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QAコミュニティにおける
複数情報源を用いた効果的な質問推薦

甲 谷 優†1 岩 田 具 治†2

塩 原 寿 子†1 藤 村 考†1

QAコミュニティの回答者の知識，興味を推定し，質問を推薦する手法を提案する．
効果的な質問推薦ができれば回答が増え，その結果 QAコミュニティ全体の活性化が
期待できる．ただし，効果的な質問推薦であるためには，(1) カテゴリよりも適切な
質問を提示でき，(2)回答がついていない質問であっても推薦でき，(3)回答したこと
のないユーザにも推薦できる必要がある．効果的な質問推薦を実現するため，複数の
情報源からユーザの知識と興味を推定し，それらをロジスティック回帰モデルによっ
て統合する．本稿では QAコミュニティの実ログデータを使って，提案手法により効
果的な質問推薦が実現できることを示す．

Effective Question Recommendation Using Multiple
Features for Question Answering Communities

Yutaka Kabutoya,†1 Tomoharu Iwata,†2

Hisako Shiohara†1 and Ko Fujimura†1

We propose a new method of recommending questions to answerers so as to
suit the answerers’ knowledge and interests in User-Interactive Question An-
swering (QA) communities. A question recommender can help activation of a
QA community. An effective question recommender should satisfy the follow-
ing three requirements: First, its accuracy should be higher than the existing
category-based approach. Second, it should be able to recommend unanswered
questions. Third, it should be able to support even those people who have never
answered a question previously. To achieve an effective question recommender,
we use combining QA users’ knowledge and interests by a logistic regression
model. Experiments on real log datasets of famous QA communities, show
that our recommender satisfies the three requirements.

1. は じ め に

現在，教えて！goo �1や Yahoo! 知恵袋�2をはじめとする QA コミュニティでは，毎日

2,000件以上もの質問が投稿されている．質問が投稿されると，親切な他者により回答が付

与されることで質問者の悩みや疑問は解決される．さらにそのやりとりは質問者だけでなく

同じ疑問や悩みをかかえた別のユーザにも再利用される．このように，多くの回答者の集合

知を多くのユーザに共有できる，有用性の高いサービスである．

しかしながら，我々が QAコミュニティの利用状況に関して予備分析とアンケート調査

を行ったところ，質問者の多くがつねに回答に満足しているわけではないという大きな問

題が明らかになった．また，質問者の満足は回答の量と質に大きく影響されることも判明し

た．そこで本研究のねらいを，回答の量に焦点を当て，その改善によって質問者の不満を解

消することとする．

一方で，現在の QA コミュニティでは 50% 以上の回答者が質問に回答する際にカテゴ

リ�3を利用している．しかしながら我々は予備分析を通じてカテゴリが回答の機会に損失を

もたらしていることを明らかにした．主に以下に示す 2点が大きな理由である．1つ目は，

カテゴリ数が数百もありながら，すべての質問のカテゴリがつねにただ 1つに決まるとは

限らない点である．たとえば，「淡路島の釣りスポット」に関する質問は，「関西」カテゴリ

に投稿すべきであろうか，それとも「釣り」カテゴリに投稿すべきであろうか．ここでもし

前者のカテゴリに投稿された場合，後者のカテゴリをよく利用する適切な回答者に質問が

回答されないことになる．すなわち，多くの潜在的な回答が失われている可能性があると

我々は考える．このように，適したカテゴリをただ 1つ選択することは困難である．2つ目

は，カテゴリ内の質問数が不均衡であることである．カテゴリ内の質問数が厖大であれば，

すべての質問を閲覧することすら困難になる．また逆にカテゴリの質問数が極端に少なく，

ほとんど質問が投稿されないような状態であれば回答者のモチベーションを下げてしまう．

†1 日本電信電話株式会社 NTT サイバーソリューション研究所
NTT Cyber Solutions Laboratories, NTT Corporation

†2 日本電信電話株式会社 NTT コミュニケーション科学基礎研究所
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�1 http://oshiete.goo.ne.jp

�2 http://chiebukuro.yahoo.co.jp

�3 各質問はそれぞれ単一のカテゴリに属している．たとえば，「タマネギの調理のしかた」に関する質問は「料理」
カテゴリに属する．
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そこで我々は質問推薦を提案する．適切な質問が推薦され，ユーザがより容易に適切な質

問にたどり着くことができれば，回答者の回答に対するモチベーションが上がり，回答数が

増え，QAコミュニティ全体の活性化につながると我々は考える．

我々はアンケート調査を通じて推薦するべき質問，すなわち回答するのに適切な質問につ

いても明らかにした．結果，回答するのに適切な質問とは，ユーザの知識と興味に則した質

問であることが判明した．ここで，ユーザの知識，興味をそれぞれユーザにとって既知の話

題，ユーザにとって知りたい話題と定義する．

すなわち，質問推薦とはユーザの知識と興味にあった質問を提示する機能である．そのよ

うな質問推薦を実現するために，本研究では複数の情報源を統合した手法を提案する．ま

ず，ユーザの知識の推定に，ユーザの回答した質問（以後，回答履歴と呼ぶ）に基づくコン

テンツフィルタリングを行う．これは，ユーザが回答した質問の内容は既知の話題であると

考えたためである．同様に，ユーザの興味の推定にはユーザ自身の質問（以後，質問履歴と

呼ぶ）に基づくコンテンツフィルタリングを用いる．これは，ユーザは自身の知りたい話題

について質問すると考えたためである．さらに，協調フィルタリングを使って，テキストを

使わずにユーザの知識と興味を推定する．

実験では，教えて！gooと Yahoo! 知恵袋のデータのスナップショットを用いて提案手法

が既存の手法よりも高精度であることを証明する．また提案法の素性として教えて！gooに

対しては知識が重要で Yahoo! 知恵袋では協調フィルタリングにより推定された知識と興

味が重要であったことも示す．

本稿の構成は以下のとおりである．まず，2章で QAコミュニティとはどのようなメディ

アか，教えて！goo と Yahoo! 知恵袋の現状とその問題点を予備分析を通じて明らかにす

る．次に，3章では QAコミュニティの利用状況に関して行ったアンケート調査から質問者

の不満とその要因，回答者の動機，回答者がどのようにして質問にたどり着くかを明らか

にする．4章では，質問推薦の満たすべき要件をあげ，提案手法について述べる．5章では，

QAコミュニティの実ログデータを用いた実験を通して，提案法が既存の推薦手法やカテゴ

リに基づく推薦よりも高精度であることを示す．6章では，関連研究について言及し，本研

究の位置付けを行う．7章では，まとめと今後の課題について言及する．

2. QAコミュニティ

2.1 ユーザ間のインタラクション

QAコミュニティでは，質問と回答という形式でユーザ間のインタラクションが成立して

(a) 教えて！goo (b) Yahoo! 知恵袋

図 1 教えて！goo と Yahoo! 知恵袋の質問スレッドの例
Fig. 1 Examples of an Oshiete! goo question thread and a Yahoo! Chiebukuro one.

いる．図 1 に日本の QAコミュニティである教えて！gooと Yahoo! 知恵袋の質問スレッ

ドの例を示す．質問スレッドが回答者ないし第 3者から参照されやすいようにカテゴリが存

在し，質問者は適切なカテゴリを 1つ選択し質問を投稿する．質問に対して別のユーザか

ら回答が付き，質問者は回答が十分であると判断すると回答を締め切る．その際，各回答

に対して質問者がフィードバックを与える（教えて！gooの場合であれば良回答ポイント，

Yahoo! 知恵袋の場合であればベストアンサーが質問者からのフィードバックにあたる）．

「コンピュータ >ソフトウェア」というカテゴリが存在したとして，そこに以下のような

質問が投稿されたとしよう．

音声ファイルの音量を調整する方法，もしくはソフトウェアを教えてください．

このような質問の背後にある情報要求を従来のWeb検索で満たすことは困難である．仮

に所望の機能を持つソフトウェアが存在したとしても，その機能を表す語，あるいはソフ

トウェア名を知らなければ適切なクエリを作ることができない．このように，QAコミュニ

ティは情報要求がキーワードで表し難い場合に有用である．

今，この質問に対して以下のような回答がつけられたとする．

•「SoundModifier」というソフトがありますが，シェアウェアになってしまったようで
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表 1 教えて！goo データセット，Yahoo! 知恵袋データセットの開始日，終了日，質問数，回答数，ユーザ数，平
均回答数

Table 1 The start date, end date, the number of questions, the number of answers, the number

of answerers and average answer number of answers on Oshiete! goo datasets and Yahoo!

Chiebukuro datasets.

開始日 終了日 質問数 回答数 ユーザ数 平均回答数
教えて！goo 2009/05/22 2009/05/31 24,272 53,354 24,122 2.198

Yahoo! 知恵袋 2005/10/27 2005/10/31 19,518 67,647 16,658 3.466

すね．

•「Sound Master」というソフトを知っていますが，プロ仕様で初心者にはあまりオスス

メできません．

•「MP3 free」というフリーソフトが便利ですよ．ぜひ使ってみてください．このソフト

の「オートマキシマイズ」という機能を使えば音量調整できるはずです．

このように，良質な回答は人手によりさまざまな情報源が自然言語の形で統合されたもの

であり，効率の良い知識共有を可能にする．また，同じ情報要求を持つ人が数多く存在する

ような質問であれば，それに対する回答は何度も再利用される．

2.2 データセット

本研究ではクロールして得た教えて！goo のデータと，Yahoo! 知恵袋の 2 つの実ログ

データを用いて実験を行う．データの詳細を表 1 に示す．ただし，Yahoo! 知恵袋データか

らは回答数 0の質問は省かれている．

2.3 予 備 分 析

ここで，Agichteinら3) と同様に，いずれかの回答が良回答に選ばれているような場合を

質問者の満足と仮定しよう．図 2 は，1 質問あたりの回答数と質問数の関係であり，教え

て！gooに対してはさらに 1質問あたりの回答数と質問者が満足する確率との関係も示して

いる（Yahoo! 知恵袋では，質問者がベストアンサーを選択しない場合，第 3者による投票

が行われベストアンサーが決まる仕組みになっており，すべての質問にベストアンサーが選

ばれているため同じ枠組みで満足度を算出できなかった）．教えて！goo，Yahoo! 知恵袋と

もに 1質問あたりの回答数の最頻値が 1という結果になった（Yahoo! 知恵袋データからは

回答数 0の質問は省かれているので，回答数の最頻値が 0という可能性もある）．しかしな

がら，(a)教えて！gooの図より明らかに，回答数が少ないと質問者の満足度は下がる（χ2

検定，p < .001）．したがって，回答の量は質問者の満足のための必要条件であるといえる．

表 2 は，質問数と回答数に対するユーザ数の分布である．教えて！gooでは 54.1% のユー

(a) 教えて！goo (b) Yahoo! 知恵袋

図 2 各質問に対する回答数と，質問数の分布．さらに (a) 教えて！goo では回答数と質問者が満足する確率との関
係も示した

Fig. 2 The number of questions with varying number of answers a questions on both datasets and

satisfaction rate with answers with varying number of answers a question on (a) Oshiete! goo

datasets.

表 2 質問数・回答数の分布
Table 2 Question frequencies and answer frequencies of each user on datasets.

(a) 教えて！goo

質問数
回答数

0 1 2 3–9 10– 計
0 0 2,658 932 1,655 1,091 6,336

1 13,043 572 195 310 130 14,250

2 1,895 154 63 91 49 2,252

3–9 941 99 51 105 47 1,243

10– 26 4 2 4 5 41

計 15,905 3,487 1,243 2,165 1,322 24,122

(b) Yahoo! 知恵袋

質問数
回答数

0 1 2 3–9 10– 計
0 0 3,835 1,409 2,350 937 8,531

1 3,336 580 291 525 261 4,993

2 715 182 113 259 151 1,420

3–9 458 183 130 381 275 1,427

10– 35 20 12 89 131 287

計 4,544 4,800 1,955 3,604 1,755 16,658

情報処理学会論文誌 データベース Vol. 3 No. 4 34–47 (Dec. 2010) c© 2010 Information Processing Society of Japan



37 QA コミュニティにおける複数情報源を用いた効果的な質問推薦

ザが，Yahoo! 知恵袋では 20.0% のユーザが 1度質問しただけであることが分かる．また，

質問者と回答者の役割分担が顕著である．教えて！gooでは質問も回答しているユーザはわ

ずか 7.8% で，質問しかしていないユーザ，回答しかしていないユーザはそれぞれ 65.9%，

26.3% も存在する．同様に，Yahoo! 知恵袋でも質問も回答もしているユーザは 21.5% の

みで，質問しかしていないユーザ，回答しかしていないユーザがそれぞれ 27.3%，51.2% と

多数を占める．

次に，現在の QAコミュニティのカテゴリ機能によって潜在的に回答の機会が損なわれ

ていることを示す．図 3 はカテゴリごとの質問数と平均回答数であり，いくつかのカテゴ

リはラベル付けしてある．たとえば，教えて！gooでは「恋愛相談」カテゴリは 1,132件も

質問が投稿されているのに対し，「画像処理」は 2件しか質問が投稿されていない．このよ

うに，カテゴリごとの質問数は非常に不均衡である�1．カテゴリ内質問数の不均衡が，回答

の機会の損失につながっていると我々は考える．すなわち，厖大な数の質問が投稿されてい

るカテゴリではすべての質問を閲覧することすら困難であるため，回答の機会が失われてい

る可能性が高い．逆に，質問数が少ないカテゴリでは新規に質問が投稿されることが少ない

ため，回答者はモチベーションが低下しそのカテゴリを利用しなくなる．

(a) 教えて！goo (b) Yahoo! 知恵袋

図 3 各カテゴリの質問数と平均回答数
Fig. 3 The number of questions and average number of answers per a question for each category.

�1 西田ら17) も同じ問題を指摘している．

3. アンケート調査

3.1 実 施 概 要

我々は，QAコミュニティの利用状況に関して，gooリサーチ�2 を利用してアンケート調

査を行った．まず，表 3 によく利用する QAコミュニティサイトの調査結果を示す（複数

選択式）．教えて！gooと，Yahoo! 知恵袋の利用はともに 70% 以上であった．次に，表 4

に調査対象の QAコミュニティにおける質問数と回答数の分布を示す．表 2 記載の予備分

表 3 よく利用する QA コミュニティサイト
Table 3 QA community cite often used by respondents.

ユーザ数
(a) 教えて！goo 1,488 （72.2%）
(b) Yahoo! 知恵袋 1,666 （80.8%）
人力検索はてな 195 （9.5%）
OKWave 734 （35.6%）
計 2,061 （100.0%）

表 4 調査対象と質問数・回答数の分布
Table 4 How frequently each respondent posted questions and answers.

全体

質問数
回答数

0 1–4 5–10 11– 回 計
0 216 418 88 104 826

1–4 523 0 0 0 523

5–10 71 77 143 93 384

11– 21 24 53 230 328

計 831 519 284 427 2,061

(a) 教えて！goo

質問数
回答数

0 1–4 5–10 11– 回 計
0 170 314 62 60 606

1–4 381 0 0 0 381

5–10 45 56 101 67 269

11– 17 18 37 160 232

計 613 388 200 287 1,488

(b) Yahoo! 知恵袋

質問数
回答数

0 1–4 5–10 11– 回 計
0 184 328 73 77 662

1–4 422 0 0 0 422

5–10 59 68 119 69 315

11– 16 21 47 183 267

計 681 417 239 329 1,666

�2 http://research.goo.ne.jp
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表 5 質問者の不満の要因
Table 5 Cause of questioners’ dissatisfaction.

全体 (a) 教えて！goo (b) Yahoo! 知恵袋
（1,132 名） （810 名） （921 名）

期待したとおりの回答ではなかったから 51.9% 53.8% 50.5%

ついた回答では満足しなかったから 49.6% 52.9% 50.4%

十分な数の回答が得られなかったから 26.3% 25.7% 27.6%

回答が遅かったから 10.8% 10.2% 10.9%

その他 5.1% 5.1% 5.0%

析時の質問数，回答数に比べて，比較的質問数と回答数の多いユーザが調査対象となってい

ることが分かる．また，教えて！gooと Yahoo! 知恵袋の利用者間で質問数と回答数の分布

に違いはなかった（χ2 検定，p < .01）．

3.2 質問者の満足度

まず，質問についた回答に対する満足度に関する問いを設けた．対象は QAコミュニティ

で 1度でも質問したことのある 1,235名とした．項目は，「毎回満足」，「ほぼ満足，たまに

不満」，「不満なときもある」，「ほぼ不満，たまに不満足」，「毎回不満」の 5つとした．回

答形式は単一選択式とした．本設問の回答から，QAコミュニティにおいて 1度でも質問し

たことのある 1,235人のユーザの中で，質問についた回答に「毎回満足」すると答えたユー

ザはわずか 103人と 8% 足らずであった．逆に，90% 以上のユーザがついた回答に不満な

場合もあることが分かった．

さらに，質問についた回答に不満をいだく要因に関する問いを設けた．対象は，ついた回

答に不満なこともあった質問者 1,132名とした．回答形式は複数選択式とした．

結果を表 5 に示す．約 50% が「期待したとおりの回答ではなかったから」，「ついた回答

では問題が解決しなかったから」と，ついた回答に関する質に不満をいだいていた．また，

約 25% が「十分な数の回答が得られなかったから」と，ついた回答の量に関して不満をい

だいていた．また，10% 程度ではあるが「回答が遅かったから」と，回答がつくまでにか

かる時間の遅さを不満の理由にあげるユーザも存在した．

3.3 回答者が回答する動機

次に，QAコミュニティにおける回答者の，質問に回答する動機に関する問いを設けた．

対象は，QAコミュニティで 1度でも回答したことのある 1,230名とした．回答形式は複数

選択形式とした．

結果を表 6 に示す．80% を超えるユーザが「知識や経験に基づいて回答できるかどうか」

表 6 回答者が回答する動機
Table 6 What motivates people to answer questions.

全体 (a) 教えて！goo (b) Yahoo! 知恵袋
（1,230 名） （875 名） （985 名）

知識や経験に基づいて回答できるかどうか 82.4% 84.6% 82.3%

質問の内容に自分も興味があるかどうか 40.4% 38.4% 41.9%

質問者が困っているかどうか 20.6% 21.5% 21.6%

自分しか回答できなさそうか 13.9% 15.0% 14.8%

その他 1.7% 1.6% 1.6%

表 7 回答する質問を選択する手段
Table 7 How answerers selected questions.

全体 (a) 教えて！goo (b) Yahoo! 知恵袋
（1,230 名） （875 名） （985 名）

カテゴリ 51.5% 54.5% 50.8%

回答受付中の質問 44.6% 44.0% 45.5%

未回答の質問 29.4% 30.3% 30.8%

キーワード検索 15.9% 14.7% 18.1%

その他 3.2% 3.2% 2.9%

を選択し，50% 近くのユーザが「質問の内容に自分も興味があるかどうか」を選択した．こ

のように，多くのユーザは自身の知識，興味に合った質問に回答していることが分かる．

教えて！gooとYahoo! 知恵袋に関する結果を比較すると，教えて！gooの方が回答する質

問を選ぶ基準として知識をあげているユーザが多い（χ2 検定，p < .01）．一方，Yahoo! 知

恵袋の方が回答する質問を選ぶ基準に興味をあげているユーザが多い（χ2検定，p < .001）．

3.4 回答者が質問を選択する手段

さらに，回答者が現在どのような基準で回答する質問を選択しているのかに関する問いを

設けた．対象は上記設問と同じく 1度でも回答したことのある 1,230名とした．回答方式は

複数選択式とした．

結果を表 7 に示す．約 50% のユーザが「カテゴリ」から選択すると答えた．特に教えて！

goo利用者のカテゴリ利用率は全体と比較して高い（χ2 検定，p < .001）．

しかしながら，カテゴリによって回答する質問を選択するのは困難な場合が多いと我々は

考える．というのは，互いに類似したカテゴリも数多く存在し，かつ特定のカテゴリに属

する質問の数が厖大であるためである．したがって，回答者が質問を選択する手段として，

カテゴリは不十分であると我々は結論付けた．
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4. 質 問 推 薦

4.1 要 件 定 義

予備分析およびアンケート調査の結果から，質問者の満足のためには回答の質と量の両方

の側面の改善が必要であることが分かった．本研究では，そのうち回答の量の改善を目的と

して，QA ユーザを回答する可能性の高い質問へナビゲートするための質問推薦を提案す

る．質問推薦のシステムは各ユーザに対してそのユーザに対する適合度順に並んだ n件の

質問を提示する．ただし，そのユーザがすでに回答した質問や，回答が締め切られた質問は

除く．

有効な質問推薦は，以下に示す 3つの要件を満たす必要がある．

( 1 ) 既存のカテゴリから選択する場合に比べてユーザに適した質問を提示しなければなら

ない．3.4節のアンケート調査の結果が示すとおり，50% 以上のユーザがカテゴリを

用いて質問を選択しているものの，2.3節での予備調査の結果のとおり既存のカテゴ

リには問題がある．

( 2 ) 回答したことのないユーザであっても推薦できることが望ましい．QAコミュニティ

の多くのユーザは回答したことがない．2.3節での予備調査から質問はしたことがあ

るが回答はしたことのないユーザが多数存在することが分かる．

( 3 ) 未回答の質問であっても推薦できなくてはならない．QAコミュニティには毎日何千

件もの新規の質問が投稿されるが，そのような新規の質問には回答がついていない．

たとえば教えて！gooの場合，1日に 2,000件以上もの質問が投稿される．

これらの要件を満たす質問推薦を実現するにあたり，3.3節の結果をふまえ，「ユーザは，

自身の知識と興味に基づき質問に回答する」と仮説を立て，ユーザの回答する確率をモデル

化する．

4.2 回答する確率のモデル化

まずは，表 8 に本稿での表記法について記す．ただし，テキストから単語の特徴量を取得

するために，(1) MeCab �1 で語単位に分かち書きし，(2)名詞以外をフィルタし，(3)「こ

と」，「人」のように一般的な語をストップワードとしてフィルタし，(4) TF-IDF（IDFの

ドキュメント集合には，質問集合 Qを利用）を用いて各単語を重み付けした．

提案法では各質問とユーザの知識，興味との合致度をそれぞれ求め，それらをロジスティッ

�1 http://mecab.sourceforge.net

表 8 表記法
Table 8 Notation.

記号 説明
Q 質問数
U ユーザ数
W 語数
C カテゴリ数
Q 質問集合，Q = {1, . . . , Q}
U ユーザ集合，U = {1, . . . , U}
ruq ユーザ u が質問 q に回答したか

回答した場合 1，そうでない場合 0

aq 質問 q の質問者，aq ∈ U

cq 質問 q のカテゴリ，cq ∈ {1, . . . , C}
θqw 質問 q の語 w に対する特徴量
θq = {θqw}W

w=1 質問 q の特徴ベクトル

ク回帰モデルにより統合する．ロジスティック回帰モデルを採用したのは，Jinら8) の実験

により推薦における優位性が確認されており，高精度な質問推薦を実現することが可能であ

る（要件 1）ことと，サポートベクタマシンと比較して現実的な計算コストで学習が可能で

あることの 2点が理由である．ロジスティック回帰モデルを質問推薦に適用した場合，回答

者 uが質問 q に回答する確率は以下のように表すことができる．

P (ruq = 1;λ) =
1

1 + exp(−∑
f∈F

λff(u, q) − λ0)
, (1)

ただし，F はユーザの知識，興味との合致度の集合，λ = {λ0} ∪ {λf}f∈F は重みを表す．

まず，ユーザ知識との合致度の推定に，回答した質問（回答履歴）の内容に関する情報を

用いたコンテンツフィルタリングを行う．コンテンツフィルタリングの有効性は，Mooney

ら10) により実験的に示されている．質問の内容情報としては，以下に示すように本文とカ

テゴリを用いる．

( 1 ) 回答履歴の本文を用いたコンテンツフィルタリング

回答した質問の本文の語の重みの総和から，ユーザの知識を以下のように推定する．

φu =
∑

q′∈{q∈Q|ruq=1}
θq′ . (2)

このときユーザ知識と質問文の特徴ベクトルのコサイン類似度により，各質問がユー

ザの知識にどれほど合致しているかを算出する．
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fTextA(u, q) = cos(φu, θq) =
φT

uθq∣∣∣∣φu

∣∣∣∣∣∣∣∣θq

∣∣∣∣ , (3)

ただし，vT はベクトル v の転置，
∣∣∣∣·∣∣∣∣はユークリッドノルムをそれぞれ表す．本手

法により，回答がついていない質問であっても推薦できる（要件 3）．

( 2 ) 回答履歴のカテゴリを用いたコンテンツフィルタリング

ユーザの回答頻度の高いカテゴリに属する質問をユーザの知識に合致した質問と見

なす．

fCategoryA(u, q) =

∣∣{q′ ∈ Q|ruq′ = 1 ∧ cq′ = cq}
∣∣

∣∣{q′′ ∈ Q|cq′′ = cq}
∣∣ . (4)

本手法により，回答履歴の本文を用いたコンテンツフィルタリングとは異なる基準で

回答がついていない質問であっても推薦できる（要件 3）．

次に，ユーザ興味の推定に，ユーザ自身の質問（質問履歴）の内容に関する情報を用いた

コンテンツフィルタリングを行う．質問の内容情報としては，知識の推定と同様に本文とカ

テゴリを用いる．

( 3 ) 質問履歴の本文を用いたコンテンツフィルタリング

ユーザ自身の質問の本文の語の重みの総和から，ユーザの興味を推定する．

ψu =
∑

q′∈{q∈Q|aq=u}
θq′ . (5)

このとき特徴ベクトルのコサイン類似度により，各質問がユーザの興味にどれほど合

致しているかを算出する．

fTextQ(u, q) = cos(ψu, θq). (6)

本手法により，回答したことのないユーザであっても推薦でき（要件 2），回答のつ

いていない質問でも推薦できる（要件 3）．

( 4 ) 質問履歴のカテゴリを用いたコンテンツフィルタリング

質問頻度の高いカテゴリに属する質問をユーザの興味に合致した質問と見なす．

fCategoryQ(u, q) =

∣∣{q′ ∈ Q|aq′ = u ∧ cq′ = cq}
∣∣

∣∣{q′′ ∈ Q|cq′′ = cq}
∣∣ . (7)

本手法も質問履歴の本文を用いた手法と同様，要件 2と要件 3を満たす．

質問文の内容以外に関する情報からも，協調フィルタリングの手法を用いればユーザの知

識と興味を推定することが可能である．

( 5 ) ユーザベースの協調フィルタリング

Resnickら13) によって提案されたGrouplensというシステムに利用されている手法．

似た回答履歴を持つユーザの知識と興味から，質問とユーザの知識と興味との合致度

を以下のように推定する．

fUserCF(u, q) =
1

|U q|
∑

u′∈U q

∑
q′∈Q\q

ruq′ru′q′
√∑

q′∈Q\q
r2

uq′

√∑
q′∈Q\q

r2
u′q′

, (8)

ただし U q = {u ∈ U |ruq = 1}，Q\q = {q′ ∈ Q|q′ �= q}．
ユーザベースの協調フィルタリングではユーザ間の類似度をピアソンの積率相関係数

で定義することが多いが，本稿では計算コストを考慮してコサイン類似度を用いた．

本素性はカテゴリやテキスト等の質問の内容情報は利用しないため，カテゴリとは異

なる推薦結果を出力することが可能である（要件 1）．

( 6 ) アイテムベースの協調フィルタリング

Sarwarら14) によって提案された推薦手法．一般にアイテム数の方がユーザ数よりも

小であるため，ユーザベースのものに比べ計算コストが低い．そのため多くの商用の

推薦エンジンで用いられている．本手法では以下のように質問とユーザの知識と興味

との合致度を推定する．

fItemCF(u, q) =
1

|Qu|
∑

q′∈Qu

∑
u′∈U\u

ru′qru′q′
√∑

u′∈U\u
r2

u′q

√∑
u′∈U\u

r2
u′q′

, (9)

ただし Qu = {q ∈ Q|ruq = 1}，U \u = {u′ ∈ U |u′ �= u}．
一般的にアイテム間の類似度は adjusted cosine similarityで与えられることが多い

が，本稿では計算コストを考慮しコサイン類似度を用いた．

本手法を用いた理由は，ユーザベースの協調フィルタリングと同様で，カテゴリとは

異なる推薦結果を出力することが可能である（要件 1）と考えたためである．

4.3 重みの推定

以下に示す回答履歴 R = {{ruq}Q
q=1}U

u=1 が与えられたときの重み λ の事後確率を最大

化することにより未知である重みの推定値 λ̂を得る．
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logP (λ|R) = log(P (λ)P (R|λ))

∝ −η||λ||2 +

U∑
u=1

Q∑
q=1

ruq log P (ruq = 1;λ)

+

U∑
u=1

Q∑
q=1

(1 − ruq) log(1 − P (ruq = 1;λ)), (10)

ただし，未知パラメータの事前確率 P (λ)はハイパーパラメータ ηにより決定される平均 0

の正規分布に従うものとしている．式 (10)の最大化には Liuら9) による準ニュートン法で

の最適化手法を用いる．

5. 実 験

5.1 設 定

表 1 に示したデータセット中で 2回以上回答，もしくは 1回以上質問かつ 1回以上回答

した 5,559名の教えて！gooユーザと，8,279名の Yahoo! 知恵袋ユーザを対象として実験

を行う．

各ユーザについて，実験データ中で回答した質問の中で最も新しいものをテストデータと

し，それ以前の質問を訓練データとする．訓練データからユーザ uの回答した質問を省い

たものと，テストデータとそれ以降の質問について，P (ruq = 1)を算出し，その値が最も

高い n件を uへの推薦リストとする．

5.2 評 価 尺 度

各手法による回答する質問の予測精度として，トップ n正答率を算出する．トップ n正

答率は，たとえば岩田ら16) が用いている評価尺度であり，すべてのユーザを訓練データ中

における回答数にかかわらず平等に評価することができる．

トップ n正答率は，下式により算出する．

A =

∣∣{u ∈ U |q̄u ∈ Q̂u}
∣∣

U
, (11)

ここで q̄u はテストデータである質問，Q̂u はユーザ u に推薦する質問集合，すなわち

P (ruq = 1)が最も高い n件の質問集合をそれぞれ表す．

5.3 比 較 手 法

以下に比較手法を示す．

• OurMethod．

提案手法．推定された重み λ̂を用いてユーザが質問に回答する確率を算出する．

P (ruq = 1) = P (ruq = 1; λ̂). (12)

重み推定の際のハイパーパラメータ ηは，{10−5, 10−4, . . . , 104}の 10通りの候補の中

から，各ユーザの回答した質問の中で最後から 2番目の質問を正解とし，それよりも古

い質問を訓練データとした際のトップ 3正答率を最も高くなるものとした．

• TextA．

回答履歴の本文を用いたコンテンツフィルタリング．

P (ruq = 1) ∝ fTextA(u, q). (13)

• CategoryA．

最もよく回答しているカテゴリの質問を推薦．

P (ruq = 1) ∝ fCategoryA(u, q). (14)

この手法は既存のカテゴリによる質問選択と見なすことができるので，提案手法と本

ベースラインの比較は重要である．

• TextQ．

質問履歴の本文を用いたコンテンツフィルタリング．

P (ruq = 1) ∝ fTextQ(u, q). (15)

• CategoryQ．

最もよく質問しているカテゴリの質問を推薦．

P (ruq = 1) ∝ fCategoryQ(u, q). (16)

• UserCF．

ユーザベースの協調フィルタリング．

P (ruq = 1) ∝ fUserCF(u, q). (17)

• ItemCF．

アイテムベースの協調フィルタリング．

P (ruq = 1) ∝ fItemCF(u, q). (18)

• Unigram．

最も多くのユーザから回答されている質問を推薦する．

P (ruq = 1) ∝
∣∣{u′ ∈ U |ru′q = 1}

∣∣. (19)
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(a) 教えて！goo (b) Yahoo! 知恵袋

図 4 提案法，TextA，CategoryA，TextQ，CategoryQ，ItemCF，UserCF，Unigram のトップ n 正答率．
ただし，提案法の重みを推定するためのハイパーパラメータは教えて！goo で η = 102，Yahoo! 知恵袋で
η = 101 とした

Fig. 4 Top-n accuracies of OurMethod, TextA, CategoryA, TextQ, CategoryQ, ItemCF and UserCF,

where weights of OurMethod are estimated under η = 102 on Oshiete! goo datasets and

η = 101 on Yahoo! chiebukuro ones, respectively.

5.4 結 果

提案手法が 3つの要件，すなわち (1)（カテゴリよりも）高精度に質問を推薦できること，

(2)回答したことのないユーザにも推薦できること，(3)回答がついていない質問であって

も推薦できることを満たすかどうか検証する．

図 4に，各手法のトップn正答率を示す．教えて！goo，Yahoo! 知恵袋の両者でn ≥ 2につ

いて他の手法と比較して提案法の方が正答率が高いという結果になった（χ2検定，p < .01）．

このことは，提案法が要件 1を満たすことを示している．

比較手法間に着目すると，教えて！gooでは協調フィルタリング（ItemCF，UserCF）よ

りも回答履歴によるコンテンツフィルタリング（TextA，CategoryA）の方が精度が高かっ

た（χ2検定，p < .01）が，Yahoo! 知恵袋では逆に協調フィルタリングの精度の方が高かっ

た（n ≥ 3，χ2 検定，p < .05）．質問履歴によるコンテンツフィルタリングは，両者とも精

度が低かった．すなわち，知識はテキストに現れやすく，興味はテキストに現れにくいとい

う結果になった．協調フィルタリングでは興味が推定されていると考えると，3.3節におけ

る表 6 の結果と一致する．

次に，表 9 に，提案法における重み λを示す．結果，教えて！goo，Yahoo! 知恵袋とも

に，回答履歴を用いたコンテンツフィルタリングと協調フィルタリングの重みが高く，質問

表 9 提案法における重み λ

Table 9 Weights in our method λ.

(a) 教えて！goo (b) Yahoo! 知恵袋
TextA 5.502 8.408

CategoryA 4.396 3.659

TextQ 0.058 1.312

CategoryQ −0.431 0.333

ItemCF 0.937 −1.239

UserCF 4.089 13.367

表 10 ユーザの回答数とユーザ数
Table 10 User groups in terms of answer frequency.

訓練データが x 個であるユーザ数
0 1 2 3–9 10– 計

教えて！goo 829 1,243 694 1,601 1,192 5,559

Yahoo! 知恵袋 965 1,955 1,178 2,604 1,577 8,279

履歴を用いたコンテンツフィルタリングの重みが低いという結果になった．これは，重み学

習の際の正例は回答数が多いユーザのものほど用いられるが，そのようなユーザに対して

はつねに回答履歴は十分にあるが，質問履歴は十分にあるとは限らないことが原因である．

特に質問履歴の重みがより低い教えて！gooに対しては，推定された重みをそのまま使って

しまうと，回答数 0だが質問はしているユーザに正しく推薦ができないと考えられる．教え

て！gooでは協調フィルタリングより回答履歴を用いたコンテンツフィルタリングの重みが

高いという結果になったが，Yahoo! 知恵袋の方では逆の結果になった．これはさきほどの

手法間のトップ n正答率の比較との結果と一致する．

そこで，提案法が回答したことのないユーザであっても推薦できるかどうか（要件 2）を

検証する．表 10 に，回答数で回答者をグルーピングした際の，それぞれのグループの回答

数と回答者数を示す．また，図 5 に，それぞれのグループのトップ 5正答率を示す．実験

結果より，提案手法は他の手法と比べて回答数 1以上 9以下の回答者であれば高精度に質

問を推薦できることが分かった（χ2 検定，p < .05）．一方で，推薦する際に回答履歴を使

うことのできない回答数 0のユーザについては Yahoo! 知恵袋では提案法も興味に基づく

手法と同様十分高い精度で質問を推薦することができたが，教えて！gooでは重みをうまく

学習できなかったために低い正答率となった．また，教えて！gooにおいて回答数 10以上

のユーザに関しては提案手法は比較手法と同程度の精度という結果になった．
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(a) 教えて！goo (b) Yahoo! 知恵袋

図 5 提案法，TextA，CategoryA，TextQ，CategoryQ，ItemCF，UserCF，Unigram の各回答数に対する
トップ 5 正答率．ただし，提案法の重みを推定するためのハイパーパラメータは教えて！goo で η = 102，
Yahoo! 知恵袋で η = 101

Fig. 5 Top-5 accuracy with varying answer frequency of OurMethod, TextA, CategoryA, TextQ,

CategoryQ, ItemCF and UserCF, where weights of OurMethod are estimated under η = 102

on Oshiete! goo datasets and η = 101 on Yahoo! chiebukuro ones, respectively.

データセット中には回答したことはないが質問はしたことのあるユーザについて，教え

て！gooでは 829，Yahoo! 知恵袋では 965と 10% 以上存在し無視できない．そこで，そ

のようなユーザに対する提案法の精度が特に低い教えて！gooにて，質問履歴の本文を用い

た興味推定，質問履歴のカテゴリを用いた興味推定の 2つのみを素性とし，質問も回答も

しているユーザを訓練データとして与えて学習することにより，回答数 0 の質問者に質問

を推薦する（OurMethod2とする）．このとき，提案法とユーザの興味に基づく 2つの推

薦手法に対して，回答数 0の質問者を対象としたときのトップ n正答率を図 6 に示す．教

えて！gooでは CategoryQが，Yahoo! 知恵袋では提案法が最も有効であることが分かる．

すなわち，回答したことのないユーザに質問を推薦するにはそのユーザの興味を用いればよ

いことを示すことができた．

一方で，教えて！gooでは TextQが特に有効でないという結果になったが，それは教え

て！gooの質問のテキストの方がより知識に関連性が高いためであり，質問者にとって詳し

くない知識を利用しても適切に質問を推薦できないことを表している．

次に，提案手法が未回答の質問であっても推薦できるか検証する．表 11 に，テストデー

タの回答数を示す．このとき，図 7 はテストデータの回答数が xであるユーザに対するトッ

プ 5正答率である．結果，テストデータの質問に対する回答数が 1以上 9以下では提案手法

(a) 教えて！goo (b) Yahoo! 知恵袋

図 6 提案法，TextA，CategoryA の質問者に対するトップ n 正答率
Fig. 6 Top-n accuracy scores for users who have never answered of OurMethod, TextA and

CategoryA.

表 11 テストデータの回答数
Table 11 Test data groups in terms of number of answers.

テストデータの回答数
0 1 2 3–9 10– 計

教えて！goo 719 1,135 1,020 2,319 366 5,559

Yahoo! 知恵袋 567 1,077 1,286 4,639 710 8,279

が他の手法と比べて高精度であることが分かった（χ2 検定，p < .01）．また，テストデー

タの質問に対する回答数が 0もしくは 10以上のユーザに対してはサンプル数が少なかった

ため提案法と他の手法との間に精度で統計的に有意な差がないという結果になった．また他

の手法に着目するとコンテンツフィルタリングはテストデータの回答数にかかわらず推薦可

能であるが，協調フィルタリングは回答がついていない質問を推薦できないという結果に

なった．

5.5 議 論

図 4 に示したとおり，すべての推薦手法のトップ 10正答率が最大の提案法で教えて！goo

で 0.05強，Yahoo! 知恵袋で 0.04弱と低い値になった．要因としては以下のようなものが

考えられる．

• 実験の信頼性を高めるために，十分に大きなサイズのデータを利用したことが，精度
を低くする要因になっている．教えて！goo，Yahoo! 知恵袋ともに質問数が約 20,000
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(a) 教えて！goo (b) Yahoo! 知恵袋

図 7 提案法，TextA，CategoryA，TextQ，CategoryQ，ItemCF，UserCF，Unigram のテストデータの回
答数が x であるユーザに対するトップ 5 正答率．ただし，提案法の重みを推定するためのハイパーパラメー
タは教えて！goo で η = 102，Yahoo! 知恵袋で η = 101

Fig. 7 Top-5 accuracy scores with varying number of answers for the test data of OurMethod, TextA,

CategoryA, TextQ, CategoryQ, ItemCF and UserCF, where weights of OurMethod are esti-

mated under η = 102 on Oshiete! goo datasets and η = 101 on Yahoo! chiebukuro ones,

respectively.

と，他の推薦問題と比べてアイテムの数が多い．さらに，各ユーザはほとんどの質問に

回答していない．そのため，すべてのユーザの訓練データ数が約 20,000で，その中で

正解はたったの 1である．ランダムな推薦を行うと，そのトップ 1正答率の期待値は

0.00005，トップ 10正答率の期待値は 0.0005ときわめて低いものになる．

• 正解は各ユーザが回答した最も新しい質問だが，提案法をはじめとして各アルゴリズム
の推薦ロジックに時間的な要素は考慮されていない．また，ユーザは新しい質問に回答

する傾向がある．図 8 は教えて！gooにおいて質問が投稿されて x日以上経ってから

投稿された質問の割合を示す．このように，8割以上の回答は質問が投稿されてから 1

日以内のものである．したがって，今回の実験でユーザが回答する確率が高いと判断さ

れてもそれが古い質問であれば正しくない推薦となる場合が多い．

• 推薦対象の質問の期間（教えて！gooであれば 10日，Yahoo!知恵袋であれば 5日）中

に利用期間が終わっているユーザが存在する．そのようなユーザに対して利用期間を超

えた新しい質問が推薦されることがあり，精度を下げてしまう．

すなわち，実験の設定として本来候補とすべきでない質問まで候補にして推薦を行ってい

るため，不当にトップ n正答率が下がってしまっている．そのため，実運用の際は，推薦を

図 8 教えて！goo における，質問が投稿されてから x 日以降に投稿された回答の割合
Fig. 8 Distribution of answers posted within x days after the question.

行う前に候補となる質問を日付で絞り込むと有効である．たとえば 24時間以内に投稿され

た質問に限定して推薦すると，トップ n正答率が教えて！gooで約 10倍，Yahoo! 知恵袋で

約 5倍になる．このとき，たとえば n = 3の場合の正答率は教えて！gooで 0.22，Yahoo!

知恵袋で 0.075程度になる．教えて！gooでは 5回に 1度程度の正解なので，実用的な数

値といえる．一方で，Yahoo! 知恵袋については，14回に 1度程度の正解であり，依然十

分に高い精度であるとはいえない．

次に，本実験より明らかになった教えて！goo，Yahoo! 知恵袋のメディアとしての特性

について比較論じる．3.3節と本実験の結果から，質問に回答する基準として回答者は教え

て！gooでは知識を，Yahoo! 知恵袋では興味を重要視している．これは，Adamicら1) に

よる QAコミュニティにおけるコミュニケーションの分類学を用いると，相対的に教えて！

gooは「知識共有」に，Yahoo! 知恵袋は「議論」「相談」に利用されていることが多いこ

とを示している．このコミュニケーションの性質に応じて，用いる素性を変えることで実用

的な質問推薦が可能である．すなわち，「知識共有」の場においてはテキストは知識と関連

性が高いため，回答履歴の本文やカテゴリを用いたコンテンツフィルタリングの素性が有効

で，「議論」「相談」の場ではテキストに現れにくいユーザの興味を推定するために協調フィ

ルタリングや，あるいは回答履歴や質問履歴のカテゴリを用いてコンテンツフィルタリング

の素性が特に有効である．

質問推薦により実際に回答数が増えるかどうかについては今後実証実験で検証する必要

はあるが，本実験により提案法が 4.1節で示した 3つの要件，回答の量の改善に有効な質問

推薦の必要条件を満たしていることを明らかにすることができた．
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6. 関 連 研 究

我々と同様の目的で，Quら12)，Huら7) は QAコミュニティにおいて質問を推薦する手

法を提案している．Quら12) は我々の手法でいえば TextA，すなわち回答履歴の本文を用

いたコンテンツフィルタリングの手法に関する研究で，我々の用いたコサイン類似度よりも

PLSA を用いた方が精度良く質問を推薦できることを示した．今回我々は計算コストを考

慮してコサイン類似度を用いたが，PLSAによりテキスト間の類似度を求め TextAの素性

として用いることでさらに精度を向上させることができる可能性がある．また，Huら7) は

interestと authorityという概念を導入し，高精度な質問推薦を実現している．interestが

我々の定義した興味に，authorityが我々の定義した知識に対応する概念であり，それらを

組み合わせるという点で我々はHuら7)と類似した手法をとっている．大きな違いとしては，

知識と興味を組み合わせる際に，我々はロジスティック回帰モデルという統計理論的に裏付

けのある手法を採用しているという点である．両者の手法の比較は，今後の課題である．

本研究は数多い情報推薦に関する研究の 1 つと位置づけることができる．Adomavicius

ら2) のサーベイによれば，推薦手法は推薦に用いる情報源という観点から大きく分けてコ

ンテンツフィルタリングと，協調フィルタリング，両者のハイブリッド方式の 3種類が存在

し，実現手法の観点からメモリベースのものと，モデルベースのものの 2種類が存在してい

るとしている．この分類学では，本研究の手法はハイブリッド方式でありかつモデルベース

のものであると見なすことができる．

同時に，本研究は近年さかんな QAコミュニティに関する研究である．QAコミュニティ

におけるコミュニケーションに関する分析1),5)，回答者の知識に関する分析15)，利用モチ

ベーションに関する調査11)，質問者の回答への満足についてのモデル化3) 等，さまざまな

分析が行われている．それらの多くは単一の QA コミュニティに関するものが多く，我々

のように 2つの QAコミュニティを比較論じたものは少ない．また QAコミュニティ上の

応用として内容の重複する質問の投稿を防ぐための類似質問提示4)，質問を整理するための

階層的な自動タグ付け17) が提案されている．このように，QAコミュニティのユーザビリ

ティを向上させるための応用も重要視されてきている．

我々18),19) はこれまで，QAコミュニティの質問者と回答者とのつながりをネットワーク

と見なし，その QAネットワークの分析を行った．実験を通して，QAネットワーク分析結

果がたとえば「知識交換」「議論」等のコミュニケーションの種類の観点から質問を分類し

たり，本研究と同様回答者に対して質問を推薦したりするのに有効である可能性を示した．

7. お わ り に

本研究では，予備分析とアンケート調査を通じて，質問推薦が満たすべき 3つの要件（(1)

既存のカテゴリよりも適切な質問を提示できること，(2)回答したことのないユーザにも質

問を推薦できること，(3)未回答の質問であっても推薦できること）を明らかにした．この

ような有効な質問推薦を実現するために，ユーザの知識と興味を，回答履歴に基づくコン

テンツフィルタリング，質問履歴に基づくコンテンツフィルタリング，協調フィルタリング

を用いて推定し，それらをロジスティック回帰モデルで統合する手法を提案した．本研究で

は，教えて！gooと Yahoo! 知恵袋のスナップショットを用いた実験を通して提案手法が有

効であることを示した．また，教えて！gooでは回答履歴に基づくコンテンツフィルタリン

グに関する素性が重要であったが，Yahoo! 知恵袋では協調フィルタリングの素性が重要と

いう結果になった．また質問履歴に基づくコンテンツフィルタリングは精度は低かった．こ

れらのことから，知識はテキストに現れやすく，興味はテキストに現れにくいということが

分かった．結論として，「知識共有」の場では回答履歴に基づくコンテンツフィルタリング

が，「議論」「相談」の場では協調フィルタリングや質問履歴に基づくコンテンツフィルタリ

ングが有効な素性であることが分かった．

本研究の目的は，回答の量の向上であった．一方で，回答の質の向上も重要な課題である．

したがって，今後は回答の質を考慮し，質問者が良回答をつける回答をできる回答者に，質

問を推薦する手法を考えてゆきたい．現在，教えて！gooでいえば良回答，Yahoo! 知恵袋

でいえばベストアンサーに関する情報の利用を検討している．また，本稿では回答したこと

のあるユーザとないユーザとで異なる推薦器で質問を推薦すべきであると結論づけたが，こ

れらを統合的に推薦できるような推薦器を検討していきたい．最後に，質問者の満足度の向

上に関しては評価できていないという課題が残っている．特に Herlocker ら6) は推薦の精

度が利用者の満足度とは直結しないことがある点を指摘している．質問推薦による回答の量

の改善，利用者の満足度向上の検証は机上実験では困難であるため，実証実験を行いたい．
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