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サジェストを用いて収集したウェブ検索結果の
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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．また，検索エンジン・
サジェストとして提示される語は，クエリ・フォーカ
スに対して，多数のウェブ検索者が AND検索の形で
2つ目以降に入力した語を情報源として抽出されたも
のである (図 1)．本論文では，検索エンジン・サジェス
トを情報源として収集されたウェブページの集合に対
して，トピックモデルを適用し，生成されたトピック
中に対応付けられたサジェストの頻度を用いて主要話
題を含むウェブページを選定することにより，トピッ
クモデルにおける話題同定を高精度に行う手法を提案
する．
本論文では，まず，検索エンジンを用いて，1つのク

エリ・フォーカスに対して，最大約 1,000語の検索エン
ジン・サジェストを収集する．次に，クエリ・フォーカ
スと収集されたサジェストを用いた AND検索によっ
て，上位 20件のウェブページを収集する．収集され
たウェブページを集約するために，トピックモデルと
して潜在的ディリクレ配分法 (LDA; Latent Dirichlet
Allocation) [1] を用いる．収集されたウェブページの
集合に対して，トピックモデルを適用することにより，
ウェブページを数十個のトピックに集約する．ウェブ
ページを収集する際，検索において用いたサジェスト
をウェブページのラベルとみなす．これによって，全
1,000個のサジェストも，同様に数十個のトピックに
集約される．次に，1つのトピックに対して，トピック
中の各サジェストの頻度を求める．1つのトピックに
おいて，１つのウェブページのラベルであるサジェス
トの頻度の最大値を，そのトピックにおいて当該ウェ
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図 1: 検索エンジン・サジェストの例

表 1: 各クエリ・フォーカスのサジェスト数，および，
ウェブページ数

クエリ・
フォーカス サジェスト数 ウェブ

ページ数
就活 934 13,221

結婚 989 14,413

ブページに付与されたサジェストの頻度とみなす．そ
して，そのトピックにおいて，各ウェブページの頻度
に対して下限値を設けて，下限値以上の頻度を持つ
ウェブページを，そのトピックの主要話題を含むウェ
ブページとみなして選定する．下限値未満の頻度を持
つウェブページを，そのトピックの副次的な話題を含
むウェブページとみなして除外する．各トピックに対
して，このような処理を行い，各トピック中の話題を
厳選し，各トピックの主要話題を含むウェブページの
集合を収集することによって，トピックモデルにおけ
る話題同定の高精度化を実現する．

2 検索エンジン・サジェストの収集
評価用クエリ・フォーカスに対して，Google1 検索エ
ンジンを用いて，一クエリ・フォーカス当たり約 100
通りの文字列を指定し，最大約 1,000語のサジェスト
を収集する．100通りの文字列とは具体的には，五十
音，濁音，半濁音および「きゃ」や「ぴゃ」などの開
拗音である．例えば検索窓に「結婚 あ」と入力する
と，「挨拶」や「相性」等がサジェストとして提示され
るので，それらの収集を行う．本論文において収集し
たサジェストの数を表 1に示す．

1https://www.google.com/
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図 2: 検索エンジン・サジェストの集約 (クエリ・フォー
カス: 「結婚」)

3 トピックモデルを用いた文書集合
およびサジェストの集約

本節では，検索エンジン・サジェストを用いてウェブ
ページを収集する．そして，収集されたウェブページ
集合を対象としてトピックモデルを適用することによ
り，ウェブページをトピックに集約する．さらに，ウェ
ブページに付与されたサジェストについても，同様に
集約を行う．

3.1 ウェブページの収集
まず，Yahoo! Search BOSS API2 に対して検索クエ
リを指定することにより，上位 N 件のウェブページ
を収集する (本論文においては，N = 20とする)．こ
こでの検索クエリは，各クエリ・フォーカスおよび前
節において収集した各サジェストの AND検索の形で
作成する．各クエリ・フォーカスごとに得られたウェ
ブページ数を表 1に示す．

3.2 ウェブページへの検索エンジン・サジェ
ストの割り当て

各ウェブページは，クエリ・フォーカスおよび各サジェ
ストの AND検索によって検索されたものである．異
なるサジェストによって，同一のウェブページが検索
される場合も存在する．したがって，複数のサジェス
トが対応しているウェブページも多数存在する．そこ
で，各ウェブページ dに対して，d ∈ D(s, N)となる

2http://developer.yahoo.com/search/boss

サジェスト sを集めた集合 S(d)を次式で定義する．

S(d) =
{

s ∈ S
∣∣∣d ∈ D(s, N)

}

3.3 トピックモデル
本研究では，トピックモデルとして潜在的ディリクレ配
分法 (LDA; Latent Dirichlet Allocation) [1]を用いる．
LDAを用いたトピックモデルの推定においては，語w

の列によって表現された文書の集合と，トピック数K

を入力として，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 )，及び，各文書 dに
おけるトピック znの確率分布P (zn|d) (n = 1, . . . , K)
を推定する．これらを推定するためのツールとしては，
GibbsLDA++3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を用いた．LDAを用
いたトピック推定においては，トピック数 K を人手
で与える必要があるが，今回の評価においては，各ト
ピックにおける記事のまとまりが最もよくなる場合の
トピック数として，クエリ・フォーカス「結婚」の場
合はK = 40を採用した，クエリ・フォーカス「就活」
の場合はK = 50を採用した．

3.4 文書に対するトピックの割り当てによ
る文書集合の集約

本論文では，各ウェブページに対してトピックを一意
に割り当てることによって，ウェブページ集合をトピッ
クに分類する．ウェブページ集合をD，トピック数を
K，1つのウェブページを d(d ∈ D)とすると，トピッ
ク zn(n = 1, . . . , K)のウェブページ記事集合 D(zn)
は以下の式で表される．

D(zn) =
{
d ∈ D

∣∣∣ zn = argmax
zu (u=1,...,K)

P (zu|d)
}

これはつまり，ウェブページ dにおけるトピックの
分布において，確率が最大のトピックに，ウェブペー
ジ dを割り当てていることになる．

3.5 トピックに対するサジェストの割り当て
各ウェブページは，各クエリ・フォーカスおよび各サ
ジェストのAND検索によって検索されたものである．
したがって，あるウェブページには，一つ以上のサジェ
ストが対応することになる．また，各ウェブページに
は，トピックが対応付けられている．以上のことから，
一つのトピックに対して割り当てられた一つ以上の
ウェブページに対応するサジェストを収集することに
より，一つのトピックに一つ以上のサジェストが割り
当てられていることになる．

3http://gibbslda.sourceforge.net/
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実際に，クエリ・フォーカス「結婚」の場合，989
個のサジェストが 40個のトピックに割り当てられた
(図 2)．このことから，一般には，各トピックに対して
複数のサジェストが対応しており，これによって，複数
のサジェストが各トピックに集約されたとみなす [3]．

4 トピックにおける文書フィルタリ
ングによる話題同定の高精度化

4.1 概要
前節では，ウェブページ集合を対象としてトピックモ
デルを適用することによって，ウェブページ集合をト
ピックの集合に集約した．しかし，通常，一つのトピッ
クに対しても，膨大な数のウェブページが割り当てら
れており，クエリ・フォーカスとの関連性が低いウェ
ブページやトピックにおける副次的な話題を含むウェ
ブページ等も数多く存在する．そのため，必要な情報
を厳選して効率よく情報の収集を行う目的においては，
大きな障害となる．この問題を解決するために，本節
では，トピックに対応付けられたサジェストの頻度を
用いて，トピックから主要話題を含むウェブページだ
けを選定する手法について述べる．

4.2 トピックにおけるサジェストの頻度を
用いた文書フィルタリング

本節では，トピックに割り当てられているウェブペー
ジの集合から主要話題を含むウェブページをフィルタ
リングする手法を述べる．トピック znにおいてサジェ
スト sが割り当てられているウェブページ dの数を，
トピック zn におけるサジェスト sの頻度 f(s, zn)と
して次式により定義する．

f(s, zn) =
∣∣∣
{
d ∈ D(zn)

∣∣∣ s ∈ S(d)
}∣∣∣

また，トピック zn において，ウェブページ dに割り
当てられたサジェストの頻度の最大値 fmax(d)を次式
で定義する．

fmax(d) =
∣∣∣argmax

s∈S(d)

f(s, zn)
∣∣∣

そして，ウェブページの頻度に対して下限値 flbd を設
けて，下限値以上の頻度を持つウェブページだけを選
定する．各トピック znにおいて，下限値 flbd 以上の
頻度を持つウェブページの集合 D(zn, flbd)を次式で
表す．

D(zn, flbd) =
{
d ∈ D(zn)

∣∣∣ fmax(d) ≥ flbd

}

また，ウェブページの頻度の下限値 flbd の条件のも
とで，一つ以上のウェブページを持つトピックの集合

T (flbd)は次式で表される．

T (flbd) =
{
zn

∣∣∣ D(zn, flbd) �= φ
}

4.3 評価
本節では，トピックに対応付けられたサジェストの頻
度を用いて主要話題を含むウェブページをフィルタリ
ングする手法を評価する．
まず，各トピック znにおいて，確率値P (zn|d)の降

順の上位 r件のウェブページを評価対象とし4，評価対
象のウェブページの集合を次式Drank(zn, r)とする．

Drank(zn, r) =
{

d ∈ D(zn)
∣∣∣ D(zn)中での

P (zn|d)の降順の dの順位 ≤ r
}

次に，集合 Drank(zn, r) 中の各ウェブページに対し
て，人手で話題分析を行う．特定のウェブページ d(∈
Drank(zn, r))に対して，dと同じ話題を持つウェブペー
ジが集合Drank(zn, r)中に (dを含めて)合計 df 件以
上含まれている場合に5，集合 Drank(zn, r)は話題と
してまとまっているとみなし，これらのウェブページ
を，集合Drank(zn, r)中の参照用ウェブページとみな
す．以上の手順によって，トピック zn において収集
された参照用ウェブページの集合Dref (zn, r, df )を次
式で表す．

Dref (zn, r, df ) =
{
d ∈ D(zn)

∣∣∣ Drank(zn, r)中に，dと同じ

話題のウェブページがdf件以上含まれる
}

また，各トピック znにおける確率値P (zn|d)の降順
の上位 r件のウェブページ集合Drank(zn, r)から，提
案手法により，頻度の下限値 flbdを満たすウェブペー
ジを選定して収集した集合 D′(zn, flbd, r)は次式で定
義される．

D′(zn, flbd, r) = D(zn, flbd) ∩ Drank(zn, r)

本節では，この集合D′(zn, flbd, r)と参照用ウェブペー
ジ集合 Dref (zn, r, df ) の間の重複を測定することに
よって提案手法の評価を行う．
本論文では，ウェブページの頻度の下限値 flbd の

条件のもとでの，トピック間での再現率と適合率のマ
クロ平均およびマイクロ平均として，次式で示す値を

4本論文においては，r = 30 とする．
5本論文においては，df = 3 とする．
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求め，これを評価尺度として用いて提案手法の評価を
行う．

再現率 (マクロ平均)(flbd) =

∑
zn∈T (flbd)

∣∣∣Dref (zn, r, df ) ∩ D′(zn, flbd, r)
∣∣∣∣∣∣Dref (zn, r, df )

∣∣∣∣∣∣
{
zn(n = 1, . . . , K)

∣∣∣ Dref (zn, r, df ) �= φ
}∣∣∣

適合率 (マクロ平均)(flbd) =

∑
zn∈T (flbd)

∣∣∣Dref (zn, r, df ) ∩ D′(zn, flbd, r)
∣∣∣∣∣∣D′(zn, flbd, r)

∣∣∣
∣∣∣

∣∣∣T (flbd)
∣∣∣

再現率 (マイクロ平均)(flbd) =
∑

zn∈T (flbd)

∣∣∣Dref (zn, r, df ) ∩ D′(zn, flbd, r)
∣∣∣

∑
zn(n=1,...,K)

∣∣∣Dref (zn, r, df )
∣∣∣

適合率 (マイクロ平均)(flbd) =
∑

zn∈T (flbd)

∣∣∣Dref (zn, r, df ) ∩ D′(zn, flbd, r)
∣∣∣

∑
zn∈T (flbd)

∣∣∣D′(zn, flbd, r)
∣∣∣

評価対象として，「結婚」および「就活」をクエリ・フォー
カスとして用いた場合について，r = 30，df = 3とし
て，ウェブページの頻度の下限値 flbdを変化させて再
現率および適合率をプロットした結果を図 3に示す．
比較対象として，ウェブページの頻度の下限値flbd =

1として，提案手法を用いず，トピックモデルをそのま
ま適用した結果をベースラインとすると，図 3の結果
より，提案手法によってベースラインよりも高い適合
率が達成できていることが分かる．以上の結果によっ
て，本論文の提案手法の有効性を示すことができた．

5 関連研究
本論文に関連して，文献 [2]においては，SNSデータ
に対してトピックモデルを適用する際に，人気度の高
い語が引き起こす弊害を解消するためのモデル化を施
したトピックモデルを提案している．また，文献 [4]
においては，トピックモデルの適用結果において，話
題の多様性をなるべく大きくするとともに冗長な話題
を集約するために，異なる粒度でのトピックモデルの
適用結果における関連するトピックを対応付けする手
法を提案している．一方，本論文で用いている検索エ
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図 3: 評価結果 (ウェブページの頻度の下限値 flbd を
変化させた場合の再現率・適合率のプロット)

ンジン・サジェスト集約の方式については，文献 [3]
においてその詳細な評価結果を報告している．

6 おわりに
本論文では，検索エンジン・サジェストを情報源とし
て収集されたウェブページの集合に対して，トピック
モデルを適用し，生成されたトピック中に対応付けら
れたサジェストの頻度を用いて主要話題を含むウェブ
ページを選定することにより，トピックモデルにおけ
る話題同定を高精度に行う手法を提案した．
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