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カテゴリ推定を用いた希少なWebページの推薦

山中 隆広1 湯本 高行1 新居 学1 佐藤 邦弘1

概要：近年，情報検索におけるシステム向上により，入力したクエリに対して一般的に知られている情報を

入手することは簡単である．しかし，一般的な情報ばかりでは既知の情報ばかりが推薦されてしまう問題

がある．本研究では，クエリに関係し，かつ一般的にあまり知られていない情報，つまり希少な情報を推

薦することを目的とする．手法として，クエリのカテゴリ推定を行い，ユーザが選択したカテゴリを用い

て，クエリに関係するおおまかな文書集合を抽出する．その文書集合で所属確率と非典型度の二つの指標

を組み合わせて希少なWebページの推薦を行う．それぞれの指標の算出には確率モデルを使用する．そ

の結果，クエリに対して同義語のカテゴリでは平均適合率が 0.81であった．

1. はじめに

近年，Webページの普及と情報検索や推薦手法の性能の向

上により情報収集は容易になっている．例えば，Google*1や

Yahoo*2などのWeb検索エンジンを用いた情報検索や個人

の趣味・嗜好に合わせた推薦手法が存在する [1]．これらを

用いることにより，入力されたクエリに関係する一般的に

知られている情報，つまり典型的な情報は容易に取得でき

る．実際に，「iphone」と検索すると最新機種の製品情報や

その料金プランなどの典型的な情報が検索結果の上位に出

力される．

しかし，典型的な情報ばかりが推薦されてしまうと，同

じような情報ばかりで，ユーザの知識は偏ってしまい，ユー

ザが満足する情報を得ることができない．そのため，他の

研究では情報検索や推薦手法によるトピックの多様化に関

する研究が行われている [2][3]．また，情報検索をよく使

用する上級者にとっては典型的な情報ばかりが推薦される

と，既知の情報ばかりが推薦されてしまうため，未知の情

報である典型的でない情報を求めるようになる．だが，典

型的でない情報を探すことはユーザにとって大きな負担と

なる．そこで，本研究ではユーザが入力したクエリに関係

し，かつ典型的でない情報，つまり非典型的な情報が記載

されているWebページを希少なWebページと定義し，そ

の希少なWebページを推薦することを目的とする．

本研究では，希少なWebページを推薦するため，入力し

たクエリのカテゴリ推定を行う．カテゴリ推定によりユー

ザがクエリに関係するカテゴリを選択し，そのカテゴリを
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用いて，クエリに関係する大まかなWebページの集合 (以

下，文書集合)を抽出する．抽出した文書集合に対して所属

確率と非典型度の算出を行い，2つの指標の組合せにより，

希少なWebページの推薦を行う．所属確率はWebページ

がどれだけ関係しているかを表す指標であり，非典型度は

Webページがどれだけ典型的でないかを表す指標である．

カテゴリ推定と所属確率，非典型度の算出にはソーシャル

ブックマークサービス (以下，SBMサービス)を用いて算

出する．SBMサービス内でブックマークされているWeb

ページ中の名詞とWebページを分類するためのタグの関

係を学習データとして使用し算出を行う．

2. ソーシャルブックマークサービス

本研究では，カテゴリ推定および所属確率と非典型度の

算出には，カテゴリと名詞の関係を表す学習データが必要

となる．しかし，Webページ上に出現する名詞に対して，

人が評価したデータを収集することは非常に困難である．

そこで，学習データとして SBM サービスにおけるWeb

ページとタグの関係を用いる．

SBMサービスとは，Webブラウザにおけるブックマー

ク機能と同様に，インターネット上で「ブックマーク」を

登録することができ，それらを整理し，他のユーザと共有

することができるサービスの 1つである．日本国内では，

はてなブックマーク*3，海外では Delicious*4などの SBM

サービスが多く利用されている．SBMサービスの特徴と

して，ブラウザのブックマーク機能ではブックマークした

ブラウザでしか見ることができないが，SBMサービスで登

録したブックマークはWeb上に保存されているため，どの

*3 http://b.hatena.ne.jp/
*4 https://delicious.com/
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コンピュータからでも閲覧することが可能である．また，

多くのユーザとブックマークを共有して，コメントやタグ

などの情報を付加できることが挙げられる．タグはWeb

ページに対して付加できる単語やキーワードであり，タグ

を用いて，Webページを分類することができる．また，1

人のユーザが複数のタグを付けたり，複数のユーザが 1つ

のWebページにタグを付けることが可能である．

SBMサービスに関する研究として，ブックマークした

Webページに対してどのようなタグを使用されているかを

調査したGolderら [4]の研究がある．そのタグの種類を以

下に示す．

( 1 ) Webページのトピックスを表すタグ

(例：“料理”，“スポーツ”)

( 2 ) Webページの種類を表すタグ (例：“本”，“blog”)

( 3 ) Webページの著者，サイトを表すタグ

( 4 ) 共起しているタグが指す範囲を限定するタグ

(例：(バージョン情報)“3.5”)

( 5 ) Webページの評価や感想を表すタグ

(例：“funny”，“これはすごい”)

( 6 ) Webページにどのように関与しているか表すタグ

(例：“mycomment”，“mystuff”)

( 7 ) ユーザがWebページをどう扱うか表すタグ

(例：“あとで読む”，“jobsearch”)

本研究では，タグの種類の中でもWebページの内容を

表すタグとして，(1)のトピックを表すタグと (2)の種類を

表すタグ，(3)のWebページの著者，サイトを表すタグに

着目し，ユーザはブックマークしたWebページをタグに

よってカテゴリ分類していると考える．これにより，SBM

サービスよりタグとWebページの関係を大量に取得する

ことができ，Webページ中の名詞とタグの関係を学習デー

タとして用いることで，カテゴリ推定および所属確率と非

典型度をそれぞれ算出する．

3. 先行研究

希少なWebページを推薦する既存手法として Yumoto

ら [5]の研究がある．既存手法の概要を図 1に示す．この

手法では，ユーザがクエリとしてタグに使用されている語

を入力し，その語を用いて希少度の算出を行う．希少度は

Webページがクエリに対してどれだけ希少なWebページ

であるかを表す指標で，Webページがクエリに対してどれ

だけ関係するかを表す所属確率と，Webページがクエリに

対してどれだけ典型的でないかを表す非典型度の積によっ

て算出できる．所属確率と非典型度と希少度は 0から 1の

範囲で算出され，希少度を用いて降順にランキングするこ

とで希少なWebページの推薦を行っている．しかし，こ

の手法では 2つの問題点がある．

まず，1つ目の問題点として，タグに使用された語でな

ければクエリとして使用できないという問題がある．本研

図 1 既存手法

究では，この問題を解決する手法として，クエリに対する

カテゴリ推定を用いる．

次に，2 つ目の問題点として，クエリに関係ないWeb

ページの希少度が大きくなってしまうという問題がある．

そこで，所属確率に関して分析を行った．クエリとして，

「政治」，「テレビ」の 2つのクエリを使用し，それぞれのタ

グが付いたWebページと付いていないWebページを 15

件ずつ，計 30件のWebページに対して所属確率を算出す

る．そのWebページを人手によりクエリに関係するかし

ないかの 2値に分類し，所属確率の分布を箱ひげ図により

図 2と図 3に示す．

図 2 「政治」の所属確率の分布

図 3 「テレビ」の所属確率の分布

図 2と図 3より，所属確率は関係するWebページの確率
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を 0.1から 1.0と広範囲で分布していることがわかる．こ

のことから，関係するWebページは 0.1に近い値を算出す

ると，希少度は小さくなり，関係しないWebページは非

典型度が大きくなってしまうため，積をとると，関係しな

いWebページの希少度が大きくなり，希少なWebページ

として上位に上がってしまうと考えられる．そこで，本研

究では，所属確率をフィルタリングとして使用することで

希少なWebページの推薦する手法を提案する．

4. 希少なWebページの推薦

本研究における提案手法の概要を図 4に示す．まず，入

力したクエリ qのカテゴリ推定を行う．カテゴリ推定の結

果から，クエリ qに関係するカテゴリ cをユーザが選択す

る．選択したカテゴリ cとクエリ qを用いて，クエリ qに

関係する大まかな文書集合 Dを抽出する．選択したカテ

ゴリ cにより，抽出した文書集合 Dの所属確率と非典型

度を算出し，所属確率の値が 0.1以下のWebページを関係

の無いWebページとして除去し，フィルタリングを行う．

残った文書集合 Dを非典型度を用いて，降順に並び替え

ることで，希少なWebページが上位に来るようにランキ

ングし，希少なWebページの推薦を行う．カテゴリ推定

と所属確率，非典型度の算出手法を以下に示す．また，使

用するデータベースについても示す．

図 4 提案手法

4.1 カテゴリ推定

まず，入力したクエリ qに関係するカテゴリ候補として，

クエリ q を含むWebページに付けられた名詞 1つのタグ

の中で使用されている数の多い上位 20個を使用する．こ

れにより，カテゴリ候補として不要なカテゴリを減らして，

内容を表すタグに限定する．次に，このカテゴリ候補にナ

イーブベイズによる算出式を用いてカテゴリ推定を行う．

クエリ qがカテゴリ cに関係する確率 P (c|q)はベイズの定
理により (1)式で表せる．(1)式より P (q)はクエリ qは変

化しないため一定で，P (c)はどのカテゴリ cにおいても一

定であるとすると，(1)式は (2)式により算出できる．

P (c|q) =
P (c)P (q|c)

P (q)
(1)

∝
n∏

i=1

P (qi|c) (2)

(2)式において，P (qi|c)は SBMサービスにおけるブッ

クマーク数 (以下，BM数)を用いて算出を行う．P (qi|c)
では，カテゴリ c内でクエリ qiが出現するほどクエリ qは

カテゴリ cに関係すると考える．つまり，データベースに

おいてカテゴリ cのタグを含む BM数と，本文にクエリ qi

の名詞を含み，かつカテゴリ cのタグを含む BM数の比を

とり，(3)式のように算出を行う．

P (qi|c) =
qi を含みカテゴリ cを含む BM数

カテゴリ cを含む BM数
(3)

カテゴリ候補の各カテゴリ cに対して，(1)式により算

出を行い，降順にランキングすることによりカテゴリ推定

を行う．ただし，クエリ qを含み，かつカテゴリ cのタグ

が付いたWebページの数が 10件以下のカテゴリはクエリ

q に関係するカテゴリとして不適切であるとみなし，除去

する．

4.2 所属確率

Webページ dがカテゴリ cに関係する確率を所属確率

P (c|d)とする．P (c|d)は，Webページ dがカテゴリ cに

関係しない確率 P (c̄|d)との和が 1となることが自明であ

るため (4)式で表せる．このとき，Webページ dの本文に

記載された語 wi がすべてカテゴリ cに関係しない場合，

Webページ dはカテゴリ cに関係しないとする．すると，

(4)式は (5)式となる．また，語 wi がカテゴリ cに関係し

ない確率 P (c̄|wi)は関係する確率 P (c|wi)との和が 1とな

ることが自明であるため (5)式は (6)式で算出できる．

P (c|d) = 1− P (c̄|d) (4)

= 1−
n∏

i=1

P (c̄|wi) (5)

= 1−
n∏

i=1

{1− P (c|wi)} (6)

(6)式において，P (c|wi)は SBMサービスにおける BM

数を用いて算出を行う．P (c|wi)では，本文中に wiを含む

Webページのブックマークにカテゴリ cのタグを含むブッ

クマークが多いほど，wi はカテゴリ cに関係すると考え

る．つまり，データベースにおいて，本文中に wi を含む
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Webページの BM数と，本文中に wi を含み，かつカテゴ

リ cのタグを含む BM数の比をとり，(7)式のように算出

する．

P (c|wi) =
wi を含みカテゴリ cを含む BM数

名詞 wi を含むWebページの BM数
(7)

ここで，所属確率の算出には (6)式のようにWebペー

ジ dの本文中の語 wi を用いる．しかし，すべての語を使

用すると，「今日」などのざまざまな分野で記述される語，

つまり一般的な語の影響を受ける可能性がある．そこで，

本研究ではWebページ dにおいて重要と思われる語を主

要語とし，主要語のみを算出に用いる．主要語の抽出に

は，TF -RIDF [6]を用いて，TF -RIDF 値の上位 10個の

名詞のみを使用する．TF -RIDF の算出には (8) 式を用

いる．(8)式において，TF は文書中の語 wi の出現頻度，

DF はデータベースにおける wi が出現したWeb ページ

数，ALLURLはデータベースにおける全Webページ数，

ALLTF はデータベース内の全Webページにおける wiの

出現数の総和を表す．

TF -RIDF = TF ×

{
log2

(
ALLURL

DF

)
+ log2

(
1− exp

(
− ALLTF

ALLURL

))}
(8)

TF -RIDF は，文書中の語 wi の出現頻度である TF 値

と，Webページ集合全体で wi が出現するWebページ数

の逆数を取った実際の IDF 値から，ポアソン分布により

推定された IDF 値を引いた値であるRIDF 値との積を表

す．TF 値は本文中に多く出現する語は重要であると考え

用いられている．また，RIDF は多くのWebページで使

用される語の値は小さくなり，少ないWebページで出現

頻度が多い語の値は大きくなる．これにより，一般語の値

は小さくなり，主要語は大きくなる．

4.3 非典型度

カテゴリ cにおいてWebページ dが典型的でない確率

を非典型度 P (d̄|c)とする．このとき，Webページ dのす

べての語 wi がカテゴリ c内で出現しない場合，Webペー

ジ dはカテゴリ c内で典型的でないとすると，非典型度は

(9) 式により算出できる．また，語 wi がカテゴリ c 内で

出現しない確率 P (w̄i|c)は，出現する確率 P (wi|c)との和
が 1となることが自明であるため (9)式は (10)式で算出で

きる．

P (d̄|c) =
n∏

i=1

P (w̄i|c) (9)

=

n∏
i=1

{1− P (wi|c)} (10)

P (wi|c) =
wi を含みカテゴリ cを含む BM数

カテゴリ cを含む BM数
(11)

(10)式において，P (wi|c)は SBMサービスにおける BM

数を用いて算出を行う．P (wi|c)では，カテゴリ c内で本

文中に wi が出現するほど，wi はカテゴリ c内で典型的で

あると考える．つまり，データベースにおいてカテゴリ c

のタグを含む BM数と，本文にクエリ qiの名詞を含み，か

つカテゴリ cのタグを含む BM数の比をとり，(11)式のよ

うに算出を行う．

ここで，非典型度の算出式 (10)式はWebページ dの本

文中の主要語 wi を用いる．主要語の抽出には，所属確率

と同様に TF -RIDF 値として (8)式を用いて算出し，値が

大きい上位 10個の名詞を使用する．

4.4 データベース

カテゴリ推定や所属確率，非典型度の算出に使用する

データベースとして，はてなブックマークよりブックマー

ク情報 (ユーザ ID，URL，タグ，ブックマーク日時，コメ

ント)を収集したデータを用いる．さらに，URLのWeb

ページより HTMLファイルを取得する．データベースに

は，表 1に示すようにテーブルとフィールドを作成する．

取得した HTMLファイルの本文抽出には，ExtractCon-

tent*5を使用する．ExtractContentは HTMLタグを用い

て，本文テキスト以外の広告などを取り除いて本文抽出

を行うモジュールである．また，本文中の名詞抽出には

MeCab*6を用いる．MeCabはオープンソースの形態素解

析エンジンで，入力した文章を形態素に分割し，「名詞」や

「動詞」などの品詞を抽出することができる．MeCabの辞

書に 2014年 6月 20日時点のWikipediaのタイトルリス

ト*7を追加し，形態素解析を行うことでWebページごとに

名詞の抽出を行い，データベースを作成する．

5. 評価実験

評価実験として，カテゴリ推定における評価とTF -RIDF

による主要語の評価，希少なWebページの推薦における

評価の 3つの実験を行った．カテゴリ推定と希少なWeb

ページの推薦における評価実験には，同じクエリ q を入

力として使用した．使用したクエリを表 2に示す．また，

データベースには 2011年 4月 14日から 2011年 10月 27

日と 2014年 4月 28日から 2014年 7月 4日までに，はて

なブックマークよりブックマーク情報を収集したデータを

用いて作成を行った．作成したデータベースの規模を表 3

に示す．

5.1 カテゴリ推定の評価

入力されたクエリ q に対して，カテゴリ候補を抽出し，

(2)式によりカテゴリ推定を行う．(2)式により算出された

*5 http://labs.cybozu.co.jp/blog/nakatani/2007/09/web 1.html
*6 http://mecab.googlecode.com/svn/trunk/mecab/doc/index.html
*7 http://dumps.wikimedia.org/jawiki/latest/
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表 1 データベースにおける，テーブル，フィールドの一覧

テーブル名 フィールド名 フィールドの説明

url id URL の ID

title URL のタイトル

lemma id に対応する URL

user id ユーザアカウントの ID

lemma id に対応するアカウント名

word id 名詞，タグの ID

lemma id に対応する名詞，タグ

bm id ブックマークの ID

user id ユーザアカウントの ID

url id URL の ID

bm tag bm id ブックマークの ID

tag id bm id のブックマークに付けられたタグの ID

url noun url id URL の ID

noun id url id のWeb ページ本文に出現する名詞

count noun id の名詞が url id のページに出現する回数

df noun id 名詞の id

df count noun id の名詞が出現する url 数

all tf noun id の名詞が全 url に出現する回数

表 2 評価実験に使用したクエリ

Google NHK

youtube アマゾン

Twitter サッカー

ユニクロ 進撃の巨人

東京 地震

表 3 データベースの規模

データセット情報 件数・種類数

総ブックマーク数 4,019,427

総タグ種類数 121,270

総 URL 数 158,993

取得名詞種類数 1,108,194

値によりカテゴリ候補を降順にランキングしたとき，上位

にクエリ qに関係するカテゴリ cが推定されているか評価

を行った．クエリに関係するカテゴリとしては，上位語，

下位語，同義語を正解とし，評価には平均適合率 (Average

Precision)を用いて，上位 10個のカテゴリを用いて評価を

行った．平均適合率 AP は (12)式により算出する．

AP =
1

n

10∑
k=1

precision(k)r(k) (12)

(12) 式において，n は上位 10 個での正解の数を示し，

precision(k)は順位 kまでの適合率を示す．r(k)は順位 k

のカテゴリが関係するカテゴリなら 1，関係しないなら 0

の 2値の値をとる．つまり，正解のカテゴリが出現した順

位すべての適合率の平均値を算出する．平均適合率は 0か

ら 1 までの範囲で算出され，上位に正解が多いほど 1 に

近い値となる．その結果と関係するカテゴリの数を表 4に

示す．

表 4の結果より，どのクエリにおいても平均適合率が高

表 4 クエリごとのカテゴリ推定の評価結果

クエリ AP 個数

Google 0.92 3

NHK 0.85 4

アマゾン 1.00 2

サッカー 1.00 5

ユニクロ 1.00 3

進撃の巨人 1.00 6

東京 0.64 2

Twitter 1.00 2

youtube 1.00 3

地震 1.00 3

平均 0.94 3

く，上位に関係するカテゴリが出力されていることがわか

る．また，関係するカテゴリの数として，平均 3個のカテ

ゴリが推定されている．このことから，提案したカテゴリ

推定によりクエリに関係するカテゴリの推定が行えている

ことがわかる．しかし，クエリが「東京」では他と比べる

と平均適合率が低いことがわかる．これは，他のクエリで

は上位 5個の内に関係するカテゴリが多く出力されていた

ので評価が高くなったが，「東京」では関係するカテゴリの

2つのうち 1つは 1番目に出力されたが，もう 1つは 7番

目に出力され，2番目から 6番目では「グルメ」や「旅行」

などの関係はありそうだが，上位語，下位語，同義語とし

ては当てはまらないカテゴリが出力されたため平均適合率

が低くなった．

5.2 主要語の評価

データベースより 10件の URLをランダムに抽出し，そ

れぞれの URLのWebページ中の名詞の TF -RIDF 値を
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図 5 主要語の評価結果

表 5 主要語の評価結果の平均

TFRIDF TFIDF

平均 0.52 0.47

(8)式により算出する．そのときの上位 10個にどれだけ重

要と思われる語が含まれているか，適合率を算出し評価を

行った．正解データとして，1名の被験者がそれぞれのWeb

ページを閲覧し，形態素解析を行った名詞一覧から選んだ，

重要と思われる名詞 10個を使用する．また，比較として

TF -IDF を用いた場合の評価も同様に行った．TF -IDF

の算出には (13）式を用いた．TF -RIDF と TF -IDF の

評価結果を図 5と表 5に示す．なお，抽出したWebペー

ジにそれぞれ 1から 10の番号を振り分けた．

TF -IDF = TF × log10

(
ALLURL

DF

)
(13)

図 5より，10件のWebページの内 5件において TF -IDF

と比べて，TF -RIDF を用いた場合に主要語を多く抽出で

きていることがわかる．また，表 5の平均値を比較すると，

TF -RIDF が 0.52，TF -IDF が 0.47となり，TF -IDF を

用いた場合よりも TF -RIDF を用いた方が主要語を多く

抽出していることが分かる．このことから，TF -IDF より

も TF -RIDF による主要語の抽出手法が優れていること

がわかる．

5.3 希少なWebページの評価

次に，入力したクエリのカテゴリ推定を行い，推定され

たカテゴリを用いて，希少なWebページの推薦が行われ

るか評価した．

5.3.1 上位に出力されたカテゴリによる評価

5.1節の結果から最も上位に出力されたクエリ q に関係

するカテゴリ cを用いて，クエリごとに希少なWebページ

の推薦を行った．入力したクエリ q と選択したカテゴリ c

より文書集合Dを抽出し，Dの各Webページ dに対して

(6)式により所属確率を算出する．所属確率が 0.1以下の

Webページを除去し，残った各Webページ dの非典型度

を算出する．算出した非典型度の値に応じて降順にランキ

表 6 希少なWeb ページ推薦の評価結果

クエリ カテゴリ 提案 既存

Google google 0.76 0.77

NHK nhk 1.00 0.71

アマゾン amazon 0.88 0.92

サッカー サッカー 0.79 0.98

ユニクロ ユニクロ 1.00 1.00

進撃の巨人 進撃の巨人 1.00 0.86

東京 東京 0.96 0.88

Twitter Twitter 0.99 0.93

youtube YouTube 0.00 0.46

地震 地震 0.73 0.72

平均 0.81 0.82

図 6 評価結果の比較

ングした．このとき，クエリ qに対して希少なWebページ

が上位に推薦されるか評価を行った．評価としては，カテ

ゴリ推定における評価と同様に，平均適合率を用いて上位

10件のWebページを使用した．正解データとして，1名

の被験者が上位 10件のWebページを閲覧し，希少なWeb

ページであれば 1，そうでなければ 0とした．また，比較と

して先行研究の手法である所属確率と非典型度の積の値に

より降順にランキングした場合の評価も同様に行った．そ

の結果を表 6と図 6のグラフに示す．なお，本研究におけ

る所属確率によるフィルタリングを用いた結果を「提案」，

先行研究における所属確率と非典型度の積を用いた結果を

「既存」として表している．また，提案手法において出力さ

れたWebページ数を表 7に示す．

表 6と図 6より，既存手法の平均適合率に比べて提案手

法の平均適合率が向上しているクエリもあれば，提案手法

の平均適合率が低下しているクエリもあり，10個のクエリ

の内 5個は既存手法に比べて提案手法が向上した．また，

表 6の平均の値を見ると，既存手法では 0.82，提案手法で

は 0.81と既存手法と提案手法でどちらも平均適合率が高

く，あまり差がないことがわかる．このことから，提案手

法は既存手法と比べて平均適合率が高い場合もあるが低い

場合もあり，それぞれ同等の性能を持つことがわかる．し

かし，表 7を見ると，提案手法の「NHK」，「ユニクロ」，
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表 7 提案手法の出力Web ページ数

クエリ カテゴリ Web ページ数

Google google 29

NHK nhk 2

アマゾン amazon 27

サッカー サッカー 30

ユニクロ ユニクロ 5

進撃の巨人 進撃の巨人 4

東京 東京 25

Twitter twitter 29

youtube YouTube 1

地震 地震 24

図 7 クエリごとの所属確率の分布

表 8 カテゴリごとの BM 数

カテゴリ BM 数

google 42065

nhk 1869

amazon 10497

サッカー 7933

ユニクロ 612

進撃の巨人 196

東京 15693

twitter 37941

YouTube 240

地震 8433

「進撃の巨人」，「youtube」のクエリにおいて，出力された

Webページの数が 10件以下で少ないことがわかる．これ

は，カテゴリによっては，Webページの所属確率の値が

小さな範囲で算出されているため，所属確率のフィルタリ

ングにより多くのWebページが除去されたと考えられた．

そこで，それぞれのクエリにおける所属確率の分布を箱ひ

げ図により図 7に示す．また，データベースに含まれるカ

テゴリごとの BM数を表 8に示す．

図 7より，出力されたWebページ数の多いクエリでは，

所属確率が広く分布しており，0.1から 1.0の範囲で分布し

ているクエリもあれば，0.0から 0.6の範囲で分布している

クエリもあることがわかる．しかし，出力されたWebペー

ジ数の少ないクエリでは，0.0から 0.2の小さな範囲で分布

表 9 上位語のカテゴリによる評価

クエリ カテゴリ AP

進撃の巨人 漫画 0.57

NHK テレビ 0.61

youtube 動画 0.11

サッカー スポーツ 0.99

地震 災害 0.71

平均 0.60

しており，文書集合 Dとしてはクエリとカテゴリに関係

するWebページが多く抽出されていたが，Webページの

多くが 0.1以下で算出されていることがわかる．その原因

として，データベースに含まれる BM数が少ないカテゴリ

では，所属確率の算出における (7)式の分子が小さくなり，

全体としても所属確率が小さくなりやすかったため，分布

として小さな範囲で算出されたと考えられる．実際に，表

8より，出力されたWebページ数の少ないカテゴリでは，

2000以下の BM数しかなく，他のカテゴリでは，7000以

上の BM数があることがわかる．そのため，所属確率では

カテゴリの BM数の違いにより，フィルタリングを行うし

きい値を考慮する必要がある．または，所属確率ではなく

別の手法を用いて，クエリまたはカテゴリに関係する文書

の抽出を行う方法も考えられる．

5.3.2 上位語による評価

5.3.1項ではカテゴリとして，最も上位に出力されたカ

テゴリを使用しているため，実験ではクエリに対して同義

語のカテゴリのみを使用した．そのため，同義語では平均

適合率として高い値が出力され，良い結果が得られた．そ

こで，クエリに対して広い意味で考えたときのカテゴリと

して，上位語を用いた場合の評価を行った．カテゴリ推定

により，上位に出力された上位語のカテゴリ cが推定され

たクエリ qのみを用いて，上位語のカテゴリにより希少な

Webページの推薦を行ったときの評価を行った．今回のク

エリでは，カテゴリ推定の結果より 5つのクエリで上位語

のカテゴリが上位に出力された．評価には，5.3.1項と同様

に平均適合率により上位 10件のWebページの評価を行っ

た．その結果を表 9に示す．また，上位語と同義語の結果

を比較するためそれぞれの結果を図 8のグラフに示す．

表 9を見ると，平均適合率の平均として 0.60と低くなっ

ている．また，図 8を見ると，クエリの「NHK」，「地震」，

「進撃の巨人」において同義語のカテゴリを用いた場合より

も上位語のカテゴリを用いた場合の方が，評価が低くなっ

ていることがわかる．これは，クエリに関係するカテゴリ

として，上位語のカテゴリでは広い意味で文書集合 Dを

抽出してしまうため，カテゴリに関係するがクエリに関係

のないWebページが抽出され，上位に出力されてしまっ

たため，平均適合率が低くなったと考える．そのため，文

書集合Dとしてクエリにより深く関係するWebページを
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図 8 同義語との比較

抽出するための手法が必要であると考える．

6. おわりに

本研究では，カテゴリ推定を用いて，クエリ qに関係す

るカテゴリ cをユーザが選択し，選択したカテゴリ cを用

いて希少なWebページの推薦を行う手法を提案した．ま

た，提案手法のカテゴリ推定の評価と TF -RIDF による

主要語の評価，希少なWebページの推薦における評価を

行った．

その結果，カテゴリ推定においては平均適合率の値は高

く，上位にクエリに関係するカテゴリが推定されているこ

とが確認できた．また，TF -RIDF を用いた主要語の評価

では，TF -IDF に比べて適合率が高く，重要と思われる語

の抽出数が多いことが確認できた．

次に，希少なWebページの推定において，最も上位に推

定されたカテゴリを用いて提案手法と先行研究の既存手法

の評価を行った．その結果，既存手法と提案手法の評価と

して 10個のクエリの内 5個のクエリは提案手法により向

上し，平均が 0.81と高い結果が得られた．しかし，クエリ

によっては文書集合の関係するWebページが多く除去さ

れ，出力されるWebページ数が極端に少なくなった．こ

れは，カテゴリによってはデータベースに含まれる BM数

が少なく，所属確率の値が小さい範囲で出力されたため，

BM数の少ないカテゴリでは多くのWebページが除去さ

れてしまったためであると考えられる．

最後に，上位語のカテゴリを用いた場合の評価を行った．

その結果，平均適合率の値は平均が 0.60となった．これは，

上位語では同義語よりクエリに関係するカテゴリとして広

い意味を持つため，上位語のカテゴリではカテゴリに関係

するWebページだがクエリに関係しないWebページを文

書集合として抽出され，上位にクエリに関係のないWeb

ページが推薦されるため平均適合率が低くなった．そのた

め，文書集合Dとしてクエリ qに関係のあるWebページ

を多く抽出できるように改善する必要があると考える．

今後の課題として，所属確率のフィルタリングとカテゴ

リ cの上位語の問題を改善するため，文書集合Dとしてク

エリ q とWebページ dの関係性を表す指標を用いて，関

係性の高いWebページを抽出する手法を検討する．これ

により，所属確率によるフィルタリングを行うのでは無く，

文書集合によりクエリに関係するWebページのみを抽出

する．抽出した文書集合に非典型度を用いることで，希少

なWebページの推薦を行う．
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