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ページとクエリの連想確率に基づく

希少なWebページの検索

山中 隆広1 湯本 高行1 新居 学1 上浦 尚武1

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

報を取得することは簡単になった．しかし，クエリに関係するが，一般的に知られていない情報は依然と

して発見することは難しい．そこで本研究では，そのような情報を希少な情報と定義し，希少な情報を検

索することを目的とする．手法としては，ページが与えられた時にクエリを連想できる確率 (関連度)が高

く，クエリが与えられた時にそのクエリからページを連想できない確率 (非典型度)が高いページを探す．

確率の計算として，ソーシャルブックマークのタグとページ内の語の関係を用いる手法とページ内の語の

共起関係に基づく手法の 2つを提案する．

1. はじめに

近年，Webページの普及に伴って，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．たとえ

ば，Google*1や Yahoo*2などのWeb検索エンジンや個人

の趣味・嗜好に合わせた情報を推薦する手法 [1][2]が存在

する．これらを用いることによって，入力されたクエリに

関係し，一般的に知られている情報，つまり典型的な情報

を取得することは簡単になった．実際に，「虫歯」と検索す

ることで虫歯の予防策や治療，虫歯の症状などについてな

どの一般的に連想されやすいページが上位に出力されるこ

とがわかる．

しかし，典型的な情報ばかりが推薦されると，同じよう

な内容の情報が多くなり，ユーザがクエリに関して新たな

知識を得ることが難しくなる．そのため，他の研究では情

報検索や推薦手法によって出力される情報の内容に偏りが

ないようにするため，トピックの多様化 [3][4][5]に関する

研究や有用なページを上位に提示する再ランキング手法 [6]

の研究などが行われている．また，クエリに関して詳しい

人は，検索エンジンで上位に出力される典型的な情報より

も，下位の方で出力されるような一般的には知られていな

い情報，つまり非典型的な情報を求める．だが，クエリに関

係し，非典型的な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，かつ非典型的な情報が記載されているWebペー
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ジを希少なWebページと定義し，その希少なWebページ

を検索することを目的とする．

本研究では希少なWebページの検索を行うため，ペー

ジが与えられた時にクエリを連想できる確率 P (q|d)を関
連度，クエリが与えられた時にそのクエリからページを連

想できない確率 P (d̄|q)を非典型度と定義する．関連度に
より関係するページのみの抽出を行い，抽出したページに

おいて非典型度を算出し，降順にランキングすることで希

少なWebページの検索を行う．関連度と非典型度を算出

する手法として，ソーシャルブックマーク (以下，SBM)の

タグとページ内の語の関係を用いる手法とページ内の語の

共起関係に基づく手法の 2通りの手法を提案する．

2. 関連研究

2.1 SBMサービス

本研究では，関連度と非典型度の算出において，カテゴ

リと名詞の関係または語の共起関係を表す学習データが必

要となる．そのため，学習データとして SBMサービスに

おけるページ内の語とページに対する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

*3 http://b.hatena.ne.jp/
*4 https://delicious.com/
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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，どのコン

ピュータからでも閲覧することが可能である．また，複数の

ユーザとブックマークを共有して，Folksonomy(フォークソ

ノミー)によりタグ付けを行うことができる．Folksonomy

では，複数のユーザが各々のWebページに対して自由に

単語やキーワードなどのタグを付加し，そのページを検索

できるように分類することが可能である．さらに，1つの

ページに対して複数のタグを付けることも可能である．

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 [7]の研究がある．そのタグの種類の一

例を以下に示す．

( 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”)

本研究では，カテゴリと名詞の関係を用いる手法におい

て，(1)のトピックを表すタグと (2)の種類を表すタグに

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，ペー

ジとタグの関係を多く取得する．また，多くのページを取

得することで，ページ内の語を用いて，語の共起関係につ

いても取得することができる．

2.2 非典型的な情報検索

本研究では，クエリに関係し，かつ非典型的であるWeb

ページを検索するため，ページの典型性を考え，クエリか

らのページの連想のしにくさを数値化する必要がある．同

様の目的である，クエリに対して意外な (連想されにくい)

情報を発見する手法として，佃ら [8]の研究がある．この研

究ではWikipediaにおけるリンク構造を用いて，タイトル

となる語を主題語として，別の主題語へのリンクをグラフ

として考える．このグラフを用いることにより，2つの主

題語間のたどり着きにくさをスコアとして表し，意外な主

題語の繋がりを発見している．また，主題語がどれだけ知

られているかを表す認知度を算出することで，関係のない

主題語との繋がりの排除している．この 2つの指標を用い

ることでWikipediaの中から意外な情報を発見する手法を

提案している．この手法では，構造化されたデータには適

用できるが，構造化されていないデータには対応できない．

そこで本研究では，Webサービスによって構造化された

データである SBMを用いたページとタグの関係，または

ページ内の語の共起関係による指標によりページの連想の

しにくさの数値化を行う．

3. カテゴリを用いた希少なWebページの推薦

本研究における先行研究として，Yumotoら [9]の希少

なWebページを推薦する既存手法がある．この手法では，

クエリとカテゴリは同じものとして，タグに使用されてい

る語を入力カテゴリとし，そのカテゴリを用いて希少度の

算出を行う．希少度はページがカテゴ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，ページからカ

テゴリがどれだけ連想できるかを表す関連度と，カテゴリ

からページをどれだけ連想できないかを表す非典型度の積

によって算出できる．関連度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

ければ入力カテゴリとして使用できないという問題があ

る．本研究では，この問題を解決するため，クエリとカテ

ゴリは違うものとして考え，入力クエリに対して算出を行

い，希少なWebページの検索を行う．

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，関連度に関して分析を行った．その結果，関係す

るWebページの確率は 0.1から 1.0と広範囲で分布して

いることがわかった．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ページでは非典型度が大きくなってしまう

ため，積をとると希少度が大きくなる．そのため，関係し

ないWebページが希少なWebページとして上位に上がっ

てしまう．この問題について我々は関連度のフィルタリン

グによる方法を提案している [10]．本研究においても，関

連度をフィルタリングとして使用することで希少なWeb

ページを検索する手法を提案する．

4. クエリによる希少なWebページの検索

本研究では，希少なWebページの検索を行うための関

連度と非典型度の算出には，SBMサービスにおけるタグ

を用いる手法と SBMサービスを用いずにページ内の語の

共起関係に基づく手法の 2通りの手法を提案する．それぞ

れの提案手法と既存手法の概要を表 1に示す．表 1におい

て，C は SBMで使われるタグの集合である．提案手法に

おける算出方法については以下で説明する．

4.1 SBMのタグを用いた手法

この手法では，3章で説明した関連度と非典型度の既存

手法を用いる．まず，入力クエリ 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を用いて，入力

した文書集合D において，関連度と非典型度の算出を行

う．関連度によるフィルタリングにより，関係する文書を

抽出し，抽出した文書集合D’において，非典型度の算出

を行う．非典型度の値によって降順に並べ替えることで，

希少なWebページが上位に来るようにランキングし，希
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表 1 手法の概要

手法 q と cの関係 フィルタリング ランキング

既存手法 q∈C に限定 なし 希少度 (関連度×非典型度)

SBMのタグ q に関係する c∈C を使用 関連度 非典型度

語の共起関係 C には依存しない 関連度 非典型度

少なWebページの検索を行う．以下に，カテゴリ推定の

算出手法と既存手法であるカテゴリを用いた関連度と非典

型度の算出手法を示す．

4.1.1 カテゴリ推定

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 N 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．本研究ではN として，実験によ

り適切なカテゴリが上位に出力された N = 20を用いる．

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からカテゴリ cを

連想できる確率 P (c|q)はベイズの定理により (1)式の等

号が成り立つ．P (q)はクエリ q が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)

式の比例関係が成り立つ．

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

∝
∏
qi∈q

P (qi|c) (1)

(1)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 (以

下，DB)においてカテゴリ cのタグを含む BM数 |BMc|
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 |BMc∩BMqi |の比をとり，(2)式のように算
出を行う．

P (qi|c) =
|BMc∩BMqi |

|BMc|
(2)

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，実験に

よりクエリ qに関係するカテゴリとして不適切であるため

除去する．

4.1.2 カテゴリを用いた関連度

文書 dからカテゴリ cが連想できる確率を関連度 P (c|d)
とする．P (c|d)は，文書 dからカテゴリ cを連想できない

確率 P (c̄|d)との和が 1となることが自明であるため (3)式

で表せる．このとき，文書 dの本文に記載されたすべての

語 wi からカテゴリ cを連想できない場合，文書 dはカテ

ゴリ cに関係しないとする．(3)式の P (c̄|d)は wi からカ

テゴリ cを連想できない確率 P (c̄|wi)の総積によって算出

できると定義すると，(4)式となる．また，P (c̄|wi)は連想

できる確率 P (c|wi)との和が 1となることが自明であるた

め (4)式は (5)式で算出できる．これにより，文書中の語

wi が 1つでもカテゴリ cに関係すると，総積によって求

められる値は小さくなるため，関連度としては値が大きく

なる．

P (c|d) = 1− P (c̄|d) (3)

= 1−
∏
wi∈d

P (c̄|wi) (4)

= 1−
∏
wi∈d

{1− P (c|wi)} (5)

(5)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 BM

数が多いほど，wiはカテゴリ cに関係すると考える．つま

り，DBにおいて，本文中に wi を含むWebページの BM

数 |BMwi |と，本文中に wiを含み，かつカテゴリ cのタグ

を含む BM数 |BMc∩BMwi
|の比をとり，(6)式のように

算出する．

P (c|wi) =
|BMc∩BMwi

|
|BMwi |

(6)

ここで，関連度の算出には (5)式のように文書 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

は文書 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 [11]

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 (7)式を用いる．(7)式におい

て，tf(wi, d)は文書中の語 wi の出現頻度，df(wi)は DB

における wiが出現した文書数，|DB|は DBにおける全文

書数，
∑

d∈DB tf(wi, d)は DB内の全文書における wi の

出現数の総和を表す．

TF -RIDF = tf(wi, d)×

{
log2

(
|DB|
df(wi)

)
+

log2

(
1− exp

(
−
∑

d∈DB tf(wi, d)

|DB|

))}
(7)

TF -RIDF は，文書中の語 wi の出現頻度である TF 値

と，全文書で wi が出現する文書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
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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 IDF の多くの文書で使用される語の値は小

さくなり，少ない文書で使用される語の値は大きくなる性

質に加え，少ない文書で使用され，かつ出現頻度が多い語

の値はより大きくなる．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ため TF -IDF よりも適切な主

要語を抽出できる．

4.1.3 カテゴリを用いた非典型度

カテゴリ c から文書 d が連想できない確率を非典型度

P (d̄|c)とする．このとき，文書 dの本文に記載されたすべ

ての語 wi がカテゴリ cから連想できない場合，文書 dは

カテゴリ c内で典型的でないとすると，非典型度は語 wi

がカテゴリ cから連想できない確率 P (w̄i|c)の総積で算出
できる．また，P (w̄i|c)は，連想できる確率 P (wi|c)との
和が 1となることが自明であるため (8)式で算出できる．

P (d̄|c) =
∏
wi∈d

P (w̄i|c) =
∏
wi∈d

{1− P (wi|c)} (8)

(8)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，DBにおいてカテゴリ cのタグを含

むBM数 |BMc|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 |BMc∩BMwi
|の比をとり，

(9)式のように定義する．

P (wi|c) =
|BMc∩BMwi

|
|BMc|

(9)

ここで，非典型度の算出式 (8)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，関連度と同

様に TF -RIDF 値として (7)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．

4.2 語の共起関係に基づく手法

この手法では，クエリを用いた関連度と非典型度の算出

を行い，希少なWebページの検索を行う．関連度の算出

では擬似適合フィードバック [12]を用いた算出手法によっ

て，文書集合D のフィルタリングを行い，関係する文書

の抽出を行う．抽出した文書集合D’を用いて語の共起確

率による非典型度を算出し，降順に並べ替えることで希少

なWebページが上位に来るようにランキングし，希少な

Webページの検索を行う．以下に，クエリを用いた関連度

と非典型度による算出手法を示す．

4.2.1 クエリを用いた関連度

関連度の算出には擬似適合フィードバックを用いて 2次

検索を行い，クエリ q に関係する文書の抽出を行う．1次

検索として，文書 dからクエリ qの連想確率により各文書

ごとに値を算出し，降順にランキングした場合の上位 k件

をクエリ qに関係する文書と仮定する．次に，上位 k件を

1つの文書として各文書とのコサイン類似度を算出し，2次

検索を行う．コサイン類似度によって算出した値がしきい

値以下の文書を，関係しない文書としてフィルタリングを

行い，関係する文書の抽出を行う．本研究では，2次検索

で使用する上位 k件の文書として，ROC曲線による AUC

が最も良くなった k = 3を使用する．以下には 1次検索に

よる手法として 2通りの提案手法を示す．また，2次検索

のコサイン類似度の算出式も示す．

文書からのクエリの連想確率による 1次検索

・候補文書集合を使用

　文書集合Dにおいて，文書 dからクエリ qを連想

できる確率を P (q|d)とする．文書 dがクエリ qに含

まれる語 qi にすべて関係する場合，文書 dはクエリ

q に関係すると考える．すると，P (q|d)は (10)式で

表すことができる．また，(10)式において，P (qi|d)
はスムージングを用いて (11)式によって求める．

P (q|d) =
∏
qi∈q

P (qi|d) (10)

P (qi|d) =
tf(qi, d) + µP (qi|D)

|d|+ µ
(11)

ここで，tf(qi, d)は文書 dにおいて名詞 qi が出現す

る頻度，|d|は文書 dの文書長，すなわち名詞の総数

を表す．µはスムージングパラメータを表し，ROC

曲線による AUCが最も良くなった 100を使用する．

また，P (qi|D)は (12)式により求める．

P (qi|D) =
1

|D|
∑
d∈D

tf(qi, d)

|d|
(12)

(12)式において，|D|は文書集合Dに含まれる文書

数を表す．

・DBの文書集合を使用

　 DBよりクエリ q の tf 値が大きい上位 30件の文

書集合Dq を抽出する．抽出した文書集合Dq にお

いて，文書 dがクエリ qに関係する確率を P (d|q)と
すると，ベイズの定理より (10)式で求めることがで

きる．また，(10)式において P (qi|d)はスムージング
を用いて (13)式によって求める．

P (qi|d) =
tf(qi, d) + µP (qi|Dq)

|d|+ µ
(13)

ここで，tf(qi, d)は文書 dにおいて名詞 qi が出現す

る頻度，|d|は文書 dの文書長，すなわち名詞の総数

を表す．µはスムージングパラメータを表し，ROC

曲線による AUCが最も良くなった 100を使用する．

また，P (qi|Dq)は (14)式により求める．

P (qi|Dq) =
1

|Dq|
∑
d∈Dq

tf(qi, d)

|d|
(14)
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(14)式において，|Dq|は文書集合Dq に含まれる文

書数を表す．

コサイン類似度による 2次検索

　 1次検索による上位 3件の文書を 1つの文書とし，

この文書を入力クエリ qdとする．qdと文書集合Dの

各文書の名詞を用いてそれぞれのベクトルを作成し，

名詞は TF -IDF により重み付けを行う．qd と D の

各文書のコサイン類似度を (15)式により算出するこ

とで関係する文書の抽出を行う．(15)式において，di

は文書 d，qi は入力クエリ qd に含まれる名詞 wi の重

みを表す．

cos(d⃗, q⃗d) =

∑m
i=1 diqi√∑m

i=1 d
2
i

√∑m
i=1 q

2
i

(15)

ここで，入力クエリ qd と文書集合Dの各文書 dにお

いて，すべての名詞を用いて，算出に使用すると，一

般語または不要語の影響を受ける可能性がある．そこ

で，一般語または不要語を除去するため，ストップワー

ドとして，DBにおける df 値の上位 s個を使用する．

本研究では sとして，F値が最も良くなった s = 100

を使用する．

4.2.2 クエリを用いた非典型度

クエリ qにおいて文書 dが連想できない確率を非典型度

P (d̄|q)とする．文書 dのすべての主要語 wi がクエリ q と

共起されない場合，文書 dはクエリ qに対して典型的でな

いとすると，非典型度は語wiがクエリ qから連想できない

確率 P (w̄i|q)の総積で算出できる．また，P (w̄i|q)は，連
想できる確率 P (wi|q)との和が 1となることが自明である

ため (16)式で表せる．(16)式の P (wi|q)は (17)式により

算出を行う．(17)式において，|Dq|は DBにおいて文書中

にクエリ qの語を含む文書数を表す．また，|Dqi∩Dwi
|は

DBにおいて文書中にクエリ qを含み，かつ主要語 wiを含

む文書数を表す．

P (d̄|q) =
∏
wi∈d

P (w̄i|q) =
∏
wi∈d

{1− P (wi|q)} (16)

P (wi|q) =
|Dq∩Dwi |

|Dq|
(17)

ここで，文書 dの主要語 wi としては文書中の名詞を用

いて，(7)式による TF -RIDF 値の高い上位 10個の名詞

を使用する．

5. 評価実験

評価実験には，提案した関連度による評価と非典型度に

よる評価，関連度と非典型度を組み合わせたことによる希

少なWebページの評価の 3つの実験を行った．DB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 DBの規模を表 2に示す．なお，本研究で提

案した SBMのタグを用いた手法においては，SBMにおけ

るタグとWebページのデータが必要となるが，語の共起

関係に基づく手法においてはページ内の語の共起関係を用

いるため，SBMから集められたデータに限定する必要は

ない．

評価には，表 3に示す 10個のクエリを使用し，各クエ

リに対して 20件 (関係しない 10件，関係する 5件，希少 5

件)の文書集合D を使用した.各クエリの文書において典

型的な内容と非典型的な内容の一例を表 4に示す．クエリ

ごとの各文書 dを 2人の被験者によって，表 5に示すよう

にスコア付けを行い評価した．2人の被験者をAと Bとし

て，それぞれが評価した結果の比較を表 6に示す．

表 2 DB の規模

データセット情報 件数・種類数

総 BM 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

表 3 評価に使用したクエリ q

ストレス スマホ 虫歯 頭痛 面接

ダイエット 花粉症 朝食 風邪 薬

表 4 各クエリに含まれる文書内容の一例

クエリ　　 内容

ストレス　 典型的　 ストレスの対処法

非典型的 ストレスによる体温上昇のメカニズム

花粉症　　 典型的　 花粉情報，基本的な花粉症対策

非典型的 ヨガによる花粉症対策

朝食　　　 典型的　 健康的にダイエットできる朝食

非典型的 世界のおいしい朝食

頭痛　　　 典型的　 頭痛の症状や種類

非典型的 ベルギー発の片頭痛緩和ヘッドバンド

風邪　　　 典型的　 風邪の時に食べるといいもの

非典型的 咳止めに効くツボ

面接　　　 典型的　 面接で良く聞かれる質問

非典型的 子供を面接に強くする方法

表 5 各文書の評価におけるスコア付け

スコア 内容

2 クエリに関係し，非典型的である (希少)

1 クエリに関係し，典型的である　　　　

0 クエリと関係がない　　　　　　　　　

表 6より，被験者 Aは関係する文書に対して 1と評価す

ることが多く，被験者 Bは関係する文書に対して 2と評価

することが多いことが分かった．すなわち，被験者 Aと B

では，典型性の判断基準が異なるわけではなく，典型的と

非典型的を分けるしきい値が異なると考える．また，κ統

計量 (一致率)を算出すると 0.50となり，ある程度の一致

が見られることが分かった．
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表 6 各文書の評価におけるスコア付け

スコア 被験者 A 計

0 1 2

0 85 4 8 97

被験者 B 1 2 34 3 39

2 4 45 15 64

計 91 83 26 200

次に，SBMのタグを用いた手法において，カテゴリ推定

の結果より被験者が選択するカテゴリ cを使用するため，

それぞれの被験者にクエリ qに関連するカテゴリ cを選択

してもらった．それぞれの被験者が選択したカテゴリを表

7に示す．

表 7 被験者が選択したカテゴリ

クエリ　　 被験者 A 　　 被験者 B

ストレス　 心理 　　　 心理

スマホ　　 スマホ 　　 スマホ

ダイエット ダイエット ダイエット

花粉症　　 花粉症 　　 健康

虫歯　　　 虫歯 　　　 虫歯

朝食　　　 食 　　　　 食

頭痛　　　 医療 　　　 健康

風邪　　　 医療 　　　 健康

面接　　　 面接 　　　 面接

薬　　　　 医療 　　　 医療

5.1 関連度の評価

各クエリにおいて，提案手法のカテゴリを用いた関連度

とクエリを用いた関連度による 2通りの手法により算出を

行い，文書集合D より関係する文書が抽出できているか

評価を行った．被験者に評価してもらったスコアが 2と 1

の場合を関係する文書，0の場合を関係しない文書として

評価に使用した．それぞれの提案手法において，(18)式に

よる F値の平均が最も高くなるしきい値を調べたところ，

カテゴリを用いた関連度では 0.02，クエリを用いた関連度

における候補文書集合を使用した場合は 0.15，DBによる

文書集合を使用した場合は 0.11で最も高くなった．それ

ぞれのしきい値を用いて F値を算出し，フィルタリングと

して評価した結果を図 1に示す．また，F値による平均値

を表 8に示す．

precision =
スコアが 2か 1で抽出した文書数

抽出した文書数

recall =
スコアが 2か 1で抽出した文書数

スコアが 2か 1の文書数

F -measure =
2× precision× recall

precision+ recall
(18)

図 1を見ると，ほとんどのクエリにおいてカテゴリを用

いた関連度を使用した場合よりも，クエリを用いた関連度

を使用した場合に F値が高いことが確認できる．また，表

8を見ても，クエリを用いた関連度を使用した方が F値の

図 1 各被験者による各クエリの F 値

表 8 F 値の平均

被験者 カテゴリを クエリを用いた関連度

用いた関連度 候補文書集合 DB 文書集合

A 0.79 0.85 0.85

B 0.78 0.85 0.87

平均が高いことがわかる．これは，カテゴリを用いた関連

度の算出に，クエリのカテゴリ推定より選択したカテゴリ

を使用しており，ユーザが選択した表 7を見ると，多くの

クエリで上位語のカテゴリが使用されている．そのため，

カテゴリに関係するがクエリに関係しない文書が抽出され

てしまい，F値が低下したと考えられる．次に，クエリを

用いた関連度において，1次検索の算出する文書集合の違

いで比べると，F値で大きな差はないが，DBの文書集合

Dq を用いた方が少し高い事が確認できる．

5.2 非典型度の評価

各クエリにおいて，提案手法のカテゴリを用いた非典

型度とクエリを用いた非典型度を用いて典型的でない文

書 (希少な文書)が上位に出力されるか評価した．評価と

しては，被験者がスコアを 0 と判断した文書を文書集合

D より除去し，残りの文書集合に対してそれぞれの手法

による非典型度を算出し，降順にランキングする．ラン

キングした上位 5件のスコアを用いて nDCG(Normalized

Discounted Cumulative Gain)[13] を算出する．その結果

を図 2に示す．また，nDCG5による平均値を表 9に示す．

表 9 非典型度による nDCG5 の平均

被験者 カテゴリを用いた非典型度 クエリを用いた非典型度

A 0.85 0.83

B 0.83 0.81

図 2を見ると，ほとんどのクエリにおいて，手法の違い

による大きな差がないことがわかる．しかし，クエリに
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図 2 各被験者による非典型度の評価

よっては，カテゴリを用いた非典型度の方が nDCG5 が大

きい場合やクエリを用いた非典型度の方が nDCG5が大き

い場合があることが確認できる．次に，表 9を見ると，ど

ちらの被験者においても，カテゴリを用いた非典型度を使

用した方が nDCG5 の平均値が少し高くなっている．

5.3 希少なWebページの評価

最後に，関連度と非典型度を組み合わせて，希少なWeb

ページが上位に出力されているか評価した．関連度のしき

い値は 5.1節でそれぞれ使用した値を用いて，評価には 5.2

節と同様に，出力された上位 5件の nDCGを算出する．

その結果を図 3に示し，nDCG5 による平均値を表 10に

示す．また，提案手法と比較を行うため，既存手法である

希少度を用いた結果も図 3と表 10に示す．

さらに，各関連度のみにより，希少なWebページの検

索が行えるか評価を行った．その結果の平均と組み合わせ

による希少なWebページの評価の平均を図 4に示す．

表 10 希少なWeb ページの評価による nDCG5 の平均

被験者 タグを 語の共起関係に基づく手法 希少度

用いた手法 候補文書集合 DB 文書集合 (既存)

A 0.56 0.74 0.77 0.47

B 0.54 0.73 0.76 0.48

図 3を見ると，ほとんどのクエリにおいて語の共起関係

に基づく手法の nDCG5が大きいことが確認できる．しか

し，図 3の被験者 Bの nDCG5 において「ストレス」や

「ダイエット」は他のクエリと比べると，どの手法におい

ても nDCG5 が低い．これは，内容としてまったく関係し

ないがクエリの単語を多く含んでいるため関連度が大きく

なってしまうことや，部分的に関係するまたは広義にとら

えると関係する文書は関連度では値が大きくなるが，被験

図 3 各被験者による希少なWeb ページの評価

図 4 各被験者による関連度のみと組み合わせによる評価の比較

者は関係しないと判断してしまうため低下につながってい

ると考える．実際に，「ダイエット」のクエリでは「PDF

ダイエット」という PDFの圧縮ソフトについて書かれた

ページがあり，ページ内ではダイエットという語が多く出

現するため，関連度が大きくなった．しかし，内容として

は「ダイエット」ではなく「PDF」の方が関連性が高い．

そのため，「PDF」のようにページに関係するクエリとし

て，P (q′|d) > P (q|d)となるクエリ q′ が存在しないか考慮
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する必要があると考える．

次に，表 10を見ると，既存手法である希少度を用いた

場合よりも提案手法を用いた方が nDCG5 が高くなって

いることがわかる．また，提案手法において，SBMのタ

グを用いた手法よりも語の共起関係に基づく手法の方が

nDCG5 が高いことがわかる．これは，タグを用いた手法

においては，カテゴリを用いた関連度による関係する文書

の抽出がうまくできなかったため，カテゴリを用いた非典

型度により関係しない文書の値が大きくなり上位に出力さ

れ，nDCG5 が低下したと考えられる．また，語の共起関

係基づく手法において，1次検索としてDBの文書集合Dq

から関係する文書を選択した場合に最も高くなった．

最後に，図 4を見ると，カテゴリを用いた関連度では非典

型度と組み合わせた場合よりも関連度のみの方が nDCG5

高くなった．しかし，クエリを用いた関連度においては，

非典型度と組み合わせた方が nDCG5が高くなった．この

ことから，関連度だけではなく非典型度と組み合わせるこ

とで，希少なWebページの検索が行えることがわかる．

6. おわりに

本研究では，入力されたクエリに対してページからクエ

リを連想できる確率である関連度とクエリからページを連

想できない確率である非典型度を用いて，希少なWebペー

ジの検索を行った．関連度と非典型度の算出には，SBMの

タグとページ内の語の関係を用いる手法とページ内の語の

共起関係に基づく手法の 2通りの手法を提案し，それぞれ

の手法において評価を行った．

まず，関連度の評価では，カテゴリを用いた関連度とク

エリを用いた関連度を使用して，文書集合D より関係す

る文書が抽出できているか評価を行った．その結果，ほと

んどのクエリにおいてクエリを用いた関連度を使用した場

合に F値が高いことが確認でき，1次検索による算出の違

いで比べると，DBの文書集合Dq を用いた方が高いこと

が確認できた．

次に，非典型度の評価では，カテゴリを用いた非典型度

とクエリを用いた非典型度を使用して，希少な文書が上

位に出力されるか評価を行った．その結果，ほとんどのク

エリにおいて，2つの手法による nDCG5 に大きな差はな

かったが，平均としてはカテゴリを用いた非典型度の方が

nDCG5 が高くなっていた．

最後に，希少なWebページの評価として，関連度と非

典型度を組み合わせて，希少なWebページが上位に出力

されているか nDCGによる評価を行った．その結果，ほ

とんどのクエリにおいて，語の共起関係に基づく手法の

nDCG5 が大きいことが確認できた．しかし，図 3の被験

者 Bの nDCG5において「ストレス」や「ダイエット」は

他のクエリと比べると，どの手法においても nDCG5 が低

かった．これは，内容としてまったく関係しないがクエリ

の単語を多く含んでいるため関連度が大きくなってしまう

ことや，部分的に関係するまたは広義にとらえると関係す

る文書の関連度は値が大きくなるが，被験者は関係しない

と判断してしまうため低下した．そのため，ページに関係

するクエリとして，P (q′|d) > P (q|d)となるようなクエリ
q′ が存在しないか考慮する必要があると考える．

今後の課題としては，多様化による手法 [3][4][5]との比

較や評価実験に使用する正解データの規模の拡大などによ

り有用性の評価が必要であると考える．
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