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特定分野における単語重要度計算手法の提案と短い文章における

著者の専門性推定への適応 
 
 

滝川真弘†1	 山名早人†1	  
 

概要：本研究の目標は，特定分野に対する著者の専門性を如何に短い文章から判定するか
にある．短い文章とは，例えば質問投稿サイトの回答などが挙げられる．こうした短い文
章単体から著者の専門性を判定する場合，特徴量が不足するため，既存研究では当該著者
により記述された複数の文章（あるいは他の属性）を用いた推定を行っている．しかし，
当該著者に対して常に複数の文書が用意できるとは限らない．この問題を解決するため，
本研究では，出現する単語に専門毎に適切な重みを付与し，著者の専門性を短い文章から
も推定できる手法を提案する．具体的には、単語の重み付与手法として CrRvを提案する．
評価実験においては，データセットを Yahoo!知恵袋，対象特定分野を「医療」と「プログ
ラミング」として回答者の専門性の推定を行った．Precision@10で評価したところ,医療分
野においては 0.56, プログラミング分野においては 0.70 となり, 既存手法である tf*rf, 
tf*PNF2, tf*idfec-bと比べて有用性を確認した． 
 

 

1. はじめに   

本研究の目標は，十分な学習データを用意できない状態

で，特定分野に対する著者の専門性を如何に短い文章から

判定するかにある．短い文章とは，Twitter等 SNSへの投稿

や，ECサイトでのレビュー，質問投稿サイトの回答などが

挙げられる．いずれも，ある特定分野における著者の専門

性は，投稿の信頼性などに対して重要な要素である．しか

し，短い文章は一般的な文書とは異なり文量が小さいため，

情報量も小さくなってしまう．具体的には出現する単語の

種類や単語数が小さくなる．そのため，機械学習等の手法

で精度を出すことが難しい[1]． 

そこで，既存手法の中では機械学習を使わず，他の情報

を用いて少ない情報量を補い，推定する手法とっている．

例えば質問投稿サイトにおける専門性推定行なっている既

存手法では，ユーザのつながりや貢献度[2][3]を用いるもの

や，あるユーザの複数の投稿をまとめて 1つの文書として

用いるもの[4][5]がある．しかしこれらの手法を用いるには，

ユーザ自身の多くの情報が必要となる．したがって，新規

ユーザやあまり活動していないユーザに対しては適用する

ことができない．一方，文書の情報のみを用いて，機械学

習を適用させる研究も存在する．Yangら[6]は 2016年に，

ある１文書を深層学習を用いて分類する手法を提案してい

る．これらの手法を応用することで専門性推定を行うこと

も考えられる．しかし，機械学習を用いるには十分な学習

データが必要となる．Yangらは学習のために 24万から 240

万のデータを使用していることから分かる通り，新規サー

ビスなど，データが十分にない状態での適用は困難である． 

筆者らは，こうした文章以外の情報（ユーザ属性等）が
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十分にない場合にも有効に機能する手法として，1 つの短

い文章のみから専門性を推定する手法に取り組んできた

[7]．[7]においては，文章内の単語自体に専門分野別の重み

（重要度）を付与する手法を提案しており，内部で 2つの

ハイパーパラメータを用いている．しかし，ハイパーパラ

メータ決定のためには事前実験が必要となり，大きなデー

タセットの準備が必要となる．そこで，本稿では新たにハ

イパーパラメータを用いない手法を提案する．さらに，評

価対象のデータを２つに増やし詳細な実験を行う． 

本稿では，「適切な重みは対象とする分野毎に異なる」こ

とを前提に「特定分野を対象とした単語重要度の計算法」

について提案する．提案手法は，特定分野における単語重

要度を「一般人が使わない単語であり，かつ特定分野で用

いられる単語の内，当該分野での出現頻度が低い方がより

重要度が高い」という仮説を前提に各単語に当該分野に対

する単語重要度を付与する．具体的には，予め専門辞書が

与えられている時，当該専門辞書内の単語を対象に重要度

を付与する．重要度付与にあたっては，当該分野と当該分

野以外のコーパスを用い，「当該分野以外のコーパスにはほ

とんど出現せず，かつ当該分野コーパスにおいても出現頻

度の低い単語」に高い重要度を付与する． 

以下，2節にて関連研究，3節にて提案手法．4節にて実

験に使用するデータセット，5節にて評価方法，6節にて実

験結果を示し，7節にて本稿をまとめる． 

2. 関連研究  

	 出現頻度と分野(カテゴリ)の観点から，単語の重要度を

計算する手法について紹介する．  
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2.1 単語重要性を測る手法 

文章中に表れる単語の重要性を測る手法としては，TF-

IDF[8]が有名である．ｘ 

TF-IDF[8]は，文書に索引を付ける際の重み付けを目的と

して考案された．TF-IDFは，ある文書集合中に存在する 1

つの文書における特徴的な単語を表現するために用いられ

るものであり，ある文書集合が与えられた際に，個々の文

書を区別することのできる単語に高い重みを与える．具体

的には，単語 tの文書 dに対する重要度 w(t, d)は，式(2.1.1)

により計算する．TF(Term Frequency)は単語出現頻度であり，

式(2.1.2)の tf(t，d)は，単語 tの文書 d内での出現頻度を示

す．DF(Document Frequency)は，単語が出現する文書頻度で

ある．DFの逆数の値が IDF(Inverse Document Frequency)で

あり，この値が大きいと特定の文書のみに出現する傾向が

高いことを示す．𝑖𝑑𝑓 (t)は，式(2.1.3)により計算する． 

 𝑤 𝑡, 𝑑 = 	𝑡𝑓 𝑡, 𝑑 ∗ 𝑖𝑑𝑓(𝑡) (2.1.1) 

 
𝑖𝑑𝑓 𝑡 = 	𝑙𝑜𝑔

𝐷
𝑑𝑓(𝑡)

 
(2.1.2) 

ここで，tf(t，d)は文書 d(∈D)中の単語 tの出現回数， |D|

は全文書数，df(t)は単語 tが現れる文書 dの数である． 

TF-IDFは，文章の検索インデックスなどに使用すること

を目的としている．すなわち，文書群に対する 1つの文書

内に存在する各単語の重要度を算出することにより，対象

とする文書の特徴語を抽出している．このため，ある分野

おける単語重要度算出のために直接用いることはできない．

特定分野での重要度算出のためには，特定分野に属する文

章集合を用意した上で TF-IDF を求めなければならない．

しかし，特定分野に属する文書集合は，特定分野に関連し

ない単語を含んでいることから，特定分野に属する単語以

外の単語にも大きな重みが与えられる可能性がある． 

2.2 カテゴリと単語の関係から重要度を計算する手法 

特定分野（カテゴリ）が付与された文書集合について，

カテゴリに対する単語の出現頻度の偏りから重要度を計算

する従来手法として，tf*rf[9]，tf*PNF2[10]， tf*idfec-b[11]

の 4手法を紹介する．なお，以下の説明ではカテゴリ Cに

属する文書集合 Dp と属さない文書集合 Dn が用意されて

いるものとする．さらに，単語 tに対して Dpのうち tが出

現する文書数を a， Dp のうち t が出現しない文書数を b， 

Dn のうち t が出現する文書数を c， Dn のうち t が出現し

ない文書数を d，全文書数を Nとする．  

  2009 年に Lan ら[9]は，ある文書がカテゴリ C に属する

か否かを推定することを目的として，tf*rfと呼ばれる単語

重要度計算手法を提案した．同手法は，単語 t の文書内で

の単語出現頻度 tf に加え，単語 t の出現が，あるカテゴリ

に属する文書集合と当該カテゴリに属さない文書集合でど

れだけ異なるかを示す rfを用いる．具体的には，単語 tに
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ついての rf値である rf(t)は，式(2.9)で表される． 

 
𝑟𝑓 𝑡 = 	 log 2 +	

𝑎
max 1, 𝑐

 
(2.2.2) 

なお，tf(t, d)は文書 d中の単語 tの出現頻度であり，tf*idf

の tf と同値である．tf*rf は，tf(t, d)と rf(t)の積により求め

る． 

一方， 2015 年に Behzad ら[10]は，tf*PNF2を提案した．

Behzadらの目的も，ある文書がカテゴリCに属するか否か

を推定することである．Behzadらは従来の文書分類のため

の単語重要度計算方法は，文書集合 Dp， Dnの文書数に偏

りがあると安定した精度が出ないことを指摘した．そこで

a，b，c，d をそのまま用いるのではなく，Dp，Dn 内それ

ぞれにおいて単語 t が出現する確率を求め計算を行う

tf*PNF2を提案した．PNF2の式(2.2.3)に示す．なお，tf は，

単語 tの文書内での単語出現頻度である． 

 
𝑃𝑁𝐹? 𝑡 = 	

𝑃 𝑡@	|	𝐶 − 	𝑃 𝑡@	|	𝐶
𝑃 𝑡@	|	𝐶 + 	𝑃 𝑡@	|	𝐶

 
(2.2.3) 

 
𝑃 𝑡@	|	𝐶 = 	

𝑎
𝑎 + 𝑏

 
(2.2.4) 

 
𝑃 𝑡@	|	𝐶 = 	

𝑐
𝑐 + 𝑑

 
(2.2.5) 

 Giacomo ら [11]は 2015 年に tf*idfec-b(t)を提案した．

Giacomoらの目的も，ある文書がカテゴリ Cに属するか否

かを推定することである．Giacomo らは，カテゴリ分類に

おいて重要な要素は「ある単語 t が如何に該当カテゴリ以

外で出現しないか」であると考えた．該当カテゴリ以外で

の非出現割合に加えて該当カテゴリにおける文書頻度 a を

組み合わせた tf*idfec-bを提案した．idfec-bを式(2.2.8)に示

す．なお，tfは，単語 tの文書内での単語出現頻度である． 

 
𝑖𝑑𝑓𝑒𝑐– 𝑏 𝑡 = 	 log 2 +	

𝑎 + 𝑐 + 𝑑
max	(1, 𝑐)

 
(2.2.6) 

3. 提案手法  

	 本稿では，特定分野にどれだけ精通しているかを判断す

ることを目的とした単語重要度計算手法を提案する．ただ

し，前提条件として，特定分野に属する単語群（専門辞書）

が事前に与えられているものとし，重要度（専門度）に応

じて単語に重みを付与する． 

提案手法のアイデアは，専門辞書には一般人も使用する

単語（例えばプログラミングの場合、「java」）が含まれて

いるのが一般的であり，専門辞書に含まれる単語の中でも

一般人があまり用いない単語に高い重要度を付与するこ

とにある．つまり，特定分野にどれだけ精通しているかを

判断するために，該当分野に精通していないと知り得ない

単語に高い重要度を付与する． 

上記を実現するために，特定分野のコーパス Dpと一般分
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野のコーパス Dn を使用する．そして、専門辞書に含ま

れる単語の内，Dn にはほとんど出現せず，かつ Dp 内で

も出現頻度が低い単語ほど重要であるという仮説のも

と，CrRv(Category relevance Rarity value )を提案する．以

下，詳細を述べる．   

3.1 CrRv 

提案する CrRvを式(3.1.1)に示す． 

 CrRv(t) 	= 𝐶𝑟(𝑡)	 ∗ 	𝐼𝐻 𝑡 ∗ 𝑇𝐹𝑀𝐴𝑋(𝑡) (3.1.1) 

 
𝐶𝑟 𝑡 = 	

𝐷𝐹R(𝑡)/|𝐷𝑝|
𝐷𝐹R 𝑡 /|𝐷𝑝| + 	𝛼 ∗ 𝐷𝐹V 𝑡 /|𝐷𝑛|

 
(3.1.2) 

 
IH t = 	 log 	

max
Z[	∈]

𝐻(𝑡′)

𝐻(𝑡)
 

(3.1.3) 

 𝐻 𝑡 = 	− 𝑃(𝑡, 𝑑) log 𝑃(𝑡, 𝑑)
_	∈`

 (3.1.4) 

 
𝑃 𝑡, 𝑑 = 	

𝑡𝑓(𝑡, 𝑑)
𝑡𝑓(𝑡, 𝑑′)`

_[
 

(3.1.5) 

 𝑇𝐹𝑀𝐴𝑋 𝑡 = max
_a∈`R

𝑡𝑓(𝑡, 𝑑𝑝)

− max
_b∈`V

𝑡𝑓 𝑡, 𝑑𝑛 ∗ 	β 

(3.1.6) 

 
α = 	

𝐷𝐹R 𝑡[]
Ze /|𝐷𝑝|
𝐷𝐹V 𝑡[]

Ze /|𝐷𝑛|
 

(3.1.7) 

 
β = 	

𝑡𝑓 𝑡[, 𝑑𝑝]
Ze

`R
_a /|𝐷𝑝|

𝑡𝑓 𝑡[, 𝑑𝑛]
Ze

`V
_b /|𝐷𝑛|

 
(3.1.8) 

	 上式において，対象とする単語を t，特定分野の文書集合

を Dp，  一般分野の文書集合を Dn，全文書集合を D

（=Dp+Dn）で表す．全単語集合を T， Dpの文書の数を|Dp|，

文書 d中に出現する単語 tの数を tf(t，d)， 単語 tの Dpに

おける文書出現頻度を DFP(t)， 単語 t の Dn における文書

出現頻度を DFN(t)としている．また，α，βは単語 t がコ

ーパス Dn に出現した際に重要度を下げる割合を調整する

パラメータである． 

  式(3.1.1)において，Cr(t)は単語 tの当該カテゴリへの出現

頻度の偏り具合を示し，当該カテゴリへの片寄りが強い単

語に大きな重要度を付与する．IH(t)は単語 t が文書集合 D

中の各文書に異なる頻度で出現するほど大きくなる値であ

り，単語 tの文書集合 D内での特異性を表す．すなわち，

特異な単語ほど高い重要度を与える．TFMAX(t)は，IH(t)に

よってノイズ的な単語が大きな重要度を持つことを避ける

ための項である．以下，各々の項について詳細に説明する． 

 Cr(t)は、単語 tを持つ文書が特定分野コーパス Dpに属す

る文書群へどの程度偏っているかを示しており，Dpに偏っ

ているほど大きな重要度を与える．ただし，|Dp|と|Dn|は同

一ではないため正規化している．α は DFN(t)の影響を調整

するパラメータであり，設定方法については後述する．  

	 IH(t)は，単語 tの全文書集合 Dに対するエントロピーの

逆数（単語ｔ∈T の最大エントロピーで正規化している）

であり，「文書集合 D 内の特定の文書に集中して出現する

ほど大きく」なる．すなわち少数の文書にしか出現しない

単語に大きな重要度を与えている．このように， IH(t)を用

いることで特異性のある単語に大きな重みを与えることが

できる．  

TFMAX(t)は，ノイズとなる単語の重みを小さくするため

の項である．IH(t)により文書集合 D中で特異性のある単語

に高い重みを付与することが可能となるが，一方で偶然出

現するノイズ的な単語（少数の文書のみに出現する単語）

の重要度が高くなってしまう．そこでノイズとなる単語は

「1 文書内の出現頻度が低い」ことに着目し，１文書内で

の出現頻度が高い単語の重要度を上げることで相対的に出

現頻度の低い単語の重要度を下げる．具体的には，単語 tの

Dp内での tf値の最大値 max
_a∈`R

𝑡𝑓(𝑡, 𝑑𝑝)を用いる．一方，Dn

内で tf値が高い単語は重要度を下げるべきであり，最終的

に max
_a∈`R

𝑡𝑓(𝑡, 𝑑𝑝) か ら max
_b∈`V

𝑡𝑓 𝑡, 𝑑𝑛 を 減 じ る こ と で

𝑇𝐹𝑀𝐴𝑋 𝑡 を計算し，重要度計算の一つのパラメータとし
た．ただし，max

_b∈`V
𝑡𝑓 𝑡, 𝑑𝑛 の影響を調整するため，式(3.1.6)

に示す通りパラメータβを付加している．  

	 次にパラメータαとβの求め方について示す．なお，こ

れらのパラメータは，データセット Dp，Dn に依存する値

である．これは，Dp，Dnの何れの文章集合に含まれる文書

についても，各々の集合に含まれるべき文書である確率は

高いものの，必ずしも正しいとは限らないこととを考慮す

るために付加している．本研究では，α と β をいくつかの

計算方法によりで検証し，その中で最もよい性能を出した

計算方法を採用した．具体的な計算式を式(3.1.7),	 (3.1.8)

にて示す．       	 	 	 	 	 	  

	 最終的に採用したαは，一般分野コーパス Dn 内の文書

に比較して，特定分野のコーパス Dp 内の多くの文書が，

単語 tを持つほど大きくなる．すなわち，式(3.1.2)から分か

るように Dp 内の多くの文書が t を内包する場合に Cr(t)の

重要度を下げている．一方，βは，Dp内での単語 tの出現

頻度が Dn 内での単語 t の出現頻度より大きいほど大きく

なる．すなわち，式(3.1.6)から分かるように，Dp内での単

語 t の出現頻度が大きいほど TFMAX(t)を大きくし重要度

を上げている． 

4. 実験に⽤いるデータ  

	 本節では，実験に用いるデータについて述べる．今回

の実験では対象とする特定分野を「医療に関する専門性」

と「プログラミングに関する専門性」として実験を行う．  

4.1 特定分野関連単語を抽出するために使用する辞書 

医療の関連単語として，書籍「簡潔!くすりの副作用用語
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事典」[12]と Wikipedia(a)，それから医療に関するサイトで

ある標準病名マスター作業班(b)，看護 roo(c)から関連用語

を収集し 63,325語収集した．また，プログラミングの関連

単語として，IT 用語辞書のサイトである e-words(d)と多種

多様な辞書を持つサイトである Weblio(e)から情報セキュ

リティ用語集，OSS用語集，NET Framework用語集，IT用

語辞書バイナリ，コンピュータ用語辞典の計 5種類の辞書

を利用し，のべ 36,895の専門用語（単語）を収集した．本

辞書に出現する単語を対象に 4.2 項のコーパスを用いて単

語重要度を付与する． 

4.2 単語重要度を算出するためのコーパス 

  単語重要度を算出するためのコーパスDp,Dnについて説

明する．本実験では，Yahoo!知恵袋における「質問」と「そ

の質問に対する回答群」をまとめて 1つの文書として扱い，

コーパスを生成した．なお，本コーパスは，専門に関連す

る単語の重要度を求めるためのものであり，質問と回答を

まとめても問題は発生しない． 

対象を医療分野とした際は質問のカテゴリが「病院・病

気」となっているものを特定分野の文章とし，35,000ペー

ジを使用した．また．それ以外を一般文書の文章として扱

い，70,000ページを使用した． 一方，対象をプログラミン

グとした際は，質問のカテゴリが「コンピュータテクノロ

ジー」となっているものを特定分野の文章とし 15,000ペー

ジを使用した．また，それ以外を一般文書の文章として扱

い，30,000ページを使用した． 

なお，特定分野のコーパス・一般分野のコーパスは共に

Mecab[13]を用いて形態素解析を行い，名詞のみを抽出した．

使用した辞書は ipadic(f)に 4.1 節で収集した単語を追加し

たものを使用した． 

5. 評価⽅法 

本稿で提案した「ある特定分野の単語重要度を算出する

手法」の有効性を確認するため，Yahoo!知恵袋の該当特

定分野に関する質問への回答の著者が専門家か一般ユ

ーザかで評価を行う．正解となる専門家は次の何れかの

条件を満たすユーザとした． 

1) 知恵袋内で専門家とラベルが付与されているユ

ーザ  

2) 知恵袋内でカテゴリマスターとラベルが付与さ

れているユーザ  

3) プロフィールから該当特定分野における専門的

職業についていることが明確なユーザ  

また，一般ユーザは上記の条件で専門家と判断されな

い全ユーザとした．なお，プロフィールが空欄のユーザ

                                                                    
a https://ja.wikipedia.org 
b http://www.dis.h.u-tokyo.ac.jp/byomei/ 
c https://www.kango-roo.com/ 

は本実験の対象ユーザから除外した．  

5.1 ベースライン手法  

提案手法の比較対象（ベースライン）として，既存の

4手法（2.1項で示した TF-IDFと，2.2項で示した tf*rf， 

tf*idfec-b，tf*PNF2）を用いる．  
TF-IDF を用いた専門辞書作成では，提案手法で使用

した特定分野のコーパス Dp のみを使用した．今回の重
みづけは当該特定分野にどれだけ精通しているかを判

断できることを目的としているため，一般分野のコーパ

ス Dnは用いない．単語 tのドキュメント d∈Dpに対す
る重要度 w(t,d)の計算には，式(5.1)を用いる．  

 𝑊 𝑡 = max
_∈`a

𝑤(𝑡, 𝑑) (5.1) 

tf*rf，tf*idfec-b，tf*PNF2を用いた専門辞書の作成で

は，提案手法と同様に種類のコーパス Dp，Dnを使用

する．  

5.2 Yahoo!知恵袋の回答者の専門性の定量的推定手法 
 本実験では，ある回答に対し，その著者が専門家か否かで

推定を行い評価する．そこで，まず推定対象となる全ての

回答に対して専門性スコアを計算し，付与する．その後ス

コアでランキングを生成し，Precision@kで評価する．しか

し，回答そのもので専門性スコアを計算すると，回答ごと

の文書長の影響を受けてしまうため公平にスコアの計算が

できない．そこで，スコアの計算を行う際は先頭 n文字ま

でを用いて計算を行う．この考え方は，ベースライン手法 

にも適用する． 

5.2.1 回答の専門性スコア計算方法 

	 ある回答 xの先頭 n文字目までを用いた際の専門性スコ
アを AnswerScore(x, n)とする．また，使用する専門辞書に
含まれる単語集合を Tとし，単語𝑡j(𝑡j∈𝑇，1≤j≤|T|)が回答 x
の中で出現した回数を TF (𝑡j,	 x,	 n)とする．単語𝑡j の重みは
W(𝑡j)とする．単語の出現回数から 

生成した|T|次元のベクトルを AnswerVec(x，n)=[ TF(x,n, 𝑡1	)， 
TF(x,n, 𝑡2	)，…TF(x,n, 𝑡j	)，…TF(x,n, 𝑡|T|)]，|T|次元の単語重
要度ベクトルを  WeightVec=[W(𝑡1)，W(𝑡2)，…W(tj)，
…W(𝑡|T|)]とした時，AnswerScore(x，n)を式(5.2)に示す．
この際，CrRv は既存研究とは異なり対象文書の tf 値は考
慮しないため，TFx，n(𝑡j)は，値が 1 以上の場合は全て 1 と
した． 

 𝐴𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑥, 𝑛
= 	𝐴𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟𝑉𝑒𝑐 𝑥, 𝑛
×Weight	Vec 

(5.2) 

6. 実験結果 

6.1 特定分野を医療とした時の結果   
専門家の回答を 500件，一般人の回答を 2000件用い，こ

れを 5つのデータセットに排他的に分割し実験を行ない， 

d http://e-words.jp/ 
e http://www.weblio.jp 
f https://osdn.jp/projects/ipadic/ 
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それぞれで評価を行いその平均値をとった．それぞれの

データセットは，専門家の回答を 100件，一般人の回答を

400 件である．対象とする回答は，カテゴリが「病院・病

気」に属する質問に対しての回答である．使用文字数は 10

から 200まで 10文字ずつあげ，それぞれ実験を行なった．

評価は Precision@10 を用いた．結果を図 1 に示す．また，

手法ごとの推定結果の最大値と最大値を出した時の使用文

字数を表１にまとめる．なお，対象は長さが 200文字以上

の回答とした．図 1，表 1から使用文字数が 10の時の CrRv

の結果が最も高いことがわかる．  

6.2 特定分野をプログラミングとした時の結果  
	 専門家の回答を 500件，一般人の回答を 2000件とし，排

他的に 5つのデータセット（専門家の回答 100件，一般人

の回答 400件）に分けて実験を行ない，それぞれで評価を 

行いその平均値をとった．対象とする回答は，カテゴリが

「コンピュータテクノロジー」に属する質問に対しての回

答である．使用文字数は 10から 200まで 10文字ずつあげ，

それぞれ実験を行なった．評価は Precision@10 を用いた．

結果を図 1に示す．また，手法ごとの推定結果の最大値と

最大値を出した時の使用文字数を表１にまとめる．となお，

対象は長さが 100文字以上の回答とした．図 2， 表 2から

使用文字数が 30 の時 CrRv の結果が最も高いことがわか

る．また，図 2 から常に CrRv が他の手法に比べ精度が高

いことがわかる． 

6.3 考察  

図 1, 図 2 から全体的に CrRv の精度が高い結果となっ

た．既存の単語重要度計算手法の目的が専門性推定ではな

く文書のカテゴリ分類であることから結果は妥当と言える．

一方，分野ごとにみるとコンピュータ分野に比べて医療分

野の精度が低い．理由として，質問者の専門性レベルの違

いが考えられる．実験では Yahoo!知恵袋を用いており，分 

図 1 医療分野を特定分野とした時の各手法におけるそれぞ 
れの文字数を用いた際の Precision@10の値 

図 2 コンピュータ分野を特定分野とした時の各手法におけ 
るそれぞれの文字数を用いた際の Precision@10の値 

表 1 医療分野を特定分野とした時の各⼿法における Precision@10 の値の最⼤値とその時の使⽤⽂字数 
 

CrRv tf*rf tf*idfec-b tf*PNF2 tf*idf 
最⼤値

(Precision@10) 0.56  0.48  0.44  0.46  0.40  
使⽤⽂字数 10 20 90 20 100 

表 2プログラミング分野を特定分野とした時の各手法における Precision@10の値の最大値とその時の使用文字数 

 
CrRv tf*rf tf*idfec-b tf*PNF2 tf*idf 

最⼤値
(Precision@10) 0.70  0.50  0.39  0.36  0.28  

使⽤⽂字数 30 20 20 10 90 
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野をコンピュータとした時は「コンピュータテクノロジ

ー」カテゴリに投稿された質問に対する回答を対象として

いる．「コンピュータテクノロジー」カテゴリには専門的な

質問が比較的多く存在するため，回答も専門的な回答が多

い． そのため専門用語の出現回数が多かったと考えられる．

一方，「病院・病気」カテゴリには一般の人の質問の投稿も

多く存在する．そのため専門家も一般の人のもわかるよう

な単語のみを用いて回答を行うことが多い．したがって，

コンピュータ分野に比べて一般人が知りえない専門用語の

出現回数が少なかったことが原因と考えらえる． 

また，表 1，表 2，図 1，図 2から対象回答の専門性レベ

ルを計算するために使用する文字数の長さと精度に相関が

ないことがわかる．特に，コンピュータ分野においては使

用文字数が少ない時の方が，全体的に精度が高い．今回の

実験では対象回答の専門性レベルを計算する際，出現する

すべての専門用語の重要度を合計して計算している．その

ため重要度の低い専門用語が多く出現する回答の専門性レ

ベルは高く計算されてしまう．算出した重要度を用いた回

答の専門性レベルの計算方法は今後の課題である． 

7. おわりに  

本稿では，短い文章における著者の特定分野の精通度合

いを判断することを目的とした単語重要度計算手法，CrRv

を提案した．特定分野への精通度合いを判断することを目

的としているため，提案手法では該当分野に精通していな

いと知り得ない単語に高い重要度を付与する．評価実験に

おいては，データセットを Yahoo!知恵袋，対象特定分野を

医療とコンピュータとして回答者の専門性の推定を行った。

Precision@10で評価したところ，医療分野においては CrRv

が 0.56, コンピュータ分野においては CrRv が 0.70 の精度

となり, 医療分野では既存手法と比べて 0.08，プログラミ

ング分野では 0.20の向上を確認した． 

今後の課題としてはさらなる精度向上，重要度を付与し

た後の対象文書の専門性レベルの計算方法の再考，他の分

野への適用などが考えられる． 
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