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1 はじめに
オンライン蔵書目録 (OPAC)は 1980年代に本格実

用化され，現在では全国のほとんどの公共・大学図書
館に導入されている．しかし、30年近く経た現在にお
いても，ウェブサーチでは当然のように備わっている
関連性ランキングが未だに欠落しているという大きな
問題を抱えている [1, 3, 4, 5, 6]．例えば，図 1は国会
図書館OPACでの検索の実例を表しているが，関連書
誌が最下位に現れている．
このような中，ウェブサーチの社会への急速な浸透

から，OPACに同等の機能を望む気運が高まっており，
TFIDFに基づく関連性ランキングを取り込んだOPAC
システムも登場してきている．他方，OPACの使い勝
手の悪さは，変化を望まない図書館司書の価値観に原
因があると指摘する声もある．
書誌検索は，文書検索，ウェブ検索とは異なり，付

随する情報が極めて少ないところに大きな特徴，ない
しは問題がある．しかし，これは書誌検索に固有とい
うわけではなく，曲目検索，ビデオ検索，商品検索な
ど，いわゆるメタデータ検索一般に当てはまる現象で
ある．
メタデータ検索では，協調フィルタリングが有効で

あることが知られている．メタデータ自体に使える情
報がなくても，アクセス回数や購入行動のパターン，
ソーシャルネットワークなど，データ外の情報を参照
することで対象を精度よくランクできることがある
[2]．
このような背景のもと，本稿では、共著者ネットワー

クを利用し，ユーザの関心を図書分類体系の分布とし
て表し OPAC の検索結果を再ランクすることで，そ
の精度を改善する手法を提案する．文学系のドメイン
について現在の国立国会図書館 OPAC（以下，NDL-
OPAC）との比較を行い，本手法の性能を評価する．
詳細は後述するが，本手法はOPACが出力した書誌

の結果リストの分類コードを手がかりに，基本的に以
下の尺度でランク付けしようというものである．

書誌の重要度 = ユーザの関心との関連度
+ ユーザと繋がりのあるコミュニテ
ィーの関心との関連度

さらに，ユーザの関心との関連度，コミュニティーと
の関連度を定義するため，それぞれユーザ・プロファ
イル，コミュニティー・プロファイルという概念を導
入する．特に本稿では，ユーザが自分の専門分野に関
連する書誌をOPACを使って探す，というシナリオで
話を進める．

2 ユーザ・プロファイル
ユーザ・プロファイルは，ユーザ自身の発表論文の

題目を使って，以下の手順で構成する．(1)論文の題
目から，1から 3単語グラムを抽出し，それぞれを検
索キーワードとして NDL-OPAC で検索する．(2) 検
索結果リストにある書誌から日本十進分類コード（以
下，NDC)を取り出す．(3)検索キーワードを取り出し
た NDC集合のまとまりの良さ（エントロピーの小さ
い）順にランク付けをして，上位キーワードに現れた
NDCの出現頻度のベクトル y = (c(000), . . . , c(999))
を構成する．このベクトルをユーザ・プロファイルと
呼ぶ．
ちなみに，日本十進分類法（大分類）は，総記 (000)，

哲学 (100),歴史 (200),社会科学 (300),自然科学 (400),
技術・工学 (500),産業 (600)，芸術・美術 (700)，言語
(800)，文学 (900)で構成されている．本稿では，上位
三桁までのコードを用いた．

3 コミュニティー・プロファイル
コミュニティー・プロファイルは，ユーザ・プロファ

イルを補完（バックオフ）するために導入する．以下
のように構成する．ウェブ上の学会，研究組織・機関
のサイトから役員・職員名簿を抽出し，名簿に現れる
氏名を検索キーにして NDL-OPACで検索する．さら
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図 1: 国会図書館 OPACを「叙説」で検索．ユーザは日本文学関係資料を意図．左の番号が出現順序を表す．

図 2: 共著者ネットワーク．中心のノードが注目著者．
エッジが共著関係を表す．

に役員・職員氏名から直接得られる書誌情報だけでは
なく，共著関係にある著者を再度検索キーにして書誌
検索を行い，書誌リストを拡大する．このプロセスを
何回か繰り返したのち，得られた書誌リスト中のNDC
の頻度を調べ，ユーザ・プロファイルと同様に頻度ベ
クトルを作る．これを，コミュニティー・プロファイ
ルと呼ぶ．本稿では，エッジ距離 1までの共著者の著
作リストを考慮する．（図 2参照）
このようにして得られたコミュニティー・プロファ

イルの例を図 3に示す．コミュニティーごとに扱うト
ピックが異なることが視覚的に確認することができる．
文学系コミュニティー（日本文化，日本近世）は共に
200番台，900番台に大きなピークを持つ．

4 関連性モデル
次にプロファイルを用いて書誌レコード rの OPAC

検索後の関連性を以下のように定める．

R(r) = λP (L(r)|A(u)) + (1− λ)P (L(r))|A(C)) (1)

但し，
P (x|y) = Ex[g(θ|y)] (2)

ここで，A(u)はユーザ・プロファイル，A(C)は，コ
ミュニティー・プロファイル，gをディレクレ分布の
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図 3: コミュニティー・プロファイル．左上から時計
回りで，「日本文化研究センター」，「日本近世文学会」，
「日本民族学博物館」，「日本言語学会」．横軸はNDC．
縦軸は頻度の比率．

密度関数，P (x|y)をディレクレ事後確率 (Dir(y))の
もとでの pxの期待値とする．但し，θ = (p0, . . . , pm).
pj は分類番号 j (0 ≥ j ≥ 999)がプロファイルに出現
する確率を表す．λはユーザ・プロファイルとコミュ
ニティー・プロファイルへの重みの配分をコントロー
ルする変数を表す．

5 コミュニティーの選択
ウェブ上には，同業でも数多くのコミュニティー存

在し，バックオフモデルとしてどれが適切か直ちには
判断できない．このため，コミュニティーをなんらか
の方法で選択することが必要になる．本稿では，ユー
ザ・プロファイルとコミュニティー・プロファイルを以
下の尺度を用いて計測し，二者間の距離に基づき最適
なコミュニティーを選択するアプローチを採用する．
なお，以下で，D(x||y)は，KLダイバージェンスを
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表す．q, rは確率分布で,それぞれ，ユーザモデル，コ
ミュニティーモデルを表す．avg(q, r)は， q, rを平均
した分布．
双方向 KLダイバージェンス (Symmetric KL Diver-

gence).

SKL(q, r) = D(q||r) + D(r||q) (3)

ジェンセン・シャノン ダイバージェンス (Jensen-
Shannon Divergence).

JS (q, r) =
1
2

[
D(q∥avg(q, r)) + D(r∥avg(q, r))

]
(4)

L1ノルム (L1 Norm). LCCは，000から 999までの
NDCの集合．

L1 (q, r) =
∑

t∈LCC

∣∣∣q(t)− r(t)
∣∣∣ (5)

残差平方和 (Residual Sum of Squares)．

RSS (q, r) =
∑

t∈LCC

(q(t)− r(t))2 (6)

多項式カーネル (Polynomial Kernel)．後述の実験で
は，d = 2, c = 0とした．

KER(q, r) = (qT r + c)d (7)

言語モデル．

LM (d1, d2) =
∏

t∈LCC

p(t | d2)c(t,d1) (8)

c(t, d1)は d1における分類コード tの頻度，p(t|d2)は，
d2 のもとでの tの生起確率（最尤値）を表す．
コミュニティーは，節 2で述べた手順でユーザの文

献リストから生成したユーザ・プロファイルを用いて，
上記尺度において，もっとも近いものを選択する．無
論，選択されるコミュニティーは，尺度によって異な
る場合がある．我々の興味はどの尺度を用いたとき，
ランキングの精度が最も高くなるかという点にある．
これを以下で確認することにする．

6 実験と結果
実験では，コミュニティーとして以下の機関，学会

を用いた．日本言語学会 (141) ,中世文学会 (28),　和
漢比較文学会，国立民族学博物館 (58)，国際日本文化
センター (20)，和歌文学会 (68)，国立国語研究所 (34)，
国文学研究資料館 (30)．括弧内数字は，収集した人名

数．なお，人名は，各機関，学会のホームページに掲
載されている役員名簿，職員録から手作業で抽出した．
コミュニティー・プロファイルは，節 3で述べた方

法で構成した．すなわち，ぞれぞれの人名について
NDL-OPACで書誌検索を行い，その著書および共著
者の著書の書誌情報を集め，対応する分類コードを集
積した．
さらに，大学院生を含む日本文学を専門にする研

究者 4人に，40から 80の検索クエリに対して NDL-
OPACが出力した検索結果リストを自身の専門分野と
の関連性で適合・不適合の判定をしてもらった.1１人
が判定を行った書誌数は，多い場合で 13,369 に上っ
た．また，同じ研究者に業績リストを提出してもらい，
ユーザ・プロファイルを構成した．適合性の評価尺度
としては，MAP (Mean Average Precision)を採用した．
今回の実験では，特に以下の 3 つのモデルに注目

した．

λ = 0 λ = 0.9 λ = 1

R(φ, COP) R0.9(PUP, COP) R(PUP, φ)

λ = 0のモデルは，ユーザ・プロファイルを全く利用
しないケースで，ランキングをすべてコミュニティー・
モデルに任せる．λ = 0.9のモデルは，基本的にユー
ザ・モデル主導型で，コミュニティー・モデルへのバッ
クオフも許すタイプである．3番目の λ = 1は，すべ
てユーザ・モデルでランキングするコミュニティー非
依存型のアプローチである．
表 1は，MAPによる本手法の全体的なパフォーマン

スを示したものである．NDLは国会図書館 OPACの
出力をそのままの提示順で評価した．TEXTは，NDC
のコードを一切使わず，アノテータの論文タイトルと
書誌のタイトルの語彙的類似度のみに基づきランキン
グした結果を評価したものである．TEXT法はNDLに
比べて，やや優勢であるものの，プロファイルをベー
スにした本稿提案手法に遠く及ばない結果となった．
各アノテータで NDLの精度が異なるのは，アノテー
タの判定スタイルに差があるからである．例えば，YZ
は他のアノテータに比べて，適合性の許容度が広い．
しかし，アノテータの許容度の違いに関わらず，概

ね，COP, PUP, PUP/COPの順で精度が向上している．
PUP/COPモデルは，一貫して，NDL, TEXTの 2倍程
度の精度をマークしており提案手法の有効性を実証し
ている．
コミュニティー選択については，RSS, KER, LMの

有効性が明らかになった．概して PUPモデルが COP
1国会図書館 OPAC は検索クエリに対して表示結果の最大数が

200件という上限があるため，上限を超えてヒットしたクエリにつ
いては，200 件で足切りということにした．
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表 1: MAP (Mean Average Precision)による本手法のパフォーマンス．以下 NDLは国会図書館 OPAC，TEXTは
書誌題目間の TFIDFをベースにした単語のコサイン類似度によるランキング．PUP/COP, PUP, COPはそれぞれ
R0.9(PUP, COP),R(PUP, φ),R(φ, COP)を表す．SG, EZ, YZ, OOはアノテータ ID.　MAPは，各被験者の業績リ
ストの文献各 1編から生成したユーザ・プロファイル毎に算出，その平均を示している．RSS, KER, LMが一貫し
て性能が高い．

SG

PUP/COP PUP COP NDL TITLE

RSS 0.4022 0.3949 0.3698 0.1872 0.1870
KER 0.4019 0.3949 0.3787 0.1872 0.1870
SKL 0.3996 0.3949 0.3537 0.1872 0.1870
LL 0.3990 0.3949 0.3632 0.1872 0.1870
JS 0.3995 0.3949 0.3535 0.1872 0.1870
L1 0.3994 0.3949 0.3527 0.1872 0.1870

EZ

PUP/COP PUP COP NDL TITLE

RSS 0.3830 0.3670 0.4069 0.2230 0.2552
KER 0.3824 0.3670 0.4091 0.2230 0.2552
SKL 0.3718 0.3670 0.3667 0.2230 0.2552
LL 0.3714 0.3670 0.3939 0.2230 0.2552
JS 0.3718 0.3670 0.3667 0.2230 0.2552
L1 0.3718 0.3670 0.3667 0.2230 0.2552

YZ

PUP/COP PUP COP NDL TITLE

RSS 0.7382 0.7348 0.7179 0.4500 0.4477
KER 0.7375 0.7348 0.7111 0.4500 0.4477
SKL 0.7383 0.7348 0.7131 0.4500 0.4477
LL 0.7383 0.7348 0.7131 0.4500 0.4477
JS 0.7380 0.7348 0.7133 0.4500 0.4477
L1 0.7375 0.7348 0.7111 0.4500 0.4477

OO

PUP/COP PUP COP NDL TITLE

RSS 0.4372 0.4187 0.4274 0.1850 0.2168
KER 0.4362 0.4187 0.4235 0.1850 0.2168
SKL 0.4269 0.4187 0.3962 0.1850 0.2168
LL 0.4269 0.4187 0.4162 0.1850 0.2168
JS 0.4259 0.4187 0.3866 0.1850 0.2168
L1 0.4260 0.4187 0.3962 0.1850 0.2168

より良好であるが，EZ では RSS と KER で COP が
PUPを顕著に凌いでおり，PUPの精度に引き上げに成
功している．また，COPモデルの精度がばらつきが，
そのまま PUP/COPモデルの精度に反映しており，い
かにコミュニティーを選択するかが，ランキングの精
度を決める重要な要因であることが確認された．

7 おわりに
以上，共著者ネットワークを使って OPAC のラン

キング精度を改善する手法について概要を述べた．書
誌データは利用できる情報が極めて限られるため，技
術的進歩から取り残されてきたと言える．本研究は，
OPACに内在する情報，特に膨大なコストをかけて構
築されている国会図書館の分類体系を利用することで，
ランキングの精度を改善できることを示した．
将来の方向としては，文学以外のドメインでの検証，

学術コミュニティーの自動発見，ユーザの業績リスト
の自動構築など検討していきたい．また，図書分類体
系を用いた語彙の意味記述なども興味深いトピックと
言える．
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