

光やドライブをしているときに周辺の地域や建物に関する

意外な情報を提示することもユーザの興味の喚起につなが

る．そこで，本研究では人物名や施設名，地名などを入力

として，入力された語に関する意外な情報を発見すること

を目的とする．

本研究では，“主題語”と “関連語”という観点から情報

をとらえる．たとえば，“落合博満”を主題語としたとき，

関連語には “首位打者”，“秋田”，“ガンダム”など様々な

語があり，“落合博満”と “首位打者”からなる情報の 1つ

として “落合博満は首位打者を獲得したことがある．”があ

げられる．主題語および関連語については 3章で詳しく述

べる．本稿では，大きく以下の 3つの段階に分けて意外な

情報を発見する．

( 1 ) 入力語（主題語）q を与え，その関連語集合 Lq =

{e1, e2, · · · , en}を収集する．
( 2 ) q と ei の関係の非典型度と ei の認知度に基づいて q

に対する ei の意外度を求める．

( 3 ) ( 2 )で求められた意外度の高い関連語を含む情報を求

める．

( 1 ) では，主題語の関連語を収集する情報源として

Wikipedia *4の記事を用いる．( 2 )では，Wikipediaの記

事間のリンク構造と語の上位下位関係を用いて主題語と

関連語の関係の非典型度および関連語の認知度を測り，た

とえば “落合博満” という主題語にとって “野球” よりも

“ガンダム”という語の方が意外度が高いということを求

める．( 3 )では，意外度が高いと判定された関連語を含む

文をWikipediaの記事から抽出し，意外な情報としてユー

ザに提示する．提案手法の特徴の 1つとして，Wikipedia

から得られるリンク情報や語の上位下位関係のみを用いて

意外な情報を発見する点があげられる．また，本研究では

“Wikipedia上の情報を統合的に扱うことで，主題語とし

て与えられた語に対する世の中の一般的な人の認識を表す

ことができる” と仮定する．したがって，Wikipedia上の

情報を統合的に扱う提案手法によって得られる主題語に関

する意外な情報とは，世の中の一般的な人にとって意外な

情報である．また，本研究では発見された意外な情報の有

用性については考慮しない．我々の最終的な目標はユーザ

の興味を引く有用な意外な情報を発見することであるが，

本稿ではそのための最初のアプローチとして，有用性を考

慮せず，一般のユーザにとって意外な情報を発見すること

を目的とする．

我々は人物名，地名，製品名，施設名，および組織名の 5

つのカテゴリに含まれる 75語を入力語として実験を行っ

た．実験により，主題語と関連語の関係の非典型度を考慮

することおよび，関連語の認知度を考慮することは意外な

情報を発見するために有効であるということが明らかに

なった．

本稿の以降の構成は下記のとおりである．2章では関連

研究について述べる．3章では本研究が対象とする意外な

情報について述べ，4章では主題語に対する各関連語の意

外度を求める手法を説明する．5章で実験結果を示し，6章

ではまとめと今後の課題について述べる．

*4 http://ja.wikipedia.org/
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2. 関連研究

2.1 意外な情報発見に関する研究

情報検索の分野においては，入力されたクエリに

対する適合度や人気度に基づいて文書をランキング

してユーザに提示するための研究が多く行われてき

た [5], [8], [11], [12], [14], [15], [24], [25], [27]．これらの

研究では，上位にランキングされた文書やWebページに

は，クエリに関する一般的な情報が含まれることが多い．

そのため，既存の検索アルゴリズムではクエリに関する意

外な情報を発見するのは困難である．クエリに対する検索

結果の順序を逆にしてユーザに提示したとしても，上位の

検索結果はクエリに対して不適合な文書がほとんどであ

り，意外な情報の発見には有効ではないと考えられる．

情報抽出の分野では，Web上から有用な知識を発見する

ための様々な手法が提案されてきた [1], [6], [7], [9]．その

中には，機械学習を用いるもの [6], [7]や構文パターンを用

いるもの [9]，ブートストラップ手法を用いるもの [1]など

がある．これらの研究では，より効果的な情報検索を実現

するためにコンピュータにとって理解可能な知識体系を構

築することが目的であるので，意外な情報よりもよく知ら

れた一般的な情報を抽出する問題に取り組んでいる．

これまでにも意外な情報を発見することを目的とし

た研究はいくつか存在する [17], [19], [20], [21]．Noda

ら [21] は Wikipedia のカテゴリ間の関係を分析するこ

とで，（Wikipedia の見出し語，カテゴリ名 1，カテゴリ

名 2）で表される 3つ組の中で意外性のある知識を発見す

る手法を提案した．彼らの手法を用いることで，たとえ

ば “麻生太郎”というWikipediaの見出し語を入力語とし

て与えると，“日本の内閣総理大臣”と “オリンピック射撃

競技日本代表選手”という 2語のカテゴリ名が意外性のあ

る語として出力される．すなわち，“麻生太郎は，日本の

内閣総理大臣というカテゴリに属している一方で，オリン

ピック射撃競技日本代表選手というカテゴリにも属してい

る”という情報を発見することができる．彼らの手法では，

複数個の 3 つ組に対して意外か意外でないかを人手でラ

ベル付けした教師データが必要であるのに対して，我々の

提案手法では教師データが必要ないという優位性がある．

Nadamotoら [20]は，ブログや SNSといったコミュニティ

型コンテンツを対象として，コミュニティ内の議論におい

てユーザが気づいていない情報を発見する手法を提案して

いる．彼らの手法では，コミュニティ型コンテンツで，1

語のWikipediaの見出し語と，それについて語られている

文集合を入力として与える．それらの入力に対して，入力

として与えた見出し語のWikipediaの記事内から，コミュ

ニティ型コンテンツで語られていないトピックで，かつコ

ミュニティ型コンテンツで語られているトピックとは最も

類似度の低いトピックに関する文集合を発見し出力する．

つまり，与えられた文集合には存在しない意外な情報を発

見することを目的としているのに対して，本研究では入力

として与えたWikipediaの見出し語の記事内の文集合中に

存在する意外な情報を発見することを目的としている点が

異なる．Liuら [17]の研究では，2つのWebページを与え

たときに，一方のWebページにしか含まれていない意外

な情報を，各Webページに含まれるキーワードを比較す

ることで発見する手法を提案している．彼らが 2つのWeb

ページを与えて意外な情報を発見するような状況を想定し

ているのに対して，我々はあるキーワードに関する意外な

情報を発見するような状況を想定している．Mejovaら [19]

は我々と同様，入力として与えられた 1語のクエリに対す

る意外な語を発見するための手法を提案している．彼らの

手法は，ある文書集合の中で，出現する文書数が少なく，

かつクエリとの共起度が高い語はクエリにとって意外な

語であるという考えに基づいている．つまり，彼らが発見

しようとしている意外な語の性質を，本研究で用いている

“関係の典型度”と “語の認知度”という考えに基づいて述

べると，“クエリとの関係が典型的であるが認知度の低い

語”であるといえる．これに対して我々が発見しようとし

ている意外な語は “クエリとの関係が非典型的であるが認

知度の高い語”である．意外な情報の性質には様々なもの

が存在すると考えられるが，本研究とMejovaらの研究で

は，対象とする意外な情報の性質が異なる．

また，消費者の商品の購入記録などから相関ルールを抽

出する研究においては，頻繁に出現するルールは自明の

ルールであり有用でないため，意外な相関ルールを発見す

る研究が行われてきた [4], [22], [23]．しかし，これらの研

究では構造化されたデータから意外な情報を発見すること

を目的としているため，構造化されていない一般のWeb

ページに彼らの手法を適用するのは困難である．

2.2 典型性に関する研究

認知心理学の分野では，典型性に関する研究が行われて

きた [2], [3], [18]．我々はこの中でも Barsalou [3]による研

究に着目する．Barsalou [3]は典型性の 3つの観点につい

て，人が考えるオブジェクトの典型度との関係を調査して

いる．3つの観点とは，central tendency，ideals，frequency

of instantiationである．Central tendencyとは，“あるカ

テゴリにおいて類似したオブジェクトが多いオブジェクト

ほど典型的である”というものである．たとえば，“哺乳動

物”というカテゴリにおいて，“犬”は他の多くの哺乳動物

と類似している．それとは逆に，“鯨”は他の多くの哺乳動

物とは類似していない．そのため，“犬”は “鯨”よりも典

型的な哺乳動物であると人は判断する．次に，idealsとは，

“あるカテゴリが満たすべき状態を満たしているオブジェ

クトほど典型的である”というものである．たとえば，“ダ

イエットのときに食べる食べ物”というカテゴリにおいて，

c© 2014 Information Processing Society of Japan 3
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オブジェクトが満たすべき条件の 1つとして “カロリーが

ゼロである”が考えられる．したがって，“寒天”は “ピザ”

よりもダイエットのときに食べる食べ物として典型的であ

ると人は判断する．Frequency of instantiationとは，“カ

テゴリの構成員として人がよく遭遇するオブジェクトほど

典型的である”というものである．たとえば，京都の観光

地として “金閣寺”はメディアなどで紹介されることが多

く，結果的に人が見聞きすることが多くなる．そのため，

“京都の観光地”というカテゴリにおいて “金閣寺”は典型

的な観光地であると人は判断する．

本研究で対象とするクエリと関連語の典型度は，これら

3つの観点の中でも Central tendencyに近いものであり，

クエリと関連語の関係と類似した関係の多さに基づいて関

係の典型度を求めている（詳細は 3 章で述べる）．

3. 意外な情報

本章では，我々が対象とする意外な情報について述べる．

まず，本研究では情報を “主題語”と “関連語”という観

点からとらえる．主題語とは意外な情報を求める対象とな

る人物名や地名などの語である．関連語とは，主題語に対

して決まるものであり，主題語と何らかの観点において関

連のある語である．たとえば，“落合博満”という主題語の

関連語としては，“元プロ野球選手”や “中日ドラゴンズ”，

“秋田県”，“ガンダム”など，様々な語があげられる．

次に，同位語について述べる．同位語とは，共通の上位

語を持つような語のことである．たとえば，“落合博満”

と “王貞治”は，“野球選手”という共通の上位語を持つた

め，同位語である．さらに，“落合博満”と “麻生太郎”も，

“男性”という共通の上位語を持つため，同位語である．た

だし，“落合博満”の同位語としては，“麻生太郎”よりも

“王貞治”の方が，より同位語らしいと考えられる．このよ

うに，ある語の同位語の中には，より同位語らしい語と同

位語らしくない語が存在する．本研究における同位語らし

さについては 4.3.1 項で詳しく述べる．

以上をもとに，ある情報が与えられたときに，それに含

まれる主題語と関連語，さらにそれぞれの同位語がどの

ような関係のときに人はその情報を意外であると感じる

かを “落合博満”が主題語である 4つの例を用いて説明す

る．まず，“落合博満は首位打者を獲得したことがある．”

という情報は，首位打者を獲得するのは野球選手であるこ

とを考えると，意外な情報にはなりにくいといえる．つま

り，“落合博満”の同位語らしい語も，関連語として “首位

打者”という語を持ちうるためである（図 1）．これは，“落

合博満”と “首位打者”の関係と類似した関係が多いため，

central tendencyにおいて “落合博満”と “首位打者”の関

係は典型的であるといえる．

次に，“落合博満は秋田県出身である．” という情報と

“落合博満はガンダムマニアである．”という情報について

図 1 “首位打者” という関連語は “落合博満” の同位語らしい語の

関連語でもある

Fig. 1 Related term “batting champion” is also related to ap-

propriate coordinate terms of “Hiromitsu Ochiai.”

図 2 “秋田県”や “ガンダム”という関連語は “落合博満”の同位語

らしい語の関連語ではない

Fig. 2 Related terms “Akita Prefecture” and “Gundam”

are not related to appropriate coordinate terms

of “Hiromitsu Ochiai.”

図 3 “落合博満”の同位語らしい語は，関連語として “秋田県”の同

位語らしい語を持つ

Fig. 3 Appropriate coordinate terms of “Hiromitsu Ochiai”

include appropriate coordinate terms of “Akita Prefec-

ture” as a related term.

考える．この場合，“落合博満”のより同位語らしい語の

関連語には，“秋田県”や “ガンダム”という語はまったく

含まれないか，ごく一部の同位語の関連語にのみ含まれる

（図 2）．しかし，この 2つの情報があったとき，前者は広

くは知られていないが意外性は低く，後者は広くは知られ

ておらずかつ意外性が高いと考えられる．なぜなら，前者

の場合，どの野球選手もいずれかの都道府県の出身であり，

“落合博満は秋田県出身である．”という情報はその一例で

しかないためである．つまり，“落合博満”のより同位語ら

しい語は，“秋田県”のより同位語らしい語，つまり都道府

県名を関連語として持っているためである（図 3）．この

場合も，“落合博満”と “秋田県”の関係と類似した関係が

多いため，central tendencyにおいて “落合博満”と “秋田

県”の関係は典型的であるといえる．一方後者の情報の場

合，野球選手と野球関連の語との関連度に比べると，野球

選手とアニメ関連の語との関連度は低いため，“落合博満は

ガンダムマニアである．”という情報の意外性は高い．つま

り，“落合博満”の同位語らしい語は，関連語として “ガン
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情報処理学会論文誌 データベース Vol.7 No.1 1–17 (Mar. 2014)

図 4 “落合博満”の同位語らしい語は，関連語として “ガンダム”の

同位語らしい語を持たない

Fig. 4 Appropriate coordinate terms of “Hiromitsu Ochiai” do

not include appropriate coordinate terms of “Gundam”

as a related term.

図 5 “落合博満” の同位語らしい語は，関連語として “成田山名古

屋別院大聖寺” の同位語らしい語を持たない

Fig. 5 Appropriate coordinate terms of “Hiromitsu Ochiai” do

not include appropriate coordinate terms of “Naritasan

Nagoya Betsuin Daisyoji Temple” as a related term.

ダム”の同位語らしい語を持っていないためである（図 4）．

これは，“落合博満”と “ガンダム”の関係と類似した関係

が少ないため，central tendencyにおいて “落合博満”と

“ガンダム”の関係は非典型的であるといえる．

ここで，“落合博満は成田山名古屋別院大聖寺で中日

ドラゴンズの優勝祈願をした．” という情報を考えると，

“落合博満” の同位語らしい語は “成田山名古屋別院大聖

寺”の同位語らしい語を関連語として持たない（図 5）．こ

の場合も，“落合博満”と “成田山名古屋別院大聖寺”の関

係と類似した関係は少ないため，central tendencyにおい

て “落合博満”と “成田山名古屋別院大聖寺”の関係は非典

型的であるといえる．しかし，この情報の意外性は低いと

考えられる．この理由として，“成田山名古屋別院大聖寺”

が一般に広くは知られていない認知度の低い語であるため，

そのような情報を聞いても人は意外とは感じないというこ

とが考えられる．つまり，主題語に対する関連語の意外度

を測るためには，関連語の認知度も考慮する必要がある．

以上より，本研究では，“主題語と非典型的な関係を持

ち，かつ認知度の高い関連語を含む情報”は意外であると

いう仮説を立てる．そして，ある主題語 q とある関連語 e

が与えられたときに，q と eの関係の典型度を求める関数

ftyp(q, e)と eの認知度の高さを求める関数 fpop(e)を定義

し，最終的にそれらを組み合わせた関数 f：

funexp(q, e) = f(ftyp(q, e), fpop(e)) (1)

を定義することで qに対する eの意外度を測る．

図 6 クエリが “落合博満” のときの意外な関連語を求めるまでの

流れ

Fig. 6 Overview of ranking unexpected related terms for a

query “Hiromitsu Ochiai.”

4. 主題語と関連語の組合せの意外度の計算

本章では，ある主題語に対して関連語集合を与えたとき

に，主題語に対する各関連語の意外度を計算する手法につ

いて述べる．主題語に対する各関連語の意外度を計算する

際の流れは以下のようになる．

( 1 ) 主題語 q を与え，q に対する関連語集合 Lq =

{e1, e2, · · · , en}を収集する．
( 2 ) 主題語 qの上位語集合と同位語集合，各関連語の上位

語集合と同位語集合を収集する．

( 3 ) 主題語 q と各関連語の関係の典型度 ftyp(q, ei) を求

める．

( 4 ) 各関連語の認知度 fpop(ei)を求める．

( 5 ) 主題語に対する各関連語の意外度 funexp(q, ei) を求

める．

クエリを “落合博満”としたときの上記の流れを具体的

に示すと図 6 のようになる．次節以降では，それぞれの手

法について説明する．

4.1 関連語の収集

本研究で我々が関連語を収集する情報源として選択し

たのは主題語 q を見出し語とするWikipediaの記事であ

る*5．情報源としては，qをクエリとしたときのWeb検索

結果や，QAサイトで q について言及されているページな

ども考えられるが，我々がWikipediaの記事を選択した理

由は大きく 2つある．1つ目は，一般に語 qをクエリとした

*5 本研究では，2008 年 6月 24 日にダンプされたWikipedia日本
語版のデータベースをダウンロードして利用した．
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Web検索の結果中には，クエリとは無関係な文章も多数含

まれており，そのような文書集合の中から関連語を収集す

るとノイズとなる語も多く含まれてしまうためである．そ

のため，我々が提案する手法でクエリに関する意外な情報

の候補が発見された後で，その情報がクエリに関するもの

であるかを確認する必要が生じる．一方，Wikipediaの記

事には見出し語に関連のある情報のみが記述されており，

ノイズとなる語が比較的含まれにくいため，提案手法によ

り発見された情報はクエリに関する情報であることが高い

確率で保証されているという利点がある．したがって，本

研究では，クエリに関する意外な情報を発見するという問

題だけに着目するためにWikipediaを用いる．

2 つ目は，たとえば語 q に関して QA サイトや一般の

Webページに記述されている情報には主観的なものも含

まれるが，Wikipediaの記事中には客観的な内容が記述さ

れているためである．我々が対象とする意外な情報とは，

誰かの意見や感想ではなく，客観的な視点から記述され

ている文であり，この点からもWikipedia の記事は関連

語を収集する情報源として適しているといえる．これら

に加えて，Wikipediaでは，見出し語の記事の内容と関係

があり，Wikipediaに記事が存在する語にはリンクを作成

し，内容と関係のない単なる日本語の単語などに対して

は，Wikipediaに記事が存在する場合でもリンクを作成し

ないようガイドラインで定められている*6．そのため，あ

る見出し語の記事中でリンクが作成されている語があった

場合，その語は見出し語の関連語であると見なすことがで

きる．以上のような理由から，本研究では主題語が見出し

語となっているWikipediaの記事中でリンクが貼られてい

るすべての語をその主題語の関連語集合として収集する．

Wikipediaの記事から関連語を収集するにあたって，本

研究では “主題語が見出しであるWikipediaの記事内に記

述されている関連語は主題語と一定以上の関連がある” と

いうことを仮定している．逆に，主題語が見出しである

Wikipediaの記事内に記述されていない語は主題語との関

係が低く，そのような語を含む情報は一般的な情報であり

意外な情報にはなりえないと仮定する．つまり，我々が主

題語にとって意外な関連語を発見する際は，主題語との関

係が一定以上の語の中から発見している．

4.2 同位語および上位語の取得

3 章でも述べたように，本研究では主題語に関する意外

な情報を，主題語とその同位語，および主題語の関連語と

その同位語をもとに求める．主題語の同位語を得るために，

本稿では ALAGINフォーラムから提供されている上位下

位関係抽出ツール*7を用いる．このデータは，Wikipedia

で記事の見出し語やカテゴリ名となっている名詞句をその

*6 http://ja.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:記事どうしをつなぐ
*7 http://alaginrc.nict.go.jp/hyponymy/index.html

上位語，下位語関係に基づいて階層化したものであり，約

20万語の上位語と約 245万語の下位語を含む．これを用

いることで，ある語の上位語や，ある語と共通の上位語を

持つ同位語を求めることが可能となる．ある語の上位語は

1つとは限らず，複数個存在することもある．たとえば，

“落合博満”という語の上位語は，“野球監督”のほかにも

“神主打法の選手”や “男性”などがあり，全部で 45語の上

位語を持つ．これら 45語のうち，“落合博満”と少なくと

も 1つ上位語を共有している語は，なんらかの観点におい

て “落合博満”と同位語であるといえる．

4.3 主題語と関連語の関係の典型度

本節ではまず，図 7 を用いて提案手法のアイデアを直

感的に説明する．図 7 のグラフは下記のノード集合から

構成される．以下では，主題語を q，語 tの上位語集合を

hyper(t)，語 tの下位語集合を hypo(t)，語 tの関連語集合

を rel(t)とする．

• Q = {q}．
• Hq = {x|x ∈ hyper(q)}．
• Cq = {x|x ∈ hypo(y), y ∈ Hq, x /∈ Q}．
• Lq = {x|x ∈ rel(q)}．
• Hlq = {x|x ∈ hyper(y), y ∈ Lq}．
• Lc = {x|x ∈ rel(y), y ∈ Cq, x /∈ Lq}．
図 7 では，黒丸，白丸，黒三角，白三角のノードはそれ

ぞれ Q，Cq，Lq，Lc の語に対応している．そして四角の

ノードは Hq および Hlq の語に対応している．

また，枝については，上位語・下位語の関係にある 2語

間および，ある語とその関連語の 2語間に存在する．以下

で，(n1, n2)はノード n1 とノード n2 の間に枝が存在する

ことを表す．

• (q, x) where x ∈ Hq．

• (x, y) where x ∈ Hq，y ∈ Cq，and y = hypo(x)．

図 7 主題語を “落合博満” としたときに構成されるグラフの例

Fig. 7 An example of the graph for a theme term “Hiromitsu

Ochiai.”
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• (x, y) where x ∈ Cq，y ∈ Lc，and y = rel(x)．

• (x, y) where x ∈ Cq，y ∈ Lq，and y = rel(x)．

• (x, y) where x ∈ Lc，y ∈ Hlq，and y = hyper(x)．

• (x, y) where x ∈ Hlq，y ∈ Lq，and x = hyper(y)．

このグラフにおいて，q と x ∈ Lq の間に枝は存在しな

い．これは，主題語と関連語の関係の典型度を測るために，

主題語からその同位語を経由した際の，主題語から各関連

語へのたどりつきやすさを求めるためである．つまり，主

題語の同位語からたどりつくのが容易な関連語は，主題語

にとって意外な語ではないと考える．すでに述べたよう

に，“首位打者”という語は “落合博満”という語にとって

意外ではない．これは，“落合博満→野球監督→野村克也
→首位打者”や “落合博満→スポーツ選手→イチロー→
首位打者” のように，“落合博満”からその同位語らしい

語を通って直接 “首位打者”に到達できるパスがたくさん

あるためであり，このようなとき，容易にたどりつける

と考える．一方で，“落合博満” の同位語らしい語から 1

ステップで “秋田県”に到達できるパスはそれほど多くな

い．しかしこの場合でも，“落合博満→野球監督→野村
克也→京都府→都道府県→秋田県”や “落合博満→ス
ポーツ選手→イチロー→愛知県→都道府県→秋田県”

のように，“落合博満”の同位語らしい語から，“秋田県”の

上位語を経由して “秋田県”に到達するパスは多数存在す

る．しかし，“ガンダム”の場合，“ガンダム”の上位語を

考慮したとしても，“落合博満”の同位語らしい語から “ガ

ンダム”に到達するパスはほとんどないと考えられる．も

ちろん，“落合博満”の同位語らしくない語を経由すれば，

“落合博満→男性→麻生太郎→ローゼンメイデン→ア
ニメ→ガンダム”のように “ガンダム”に到達するパスは

存在する．このような場合，“落合博満”から “ガンダム”

にたどりつくのは困難であると考える．

以上のアイデアをもとに，以降では提案手法の詳細を述

べる．まず，主題語と各関連語の関係の典型度を求めるた

めに，上記のグラフを構築する．そして，主題語から関連

語への直接のリンクが存在しないグラフ上において，直接

のリンクを考慮しない場合に予想される，主題語と関連語

の関連の有無を，その 2語間のパスの有無と見なす．さら

に，主題語から関連語へのグラフ上でのたどりつきやすさ

を主題語と関連語の関係の典型度と見なす．つまり，主題

語からたどりつきにくい関連語ほど，主題語との関係が非

典型的な語となる．

次節以降では，上記のグラフを 3つの部分グラフに分割

し，主題語と関連語間の関係の典型度を段階的に測る手法

について説明する．

4.3.1 主題語に対する同位語らしさの計算

本研究では，次の 2つの特徴を持つ語をある語 tにとっ

て同位語らしい語とする．

(1-A)：tと多くの上位語を共有している．

(1-B)：tと下位語の数が少ない上位語を共有している．

これらの特徴を，“落合博満”というクエリを例として説

明する．“野村克也”と “麻生太郎”の 2語では，“野村克也”

の方が同位語らしいと考えられる．これは，(1-A)を考え

ることで説明でき，上位下位概念辞書内で “落合博満”と

“麻生太郎”は “存命人物”のみを共通の上位語を持つのに

対して，“落合博満”と “野村克也”は “存命人物”のほか

にも “野球選手” や “野球監督”など多くの上位語を共有

しているためである．次に，“松坂大輔”と “小倉智昭”の

2語では，“松坂大輔”の方が同位語らしいと考えられる．

(1-A)だけを考慮すると，“野村克也”と “松坂大輔”は “存

命人物”と “野球選手”を上位語として共有し，“落合博満”

と “小倉智昭”は “存命人物”と “秋田県出身の人物”を上

位語として共有しているため，同位語らしさは同じになる．

この場合，(1-B)を考えることで説明でき，“秋田県出身の

人物”よりも “野球選手”の方が下位語の数が少ないため，

“松坂大輔”の方が同位語らしいといえる．

以上の考えに基づいて，主題語との同位語らしさを求め

るため，まず主題語 qとその上位語および同位語から構成

される 2部グラフ G1 = (Q ∪ Cq ∪ Hq, E1)について考え

る．ここで，E1 はHq と Q ∪ Cq の間の枝集合である．語

hi ∈ Hq と語 tj ∈ Q ∪ Cq が上位下位関係にあるとき，hi

と tj の間に枝が存在する．

特徴 (1-A)と (1-B)を反映させるため，本研究ではHITS

アルゴリズム [14]に基づいた手法を用いることで Cq の各

語について q との同位語らしさを求める．HITSアルゴリ

ズムはWebページ間のリンク構造を用いてWebページの

重要度を求めるためのアルゴリズムである．HITSアルゴ

リズムでは，各Webページはハブ度とオーソリティ度と呼

ばれる値を持つ．ハブとオーソリティはそれぞれ，良いハ

ブは多くの良いオーソリティをリンクしているWebページ

であり，良いオーソリティは多くの良いハブからリンクさ

れているWebページである，と再帰的に定義されている．

語 hi のハブ度を xi，語 tj のオーソリティ度を yj とす

ると，xi および yj の値は次式により求められる．

xi =
∑

tj∈Q∪Cq

wth
ji yj , yj =

∑
hi∈Hq

wht
ij xi. (2)

ここで，wth
ji および wht

ij は枝の重みであり，wth
ji は tj から

hi への枝の重みを表す．

HITSアルゴリズムでは，tj と hi の間に枝がある場合，

いずれの枝の重みも 1である．2部グラフ G1 に HITSア

ルゴリズムを適用した場合，以下の 2つの性質を満たす語

が主題語の同位語らしい語として求められる．

( 1 ) 主題語と多くの上位語を共有する語．

( 2 ) 下位語の数が多い上位語を主題語と共有する語．

その結果，たとえば “存命人物”のように多くの下位語

を持つノードが非常に大きな値を持つことになる．それに
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ともない “存命人物”の下位語が不当に大きな値を持って

しまう．本稿ではこれを防ぎ，特徴 (1-B)に沿うようにす

るため，上位語から下位語に値を伝播させるときに各上位

語の下位語の数に応じて枝の重みを工夫する．HITSアル

ゴリズムにおいて枝の重みを考慮したものとして SALSA

アルゴリズム [16] が提案されており，SALSA アルゴリ

ズムでは，より多くの枝を持つノードほど，枝の重みは

小さくなる．具体的には，式 (2)において hi から tj への

枝の重みを wht
ij = 1

|hypo(hi)|，tj から hi への枝の重みを

wth
ji = 1

|hyper(tj)| とする．SALSAアルゴリズムを用いるの

は qの同位語らしさを求めるためであるので，本手法では

q の初期値を 1，他のノードの初期値を 0とする．ノード

の値が収束したときの tj ∈ Cq の値を q の同位語らしさと

する．

4.3.2 主題語の同位語を考慮した主題語と関連語の関係

の典型度の計算

本項では，主題語の同位語からその関連語へのリンク構

造，関連語間のリンク構造，関連語から主題語の同位語へ

のリンク構造に基づいて，主題語と主題語の各関連語の関

係の典型度を推定する．そのために，Cq，Lq，および Lc

から構成されるグラフ G2 を作成する．このグラフは有向

グラフであり，語 y ∈ Cq ∪ Lq ∪ Lc が語 x ∈ Cq ∪ Lq ∪ Lc

の関連語であるとき，xから y に向かって枝が存在する．

つまり，x ∈ Lq から y ∈ Lq などにも枝が存在しうる．

G2 を有向グラフとしたのは，ある語 ti が見出し語である

Wikipediaの記事内で tj へのリンクが作成されており，ti

が主題語にとって典型度の高い語であれば，ti と関係のあ

る tj も主題語にとってある程度典型度の高い語である，と

いうように主題語に対する典型度は語間の関係，つまりリ

ンク構造によって伝播していくと考えたためである．さら

に，tj が見出し語であるWikipediaの記事内に ti へのリ

ンクが存在しなければ，tiは tj にとって一定以上の関係が

ない語であり，主題語にとっての tj の典型度は ti には伝

播させないようにもできる．

上述した，主題語と主題語の各関連語の関係の典型度を

推定するための我々のアイデアの特徴は次の 2点である．

( 1 ) グラフ G2 において，より多くの，主題語にとって関

係が典型的と予期される語からリンクされている語は

主題語にとって関係が典型的と予期される語である．

( 2 ) グラフG2において，主題語の同位語らしい語および，

同位語らしい語からリンクされている語は主題語に

とって関係が典型的と予期される語である．

このアイデアを実現するための手法として，我々は biased

PageRankアルゴリズム [12]を用いる．biased PageRank

アルゴリズムを用いる理由は，biased PageRankアルゴリ

ズムのアイデアの特徴として以下の 2点があげられるため

である．

( 1 ) より多くの重要なページからリンクされているページ

は重要である．

( 2 ) あらかじめ重要であることが分かっているページおよ

び，そのページからリンクされているページは重要で

ある．

つまり，biased PageRankの特徴 ( 1 )において “重要な

ページ”を “主題語にとって関係が典型的と予期される語”

と見なしており，我々のアイデアの特徴 ( 1 )と対応してい

る．また，biased PageRankの特徴 ( 2 )において “あらか

じめ重要であることが分かっているページ”を “あらかじ

め主題語にとって同位語らしいことが分かっている語”と

見なしており，我々のアイデアの特徴 ( 2 )と対応してい

る．ここで，主題語にとっての同位語らしさは 4.3.1 項で

求められたものである．

biased PageRankアルゴリズム [12]の詳細を述べる前に，

PageRankアルゴリズム [5]について述べる．PageRankア

ルゴリズムはリンク構造を用いてWebページの重要度を

計算するための手法である．PageRankアルゴリズムの基

本的なアイデアは，多くの重要なWebページからリンク

されているWebページは重要である，というものである．

つまり，ページ uからページ v にリンクが存在する場合，

uの重要度が v に伝播する．r(u)を uの重要度，Fu を u

がリンクしているWebページ集合とする．リンクの重要

度は等しいと考え，uから v ∈ Fu へは r(u)/|Fu|の重要度
が伝播する．r(u)の値もまた uをリンクするWebページ

によって再帰的に決まる．Bv を v にリンクを張っている

ページ集合，N をグラフ中のノード数，α をダンピング

ファクタとすると，r(v)は次式により求められる．

ri+1(v) = α
∑

u∈Bv

ri(u)
|Fu| +

1 − α

N
. (3)

本研究では α = 0.85とした．biased PageRankでは，式

(3)の (1 − α)/N を次式のように変更する．

ri+1(v) = α
∑

u∈Bv

ri(u)
|Fu| + (1 − α)

fini(v)∑
t∈Cq

fini(t)
. (4)

fini(v)はノード vの初期値であり，次式により求める．

fini(v) =

{
fco(v)∑

t∈Cq
fco(t)

if v ∈ Cq

0 otherwise.

fco(v)は 4.3.1 項で求められた，q に対する v の同位語ら

しさである．

これにより，biased PageRankをグラフ G2 に適用した

際に，qの同位語らしい語および，その語の関連語の値が高

くなり，上記の我々のアイデア ( 2 )が実現される．式 (4)

をグラフG2に適用し，ノードの値が収束したときに Lq の

中で値が低いノードは qと関係の典型度が低い語であると

いえる．
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4.3.3 関連語の同位語を考慮した主題語と関連語の関係

の典型度の計算

本項では，関連語の同位語を考慮することで，主題語と

各関連語の関係の最終的な典型度を求める．そのために，

語 t ∈ Lq に対して，我々はまずすべての同位語を収集す

る．tおよびその同位語の集合を Ct，tの上位語集合をHt

とし，2部グラフを構築する．Ct には G2 に含まれる語も

存在する．語 ui ∈ Ct と語 vj ∈ Ht が上位下位関係にある

とき，2語の間に枝が存在する．本項において主題語と主

題語の各関連語の関係の典型度を推定するための我々のア

イデアの特徴は次の 4点である．

( 1 ) ある関連語 t の多くの同位語らしい語が，主題語に

とって関係が典型的であると予期される語であれば，t

は主題語にとって関係が典型的であると予期される語

である．

( 2 ) ある関連語 tの多くの同位語らしい語が，主題語にとっ

て関係が非典型的であると予期される語であれば，t

は主題語にとって関係が非典型的であると予期される

語である．

( 3 ) 4.3.2 項で biased PageRankを適用した結果，主題語

にとって関係が典型的と予期される関連語 tは，tの

同位語を考慮した場合でも主題語にとって関係が典型

的な語である．

( 4 ) 4.3.2 項で biased PageRankを適用した結果，主題語

にとって関係が非典型的と予期される関連語 tは，tの

同位語を考慮した場合でも主題語にとって関係が非典

型的な語である．

このアイデアを手法として実現するために本研究では

Co-HITSアルゴリズム [8]を用いるが，その理由は以下の 2

点である．1点目は，上記の特徴の ( 1 )と ( 2 )では関連語

の同位語らしい語を求める必要があるが，これは 4.3.1 項

で主題語の同位語らしい語を求めたものと同じ状況であ

り，その際に SALSAアルゴリズムを用いたためである．

SALSAアルゴリズムは後述の式 (5)および (6)において

λu = λv = 1としたものと同等であり，Co-HITSアルゴリ

ズムの特殊な状況であるといえる．

2 点目の理由を説明するために，まず 2 部グラフ

(V1, V2, E) を考える．V1 内のノード間，V2 内のノード

間に枝は存在せず，V1 内のノードと V2 内のノードの間に

のみ枝は存在する．Co-HITSアルゴリズムでは各ノード

の初期値を考慮することができ，パラメータの値を調整す

ることで初期値が高いノードは Co-HITSの適用後も値が

高いままに，初期値が低いノードは Co-HITSの適用後も

値が低いままにすることができる．これらの性質は上記の

特徴 ( 3 )および ( 4 )を実現するのに適しており，“初期値

が高いノード”を “4.3.2 項で biased PageRankを適用した

結果，主題語にとって関係が典型的と予期される関連語”，

“初期値が低いノード”を “4.3.2 項で biased PageRankを

適用した結果，主題語にとって関係が非典型的と予期さ

れる関連語”と見なしている．これに加えて，上述のパラ

メータは V1内のノードに共通のものと V2内のノードに共

通のものの 2種類があり，個別に値を設定できる．この性

質は，特徴 ( 3 )および ( 4 )において，関連語の上位語は主

題語との関係の典型度を初期値として持たないため上位語

集合の初期値は考慮をする必要がなく，関連語とその同位

語の初期値のみ考慮すればよいことを実現するのに適して

いる．

以下で Co-HITS アルゴリズム [8] の詳細を述べる．

ui ∈ Ct のオーソリティ度を xi，vj ∈ Ht のハブ度を

yj としたとき，各ノードの値は次式により求められる．

xi = (1 − λu)x0
i + λu

∑
vj∈Ht

wvu
ji yj . (5)

yj = (1 − λv)y0
j + λv

∑
ui∈Ct

wuv
ij xi. (6)

ここで x0
i および y0

j はそれぞれ ui と vj の初期値である．

Ht に含まれる語に関しては，事前に語の重要度が決まっ

ていないため，ノードの初期値をすべて 0とする．Ct の

語が G2 に含まれる場合，その語は 4.3.2 項で求められ

た値を初期値として持つ．Ct の語が G2 に含まれない場

合，その語の初期値は 0である．また，wuv
ij = 1

|hyper(ui)|，

wvu
ji = 1

|hypo(vj)| である．Ht に含まれる語の初期値はいず

れも 0であるため，λv の値は 1とした．λu の値の違いに

よる影響については 5 章で検証する．λu の値が大きいほ

ど，上述の我々のアイデアの特徴 ( 3 )および ( 4 )におい

て，biased PageRankを適用した結果を重視することにな

る．この場合，Co-HITSアルゴリズムは Taherら [28]が

提案した Personalized PageRankアルゴリズムと同じもの

になる．

上記の計算を主題語 q の各関連語 ei について行う．式

(5)により求められる ei の値を ftyp(q, ei)とする．

4.4 関連語の認知度の計算

ある語の認知度を測る方法の 1つとして，語をクエリと

してWeb検索を行った際のヒット件数を用いて，ヒット

件数が多い語ほど認知度が高いとする方法が考えられる．

ヒット件数を取得する一般的な方法として，商用検索エン

ジンが提供するWeb検索 APIを使用することがあげられ

るが，APIの 1日あたりの使用回数に限度が設けられて

いたり，Yahoo!JAPANが 2013年 8月 14日でWeb検索

APIの提供を終了したり*8しているため，多くの語のヒッ

ト件数を取得するのは困難である．

そこで本研究では．Wikipediaの全記事集合に対してリ

ンク関係を枝とするグラフを構築して PageRankアルゴリ

ズム [5]を適用し，PageRankの値を認知度とする方法を
*8 http://techblog.yahoo.co.jp/topics/search api close/
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表 1 実験に用いた主題語の例

Table 1 Examples of queries used in our experiments.

カテゴリ 250 個以上の関連語を持つ主題語 250 個未満の関連語を持つ主題語

人物名 聖徳太子，タモリ，野比のび太 舟木智介，東久邇成子

地名 モナコ，ライン川，金星 大洲藩，海南島

製品名 エアバッグ，駅弁，あしたのジョー リズムギター，二足歩行ロボット

施設名 名古屋駅，映画館，東京スカイツリー アメリカ議会図書館，横浜スタジアム

組織名 ユニクロ，サッカー日本代表，三洋電機 三井グループ，大学生協

用いる．PageRankアルゴリズムでは，多くの記事から参

照されている記事は高い PageRankの値を持つため，我々

はそのような記事の見出し語の認知度は高いと仮定する．

語 ei が見出し語である記事の PageRank の値を fpop(ei)

とする．

4.5 関連語の意外度の計算

これまで述べてきた，主題語と関連語の関係の典型度お

よび関連語の認知度を用いて，主題語に対する関連語の意

外度を求める．4.3.3 項で求められた関連語の典型度は，値

が低いほど主題語との関係が非典型的であり，意外度が高

いので，意外度を計算する際にはその逆数をとる．一方，

関連語の認知度に関しては，認知度が高いほど意外度は高

くなる．これらの考えに基づいて，主題語 qに対する関連

語 ei の意外度 funexp(q, ei)を次式により求める．

funexp(q, ei) =
1

ftyp(q, ei)
· fpop(ei). (7)

5. 実験

提案手法の有効性を検証するために実験を行った．実験

は大きく分けて以下の 3つから構成される．

( 1 ) 同位語らしさに関する実験．

( 2 ) 語の認知度に関する実験．

( 3 ) 意外な情報の発見に関する実験．

まず，上記の実験 ( 1 )および ( 3 )で共通して用いられ

る主題語について述べる．本実験では，人物名，地名，製

品名，施設名，および組織名の 5つのカテゴリそれぞれに

対して 15語，合計 75語の主題語を用いた．ある情報の意

外度を人が評価する際，主題語自体に対する認知度がまっ

たくない場合，その語に関するどのような情報もユーザに

とっては意外ではないと考えられる．そのため，我々はま

ずWikipediaの記事間の参照関係をもとにすべての記事の

PageRankの値を計算し，その値の上位 5%にあたる 17,325

語の主題語を認知度が一定以上ある語として抽出した*9．

また，主題語に対する関連語の数が少ないほど，意外な情

報を発見できる可能性は低いと考え，抽出した主題語を 2

つの集合に分けた．一方の集合 Aは，250語以上の関連語

*9 ある見出し語の記事の PageRank の値とその見出し語の認知度
に高い相関があることは 5.2 節で述べる．

を持つ主題語からなり，もう一方の集合 Bは関連語の数が

250語未満の主題語からなる．集合 Aには 4,854語，集合

Bには 12,471語の主題語が含まれる．最後に，実験に用い

る主題語として，5つの各カテゴリに属する主題語を集合

Aからランダムに 10語ずつ，集合 Bからランダムに 5語

ずつ選んだ．選択された主題語の例を表 1 に示す．

5.1 同位語らしさに関する実験

5.1.1 ベースライン手法

本実験では，以下に述べる 2つの手法をベースライン手

法として用いた．

1つ目は，本研究で使用した上位下位関係抽出ツールに

おいて，主題語との上位語の共有数に応じて同位語をラン

キングする手法である．この手法は，主題語と多くの上位

語を共有する語ほど，主題語の同位語らしい語であるとい

う仮説に基づいている．以下，この手法を上位語共有手法

とする．

2つ目は，4.3.1 項の 2部グラフに対して SALSAアルゴ

リズムを用いるのではなく，HITSアルゴリズムを用いる

手法である．つまり，式 (2)において wth
ji = wht

ij = 1とし

た手法であり，すべてのノードの値が収束したときの各同

位語の値を主題語の同位語らしさと見なす．この手法は，

主題語と多くの上位語を共有する語は良い同位語であり，

主題語の同位語を多く下位語に持つ語は良い上位語である

という仮説に基づいている．さらに，良い上位語は多くの

良い同位語を下位語として持ち，良い同位語は多くの良い

上位語を上位語として持つという考えのもと HITSアルゴ

リズムを用いている．ここでの “良い同位語”とは，主題

語にとって同位語らしいという意味である．以下，この手

法を HITS手法とする．

5.1.2 評価方法

4.3.1 項および 5.1.1 項で述べたいずれの手法でも，クエ

リのすべての同位語について同位語らしさの値は求まる．

しかし，本実験で用いたクエリに対して，上位下位概念辞

書を用いて得られる同位語の数は平均で 139,631語と非常

に多いため，そのすべての同位語らしさを人手で評価する

のは困難である．そこで，同位語らしさの評価では，各ク

エリに対して以下の手順で評価を行った．まず，クエリの

同位語に対して，提案手法と 2つのベースライン手法で同

c© 2014 Information Processing Society of Japan 10



情報処理学会論文誌 データベース Vol.7 No.1 1–17 (Mar. 2014)

位語らしさを求める．次に，各手法での同位語らしさの値

の高い上位 100語をプールし，ランダムに並べる．これら

の語に対し，20代の男性 3名が独立にクエリの同位語らし

さのスコア付けを行った*10．スコアをつける際は，クエリ

とまったく同位語らしくない場合は 0，クエリとそれなり

に同位語らしい場合は 1，クエリとかなり同位語らしい場

合は 2とした．ただし，提示された同位語を評価者が知ら

ないためにスコア付けができない場合は，スコアを付けず

に “unknown”のラベルを付与するようにした．

評価にはMean Average Precision（MAP）および Nor-

malized Discounted Cumulated Gain（nDCG）[13]を用い

た．各手法の nDCGと MAPを求めるために共通する操

作として，まず 3名のうち 2名以上が “unknown”のラベ

ルを付けた同位語は評価の対象外とした．実験に用いた 3

つの各手法では，クエリの同位語らしい語の上位 100語の

リストが得られているが，評価の対象外となった同位語は

そのリストから除き，残った同位語をその同位語らしさの

値に応じて再度順位付けする．評価の対象として残った各

同位語については，“unknown”のラベルを付けていない評

価者の評価値の平均値をそれぞれ同位語らしさの正解値と

する．同位語らしさに対する各手法のMAPの値を求める

ためには，クエリの同位語を，同位語らしい語として適切

な語と適切でない語の 2種類に分類する必要がある．本実

験では，評価値の平均値が 1以上の語を同位語らしい語と

して適切な語とし，評価値の平均値が 1未満の語を同位語

らしい語として不適切な語とした．

MAPの場合，値が高いほど，より上位に正解の同位語

を多くランキングできていることを表している．nDCGの

場合，主題語 qの同位語を正解値が高い順に並べたものを

理想的なリストとし，ある手法により求められた同位語ら

しさの値が高い順に同位語を並べたリストが理想のリスト

と完全に一致していれば，この手法の qに対する nDCGの

値は最も高い 1となる．理想のリストとの異なりが大きく

なるほど，nDCGの値は小さくなる．

5.1.3 結果

まず，評価者間の評価値の一致度を表す quadratic weight

による κ係数 [10]を表 2 に示す．2名の評価者間の κ係数

を求める際は，両者ともに “unknown”のラベルを付与し

ていない語のみを対象とした．検定を行った結果，いずれ

の評価者間でも 1%の有意水準で評価が一致しており，同

表 2 同位語らしさの評価者間の κ 係数

Table 2 The kappa agreement of coordinate scores between

assessors.

評価者 1・2 評価者 2・3 評価者 3・1

κ 係数 0.707 0.611 0.564

*10 3 名のうち 1 名は著者であるが，3 名とも実験の際の条件は同じ
であった．

位語らしさの評価者間での κ係数の平均値は 0.627と高い

値を示した．

次に，2名以上の評価者によって “unknown”のラベル

が付与され，評価の対象外となった語の割合について述べ

る．すべてのクエリでは平均 48.0%の語が評価の対象外と

なった．評価の対象外となる語が多すぎると，評価に用い

る同位語のランキング結果が元のランキング結果と大きく

異なり，手法ごとの正確な評価を行うのが困難になる．そ

のため，本実験では評価の対象外となった同位語の割合が

70%を超えるクエリはこれ以降の同位語らしさに関する評

価では用いないこととした．その結果，40語のメジャー語

と 8語のマイナー語が同位語らしさに関する評価の対象と

なった．評価の対象外となった同位語の割合の違いによる

影響を調べるため，評価の対象外となった同位語の割合が

40%以下のクエリのみを用いて以下に述べる結果を求めた

が，70%としたときの傾向と大きな差はなかったため，閾

値の値によらず似たような傾向の結果が得られると考えら

れる．

3つの手法に対するMAPの値を表 3 に示す．全カテゴ

リに対するMAPの値を見ると，提案手法が最も高い値と

なった．提案手法と上位語共有手法の間に有意差はなかっ

たが，提案手法と HITS手法の間には 1%の有意水準で差

があった．

nDCGを求める際に，nDCG@10を求めることのできる主

題語は 47語であったが，nDCG@20では 43語，nDCG@30

では 40語と減少し，nDCG@100を求めることのできる主題

語は 2語のみであった．異なるクエリ数から求めた nDCG

の値を比較するのは適切でないため，本実験では nDCG@50

を求めることのできる 30語を対象として nDCG@10から

nDCG@50までの値を各手法で求めた．3つの手法に対す

る nDCGの値を表 4 に示す．nDCG@10から nDCG@50

のいずれの場合も提案手法が最も高い値となった．提案手

法と上位語共有手法とはいずれの順位でも有意差はなかっ

たが，提案手法と HITS手法ではいずれの順位でも 1%の

表 3 3つの手法に対する同位語らしさのMAP．太字は 3手法間で

の最大値を表す．∗と ∗∗はそれぞれ HITS手法と提案手法の

間に 5%，1%の水準で有意差があることを表す

Table 3 Performance comparison for three methods measured

by MAP. The highest score in each row is shown

in bold. Significant differences with HITS method is

indicated by ∗ (α = 0.05) or ∗∗ (α = 0.01).

クエリ数 HITS 手法 上位語共有手法 提案手法

人物名 9 0.105 0.443 0.484∗∗

地名 11 0.284 0.519 0.514

製品名 8 0.105 0.232 0.258

施設名 9 0.363 0.700 0.700

組織名 11 0.305 0.526 0.516∗

全カテゴリ 48 0.240 0.496 0.501∗∗

c© 2014 Information Processing Society of Japan 11
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表 4 3 つの手法に対する同位語らしさの nDCG．太字は 3 手法間

での最大値を表す．∗∗ は HITS 手法と提案手法の間に 1%の

水準で有意差があることを表す

Table 4 Performance comparison for three methods measured

by nDCG. The highest score in each row is shown

in bold. Significant differences with HITS method is

indicated by ∗∗ (α = 0.01).

HITS 手法 上位語共有手法 提案手法

@10 0.312 0.517 0.544∗∗

@20 0.351 0.551 0.566∗∗

@30 0.369 0.582 0.595∗∗

@40 0.387 0.601 0.619∗∗

@50 0.402 0.621 0.628∗∗

表 5 同位語らしさに関するカテゴリごとの nDCG．括弧内の数字

はクエリ数を表す

Table 5 nDCG of coordinate terms in each category. Figures

in parentheses represent the number of queries.

人物名 地名 製品名 施設名 組織名

@10 0.604 (9) 0.613 (11) 0.391 (8) 0.755 (9) 0.648 (10)

@20 0.581 (8) 0.718 (9) 0.392 (8) 0.735 (8) 0.700 (10)

@30 0.566 (7) 0.737 (9) 0.361 (7) 0.773 (8) 0.690 (9)

@40 0.542 (5) 0.734 (8) 0.423 (7) 0.790 (4) 0.669 (7)

@50 0.570 (5) 0.712 (3) 0.367 (6) 0.784 (3) 0.619 (6)

@60 0.583 (5) 0.722 (3) 0.377 (6) 0.784 (3) 0.576 (5)

@70 0.594 (4) 0.722 (3) 0.608 (2) 0.763 (2) 0.611 (3)

@80 0.647 (3) 0.817 (2) - - 0.492 (2)

@90 0.591 (2) 0.826 (2) - - -

@100 - 0.826 (2) - - -

水準で有意差があった．

提案手法により求められる各カテゴリの nDCGの値を

表 5 に示す．表中の括弧内の数字は，その nDCGの値を

計算する際に用いられたクエリの数を表す．この結果か

ら，提案手法は地名および施設名カテゴリで特に有用であ

り，製品名カテゴリでは有用性がやや低いことが分かる．

たとえば “山本浩二”という主題語に対して得られる結

果を観察すると，正解データでは広島東洋カープの選手や

有名な元プロ野球選手が同位語らしい語と評価される傾向

にあったが，HITS手法では “山本浩二”の上位語の中でも

“存命人物”や “CM出演者”といった多くの下位語を持つ

上位語を共有する語の同位語らしさが高くなっており，芸

能人が上位に多く現れていた．上位語共有手法では，“存

命人物”と “野球選手”の 2語を共有する語と，“存命人物”

と “広島県出身の人物”の 2語を共有する語の “山本浩二”

に対する同位語らしさが等しくなるといったように，上位

語の種類を考慮しないことが原因で精度が低くなる例が

見られた．提案手法ではこれらの問題を解決できていたた

め，最も高い精度で同位語を発見できていた．

以上の結果から，2つのベースライン手法に対して提案

手法の方が有用であるといえる．

表 6 認知度の評価者間の κ 係数

Table 6 The kappa agreement of popularity scores between

assessors.

評価者 1・2 評価者 2・3 評価者 3・1

κ 係数 0.775 0.868 0.830

表 7 ベースライン手法と提案手法により求められた認知度と評価

者により求められた認知度の正解値とのピアソンの相関係数

Table 7 Pearson’s product-moment correlation coefficient be-

tween the popularity calculated by a baseline method

or our proposed method and the popularity deter-

mined by assessors.

ベースライン手法 提案手法

ピアソンの相関係数 0.816 0.834

5.2 語の認知度に関する実験

本節では，4.4 節で述べた手法により求められる語の認

知度と人が判断する語の認知度の一致度合いの評価につい

て述べる．評価は以下の手順で行った．

まず，4.4節の手法によりWikipedia上にあるすべての語

のスコアを求める．次に，語のスコアが全体の上位 10%以

内の語集合，上位 10%から 20%の間にある語集合，のよう

に 10分割し，各集合から 10語，合計 100語をランダムに

サンプリングする．これらの語に対し，20代の男性 3名が

独立に認知度を 5段階で評価した*11．語に対する 3名の

評価値の平均値をその語の認知度の正解値とした．

ベースライン手法として，各語をクエリとしてWeb検

索を行った際のヒット件数を認知度とする手法を用いた．

ヒット件数を取得する際は Bing Search API *12を用いた．

評価者間の評価値の一致度を表す quadratic weightによ

る κ係数 [10]を表 6 に，ベースライン手法と提案手法で

求められた認知度と評価者により求められた認知度の正解

値とのピアソンの相関係数を表 7 にそれぞれ示す．いず

れの評価者間でも，1%の有意水準で評価が一致していた．

提案手法により求められる認知度と評価者により求められ

た認知度の正解値とのピアソンの相関係数は 0.834であり，

1%の有意水準で相関が見られた．また，ベースライン手法

を用いた際のピアソンの相関係数は 0.816であり，提案手

法を下回った．これらの結果から，評価者間の κ係数の平

均値は 0.824と高く，かつピアソンの相関係数も 0.834と

高いため，提案手法により語の認知度が高い精度で求めら

れているといえる．

5.3 意外な情報の発見に関する実験

本節の実験では，以下の 2つの疑問を明らかにすること

を目的とする．

*11 3 名のうち 1 名は著者であるが，3 名とも実験の際の条件は同じ
であった．

*12 http://datamarket.azure.com/dataset/bing/search
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• 意外な情報を発見するために，関連語の認知度を考慮
することは重要であるか．

• 意外な情報を発見するために，主題語および関連語の
同位語間の関係を考慮することは重要であるか．

これらを明らかにするために，我々は 3つの提案手法と

4つの比較手法を用いた．3つの提案手法では，各関連語の

意外度を式 (7)により求める．ここで，式 (5)中の λuの値

による影響を調べるため，λu の値を 0.25，0.5，0.75とし

た場合の結果を比較した．これ以降，式 (7)を用い，λuの

値を 0.25，0.5，0.75としたときの手法をそれぞれ PR25，

PR50，PR75 と記述する．

1つ目の疑問を検証するために，主題語と関連語の関係

の典型度のみを考慮する手法を用いた．主題語 qに対する

関連語 ei の意外度は次式により計算される．

funexp(q, ei) =
1

ftyp(q, ei)
. (8)

この手法においても，λuの値を 0.25，0.5，0.75とし，それ

ぞれの結果を比較した．λuの各値に対する手法をTYP25，

TYP50，TYP75 とする．

次に，2つ目の疑問を検証するために，検索結果数のみ

をもとに意外度を求める手法を用いた．この手法では，関

連語と主題語の共起度が低いほど，その関連語は主題語

にとって意外な語であると仮定する．つまり，“落合博満

ANDガンダム”のように，主題語と関連語をともに含む

Webページを検索対象とした検索用クエリを作成し，検索

結果数が少ない順に関連語を順位付けする*13．以後，この

手法を HITと記述する．

本研究では，主題語が見出し語であるWikipediaの記事

から意外な情報を抽出する．主題語と関連語が与えられる

と，記事中でその関連語を含む 1文を求め，意外な情報と

する．その関連語を含む文が複数個ある場合は，記事の先

頭に最も近い文を抽出する．

次項以降では，まず実験の手順を述べ，次に評価指標に

ついて述べる．最後に，実験結果および考察を述べる．

5.3.1 実験手順

本実験では，5名の被験者が独立に評価を行った．5名

の被験者は，30代の男性 2名，20代の女性 2名，30代の

女性 1名であった*14．評価を行うにあたり，以下に述べる

手順で主題語ごとにアンケートを作成した．まず，3つの

提案手法と 4つの比較手法に対して 1つの主題語を与える

と，各手法は関連語を意外度が高い順にランキングして返

す．次に，各手法の上位 5個の関連語をプールし，関連語

とその関連語に対する意外な情報の組をランダムに並べて

被験者に提示する．その後，被験者に各情報について “こ

*13 本研究では，サービスが終了する前の Yahoo!Web 検索 API
（http://developer.yahoo.co.jp/webapi/search/websearch/
v1/websearch.html）を用いて検索結果数を取得した．

*14 評価者の中に著者は含まれていない．

の情報の意外度を 1つ選択してください”という文を見せ，

意外度を 1から 4の 4段階でスコア付けしてもらった．ス

コアが高いほど，その情報の意外度は高いということを表

す．1つの主題語に対して 1枚，合計で 75枚のアンケート

を作成し，順序効果を考慮して 5つの評価用セットを用意

した．

被験者の評価後，各情報に対する 5名の被験者の平均値

を求め，その値を各情報の意外度とした．

5.3.2 評価指標

評価指標には nDCG および Normalized Weighted Re-

ciprocal Rank（NWRR）[26]を用いた．

本節の実験で nDCGを計算する際は，主題語 qに関する

意外な情報を意外度の正解値が高い順に並べたものを理想

的なリストとし，ある手法により求められた意外度の値が

高い順に情報を並べたリストが理想のリストと完全に一致

していれば，この手法の q に対する nDCGの値は最も高

い 1となる．理想のリストとの異なりが大きくなるほど，

nDCGの値は小さくなる．

NWRRは正解文書の逆順位だけでなく正解レベルも考

慮した指標であり，かつ最も上位に出現した正解文書のみ

を評価の対象とする．本実験では，各情報に対して被験者

によって評価された 1以上 4以下のスコアが与えられてい

るため，その中間値である 2.5以上のスコアを持つ情報を

意外な情報，つまり正解とした．この指標ではペナルティ

という概念が用いられ，本実験では被験者によって意外度

が高いと評価された情報ほど，その情報に対応する関連語

のペナルティは小さくなる．ある情報に対して 5名の被験

者によって評価された意外度のスコアを v（1 ≤ v ≤ 4）と

すると，ペナルティを L = 5− vにより求める．r1 を各手

法において最も上位に出現した意外な情報の順位，その順

位の情報のペナルティの値を Lr1 とすると，WRRは次式

により求められる．

WRR =
1

r1 − 1/Lr1

. (9)

さらに，次式により正規化を行う．

NWRR =
1 − 1/Lmin

r1 − 1/Lr1

. (10)

Lmin はその主題語に関して発見された情報の中で最も意

外度が高いと被験者によって評価された情報のペナルティ

である．

NWRRは各手法において各主題語ごとに値が求められ

る．主題語 qに対して，ある手法が正解値の最も高い情報

を 1位にランキングできていればその手法の q に対する

NWRRの値は最も高い 1となり，qに対して，ある手法に

よって意外であると求められた上位 5個の情報がいずれも

被験者によって意外でないと評価された場合，その手法の

qに対する NWRRの値は 0とする．
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5.3.3 結果

まず，評価者間の評価値の一致度を表す quadratic weight

による κ係数 [10]を表 8 に示す．評価者 2を除くと，い

ずれの評価者間でも評価値は 1%の有意水準で評価が一致

していた．評価者 2と 3，評価者 2と 4の評価値が一致し

ているとはいえないこと，また全体の評価者間の一致度が

中程度であることから，意外であると感じる情報は被験者

によってある程度差があると考えられる．1 章でも述べた

ように，本研究では世の中の一般的な人にとって意外であ

る情報を求めるための手法を提案したが，各ユーザに特化

した意外な情報を発見するための手法を提案することが今

後の課題の 1つとしてあげられる．

5つの各カテゴリにおける各手法の DCG@5の値を表 9

に示す．この結果を見ると，いずれのカテゴリにおいても 3

つの提案手法のいずれかが最も高い nDCGの値をとってい

ることが分かる．主題語と関連語の関係の典型度のみを考

慮し，関連語の認知度を考慮していない TYP25，TYP50，

および TYP75 の全カテゴリの平均値はいずれの提案手法

の値よりも低かった．この結果から，関連語の認知度を考

慮することは意外な情報を発見する際に有効であるといえ

る．HIT手法はすべてのカテゴリで最も低い値となった．

HIT手法では，Webのヒット件数の低い語，つまり認知

表 8 意外度の評価者間の κ 係数．∗∗ は評価者間の評価値が 1%水

準で一致していたことを表す

Table 8 The kappa agreement of unexpectedness scores be-

tween assessors. ∗∗ represents that inter-assessor

agreement was statistically significant at α = 0.01.

評価者 1 評価者 2 評価者 3 評価者 4

評価者 2 0.210∗∗

評価者 3 0.264∗∗ 0.0422

評価者 4 0.437∗∗ 0.164∗∗ 0.331∗∗

評価者 5 0.208∗∗ 0.0462 0.206∗∗ 0.268∗∗

表 9 5 つのカテゴリに対する各手法の nDCG@5 の値．提案手法

と HIT 手法の間の統計的有意差は ∗（α = 0.05）または ∗∗
（α = 0.01）で表されている．同様に，†と ‡はそれぞれTYP25

手法，TYP50 手法との統計的有意差を表す

Table 9 Performance comparison of each category for seven

methods measured by nDCG@5. Significant differ-

ences with HIT is indicated by ∗ (α = 0.05) or ∗∗
(α = 0.01). Similarly, † and ‡ indicate significant

differences with TYP25 and TYP50, respectively.

手法 人物名 地名 製品名 施設名 組織名 平均

HIT 0.705 0.757 0.773 0.787 0.780 0.760

TYP25 0.805 0.792 0.837 0.800 0.853 0.817

TYP50 0.807 0.803 0.839 0.800 0.857 0.821

TYP75 0.807 0.808 0.841 0.804 0.852 0.822

PR25 0.828∗ 0.830 0.846 0.825 0.860∗ 0.838∗∗†‡

PR50 0.824∗ 0.830 0.851∗ 0.821 0.860∗ 0.837∗∗†

PR75 0.818 0.836 0.858∗ 0.820 0.854∗ 0.837∗∗†‡

度の低い語が意外な語として上位にランキングされる傾向

が見られた．認知度が低い語には 2種類存在し，1つは主

題語やその同位語らしい語に共通のトピックとは無関係で

あり認知度の低い語（主題語が野球選手であれば，その選

手が生まれた村の名前など）であり，もう 1つは主題語や

その同位語らしい語に共通のトピックに関する語であるが

認知度の低い語（主題語が野球選手であれば，野球のマイ

ナーな専門用語など）である．前者の場合，提案手法では

関連語の認知度を考慮しており，認知度の低い語は意外な

語として上位にランキングされにくいことが理由でHIT手

法よりも良い結果となっていた．後者の場合，提案手法で

は関連語の認知度を考慮していることに加えて，主題語の

多くの同位語と関連のある語は意外な語ではないと見なさ

れるため，提案手法により，意外ではない語として下位に

ランキングすることができていた．

次に，各カテゴリの NWRRの値を表 10 に示す．全カ

テゴリの平均値を見ると，PR25 が他の手法よりも上位に

意外な情報を発見できていたことが分かる．HITおよび

TYP25は製品名と人物名のカテゴリでそれぞれNWRRの

値が最も高かった．しかし，この 2つの手法の全カテゴリ

の平均値は提案手法よりも低く，nDCGの平均値も低かっ

た．この結果から，語の認知度や同位語を考慮しない場合

でも，意外度の高い情報を発見できる場合もあるといえる．

その一方で，提案手法の結果が示しているように，それら

の要素を考慮することで，どのようなカテゴリにおいても

意外度が一定以上の情報を発見することができていた．本

実験の結果からは，式 (5)における λu の値による大きな

違いは見られなかった．

提案手法によって発見された情報のうち，被験者によっ

て意外であると判定された情報の例を表 11 に示す．提案

手法では “秋田県”という主題語に対して “生活習慣病”と

いう語が意外な語として発見された．“秋田県”の同位語と

しては他の都道府県名が同位語らしい語として求められ，

“生活習慣病”の同位語としては病名が同位語らしい語と

して求められていた．一般的に，都道府県は特定の病気と

関連を持っておらず，かつ “生活習慣病”という語の認知

度は高いといえる．そのため，提案手法によって “生活習

表 10 5 つのカテゴリに対する各手法の NWRR の値

Table 10 Performance comparison of each category for seven

methods measured by NWRR.

手法 人物名 地名 製品名 施設名 組織名 平均

HIT 0.307 0 0.478 0 0 0.157

TYP25 0.513 0.118 0.319 0.215 0.165 0.266

TYP50 0.506 0.118 0.327 0.199 0.177 0.266

TYP75 0.506 0.163 0.332 0.194 0.177 0.274

PR25 0.434 0.184 0.341 0.418 0.194 0.314

PR50 0.418 0.184 0.361 0.241 0.194 0.280

PR75 0.421 0.199 0.361 0.241 0.194 0.283
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表 11 提案手法により発見された意外な情報の例

Table 11 Examples of discovered unexpected information.

主題語 関連語 意外な情報

エアバッグ 消防法 エアバッグが，火薬の使用が当時の日本の消防法に抵触してしまうことから，日本でエアバッグが

開発されることはなかった．

法隆寺 文化財防火デー この火災がきっかけで文化財保護法が制定され，火災のあった 1 月 26 日が文化財防火デーに

なっている．

自動販売機 景観 光害の問題や景観に対する悪影響も指摘されている．

モナコ 伊達公子 クルム伊達公子：現在モナコ在住．

三井グループ 東京ディズニーランド 東京ディズニーランド・東京ディズニーシー内には三井住友銀行（旧三井銀行→ さくら銀行，

以下同）の出張所がある．

秋田県 脳卒中 特に日本酒の消費量が多く酒の飲み過ぎに加えて，雪国のため保存食である漬け物などの塩分過多が

加わり，脳卒中などの生活習慣病での死亡率も高くなっている．

駅弁 土瓶 1922 年，鉄道省は衛生上の理由により土瓶を禁止したためガラス製のものが登場した．

野比のび太 一次方程式 しかし，「2/3 ÷ 0.25 ÷ 0.8 = 10/3」という難解な答えを正解に導いたり，本来中学校で習うはずの

一次方程式「3/8 x = 9/10」を解いたこともあり，100 点を取っている．

表 12 5 つの各カテゴリにおいて意外な情報が発見された主題語数

Table 12 The number and the ratio of theme terms that could

find unexpected information.

カテゴリ 関連語が 250 個以上 関連語が 250 個未満 合計

人物名 6/10 3/5 9/15

地名 3/10 0/5 3/15

製品名 5/10 2/5 7/15

施設名 4/10 0/5 4/15

組織名 2/10 1/5 3/15

慣病”という語の意外度を高く評価できていた．他にも，

“野比のび太”という主題語に対して “一次方程式”という

語が意外な語として発見されており，この場合もアニメの

登場人物と数学用語との関連の低さおよび “一次方程式”

という語の認知度の高さから発見できたといえる．ただし，

この例の場合，“野比のび太”は一般に勉強が苦手な人物で

あることが知られており，その印象とは逆の情報が発見さ

れたため，被験者にはより意外に感じられたと考えられる．

このように，情報の意外度を求める際は，主題語特有の性

質を考慮することも今後の課題の 1つとしてあげられる．

最後に，各カテゴリにおいて少なくとも 1つ意外な情報

を発見できた主題語の数およびその割合を表 12 に示す．

関連語を 250語以上持つ主題語については 40%の割合で，

また関連語が 250語未満の主題語については 24%の割合で

意外な情報を発見できていた．この割合は十分に高いとは

いえないが，主題語をランダムに選んだにもかかわらず，

40%もの割合で意外な情報を発見できていたともいえる．

意外な情報を発見できなかった主題語についてその原因を

分析してみると，主に 2つの原因があることが分かった．1

つ目は，関連語が多数ある場合でも，Wikipediaの記事の

中に意外であると感じる情報がない場合である．特に施設

名と組織名のカテゴリではこの傾向が強く見られた．2つ

目は，主題語の同位語と関連語の関係の強さに着目すると

いう提案手法の特性にある．たとえば，“デジタルカメラ”

という主題語の記事の中には，“通常「デジカメ」と略称さ

れるが，「デジカメ」は，日本国内では三洋電機や，他業種

各社の登録商標である（2010年 4月現在）．”という情報が

あり，これは意外な情報の候補の 1つであるといえる．こ

の情報の中の関連語は “三洋電機”であるが，この関連語

は “デジタルカメラ”の同位語である他の多くの電化製品

と関連があるため，提案手法では意外な関連語として発見

することはできなかった．

6. まとめ

本稿では，クエリとして与えられた主題語に関する意外

な情報を発見することを目的とし，主題語に対する関連語

の意外度を計算する手法の提案を行った．我々は，主題語

と非典型的な関係を持ち，かつ認知度の高い関連語を含む

情報は意外な情報であるとし，グラフにおいて主題語から

各関連語へのたどりつきにくさと各関連語の認知度をもと

に主題語に対する関連語の意外度を求めた．また，実験に

より，主題語と関連語の関係の典型度を考慮すること，関

連語の認知度を考慮することは意外な情報を発見するうえ

で有効であることを明らかにした．

提案手法では，一般的なユーザにとっての語の認知度に

基づいて関連語の意外度を求めた．しかし，たとえば “ガ

ンダム”という語は高齢のユーザの間では認知度はそれほ

ど高くないと考えられる．そのため，今後は年齢や性別，

さらには個人にとっての語の認知度を考慮したうえで関連

語の意外度を求め，各ユーザに特化した意外な情報の発見

を行う予定である．

また，意外な情報には様々なものがあるが，本稿で提案

したモデルにより発見できる意外な情報はその一部にすぎ

ない．今後はより多様な意外な情報を発見するために，新

たなモデルの提案を行うことを考えている．
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