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WEB検 索 に お け る キ ー ワ ー ド関 連 語 提 案 シス テ ム

大 石 哲 也*・ 長谷川隆三**・ 藤 田 博**・ 越 村 三 幸**

A System Proposing Words Relevant to Keywords in WEB Retrieval 

   Tetsuya OISHI, Ryuzo HASEGAWA, Hiroshi FUJITA and Miyuki KOSHIMURA 

                          (Received December 12, 2003)

Abstract: Nowadays, we often use the Internet in order to get several information. Several search en-

gines are available for retrieval. However, as the number of WEB pages increases, it becomes difficult to 
 obtain useful information. Google is a reputable search engine with the accuracy of its retrieval result. It 

evaluates each WEB page with the PageRank system. This system has partially succeeded in presenting 
useful WEB pages. However, its retrieval result is still huge. If some appropriate keywords are added 
for retrieval, the number of obtained WEB pages will decrease. This paper presents a system proposing 
words relevant to given keywords in order to suppress the number of presented WEB pages. 
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1.は じ め に

近年,事 物を調べる際にインターネットを利用するこ

とは一般的であり,ユ ーザは主にサーチエンジンを用い

て情報を得ている.し かしながら,現 在世の中に存在し

ているWEBペ ージはすべてを把握できないほど多くなっ

てお り,ユ ーザの必要とするページをなかなか見つけら

れないこともしばしばある.

検索結果の的確さで評判の良いサーチエンジンに

Googleが ある.Googleは 各ページのリンクに基づいた

PageRankシ ステム6)・7)を用いて各ページの評価 を行う.

この評価法は検索結果の上位にユーザの必要とするペー

ジを提示することに成功している.し かし,検 索結果総

数はやはり膨大であるので,ユ ーザが検索結果の上位に

位置するページ以外のページを必要としているとき,

ユーザは残りのページから必要なページを見つけなけれ

ばならなくなって,ユ ーザにかな りの負担がかかるであ

ろう.

そのような膨大なページを解析することでユーザの必

要とするページを提示する研究も行われている.と ころ

が,ペ ージの量が多いと解析に時間がかか りすぎ,リ ア

ルタイムに結果を得たいユーザにとっては退屈なシステ

ムとなってしまう.予 めオフラインで任意の検索結果に

ついて解析しておいて,後 から結果のみを利用するので

あれば実用性もあるが,個 々のWEBペ ージは刻一刻と更

新されてお り,過 去の情報の解析だけでは満足 しない

ユーザもいる.
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検索結果の膨大さを解消するためには,サ ーチエンジ

ンに与えるキーワー ドを増やす ことが考えられる.一 般

にサーチエンジンに複数のキーワー ドを与えるとアンド

検索を行うので,検 索結果の量を減 らすことができる.

もしユーザが調べたい事柄に関連する複数のキーワー ド

を適切に与えることができれば,サ ーチエンジンも適切

なページをユーザに提示することができる.し かし,必

ずしもすべてのユーザが調べたい事柄に関連するキー

ワードをサーチエンジンに与えることができるとは限ら

ない.適 切なキーワー ドを与えることができなければ,

ユーザはいつまで経っても必要なページにたどり着か

ない.

そこで本論文では,ユ ーザが調べたい事柄に関連する

語を提案するシステムを提示する.少 量のキーワー ドを

サーチエンジンに与えて得られた結果の上位に位置する

ページは,キ ーワー ドに関連するページではあるが,詳

細まで一致しているページばかりではない.本 システム

は,そ れらのページをHTMLの タグ構造と単語の生起頻

度に注 目して解析して,ユ ーザが調べたい事柄に関連す

る語をリアルタイムに提案する.

本論文 の構成は以下の通 りである.ま ず2章 では,

HTML文 書からタグ部分を取 り去った部分を高速形態素

解析システム 「MeCab」2)を 用いて解析し,TF/IDFお

よび共起頻度を元に解析結果を評価する方法について述

べる5).3章 では,HTMLの タグ構造に注目したタグベク

トルと各ページにおける単語の生起頻度に注 目したペー

ジベク トルを定義し,そ れに基づいて解析結果を評価す

る方法について述べる3).4章 で これ らの方法を用いて

行った実験について述べ,5章 で今後の課題に触れ,本 論

文をまとめる.



2.単 語 の 評 価

本章では,ユ ーザが実際 に見ているページの文章部分

の各単語 を評価す る一般的 な方 法で あるTF/IDF法 と,

共起頻度 という概念 について説明する.

2.1TF/IDF法

TF/IDF法 とは文書に含 まれ る単語の重 み付 けをす る

手法である。TF(TermFrequeRcy>と は,あ る文書♂にお

け る単諭 の生起頻度で あ り,孟ノ(ちの と表記す る.ま た

IDF(IRverseDocgmentFrequeRcy)は 文 書 の数1Vと,単

謡 が一回以上生起する文書数ガ(亡)によって次のよ うに定

義され る.

idf(t)・1・9議)(・)

単 諦 の文書dに おける重みw(ち の として,こ れ らの積 を

用 いるのがTF/IDF法 で ある.

w(t,d):t∫(t,(の ・idf(t)(2)

本論 文 ではユーザがキーワー ドをサーチエンジンに与

えることで得 られた検索結果 に対 して この手法を用いる.

しか し,得 られたページ各々に対 して単語 の評価 をする

よ りは,得 られたページ群 に対 して単語の評価 をした方

がキーワー ドに関連 した評価 をす ることができる.そ こ

で,キ ー ワー ドたに対す る検 索結果 のペー ジ群P㈹ にお

ける単語tの 生起頻度tf(t,P(k))と 乞ガ(t)の 積 を,単 語tの

検 索結果 ページ群P(k)に お ける重みw(t,P(k))と して用

いることにする.

w(t,P(k))=tf(t,P(k))・ 乞《羅プ(t)(3)

2.2共 起 頻 度

上記 のTF/IDF法 は単 に文書中 に現れる単語 の数 に注

圏した重み付け をする手法 であ り,一 般的 によ く使われ

る手法で ある.さ らに,別 の評価 指標 と して,各 単語 が

ど こに現 れ た のか を評価 の 対 象 とす るた め に共 起語

(C(トoccurWord)と い う概念を定義す る.

ユ ーザが与 えたキーワー ドに対 して得 られた文書には

当然そ のキー ワー ドを含 んで いるはずである.そ の文書

内でキー ワー ドの近傍 に現れ る単語は,キ ー ワー ドに関

連 して いる単語である と考 え られ る。そのような単語の

ことを共起語 と呼ぶ ことにする.キ ー ワー ド鳶に対する検

索結 果 の ペ ー ジ群P(k)}:お け るキ ー ワー一ド海の共 起

語tの 共 起 頻 度 をco(ちP㈹)と し,共 起 語tの 生 起 頻

度tf(t,P㈹ 〉を用 いて,共 起 語tの 共 起 確 率(Co-occur

Probability)cp(t,P(k))を 定義する.

cp(ちP㈹)一 籠1瑠(4)

本論文で は,こ れ とTF/IDF法 に よる評価値 の積 をキー・一

ワー ドkに 対す る検索結果 のページ群P㈹ における単識

の評価値v(t,P(k))と す る†2.

v(t'P(k))=翻12識 為f(k))(5)

3.単 語 の 分 類

本章では,各 単語をタグベクトルとページベクトルと

いう2つのベク トルで表現し,ベ ク トル空間モデルを利用

して単語の分類をすることを考える.ま ず,ベ クトル空

間モデルの概要について説明し,そ の後にタグベクトル

とページベクトルを定義し,実 際にベク トル空間モデル

を利用する方法について述べる.

3.1ベ ク トル空間モデル

ベクトル空間モデルとは,あ る情報を多次元空間上の

ベクトルとして表現し,2つ のベクトルを比較することに

より類似度を調べるものである.こ のモデルでは,2つ の

ベクトルが同じ方向を指すときに類似度が高いとする.

具体的には2つ のベク トルのなす角をeと したときの
　

cosθの値 を類似度 とする.つ ま り,2つ のベク トルをdとb

と したとき,類 似度sim(→d,b)は 次式で求め られる.

、im(δ,5)-9 .一、"1皇(6)
同1δ1

θの値が0に 近いとき,す なわち8伽(δ,b)の 値 が1に 近いと

き,2つ のベ ク トルは類似 しているといえる.

3.2単 語 の ベ ク トル 表現

本節では,ベ ク トル空間モデルを利用 して単語を分類

す るため の単 語 の2つ のベ ク トル表 現(タ グベ ク トル,

ページベク トル)に ついて説明する.

3.2.1タ グ ベク トル

我々が 実 際 に 見 て い るWEBペ ー ジ の 実 体 は

HTML(HyperTextMarkupLaRguage)文 書 で あ る.

HTML文 書 は 「〈」と 「〉」で囲まれたタグを用いて記述

され る。タグ によって特 徴付 けされた文 章(単 語群)は,

WEBぺv・ 一一ジの作者が強調 したい部分である.

賛 この評価方法では,結 果的にtf(t,P(k))の 値が必要なく

なってしまう.



Table 1 2-dimension classification.

ここで定義す るタ グベ ク トル は,あ るキー ワー ドたに

よって得 られたページ群P㈹ において,各 単語がそれぞ

れ のタグによって強調 された頻度 をベク トルで表現 した

もので ある.す なわ ちタグベ ク トルの次数は,タ グの種

類数 に等 しいことになる.実 際は,め った に利用されな

いタグは評価対象 としては相応 しくないので,一 般に利

用 されやすいタグにのみ注 目してタグベク トル を生成す

ることで次数を小さくす ることができる.

3.2.2ペ ー ジベク トル

ペー ジベク トルとは,あ るキー ワー ドんによって得 られ

たページ群P㈹ において,各 単語がそれぞれのペー ジに

現れた頻度 をベク トルで表現 した ものである.す なわち

ペー ジベク トル の次数は,.P㈹ に含 まれるページ数 に等

しい.

3.3ベ ク トル 空 間モ デル の利 用

タグベ ク トル とページベ ク トルにそれぞれベ ク トル空

間モデル を利用す ることで,各 単語 をそ の使 われ方 に

よって分類することができる.

どち らのベ ク トル表現法 にお いて もベク トル空間モデ

ルを利用す るには基準ベク トル を考える必要がある.こ

こでは基準ベク トルをキーワー ドとなっている単語鳶のベ

ク トルとする.

キ ー ワー ドkに よって得 られ たペー ジ群P㈹ における

単 語オに対 す るタグベ ク トル とページベ ク トル のベ ク ト

ル 空 間 モデ ル に よ る評 価 値 をそ れ ぞ れVt。g(ちP㈹),

Vp。g,(t,P(k))と す る と,そ れぞれの評価値 によって大雑

把 に以下のように分 けることができる(thble1).

1.Vtag(t,P(k)),Vpag。(ちP㈹)と もに1に 近い:

単 識 はキー ワー ドんと同 じよ うにタグ付 けされ,同

じページ内で使用されていることが多い.

2.Vtag(ちP(k))は1に 近 い が,Vpage(ちP(k))は0に

近い:

単 語オはキー ワー ドたと同 じよ うにタグ付 けされて い

るが,同 じペー ジ内ではあまり使用されていない.

3.Vtag(ちP㈹)は0に 近 い が,Vpag。(ちP㈹)は1に

近い:

単 語オはキー ワー ドたとは違ったタグ付 けをされて い

るが,同 じペー ジ内で使用 されていることが多い.

4.Vtag(ちP㈹),Vpag。(t,P㈹)と もに0に 近い:

単 諭 はキー ワー ド鳶と違 ったタグ付けをされ,同 じ

ページ内ではあまり使用されていない.

このよ うに分類する ことで,TF/IDF法 と共起頻度 によ

る評価だけでは下位にある単語で も,キ ーワー ドたと関係

のある単語を抽出することが可能になる.

4.実 験 およ び評価

4.1実 験 の 概要

実験はTF/IDF法,共 起頻度,タ グベ ク トル,ペ ー ジ

ベク トルを基 に単語の評価および分類 を行 う.具 体的な

流れは次の通 りである.

1.検 索 目的の単語kを キーワー ドとす る.

2.キ ー ワー ドkを サーチエンジン 「YAHOO!JAPAN」

に与え,検 索結果上位20件(P㈹)を 得る.

3.得 られ たペー ジを高速形態素解析器 「MeCab」 を

用いて解析 し,単 語群 を得る.

4.TF/IDF法,共 起 頻度 を用 いて各 単 語tの 評価 値

v(ちP㈹)を 求める.

5.タ グベ ク トル とページベク トルにベ ク トル空間モデ

ル を使用 して単 語 を分 類す る.そ れぞ れの評価 値

Vt。g(t,P(k)),Vpag。(t,P(k))を0.2ず つ で区切って分

類す る,す なわち,各 評価値を5分 割することにな り,

単 語を25個 に分類す ることになる.

6.分 類 ごとに評価値v(t,P㈹)の 高い単語 を5件 ずっ表

示す る.最 大で125件 の単語が表示される.

4.2実 験 結 果の 評価

以下の項 目について実験結果の考察 を行 う.

● いくつかのキー ワー ドに対する関連語の出力例.

● キーワー ド 「java」を基 にシステムが分類 して出力

した関連語 と,そ の評価値v(t,P(k))と の 関係.

4.2.1関 連語の出力例

Table2に い くつかのキー ワー ドにつ いて本 システ ム

を適用 した結果の一部 を示す.実 際は最大で125個 の 関連

語が出力されるが,Table2に はその代表のみを示 した.

Table 2 Experimental results for some keywords.



 Table  3  The  details  of  the  result  for  a  keyword  "java".

Table2に 示した結果には一見関連語としては相応し

くない単語が含まれている.以 下にそれぞれのキーワー

ドについての考察を述べる.

java一 般的にJAVA言 語が有名であるので,「プログ

ラミングApp}ets,プ ラットフォーム」は関連語と

して適した単語であると思われる。「動物」は 「動物

実験廃止を求める会(JAVA)」 という団体が存在して

いるために出力されており,関 連語として適した単

語を出力していると言える.

MGTPMGTPは モデル生成法に基づいた定理証明

器のことであり,そ の研究を行っている教授の名前

を出力していることから関連語として適 した単語を

出力していると言える.

六本松 福岡県福岡市と広島県廿日市市に六本松とい

う場所が存在しており,福 岡の六本松周辺に関係し

ている単語が出力されていることから関連語として

適した単語を趨力していると言える.

イラク イ ラクやその周辺地域で石油が取れ,2◎ ◎3年

12月 現在 のイ ラク情勢を考えると,関 連語と して適

した単語を出力 していると言える.

こ こに示 したキーワー ド以外にも同様 に関連語と して

適 した単語 を出力することに成功 している.

4.2.2関 連語の分類 と評価値

本節では,「java」 とい うキー ワー一ドを基にシステムが

分類 して出力 した関連語 とその評価値v(t,P(k))と の 関係

に注 目して,本 システムの有効性 について考察する,

キー ワー ド 「java」に対 して システムが出力 した結果

の詳細 を'1}able3に 示 す.rfable3の 中 の0内 の数値 は2

章 で示 した評価法 を用いた評価値v(t,P㈹)で ある.各 マ

スの中にはv(t,P(k))の 高 い上位5個 の単語が表示される

が,v(t,P(k))=Oで あ る単語は予め除外 してあ るので,

5個 以 下 の単語 が表 示 され てい る場 合 が ある.さ らに

Table4に 評 価値v(t,P㈹)の 高い上位2◎個の単語を示す.



なお,Table4に 含 まれる単語はTable3に お いて太字 で

示 して いる.

Table 5 The title of top 20 pages obtained by the search 

      engine with the keyword "java".

Table 4 Top 20 words relevant to "java" according to 

 v(t, P(k)).

解析対 象 となったペー ジはキー ワー ド 「java」をサー

チ エ ンジ ンに 与 え て得 られ た 上 位20ペ ー ジで あ る.

Table5に そ れ らのページのタイ トルを示す.プ ログラミ

ング言語の 「Java」 に関するペー ジが多 く存在 し,rJava

Script」 や 「動物実験の廃止」 に関するページも存在 して

いることがわかる.

Table3とTable4を 比 較する.Table4に 含 まれて い

る20個 の単語はTable3に お ける各分類 に均等 に現れて

お らず,偏 って現れていることがわかる,す なわち,評 価

値v(t,P㈹)だ けでは偏った単語 しか出力できない.ま た,

分 類によってTable4に は含 まれなかった 「動物」という

単語 を出力す る ことができた.こ れ は 「動物 実験 の廃止

を求める会JAVA」 に関する単語であ り,適 切な関連語を

出力 していると言える.

4.2.3実 験結果の利用

こ こで は実験 によって得 られた 関連 語 を利 用 して,

サ ーチエ ンジンか ら得 られるWEBペ ー ジが どのように変

わるのかについて説明する.キ ーワー ドを 「java」,関 連

語を 「動物」,目 的ページを 「動物実験の廃止 を求める会

JAVAに 関 する記述のあるページ」 としたときの関連語を

追加する前後の比較をTable6に 示 す.

関連語 を追加す る前 は総 ペー ジ数が874,000ペ ー ジで

あった のが関連語 を追加 した後は17,800ペ ー ジにな り約

2%ま でペー ジ数が減 少 した.一 方,検 索結果 の上位20

ペ ー ジ内の目的ページの数は,関 連語を追加す る前が1

ペ ージであったのに対 して,関 連語 を追加 した後 は9ペ ー

ジにな り効率良い検索が可能 になった.

Table6Eff㏄tofaddingarelatedwordtothekeyword.

5.お わ り に

本論文では,単 語の使用頻度を基にした単語の評価と,

単語の使われ方をタグベクトルとぺ…一・ジベク トルという2

つのベクトルで表現し分類することで,ユ ーザが調べた

い事柄に関連する語を提案するシステムを提示した.

単なる単語の評価のランキングだけでは得ることので

きない重要な単語を得ることができており,シ ステムの

有効性を確認できた.

しかし,現 段階では,キ ーワー ドに関連する単語は出

力できているものの,ま ったく関係のない単語が出力さ

れているのも事実である.キ ーワー ドとして与える単語

によっては,ま ったく意味のない結果が出力されてしま

うこともある.ま た,出 力された結果が必要であるか必



要でないかは,ユ ーザ によって違 って くる.各 ユーザが

満足す るために,ユ ーザ に特化 した結果を出力できるシ

ステムを構築す ることが今後の課題である.

本 システ ムは リアル タイ ムに結果 を出力 して いたが,

今後 は結果を蓄 えて学習させる ことも視野 に入れている,

学 習機 能を搭載す ることで,よ り精巧な システムを構築

できるであろう.
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