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あらまし ある検索トピックにおいて，事前知識のないユーザが検索可能なトピックの全容を把握することは困難で
ある．また，あるトピックに対して，そのトピックについて深く知りたい場合や閲覧した記事の抜けている知識を知
りたい場合に，既存の検索エンジンでは，適切な検索クエリを入力することができない．そこでトピックに対して既
知フレーズとの共起性に基づいた補完トピックの抽出手法を提案する．具体的には，検索結果集合から，トピックを
表すフレーズを作成し，フレーズの既知/未知の関係から既知を補完することのできる未知フレーズを抽出する．これ
により，ユーザはトピックに対する閲覧した記事の補完トピックを知ることができる．
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1 は じ め に
近年，検索技術の向上によりユーザが求める情報が容易に
取得できるようになっている．しかし，ユーザが検索したいト
ピックに対して全く知識が無い場合には，検索が非常に難しい
ものになったり，新しい領域を学ぶ際にそのことについて検索
する場合，どのようなキーワードを入力すればよいのか分から
なくなる問題がある．また，複数ページに渡って，各ページ内
から重要だと考えられるキーワードを見つけ出すことは容易で
はない．例えば，python のライブラリについて検索している
場合，使用方法についての記事のみの閲覧では，知識が全くな
い場合パフォーマンス向上や設定方法などのユーザが未閲覧で
ある補完トピックが存在することに気がつかない可能性がある．
我々は，検索トピックに対して，ユーザの閲覧トピックに関
係のある未閲覧のトピックを抽出して提示することで，この問
題が解決可能であると考えた．例えば，「python ライブラリ」
について検索し，あるライブラリに関する記事を閲覧したとす
る．出力としては，そのライブラリの使用方法や作成方法など
といったトピックを提示することを想定している．
一方で，近年，技術ブログの記事が充実してきている．技術
ブログとは Qiita1や，Developers.IO2に代表される，プログラ
ミング等の知識に関するブログである．このような技術ブログ
にはさまざまな用語や知識について記事単位で体系的に書かれ
ていることが多い．このような技術ブログを利用することで，
閲覧した記事に含まれるフレーズとの共起する未知のフレーズ
を見つけることができ，より共起性の高いフレーズであり，次
に習得すべきフレーズを抽出する手法を提案する．具体的に
は，閲覧記事からフレーズを抽出し，そのフレーズと共起する
フレーズを未閲覧記事から抽出する．その未閲覧記事から抽出

1：https://qiita.com

2：https://dev.classmethod.jp

図 1: 想定するシステムの UI

したフレーズの重要度と共起性を考慮した値を算出し，その値
が上位のフレーズに含まれるキーワード集合を次に習得すべき
補完トピックとして抽出する．想定するシステムの UIを図 1

に示す．ユーザは検索キーワードを入力し，記事を閲覧した後
にナレッジパネル上で閲覧した記事と，次の知識獲得のための
参考情報を得ることができる．閲覧した記事の下には，閲覧ト
ピックに関係のある未閲覧のトピックが含まれる記事のタイト
ルと，そのトピックの単語集合を載せている．
以下に本論文の構成について記す．2節では関連研究につい

て述べる．3節では提案手法について述べる．4節では評価実
験とその考察について述べる．最後に，5節でまとめと今後の
課題について述べる．

2 関 連 研 究
2. 1 全 要 把 握
湯本ら [1]は，知りたい情報について知識がない状態で検索

を行う場合，ユーザは検索結果を閲覧しても，必要なすべての
情報を得られたのかどうかを判断することができない．また，
現在のページごとの検索では知りたい事柄について 1ページで



十分な情報を持ったページが存在するとは限らない．そのため
適切なページが 1ページでないという考えから全容検索を提案
している．全容検索は，通常のページごとの検索結果から，あ
るキーワードについて話題の広さと深さが両立したページ集合
を生成し，それをランキングするものである．
池田ら [2]は Twitterの反応を利用しニュースの全体像の理
解支援を行うための可視化手法を提案している．Twitterで投
稿されたニュースに対する反応としてリプライ，引用リツイー
トを用い，ニュース自体の特徴語と反応の特徴語を抽出し，抽
出した特徴語を利用してニュースや反応特徴および他のニュー
スとの関連性を可視化している．
村山ら [3]は，Webページをクエリとしたキーワードレスの
研究情報検索を提案している．研究活動を始めたばかりの初心
者にとって研究情報を適切に探し出すことは簡単ではなく，情
報検索のための適切なキーワードを用意することができないこ
とから，ブラウジング中のWebページに基づき関連する研究
情報を検索するブラウザ拡張アプリケーションを開発している．
Webページ中のテキストを利用し単語分散表現の足し合せによ
り，Webページや論文，研究者のすべてをベクトルで表現しベ
クトルの類似度により順位付けすることで実現している．
これらの関連研究は，検索キーワードに対して，基本的に全
容を把握することを目的としているので，ユーザにとっての習
得順序を考慮していない．本研究では，どのようなトピックを
習得すれば検索キーワードに対しての全容を得やすいかを考慮
している点で異なる．

2. 2 単語の関係性把握
南川ら [4] [5]Wikipediaから人手で作成したルールに基づき，
技術とその技術によって実現できる技術・サービスのペアを抽
出している．抽出したペアにはノイズが多い為，機械学習を用
いて各項が技術，サービス名かどうかのフィルタリングを行っ
ている．
阪田ら [6]は，検索キーワードの出現する文章を起点とした
周辺文章となる位置関係に基づき文章を抽出し，検索キーワー
ドに対するユーザの知識レベルに応じた記事要約手法を提案し
ている．検索キーワードを含む文章とその文章の前後に出現す
る文章との位置関係は，検索キーワードを説明する内容の詳細
と関連するという仮定に基づき，文書間の距離に基づいて要約
を複数生成する．
倉門ら [7]は，Wikipediaに基づいたリンク情報やカテゴリ
構造を解析することで，検索クエリの関連語を抽出し，検索結
果の適切なリランキング手法を提案している．Wikipediaから
利用できる素性として，inlink，outlink，リンク共起，カテゴ
リの 4つがあると考え，それぞれを利用しリランキングを行っ
ている．
梅本ら [8] は，推薦クエリのみ閲覧情報を可視化インター
フェースを提案している．探索型の検索から発展して，網羅性
指向のタスクに対するアプローチを提案し，未閲覧情報量を重
要度，適合性，新規性の観点からスコア化している．
隅田ら [9]は，Wikipedia の記事構造を知識源として量の上

位下位関係を自動獲得する手法を提案している．Wikipediaの
記事構造に含まれる節や箇条書きの見出しから，大量の上位下
位関係候補を抽出し，機械学習を用いてフィルタリングするこ
とで高精度の上位下位関係を獲得する手法を提案し，2007 年 3

月の日本語版 Wikipediaから精度 90%の精度を実現した．
これらの関連研究は，あるトピックに対して単語間の関係性

を明らかにすることを目的としている．本研究とはあるトピッ
ク内の単語間の関係性を明らかにする点は似ているが，習得推
薦度を定義して習得の優先度合いを考慮している点で異なる．

2. 3 検 索 支 援
山本ら [10] は，信憑性指向のウェブ検索を支援するために，

新しいタイプのクエリ推薦手法を提案している．提案システム
はユーザからクエリが入力されると，クエリに関するセンテン
スのうち，ウェブ上で反証されているセンテンスをリアルタイ
ムに抽出・収集する．その後，収集された被反証センテンスの
ウェブ上における典型度，およびクエリとの関連度を計算する．
最終的に，典型度および関連度が高い反証センテンスの上位 N

件を，検索中のユーザに提示する．
三好ら [11]は，ユーザが閲覧しているニュースにおいて，具

体的に記載されていない内容を補完するニュースの推薦を目指
す．初めにトピックモデルを作成する手法である LDAを用い
てモデルの作成を行う．作成したモデルを適用し，ニュースの
トピック分布を算出しユーザが閲覧しているニュースに関連す
るニュースをコサイン類似度を用いて検索する．次に LexRank

を用いて，ユーザが閲覧しているニュースと関連ニュースに
対して, 1 文ずつ重要度を算出する．最後に，重要度が高い文
をニュースに詳しく記載されている内容，重要度が低い文を
ニュースに詳しく記載されていない内容とし，ユーザが閲覧し
ているニュースの重要度が低い文と関連ニュースの重要度が高
い文の類似度を Doc2Vec を用いて算出する．算出した類似度
が事前に定めた閾値を上回った場合，関連ニュースを閲覧中の
ニュースを補完するニュースとして推薦する．
灘本ら [12]は，見落とされた視点をコンテンツホールと呼び，

SNS やブログにおけるコミュニティ内の議論の履歴からコン
テンツホールを抽出しユーザに提示することを試みている．そ
のための第一歩となるWeb空間のあるテーマに対する視点抽
出と視点間の比較によるコンテンツホールの抽出を行う．具体
的には「名詞 A+が+形容詞+名詞 B」の構造に注目し，ある
テーマ名詞 Bに対しその視点構造を「名詞 A ＋形容詞」であ
ると定義し，Web空間とコミュニティ内との 2つの視点構造を
抽出する．それら視点構造を比較しその差分情報を取得するこ
とによりコンテンツホールを抽出する．
これらの関連研究は，検索トピックに対して，より理解や質

の向上を目的とした支援を行っている．本研究では，どのよう
なトピックを習得すれば検索キーワードのトピックに対して理
解しやすいかの度合いとして，習得推薦度を定義している点で
異なる．



3 提 案 手 法
3. 1 概 要
検索結果集合に対して，ユーザの過去の閲覧履歴から漏れて
いて，次に習得すべきトピックを含むフレーズを提示する．提
案手法の手順としては大きく分けて以下となる．
（ 1） 検索クエリに基づく記事集合を取得
（ 2） 記事集合からトピックを表すフレーズを抽出
（ 3） 未知フレーズの習得推薦度を算出
（ 4） 未知フレーズの冗長性を排除しキーワードへ分解
(1)の記事集合の取得では，記事のタイトルもしくは本文に
検索キーワードを含む記事集合を抽出する．検索キーワードが
複数ある場合は，各キーワードで抽出できる記事集合の積集合
を抽出する．

3. 2 記事集合からトピックを表すフレーズを抽出
通常，文は複数のトピックを含んでいる．本研究では，1文
につき 1 つのトピックを含んでいる状態が望ましい．すなわ
ち，簡潔でありトピックを示している文である．よって，文に
対して係受け解析を行い，係受け先の最後の単語が名詞もしく
は動詞もしくは文末になるまで結合したものを 1 フレーズす
る．また，習得すべきフレーズとして，係受け先の最後の節の
中の単語が不適切な場合がある．例えば，「埋め込む」や「印
象」という単語である．よって，係受け先の最後の節の中に表
1の単語が含まれている場合，そのフレーズはトピックを表す
フレーズとして採用しない．トピックを表すフレーズ例として
は，「MySQLをインストール」，「データベースへの接続方法」，
「Pythonとの連携方法」などである．
なお，各フレーズを構成するベクトルは，全記事の本文とタ
イトルの文章で学習した単語ベクトルを使い，各単語のベクト
ルに tfidf値をかけたものを平均して作成した．tfidf値に関して
は式 3で定義した．式 1ではフレーズ dにおける単語 wの出現
頻度を定義している．式 1中の C は dにおける wの出現回数，
Lはフレーズ dにおける全単語の出現回数の和を示している．
式 2中の S は全記事数，S(w)は単語 wを含む記事数を示して
いる． ベクトルに使用する単語は，形態素解析器 MeCab [13]

を用いて，名詞と動詞のみを使用した．名詞は，人名，数，代
名詞は排除した．本稿では，辞書は ipadic-neologd3を用いた．

TF (d,w) =
C(d,w)

L(d)
(1)

IDF (w) = log(
S

S(w) + 1
) (2)

TFIDF (d,w) = TF (d,w)× IDF (w) (3)

3. 3 未知フレーズの習得推薦度を算出
未閲覧の記事集合中のフレーズに対して，次に習得すべき度

3：https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd

図 2: 既知フレーズを含む記事に出現しやすいフレーズ

合いである習得推薦度を算出する．以下に高い習得推薦度とな
る基準を示す．
（ 1） 検索結果記事中での重要度が高い
（ 2） 既知フレーズを含む記事における共起度が高い
これらは，重要なものは習得すべきであるという考えと，閲覧
した記事に含まれるフレーズ (以降，既知フレーズと記す)が他
の記事にも出現していたら，その記事に含まれるフレーズは既
知の知識と関係があり，次に習得すべきであるという考えに基
づく．
上記 2つの考えから，習得推薦度の算出方法は式 4 と定義す

る．式中の F はフレーズの重要度，K は既知フレーズとの共
起度，tは対象のフレーズ，Qは入力クエリによる検索結果の
全記事となる．

rec(t, Q) = F (t)×K(t, Q) (4)

3. 3. 1 検索結果記事中での重要度
本研究では，重要度の算出に要約アルゴリズムである

LexRank [14] を用いる．LexRank とは，Erkan らが提案し
た PageRankを応用したテキスト要約手法である．Lexrankは
多くの文と類似する文は重要な文かつ，重要な文と類似する文
は重要な文という考え方である．文をノード，文間の類似度を
エッジとしたグラフを作成し，グラフから文の重要度を算出す
る．文をフレーズに置き換え，重要かつ典型的なフレーズの値
が高くなる．表 2 に検索キーワードを「mac mecab」として
LexRankを適用した結果の一部を示す．
3. 3. 2 既知フレーズを含む記事における共起度
2つめの基準は，閲覧した記事に出現するフレーズを含む記

事に出現しやすいフレーズであるかどうかである．各未知のフ
レーズにおいて，その未知フレーズが出現する未閲覧記事中に
既知フレーズを含む記事数と定義する．ここで，全フレーズの
うち既知フレーズを除いたものを未知フレーズと定義する．図
2を用いて考え方を説明する．左が閲覧した記事であり，記事
の中のフレーズ ABC を閲覧している場合，既知フレーズを含
む記事集合中のフレーズDEF に関して，Dは 2つの記事に出
現，E は 3つの記事に出現，F は 1の記事に出現している．こ
の場合，一番既知フレーズと共起する度合いが高いのは E と
なる．
実行手順は以下である．



表 1: ストップワード (一部)

実施, 話, 差し替え, 載, OK, 違い, 移動, 置, ならない, いかない, 優, 異なる, 思, 例, 消す, 困難, 指定, 打, 解説, 用意, 一緒, 割愛, 強化, 提供,

疑, 構, 分か, 推奨, 選ぶ, 完了, 説明, 不要, 整, 開く, 加工, 異なる, 統一, 補足, 問い合わせ, 石, 該当, 驚, いいかも, お話, 表される, 登録, 面倒,

汚, test, マッチ, 渡, 意味, 省, 送る, 困, 簡単, 疲れ, 打ち込む, 概要, 組む, 厚, 対応, 詰, 採用, 落ち, 隔離, 切り出, 手探, 到着, 混ぜる, 取り除,

プロファイリング, お勧め, 用い, 検索, 認識, 直面, コピペ, 一つ, 走, 実現, 終了, 囲む, 区別, 注意, 命令, 行, 示す, 混在, おすすめ, 取り扱い, 進,

目的, 考え方, 出来, 表す, 拳, ついて, 確か, 導く, 課題, ある, 集計, 印象, 付加, 動かす, 一般, 埋め込む, 使, 一覧, 始ま, 絞, 用意, 表現, 書, 把
握, 足, 考える

表 2: LexRank適用結果
フレーズ LexRank 値
Mecab の形態素結果と一部単語はアプリ 0.000663

WEB 便利ツールで単語は取得できるようになりましたが、文章 0.000663

手動で単語リスト作るのは微妙なので、自動作成したい 0.000599

正規化済みの日本語テキストを単語分割する 0.000598

文脈と感情情報の文章からの読み取りと会話ランク付けへの利用 0.000593

有用な情報抽出には使用しづらいのが現状です 0.000590

記事から MeCab で単語だけ切り出して変換 0.000590

（ 1） 全フレーズから，既知フレーズを判定
（ 2） 全フレーズから既知を抜いたものを未知フレーズと
する
（ 3） 各未知フレーズに対し，その未知フレーズが出現する
記事集合を抽出
（ 4） その記事集合中の既知フレーズが出現する記事数を
算出
この時，既知フレーズ・未知フレーズに似ているフレーズは同
じように既知フレーズ・未知フレーズとして扱う．

3. 4 未知フレーズの冗長性の排除と単語へ分解
次に習得すべきフレーズから冗長性を排除するために，

MMR [15] という文書要約手法を使う．MMR は式 5 で定義
される．これは関連性を維持しながら，冗長性を排除すること
を目的として抽出する文を順に決定していく手法である．
本手法では，Rはランク付けされたフレーズ集合，S が選択
済みのフレーズ集合となり，recが次に習得すべき度合いの値，
simがフレーズ間の類似度となる．このとき，recは simとの
値域を合わせるために正規化を行う．
冗長性を排除した後，フレーズから単語を抽出する．単語は，
ベクトルを構成する名詞と動詞を抽出した．

arg max
ti∈R/S

[
λrec(ti, Q)− (1− λ)max

tj∈S
sim(ti, tj)

]
(5)

4 評 価 実 験
4. 1 評 価 実 験
提案手法の有効性を示すために，評価実験を行った．式 5の
λ の値は 0.7 とした．比較手法としては，以下の 2 つを設定
した．

• 次に習得すべきトピックを含むフレーズの度合いを重要
度のみとし，式 4の第 1項のみ用いる手法 (以降重要度重視)

表 3: 「mac mecab」で閲覧した記事に含まれるフレーズ (一
部)

Macに mecabインストール，mecabの準備，mecabのインストー
ル，mecab の辞書をインストール，mecab の辞書をパワーアップ，
辞書が入っている，mecab-python3 をインストール

• 次に習得すべきトピックを含むフレーズの度合いを既知
フレーズとの共起性のみとし，式 4 の第 2 項のみ用いる手法
(以降共起性重視)

この 2つの手法にした狙いは，フレーズの重要度とユーザの知
識に関係のある度合いを組み合わせた手法は，有用であるかを
検証するためである．各手法で次に習得すべきトピックを含む
フレーズを算出し，各フレーズから抽出された各単語集合につ
いての正解率を算出する．
被験者は大学生 7人で，ある検索キーワードで検索したと仮

定してもらい，検索結果からある記事を閲覧した上で，各手法
で抽出した 5 つの単語集合を提示し，次に各単語集合に検索
キーワードとして参考になる単語が何個含まれているかを回答
してもらった．検索キーワードは「mac mecab」と「python

ランダムフォレスト」の 2 種類とした．「mac mecab」におい
て被験者は macに mecabをインストールするための記事を閲
覧したと仮定する．閲覧した記事に含まれるフレーズは表 3に
記載する．提案手法を実行した結果が表 4となる．「python ラ
ンダムフォレスト」において被験者は pythonを使ってランダ
ムフォレストを実装する方法や，ランダムフォレストについて
基礎の記事を閲覧したと仮定する．閲覧した記事に含まれるフ
レーズは表 5に記載する． 提案手法を実行した結果が表 6と
なる．

4. 2 結果と考察
表 7に「mac mecab」，表 8に「python ランダムフォレス

ト」での実験結果を示す．正解率は，各被験者が回答した各単



表 4: 「mac mecab」で提案手法を適用した結果
次に習得すべきトピックを含むフレーズ 抽出された単語
指定したファイルを形態素解析し、計算します 指定, ファイル, 形態素解析, 計算
係り受け解析や、人名地名抽出、文章をベクトル化する 係り受け, 解析, 人名, 地名, 抽出, 文章, ベクトル
好きな文章を形態素解析します 好き, 文章, 形態素解析
形態素解析用のストップワードの定義 形態素解析, ストップワード, 定義
形態素解析結果のうち、抽出 形態素解析, 結果, 抽出

表 5: 「python ランダムフォレスト」で閲覧した記事に含まれるフレーズ (一部)

目的変数に属する，属する確率を算出する，複数の説明変数の組み合わせで算出する，算出する方法，イメージは以下で、算出する，Yes/Noな
どの条件に属するかどうかで算出する，確率を算出する，ランダムフォレストは、アンサンブル学習法，構成される分類器，決定木を複数集め
て使うので、フォレスト，木が集まってフォレスト，sklearn での決定木

表 6: 「python ランダムフォレスト」で提案手法を適用した結果
次に習得すべきトピックを含むフレーズ 抽出された単語
パフォーマンス予測の高速化の一番の課題は、点です パフォーマンス, 予測, 高速化, 一番, 課題
分析に必要ないデータは削除 分析, 必要, データ, 削除
このバイアスを教師無しで補正するというのが研究です バイアス, 教師, 無し, 補正, 研究
正解できる部分を抽出してゆけば，向上するはず 正解, 部分, 抽出, 向上
「未知のデータに対する性能」のことです 未知, データ, 性能

表 7: 「mac mecab」での実験結果
手法 平均正解率

提案手法 53.4%

重要度重視 39.4%

共起性重視 44.5%

表 8: 「python ランダムフォレスト」での実験結果
手法 平均正解率

提案手法 43.8%

重要度重視 38.7%

共起性重視 42.4%

語集合のうち参考になる単語が含まれている割合を平均するこ
とで算出する．表中の平均正解率は，各手法が算出した単語集
合の正解率を平均したものである．
2 つの検索キーワードを用意した実験結果から，提案手法，
共起性重視，重要度重視の順番で正解率が良いことがわかった．
このことから，今回の提案手法は有用であり，重要度よりも共
起性の方が正解率を上げることがわかる．また，比較手法にお
いて正解率が高く，提案手法で抽出できていないフレーズが存
在する．表 9 に提案手法で抽出できていて，正解率が高いフ
レーズを示す．表 10に提案手法で抽出できていないが，正解
率が高いフレーズを示す．
この表 9と表 10から，共起性が高いが lexrank値が低いた
めに，抽出できていないものが出てきていることがわかる．こ
のことから，重要度の算出方法に課題があることがわかる．重
要度を lexrank値にしたことにより，重要であるという観点が
他のフレーズと似ているか否かというものになっていることが
課題だと考える．

5 まとめと今後の課題
ある検索トピックにおいて，知識のないユーザが検索結果中

の記事を閲覧したあとに，不足している知識を把握するのは困
難であるという考えから，技術ブログの閲覧履歴と検索結果集
合のトピックの差を抽出し，重要かつ既知の知識と関係がある
トピックは習得すべきという考えから，次に習得すべき指標を
作成し，それを元にトピックの抽出を行った．結果としては，
評価実験により，提案手法の有用性を示すことができた．今後
の課題としては，次に習得すべきトピックを含むフレーズの重
要度の算出方法の改善がある．
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