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1 はじめに

Wikiは，不特定多数のユーザーが簡便に編集
できるウェッブサイトであり，知識共有のメディ
アとして有望である [1]．Wikiには，知識を編集・
閲覧するという 2側面があるが，本稿では，知識
を閲覧するという側面に着目する．

Wikiの特徴は，不特定多数のユーザーが編集
できることなので，ある一人が全体を把握するこ
とは，必然的に困難である．そのため，Wikiの閲
覧を支援する必要があり，現状では，ハイパーリ
ンクや全文検索が一般的に用いられている．その
他には，ユーザー自身が，メニューやカテゴリー
や索引などを作成することにより，閲覧の補助と
している．

これらの支援機構を構築する部分を自動化する
ことは意義がある．なぜなら，(1)まず，Wikiは頻
繁に編集されるものであるから，その索引などを，
本文と矛盾がないように人手で更新することはコ
ストが掛かる．(2)次に，索引などは，通常，その
作り手の視点を反映しているので，必ずしも閲覧
する人にとって使い勝手が良いとは限らないが，
自動生成するようにすれば，閲覧する人に特化し
たものを作れる可能性がある．(3)最後に，Wiki
は知識共有のメディアとして有望なので，その閲
覧を補助するための研究は，社会的ニーズがある
と思われる．

さらに我々は，Wiki の具体的研究対象とし
て Wikipedia を選んだ．なぜなら，(1) まず，
Wikipediaは，非常にたくさんの人に利用されて
いるWikiサイトであるから，その閲覧を支援す
ることができれば，非常に有用であることが予
想できる．(2)次に，Wikipedia には，カテゴリ
など様々なメタ情報が付与されていることから，
それら情報を正解データとみなすことにより，研
究手法の評価をすることが可能である．加えて，
Wikipediaは誰でもが編集できるので，研究成果

に基づき，Wikipediaを編集することも可能であ
る．(3)更に，Wikipediaは，複数の要素，すな
わち，コンテンツとしての記事，それを編集した
ユーザーの履歴，閲覧するユーザーなどが複雑に
絡んでいて，研究対象として面白い．さらに，こ
れら要素の重要性を勘案すると，記事が重要性に
占める割合が比較的高いと考えられることから，
自然言語処理の応用として適している．

本稿で対象とする閲覧支援の方法は，Wikipedia
の記事の推薦である．すなわち，あるユーザーに
ついて，関心の対象である記事がシステムに与え
られているとき，システムは，それらに基づいて，
そのユーザーが関心を持つであろう新しい記事を
推薦する．各ユーザーについて，関心の対象であ
る記事を収集するには様々な方法が考えられるが，
本稿では．ユーザーがこれまでに編集した記事を
利用することとした．そして，それに基づき，記
事を推薦するシステムを検討した．

推薦する記事は，これまでに対象ユーザーが編
集した記事と似ているものとなる．本稿で提案す
る手法の特徴は，記事の類似性を記事の内容（単
語）の類似性と記事を編集したユーザー履歴の類
似性とを統合して測定する点にある．ただし，ユー
ザー履歴の類似性は，記事を編集したユーザー集
合の重なりにより測定した．

以下では，まず，その推薦アルゴリズムの要点
を述べ，次に，実験結果と結論を述べる．これら
についての詳細は文献 [6]を参照のこと．

2 推薦アルゴリズム

本稿で提案する推薦アルゴリズムは，言語モデ
ルを利用した情報検索における関連性モデル [4]
を拡張したものである．



2.1 準備

関連性モデルでは，カーネル法により記事 xの
確率 p(x)を推定し，その確率に基づき記事の関
連度を定義する．この確率 p(x)は，データベー
ス (Wikipedia)中のある１記事を d，dから推定
されるパラメタを θd，全記事数をMとしたとき，
p(x) = 1

M

∑
d p(x|θd)である．これより，確率分

布 p(x|θ)と θdの推定法を与えることができれば，
p(x)を計算できる．
そのために，まず，記事 xを，それを構成する

単語の列wx = w1
xw2

x . . .と，それを編集したユー
ザーの列ux = u1

xu2
x . . .により，x = {wx,ux}と

表現する．次に，単語とユーザーの集合を Vwと
Vuにより示し，それら単語やユーザーの確率を表
すパラメタをωとµで示す．このとき，θ = {ω, µ}
であり，ω(w)と µ(u)は単語wとユーザー uの確
率である．最後に，p(x|θ) = pω(wx|ω)pµ(ux|µ)
と定義する．
以下では，まず，関連性モデル [4]を推薦シス

テムに拡張するために，その素直な拡張である多
項分布モデルを定義し，次に，それを Polya分布
モデルに一般化する．

2.2 多項分布モデル

多項分布モデルでは，pω(wx|ω)は以下のよう
に定義される．

pω(wx|ω) =
|wx|∏

i=1

ω(wi
x) =

∏

w∈Vw

ω(w)n(w,wx) (1)

ただし，n(w,wx)は，wのwxにおける頻度であ
る．このモデルにおいては，θd = {ωd, µd}にお
ける ωdは，以下のように，記事内での単語の確
率と全データ内での確率との線型補完として推定
される．

ωd(w) = λωPl(w|wd) + (1− λω)Pg(w) (2)

ただし，Pl(w|wd) = n(w,wd)∑
w′ n(w′,wd)

, Pg(w) =
∑

d
n(w,wd)∑

d

∑
w′ n(w′,wd)

であり，λω (0 ≤ λω ≤ 1)はス

ムージング係数である．
これと同様にして，pµと λµと µdも定義や推

定ができるので，p(x|θ)や θd = {ωd, µd}が推定
できる．

次に，ユーザーの関心の対象である記事集合
q = {q1 . . .qk}が与えられたとき，これと似た記
事を推薦することを考える．そのためには，まず，
qから θq = {ωq, µq}を推定する．そして，その
推定結果を利用して，KL情報量D(θq||θd)を計
算し，その値が小さい dほど q に似ているとす
る．なお，qを質問と呼ぶことにする．
ここで，ωq(w)は，個々の質問記事 qiからの

パラメタの推定値の平均として，以下のように推
定できる．

ωq(w) =
1
k

k∑

i=1

ωqi
(w) (3)

ただし，ωqi(w)は 2式により推定される [4]．し
かし，予備実験の結果，2式では，推薦の精度が
低かったので，以下の最尤推定式を利用した．

ωqi(w) = Pl(w|wqi) =
n(w,wqi)∑
w′ n(w′,wqi)

(4)

最後に，記事のスコア (類似度)は，−D(θq||θd)
から記事の順位付けに無関係な部分を除いたもの
である Sq(d)を利用した．その導出は省略するが，

Sq(d) =
1
k

k∑

i=1

Sqi(d) (5)

であり，

Sqi(d) = λsS(µqi ||µd) + (1− λs)S(ωqi ||ωd) (6)

S(ωqi ||ωd) =
∑
w

Pl(w|wqi)

× log

(
λωPl(w|wd)

(1− λω)Pg(w)
+ 1

)

である．なお，S(µqi ||µd)の定義は S(ωqi ||ωd)と
同様である．また，λs (0 ≤ λs ≤ 1)は，自由パラ
メタであり，記事の単語からのスコアとユーザー
からのスコアとを混合するためのものである．

2.3 Polya分布モデル

多項分布モデルを一般化するために，まず，パ
ラメタ Θ = {αω, αµ}を条件とする xの確率を
p(x|Θ) = pω(wx|αω)pµ(ux|αµ)と定義する．た
だし，αω や αµは単語やユーザーに対するパラメ
タである．



このとき，αωを条件とするwxの確率は，Polya
分布によると，以下である．

pω(wx|αω) =
Γ(

∑
w αω

w)
Γ(

∑
w nx

w + αω
w)

∏
w

Γ(nx
w + αω

w)
Γ(αω

w)

ただし，αω
w は w のパラメタであり，nx

w =
n(w,wx)である．ここで上式は以下のように近
似できる [5]．

pω(wx|αω) ∼
∏
w

ω(w)ñ(w,wx) (7)

ただし，

ñ(w,wx) = αω
w(Ψ(nx

w + αω
w)−Ψ(αω

w))

≡ ν(nx
w, αω

w) (8)

である．7式を，本稿では，「近似 Polyaモデル」，
あるいは，単に「Polyaモデル」と呼ぶ．

7 式より，Polya 分布は修正された頻度
ñ(·) に対する多項分布といえる [5]．ここ
で，αω

w → ∞ のとき ν(nx
w, αω

w) → nx
w

である．たとえば，nx
w = 10 のときは，

αω
w = 10−5, 0.4, 1.1, 2, 3.3, 5.4, 9, 16.4, 38.8
，105 に対して，ν(·) ∼ 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10で
ある．
以上の観察に基づき，我々は，ñ(·)を実際の頻

度の代りに用いることにより，前節の多項分布
モデルを一般化した近似 Polyaモデルを構築し
た．すなわち，前節における Pl と Pg を以下で
置き換えた．Pl(w|wd) = ñ(w,wd)∑

w′ ñ(w′,wd)
, Pg(w) =

∑
d

ñ(w,wd)∑
d

∑
w′ ñ(w′,wd)

, Pl(w|wqi) = ñ(w,wqi )∑
w′ ñ(w′,wqi )

．な

お，こうするだけで Polya分布の近似モデルがで
きる理由は，スコア S(ωqi ||ωd)が，これらの確率
を用いて定義されているからである．このことは，
S(µqi ||µd)についても同様である．

Polyaモデルが多項分布モデルの一般化である
ことは，αω

wや αµ
uを大きくすれば，両者が一致す

ることから分かる．それに加えて，Polyaモデル
の方が，多項分布モデルよりも単語やユーザーの
分布を的確に捉えている．なぜなら，Polyaモデル
によれば，一回出現した単語 (やユーザー)はもう
一度出現しやすい [2]ということを表現できるか
らである．たとえば，確率 pの単語が 2回出現す
る確率は多項分布モデルでは p2であるが，Polya

モデルによると，αω
w = 1のときには，p1.5であ

る．すなわち，多項分布モデルによると，最初の
出現の確率も 2回目の出現の確率も pであるが，
Polyaモデルによると，最初の出現の確率は pで
あり，2回目の出現の確率は p0.5(> p)である．

3 実験

本節では，英語の Wikipedia1を題材とし，
Polyaモデルが多項分布モデルよりも推薦の精度
が良いことを確かめる．

3.1 実験データと実験方法

英語のWikipediaに対して，まず，100単語以
上の内容語からなる 302,606記事を取り出し，次
に，各記事から 100単語の典型的な単語を抽出し
て，その記事の単語列とした．また，各記事の編集
履歴から，その記事を編集したユーザー列を得た．
次に，「ユーザー，編集記事，編集回数」の三つ

組を単位とし，編集した記事数が 25～999のユー
ザーと 25人以上のユーザーに編集された記事を含
む単位のみを抽出したところ，430,096単位が得
られた．これを編集データと呼ぶ．この編集デー
タにおけるユーザー数は 4,193であり，記事数は
9,726である．また，各ユーザーは平均で 103記
事を編集し，各記事は平均で 44人により編集さ
れている．この編集データは，各ユーザーについ
て関心のある記事をデータ化したものとみなせる
ので，これを利用してモデルを評価した．
評価は 4分割の交差検定による．すなわち，編

集データの 3/4を訓練データとし，そこから各
ユーザーに編集された記事を質問 qとして取り出
した．次に，全 9,726記事を Sq(·)によりソート
し，その上位 N記事を推薦記事とした．最後に，
編集データの残り 1/4のテストデータにおける当
該ユーザーの編集記事に推薦記事が含まれている
ときに，その推薦記事は正解記事であるとし，そ
うでないときに不正解記事であるとした．
評価尺度としては R精度を利用した．ただし，

R精度とは，Nをテストデータにおける当該ユー
ザーの編集記事数としたとき，上位N記事中にお

1http://en.wikipedia.org/wiki/Main Page



ける正解記事の割合である．この各ユーザー毎の
R精度を全ユーザーで平均したものを各交差検定
ごとの精度とし，更にその精度を全交差検定で平
均したものを評価値とした．

3.2 実験結果

図 1に，α (αωや αµ)を変化させたときのR精
度を示す2．なお各 αについて，λωや λµは最高
精度となるものを利用している．この図において，
CBF (Content-Based Filtering) と CF (Collab-
orative Filtering)は，それぞれ，単語情報のみ，
および，ユーザー情報のみを利用した場合のR精
度である．これらは，λs = 0と λs = 1に相当す
る．なお，エラーバーは標準偏差である．

まず，CBFの精度が CFの精度より高いこと
がわかる．この理由は，Wikipediaの記事はユー
ザーの興味を反映したものであるため，単に編集
したユーザーのみを使うよりは，記事の内容を利
用した方が良いためであると考える．この点から，
Wikipediaで記事を推薦するためには，記事の内
容を取り扱う自然言語処理が必要であると考える．

次に，図の右端をみると，この部分は，ちょう
ど多項分布モデルによる精度に相当する．そして
その精度は，αを変化させたときの最高精度では
ない．実際，それぞれの右端の精度と比べると，
CBFの最高精度は 3.4%高く，CFの最高精度は
17.4%高い．このことから，多項分布モデルの精
度は，それを一般化した Polyaモデルの精度より
も低いことがわかる．すなわち，Polyaモデルが
多項分布モデルより優れていることが言える3．

なお，図 1では，CBF(λs = 0)と CF(λs = 1)
の場合しか示していないが，それらの組み合わせ
である 0 < λs < 1の場合の精度は，CBFと CF
のどちらよりも高いことが確認されている [6]．ま
た，CFのみを利用した場合の Polyaモデルの推
薦の精度が，代表的な推薦アルゴリズム [3]の精
度と同等であることも確認されている [6]．

2全ての wと uについて，αω
w = αω かつ αµ

u = αµ とし
た．

3ここで，CFの精度の向上の方が，CBFよりも大きい
ことから，ユーザーの編集履歴の方が単語の出現よりもまと
まって起ることが示唆される．すなわち，ユーザーは，一つ
の記事を一回でも編集したなら，続いてその記事を編集する
度合が高いと言える．
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図 1: Polyaモデルの R精度

4 おわりに

本稿では，Wikiが自然言語処理の適用対象と
して有望であることを述べ，特に，Wikipediaを
対象とし，ユーザーに関心のある記事を推薦する
システムを構築した．その推薦アルゴリズムは，
言語モデルを利用した情報検索を一般化したもの
である．
今後の課題には，(1)記事の内容やそれを編集

したユーザーの情報だけでなく，リンク情報など
も利用した推薦を考慮する，(2)推薦システムの
有効性を実運用により評価する，などがある．
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