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あらまし 

ウェブログ（ブログ）の普及にともない，通常のウェブ

ページを対象にしたウェブ検索モデルではなく，ブログに

特化した検索モデル・手法に関する研究が広く行われてい

る．ブログの特徴の 1 つとして，ブログの筆者は通常個人

であり，自身の興味あるいは生活などに関する記事が複数

投稿され，1 つのブログサイトを構成する点が挙げられる．

従来のブログサイト検索（または「ブログフィード検

索」）では，1 サイトに属する記事の内容，あるいはクエ

リ適合度をどのように統合するかに着目することでフィー

ド検索を行っている．これに対して本研究では，ユーザの

情報要求に適合するブログサイトには何らかの共通した特

徴が存在すると仮定し，この特徴を利用した機械学習によ

るブログフィード検索の枠組を提案する．より具体的には，

複数の分類器を統合する手法であるアンサンブル学習を応

用し，検索モデルを分類器と見なすことでモデルの効果的

な統合を行う．本研究では，特に Mixture-of-Experts を利用

することで，ブログサイト個々の特徴に応じた検索モデル

の統合を目指す． 

1． まえがき 

ウェブ上で広く普及しているメディアの１つとしてウェ

ブログ（ブログ）がある．ブログは，個人の主観的意見が

多く，かつリアルタイム性のある情報が発信されるという

特徴を持っているため，近年注目されている情報資源であ

る．また，ブログのもう１つの特徴としてフィードの存在

が挙げられる．フィードとは，一般的にはブログ記事の概

要もしくは全体を配信用に加工した文書であり，RSS や

ATOM といったフォーマットがある．ユーザはお気に入り

のブログサイトのフィードをフィードリーダに登録するこ

とで，最新の記事の通知を自動的に得ることができ，タイ

トル・概要などが興味を惹けば，実際にブログサイトにア

クセスすることでより詳しい情報を得ることができる．上

記のようにフィードリーダに登録するためなど，自分の興

味に合致するブログサイトを検索によって見つけることを

「ブログフィード検索」または「フィード検索」と呼ぶ．

なお，フィード検索における「フィード」は，「ブログサ

イト」と同義であることが多く，以下，本稿でもフィード

をブログサイトの意で用いる． 
フィード検索に関係する代表的な取り組みとして，Text 

Retrieval Conference（TREC）が挙げられる．TREC は，情

報検索関連の評価型ワークショップであり，検索対象やタ

スクの類型（検索，質問応答など）から，いくつかの「ト

ラック」が開設されており，フィード検索はブログトラッ

クで継続的に取り組まれてきた課題である．従来手法の多

くは，１つのフィードが複数の記事から構成されることに

利用し，それらの記事（あるい検索スコア）をどのように

統合するかに着目してきた．これに対して本研究では，ユ

ーザの検索要求を満たすフィードには何らかの共通の特徴

があり，またフィードによってそれに適した検索モデルは

異なるという２つの仮定を基に新しいフィード検索の枠組

を提案する． 

2．関連研究 

本研究に関連する研究として，まずフィード検索につい

て従来研究を概説する．その後，本研究で提案する検索モ

デルの統合に関連して，従来の一般的な検索モデル統合の

手法をまとめる． 
 

2.1 フィード検索 

従来のウェブ検索とフィード検索との大きな違いは検索

の単位にある．すなわち，前者では，フィード内の一つひ

とつの記事に対して検索を行うのに対し，後者では，複数

の記事をまとめたフィードを単位として検索を行う．この

ことから，多くの従来手法では，これら複数の記事（ある

いはその検索スコア）を何らかの方法で統合することでフ

ィードを検索することが一般的である． 
例えば，Seo と Croft [1]は分散型情報検索における資源

選択の考えを応用し，フィード検索を行った．分散型情報

検索では，複数のデータベースが分散して存在するため，

まずユーザのクエリに対して適切なデータベースの選択，

すなわち資源選択を行う必要がある．Seo と Croft は，分散

型情報検索におけるデータベースをフィードに置き換える

ことで，資源選択の手法を利用した．一方，Craig ら[2]は
専門家検索（expert search）を利用した手法を提案してい

る．専門家検索とは組織内の文書を用いて，大規模な組織

における専門家の検索を行うことであり，その一般的な手

法は，各人の専門性をその人の出版物や電子メールに基づ

いてプロファイルとして表現することである．Craig らは，

フィードを専門家と見なし，それに属するブログ記事によ

ってフィードのプロファイルを作成することでフィード検

索を行った．また，Elsas ら[3]は，フィードの各記事の文

章から small document と large document と呼ばれる２つの

文書を構築し，それらを別々に検索して結果を統合するこ

とで，検索精度が向上することを示した．他にも，ヒュー

リスティックにフィード検索に関するモデルを構築する手

法も提案されている．Lee ら[4]は，トピックとフィードと

の適合度を 2 つの仮定に基づいて推定した．1 つは，クエ

リに適合する記事数がフィードに属する記事数に対して高

い割合であるフィードは，より適合性が高いという仮定で

ある．2 つ目は，クエリへの適合度が高い記事がそのフィ

ードを表しているという仮定である．これらの仮定に基づ

いた検索スコアにより，Lee らは 2008 年におけるブログト

ラック参加者の中で最も高い検索精度を報告している． 
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2.2 検索モデルの統合 

従来の（フィード検索ではない）情報検索において，検

索モデルの統合が古くから試みられており，一般的に検索

精度が向上することが知られている．この直感的説明とし

て，「多くのモデルによって上位に順位付けられる文書は

クエリに適合する可能性が高い」と言うことが出来る．本

研究における提案手法は検索モデルの統合に関係している

ため，以下に関連研究を教師あり・教師なしの観点からま

とめる．教師なしの検索モデル統合の古典的な手法として，

Lee ら[5]は複数の検索モデルにおける文章の検索スコアを

正 規 化 し ， そ れ ら の 和 （ CombSum ） ， 最 大 値

（CombMax）などによる統合手法の有用性を実験的に示し

ている．他の方法として，ボルダ方式（Borda method）あ

るいはコンドルセ方式（Condorcet method）を利用した統

合手法も提案されている．これらは，一般に選挙において

用いられる候補者をランク付けする投票アルゴリズムであ

る．ボルダ方式によるランキングの統合として，Borda 
fuse[6]が挙げられる．これは，各検索モデルにおける順位

付けをボルダ得点によって与えることで，ある文書のボル

ダ得点による総合得点を算出し，再順位付けを行うもので

ある．しかし，ボルダ方式やコンドルセ方式は，必要十分

条件を考えれば起こりうる状況すべてにおいて最適である

とはいえない．そこで Farah と Vanderpooten [7]は，従来の

ボルダ方式やコンドルセ方式の問題点を解決したランキン

グ統合手法を提案している． 
一方，教師あり手法としては，Yue ら[8]による SVM-

MAP が挙げられる．SVM-MAP は，文書の順位を推定する

ためのサポートベクトルマシンアルゴリズムの１つであり，

教師付き事例を用いた学習によって，情報検索システムの

評価指標としてよく使われる Mean Average Precision
（MAP）を最大化する．ここでの教師付き事例とは，クエ

リに対する適合文書あるいは非適合文書である．SVM-
MAP は，複数の検索モデルのスコアの分布を素性として，

その最適な組み合わせ（重み）を訓練データから学習する． 
ブログトラックなどにおける従来手法は，いずれもフィ

ードに属する記事，あるいはその検索スコアをどのように

統合するかに着目した手法だと考えることが出来る．本研

究では，次節で述べる別の着眼点から，アンサンブル学習

を応用した検索モデルの統合による新しいフィード検索の

枠組を提案する． 

3．提案手法 

3.1 概要 

本研究では，次の２つの仮定を基に新しいフィード検索

の枠組を提案する．１つは，ユーザのクエリに適合するフ

ィード（以降，「適合フィード」と呼ぶ）あるいは非適合

フィードには何らかの特徴があるということである．分か

りやすい例では，ユーザが神戸のスウィーツに興味がある

のであれば，適合フィードに属する記事の多くが神戸のス

ウィーツに関する記述を含むものと考えられる．言い換え

れば，「神戸 スウィーツ」というクエリに対する各記事の

検索スコアは概して高いと考えられる．もう１つの仮定は，

フィードによってそれに適した検索モデルは異なるという

ことである．既存の検索モデルには多くの種類があり，一

般に，どの文書コレクション，どのクエリに対しても最適

なモデルは存在しない． 

本研究では，上述のようなフィードごとの特徴を利用す

ることでそれぞれに適切な検索モデルを選択（重み付け）

し，より高精度なフィード検索を実現する．その際，検索

モデルを機械学習における分類器と見なすことで，アンサ

ンブル学習を応用する．アンサンブル学習とは，個々に学

習した複数の分類器から１つの分類器を構築する手法であ

り，本研究では特に，事例ごとに適切な分類器を選択する

手法である Mixture-of-Experts（ME）を応用する． 

3.2 Mixture-of-Experts 

アンサンブル学習とは，複数の分類器を統合することで

予測能力の向上を図る学習手法であり，様々な手法が存在

する[9]．単純には，複数の分類器の出力に対して，平均，

和，最大値，最小値などを用いることで１つの分類器を構

築する方法がある．また，訓練データを複数回サンプリン

グすることで分類器による予測を複数行い，それらの投票

で最終的な予測を行うバギングと呼ばれる手法がある．さ

らに，ブースティングと呼ばれる逐次的に例題の重みを変

えて学習し，分類器の予測を組み合わせる手法も提案され

ている．しかしながら，これらの手法は事例（ここではフ

ィード）に応じて適切な分類器を選択するという本研究の

狙いに適さない．そこで，入力事例の特徴量によって複数

の分類器の重みを動的に変化させることが可能な ME を応

用することで，検索モデルの統合を行う． 
ME [10]はアンサンブル学習の１つであり，ゲートネッ

トワーク（gating network） によって複数の分類器から適切

な分類器を選択したり，適切な重み付けによって分類器の

統合を行う． ME では，入力事例 x を分類器 D1 ,…, Di ,…, 
DT によって分類し，各出力に対してゲートネットワークに

よる重みを与え，重み付けされた出力のうち最大値を最終

的な出力としている． 
本研究では，入力事例をフィード，分類器を検索モデル，

各分類器による出力を検索スコアと見なすことで，ME の
枠組を検索モデルの統合に応用する．ここで，通常の ME 
と提案手法との大きな違いは，ゲートネットワークへの入

力である．前者では，各学習器に入力する事例 x と同一の

情報をゲートネットワークへの入力とする．しかしながら

提案手法では，後述するフィードの他の特徴量を入力とす

る．なお，ME では唯一の学習器を選択しているのに対し，

提案手法では各検索モデルに関して入力フィードに応じた

重みを付与することでモデルの統合を行う．図１ に本研究

における ME の概念図を示す． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig. 1  Mixture-of-expert to combine multiple IR models 

図１では，あるクエリ q と入力フィード f に関して，各

検索モデル Mi による検索スコア Si (f, q) を算出し，さらに



 

 

ゲートネットワークから得た重み wi (f, q) によって線形結

合を行うことでフィード f の最終的な検索スコア Ssum(f, q) 
=Σi wi (f, q) · Si (f, q) を出力する．ME による検索モデル統合

の具体的な手順を以下に示す． 
（1）フィードの特徴量の算出 
（2）ゲートネットワークの構築 
（3）検索モデルの統合 
最初の２ステップが訓練フェーズであり，最後のステッ

プが実際の検索に相当する．以下，それぞれについて詳し

く説明する． 
（1） フィード特徴量の算出 
本研究では，クエリに適合する（あるいは不適合な）フ

ィードには何らかの特徴があり，それらの特徴によって有

効な検索モデルが異なると仮定し，複数の検索モデルの統

合を行う．本研究で利用するフィードの特徴量について以

下で述べる．なお，これらの特徴量は，関連研究などを考

慮して恣意的に選択したものであり，その表現方法も含め

て，必ずしも最適であるとは限らない． 
•  フィードに属する記事の検索スコアの分布 
 ユーザのクエリに適合するフィードには，概して， 
 そのクエリに適合する記事が多く存在すると考えら 
れる．同様に，非適合フィードにはクエリに適合す  
る記事が少ないと考えられる．これらから，同一フ 
ィードに属する記事の検索スコアの分布を特徴量と 
して用いる．分布の表現方法は以下の通りである． 
まず，ある検索モデルについて，フィード全ての記事 
の検索スコアを降順に整列し，等間隔でスコアを一定 
数サンプリングする．（ここでは 50 個とする）これ 
らのスコアを K = {k1,…,ki,…,k50} とする．k1は検索ス 
コアの最小値，k50は検索スコアの最大値，幅は(k50- 
k1)/50 となる．同数の要素からなるベクトル H (f)=  
{h1,…,hi,…,h50}によって検索スコアの分布を表現する． 
各要素 hiの値は，フィード f に属する記事のうち，そ 
の検索スコア Siが Si < kiを満たす記事の数とする．ま 
た検索スコアの統計量である，平均，分散，最頻値， 
尖度も用いる． 

• フィードに属する記事数 
記事が極端に少ないフィードは，その内容がユーザの

クエリに適合するとしても，「お気に入り」としてフ

ィードリーダに登録されることは考えにくい．そこで，

フィードに属する記事数を特徴量として利用する． 
•  フィードの文章量 

記事数と同様に，文章の量も適合・非適合の判断に関

係していると考えられるため，特徴量として利用する．

文 章量は，フィードを構成する記事の総単語数（延

べ）で表現する．また，記事数の違いを考慮するため，

記事ごとの総単語数も特徴量として用いる． 
•  フィード内のクラスタ数 

一般的に，ブログは様々な事柄（トピック）について

書かれることが多い．例えば，日記のようなブログで

は，趣味，仕事，生活，旅行，友人など，トピックは

多岐に渡る．しかしながら，フィード検索によって見

つけようとするブログは，検索に用いるクエリに関す

る記事が大多数で，他のトピックについて書かれてい

る記事は少ない方が望ましい．言い換えれば，トピッ

ク数は少ない方が望ましい．ここでは，フィードに属

する記事をクラスタリングして得られるクラスタ数を

トピック数と見なし，フィードの特徴量として利用す

る．本研究では，クラスタリングに EM アルゴリズム

を用いる．なお，Macdonald ら[2]により，同様のクラ

スタ数を利用することがフィード検索に有効であるこ

とが報告されている． 
•  フィードへのインリンク数 
     他のページから自身へリンクしている数を特徴量と 

する．これは，他のページからのリンクはリンク先 
への「支持（endorsement）」であるという考えに基 
づく[11]．また，フィードから他のページへのリンク 
数も特徴量として利用する． 

•  更新頻度 
適合フィードは，ユーザのクエリに適合するだけで 
なく，ある程度の頻度で更新されていることが望ま 
しい．しかしながら，人手で行うことが不可能なほ 
どの頻度で更新されているフィードは，スプログで 
ある可能性もある．そこで，フィードの記事の更新 
頻度を，最初と最後に書かれた記事の時間差（日 
数）を記事数で割ることで表現する． 

•  クエリ語を含む記事の割合 
同一フィードに属する記事集合のうち，クエリ語を 
含む記事の割合を特徴量とする．多くの記事がユー 
ザのクエリを含む場合，適合フィードである可能性 
が高いと考えられる． 

（2） ゲートネットワークの構築 
次に述べる訓練データを入力とし，ニューラルネットワ

ークによってゲートネットワークを構築する．入力ユニッ

ト数は，上記で述べた特徴量の数である．各検索モデルの

重みを出力するため，出力ユニット数は統合を行う検索モ

デル数になる．中間ユニット数は (出力ユニット数+入力ユ

ニット数)/2  とする． 
訓練データには，適合フィードであれば最も高い順位を

出力した検索モデルを，非適合フィードであれば最も低い

順位を出力した検索モデルをラベルとする．そしてニュー

ラルネットワークによって学習し，各検索モデルに与えら

れる確率値を重みとする． 
（3） 検索モデルの統合 
訓練データによるゲートネットワークの構築後，未知の

クエリに対して検索モデルの統合によるフィード検索を行

う．具体的には，手順（1）で述べた特徴量をいずれかの

検索モデルによって検索された各フィードに対して抽出し，

手順（2）で構築したゲートネットワークにより各検索モ

デル Mi の重み wi をフィードごとに推定する．最後に，得

られた重みによって検索モデルの検索スコアを統合する．

なお，各検索モデルのスコアは，順位の逆数とす． 

4．評価実験 

4.1 実験設定 

提案手法の有効性を評価するため，本研究では，TREC
ブログトラックで使用された Blog06 と呼ばれるコレクシ

ョンを用いて評価実験を行った．このコレクションは，

100,649 件のフィードに属するブログ記事約 3.5 百万件から

成る．また，検索システム評価のために，2008 年のブログ

トラックで 50 件のクエリが作成されており，それぞれの

クエリについて，適合するフィード，適合しないフィード

がプーリングという手法により人手でラベル付けされてい

る．本研究では 2008 年のデータを 2-fold cross validation に
より利用した． 



 

 

統合の対象とする検索モデルとしては，2008 年の TREC
の blog distillaion task のパラダイムが異なる上位 
3 つのモデル（cmuLDwikiSP, KLEDistFBT, UMassBlog3）
を用いた．評価指標としては，ブログトラックで用いられ

た指標と同一の Mean Average Precision（MAP）を用いた．

直観的には，MAP は recall-precision 曲線の下の面積を表し

ており，高い値を持つほど検索性能が高い． 

4.2 実験設定 

本研究で利用した３つの検索モデルについて，それぞれ

の検索精度（MAP）を表１に示す．なお，評価に用いたフ

ィード数は，検索結果上位 100 件である． 
 

Table 1   retrival performance in MAP 
cmuLDwikiSP KLEDistFBT UMassBlog3 

0.3056 0.3010 0.2711 

 
まず，本研究で主張した「フィードによって適した検索

モデルは異なる」という仮定が正しいかを確認するための

実験を行った．各フィードについて表１の 3 つのモデルの

中から最適な検索モデル（適合フィードであれば最も大き

なスコアを，非適合フィードであれば最も小さなスコアを

出力したモデル）を誤りなく選択した理想的なケースを考

えた場合，検索精度（MAP）は 0.5962 となった．各モデ

ルの精度よりも大きく精度が向上しており，この仮定は正

しいことが裏付けられた． 
次に提案手法により表１の検索モデルの統合を行った結

果，検索精度（MAP）は 0.2847 となった．この結果は，

利用した各検索モデルの検索精度と比較して向上しておら

ず，提案手法の有効性は確認できなかった．今回用いたフ

ィードの特徴では各モデルの重みが適切に学習出来ていな

い可能性があり，今後の検討が必要である． 

5．むすび 

本研究では，ブログフィード検索問題に関して，検索モ

デルを分類器とみなすことで，アンサンブル学習の１ つで

ある ME を応用した検索モデル統合の新しい枠組を提案し

た．提案手法では，ユーザのクエリに適合するフィードま

たは適合しないフィードには何らかの特徴があると仮定し，

各フィードの記事数や単語数で表現した．さらに，フィー

ドごとに有効な検索モデルは異なるという仮定のもと，前

述のフィードの特徴によって動的に検索モデルの重みを決

定することで複数モデルの統合を行った．大規模なブログ

記事コレクションを用いた評価実験の結果，フィードによ

って適した検索モデルは異なるという仮定の妥当性を示す

ことはできたものの，提案手法の効果は見られなかった． 
今後，より適切な重みづけを行うために各フィードを表

す特徴を再検討することで，フィード検索のさらなる精度

向上を図っていく予定である． 
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