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あらまし 現在広く使われている PageRankは，ウェブページを人気度に基づいてランキングする．人気度は，“人気

のあるページから多くリンクされたページは人気である”という仮説に基づき計算される．この際，PageRankはリ

ンクの本数だけに注目し，リンク元ページの内容を考慮しない．しかし，ある偏った層からのみ支持されるページと，

幅広く多様な層に支持されたページでは，人気の性質が異なると考えられる．本論文では，あるページを複数のペー

ジ群がリンクしていた際，リンク元のそれぞれのページ中に出現する語のトピックがどれだけ多様であるかによって

リンク先ページの内容の専門性を推定可能な事を明らかにし，専門度に基づく検索ランキングについて評価を行う．
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1. は じ め に

コンピュータの低価格化やスマートフォンの普及に伴い，ウェ

ブは一部の限られた専門家のためのものではなく，より多様な

人々が利用するものになりつつある．また，ウェブ上のリソー

スの内容とその用途についても，従来のコンテンツや文書だけ

にとどまらず，コミュニケーションや商業など多岐にわたるよ

うになりつつある．このような状況の下で，専門的な知識を有

する利用者もそうでない一般の利用者も，それぞれが望むコン

テンツを探す必要が生じており，より柔軟な検索エンジンが求

められている．

現在広く用いられている検索エンジン Googleでは，ウェブ

ページを PageRank アルゴリズムによってランキングしてい

る．PageRankでは，ウェブページから他のウェブページへの

リンクをソーシャルな投票と見なし，ウェブページ間のリンク

を解析することで，それぞれのウェブページの人気度を算出し

ている．人気度の高いウェブページは重要であると考えられ，

ランキングの上位に配置される．人気度は，“人気のあるペー

ジから多くリンクされたページは人気である”という仮説に基

づき計算される．

しかしながら PageRankでは，あるページを複数のページが

参照していた際，リンクの本数に関しては考慮するが，そのリ

ンク元ページ群がどのような内容かを考慮しない．そのため人

気度の高いページが，誰に人気なのか，どう人気なのかが考慮

されておらず，ランキングには特定の層に人気なページと，幅

広く人気なページが入り混じった状態で出現する．例として，

“協調フィルタリング”という，情報学分野における手法名をク

エリとした検索結果を図 1に示す．この検索結果には，“協調

フィルタリング”の定義や解説などの情報学に詳しくない人向

けの入門的な記事と，学術論文や近年の動向など，情報学に詳

しい人向けの記事が含まれる．利用者が専門的な知識を有する

人であった場合，彼らが欲しいのは専門的なページであり，検

索結果中に含まれる入門的な記事は彼らの検索意図を満足させ

るものではない．一方で，情報学についてまったく知識のない

図 1 従来の人気度に基づくWeb 検索ランキング

利用者にとっては，専門的な記事は読んでも理解できないため，

不必要なページである．このように，人気度が高いページが常

にだれにとっても有用であるわけではなく，そのページがどの

ような層に対して人気なページであるかを考慮することが重要

である．

本研究では，ある文書を参照する複数の文書について，それ

ぞれがどの程度独立で多様であるかを計算することで，参照先

の文書の性質を判定する手法について提案する．複数の文書

があった際，それらがどれだけ多様であるかは，様々な要素に

よって定義可能である．例として，

• ページのトピック

• センチメント

• 意見の肯定否定

• 著者の年齢などメタデータ

• 地理的情報

• 時間的情報

等があり，これらに基づく多様性を計算することで，“賛否両論

ある政策と，誰もが賛同する政策（意見の肯定否定の多様性）”

や，`｀北海道民にも沖縄県民にも受け入れられるレシピと，関
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図 2 ページのトピックと参照構造

東圏でしか受け入れられえないレシピ（地理的情報に基づく多

様性）’’など，様々な性質のコンテンツが検索可能になると考

えられる．

本論文では，これらのうち，ある文書をリンクしている複数

の文書についてそのコンテンツの内容（ページのトピック）の

多様性に限定し，実験を行う．本研究では，基本的な仮説とし

て，多様な内容の文書群から参照された文書は万人向けの文書

であり，画一的な内容の文書群から参照された文書は限定され

た読者向けであると考える．例として，図 2のように，参照さ

れている文書の個数が等しく人気度の等しい 2つのページペー

ジ p とページ n があった場合を考える．図中の各文書の図柄

をその文書の扱っているトピックとすると，ページ p は 3 件

のページか参照されているが，参照しているそれぞれのページ

は，コンピュータに関するページである．あるトピックに関す

るページの著者はそのトピックに興味を持った人物であり，リ

ンク元ページの著者はリンク先ページの内容を読んだ上でリン

クを貼ると考えると，ページ pは，コンピュータに興味を持つ

人だけにとりわけ強く興味をもたれる内容のページであると推

測できる．逆に，ページ nはリンク元のそれぞれのページが異

なる内容である．この場合，ページ nは幅広い読者に支持され

ているページであり，その内容は万人受けするものであると推

測できる．このように，同じ本数のリンクが貼られているペー

ジであっても，その参照元のページがどれだけ多様であるかに

よって人気の質は異なるものであると考えられ，とりわけペー

ジの内容に注目した場合にはその文書がどれだけ万人受けする

内容であるかに差が出ると考えられる．

本稿では，

• 別々の内容を取り扱っている多様な集団からリンクされ

たコンテンツは万人受けする内容を含む

• 同じ内容を取り扱っているページ群から偏ってリンクさ

れるコンテンツは専門的な内容を含む

という仮説に基づき，文書の専門性に基づくウェブ検索ランキ

ング手法を提案し，実際に作成したランキングについて評価実

験を行うことで参照元ページの多様性が参照先ページの専門性

へ関係するかを明らかにする．

以下に，本論文の構成を記す．2.節では関連する研究につい

て，3.節では提案する手法についてそれぞれ述べ，4.節では提

案手法を評価する実験について述べる．

2. 関 連 研 究

本研究は，ウェブページ間のリンク構造に着目し，リンク元

ページの多様性を考慮することでページのランキングを行い，

専門性に基づいた検索結果を作成することを目的とする．本章

では，これらに関連する先行した研究として，2. 1項では情報

の多様性について，2. 2項ではリンクに基づく他のランキング

アルゴリズムについて，2. 3項では情報の専門性についてそれ

ぞれ記す．

2. 1 情報の多様性

情報科学の分野では，近年多様性（diversity）を対象とする

研究が活発になってきている．特に，Web2.0と呼ばれる双方

向性をもったインターネット利用が盛んになるに伴い，集合知

という概念が注目を集めている．Surowiecki [12] は自著の中

で，多数の人間の意見が有用な集合知として機能する “群衆の

英知”の成立条件として，集合知的データの 3つの特徴

• 意見の多様性：Diversity of opinion

• 独立性：Independence

• 権力不在性：Decentralization

を挙げており，またこれら 3つの条件の満たすデータがあった

際，それを集約する適切なアルゴリズムとして

• 集約性：Aggregation

が必要であると述べている．近年のウェブは多種多様な利用者

による情報の集積体であり，ページ間リンクもその一部である．

そのため PageRankをはじめとするリンクを用いたランキング

アルゴリズムにおいても，多様線の観点を持ち込むことは有効

であると考えられる．

情報検索分野においても，多様性に関する研究は盛んである．

もっとも活発な研究の一つとして，検索結果の多様化が挙げら

れる [15] [2]．情報検索における検索結果の多様化の研究では，

表示件数の限られた検索結果を出力する際に，ランキングの上

位に重複した内容のページが出現することを避け，なるべくそ

れぞれ異なるページを含む検索結果を作成する．例として，あ

るクエリに対する検索結果の上位が全て同じサブトピックに関

するページであったり，また特定のサービスやウェブサイト内

のページである場合，表示される検索結果のどれを選択しても

ほぼ同じ情報しか得られないものになる．Carbonell ら [3] ら

は多文書要約の手法MMRによって検索結果の多様化を行って

いる．ランキングを上位から決定してゆく際，既にランキング

に登場したページと類似した内容のページのスコアを下げるこ

とによって，ランキングに登場するそれぞれのページの内容に

多様性を持たせている．

Minackら [9]は，検索結果の多様化には以下の 2つの段階が

あると指摘している．

• クエリの曖昧性による多様性

• 情報ソースによる多様性

前者は，クエリ自体が曖昧性を含むため，検索結果に含まれる

ページのトピックを多様化する必要が生じる場合を指す．複数

の意味を持つクエリが入力された場合，検索結果はクエリのモ

ツそれぞれ別の意味に関するページ 1 つずつが並ぶ方が，多

様性の高い検索結果となる． 後者は，クエリ自体は明確だが，

そのトピックについて複数の情報ソースが存在する場合に情報

ソースを多様化することを指す．この場合，それぞれ別のウェ

ブサイトのページや，異なった種類のコンテンツを検索結果の



上位に登場した方が，多様性の高い結果と言える．本研究にお

いては，検索結果内のページではなく，あるページを参照する

ページ群について多様性を算出するため，根本的にこれらの研

究とは異なる．

情報学分野以外に目を向けると，多様性に関する議論は，社

会学，経済学，生命科学分野などで，古くからなされている．

Stirlingら [11]は，多様性において以下の 3つを重要な要素と

して挙げている．

• Variety

• Balance

• Disparity

例として，ある領域に複数のカテゴリに属するオブジェクトが

多数存在する場合を考える．Varietyはその領域内にあるカテ

ゴリの数を指し，領域内のカテゴリの数が多い方がよりその領

域のもつ多様性が高いと見なす．Balanceはそれぞれのカテゴ

リに属すオブジェクトの数のばらつきを指し，それぞれのカテ

ゴリに属すオブジェクトの数がどのカテゴリも等しいほど多様

性が高いと見なす．Disparity は，それぞれのカテゴリがどれ

だけ綺麗に分化されているかを指し，カテゴリ内のオブジェク

トが類似し，別カテゴリのオブジェクトが類似しない場合に多

様性が高いと見なす．本研究における多様性は，主に Variety

の考え方に基づいて計算される．

2. 2 リンク構造に基づくウェブページのランキング

文書をランキングする際，本研究と同様に，文書内の単語で

はなく文書間のリンクに基づいた計算を行う手法は多い．代表

的な手法として PageRankが挙げられる．PageRankではペー

ジ間のリンクを投票と見なすことで，人気度に基づくランキ

ングを作成する．このアルゴリズムでは，ページ閲覧者をラン

ダムサーファーとしてモデル化し，リンクをたどり隣り合った

文書に移動する Random Walk，グラフ中のどれかの文書に移

動する Random Jump をさせることで，それぞれのページで

の存在確率を計算し人気度として扱う．PageRankをトピック

を考慮した形に拡張したアルゴリズムとして，topic sensitive

PageRank [6]がある．topic sensitive PageRankでは，クエリ

と文書のトピックを考慮し，ランダムサーファーが Random

Jumpを行う際，グラフ全体ではなくそのトピックに関連する

ページにジャンプする．また，TrustRank [5]は PageRankの

アイデアをスパム発見に利用している．TrustRank では，ス

パムページは良質なページと悪質なページの両方にリンクを

貼るのに対して，良質なページは良質なページにしかリンクを

貼らないという仮説に則り，特定の信頼できるページ群のみに

Random Jumpを行うランダムサーファーを用いることで，良

質なページを発見する．また，Takahashi [13]らは，PageRank

に時空間要素を加えることで，歴史的イベントのインパクトを

算出している．

PageRank とは別のリンク解析に基づく手法として，HITS

アルゴリズム [7] がある．HITS アルゴリズムでは，ウェブグ

ラフを 2 部グラフとして見なし収束計算を行うことでページ

の重要度を計算する．HITSアルゴリズムは Hubsと Author-

itiesというお互いにお互いを決定しあう 2つの値を取り扱う．

Authorities はあるページがどれだけ重要な情報を含むかを表

し，そのページがどれだけ Hubsの高いページにリンクされて

いるかによって計算される．Hubsは優れたリンク集や検索結

果ページなど，そのページがどれだけ重要な情報を発信してい

るページへ案内しているかを表す値である．HITSアルゴリズ

ムに基づくアルゴリズムとして，Generalized Co-HITSアルゴ

リズム [4]がある．これは HITSアルゴリズムをウェブリンク

からより一般的な 2部グラフに拡張したものであり，論文とそ

の著者などに適用可能である．その他の HITSアルゴリズムの

拡張として，SALSA [8]，Fast random walk with restart [14]

などが存在する．

これらの従来のリンク解析に基づくアルゴリズムでは，グラ

フ中のリンクの本数や流量を主眼とした計算を行っており，そ

れぞれのリンクがどれだけ独立であるかや，リンク元のノード

がどれだけ多様であるかについては考慮していない．

2. 3 情報の専門性

本研究では，多様な読者から支持を受ける文書を万人向けす

る文書とみなしたランキングアルゴリズムを提案している．こ

れは従来行われている専門性の研究と近い．すなわち，万人向

けする文書は専門性が低く，逆に狭い層に熱狂的に支持される

文書を専門性が高いということができる．本手法では，リンク

解析的なアプローチに基づいてコンテンツの性質を推定したが，

一方で本文を解析することで文書の専門性を推定する研究が多

数行われている．中でも，文書中に出現するそれぞれの語の専

門性を推定する研究が盛んである．

自然言語処理の分野では文書から専門語を自動抽出する研究

がなされている．合原ら [16]は医療生物分野において，機械学

習を用いてコーパスからの専門語の自動抽出，分類を行ってい

る．中川ら [17]はコーパス中の連接名詞を HITSアルゴリズム

でスコアリングする FLR法を提案している．Nakataniら [10]

はWikipediaのカテゴリ情報を用いて，リンク解析的に専門語

の抽出を行っている．これらの研究ではある特定分野の大規模

コーパスやWikipediaのカテゴリ情報を用いることで，語の専

門度を判定している．本手法では，一般的なウェブ全体を対象

とし，ページ単位での専門性を推定するためこれらの手法とは

異なるが，これらの手法は相補的に適用可能である．

3. リンク参照元ページ群の話題多様性に基づく

被参照ページの品質推定手法

与えられた文書群がどれだけ多様であるかについての一般的

な考え方と，ウェブページの専門性を測る上で機能を特化させ

た 2種類の拡張手法について説明する．

3. 1 文書の特徴ベクトル化

はじめに，In(n)内の各文書を，それぞれを特徴づけるベク

トルで表す．本手法では，リンク元文書のトピックがどれだけ

異なっているかを多様性として取り扱うため，それぞれの文書

中に出現する語から特徴ベクトルを作成する．語の出現頻度を

文書の特徴ベクトルとして扱う際，全データセットに登場する

全ての語を対象とすると，次元数が膨大になる．そこで，それ

ぞれの語について，トピックモデルに基づき i種類のトピック



のどれかに属す語であるとする．文書中に含まれる各語につい

て，どのトピックに属すかを LDAを用いて推定する．各文書

に，各トピックに属す単語が何度出現しているかを，文書の特

徴ベクトルとして用いる．これにより，全ての文書を i次元の

ベクトルで表すことが出来る．データセットに含まれるそれぞ

れの文書は長さが異なるため，特徴ベクトルをノルムで正規化

する．

なお，文書群があった際，多様性は文書のトピックに限らず，

否定や肯定の度合い，個人の立場，センチメントなど，様々な

観点に基づき定義可能である [9]．本稿における手法では，文書

群の多様性を，それぞれの文書の扱っているトピックに基づい

て算出するため，文中語のトピックから特徴ベクトルを生成し

たが，文書を表す特徴ベクトルをどう作成するかによって，異

なる観点に基づく多様性を算出可能であると考えられる．

3. 2 参照元ページの多様性の計算

複数の文書 In(n)があった際，In(n)がどれだけ多様である

かを表す値 d(In(n))を求める．d(In(n))は文書 nを参照して

いる文書群を指し，d(In(n))の値が高ければ文書 nは幅広い文

書から支持される文書であり専門性が低く，逆に d(In(n)) の

値が低ければ文書 nは限られた層からのみ支持される専門性の

高い文書であると見なす．

すべての個別の文書が内容語のトピックに基づく特徴ベクト

ルで表現される際，ある文書 n = (n1, n2, n3, n4, . . . , nk) にリ

ンクした文書群 In(n)がどの程度多様であるかを，以下の式で

定義する．

d(In(n)) =
1

|In(n)|

∑

p∈In(n)

dist(p,mean(In(n))) (1)

ここで，mean(In(n))は In(n)の平均ベクトルを，dist(a,b)は

ベクトル間の距離をそれぞれ表す．mean(In(n))は，ベクトル

集合が与えられた際，それらの平均ベクトルを返す関数である．

すなわち，

mean(In(n)) =
1

|In(n)|

∑

p∈In(n)

p (2)

である．dist(a, b)は任意の 2ベクトル間の距離である．本手法で

はユークリッド距離に基づいて，任意のページの特徴ベクトル間

の差を計算した．それぞれのベクトルが a = (a1, a2, a3, . . . , ak),

b = (b1, b2, b3, . . . , bk))と表される際，dist(a, b)を以下のよう

に計算する．

dist(a, b) =

√

√

√

√

k
∑

i=1

(ai − bi)2 (3)

本手法における In(n)における多様性 d(In(n))は，平均ベ

クトルからの差の総和を要素数で正規化したものである．これ

はスカラーにおける分散と同様の性質をもつ値であり，In(n)

内の各文書のばらつきが大きいほど値は大きくなる．値の範

囲は，各文書を表す特徴ベクトルのノルムが 1 に正規化され

ている場合 [0,1] である．d(In(n))の値は，In(n)中の全文書

の特徴ベクトルがまったく等しい場合に最大の 1となり，逆に

In(n)中の全文書の特徴ベクトルがまったく異なる場合に最低

の 0 をとる．ここで，文書がどれだけ万人向けかに基づくラ

ンキングを作成する場合には文書 n のスコアを多様性の高さ

d(In(n))とし，逆に専門性に基づくランキングを作成する場合

には文書 nのスコアを多様性の低さから

u(In(n)) = 1 - d(In(n)) (4)

とする．

3. 3 多様性スコアの伝播を考慮した拡張

ここで，提案した多様性算出手法をもとに，文書の対象とす

る読者層の広さの推定に特化した拡張を考える．一部の人向け

に書かれた文書群からリンクされた文書と，一般向けに書かれ

たから参照された文書では，文書の性質が違うと考える．文書

の内容とリンクの関係については Akamatsuらの研究 [1]をは

じめ議論されており，本研究の対象とする文書の専門性もリン

クにより伝播する可能性がある．そこで，文書の専門性がリン

ク元文書の多様性によって推測可能であるとしたうえで，以下

のような 4つの場合を考える．

• 万人向け 文書から 多様に 参照されている

• 万人向け 文書から 画一的に 参照されている

• 専門的 文書から 多様に 参照されている

• 専門的 文書から 画一的に 参照されている

ここで万人向け文書から多様に参照されている度合い dd(In(n))

について，3. 2項の手法をもとに以下のように定義する．

dd(In(n)) = d(In(n))
∑

p∈In(n)

d(In(p))

|In(n)|
(5)

ページ nを参照する文書群 In(n)に含まれるページ p ∈ In(n)

について，3. 2項の手法でそれぞれの専門性を算出し，それぞ

れを足し合わせ，参照元文書の個数で正規化を行ったものを，

参照元ページからの伝播として扱う．また，ページ nについて，

参照元文書群 In(n)の多様性を考慮し，伝播した値と掛け合わ

せたものを万人向け文書から多様に参照されている度合いとし

て扱う．

同様に他の場合についても，万人向け文書から画一的に参照

されている度合い du(In(n))を

du(In(n)) = u(In(n))
∑

p∈In(n)

d(In(p))

|In(n)|
(6)

専門的 文書から 多様に 参照されている度合い ud(In(n))を

ud(In(n)) = d(In(n))
∑

p∈In(n)

u(In(p))

|In(n)|
(7)

専門的 文書から 画一的に 参照されている度合い uu(In(n))を

dd(In(n)) = u(In(n))
∑

p∈In(n)

u(In(p))

|In(n)|
(8)

とそれぞれ定義する．

本拡張手法では，それぞれのページの参照元について，1階

層前だけを対象として拡張を行っている．この手法は再帰的に

適用することが可能である．また，各文書から伝播する値に，

文書長や人気度に基づく重みを設定することが考えられる．



3. 4 参照元文書と参照先文書のトピックを考慮した拡張

また別の拡張として，リンク元ページとリンク先ページのト

ピックの近さに基づく手法が考えられる．3. 2項で提案した基

本的な手法では専門性を推定する際，参照元の文書群の多様

性の低さのみに注目していた．しかしながら，例として “コン

ピュータ”に関する文書があり，その文書を参照している文書

が画一的で似通った内容であったとしても，それらの文書のト

ピックが “スポーツ”など “コンピュータ”とかけ離れている場

合がある．このような場合，この文書はスポーツの分野で専門

的な文書であるかもしれないが，コンピュータの分野で専門的

な文書ではない可能性が高い．専門性の高い文書を探す際には，

参照元文書の内容の多様性に加えて，参照元の文書が同じ領域

のトピックに言及する文書であるかを考慮する必要がある．

3. 2項の手法をもとに，参照元文書群 In(n)の多様性が低く，

なおかつそれらの文書のトピックがどれだけ参照先文書 nと近

いかを表す値 tu(In(n))を以下のように定義する．

tu(In(n)) = 1−
1

|In(n)|

∑

p∈In(n)

dist(p, n)) (9)

ここで，dist(p, n)は先ほどと同じく，任意の 2 つのベクトル

のユークリッド距離である．この拡張手法では，参照元の文書

In(n)に含まれるそれぞれの文書と参照先の文書 nの距離の総

和を文書数で正規化したものを文書のスコアとして扱う．

4. 評 価 実 験

3.項で提案したそれぞれの手法について，実際に作成された

ランキングがどれだけ多様な人に受け入れられるものになって

いるかどうか，実際のウェブページからなるテストセットを用

いて，評価実験を行った．

予め用意された 10件のクエリについて適合する文書をWeb

検索エンジンを用いて取得し，またそのページを参照してい

るページを収集した．これらの収集したウェブページについ

て，検索エンジンの人気度ベースのランキングでの上位 30件

のページについて人手で各ページのページトピックがどれだけ

読者層を限定するものであるか，ページの記述内容がどれだけ

専門的であるかについて評価し，正解セットを作成した．この

データセットについて本論文で提案した各種法を用いて並び替

えを行い，それぞれの手法を正解と照らし合わせることで評価

を行った．

評価を行ったランキングは以下の 7つの手法によるものであ

る．3. 2項における手法で算出した

• 式 1による多様性の高さ

• 式 4による多様性の低さ

に基づくランキング，および，3. 3項においてリンクによるス

コアの伝播を考慮した手法で算出した，

• 式 5による万人向け文書から多様に参照されている度

合い du(In(n))

• 式 6による万人向け文書から画一的に参照されている

度合い du(In(n))

• 式 7による専門的な文書から多様に参照されている度

合い du(In(n))

• 式 8による専門的な文書から画一的に参照されている

度合い du(In(n))

に基づく 4つのランキング，3. 4項において提案した参照元と

参照先のトピックの違いを考慮した

• 式 9によるトピックを考慮した多様性の低さ tu(In(n))

およびベースラインとして

• 人気度（Web検索結果の順位）

である．

本実験で対象とするデータセットは，Yahoo Japan Web 検

索 API（注1）によって収集した．この APIで得られる検索結果

ランキングは Googleのものと等しく，また各文書の参照元文

書についても検索可能である．

各文書からのトピック推定には LDAのオープンソースの実

装である GibbsLDA++を利用した．LDAのモデルの推定は，

各クエリごとに行った．検索クエリで直接適合した文書と，そ

れを参照する文書についてMeCabを用いて形態素解析し，ス

トップワードを取り除いた上で使用した．この際，トピックの

次元数は 100，gibbsサンプリングの繰り返し回数は 2000回と

した．

人手での正解セットの作成は，評価用に実装したウェブアプ

リケーション上で行われた．各評価者はウェブブラウザで，ク

エリとそれに関するウェブページの一覧を閲覧し，各ページの

内容をスニペットおよびページ本文を確認したうえで評価した．

評価項目はそれぞれ 5段階で評価された．クエリはあらかじめ

用意された 10件を利用し，また検索結果はクエリごとに 30件

を評価の対象とした．正解セットは情報検索に関して十分な知

識を持つ学生 1名によって作成された．

実験に利用したクエリの一覧を表 1に示す．それぞれの手法

は，作成された正解データをもとに，適合率に基づく評価指標

p@k，ランキングの評価指標であるMAP および nDCGで評

価された．

4. 1 結 果

全クエリを通しての各ページのとりあつかったトピックに

基づく，対象とする読者層の狭さについての結果を表 2 に示

クエリ

京都 観光

AKB48

日露戦争

モーツァルト

原油

ニート

ハリーポッターと死の秘宝

大気汚染

フェリス女学院

チョコレート

表 1 実験クエリ

（注1）：http://developer.yahoo.co.jp/webapi/search/websearch

/v2/websearch.html



す．ここで，mapはデータセット 30位までのMean Average

Precisionを，p@K はそれぞれ K 位までの適合率を，nDCG

は 30位までの nDCGを表す．この際，各評価項目に関する適

合度の判定について，5段階で評価したうち 3より大きいもの

を適合，そうでないものを不適合として扱った．

同様に，全クエリを通しての各ページの記述に基づく，対象

とする読者層の狭さについての結果を表 3に示す．

5. 考 察

最も万人受けする順にランキングを作成したのは検索エンジ

ンの返した人気度に基づくランキング手法であり，逆に最も万

人受けしない順のランキングを作成したのは 3. 2におけるもっ

とも基本的な提案手法であった．

1章で述べた仮説とは逆に，ページのトピック，内容の両評価

項目において，参照元の多様性が高かった場合に万人受けしな

いという結果が出た．これは直観に反するが，実際のデータセッ

トの中で万人受けすると評価されたページの多くはWikipedia

やオンライン辞書サイトのクエリに関する記事，ならびに機関

の公式サイトのトップページなどが多かった．これらのサイト

では，外部のサイトからのリンクも多く集めるが，それ以上に

自サイト内でのリンクが多く，同一サイト内であるため使用さ

れている語彙が近かったため非参照元の内容が多様でないと判

定されたことが一因である．一方で，評価者によって専門性が

高く万人受けしないと評価されたサイトの多くは，個人の blog

であったり，クエリから派生した語句に関する辞典，ニュース

の記事やウェブサイトであった．これはクエリ自体の曖昧性に

より，粒度の異なる情報の万人受けを同時に評価したため起

こった問題である．例としてクエリ「チョコレート」のタスク

では，チョコレートの定義に関するページは万人受けすると評

価されたが，一般的なチョコレートの作り方のページや，個別

のチョコレートメーカの公式サイトはチョコレートのサブカテ

ゴリであるため，万人受けする内容ではないと評価された．

実際の例として，クエリ「ニート」の場合の正解セットと各

手法におけるスコアについて表 4 に示す．各項目はそれぞれ，

TS はトピックの専門性の高さ，CS はコンテンツの専門性の

高さ，Divは 3. 2節における提案手法，DD, DU, UU, UDは

それぞれ 3. 3節における各手法，TOPICは 3. 4節における手

法，RANKは Yahoo! Japan Web 検索 APIの検索順位，#P

はそのページを参照している文書の数を表す．

評価者が万人受けするトピックではないと判定した上位 5つ

のページは特定の誰かの blog，個別の事象に関して相談する内

容の QAサイトのコンテンツ，ニートを題材とするマイナー映

画の公式サイト，および特定の小さなニュースのニュース記事

であった．この中で最も単純にリンク元の多様性が高かったの

は映画の公式サイトであった．このサイトには個人 blog や映

画を紹介するニュース等からリンクが貼られていたためスコア

が高くなった．

逆に，日本語俗語辞典に含まれるコンテンツは，辞典形式で

万人受けする内容であると判定されたにもかかわらず，各種の

多様性に基づくスコアが低く算出された．これは辞典サイトは

関連語などへのリンクを文中にたくさんふくむため同一サイト

内でのリンクが多く，さらにクエリと対応する本文部分が定義

の記述だけで短く，サイト内で共通したテンプレート部分の比

率が大きいため，類似した内容のページから多数リンクされて

いると見なされたためである．

以上のように，実験の結果，仮説に反して参照元コンテンツ

の内容が多様であっても，各タスクにおけるクエリの粒度や

ページの性質などにより一様にページが万人受けするかどうか

を推定することは難しいことが分かった．

6. まとめと今後の課題

本研究では，文書を複数の文書が参照していた際，参照元の

文書群がどれだけ多様であるかにより文書の性質が推定可能で

あるとし，参照元文書群の多様性に基づく文書のランキング手

法を提案した．また実際に，参照元のそれぞれの文書の本文中

に登場する語がどれだけ多様であるかに着目し，ウェブページ

を文書をその文書がどれだけ万人向けの内容であるかによって

ランキングする手法について提案し，実際に評価実験を行った．

本稿では，多様性について最も基本的に取り扱うため，いく

つかの重要な要素を省いている．

• 参照元文書の数

• 各文書の情報量

• 各文書の影響力

今後の研究ではこれらの要素も組み込んだ上でのモデルの提案

ならびに評価を行う．

また本稿における実験では，ページの内容に着目することで，

ウェブページを専門性に基づいてランキングする手法について

提案を行った．しかしながら，ページの内容の他にも，本文中

のセンチメントや意見などの要素，文書に付随するメタデータ

から書かれた年代や著者の年齢など，様々な観点からの多様性

が考えられ，これらを考慮することで専門性に限らない手法の

活用が期待でき，今後の課題として研究を続ける予定である．
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data map p@5 p@10 p@20 p@30 nDCG

提案手法に基づく多様性の高さ 0.472 0.320 0.312 0.248 0.202 0.861

提案手法に基づく多様性の低さ 0.353 0.208 0.228 0.216 0.201 0.820

トピックを考慮した多様性の低さ 0.356 0.211 0.230 0.216 0.200 0.821

万人向け文書から多様に参照 0.392 0.247 0.252 0.222 0.201 0.830

万人向け文書から画一的に参照 0.378 0.229 0.247 0.217 0.201 0.828

専門的文書から多様に参照 0.354 0.209 0.229 0.214 0.201 0.820

専門的文書から画一的に参照 0.370 0.222 0.240 0.219 0.201 0.825

RANK 0.341 0.195 0.217 0.212 0.200 0.810

表 2 ページトピックの専門性に基づく評価

data map p@5 p@10 p@20 p@30 nDCG

提案手法に基づく多様性の高さ 0.15 0.05 0.06 0.06 0.09 0.78

提案手法に基づく多様性の低さ 0.16 0.08 0.09 0.08 0.09 0.82

トピックを考慮した多様性の低さ 0.16 0.08 0.09 0.08 0.09 0.82

万人向け文書から多様に参照 0.15 0.06 0.07 0.07 0.09 0.80

万人向け文書から画一的に参照 0.15 0.07 0.07 0.07 0.09 0.80

専門的文書から多様に参照 0.16 0.07 0.08 0.08 0.09 0.81

専門的文書から画一的に参照 0.15 0.07 0.08 0.07 0.09 0.81

RANK 0.17 0.09 0.09 0.08 0.09 0.82

表 3 ページの記述内容に基づく評価

記事の概要 TS CS Div DD DU UU UD TOPIC RANK #P

個人ニートの blog 4 2 0.55 0.13 0.10 0.35 0.42 0.05 4 8

ニートに関するニュース記事 4 2 0.41 0.14 0.21 0.38 0.26 0.59 12 40

個人ニートの blog 4 3 0.43 0.12 0.15 0.41 0.32 0.65 22 29

個人ニートの blog 4 1 0.40 0.17 0.25 0.35 0.23 0.58 23 4

ニートを題材にした映画の公式サイト 4 2 0.57 0.28 0.22 0.22 0.28 0.15 29 5

ニートをサポートする企業 3 3 0.18 0.02 0.08 0.74 0.16 0.78 5 4

個人ニートの blog 3 3 0.36 0.00 0.00 0.64 0.36 0.42 6 3

個人ニートの blog 3 3 0.50 0.20 0.20 0.30 0.30 0.41 10 14

ニートに関する CQA コンテンツ 3 4 0.38 0.16 0.27 0.35 0.22 0.24 11 4

ニートに関するニュース記事 3 2 0.50 0.00 0.00 0.50 0.50 0.22 13 3

Wikipedia「社内ニート」 3 3 0.20 0.07 0.30 0.51 0.13 0.81 14 38

ニートを題材にした漫画 3 2 0.50 0.17 0.17 0.33 0.33 0.17 15 3

ニートを題材にした漫画 3 2 0.32 0.00 0.00 0.68 0.32 0.09 16 4

ニートを題材にした書籍の公式サイト 3 3 0.51 0.12 0.12 0.37 0.39 0.29 17 14

ニートに関するまとめ記事 3 2 0.37 0.16 0.27 0.36 0.21 0.56 19 8

個人ニートの blog 3 2 0.63 0.24 0.14 0.23 0.39 0.17 21 35

ニートに関するニュース記事 3 2 0.57 0.21 0.16 0.27 0.36 0.17 27 5

ニートをサポートする企業 3 2 0.10 0.01 0.09 0.81 0.09 0.82 28 3

個人ニートの blog 3 2 0.54 0.18 0.16 0.30 0.36 0.35 30 4

ニートをサポートする企業 2 2 0.48 0.14 0.15 0.37 0.35 0.28 7 58

個人ニートの blog 2 3 0.46 0.16 0.19 0.35 0.29 0.54 9 40

語源由来辞典「ニート」 2 2 0.12 0.03 0.19 0.69 0.09 0.81 18 5

「ニート」という名前の車の公式サイト 2 2 0.54 0.20 0.17 0.29 0.34 0.22 20 6

日本語俗語辞典「大人ニート」 2 1 0.12 0.04 0.30 0.58 0.08 0.77 24 4

日本語俗語辞典「恋愛ニート」 2 1 0.18 0.06 0.26 0.55 0.12 0.69 25 6

Wikipedia「ニート」 1 3 0.60 0.23 0.15 0.25 0.37 0.11 1 41

はてなキーワード「ニート」 1 2 0.61 0.23 0.15 0.24 0.37 0.18 2 9

ニコニコ大百科「ニート」 1 3 0.22 0.07 0.26 0.52 0.14 0.48 3 22

アンサイクロペディア「ニート」 1 4 0.48 0.21 0.23 0.29 0.27 0.06 8 6

日本語俗語辞書「ニート」 1 1 0.12 0.04 0.31 0.57 0.08 0.76 26 9

表 4 クエリ「ニート」の正解および結果
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