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文書構造を利用したWebからの話題発見
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あらまし 本研究では，ユーザから大雑把な話題 (broad topic)についての質問が与えられたときに，それを詳細化す

るような話題をWebから抽出し，ユーザに提示する手法を提案する．従来のページ単位での単語の共起に基づいて関

連キーワードを抽出する手法では，必ずしも主題と関係のないキーワードが多く抽出されてしまうという問題があっ

た．提案手法では，単語の共起を測る際に，キーワードがWebページの中のタイトルに現れる場合とそれ以外に現

れる場合を区別することで，主題を詳細化するキーワードを精度良く抽出することができる．これらのキーワードを

ユーザに提示することで，ユーザはWebの中にどのような話題があるかを把握し，より詳細な情報の検索を行うこと

が可能となる．
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Abstract In this paper we propose a method for extracting keywords that detail the broad topic given by the

user from the Web. Existing methods for extracting related keywords are based on term co-occurrence in each page

and they extract many keywords irrelevant to the topic. Our method can precisely extract detailing topic keywords

by considering positions (title or text) of keywords when they co-occur in documents. Using these keywords, the

user can have a grasp of the topics in the Web and use them for more detailed search.
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1. は じ め に

今日では，我々が情報を収集する際にまず最初に利用するの

はWebである場合が多い．すなわち，Webを情報の探索の出

発点として用いている．Webには，様々な分野の大量の情報が

提供されており，Webページ自身に有益な情報が掲載されてい

る場合もあれば，外部の情報源（出版物やニュース）へのポイ

ンタが示されていることも多い．まずWeb にアクセスするこ

とで，未知の話題についても何らかの手がかりが得ることがで

きる．

このように，Webを情報の探索の出発点として用いる場合，

どのような情報が欲しいかあらかじめ具体的に分かっている場

合（例えば，お店の住所や電車の出発時刻を調べるなど）もあ

るが，そうではない場合も多い．例えば，旅行先での観光プラ

ンなどを探すとき．初めて訪問する場所であればユーザはどの

ような観光スポットがあるのかすら知らないことがある．この

ようなとき，とりあえず大雑把な質問（ハンガリーの観光情報

であれば “ハンガリー” というキーワード）を検索エンジンに

投入し，検索結果のページを見て，どのような情報があるのか

を確認するであろう．

しかしながらWebでは，初期の大雑把な質問を検索エンジ

ンに投入した場合，非常に多くの検索結果が返される．これら

のページを 1つ 1つ確認し，中に含まれる話題について調べる

ことは非常に労力のかかる作業である．また，キーワードを追

加して検索結果を絞り込む場合でも，どのようなキーワードを

追加すればよいかは，ある程度の数のページを見て初めて分か

る場合が多い．

このような，大雑把な話題（broad topic）の検索は，Web

ページの数が増大するに従って，ますます困難になっている．

一般のユーザが，多くの検索キーワードからなる複雑な質問を
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図 1 話題の構造.

Fig. 1 Topic structure.

投入できないことはよく知られている [1] [2]．ほとんどのキー

ワードに対して，何千，何万のページが存在することは，潜在

的にはWeb の中から必要な情報を取得する可能性を高めてい

る．しかし現実は，ユーザの多くは検索エンジンの上位のペー

ジの幾つかを見るだけであきらめてしまい，必要な情報までた

どり着けないことになる．

このような問題を解決するために，話題を階層的に分類した

Yahoo!（注1）や Open Directory（注2）などのWeb ディレクトリの

開発が行われて来た．しかし，ユーザの多様な興味にうまく合

致したディレクトリが存在するとは限らない．ユーザが入力し

た多様な話題に対して，その検索を支援できるような手法が求

められている．

そこで本研究では，ユーザから大雑把な話題についての質問

が与えられたときに，それを詳細化した話題を表すキーワード

をWebから発見し，ユーザに提示することで情報検索を支援

する方式を提案する．

例えば，ユーザがハンガリーについて調べたい場合を想定す

る．“Hungary”というキーワードを検索エンジンに投入した場

合，検索結果のページ集合には，図 1のように，ブダベストや

ドナウ川，平原や王宮など，ハンガリーという主題を詳細化す

る様々な話題が含まれるであろう．そこで我々の手法では，こ

のように主題を詳細化する話題を表すキーワードを，Webから

抽出してユーザに提示する．これにより，ユーザがWebペー

ジ集合の中にどのような話題が含まれているのかを把握し，さ

らにこれらのキーワードを用いて詳細な検索を行うことを支援

することが可能となる．

従来，キーワードの関連を抽出するために，連想ルールがし

ばしば用いられてきた [3] [4]．これらの研究での連想ルールは，

ページ単位での語の共起度に基づいている．しかし，ある話題

を表すキーワード Aが与えられたとき，Webにおいてこれと

共起するキーワード Bが必ずしも，かならずしも Aを詳細化

するために用いられているとは限らない．キーワードの間の共

起だけでなく，それらが「どのような関係で」用いられている

かを考慮する必要がある．そこで，Webページの内部構造に着

目し，キーワードがページのタイトルに現れるのか，それ以外

の部分に現れるのかを考慮してキーワードの間の共起度を測る

ことで，キーワード Aを詳細化するキーワード Bを抽出する

ことを提案する．

以下では，2 章でWebページの文書構造を利用した話題の

（注1）：http://www.yahoo.com/

（注2）：http://dmoz.org/
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図 2 同じキーワードを異なった場所に含むWeb ページ．

Fig. 2 Web pages that have same keywords but in different posi-

tions.

抽出法について述べ，3 章で実際の抽出例を示す．4 章で関連

研究を示し，5章で本論文の結論を述べる．

2. Webページの文書構造を利用した関連キー
ワードの抽出

2. 1 連想ルール

連想ルール (association rule) [5]はもともと，データマイニ

ングの分野で POSデータの解析などに利用されているもので

ある．情報検索に用いる場合には，キーワード集合の間の連想

ルールを用いる．例えば，キーワード Aとキーワード Bの間

の連想ルール A =⇒ Bを考えたとき，このルールは以下に示

す確信度 (confidence)と支持度 (support)で評価される．

confidence(A =⇒ B) =
DF (A ∧ B)

DF (A)

support(A =⇒ B) =
DF (A ∧ B)

N

DF (A) はキーワード A を含むページの文書頻度 (document

frequency)，DF (A∧B)はキーワード Aおよび B を含むペー

ジの文書頻度，N は全体のページ数である．

例えば，

confidence(ハンガリー =⇒ブダペスト) = 0.12

support(ハンガリー =⇒ブダペスト) = 0.01

であれば，“ハンガリー”というキーワードを含むWebページ

が与えられた場合，そのうち “ブダベスト” というキーワード

を含むものが 12%あり，“ハンガリー”と “ブダペスト”という

キーワードを含むページが全体のページの集合の中に 1%ある

ことを示している．

2. 2 文書構造を反映した連想ルール

従来の連想ルールを情報検索に用いる研究 [3] [4] では，ペー

ジ内にキーワードが現れるか否かにのみ基づいている．しかし，

図 2に示すように，たとえば二つのキーワードがページ内で共

起する場合であっても，キーワードがどこに現れるかによって，

キーワードがページの話題を記述する上で果たす役割は異なっ

ている．

通常は，ページのタイトル部分に現れるキーワードはページ



表 1 2x2 分割表

Table 1 2x2 Contingency Table

Class B1 Class B2 Total

Class A1 x11 x12 a1

Class A2 x21 x22 a2

Total b1 b2 N

の主題を表し，ページの本文に現れるキーワードは，主題に関

して詳細な説明を行うために用いられると考えられる．このよ

うな前提に立てば，キーワードAが与えられたとき，これをタ

イトルに含むページ内に頻繁に現れるキーワード Bが見つかれ

ば，Bは Aを詳細化した話題を表している可能性が高いと言え

るであろう．

もちろん，個々のページを見れば，タイトルが正確にページ

の主題を表していない場合もある．しかし，検索エンジンの膨

大なインデックスにおける，キーワードの出現頻度を参照する

ことで，このような例外の影響を低減することができる．

以下では，Google（注3）の検索式の記法に従い，キーワード A

をページのタイトル部分に含むという条件を，intitle(A) と記

述する．ここで，

intitle(A) =⇒ B (1)

の連想ルールを考える．このルールの確信度と支持度はそれ

ぞれ，

confidence(intitle(A) =⇒ B) =
DF (intitle(A)∧ B)

DF (intitle(A))
(2)

support(intitle(A) =⇒ B) =
DF (intitle(A)∧ B)

N
(3)

で与えられる．DF (intitle(A)) はタイトルにキーワード A を

含むページの数，DF (intitle(A)∧B) はタイトルにキーワード

Aをふくみ，かつページのどこかにキーワードBを含むページ

の数である．このルールの確信度が高いことは，キーワード A

がタイトルに含まれるとき，高い割合でキーワード Bがページ

内に含まれることを意味する．

キーワード A が与えられたとき，これに対して高い確信度

でルール (1) が成り立つキーワード B が発見されれば，それ

は Aを詳細化するキーワードである可能性が高い．しかし，B

がもともと出現頻度の高い語であれば，ルール (1) の確信度が

高かったとしても，必ずしもキーワード A を詳細化している

とはいえない．例えば，“情報”や “ページ”というキーワード

はWebにおいて頻繁に現れ，ルール (1) の確信度も高くなる

が，このようなキーワードを抽出しても有用ではない．そこで，

キーワードの配置を考慮しない単純な連想ルール

A =⇒ B (4)

を考え，ルール (1)とルール (4)の確信度を比較し，前者が高

ければ，Bをキーワードとして抽出することを行う．

ここで注意する必要があるのは，例え前者が後者よりも大き

（注3）：http://www.google.com

N = DF (A)

a1 = DF (intitle(A))

a2 = N − a1

b1 = DF (A ∧B)

b2 = N − b1

x11 = DF (intitle(A)∧ B)

x12 = a1 − x11

x21 = b1 − x11

x22 = N − a1 − b1 + x11

図 3 変数の定義．

Fig. 3 Definitions of variables.

な値をとったとしても，偶然による場合もあり，それだけで意

味のある違いをいうことはできないということである．そこで，

二つのルールの確信度の違いが偶然によるものなのか，意味の

あるものなのかを測定するため，統計的検定の手法を利用する．

具体的には，以下のような χ2 検定を行う．

表 1 の分割表のように，母集団が 2つの性質 A,B の両方に

おいて，互いに背反なクラス A1, A2と B1, B2 に分けられてお

り，大きさN の標本における，各クラスの観測度数が，a1, a2

および b1, b2 であるとする．ここで，クラス「Ai かつ Bj」の

観測度数が xij(i = 1, 2; j = 1, 2) であったとする．（ここで，
∑2

j=1
xij = ai,

∑2

i=1
xij = bj である．）このとき

χ2
0 =

2∑

i=1

2∑

j=1

(xij − aibj/N)2

aibj/N
(5)

の値がは自由度 1の χ2 分布に従う．ここで，有意水準を αに

設定したとすると，χ2
0 > αであれば，2つの性質 A,B の間に

関連があるということができる．

例えば，2つのルール intitle(ハンガリー) =⇒ブダペストと
ハンガリー =⇒ ブダペスト の確信度を比較する場合は，表 2

のような分割表をつくり，χ2
0 値を計算する．危険率 α = 0.05

とすれば，自由度 1 の場合の χ2 分布表 [6] によると上側確率

5%点の値は 3.84であるので，χ2
0 = 752.858 > 3.84より，“ハ

ンガリー”がタイトルに含まれるという事象と，“ブダペスト”

がページ内に含まれるという事象に統計的な有意な関係がある

ということができる．分割表の各セルの値は全て，図 3 の式よ

り，4つの質問（A，intitle(A)，A∧B，intitle(A)∧B）に対す

る検索結果の数から求めることができる．

χ2
0 値は二つの性質の間に正の依存関係がある場合だけ

でなく，負の関係がある場合にも大きな値をとる．これは，

confidence(intitle(A) =⇒ B) が confidence(A =⇒ B)よりも

有意に小さくなる場合に対応する．このようなキーワード Bを

抽出することは目的でないため，

DF (intitle(A)∧ B)

DF (intitle(A))
>

DF (A ∧ B)

DF (A)

という条件を課すことで，このようなキーワードを除く．

2. 3 アルゴリズム

上で示した指標を用いて，ユーザから話題を表すキーワード

が与えられたとき，これを詳細化するキーワードをWebから抽



表 2 主題キーワード “ハンガリー” と詳細化キーワードの候補 “ブダペスト”の分割表.

Table 2 Contingency Table for the subject keyword “Hungary” and the candidate of the

detailing keyword “Budapest”.

“ブダペスト” を含む “ブダペスト”を含まない Total

“ハンガリー” をタイトルに含む 979 2741 3720

“ハンガリー” をタイトルに含まない 11121 86159 97280

Total 12100 88900 101000

// A = ユーザの入力キーワード

// N = サンプルページ数

// p = サンプルページにおける支持度の閾値

// M = ユーザに提示する詳細化キーワード数

// α = 検定の有意水準

（ 1） 質問 Aで検索を行い，DF (A) の値を取得する．

（ 2） 質問 intitle(A) で検索を行い，DF (intitle(A)) の値を取得

する．

（ 3） (2) の検索結果の中から，Aをタイトルに含むページ N 件を

サンプルとして抽出する．

（ 4） サンプルページ集合において一定割合 p 以上のページに現れ

るキーワードを，候補として選択する．

（ 5） (4) で抽出したそれぞれの候補 B について，質問 A∧B,

intitle(A)∧B で検索を行い，DF (A ∧ B)，DF (intitle(A) ∧ B) を

求め，図 3 および式（5）に従って χ2
0 値を求める．

（ 6）
DF (intitle(A)∧B)

DF (intitle(A))
>

DF (A ∧B)

DF (A)

および χ2
0 > α 満たすキーワード B の中から，確信度が大きなキー

ワードM 個を話題を詳細化するキーワードとしてユーザに提示する．

図 4 話題を詳細化するキーワードを発見するアルゴリズム．

Fig. 4 Algorithm for extracting keywords that describe the topic

in detail.

出するアルゴリズムを図 4に示す．ユーザの投入したキーワー

ドと，Webにおける全てのキーワードの組み合わせに対して，

DF (A ∧ B) および DF (intitle(A) ∧ B) の値を求めることは，

時間がかかる処理である．そこで，質問 intitle(A)で検索した

結果の中からサンプルページを収集し，その中で出現割合が一

定の閾値 p以上のキーワードに対してだけ，実際に表 3の値を

求める．これはサンプルページの数をN としたときの式 (3)の

支持度が p未満のルールを枝狩りすることに対応している．

3. 抽 出 例

ネットワークを通して検索エンジンに複数の質問を投入する

ことは，時間のかかる処理であり，提案手法は，検索エンジン

の側のサービスとして実現する方が適していると考えている．

しかし，本論文では，十分な数のWeb ページ集合に対して評

価を行うため，Google が提供している Web サービスである

Google Web APIs [7]を用いて実験を行った．一種のメタ検索

の形で，クライアント側からサーバ側に複数の質問を投入し

て質問に合致する検索結果数を取得している．また，ここでは

N = 50として， intitle(A)に対する検索結果の上位 50ページ

をサンプルとしてWebからダウンロードした．これらのページ

の中から日本語形態素解析システム茶筅 [8] を用いて名詞を抽

出した．p = 0.1として，サンプルページ集合内でこれ以上の出

現頻度を持つキーワードBについて，質問A∧B, intitle(A)∧B

に対する Googleの検索結果数を元に，図 3の値を求め，χ2
0 の

値を計算した．有意水準 α = 0.05 として検定を行い，有意性

がみられたルールを確信度の高い順に示した．

A = ハンガリーとして，抽出した結果が表 3である．ハンガ

リーの地名（ブダペスト，ドナウ）や名所（王宮），通貨（フォ

リント），民族名（マジャール）など，もっぱらハンガリーに

ついての話題を詳細化するキーワードが多く抽出されているこ

とが分かる．次に，A =ブダペストとして抽出した結果を表 4

示す．A = ハンガリーの場合と共通するキーワード（ドナウ，

王宮）などの他に，ブダペストについての場所を表すキーワー

ド（橋，広場）も抽出されている．

A = 環境とした場合の結果が，表 5 である．地球，リサイク

ル，保全といった，環境についての話題を詳細化するキーワー

ドが現れている．

比較のために，表 6, 7, 8 に従来のページ単位の共起に基づ

く連想ルールで抽出したキーワードを示す．“ハンガリー”に対

しては，他の国名等，関連性はあるが対等な関係にあると思わ

れるキーワードが抽出されている．“ブダペスト” に対しても，

“ハンガリー”，“ヨーロッパ”などの，より広い話題を表すキー

ワードが抽出されている．“環境”に対しても，かなり一般的な

キーワードが抽出されていることが分かる．

これらの実験結果から，ページ内でのキーワードの配置を考

慮することで，抽出されるキーワードを，話題を詳細化するも

のに限定することが可能になったと言える．

4. 関 連 研 究

連想ルールを用いてキーワードの関連を抽出した研究として

は，Mondou [3]がある．これは，連想ルールを用いてユーザに

関連キーワードを提示し，ユーザがその中からキーワードを選

択をして検索の絞り込みを行う検索エンジンである．

Sanderson と Croft [9] は，連想ルールと同様の指標を用い

て，文書から概念階層を抽出することを行っている．彼らは，

キーワードを含むページの間に包含関係が存在する場合，すな

わち，

p(A|B) = 1, p(B|A) < 1

が成り立つ場合，A を B の親とする概念階層を抽出し，

ユーザに提示することを提案している．（p(A|B) はページに

キーワード B が含まれるとき，A が含まれる割合であり，

confidence(B =⇒ A) に対応する．）これは，図 5 のように，

キーワードBを含むページの集合が，キーワード Aを含むペー



表 3 “ハンガリー”を詳細化するキーワード

Table 3 Keywords detailing “Hungary”.

B confidence(intitle(A) ⇒ B) confidence(A ⇒ B) χ 2
0

ブダペスト 0.263172 0.119802 752.858432

ハン 0.137634 0.093168 90.386535

ドナウ 0.110484 0.055941 217.568895

フォリント 0.086828 0.015545 1282.458293

ブタペスト 0.073118 0.042376 89.947452

ブダ 0.059409 0.013069 642.984328

王宮 0.058065 0.029307 112.277652

マジャール 0.043011 0.018713 124.176963

マーチャーシュ 0.026075 0.009822 104.913207

建国 0.025806 0.020099 6.388029

A=ハンガリー

表 4 “ブダペスト”を詳細化するキーワード

Table 4 Keywords detailing “Budapest”.

B confidence(intitle(A) ⇒ B) confidence(A ⇒ B) χ 2
0

旅 0.343939 0.263158 23.010772

ドナウ 0.292424 0.147895 113.335319

王宮 0.242424 0.097895 161.731524

ブダ 0.227273 0.065789 290.102866

ガイド 0.224242 0.107895 96.160642

広場 0.219697 0.155263 21.643924

橋 0.218182 0.130526 46.291585

観光 0.218182 0.172105 10.188

予約 0.210606 0.119474 53.979518

川 0.207576 0.166842 8.161537

A=ブダペスト

表 5 “環境”を詳細化するキーワード

Table 5 Keywords detailing “environment”.

B confidence(intitle(A) ⇒ B) confidence(A ⇒ B) χ 2
0

地球 0.323782 0.202259 34408.92826

リサイクル 0.182808 0.08193 50861.80528

物質 0.17937 0.096715 29399.61912

エネルギー 0.163897 0.135113 2665.404813

化学 0.130372 0.106366 2279.473625

保全 0.100287 0.068789 5822.674902

用語 0.096275 0.077618 1827.805433

大気 0.093983 0.031417 48361.17722

排出 0.086533 0.045175 14908.36125

温暖 0.084814 0.062218 3289.81083

A=環境

ジの集合に包含されている場合である．

このような包含関係を用いる際の問題点として，実際にこ

のような包含関係が成り立つ例が稀であるということである．

Sandersonらも実際にはノイズの影響を避けるため，

p(A|B) >= 0.8, p(B|A) < 1

の指標を用いており，これは，confidence(B =⇒ A) >= 0.8 を

満たすキーワード Bを抽出することに対応する．

しかし例えば，A = ハンガリー と B = ブダペスト

のよ う に，包 含関 係が 予 想さ れる 場合 で あって も ，

DF (ブダペスト) = 19000, DF (ブダペスト ハンガリー) =

12100 であり，p(A|B) = 0.637 にしかならず，抽出からも

れてしまう．また，逆に p(A|B) の閾値を下げると，必ずしも

包含関係にあるとはいえないキーワードまで抽出されてしまう

という問題がある．

表 9,10, 11に，第 3.章と同じサンプル集合に対して，Sander-

sonらの基準を適用して抽出したキーワードを示す．（前章の表



表 6 “ハンガリー” についてページ単位の共起で抽出したキーワード

Table 6 Keywords extracted for “Hungary” by using co-

occurrences in pages

B confidence(A=⇒B)

日本 0.719802

中 0.709901

人 0.70099

ドイツ 0.694059

フランス 0.652475

イタリア 0.611881

国 0.60198

世界 0.548515

スペイン 0.539604

アメリカ 0.521782

A=ハンガリー

表 7 “ブダペスト” についてページ単位の共起で抽出したキーワード

Table 7 Keywords extracted for “Budapest” by using co-

occurrences in pages

B confidence(A=⇒B)

ハンガリー 0.636842

日本 0.521053

ドイツ 0.432632

ヨーロッパ 0.391053

ウィーン 0.338421

フランス 0.304211

プラハ 0.269474

旅 0.263158

ホテル 0.254737

オーストリア 0.252632

A=ブダペスト

とは，連想ルールの向きが逆になっていることに注意して欲し

い．）“環境”に対しては，我々の手法と同様の良い抽出結果が

得られているが，“ハンガリー”に対しては，閾値を 0.8にした

場合，わずか 2つのキーワード（表の太線より上の部分）しか

抽出されていない．また，閾値を下げて行けば，包含関係にあ

るとはいえないキーワードが抽出されてしまうことが分かる．

“ブダペスト”については，条件を満たすキーワードは抽出され

ていない．

これは，“環境”というキーワードはWebでの出現頻度が非

常に大きい（4,900,000件）であるが， “ハンガリー”や “ブダ

ペスト”は比較的小さい（101,000件および 19,000件）ことが

影響していると考えられる．即ち，包含関係を用いた場合，非

常に一般的なキーワードに対しては多くの詳細化キーワードが

抽出できるが，出現頻度が比較的少ない（それでも，数万以上

の出現回数がある）キーワードについては，詳細化キーワード

を抽出できない可能性が高い．

同様の研究として，あるページ集合が与えられた時に，その

集合自身を記述するキーワード (self)，上位概念を記述するキー

ワード (parent)，下位概念を記述するキーワード (child) を抽

出するものがある [10]．この研究においては，対象クラスタと

表 8 “環境” についてページ単位の共起で抽出したキーワード

Table 8 Keywords extracted for “environment” by using co-

occurrences in pages

B confidence(A=⇒B)

情報 0.595918

利用 0.522449

ページ 0.477551

システム 0.444898

日本 0.410204

機能 0.397959

サイト 0.393878

技術 0.393878

開発 0.367347

製品 0.310204

A=環境

Web

Pages with 

keyword A

Pages with 

keyword B

図 5 キーワード A がキーワード B を包含する例.

Fig. 5 Example of keyword A subsuming keyword B.

表 9 “ハンガリー”に対する包含関係で抽出したキーワード

Table 9 Keywords extracted by using subsumption under “Hun-

gary”

B confidence(B=⇒A)

フォリント 0.945783

マーチャーシュ 0.901818

マジャール 0.713208

ブダ 0.694737

ブダペスト 0.636842

ブタペスト 0.600281

ブルガリア 0.413613

ポーランド 0.319130

チェコ 0.313725

オーストリア 0.300741

A=ハンガリー

全体のページ集合におけるキーワードの出現頻度を比較し，ク

ラスタ内で頻出するが，全体では比較的稀なキーワードを self，

クラスタ内でも全体でもよく現れるキーワードを parent，クラ

スタ内で良く現れるが，全体では稀なキーワードを child とし

て抽出している．彼らの研究では，Open Directory のページ



表 10 “ブダペスト”に対する包含関係で抽出したキーワード

Table 10 Keywords extracted by using subsumption under “Bu-

dapest”

B confidence(B=⇒A)

マーチャーシュ 0.795455

ブダ 0.657895

漁夫 0.136729

ドナウ 0.121121

ハンガリー 0.119802

プラハ 0.115056

ウィーン 0.063663

東欧 0.049153

ペスト 0.037397

チェコ 0.037059

A=ブダペスト

表 11 “環境”に対する包含関係で抽出したキーワード

Table 11 Keywords extracted by using subsumption under “en-

vironment”

B confidence(B=⇒A)

排出 0.920502

ダイオキシン 0.918182

大気 0.910714

保全 0.900538

汚染 0.889868

アセスメント 0.888372

土壌 0.879581

公害 0.866667

水質 0.846154

エコ 0.844538

A=環境

群を例題として用い，これらの 3種類のキーワードを区別する

閾値を設定している．彼らの研究における問題も，適切な閾値

を設定することであり，Open Directory を参照して抽出した

閾値が，必ずしも多くの話題について適切であるとは限らない．

これに対して我々の手法では，キーワードのページ単位での

共起関係だけでなく，キーワードのページ内での配置という新

しい視点を用いることで，ロバストに話題の詳細関係の抽出を

可能にしていると考えている．

自然言語処理の技術を用いて，下位語 (hyponym)を抽出し

た研究としては，[11]が存在する．彼らの研究では，A, such as

B... といった，下位語を示すような語彙構文 (lexico-syntactic)

パターンを用いて，大量の文書から上位語-下位語の組を抽出し

ている．[10]の著者が述べているように，この研究はシソーラ

スを作成するのには適しているが，実際のWeb ページの集合

における出現頻度を反映していないため，検索に役立つとは限

らない．

Webページの内部構造を検索に利用した研究としては，[12]

[13]がある．ここでは，同じ複数のキーワードからなる質問で

あっても，そのうちどのキーワードをタイトルに指定し，どの

キーワードを本文に指定したかによって，検索されるページの

内容が異なるという性質を利用している．ユーザが入力した複

数のキーワードを，自動的にタイトルやテキストに振り分ける

ことで多数の異なった質問を生成して検索エンジンに投入し，

検索結果 URLの重なりの少ない質問の組を発見して，それら

の検索結果を比較のためにユーザに並べて提示するシステムを

提案している．これにより，同じキーワードの組を含むページ

集合の中から，異なった話題をもつページ集合を分離すること

で，ユーザが必要とするページを探し出すことを支援している．

5. お わ り に

本論文では，ユーザから大雑把な話題についての質問が与え

られたときに，それを詳細化するような話題を表すキーワード

をWeb から抽出し，ユーザに提示する手法を提案した．これ

らのキーワードをユーザに提示することで，ユーザはWebの

中にどのような話題があるかを把握し，より詳細な情報の検索

を行うことが可能となる．

従来のページ単位でのキーワードの共起に基づいて関連キー

ワードを抽出する手法では，必ずしも主題と関係のないキー

ワードが多く抽出されてしまうという問題があった．また，キー

ワードの包含関係を用いて概念階層を抽出する手法では，上位

概念となるキーワードの出現頻度に依存して，抽出される下位

概念のキーワード数が不足してしまうという問題が生じていた．

これに対して提案手法では，単語の共起を測る際に，キーワー

ドがWebページの中のタイトルに現れる場合とそれ以外に現

れる場合を区別することで，主題を詳細化するキーワードを精

度良く抽出することができる．

表 3 において現れるキーワード，例えば “フォリント”など

は，それだけがユーザに対して提示されたとしても，その単語

を始めて見たユーザにとっては，もとの話題との関連性が理解

できない場合がある．特に固有名詞の場合には，例えば，フォ

リントがハンガリーの “通貨” であることが分かるように，も

との話題との関係を表す，一般的なキーワードを呈示する必要

がある．また，逆に表 3に現れている “橋”や “広場”は一見非

常に一般的な話題を表すキーワードが抽出されているように見

える．しかし，実際に “ブダペスト 橋”や “ブダペスト 広場”

という質問を検索エンジンに投入してみると，これらは，“鎖

橋” や “英雄広場” といった特定の地名を表していることが分

かる．本論文では，詳細化キーワードは一つの単語として扱っ

てきたが，今後は複数のキーワードの組合せを考慮して抽出を

行う予定である．
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