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MineBlog：興味発見を支援するblog記事推薦システム

森 本 和 伸†,☆ 林 貴 宏†† 尾内 理紀夫†,††

本稿では，ユーザが書いた blog 記事をもとに，ユーザの新たな興味につながる可能性のある他人
の blog 記事を推薦するシステム MineBlog について述べる．MineBlog では，あらかじめウェブク
ローラを利用して blog記事をウェブから収集しデータベース化しておく．データベース中の blog記
事から推薦記事を決定するために，関連性，相違性，話題性の 3 つの尺度を用いて blog 記事を評価
する．3 つの尺度は順に，ユーザが書いた記事とどの程度関連する話題を含んでいるかを測る尺度，
ユーザが書いた記事とどの程度異なる話題を含んでいるかを測る尺度，一時期頻繁に話題にされた内
容を記事中にどの程度含んでいるかを測る尺度である．これら 3つの尺度を定量化し，関連度，相違
度，話題度を定義する．3つの尺度により blog記事をスコアリングし，上位を推薦記事としてユーザ
に提示する．MineBlogの有効性評価を目的とした実験により，推薦した記事の約 2つに 1つはユー
ザの新たな興味につながる推薦記事であるという結果を得た．

MineBlog: A System for Arousing Interest
by Recommending Blog Articles

Kazunobu Morimoto,†,☆ Takahiro Hayashi†† and Rikio Onai†,††

This paper reports on MineBlog: a recommender system of blogs. Posting a blog-article to
the system, the system produces attractive blog-articles to the user and supports the user to
discover his/her new interests. The system extracts some blog-articles for recommendation
from a database by scoring with three kinds of criteria — relevance, difference and topicality.
Relevance is a criterion for measuring similarity between an article registered in a database
and the user’s posted article. Difference is a criterion for measuring dissimilarity between the
articles. Topicality is a criterion for measuring whether an article mentions current topics.
We experimentally examine the performance of MineBlog. Experimental results show that
one of two recommended articles arouse user’s new interests.

1. は じ め に

blogと呼ばれるウェブページが注目されている．blog

とは特定の書き手によって頻繁に更新され，更新され

た順に文章が並べられているウェブページのことであ

る1)．大半の blog は日記のように個人的な内容が記

述されたものである2)．また，個人が blog を書く動

機は自分の記録を残したい，解説や意見を提供した

い，アイデアを言葉にしておきたい，感情を表現した

いといった個人的な理由によるものが多いため，blog

内の文章は記述した人の個性，感情，視点が強く表れ
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たものとなっている3)．このように，blogは主観的に

様々な内容が記述されているという特徴を持つため，

自分とは異なった視点や感覚の文章が書かれた blog

を読むことにより，新たな興味を喚起されることがあ

る．しかし，このような blogを意図的に発見するこ

とは困難である．キーワードを用いた blog検索シス

テム☆☆が開発されているが，新たな興味が未知である

段階においてキーワードを決定することは困難であり，

キーワード検索では新たな興味が喚起される blogを

検索することは難しい．

キーワードを用いない検索手法として，文章をキー

として類似する文章を検索する手法がある．この手法

では，キー文章と類似する文章は，キー文章と関連し

ている内容だけでなく少なからず異なる内容も含んで

☆☆ Bulkfeeds, http://bulkfeeds.net/

Blogdex, http://blogdex.net/

未来検索 livedoor, http://sf.livedoor.com/

もぶろげっと，http://mobloget.jp/
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いる可能性がある．よって，類似文章をユーザに推薦

することでユーザにとって未知なものを検索できる可

能性がある．しかし，blogは簡単な感想を述べただけ

の短い文章が多いため，キー文章と関連している内容

を含んでいるだけでは異なる内容を含んでいる可能性

は低いと考えられる．したがって，キー文章をもとに

類似文章を検索する手法をそのまま興味発見へと応用

することは難しい．blog の文章を利用して興味発見

へとつなげていくためには，キー文章との関連性を評

価するだけでなく，相違性をも明示的に評価する必要

があると考えられる．これにより，関連性が高く，か

つ，相違性も含まれる文章を推薦することができ，新

たな興味の発見へとつながる可能性が出てくる．

もう 1つ新たな興味につながる文章を検索する手法

として，多数の blogライタたちの間で話題になった

内容を検出し，ユーザに提示する手法が考えられる．

もし多数のライタたちによって話題になっているにも

かかわらず，ユーザがその内容について未知だった場

合，この話題は他のライタ同様ユーザの興味を引く可

能性は高い．blog の記事には作成日時が付加されて

おり，これを利用することで話題の新しさが判定でき

る．その結果，最近話題になっている記事などが推薦

可能である．

このように，ユーザが書いた文章と関連性と相違性

が高く，かつ，話題性も高い文章をユーザに提示する

ことで，ユーザが新たな興味の発見へとつながる可能

性が出てくると考える．

そこで本稿では，関連性，相違性，話題性を考慮し，

ユーザが書いた blog記事を用いて新たな興味の発見

につながる blog記事を推薦する手法を提案し，その

手法を用いた blog記事推薦システムMineBlogを実

装し，実験により評価を行った．

以下，2章でシステムの概要を説明する．3章では推

薦記事の決定法について述べる．4 章でMineBlogの

有効性を評価するために行った実験について述べる．5

章で関連研究について述べる．6 章で本稿をまとめる．

なお，本稿で使用する用語の意味は以下のとおりで

ある．

blogシステム：blogページを作成，管理するシステ

ム．MovableType ☆1，tDiary ☆2，ココログ☆3，は

てなダイアリー☆4など．

☆1 MovableType,

http://www.sixapart.com/movabletype/
☆2 tDiary, http://www.tdiary.org/
☆3 ココログ，http://www.cocolog-nifty.com/
☆4 はてなダイアリー，http://d.hatena.ne.jp/

blogページ：blogシステムによって作成されたウェ

ブページ．

blog記事：blogページにおいて，1日分，もしくは

1投稿分の文章．また，本稿で単に記事といえば

blog記事を指す．

2. システム概要

MineBlogでは，ユーザに対して blog記事を書いて

もらい，その記事を用いてウェブよりあらかじめ集め

ておいた記事の中から推薦記事を決定する．本章では

このシステムの概要について述べる．

MineBlog のシステム構成を図 1 に示す．処理は

ウェブより blogを収集しデータベースに格納する処

理（図 1 一点鎖線内，以下収集処理と呼ぶ），ユーザ

が書いた記事より推薦記事を決定する処理（図 1 破線

内，以下推薦処理と呼ぶ）に分かれる．

収集処理は以下の手順で行う（以下の箇条書きの番

号は，図 1 の番号 ( 1 )～( 4 )に対応している）．

( 1 ) ウェブクローラを利用して blog ページを収集

する．

( 2 ) blog記事抽出部で blogページを記事単位に分

割する．

( 3 ) メタデータ抽出部で各記事に対し，メタデータ

として記事中に存在する単語（MeCab ☆5で抽

出）と記事の書かれた日付を取り出す．

( 4 ) 記事とそれに付随するメタデータをデータベー

図 1 システム構成
Fig. 1 Structure of a system.

☆5 MeCab,

http://chasen.org/˜taku/software/mecab/
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表 1 収集対象とした blog サービス
Table 1 Blog services from which MineBlog has retrieved

blog pages.

サービス名 URL

ブログ人 http://blog.ocn.ne.jp/

ココログ http://www.cocolog-nifty.com/

Doblog http://www.doblog.com/

excite ブログ http://www.exblog.jp/

はてなダイアリー http://d.hatena.ne.jp/

JUGEM http://jugem.jp/

livedoor Blog http://blog.livedoor.com/

melma!blog http://blog.melma.com/

Seesaa ブログ http://blog.melma.com/

yaplog! http://www.yaplog.jp/

スに格納する．

なお，ウェブ全体から blogページを判定収集し，さ

らに記事を抽出するという処理の実現は非常に困難で

ある．そこで，著者らが設計，実装したMineBlogで

は，blogページの収集方法として，表 1 に示した特

定の blogサービスのウェブサイトにある blogページ

のみを収集することにしている．これら blogサービ

ス利用者の記事の一覧ページが各 blogサービスによ

り提供されているので，この情報をもとにクローラの

収集先を決定している．また，blogページの収集戦略

として，1ユーザの記事をすべて収集するよりは，多

くのユーザの記事を幅広く収集したほうが内容的に偏

りの少ない記事収集ができると考え，幅優先探索を採

用している．収集先を特定の blogサービスのウェブ

サイトに限定しているため，blogページからの記事抽

出では，各 blogサービス固有の HTMLのフォーマッ

ト（レイアウト）が利用可能である．MineBlogでは

あらかじめ各 blogサービスごとにHTMLマークアッ

プの規則をルール化しておき，これを利用して記事や

日付抽出を行っている．2005年 3月現在，約 120万

の blog記事がデータベースに格納されている．

推薦処理は以下の手順で行う（以下の箇条書きの番

号は，図 1 の番号 ( 5 )～( 9 )に対応している）．

( 5 ) ユーザが投稿した記事をウェブサーバより受け

取る．

( 6 ) ユーザが投稿した記事から特徴語を抽出しデー

タベースサーバに送信する．

( 7 ) データベースより推薦候補記事を取り出す．

( 8 ) 推薦記事決定部で推薦記事を決定しウェブサー

バに送信する．

( 9 ) 図 2 のように，ユーザの投稿記事の下に推薦記

事を表示し，ユーザは推薦記事を閲覧をする．

以上のように収集処理，推薦処理を行うことで，ユー

ザに推薦記事を提示する．

図 2 推薦例
Fig. 2 Example of recommendation.

3. 推薦記事決定法

本章では推薦記事決定部における推薦記事決定法に

ついて詳しく述べる．

3.1 推薦記事決定部の処理の流れ

まず，推薦記事決定部での処理の流れは以下の手順

で行う（以下の箇条書きの番号は，図 3 の番号に対応

している）．

( 1 ) ユーザが投稿した記事から特徴語を抽出する．

( 2 ) ユーザが投稿した記事に含まれる特徴語と同じ

単語を 2単語以上含むデータベース中の記事を

推薦候補記事として取り出す．

( 3 ) この取り出した各推薦候補記事から特徴語を抽

出する．

( 4 ) 取り出した推薦候補記事のうちノイズとなる記

事は除去する．

( 5 ) ユーザが投稿した記事と推薦候補記事とを特徴

語を用いて比較し，各推薦候補記事を関連性，

相違性，話題性により評価しスコアリングする．

( 6 ) スコアリングにより上位になった推薦候補記事

を推薦記事と決定しウェブサーバに送信する．

推薦記事を決定するために必要となる特徴語の抽出，

ノイズ記事の除去，スコアリングの各処理についてそ

れぞれ 3.2 節，3.3 節，3.4 節で詳しく述べる．

3.2 特徴語抽出

特徴語とは，対象の記事中に多く含まれるが他の記
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図 3 推薦記事決定部の流れ
Fig. 3 Flow of module of deciding recommendation

article.

事にはあまり登場しない単語である．このような単語

は記事を特徴付ける重要な単語であるということが知

られている4)．本節では blog 記事からこの特徴語を

抽出するための手法について述べる．

3.2.1 単語連結処理

特徴語抽出の前処理である単語連結処理について述

べる．まず対象となる記事の文章を形態素解析し，文

章から単語とその品詞を抽出する．MineBlogの実装

ではこの形態素解析にはMeCabを利用している．形

態素解析により抽出される単語は分解可能な最小の

単語となる．たとえば「新潟中越地震の被害は甚大で

あった。」という文を形態素解析すると次のように分

解される．

新潟（名詞）/ 中越（名詞）/ 地震（名詞）/ の（助

詞）/ 被害（名詞）/ は（助詞）/ 甚大（名詞）/ で

（助動詞）/ あっ（助動詞）/ た（助動詞）/ 。（記号）

（括弧内は単語の品詞）

形態素解析（MeCab）の結果は「新潟」「中越」「地

震」と分割されるが，「新潟中越地震」と連続する名

詞を連結して 1単語として扱うことで記事中の内容を

表す特徴的な単語となる．もし，これらの 3つの単語

を連結せず独立して扱った場合，それぞれの単語がカ

バーする意味の範囲が広くなりすぎ，関連性や相違性

を求める際に問題になると考えられる．

また，blog記事には，新語や固有名詞などが多く出

現する．形態素解析において，新語や固有名詞の多く

が「未知語」として検出される．これら未知語が文章

を特徴付ける単語となっているケースはしばしば見受

けられる．よって，blog記事における特徴語抽出にお

いて，未知語を無視することはできない．そこで連続

して「名詞」または「未知語」が出現する場合にはこ

れらを連結し，1つの単語として扱う．

3.2.2 単語連結処理の副作用

複数の単語を結合して 1 単語とする場合の副作用

として，単語の種類数が増加することがあげられる．

たとえば「新潟中越地震」と「新潟県中越地震」とい

う 2種類の表現があったとき，計算機はこれらを異な

る単語として認識してしまう．この問題への対処は従

来から指摘されている表記ゆれや類義語の問題への対

処と同様の困難さをともなう．しかし，単語の結合に

よりこのような副作用が発生する可能性はあるが，単

語を結合しない場合よりは，意味が絞り込めるため，

適切に関連性や相違性を求めることができると考えら

れる．

また，未知語を考慮することは適切な特徴語抽出の

ため重要であるが，新語や固有名詞だけでなく，形態

素解析ミスによっても未知語と判定される単語もある．

特に blog記事は個人が書くため文章が文法的に正確

でない場合が多く，形態素解析ミスも多くなる．これ

ら 2 種類の未知語—“新語や固有名詞” と “形態素解

析ミスによる未知語”—を計算機が区別することは困

難であり，現状ではすべての未知語を対等に扱ってい

る．その結果，単語連結処理において，意味の分から

ない単語が生成されてしまう可能性がある．現状では

このような意味の分からない単語の除去はできず，こ

の部分が本特徴語抽出における限界である．この問題

への対処は今後の課題と考えている．

3.2.3 単語スコアに基づく特徴語抽出

単語連結処理後，文章中の単語の中から特徴語を選

択するために，単語に単語スコアを付ける．記事 d に

含まれる単語 w に対し tf-idf をベースとした以下の

式により単語スコア G(w, d) を定義する．

G(w, d) = log
tf(w, d)

tfave(d)
· log

1

df(w)
(1)

ここで tf(w, d) は記事 d における単語 w の頻度，

tfave(d) は記事 d における全単語の tf の平均値，

df(w)は全記事の中で単語 w の出現する記事頻度であ

る．G(w, d) がある閾値以上となる単語 w を特徴語と

する．本研究では経験的に閾値を 8とした．MineBlog

において通常の tf-idfを使用しない理由は，tf(w, d)

の値は記事 d の文章の長さに依存するため，異なる

長さの記事間での比較が行えないからである．そこで

tf(w, d) を tfave(d) で割ることで正規化を行ってい

る．また，tfは線形的に増えるので頻度によってはか
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なり大きくなるため，対数をとることで高頻度となる

単語の単語スコアを抑えている．

3.3 ノイズ記事の除去

3.3.1 推薦候補記事におけるノイズ記事

データベースから取り出した推薦候補記事の中には

推薦記事としては不相応なノイズとなる記事が存在す

る．ノイズとなる記事としては，記事の抽出に失敗し

たページ，単語の羅列，to-doリストなどがあげられ

る．それぞれ次のような理由によりノイズ記事となる．

( 1 ) 記事の抽出に失敗したページ

MineBlog では blog ページから記事に相当する部分

を自動的に抽出するが，この際 HTMLの記述が著し

く不正である場合には，HTMLタグによってマーク

アップされている部分を正しく認識できず，複数の記

事を 1つの記事と見なし記事の抽出に失敗する．この

ため，記事抽出に失敗した記事を推薦結果として提示

した場合，推薦には適さない記事も推薦されることに

なる．よって，記事抽出に失敗したページをノイズ記

事と見なす．

( 2 ) 単語の羅列，to-doリスト

blog システムの利便性の向上により，blog を自分用

のメモとして利用するケースがよく見られる．このよ

うなことから，to-doリストが書かれた記事や，単語

の羅列のみが書かれた記事が存在する．これらの記事

の場合，本人にとっては重要な意味があるが，他人に

とっては意味が分からないため推薦記事としては不適

切である．このような記事はノイズ記事と見なし除去

する必要性がある．

以上の 2種類のノイズ記事を除去するために，単語

数による手法と助詞の割合による手法を用い，いずれ

かの手法によりノイズ記事と判断したものを推薦候補

記事から除去する．

以下 3.3.2 項で単語数によるノイズ記事の除去法，

3.3.3 項で助詞の割合によるノイズ記事の除去法につ

いて述べる．

3.3.2 単語数によるノイズ記事の除去

単語数が多くなりノイズとなる記事としては記事の

抽出に失敗したページがあげられる．そこでMineBlog

では推薦候補記事 q の単語数 m(q) を用いてノイズ

記事を除去する．本稿では経験的に以下の条件を満た

す推薦候補記事 q をノイズ記事と判断し除去する．

m(q) > 1,300 (2)

単語数が多い記事を除去した場合，長文である記事

も除去してしまう．長文である記事は新たな興味とな

る可能性はゼロではないが，1,300語以上もの長文と

なると，多くのユーザにとって閲覧時に負担となる可

能性のほうが高い．そのため長文記事を除去すること

は問題にならないと考える．

3.3.3 助詞の割合によるノイズ記事の除去

単語の羅列，to-doリストは記事の文章における助詞

の割合が少なくなることから，助詞の割合を計算するこ

とでノイズ記事かどうかを判断し除去する．MineBlog

では推薦候補記事 q の単語数 m(q) に占める助詞の

数 p(q) の割合 r(q) ≡ p(q)/m(q) を用いてノイズ記

事かどうかを判断する．r(q) が次の条件を満たす推薦

候補記事 q を経験的にノイズ記事と判断し除去する．

r(q) < 0.12 (3)

3.4 スコアリング

特徴語を抽出しノイズ記事を除去した推薦候補記事

q を，ユーザが書いた記事 d と比較しスコアリングす

る．このスコアリングにより上位となる記事を推薦記

事と決定する．本節では推薦候補記事のスコアリング

について述べる．

3.4.1 スコアリング法

MineBlogでは推薦候補記事に対し関連性，相違性，

話題性の 3つの尺度により評価し，推薦記事に含める

かどうかを判定する．3つの尺度はそれぞれ新たに定

義する関連度 R(d, q)，相違度 D(d, q)，話題度 T (q)

によって定量化され（3.4.2項～3.4.4項），この 3つの

値によって各推薦候補記事をスコアリングする．ユー

ザが書いた記事 d と推薦候補記事 q に関するスコア

S(d, q) を次式で定義する．

S(d, q) = X ·R(d, q)+Y ·D(d, q)+Z ·T (q)(4)

ここで X，Y，Z は定数である．

3.4.2 関 連 性

関連性とは，ユーザが書いた記事とどの程度関連す

る話題を含んでいるかを測る尺度である．記事に含ま

れる関連する話題がきっかけとなり，新たな興味につ

ながると考えられるため，推薦候補記事に関連性がど

の程度あるかを評価する．この関連性を定量化した量

として推薦候補記事に対する関連度 R(d, q) を次式で

定義する．ただし，関数 G の定義は式 (1)のとおり

である．

R(d, q) =
∑

i

G(wq
i , d) (5)

ここで wq
i は推薦候補記事 q に含まれる i 番目に高

い単語スコアの特徴語である．R(d, q) はユーザが書

いた記事 d に含まれる特徴語を q がいくつ含んでい

るかにより決定される．

3.4.3 相 違 性

相違性は，ユーザが書いた記事とどの程度異なる話

題を含んでいるかを測る尺度である．関連性のみが高
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い記事はユーザの書いた記事と似た内容のものとなる

ため，関連性のみによる評価では新たな興味につなが

る内容を含んでいるかどうかを測ることができない．

そこで，推薦候補記事に相違性がどの程度含まれるか

を評価する必要性が生じる．この相違性を定量化した

量として推薦候補記事に対する相違度 D(d, q) を次式

で定義する．

D(d, q) =
∑

j

G(wq
j , q)

Nq
(6)

ここで関数 G の定義は式 (1)のとおりである．wq
j は

推薦候補記事 q において j 番目に高い単語スコアを持

つユーザが書いた記事 d には含まれない特徴語，Nq

は推薦候補記事 q における単語数である．D(d, q) は

ユーザが書いた記事 d に含まれていない特徴語を q

がどの程度の割合で含んでいるかにより決定される．

3.4.4 話 題 性

話題性とは，ウェブ上の blog記事全体で一時的に

頻繁に取り上げられた話題を記事中にどの程度含んで

いるかを示す尺度である．ここでは，話題性を定量化

した量として話題度を定義する．推薦候補記事 q に対

する話題度を求めるために，blogに対応できるよう改

良された burst検出手法5) を用いる．

burst検出手法は，文章群をそれらに付加された時

間情報（blog 記事であれば投稿日時）をもとに時系

列に並べ，文章の間隔が時間的に狭くなっている時期

を文章の頻出時期として検出する手法である．また，

頻出時期において文章がどの程度頻出しているかを示

す量は burst度により定義される．この手法は単語の

頻出時期の特定にも利用できる．具体的には，ある単

語が含まれる文章のみを時系列に並べ，頻出時期を求

め，それを単語の頻出時期とすることができる5)．

そこで，推薦候補記事 q に対する話題度を求めるた

めに，準備として，推薦候補記事 q が含む特徴語集合

W (q) の中から，過去に頻出時期がなかった特徴語を

除いた単語集合 W ′(q) を求めておく．この W ′(q) を

利用し，推薦候補記事 q に対し話題度 T (q) を次式に

より定義する．

T (q) =
∑

w∈W ′(q)

{
B(w) · N(w)

}
(7)

B(w) = F
(
O(w),−KB , CB

)
(8)

N(w) = F
(
D(w), KN , CN

)
(9)

F (x, K, C) =
1

1 + eK(x−C)
(10)

ここで，式 (7)～式 (10)における変数の意味は以下の

とおりである．

B(w)：単語 w の話題性の強さ

N(w)：単語 w が話題になった時期の新しさ

O(w)：単語 wの最も新しい頻出時期のburst

度

KB，CB：定数，ただし KB は正の定数

D(w)：単語 w の最も新しい頻出時期とユー

ザが記事を投稿した時刻の差

KN，CN：定数，ただし KN は正の定数

F (x, K, C)：入力変数 x，制御パラメータK，

C で定義されるシグモイド関数

B(w) と N(w) はともに式 (10)で定義される関数

F の出力であり，値域 [0, 1] をとる．関数 F (x, K, C)

は，シグモイド関数と呼ばれる単調増加型あるいは単

調減少型の関数であり，入力変数 x と 2つの制御パラ

メータ K，C によってその形状が決定される．x の

増加あるいは減少にともない，関数の出力は 0または

1へと収束する．x = C のとき関数の出力が 0.5とな

る．また，K は x = C における関数の傾きを表す．

式 (8)において，O(w) はシグモイド関数における

入力変数，KB（正数），CB はシグモイド関数におけ

る制御パラメータ（ただし KB は符号を逆転して入

力されるのでシグモイド関数は単調増加となる）とな

るので，B(w) の値は O(w) が大きいほど 1 に近付

き，小さいほど 0に近付く．

また，式 (9)において，D(w) はシグモイド関数に

おける入力変数，KN（正数），CN はシグモイド関数

における制御パラメータ（KN は符号を変えずそのま

ま入力されるのでシグモイド関数は単調減少となる）

となるので，N(w) の値は D(w) が小さいほど 1 に

近付き，大きいほど 0に近付く．

以上まとめると，話題度 T (q) は，推薦候補記事 q

に含まれる全特徴語の中で，頻出時期における burst

度が高く，かつ，頻出時期が投稿日時に近い，という

2つの性質を同時に満たす特徴語が多いほど大きな値

をとる．

4. 評 価 実 験

本章ではシステムの有効性を評価するために行った

実験について述べる．

4.1 実 験 方 法

普段から blogを書いている大学生および大学院生

計 23 人を被験者として，1 人あたり 10 件の記事を

書いてもらった．それに対し MineBlog は 1 件につ

き最大 10 件の推薦記事を被験者に提示した．なお，
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MineBlogはデータベースに格納されている約 120万

記事の中から推薦記事を決定した．

複数の推薦方法を比較する目的で，実験では，デー

タベースからランダムに取り出す方法（Random），関

連度のみを用いる方法（R）—この方法は従来手法（文

章をキーとする類似文章検索手法）と比較するという

意図がある—，関連度と相違度を用いる方法（R+D），

関連度と相違度と話題度（R+D+T）を用いる方法を

使用した．推薦記事がどの方法で推薦した記事か被験

者に分からないようにして提示した．

各被験者には 4 種類の推薦方法（Random，R，

R+D，R+D+T）により推薦された各推薦記事を読

んでもらい，その後，アンケートに答えてもらった．

アンケートとしては，推薦された各記事を読んで新た

な興味発見につながったかどうかを 5段階（5：とて

もつながった，4：ある程度つながった，3：どちらで

もない，2：あまりつながらなかった，1：まったくつ

ながらなかった）で回答してもらった．

被験者が記事を入力するために使用したインタフェー

スとして独自に改良したMovableTypeを利用した．従

来のMovableTypeとの違いは，ユーザが記事を投稿す

ると，それをMineBlogへと送り，さらに，MineBlog

の出力である推薦記事を受け取る機能が追加されてい

ること，ユーザが投稿した記事を表示するのと同時に

MineBlogの推薦記事を表示できるようにしているこ

と（2章，図 2 参照）である．

なお，実験時の burst検出における定数 s，γ 6) は

それぞれ 2，0.5とし，MineBlogにおける定数 KB，

CB，KN，CN（3.4.4項，式 (8)，式 (9)）はそれぞれ

経験的に 0.7，−3，0.4，20 とした．また，X，Y，Z

（3.4.1項，式 (4)）は 1.0，5.0，10とした．X，Y，Z

をこのように決定したのは，関連度，相違度，話題度が

同程度の割合で評価されることを考慮した結果である．

R(d, q)，D(d, q)，T (q) の値域に差があることから，

予備実験として 100 件の文章を使用し，X · R(d, q)，

Y ·D(d, q)，Z ·T (q) の平均値が等しくなるように X，

Y，Z を求めた結果，このような値の組合せになった．

4.2 実 験 結 果

図 4 は，ランダムに推薦したもの（Random），関

連度のみでスコアリングしたもの（R），関連度と相違

度でスコアリングしたもの（R+D），関連度と相違度

と話題度を用いてスコアリングしたもの（R+D+T）

のそれぞれに対し，上位 3位までに推薦した記事に対

する被験者の評価をまとめたものである．

アンケートで 4 以上の評価を得た推薦記事—被験

者が新たな興味につながったと判断した—の割合は，

図 4 実験結果
Fig. 4 Results of experiment.

ランダムに推薦した場合は約 1.5%，関連度のみの場

合は約 34%，関連度と相違度を用いた場合は約 43%，

関連度と相違度と話題度を用いた場合は約 45%となっ

た．この結果より，ランダムな推薦では新たな興味に

つながりにくいことは明確となった．関連度と相違度

を用いることで関連度のみの場合と比較して高い推薦

精度となり，関連度，相違度，話題度の 3つすべてを

用いることで最も良い推薦精度となることが確認でき

た．また，これは，提案手法を用いて推薦した記事の

うち約 2つに 1つは新たな興味につながる推薦記事を

提示できたことを示している．

4.3 実験結果の分析

4.3.1 関連度，相違度の有効性に対する分析

最初の分析として，関連度と相違度において，ユー

ザの主観に合った定量化が実現できているかどうかを

確認するために，被験者に提示した各推薦記事に対し

て以下の質問に回答してもらった．

質問 1：自分が書いた記事と関連のある内容であっ

たか．

質問 2：自分とは違う観点を持って書かれていたか．

この 2つの質問に対し 7段階（7：とてもそうであ

る，6：ほぼそうである，5：だいたいそうである，4：

どちらともいえない，3：あまりそうでない，2：ほと

んどそうでない，1：まったくそうでない）で回答し

てもらい，被験者の評価値（1～7）と関連度，相違度

との相関性を調べた．

その結果，質問 1 の評価値と関連度の相関係数は

0.4043，質問 2の評価値と相違度の相関係数は 0.4343

となり，正の相関性が見られた．これより関連度と相

違度によって関連性，相違性が定量化できていること

が分かる．よって，関連性，相違性という尺度で記事

を評価できていることが分かる．

また，質問 1において 5以上の評価値が得られた推

薦記事を対象に，質問 2の評価値と，新たな興味につ
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ながったかどうかに関する評価値（4.1節参照）の相

関性を調べたところ，相関係数 0.86という高い相関

性があることが分かった．このことから，関連性が高

く相違性が高い記事は新たな興味につながることが分

かる．

以上のことから，関連度と相違度を用いて新たな興

味につながる推薦がなされていることが確認できる．

4.3.2 話題度の効果に関する分析

次の分析として，話題性による評価がどの程度推薦

結果に影響を与えているかを調べた．図 4 の実験結果

において，関連度，相違度，話題度の 3つすべてを利

用した推薦結果に対する被験者の評価と，関連度，相

違度の 2つを利用した推薦結果に対する被験者の評価

を比較しても，新たな興味につながる記事の推薦精度

は大差がないように見える．また，実際推薦されてい

る記事を比較してもそれほど違いはなく，ほとんどの

記事が関連度と相違度によって決定されている．しか

し，話題度が高いため上位に推薦された記事に対する

被験者の評価を調べると，約 62%の記事が新たな興

味につながった記事（アンケートで 4以上の評価）で

あったことが確認できた．このことから，話題度の高

い記事は数は少ないものの，新たな興味につながりや

すいという点において，話題度を考慮したスコアリン

グは意味があるといえる．

4.3.3 ノイズ記事の除去効果に関する分析

さらに，ノイズ記事の除去（3.3節）効果を測るた

めに，フィルタリングをした場合としない場合とでそ

れぞれ 300件ずつの推薦記事を用意し，ノイズ記事の

割合を調べた．その結果，フィルタリングをしなかっ

た場合には約 34%のノイズ記事が含まれたのに対し，

フィルタリングをした場合では約 8%となり，フィル

タリングの精度は 77%となった．このことから，フィ

ルタリングを行うことでノイズ記事を除去し，推薦精

度の向上につながったといえる．

4.4 考 察

4.4.1 関連性と相違性の有効性と問題点

実験結果より，関連性のみを用いて推薦記事を決定

した場合より，関連性，相違性の 2つを用いた場合の

ほうが精度の高い推薦ができている．関連性のみで推

薦記事を決定する場合，ユーザの投稿した文章や推薦

対象となる文章の性質によって検索結果は大きく異な

る．たとえば，技術文章が推薦対象となった場合，ほ

ぼ同じ内容の文章は少ないため，関連性のみを評価し

たとしても，異なる内容も含んでいる文章を推薦可能

な場合が多いと考えられる．しかし，映画の感想につ

いて書かれた文章などが推薦対象となった場合，どれ

も似通った内容の文章ばかりとなり，異なる内容を含

んだ文章が推薦されにくいと考えられる．特に blog

記事の場合，「おもしろかった」「楽しかった」などの

簡単な感想を述べただけの短い文章が多く，どれも似

通った文章となっている傾向がある．新たな興味の発

見へとつなげるという観点からは，異なる内容が含ま

れていることが必要と考えられるので，そのような似

通った文章が推薦されたとしても意味がない．実際，

MineBlogで関連性のみを用いて，技術文章をもとに

推薦した場合と，映画の感想の文章をもとに推薦した

場合とで推薦結果を比較してみた．その結果，前者の

推薦結果には異なる内容を含み新たな興味につながる

記事が多かったが，後者の推薦結果には異なる話題に

触れるような記事（たとえば，別の映画との比較をし

ているような記事）は少なかった．以上のことから，

関連性のみを用いた場合，簡単な感想を述べた記事を

もとにした推薦において，推薦精度が低くなったと考

えられる．

一方，MineBlogでは明示的に相違性を用いて異な

る話題が含まれているかどうかを評価することがで

きるので，同じものに対する感想のみを述べた記事が

推薦結果から除去され，推薦精度が向上すると考えら

れる．

しかし，実験結果から，アンケートにおいて 4以上

の評価を得た記事が増えるとともに，2以下の評価を得

た推薦記事も若干増えていることが分かる．MineBlog

では，ユーザが新規に投稿した記事だけしか見ておら

ず，過去に投稿した記事の情報を利用していない．そ

の結果，MineBlogは，ユーザが過去に投稿していた

記事に含まれる話題と同じ話題が含まれた記事を推薦

してしまうことがある．相違性が高いと評価された話

題であっても，ユーザが過去に書いた話題と同じよう

な内容の場合，新たな興味につながる記事とはならな

い．そのため，相違度を計算する際，過去にユーザが

書いた記事や，過去に推薦した記事も調べ，ユーザが

既知の話題を評価しないように改善する必要があると

考えられる．

4.4.2 話題度の問題点

次に話題度が相対的に高くなる記事が少ない原因に

ついて考察する．話題度を算出するためのもとになっ

ている burst検出手法では，ある期間に新規に追加さ

れた blog記事において，単語の出現割合を調べ，こ

の値が過去の期間に比べ急増しているかどうかを判定

し，一時的に頻繁に使われた単語を特定する．しかし，

たとえば大事件の後などで，ある期間で新規に追加さ

れる blog 記事数が過去の期間の blog 記事数と比較
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し急増する場合がある．このような期間においては，

急増した記事のほとんどがその大事件について触れて

おり，それ以外の話題の割合は相対的に低くなってし

まう．そのため，それ以外の話題に含まれる単語に出

現頻度が増加した単語があっても，その単語の出現割

合は増加しないため burstとして検出されない．この

ため，多くの話題を扱うことができなかったと考えら

れる．一定期間に存在する全 blog記事における単語

の出現割合ではなく，特定の趣味嗜好のユーザが投稿

した記事における割合を算出するなどして，より高い

精度で話題性を計測可能にする必要性があると考えら

れる．

5. 関 連 研 究

blogを対象とした研究として blogWatcher 7) があ

る．blogWatcherは blogを情報源として注目し，キー

ワードによる blog検索，blogからのホットなキーワー

ドの抽出，blogからの評判情報の抽出を行うことがで

きる．MineBlogとは違い，新たな興味を喚起する記

事を積極的に推薦することはしない．

blog記事を自動的に推薦するサービスとして Bulk-

feeds ☆，News & Blog Search ☆☆，So-net blog ☆☆☆な

どがある．これらのサービスは MineBlog と同様に，

ユーザが書いた記事を用いて推薦する blog記事を決

定する．しかし，いずれのサービスも似ている内容の

記事を探し出しそれをユーザに推薦するというもので

あり，MineBlogで用いたような相違性，話題性といっ

た尺度を用いた推薦記事の決定は行っていない．

また，ウェブページを推薦するシステムとしてウェ

ブナビゲータがある8)．このシステムでは，ユーザの

閲覧履歴を利用することでユーザの嗜好を学習し，そ

の嗜好に適したものをあらかじめ用意されたウェブ

ページの中から選択し，ユーザに推薦する．このシス

テムはあらかじめ用意された 500のページの中からの

み推薦するページを決定するため，ウェブをクローリ

ングするといったことは行っていない．

6. お わ り に

本稿では，ユーザが書いた記事をもとに新たな興味発

見につながる blog記事を推薦するシステムMineBlog

について述べた．blog記事を評価する尺度として，関

連性，相違性，話題性を提案し，それぞれ新たに関連

度，相違度，話題度を定義し定量化を行った．また，

☆ Bulkfeeds, http://bulkfeeds.net/
☆☆ News & Blog Search, http://news.drecom.jp/
☆☆☆ So-net blog, http://blog.so-net.ne.jp/

評価実験から，これらの尺度を用いたスコアリングに

よって blog記事を推薦することで，推薦する記事の

うち約 2つに 1つの記事は新たな興味につながること

を示した．

今後は，過去に書かれたユーザの記事に含まれる

ユーザの興味や嗜好を利用したり，推薦記事に対する

良し悪しのフィードバックなどを利用したりすること

で推薦のパーソナライズ化を行い，推薦精度の向上を

図りたいと考えている．
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