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あらまし 本論文では，トピックモデルによってウェブ検索結果の話題集約を行った結果に対して，各トピックによ
る話題集約の粒度が粗いことに着目する．そして，より粒度の細かい話題集約の単位として，各トピックをサブト
ピックに分割するアプローチをとる．具体的には，分散表現の尺度を用い，各ウェブページの類似度を計算すること
によって，各トピック内のウェブページ集合の話題集約の粒度をサブトピック単位へと詳細化する．さらに，本論文
では，先行研究で設計したインタフェースの仕様をふまえて，サブトピック単位での話題集約結果を提示するインタ
フェースを設計・実装する．
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1. は じ め に

本論文では，検索者が詳細な情報を検索したい対象を「クエ
リ・フォーカス」と呼ぶ．そして，クエリ・フォーカスに対し
て，より詳細な情報を得るために指定する語を「情報要求観点」
と呼ぶ (図 1)．本論文では，検索エンジン・サジェストを情報
源としてウェブ検索者の情報要求観点の収集を行う．[5]におい
ては，「情報要求観点」に着目して，ウェブ検索結果に対する集
約を行った．[5] においては，「クエリ・フォーカス」に関する
情報要求観点を用いてウェブページの収集を行い，収集された
ウェブページに対してトピックモデルを適用することによって
話題の集約を行った．これに対して，本論文では，トピックモ
デルによってウェブ検索結果の話題集約を行った結果に対して，
各トピックによる話題集約の粒度が粗いことに着目する．そし
て，より粒度の細かい話題集約の単位として，各トピックをサ
ブトピックに分割するアプローチをとる．
具体的には，本論文では，まず，[5] と同様に，一つのクエ

リ・フォーカスに対して，最大約 1,000個のサジェストを収集す

る．そして，クエリ・フォーカスにサジェストを加えて，AND

検索によってウェブページの収集を行う．最大約 1,000 個のサ
ジェストに対してこの方法を使うことによってウェブページの
収集を行う．次に，収集されたウェブページ集合に対してトピッ
クモデルを適用することにより，ウェブページ集合の話題集約
を行う．さらに，[13]の手法に基づき，word2vec [10]，および
doc2vec [8] の二つの分散表現の尺度を用い，各ウェブページ
の類似度を計算することによって，各トピック内のウェブペー
ジ集合の話題集約の粒度をサブトピック単位へと詳細化する．
ここで，word2vec のモデル訓練時においては，訓練用テキス
トとして，日本語Wikipedia エントリの本文テキストに加え
て，クエリ・フォーカスごとに，収集結果のウェブページのテ
キストを追加することによって，各クエリ・フォーカスに特化
した分散表現を訓練した．そして，人手で作成した参照用サブ
トピックを用いた評価実験によって，分散表現を用いたサブト
ピック単位への話題集約の性能評価を行った．また，各サブト
ピックごとに，収集されたウェブページ集合のテキストに対し
て複数文書要約手法であるLexRank [3]を適用することによっ



て，各サブトピックの内容を要約する．
さらに，本論文では，[5]におけるウェブ検索結果の話題集約

インタフェースの仕様をふまえて，サブトピック単位での話題
集約結果を提示するインタフェースを設計・実装する．具体的
には，[5]におけるウェブ検索結果の話題集約インタフェースに
おいては，各トピックごとに，検索結果のウェブページのURL

およびスニペットを表示する仕様となっている．一方，本論文
におけるサブトピック単位での話題集約結果提示インタフェー
スにおいては，トピック粒度の提示だけでなく，各サブトピッ
クことのウェブページ情報，および，各サブトピックにおける
複数文書要約結果を提示する機能を実装した．これらの機能に
よって，ウェブ検索者の関心事項を効率的に俯瞰することを実
現した．

2. 検索エンジン・サジェストを用いたウェブペー
ジの収集

2. 1 検索エンジン・サジェスト
検索エンジン会社は，過去の検索者による検索ログを用いて，

利用者が入力した検索語と強い関連を持つ語をサジェストとし
て提示する．過去の検索者の検索ログに基づいて提供されるこ
とから，検索エンジン・サジェストには，検索者の関心そのも
のが反応されていると考られる．そこで，本論文では，検索者
の関心事項を収集するために検索エンジン・サジェストを利用
する．特に，本論文では，四種類のクエリ・フォーカス「就活」，
「結婚」，「花粉症」，および，「マンション」を対象として，検索
エンジン・サジェストを収集・分析する．

図 1 検索エンジン・サジェストにおける情報要求観点の例

2. 2 サジェストの収集
本論文では，Google 社の検索エンジン・サジェストを用い

て，クエリ・フォーカスに対する情報要求観点を収集する．一
つのクエリ・フォーカスあたり 100 通りの文字列を指定する．
一文字列あたり最大 10個のサジェストを収集できるため，理論
上，最大 1，000語のサジェストを収集することができる．100

通りの文字列としては，五十音，濁音，半濁音および開拗音を
含む．この手順により収集したサジェストの数を表 1に示す．
2. 3 ウェブページの収集
ウェブページの収集においては，Google Custom Search API

（注1）を用いて，検索語として，「クエリ・フォーカス AND サ
ジェスト」の AND条件での検索語を指定して，ウェブページ
を収集する．収集されたウェブページの数を表 1に示す．

（注1）：https://cse.google.com/cse/

3. トピックモデルを用いたウェブ検索結果の集約

3. 1 トピックモデル
検索エンジン・サジェストを用いることにより大規模なウェブ

ページ集合を収集することができるが，サジェストおよびそれを
用いて収集されるウェブページには重複する話題が多く含まれ
る．そのため，収集されたサジェストおよびウェブページ集合の
集約・俯瞰が不可欠となる．そこで，本論文では，トピックモデ
ルとして，潜在的ディリクレ配分法 [1](LDA; Latent Dirichlet

Allocation)を用いる．LDAを適用することにより，語 wの列
で表現された文書の集合，および，トピック数 K を入力する
ことによって，各トピック zn (n = 1, . . . , K)における語 wの
確率分布 P (w|zn) (w ∈ V )，および，各文書 dにおけるトピッ
ク zn の確率分布 P (zn|d) (n = 1, . . . ,K)を得ることができる．
これらを推定するためのツールとしては，GibbsLDA++（注2）

を用いた．LDAのハイパーパラメータであるα，β としては，
GibbsLDA++の基本設定値である α = 50/K，β = 0.1 を用
い，Gibbsサンプリングの反復回数は 2,000 とした．また，本
論文においては，語 w の集合 V として日本語Wikipedia中の
タイトル，および，そのリダイレクトの集合（注3）を用いた．
3. 2 ウェブページに対するトピックの割り当て
ウェブページ集合を D，人手で指定したトピック数をK と

して，次式によって，トピック zn に対してウェブページ集合
D(zn)を割り当てる．

D(zn) =
{
d ∈ D

∣∣∣ zn = argmax
zu (u=1,...,K)

P (zu|d)
}

各文書 d におけるトピック zn の確率分布 P (zn|d) (n =

1, . . . ,K) に基づき，確率 P (zn|d) が最大となるトピックに
ウェブページ dを割り当てる．また，人手でトピック数 K を
指定する際には，各トピックにおける話題のまとまりが最もよ
いトピック数 K を決める．具体的には，クエリ・フォーカス
「結婚」におけるトピック数 K を 60 とし，その他のクエリ・
フォーカスにおけるトピック数K を 50とした．
3. 3 トピックに対するサジェストの割り当て
ウェブページは，クエリ・フォーカスおよびサジェストの

AND検索によって収集されるため，各ウェブページに対して，
一つ以上のサジェストが対応付けられている．そこで，各トピッ
ク zn に対応付けられたウェブページ集合D(zn)中の各ウェブ
ページに対応付けられたサジェストを収集することにより，各
トピックに対してサジェスト集合を割り当てることができる．

4. ウェブ検索結果の集約粒度の詳細化：サブト
ピックへの話題集約

前節までの手順によって,サジェストを用いて収集されたウェ
ブページ集合に対してトピックモデルを適用することによって，
ウェブページ収集結果の話題の集約を行った．ここで，各トピッ

（注2）：http://gibbslda.sourceforge.net/

（注3）：日本語 Wikipedia には，2014 年 3 月にダウンロードを行った総記事
数約 89 万 7,000 ページのものを用いた．



表 1 評価対象のサジェストおよびウェブページの数
クエリ・フォーカス 結婚 就活 花粉症 マンション
サジェスト数 959 926 850 958

日本語Wikipediaのみを用いて分散表現を訓練した場合に，
分散表現を持つサジェストの数

709 559 632 684

日本語Wikipediaおよびクエリ・フォーカスに関するウェブページを用いて
分散表現を訓練した場合に，分散表現を持つサジェストの数

771 671 695 758

収集したウェブページの数 13,256 12,078 9,745 13,742

クにおける話題集約結果の問題点として，集約された話題の粒
度が粗いことが挙げられる．そこで，本論文では，[5]における
ウェブ検索結果の話題集約インタフェースにおいて機能を高度
化するアプローチとして，トピック単位の粒度の粗い話題集約
結果を，さらにサブトピックに分割する方式を提案する．また，
各サブトピックの単位においても，依然として数十から数百の
ウェブページが収集された状態であり，各サブトピックの単位
での情報集約という点においては不十分である．そこで，本論
文では，各サブトピック内のウェブページ集合に対して，複数
文書要約手法を適用することによって，情報の俯瞰効率を大幅
に改善するアプローチを提案する．
以上をふまえて，本節では，ウェブページ集合に対してト

ピックモデルを適用した結果を対象として，より粒度の細かい
サブトピックへの話題分割を行う手順を定式化する．この手順
においては，トピック zn に割り当てられたウェブページ集合
D(zn)は，互いに素な部分集合へと分割され，これらの各部分
集合が，各サブトピックに対して分割されたウェブページ集合
に対応する．

D(zn) = D1(zn) ∪D2(zn) ∪ . . . ∪Dm(zn)

Di(zn) ∩Dj(zn) = ∅ (i |= j)

ここで，各サブトピックに対応するウェブページ集合は，下限
値 θlbd以上の類似度を持つウェブページ組を集めて構成される．

Di(zn) =
{

d ∈ D(zn)
∣∣∣∃d′ ∈ Di(zn),

sim(v(d), v(d′)) >= θlbd
}

5. 文書間類似度尺度

ウェブページ集合において，話題を高精度に集約する過程を
実現するためには，まず，文書間の類似度を導入することが
不可欠である．この課題に対して，本論文では，[13] にしたが
い，分散表現に基づくアプローチとして，word2vec [10] およ
び doc2vec [8]を採用する．
5. 1 サジェストの分散表現に基づく類似度尺度
ウェブページ収集結果の文書集合に対して word2vec [10] を

適用した結果において，出現頻度が下限値以上となり分散表現
を持つ検索エンジン・サジェストの数は，表 1に示す通りであ
る．このうち，各ウェブページ dに対して，以下の条件を満た
すサジェスト s(d)を一つ設定する．
(a) s(d) は，ウェブページ d を検索する際に指定されたサ

ジェストの一つである．
(b) (a)を満たすサジェストのうち，ウェブページ dが割り当
てられたトピックにおける頻度が最大となるサジェストが s(d)

である．
なお，サジェストのトピックにおける頻度は次式によって定義
する．

f(s, zn) =
∣∣∣
{
d ∈ D(zn) | s ∈ S(d)

}∣∣∣

そして，ウェブページ dおよび d′ に対して，サジェスト s(d)

および s(d′)の分散表現の間の類似度

sim(v(d), v(d′)) =
v(s(d)) · v(s(d′))

‖ v(s(d)) ‖‖ v(s(d′)) ‖
によって，ウェブページ dと d′ の間の類似度尺度を定義する．
5. 1. 1 Wikipediaのみで訓練したモデル
word2vec のモデル訓練において用いる日本語テキストとし

て，日本語Wikipediaの全エントリ本文テキストを用いた（注4）．
このテキストに対して，品詞体系・形態素辞書として IPAdic（注5）

を用いて，形態素解析ツールとして MeCab（注6）を用いて形態
素単位への分割を行った後，word2vec の訓練を行った．ただ
し，表 1に示す各サジェストについては，形態素解析結果にお
ける形態素の単位を超えて，複数の形態素を結合した複合語の
単位で一つの分散表現を訓練するという調整を行った．結果的
に，分散表現を持つサジェストの数を表 1に示す．
5. 1. 2 Wikipediaおよび収集されたウェブページを用いて

訓練したモデル
日本語Wikipediaの全文テキストデータにおいては，日本語

の典型的な用例は含まれているが，各クエリ・フォーカスに密
接に関連する用語が高頻度で出現することは難しい．そこで，
各クエリ・フォーカスごとに，2. 3 節で収集したウェブページ集
合を訓練データに追加したうえで，word2vec のモデルの訓練
を行う．表 1に示すように，各クエリ・フォーカスごとのウェ
ブページ数は約 1万前後で，およそ 30MBのサイズとなる．本
節の手順で訓練した word2vecのモデルにおいては，前節のモ
デルと比べて，より多くのサジェストに対して分散表現が生成
された．

（注4）：2016 年 2 月時点の日本語 Wikipedia 全 100 万ページ，約 4.8 億語，
2.91GB を用いる．
（注5）：http://sourceforge.jp/projects/ipadic/

（注6）：http://taku910.github.io/mecab/



5. 2 doc2vecに基づく類似度尺度
前節の word2vecに基づく尺度はウェブページと対応してい

るサジェスト間の word2vec 類似度のみを用いる手法である．
しかし，ウェブページとサジェストの間の対応付けが不正確な
場合も起こり得る．そこで，ウェブページに対応付けられたサ
ジェストは用いず，文書自体をベクトル化して，文書間の類似度
を測定する方式として doc2vec [8]を用いる．本論文では特に，
Distributed Memory Model of Paragraph Vectors (PV-DM)

のオプションを用いてウェブページのベクトルを生成する．そ
して，次式によりウェブページのベクトル間の類似度を測定
する．

sim(v(d), v(d′)) =
p(d) · p(d′)

‖ p(d) ‖‖ p(d′) ‖

6. 評 価

6. 1 評 価 方 法
表 1に示す四種類のクエリ・フォーカスについて，各 10個の

トピック，合計 40個のトピックを評価対象とする．各トピック
において，ウェブページ dにおけるトピック zn の確率 P (zn|d)
の降順に上位 30個のウェブページを評価対象とし，各トピック
における 30 個のウェブページに対して，参照用サブトピック
を人手で作成し評価を行った．評価においては，−1から 1ま
で 0.02刻みで類似度下限値 θlbd を変化させて，次式の再現率，
適合率のマクロ平均，マイクロ平均を測定した結果をプロット
した．

再現率 =

出力された各サブトピックに含まれる
ウェブページ組のうち，参照用サブトピック

に含まれるウェブページ組数の和
参照用サブトピックに含まれる

ウェブページ組数の和

適合率 =

出力されたサブトピックに含まれる
ウェブページ組のうち，参照用サブトピック

に含まれるウェブページ組数の和
出力された各サブトピックに
含まれるウェブページ組数の和

6. 2 評 価 結 果
評価対象の四種類のクエリ・フォーカスにおける評価結果を

それぞれ，図 2，図 3，図 4，および，図 5に示す．全体的な
傾向として，word2vecの方が doc2vec よりも高い性能を示し
ており，word2vecの中では，日本語Wikipediaに加えて，ク
エリ・フォーカスごとに収集したウェブページを追加して訓練
された word2vecモデルの方が高い性能を示した．これらの結
果から，ウェブページのテキスト情報を直接用いて分散表現を
訓練する doc2vec方式よりも，各ウェブページに割り当てられ
たサジェストの分散表現を用いる word2vec方式の方が，ウェ
ブページ集合におけるノイズの影響を受けにくいことが推測さ
れる．また，word2vec方式においては，日本語Wikipediaに
加えて，クエリ・フォーカスごとに収集したウェブページを追
加して訓練した word2vecモデルの方が，日本語Wikipediaの
みで訓練した word2vec モデルよりも，分散表現を持つサジェ
ストの数が多いため，より高い性能を示したと考えられる．

7. サブトピックにおける複数文書要約

前節までの手順によって，各サブトピックに分割されたウェブ
ページ集合に対して，複数文書要約技術を適用することによっ
て，各サブトピックに対応する要約を生成し，ウェブページ集約
結果インタフェースにおいて提示する．本論文では，特に，複数
文書要約手法として，文間の関連ネットワークに対してPageR-

ankアルゴリズム [4] を適用する文書要約手法 [3]LexRankを
用いて，各サブトピックごとの複数文書要約を生成し，インタ
フェースにおいて提示する．ツールとしては，Summpy（注7）を
用いた．

8. ウェブ検索結果の集約提示インタフェース

本論文は，[5]におけるウェブ検索結果の集約粒度が粗いとい
う問題に着目し，ウェブ検索結果をサブトピック単位に分割し
て提示するインタフェースを設計し実装した．
8. 1 トピックレベルの粒度の提示
本論文のウェブ検索結果集約提示インタフェースの機能の模

式図を図 6に示す．図 6の左半分は，[5]におけるトピックレベ
ルでのウェブ検索結果集約提示インタフェースの機能を流用し
た仕様となっている．この仕様においては，トピックごとのサ
ジェスト，各サジェストの頻度，および，各トピックのウェブ
ページ，つまり，トピックレベルの粒度のウェブ検索結果の集
約結果を提示している．図 6の例では，「就活」における「研究
概要」や「学校推薦」等に関するトピックおよびそのサジェス
トを表示している．このインタフェースにおいては，各トピッ
クをクリックすると，そのトピックに関するサジェストが表示
される．各サジェストの部分をクリックすると．そのトピック
において，各サジェストによって検索されたウェブページが表
示される．
8. 2 サブトピックレベルの粒度の提示
次に，図 6の右半分において，本論文のウェブ検索結果集約

提示インタフェースにおけるサブトピックレベルでのウェブ検
索結果集約提示インタフェースの機能を示す．
一般に，各トピックに含まれるウェブページの数は数百ペー

ジとなり，膨大であるため，[5] のインタフェースでは，各ト
ピック内のウェブページを部分的に選定し，表示している．こ
れに対して，図 6の右半分に示す本論文のインタフェースにお
いては，サブトピックごとにウェブページを表示する．具体的
には，左側の各トピックをクリックすると，図 6の右半分に示
すように，当トピックに所属するサブトピックおよび各サブト
ピックのウェブページが表示される．
図 6の例では，クエリ・フォーカス「就活」における，「研究

概要」，「学校推薦」等に関するトピック，および，そのサブト
ピックの内容を示している．具体的には，左側のインタフェー
スのトピック部分をクリックすると，「学校推薦」，「研究内容」等
のサブトピックごとに，右側の各サブトピック内のウェブペー
ジが表示される．

（注7）：https://github.com/recruit-tech/summpy



(a) マクロ平均 (b) マイクロ平均

図 2 クエリ・フォーカス「就活」の評価結果

(a) マクロ平均 (b) マイクロ平均

図 3 クエリ・フォーカス「結婚」の評価結果

(a) マクロ平均 (b) マイクロ平均

図 4 クエリ・フォーカス「花粉症」の評価結果

8. 3 複数文書要約の提示
本論文のウェブ検索結果集約提示インタフェースにおける複

数文書要約機能の模式図を図 7の右半分に示す．要約機能にお
いては，図 7の左半分のトピックに対して，そのトピックにお
ける「学校推薦」，「研究概要」等のサブトピックごとに別々に，
図 7の右半分に示す要約を提示する．

9. 関 連 研 究

本論文の基盤となる研究として，[5] においては，収集した
ウェブページに対して LDAを適用し，各トピック中のウェブ
ページのうちで代表的なものを選択して提示する方式によって
ウェブ検索結果の集約を実現している．一方，[5] の後段の研
究の一つである [11, 12] においては，トピックモデルおよび分
散表現を併用し，本論文において対象とした検索結果のウェブ



(a) マクロ平均 (b) マイクロ平均

図 5 クエリ・フォーカス「マンション」の評価結果

図 6 ウェブ検索結果の集約提示インタフェースにおけるサブトピックへの文書集合分割機能

ページではなく，検索エンジン・サジェストの集約における粒
度を詳細化する手法を提案している．一方，本論文の前身とな
る [13] においては，LDAを適用した集約結果に対し，本論文
で行ったサブトピックラベル付けの結果をふまえて，同一サブ
トピックとなるウェブページ数が 3以上となるサブトピックを

主要なサブトピックとみなして，トピック中のウェブページに
対して，主要サブトピックか否かに二分するタスクを対象とし
て，本論文と同様の分散表現を用いる手法を提案している．[13]
において対象としているタスクは，本論文のタスクの粒度を粗
くしたものに相当する．



図 7 ウェブ検索結果の集約提示インタフェースにおける複数文書要約機能

また，[9]においては，語に対して求めた分散表現の上の確率
分布としてトピックモデルを推定する方式を提案し，語の上の
確率分布として推定される従来型のトピックモデルとの比較を
行なっている．一方，本論文では，従来型のトピックモデルに
対してより粒度の細かいサブトピックを得るためのアプローチ
として，検索エンジン・サジェストの分散表現の間の類似度を
用いてウェブページ間の類似度を測定し，粒度の粗いトピック
をサブトピックに分割する方式を提案した．
さらに，本論文では，各サブトピックの粒度に対して，

LexRank [3] の複数文書要約手法を適用することによって，
各サブトピック単位での要約結果を提示するインタフェースを
設計・実装した．ここで，本論文における要約対象はウェブペー
ジ集合であるが，本論文で適用した要約手法は，ウェブページ
のHTML文書ではなく，テキストで書かれた文書を対象とする
要約手法である．したがって，今後は，ウェブページの HTML

タグ等を考慮したウェブページ要約手法 (例えば，[6,7])の適用

を検討する必要があると考えられる．その他，ウェブページに
対してリンク元のウェブページの内容を利用した要約手法 [2]

等も提案されているので，これらの適用についても検討が必要
であると考えられる．

10. お わ り に

本論文では，トピックモデルによってウェブ検索結果の話題
集約を行った結果に対して，各トピックによる話題集約の粒度
が粗いことに着目した．そして，より粒度の細かい話題集約の
単位として，各トピックをサブトピックに分割するアプローチ
をとった．具体的には，分散表現の尺度を用い，各ウェブページ
の類似度を計算することによって，各トピック内のウェブペー
ジ集合の話題集約の粒度をサブトピック単位へと詳細化した．
さらに，本論文では，先行研究で設計したインタフェースの仕
様をふまえて，サブトピック単位での話題集約結果を提示する
インタフェースを設計・実装した．
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