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概要

文章のデジタル化が進む中、ユーザに必要な文

章を探しやすくすることが重要となってきている。

しかし従来の検索システムでは、個々のユーザの

目的に則してランキングを作成するものはほとん

ど存在せず、ユーザは情報の絞り込み作業に大き

な労力を費し、負担となっている。また従来のシ

ステムではランキングを作成しにくい環境が存在

する。このような問題に対し、本稿ではユーザの

検索履歴を用いたリランキング手法を提案する。

これはページ閲覧履歴を用いて、ユーザの嗜好情

報をプロファイルに蓄積し、それに基づいてラン

キングを修正する手法である。これにより、ユー

ザごとの嗜好に合わせたランキングを結果として

返すことが可能となる。また、本手法では従来の

検索システムで収集している情報を用いることで、

従来手法では精度の良いランキングを作成するこ

とが困難であった環境でも、精度を落とさずにラ

ンキングを作成することが可能となる。

1 はじめに

近年、インターネットの普及やブロードバンド

化の促進、情報検索技術の向上にともない、各媒

体のデジタル化が進みWeb上に存在するデータや

文章の数が膨大になっている。その量は検索エン

ジン Google1の検索対象ページだけでも 2005年 1

月現在 80億ページを越えており、このことからも

Web上に存在する文献の多さがわかる。

このような環境の下でユーザが各自の目的にあっ

た情報を収集することは非常に困難である。ユー

ザは自分が欲しい情報を収集するために情報の絞

り込み作業を行わなければならない。その代表例

が検索システムを用いたキーワードによる絞り込

みである。ユーザはキーワード又はキーワード集

合を検索クエリとしてシステムに与え、システム

は与えられた文字列が含まれるページ集合を結果

として返す。

しかしこの手法は一度で十分な絞り込みが行え

ないケースが多々あり、ユーザは必要な情報が見

つかるまでこの手順を繰り返して絞り込み作業を

行う必要が生じる。検索に慣れたユーザならば、効

果的な絞り込みが行えるであろうキーワード集合

を指定することも可能であるが、検索に不慣れな

ユーザにとっては、この作業は大きな負担となる。

一般的な検索システムでは、適合文書として絞

り込んだそれぞれの情報をランキングとしてユー

ザに提供している。これはページの重要度を推測

し、その重要度順に並べるというものである。ユー

ザにとって必要な情報が上位にランクしていれば、

ユーザは短時間で目的の情報を探すことができる。

よってこのランキングの精度が重要となる。

ランキングの精度といっても一概にその善し悪

1http://www.google.com/
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しを評価することは難しい。ユーザそれぞれによっ

て趣味、嗜好が異なるため、同じ検索キーワード

を入力した場合でも必要な情報が異なるからであ

る。現在の検索システムは、どのユーザに対して

も各ページの重要度は同じ値を返している。しか

しユーザごとに必要な情報は異なるため、より精

度の高いランキングを実現するためには、ユーザ

の嗜好に合わせて重要な情報を推定し、提供する

必要がある。

検索を行う環境によってはランキングが作りづ

らい場合もある。例えば前述の Googleでは Web

のリンク構造を用いてランキングを作成している。

しかしサイト内検索の場合、リンク構造の特徴が

通常のWeb検索とは異なる。「重要なページに多

数リンクを張っているページは重要なページであ

る」という従来手法の概念で上位にランクされる

ページが、ユーザにとって必要なページとならな

いことがあるためである。このような環境では、

リンク構造から精度の良いランキングを作成する

ことが困難である。

また、電子図書館などのシステムでは、そもそ

もWebのリンク構造自体をデータとして内包して

いないため、リンク構造を用いたランキング手法

を使うことができない。また、検索対象となる文

献の情報も十分に得ることができないことも多い。

したがって、索引語頻度のような情報検索の代表

的な手法でのランキングも困難である。しかし、

このような環境でもランキングを作成することは、

ユーザの情報収集の能率を上げるためには必要不

可欠である。

このような問題を解決するため、本稿ではユー

ザの検索履歴を用いたランキングの手法を提案す

る。これは従来の検索システムのほとんどが収集

しているセッションごとのページ閲覧履歴を用い

て、ユーザの嗜好情報をプロファイルに蓄積し、そ

のプロファイルに基づいてランキングを修正する

という手法である。プロファイルには閲覧ページ

のキーワードやその頻度を蓄積してユーザの嗜好

情報を保存する。

この手法により、同じ検索クエリに対する結果

でも、ユーザごとの嗜好に合わせたランキングを

結果として返すことが可能になる。さらに本手法

では従来の検索システムで収集している情報のみ

を用いることで、ページ間のリンク構造が使いづ

らい環境でも精度を落とさずランキングを作成し、

ユーザの情報収集の負担を軽減することが可能に

なると期待できる。

本稿の構成は以下のとおりである。まず、第 2

節では情報検索におけるランキングの現状と、検

索履歴を用いたランキングの作成手法について述

べる。第 3節ではユーザの嗜好や、類似するユー

ザの情報を用いる協調フィルタリングという手法

について論じる。第 4節では提案手法である検索

履歴を用いたリランキング手法について述べる。

第 5節で実験、第 6節で考察を行い、本手法の有

用性を示す。最後に第 7節でまとめを行う。

2 情報検索とランキング

2.1 情報検索

情報検索システムでは、求める情報を検索式の

形で表現し、その検索式の解釈に基づいて検索を

行なう。手法によっては、検索式の修正と検索結

果に対するフィードバックを繰り返し、ユーザが

求めるデータを特定していくものもある。現在の

情報検索システムでは、ユーザが指定したクエリ

が出現するページそれぞれについて、そのページ

の重要度を推定してランキングにして返すものが

主流となっている。

この情報検索において問題となるのが、検索過

程がセッションごとに独立であるということ、す

なわち、ユーザ同士の情報共有ができないという

ことである。例えば、同じ事項に興味があるユー

ザが複数いたとして、同じキーワードで検索をし

たとする。このとき、最初のユーザが情報収集の

ために行った作業は他のユーザには全く活かされ

ず、他のユーザは前に検索を行ったユーザと全く
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同じ情報が欲しかったとしても、一からの情報収

集作業が必要とされる。

このことは何も異なるユーザ間に限ったことで

はない。同じユーザが過去に閲覧したページを再

び検索するという作業の場合でも、過去の情報収

集の作業過程を覚えていない限り、一からの情報

収集作業が必要となる。これは作業能率が悪く、

ユーザにとっては大きな負担となる。

本稿の提案手法では、過去に検索を行ったユー

ザの情報収集過程や閲覧ページに関する情報、特

に検索をしようとしているユーザと興味や嗜好が

似ているユーザの情報を何らかの形で情報検索に

活用する。これにより、ユーザの情報収集作業が

能率的になるよう支援する。

2.2 ランキング

2.2.1 情報検索におけるランキング

前節でも述べた通り、現在の情報検索システムの

ほとんどはその結果をランキングという形でユー

ザに返す。これは、検索システム独自の計算手法

でページの重要度 (スコア)を推測し、そのスコア

の大きいものから順に並べるというものである。

ユーザにとって必要な情報が上位にランクしてい

れば、ユーザは短時間で目的の情報を探すことが

できる。現在ではこのランキング表示が検索シス

テムとしては最も一般的で、様々な検索システム

で用いられている。

しかし、このランキングは精度が良くなければ

実用的とは言えない。ユーザの手間を考えても、

目的の情報が下位にいけばいく程ユーザの情報収

集作業は増える。検索結果として返される情報が

多ければ、下位にランクした情報にユーザがたど

りつかないうちに諦めてしまうことも考えられる。

したがって、ユーザに必要な情報が上位にランク

されるようなランキングが求められる。

ランキングを用いている検索システムで現在最

も成功しているもののひとつが Google[1]である。

Googleでは PageRankという手法を用いてそれぞ
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図 1: PageRankの例

れの Webページのスコアを計算している [2][4]。

スコアの算出にはWebのリンク構造を用いる。図

1に例を示す。ページスコアが 50のページからリ

ンクを張られているページは 1つだけ存在するの

で、そのページにはスコア 50が与えられる (図の

56のノード )。このページはスコア 18のページか

らもリンクを張られている。しかしスコア 18の

ページは 3つのページにリンクを張っているため、

それぞれにスコア 6が配分される。その結果、図

の右上のページのスコアは 56となる。このような

計算を全てのページ間のリンクについて行い、収

束した値をそれぞれのページのスコアとする。

このような算出法により、PageRankは、多くの

重要なページからリンクを張られているページ程、

大きなスコアをつける。このスコアの値によって

重要なページを推定し、ランキングを決定する。

この PageRankはページに対するスコアである

ため、検索クエリによって変化しない。また、ユー

ザが異なっても同じランキングが返される。

もう一つの代表的なランキング手法として

HITS[3]が挙げられる。HITS ではリンク構造に

hubと authorityという概念を用いてWebページの

スコアを計算する。

この手法では、各ページについて hub度と au-

thority度を計算する。hub度はそのページがリンク
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図 2: hubと authorityの関係

を張っているページの authority度の合計、author-

ity度はそのページにリンクを張っているページの

hub度の合計で算出される (図 2。したがって、重

要なページに多数のリンクを張っているページは

hub度が高くなり、重要なページに多数リンクを

張っているページからリンクを張られているペー

ジは authority度が高くなる。この計算を値が収束

するまで繰り返し、ページの重要度を推測する。

この手法も PageRankと同様、ユーザが異なって

も同じランキングが返される。

また、HITSにユーザの重要度も定義して、重要

なユーザが閲覧したページを重要なページ、重要

なページを多数閲覧したユーザを重要なユーザと

してページのスコア算出に用いている手法もある

[5]。

このようなランキング手法は近年良く用いられ

ている手法であるが、特徴としてWebのリンク構

造を用いていることが挙げられる。したがってこ

の手法を用いるには十分なリンク構造が構成され

ていることが必要である。また、どのユーザが検

索しても、検索クエリが同じならば、返される結

果も同じなので、同じ綴りのキーワードで複数の

意味を持つ場合などユーザの嗜好の違いによって

必要な情報が異なる場合、本当に有用な情報が上

位にランクされるとは限らないという問題もある。

2.2.2 検索履歴を用いたリランキング

リンク構造ではなく、各ユーザが検索結果に対

して起こした行動をページの重要度の指標とし、

ランキングを作成 (修正)する手法もある [6]。こ

の手法はクリックスルーというデータを用いる。

クリックスルーとは、ユーザに提出された検索

結果のランキングに対し、ユーザがどのページへ

のリンクをクリックしたかという情報である (図

3。このデータの特徴として、ユーザやシステムに

大きな負荷を与えることなく、大量のデータを集

めることができるということが挙げられる。また、

情報とはとかく古くなりがちだが、新しいデータ

を集め続けることでタイムリーな話題についての

情報も得ることができるという特徴もある。

 query = apple
 rank  = 13
 url   = http://... 

図 3: クリックスルーの例

[6]ではこのクリックスルーを用いてランキング

のそれぞれのページの重要度を相対的に比較して

いる。最近の検索システムがランキングに各ペー

ジへのリンク先のページに関する情報を載せてい

ることを利用する。例えば検索結果のランキング

のうち、あるユーザが 1位と 3位と 7位をクリッ

クしていた場合、このユーザは最低でもランキン

グの 7位までのリンクの情報を見ていた可能性が

高い。その中でこの 3つのページへのリンクをク

リックしたということは、3位のページは 2位の

ページよりもこのユーザにとって重要だと判断し

たことになり、7位のページは 2,4,5,6位のページ

よりも重要だと判断したということが推測できる。

これから 3位のページは 2位のページよりも上位

にランクすべきという制約条件と 7位のページは

2,4,5,6位のページよりも上位にランクすべきとい

う制約条件が取得できる。
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この制約条件を収集したデータから大量に取得

する。各ページを高次元空間上にマップしてから

それぞれの制約条件を可能な限り違反しないよう

なベクトルを決定し、そのベクトルに各ページに

射影することでランキングを決定するというもの

である。

この手法では過去に検索をしたユーザが良さそ

うだという判断をした情報が統計的に活かされる

が、やはり前述の手法と同様にクエリが同じならば

ユーザがだれであろうと結果のランキングは同じ

ものが提供される。また、[6]では実験の際、各ペー

ジを高次元空間にマップするために、それらのペー

ジが Googleなどの検索エンジンで上位に入ってい

るかどうかというような情報や各ページの URLと

クエリとの類似度などを用いている。従って各ペー

ジの URLが内容を多少でも表していたり、各検索

エンジンに検索されるようなページでなければこ

の手法を用いることが困難である。しかしながら

低コストで大量に取得できるクリックスルーに関

してはランキングに応用する方法が他にもあると

考えられる。そこでこのクリックスルーを用いて

ユーザの嗜好に合わせたランキングを作成する手

法を考える必要がある。

2.2.3 ランキングが作りにくい環境

ここまで情報検索におけるランキング手法につ

いて、現在主流となっている検索システムをいく

つか述べてきた。これらのシステムはユーザに用

いられている頻度を考えると、精度の善し悪しは

ともかく、ある程度ユーザを満足させているとい

うことも推測できる。しかしこれらのシステムは

必ずしも万能という訳ではない。なぜならこれら

のシステムを用いることの不可能、あるいは困難

な環境も存在するからである。

一般的に成功している検索システムを用いるこ

とが困難な例として、まずサイト内検索が挙げら

れる。サイト内検索とはある一つのWebサイトを

検索することである。サイト内検索に対して、複

数の Webサイトや Web全体から検索することを

グローバル検索と呼ぶことにする。

グローバル検索で成功しているシステムの特徴

はページ間のリンク構造を使っているということ

であった。しかしサイト内検索ではこのリンク構

造をそのまま利用しようとしても精度の良いラン

キングを作成することができないことが多い。

その理由として、一つのWebサイト内のリンク

はページスコアを反映するほど強い繋がりを持た

ない。リンクの数そのものが少ない上に、リンク

されているページ間の関連もサイト内のリンクに

ついては弱い。そもそもサイト内ではグローバル

検索の概念である「多数のページに参照されてい

るページが重要なページである」ということが必

ずしも成り立たない。indexページや、helpページ

には高いスコアがつくが、これらはユーザにとっ

て本当に必要なページとは限らない。したがって

リンク構造を用いる検索システムをサイト内検索

に適用しようとしても、リンクによる結び付きが

弱いためスコアが付けづらいという問題と、スコ

アがついたページについてもその精度が悪いとい

う問題が生ずる。

ランキングを作成する検索システムとしてクリッ

クスルーを用いる手法も紹介した。これはリンク

構造は用いていない。しかしこれをサイト内検索

に適用するときにも問題は生ずる。まず、そのサ

イト内検索を用いるユーザ数が少ないため、よく

使われる極めて一般的なクエリでもなければ十分

なログが集まらず、そういったクエリのランキン

グにしか手法を適用できないということである。

[6]は各検索システムの順位なども用いてランキ

ングを決定しているが、検索システムがサイト内

全てのページを網羅していないという問題もある。

ロボット型検索システムはリンクを辿ってページ

を探すため、リンクが張られていないページの情

報までは得られない。しかしそのようなページに

もユーザが必要としている情報が存在する可能性

は低くない。

このような問題に対し、[7]ではサイト内検索の
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精度を向上させるために、Webサイトのログから

相関ルールを抽出、集約し、それをランキング作

成に用いている。しかしこの手法も個人の嗜好の

違いに対応しておらず、クエリが同じならば結果

のランキングも同じものが返ってくる。また階層

化されたディレクトリ構造でなければルールの抽

出ができないという問題もある

近年電子図書館など文献情報のデジタル化が進

んでいる。文献は大量に存在するため、ユーザが

能率良く欲しい文献を絞り込むには精度の良い検

索システムが必要となる。電子図書館はサイト内

検索と言えるが、さらに特化した特徴を持ってい

る。サイト内のリンク構造がほとんど存在しない

こと、サイト外からサイト内へのリンクが張られ

ないため、グローバルな検索システムでスコアを

算出できないこと、各文献が階層的に管理されて

いないことである。さらに各文献の情報がタイト

ルや著者などといった簡略化された形式で載せら

れているため、同一文献にキーワードが複数回出

現することが少ない。従って情報検索で用いられ

る TF/IDFの類の手法も用いることが困難となる。

このようなことからサイト内検索は未だに単純

な全文検索のみで行われ、特に電子図書館におい

ては 50 音順や出版年でしかランキングを作成で

きないのが現状である。しかしユーザの負担を考

えるとグローバル検索と同等の精度を持つような

ランキングを作成することが必要である。むしろ、

あるテーマについてのページが集められたサイト

内からユーザ個人が必要な情報を絞り込むという

意味では、サイト内検索の方が高い精度のランキ

ングを返すことが望まれる。したがって、従来の

検索システムやリンク構造に依存しないランキン

グ手法で、ユーザ個々が必要としている情報、文

献をランキングの上位に位置させるような検索シ

ステムが必要である。

3 協調フィルタリング

2.1節で情報検索の問題点として検索過程が独立

しているため、情報収集のために行った作業過程

や結果が他のユーザに活かされないという問題を

述べた。ここでは過去の自分の情報や他のユーザ

の情報を情報収集に活かす手法である協調フィル

タリングという技術について述べる。

3.1 協調フィルタリングの概念

協調フィルタリングとはユーザが興味、関心を

持った事柄に対して収集した情報を、他に同様の

興味、関心を持っているユーザに対して提供する

ことで、ユーザの情報収集活動を支援するという

仕組みである。この仕組みによって自分と似たよ

うなユーザが過去に収集した情報のなかでも、有

用とされた情報を得ることで、情報収集の能率を

上げることが期待できる。この協調フィルタリン

グは「同じユーザならまた同じ情報を好むであろ

う」ということと、「似たユーザならば同じような

情報を好むであろう」という仮定の元に、それぞ

れのユーザにとって必要な情報を推定し、それを

推薦するというものである (図 4)。

協調フィルタリングでは各ユーザの嗜好を表す

ために、過去に情報収集のために起こした行動に

関する情報や、収集した情報に対する評価などを

プロファイルと呼ばれるものに蓄積する。ここで

情報を収集しようとしているユーザをアクティブ

ユーザ、アクティブユーザと嗜好が似ているユー

ザを近隣と呼ぶことにする。プロファイルを蓄積

することにより、アクティブユーザのプロファイ

ルと他のユーザのプロファイルを比較することで、

似たような嗜好を持つユーザを近隣として特定す

る。近隣が過去に収集した情報の中からアクティ

ブユーザに興味がありそうなものを推定して、ア

クティブユーザに推薦する。

協調フィルタリングでは人間が持つ興味、関心

などは個人個人によって異なるものではあるが、

完全にそれらが一致することはなくとも、部分的
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にならば似たような興味や関心を持つ人がいると

いうことを前提にしている。

アクティブユーザの
アクセスした項目

アクティブユーザと近隣のアクセスした項目

アクティブユーザの
アクセスしていない項目

推薦

プロファイル

近隣 アクティブユーザ

履歴 履歴

図 4: 協調フィルタリングの概念

こういった協調フィルタリングの手法は大規

模なものでは Amazon2や、NetNews においては

GroupLens[8]などで用いられており、主に商品や

記事などにおいてユーザがまだ知らないものでも

興味を持ちそうなものを薦めるという目的で用い

られている。

協調フィルタリングには様々なバリエーション

が存在する。大まかに分けると次の二つになる。

ユーザの行動や実際に項目につけた評点などを蓄

積しておき、それを元に評点予測や情報推薦を行

う memory-based collaborative filtering と、確率的

な観点からユーザの評点の値を予測し、それを元に

情報推薦を行う model-based collaborative filtering

である。これら二つの手法の中にも様々なバリエー

ションが存在するが、ここでは省略する。

3.2 プロファイル

前述の通り、協調フィルタリングでは情報推薦

のためにユーザの嗜好に関する情報を収集し、プ

ロファイルという形で記録する。当然推薦はこの

プロファイルに基づいて行われるため、いかにユー
2http://www.amazon.com/

ザの嗜好をプロファイルとして正確に表現、蓄積

できるかが重要となる。ユーザの嗜好を表現でき

なければ精度の良い推薦は行えない。

しかし精度が良ければ良いという単純な話でも

ない。システム全体を考えると、ユーザそのもの

や項目に対するユーザのデータは大量に得られる

ことが必要である。しかし収集する際にユーザに

大きな負担を課すようなデータを大量に収集する

ことは難しい。また大量に収集することを考え、

システムに負荷を与えるようなデータを収集する

ことも望ましくない。したがって、ユーザやシス

テムに負担を与えずに、できるかぎりユーザの嗜

好を表せるようなデータをプロファイルに蓄積す

ることが求められる。

協調フィルタリングに関する研究では、プロファ

イルに蓄積する情報としてユーザの項目に対する

評価や評点を収集するものがある。ユーザの評価

は明示的なものと暗示的なものの二つに分けるこ

とができる [9]。明示的な評価とはユーザが項目

に対しての実際に点数をつけた評点などをいう。

明示的評価の特徴としてはユーザの意図を正確に

表していることや、評価が変わりにくいこと、そ

してユーザに負担を与えてしまうことなどが挙げ

られる。一方暗示的な評価とはユーザの潜在的に

持っている興味を示唆する可能性があるものとし

て、ユーザのマウスの動きや、閲覧時間など、そ

れだけでは明確な評価にはならないが、ある程度

興味の有無を推測できるものを指す。暗示的評価

は、ユーザに負担を与えずに収集できること、複

数の評価を組み合わせて精度を上げることができ

ること、明示的評価よりも精度が落ちることなど

が特徴として挙げられる。

[8]では、ユーザが読んだ記事に対する評点を蓄

積し、推薦を行っている。これは明示的な評価で

あるため、ユーザにある程度の負担を与える。一

方 [9]ではページの閲覧時間やスクロール時間など

暗示的な評価を収集し、分析を行っている。また

[6]ではプロファイルという形ではないが、クリッ

クスルーをログとして収集している。このデータ
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はプロファイルという形で収集しても、ユーザに

負担を与えずに大量のデータを収集できる。本研

究ではこのクリックスルーをプロファイルに蓄積

する。詳しくは次章で述べる。

3.3 評点予測

プロファイルにユーザの嗜好を表す情報を蓄積

したら、それを元にアクティブユーザが未評価の

各項目 (アイテム)に対する評点予測を行う。ここ

では本研究でも用いている user-based collaborative

filteringの評点予測について説明する。因みにこ

の評点予測法は前述の memory-based collaborative

filteringの中の一種である。

各ユーザのプロファイルがベクトルで表されて

いるとする。アクティブユーザを a,ユーザ iのア

イテム jに対する評点を vi,j とすると、アクティ

ブユーザ aのアイテム jに対する評点 pa,jは次式

で予測される。

pa,j = v̄a + α
∑
i∈N

w(a, i)(vi,j − v̄i) (1)

ここで、v̄a, v̄iはユーザそれぞれの評点の平均値、

αは正規化のための値、N は近隣である。w(a, i)
にはアクティブユーザとその他の各ユーザとの距

離、相関関係や類似度などを用いる。この値は手

法によって算出法が異なる。代表的なものは次の

二つである。

相関関係

ユーザ aとユーザ iの相関関係は以下の式で算

出される。

w(a, i) =

∑
j(va,j − v̄a)(vi,j − v̄i)√∑

j(va,j − v̄a)2
∑

j(vi,j − v̄i)2
(2)

jはユーザ aとユーザ iの両方が評価をした全

てのアイテムである。この算出法ではそれぞれの

ユーザが共に評点をつけた項目に対してどの程度

評価が似ているかを数値化する。ユーザが同じア

イテムに対して、共に高い評価をすればするほど、

また共に低い評価をすればするほどこの値は 1に

近い高い値をつける。また、両方のユーザに関連

性が見られない場合は 0に近い値となり、嗜好が

逆の場合は-1に近い値となる。この手法はユーザ

が評価時に段階をつけることができるような場合、

すなわち数値の評点をプロファイルとして蓄積し

た場合などで有効となる。

類似度

ユーザ aとユーザ iの類似度は以下の式で算出

される。

w(a, i) =
∑

j

va,j√∑
k∈Ia

v2
a,k

vi,j√∑
k∈Ii

v2
i,k

(3)

jは全てのアイテムである。Ia, Iiはそれぞれの

ユーザが評価をしたアイテムの集合である。この

算出方ではプロファイルに蓄積してあるユーザベ

クトルのコサインの値を算出している。こちらも

相関関係同様ユーザが同じアイテムに対して共に

高い評価をすればするほど値は大きくなる。しか

しこの類似度では各ユーザの平均評点値を用いて

いない。したがってユーザから段階をつけた評価が

直接得られない場合、すなわち評点ではなく、「あ

り」か「なし」かのような 2値的な評価しか得ら

れない場合でも用いることができる。

相関関係の場合でも類似度の場合でも算出され

た w(a, i)の値が高くなるようなユーザ iが近隣と

なる。この近隣が Nとなって (1)式に用いられる。

この user-based collaborative filteringは [8]など

で用いられているが、Amazonでは item-based col-

laborative filtering という手法が用いられている

[10]。これは近隣として似ているユーザを探す変

わりに、全アイテム同士の相関関係や類似度を求

める。その値を用いてアクティブユーザが過去に

購入、参照したアイテムに強く類似するアイテム

を推薦するという手法である。類似度がユーザに

依存しないため、あらかじめ計算しておくことが

可能であり、レスポンスタイムが早いという特徴

がある。
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協調フィルタリングではこのような流れで評点

予測を行い、情報推薦を行う。

3.4 リランキングに用いる際の問題点

情報検索システムの問題点である「検索過程が

独立」という問題に対して、これまで述べてきた

協調フィルタリングという手法を用いることは、

過去にユーザが情報収集に費した作業を活かすこ

とが可能となる。また、ユーザ個々の嗜好に合わ

せたランキングを作成することで、ユーザの情報

収集作業を軽減することにも繋がることが考えら

れる。しかしその際に問題点がいくつか生じる。

まずどのような情報をプロファイルに蓄積する

かという問題である。特に検索システムではユー

ザの評点の類のものは大量に集めることが難しい。

ユーザやシステムに負担を課す情報は集められな

い。またサイト内検索のような条件の厳しい環境

でも大量に集められるような情報でなくてはなら

ない。

次にプロファイルに蓄積した情報からどのよう

に近隣を特定するかという問題がある。この近隣

にアクティブユーザと嗜好の近いユーザを選定す

ることができなければ、ユーザにとって有用なラ

ンキングを作成することは困難である。

最後に近隣が特定できた場合、どのようなペー

ジをランキングの上位に位置させるかという問題

がある。一般的に有用とされるページよりも、ア

クティブユーザにとって有用なページをランキン

グの上位に位置させることが極めて重要である。

4 検索履歴を用いたリランキング

手法

本章では本研究で提案する検索履歴を用いたリ

ランキング手法について述べる。本手法では情報

検索システムの問題点である、検索過程が独立で

あることと、検索結果が個人個人の嗜好に合わせ

られていないということに対して、プロファイル

という形でユーザの嗜好を表し、それに合わせて

検索結果を修正する。また協調フィルタリングの

手法を適用することで他のユーザの情報を検索結

果の修正に用いることも行う。これにより過去に

なされた情報収集作業を活かし、ユーザ毎に異な

る検索結果を提示することが可能となる。

また、ユーザの嗜好情報を表すために各ユーザ

の検索履歴であるクリックスルーを用いる。この

情報を用いることで既存の手法では十分に効果を

発揮できないような環境でもランキングの精度を

上げることが可能となる。以上のような手法によ

り、ユーザは能率的な情報収集を行うことが可能

となる。

はじめに、提案するリランキング手法のモデル

について述べる。そのあと各処理でどのような処

理を行うかについて具体的に述べる。

4.1 リランキングモデル

リランキングモデルは次のようになる。あらか

じめ各セッションごとにプロファイルを作成して

おく。プロファイルについては次節で述べる。

アクティブセッション aがクエリ Qで検索する

場合:

1. aがシステムにクエリ Qを入力

2. サーチエンジンを用いて Qの検索結果 Rを

取得

3. aの近隣 Nを特定

4. Nのプロファイルを用いて aのプロファイル

を拡張

5. 拡張したプロファイルを持ちいて検索結果 R

を修正

6. 修正したランキング R’を aに提示

図 5はこのモデルを図示したものである。なお、

アクティブセッションも近隣の一人と見なすこと

もできる。
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リランキングシステム

従来の検索システム
アクティブセッションa

近隣N

プロファイル

クエリQ Qで検索

検索結果R

閲覧履歴の参照

aと類似するセッションの取得

検索結果
Rの修正

検索結果R’

閲覧履歴

図 5: リランキングモデル

前章まで推薦を受ける対象をアクティブユーザ

としてきた。しかし本研究ではユーザという単位

ではなく、セッションという単位を対象に推薦を

行う。その理由については次節で述べる。ここか

らは推薦を受ける対象をアクティブセッションと

呼ぶことにする。クエリ Qはキーワードの集合で

ある。サーチエンジンを用いるとあるが、これは

特定のサーチエンジンではなく、任意のものであ

る。ドキュメント集合全体からクエリ Qが出現す

るドキュメントに絞り込むために用いている。な

お、他のセッションの情報を用いない場合、3,4の

処理は行わない。

次節からそれぞれの処理で具体的にどのような

手法を用いるかについて説明する。

4.2 プロファイル

プロファイルはアクティブセッションの近隣を

特定することと、検索結果を修正する際、アクティ

ブセッションにとって各ページがどの程度有用で

あるかどうかを推定することに用いる。近隣には

アクティブセッションと嗜好や興味が似ているセッ

ションを特定しなければならない。したがってプ

ロファイルには各セッションで作業をしたユーザ

の嗜好を表すような情報を蓄積することが必要と

なる。

しかしながら 3.2節で述べた通り、ただ精度が

良い情報を用いれば良いという訳ではない。人間

の嗜好は多種多様であることから、部分的にでも

嗜好が類似するユーザを特定するためには大量の

情報が必要となる。そのためにはシステムを使用

するユーザに余計な負担を与えてはならない。余

計な作業を課すことによりユーザが減ることも考

えられるし、そもそもユーザの情報収集作業量を

軽減するという本研究の目的に矛盾する。また、

システムに負荷を与えるような情報も収集するべ

きではない。システムに負荷がかかれば、それが

ユーザの負担に繋がるからである。このようなこ

とを考慮した上で精度の良い情報を収集すること

が必要となる。

協調フィルタリングを用いる recommender sys-

temではユーザの評点を用いることが多い。これは

ユーザの嗜好を段階のついた数値で直接表すため、

良い精度が期待できる。しかし評点を入力すると
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いう作業を負担に感じるユーザも多い。このよう

な問題点を解決する方法として、ユーザの検索履

歴、具体的には検索システムに入力した検索クエ

リやその結果の中から実際にクリックしたページ

へのリンク情報、すなわちクリックスルーをプロ

ファイルとして収集することも有効な手段である

と考えられる。

この情報はユーザやシステムに余計な負担を与

えることはない。実際、検索システムではサーバー

ログとしてこのような情報を記録しているシステ

ムが大半である。また、ほとんどのユーザはこの

ような情報が収集されていることを知らずにシス

テムを使用しているということも事実だ。そうで

ないユーザも、そのようなことを知っていてもそ

れが当り前のこととしてシステムを使用している。

このようなことからクリックスルーは簡単に収

集できるものである。しかし、ユーザが過去に入

力したクエリや、閲覧したページの集合のみから

では、近隣を特定する情報としては不十分である。

なぜなら過去に同一のクエリで検索したユーザや、

同一のページを閲覧していたユーザが重なる可能

性が低いからである。同一項目に対するユーザの

評価を得られない限り、近隣を特定するための指

標となる「類似度」などの値を算出することは困

難となる。

そこで本研究では、ユーザが過去に閲覧したペー

ジに出現するキーワードと、その出現頻度を重み

としてそれぞれプロファイルに蓄積する手法を用

いる。ここでいうキーワードとは Yahoo3のような

検索サイトに存在するカテゴリ名のようなもので、

それぞれのページのテーマを表すようなキーワー

ドとする。具体的にはニュース、天気、スポーツ、

ファイナンスなどが挙げられる。

このキーワードをプロファイルに蓄積すること

で、各ユーザがどのような話題のページに興味が

あるのかということを推定することが可能となる。

また、これらのキーワードの出現頻度も収集して

おくことで、それぞれの話題についてどの程度の

3http://www.yahoo.com

興味があるかという度合を示す値も取得すること

が可能となり、特に強く興味を持っているのはど

ういう話題かを特定することが可能となる。

プロファイルに蓄積するキーワードはページが

テーマごとに分類されている検索システムであれ

ば、その分類のテーマをそのままキーワードとし

て用いれば良い。分類されていない場合、各文献

における単語の出現頻度を調べ、TF/IDFによる重

み付けを行い、その重みの大きいものを選択する

という手法や、ページのクラスタリングを行い、

各クラスタに頻出するキーワードをそれぞれ調べ、

それをキーワードとする手法などが考えられる。

この情報をプロファイルに蓄積しておくことで、

ユーザ同士で過去に共通して閲覧したページが存

在しなかったとしても同じようなテーマのページ

を見ているかどうかで、彼らの嗜好が近いか遠い

かを比較することが可能となり、その内で特に嗜

好が近いユーザを近隣として特定することが可能

となる。

query1 = tomato
url1 = http://...
query2 = vegetable
url2 = http://...
url3 = http://...

sessionID = ####

profile

keyword vector = 
  {vegetable:3 tomato:2 fruit:1}

図 6:プロファイルの例

クリックスルーと閲覧ページに出現したキーワー

ド及びその頻度を組み合わせてプロファイルに蓄

積することで、ユーザやシステムに負担を与えず、

的確な情報をプロファイルとして表すことが可能

となる。本研究ではこれらの情報をセッション単
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位で管理する。ユーザ単位ではなく、セッション

単位で管理する理由の一つは人間の嗜好が移り変

わり易いという特徴があるからである。大抵の検

索システムはクリックスルーを含むユーザのログ

をセッション単位で管理している。ここでのセッ

ションの単位は各検索システムに依存するが、ブ

ラウザの開閉や一定時間で区切られているものが

一般的である。それにより同一ユーザでも複数の

セッションに区切られることもありうる。

しかし人間の嗜好、特にブラウジングにおける

それは多様であり且つ時々刻々と移り気である。そ

れならば長い時間の履歴をユーザ単位で管理する

よりも、短いセッションという単位で管理する方

が、一つの話題に対するセッション単位でのユー

ザの嗜好情報を正確に把握することができると考

えられる。

また、ユーザ単位で管理することを考えた場合、

複数セッションから同一ユーザのセッションであ

るかどうかを特定する作業が生ずる。ここにはプ

ライバシーの問題が絡んで来る。複数セッション

が同一ユーザのものであるかどうかを見分けるた

めには IPアドレスなどの情報が必要となる。これ

により万が一情報が流出するような事態になれば

閲覧情報がどのユーザのものであるか特定できて

しまう可能性も生じてくる。IPアドレスなどの情

報がない、セッション単位の管理であれば、万が

一情報が流出してもそこから個人を特定すること

は難しい。このような理由からもユーザ単位のプ

ロファイルの管理よりもセッション単位のプロファ

イルの管理の方が安全かつ有用であると言える。

本研究ではプロファイルにユーザの閲覧ページ

の履歴 (URL)、過去の閲覧ページに出現するキー

ワードとその出現頻度を組み合わせて蓄積する手

法を用いる。これらの情報は大量に収集できる上

に、オフラインで処理できるという利点もある。

つまりユーザがあまり使用しない時間帯を選んで

プロファイルを作成する作業を行えるということ

である。このような情報を蓄積することで簡単に

精度の良いユーザの嗜好をプロファイルとして表

現することが可能となる。

4.3 近隣

検索結果を修正する際、協調フィルタリングの

手法を用いるにはアクティブセッションと嗜好が

似ているセッションを特定し、近隣を特定する必

要がある。それぞれのセッションが似ているかど

うかを判断するために前節で述べたプロファイル

をセッションごとに作成し比較する。

プロファイルに記述した情報のうち、キーワー

ドとそれに対する重みをセッションごとに比較す

る。各セッションのプロファイルはベクトルの形

で表現できる。このベクトルの類似度を次式から

算出し、アクティブセッションと高い類似度となっ

たセッションを近隣に選定する。アクティブセッ

ション aとセッション iの類似度は

sim(a, i) =
∑

c∈C fa,c · fi,c√∑
c∈C f2

a,c

√∑
c∈C f2

i,c

(4)

で求められる。ここで C はキーワード集合、

fa,c, fi,cはそれぞれ各セッションにおけるキーワー

ド cに対する重みである。

プロファイルに存在するキーワードは各セッショ

ンでそのセッションが割り当てられたユーザが閲

覧したページから抽出されている。キーワードの

重みは閲覧したページに出現した頻度であるから、

その頻度が大きいキーワードについてはそのセッ

ションが割り当てられたユーザが興味があった事

柄であると考えられる。

したがって、同じキーワードに大きな重みをつ

けているプロファイルをもつセッション同士は、そ

れぞれが同じある特定の分野のものに強い興味が

あるユーザ同士のセッションであると言える。そ

のようなユーザは嗜好が大いに似ていると考えら

れる。したがって (4)式のコサイン距離でセッショ

ン間の類似度を算出することで、同じ分野に共通

に強い興味があるユーザを近隣と特定することが

可能となる。

協調フィルタリングを用いる研究では (2)式の
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ような相関関数を用いて近隣を特定するための指

標としているものもある。しかしこの式では「同

じ項目に良い評価を与えている」場合だけではな

く、「同じ項目に悪い評価を与えている」場合でも

強い関連があるとされる。この手法は評点のよう

なユーザのポジティブな反応とネガティブな反応

の両方を評価として得られるような場合に有効で

はある。しかし、本研究の場合、ネガティブな反

応を評価として得ることは難しい。それはある分

野のキーワードに対する重みが 0であったとして

も、その分野について興味がないとは断定できな

いからである。たまたまその分野のページを見な

かった可能性は十分に考えられる。また、同じ分

野に興味がないユーザならば同じ分野に興味があ

るということが成り立たないのは明白である。

以上から本手法では (4) 式により、アクティブ

セッションと同じ分野に強い興味をもつセッショ

ンを近隣として特定する。

4.4 スコア算出

ここではページのスコア計算について述べる。

ページのスコアはアクティブセッションのユーザ

に有用と推定したページ程大きな値をつける。ア

クティブセッション aに対するページ pのスコア

Spは次式で算出する。

Sp = α rank(p) + β sim(a, p) (5)

αと βは定数である。もし元の検索システムの

ランキング精度が悪ければ αを 0にする。またこ

こでは sim(a, p)でアクティブセッションとページ
との類似度を算出している。まずページ pに出現

するキーワードとその出現頻度からセッションの

場合と同様にページ pをベクトルの形にする。次

にセッションの場合と同様にアクティブセッショ

ンを構成するページとページ pとの類似度を次式

で算出する。

sim(a, p) =
∑

c∈C fa,c · fp,c√∑
c∈C f2

a,c

√∑
c∈C f2

p,c

(6)

この式によりアクティブセッションの嗜好に合っ

たページに大きな類似度がつき、スコアの値が大

きくなる。この処理をアクティブセッションの入

力したクエリの検索結果全てに行い、スコア順に

並べることでランキングを修正する。

協調フィルタリングの手法を用いる場合は、あ

らかじめ近隣のプロファイルを用いてアクティブ

セッションのプロファイルを拡張しておく必要が

ある。プロファイルの拡張は次式で行う。N を近

隣集合とする。

�a′ = �a +
1
|N |

∑
ni∈N

sim(�a, �ni) ∗ �ni (7)

各近隣のプロファイルのベクトル表現を、アク

ティブセッションのプロファイルのベクトル表現

に加える。この際、アクティブセッションとの類

似度の大小によって重みを付ける。このようにす

ることで、アクティブセッションのプロファイル

が拡張され、アクティブセッションが過去に見た

ページや、アクティブセッションは過去に見てい

ないが、嗜好が類似するセッションが過去に見て、

有用であると推定されたページに大きなスコアが

つくものと考えられる。

本研究では以上のような手法を用いてランキン

グの修正を行う。この手法によりセッション単位

でのユーザの嗜好にあったページをランキングの

上位に位置させることが可能になる。既存の検索

システムが最初に返す結果はランキングの上位 10

～20件であり、また大抵のユーザはランキングの

上位しか閲覧しないという傾向がある。このよう

なことから本研究がユーザの作業量を減らすこと

を支援すると考えられる。

5 実験

提案手法を実装し、筑波大学図書館 Tulipsのロ

グを用いて実験を行った。本章ではこの実験につ

いて述べる。更にどの程度ランキングの精度を向

上させたかを評価する。
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5.1 実験に用いるデータセット

本研究では筑波大学附属図書館で用いられてい

るシステム Tulips(筑波大学電子図書館)4のデータ

を使用して実験を行った。データは本研究とは関

係なく、普段から Tulipsで収集しているデータで

ある。

5.1.1 Tulipsの概要

Tulipsでは筑波大学図書館で管理する文献につ

いて、ユーザが入力したクエリがタイトルや編集

者、件名に出現する文献を絞り込みリストにして

返す。このとき返される文献の順番はタイトルの

順番 (アルファベット順、50音順)となっている。

一度結果が返されると編集者順、出版年順、順不

同でリランキングすることもできる。また最初に

結果として表示される文献数は 20件で、10件、50

件に変えることもできる。

検索結果のリストには各文献の情報ページへリ

ンクが張られている。各文献の情報ページでは書

名、著者名、出版、刊年、件名、分類、所蔵、ISBN

の番号などが参照できる。

このようなシステムのデータを用いて実験を行っ

た。データは次の二つのログを使用した。

5.1.2 Tulipsのシステムログ

Tulipsのシステムログはセッションごとに区切

られている。各セッションのログから次のデータ

を取得し、実験に用いた。

• 入力クエリ

• クエリを入力した年月日、時刻

ログの一部を例として下に示す。

セッションでのクエリ入力一回が一行に対応す

る。10 月 1 日のセッション 0001は 12 時すぎに

「JAVA」、「C」、「JAVA Computer」、「Computer

4http://www.tulips.tsukuba.ac.jp/

Science」の 4回の検索をしたことになる。なお、複

数単語で構成されるクエリに関してのログは (JAVA

AND Computer)のように ANDが入れられた形に

なっており、検索式と同じ表記となっている。

5.1.3 Tulipsの Apacheログ

Tulipsの Apache ログからは次のデータを取得

し、実験に用いた。

• アクセスした文献 ID

• アクセス時刻

• セッションの ID、列数 (sessionSeq)

ログの一部を例として以下に示す。

一行目から三行目までが一つのログである。ID

が 20041001.1003のセッションが文献 ID136986の

文献を閲覧したことになる。この時の時刻が一行

目の括弧の中からわかり、セッション列数が二行

目から 9157であるとわかる。

なお、IPアドレスも取得できたが本研究の実験

では使用しなかった。また、クエリの検索結果を

実際に Tulipsのシステムを用いて取得し (タイト

ル順)、実験に用いた。

5.1.4 ログの分析

前節で述べたログを分析し、クリックスルーを

抽出した。Tulipsのシステムログと Apacheログと

をセッション IDによってマッチングした。この作

業によって、セッションごとのクエリリストと閲

覧文献リストが得られた。さらに検索時刻や文献

情報のアクセス時刻、セッション列数を考慮して、

各セッションでどのクエリの結果としてどの文献

をクリックしたかを特定した。

5.1.5 文献データ

クリックスルーからプロファイルを作成するた

めに、各文献情報ページからキーワードを抽出し
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�

�

�

�

�

�

�

�

(20041001.0001)

Oct 1 12:24:49 #1 TREE KEYWORD1=JAVA

Oct 1 12:26:12 #2 TREE KEYWORD1=C

Oct 1 12:26:29 #3 TREE KEYWORD1=(JAVA AND Computer)

Oct 1 12:33:04 #4 TREE KEYWORD1=(Computer AND Science)

�

�

�

	
(20041001.0002)

Oct 1 12:30:21 #1 TREE KEYWORD1=フランス革命

Oct 1 12:35:58 #2 TREE KEYWORD1=西洋美術




�

�



(20041001.0003)

Oct 1 12:32:10 #1 TREE KEYWORD1=(国語 AND教育)

Oct 1 12:32:41 #2 TREE KEYWORD1=教育学

Oct 1 12:36:01 #3 TREE KEYWORD1=漢字

図 7: Tulipsのログデータの例

�

�

�

�

195.251.###.### - - [01/Oct/2004:04:27:34 +0900] ”GET /cgi-bin/limedio/limewwwopac/book?se

ssionId=20041001.1003;sessionSeq=9157;sessionLang=eng;sessionCode=jis;bibid=136986 HTT

P/1.1” 200 5492

222.5.###.### - - [01/Oct/2004:04:27:50 +0900] ”POST /cgi-bin/limedio/limewwwopac/search H

TTP/1.1” 200 9530

222.5.###.### - - [01/Oct/2004:04:28:42 +0900] ”GET /cgi-bin/limedio/limewwwopac/magazine?

sessionId=20041001.1004;sessionSeq=8427;sessionLang=jpn;sessionCode=utf8;bibid=15920 H

TTP/1.1” 200 6978

130.158.###.### - - [01/Oct/2004:04:28:43 +0900] ”GET /cgi-bin/limedio/limewwwopac/book?s

essionId=20041001.1001;sessionSeq=10533;sessionLang=jpn;sessionCode=utf8;bibid=2702384

HTTP/1.1” 200 6250

222.5.###.### - - [01/Oct/2004:04:28:56 +0900] ”POST /cgi-bin/limedio/limewwwopac/magazine

HTTP/1.1” 200 6989

130.158.###.### - - [01/Oct/2004:04:28:59 +0900] ”GET /cgi-bin/limedio/limewwwopac/book?s

essionId=20041001.1007;sessionSeq=10817;sessionLang=jpn;sessionCode=utf8;bibid=139632 H

TTP/1.1” 200 5029

図 8: Apacheのログデータの例
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た。Tulipsの文献情報ページには「件名」という

項目があり、ここに文献の分野を表す単語 (政治、

言語学、歴史、数値計算、精神療法など )がある。

しかしこの情報は全ての文献に存在するわけでは

ない。したがって本実験ではこの「件名」のみを

キーワードとした場合と、「件名」と「書名」と

「著者名」をキーワードとした場合とで実験を行っ

た。なお、キーワードを抽出する際、「is」、「at」、

「著」、「編」、特殊文字などのストップワードは除

去した。これにより作成したプロファイルの一部

を以下に記す。�

�

�

�

2001建築儀礼:2船舶:2橋梁:2民間信仰:2

2002民俗学:1日本:1風俗:1習慣:1

2003企業:2日本:2経営分析:1便覧:1

2004中小企業金融:1税務会計:1株式:1

2005結晶成長:1人工結晶:2工業材料:3

2006社会組織:1社会学:1

2007飼料作物:2牧草:2

2008アフリカ:2教育:2国際協力:1論文集:1

左の 4文字はセッション ID、それ以降はキーワー

ドとそのキーワードを含むページを見た頻度であ

る。IDが 2003のセッションは「企業」、「日本」が

出現するページをそれぞれ 2件ずつ、「経営分析」、

「便覧」が出現するページをそれぞれ 1件ずつ閲覧

したことになる。

5.2 実験手法

Tulipsの 2004年 10月 1日から同年 10月 31日

までのログを使用し、実験を行った。セッション

数は 116737件でこのうち、件名のみからプロファ

イルを作成できたセッションは 23209件、件名と

書名と著者名からプロファイルを作成できたセッ

ションは 51818件であった。

セッションに出現した文献は 96003件であった。

このうち件名が存在するものが 37110件、件名か

書名か著者名のいずれかが存在するものが 95733

件であった。

実験のため、複数のクエリで検索を行ったセッ

ションで、6件以上の文献を参照した状態でさら

にクエリ (以下テストクエリ)で検索を行い、その

結果について 6件以上の文献を参照したセッショ

ンをアクティブセッションとし、テストに用いた。

アクティブセッション以外のセッションはそれぞ

れプロファイルを作成し、近隣の候補とした。ア

クティブセッションについては、テストクエリ以

前の閲覧文献のみからプロファイルを作成し、テ

ストクエリで提案手法のランキングを作成した。

評価はアクティブセッションがテストクエリの検

索結果で閲覧したページ (以下テストデータ)のラ

ンキングがどう変化したかで行った。

アクティブセッションは 166 件、テストデー

タは 1413件。パラメータとして近隣の上限数を

10,20,50,100 と変えて実験を行った。また、アク

ティブセッションのみのプロファイルを用いての

実験も行った。結果では近隣数 0として表記した。

5.3 評価の手法

評価には次のような指標を用いた。

順位向上率 (商)

式： (Tulipsの元順位)

(各手法での順位)

評価で用いるテストデータは各セッションで閲

覧された文献であるから、このデータの順位を上

位に修正することが最も重要である。したがって、

順位向上率 (商)は 1より大きい値となれば良い値

といえる。値が大きくなればなるほど良いランキ

ング手法といえる。例えば元順位が 30 位のもの

を 10位にすれば 3となる。この値をテストデータ

全てについて算出し、平均を調べた。順位向上率

(商)はこのシステムを使用したときの効果の目安

となる。

順位向上率 (差)

式：(Tulipsの元順位) − (各手法での順位)
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上で述べた順位向上率は順位同士の差で評価し

たが、差をとった値でも評価を行った。テストデー

タを上位に修正していればいるほど正の整数で大

きな値となる。この値も全てのテストデータで平

均を調べた。順位向上率 (差)は各手法を使用した

時に、自分が必要としている文献が (現在のシステ

ムを使用した場合と比べ)何位上昇するか、下降す

るかの期待値となる。

平均順位

式： (テストデータの平均順位)

(テストクエリの検索結果文献数)

各セッションで閲覧された文献の平均順位がどの

位置にあるかを示す。例えばテストクエリの結果が

100件返ってくるクエリで、テストデータが 3件あ

り、それぞれの順位が 25位、30位、35位ならば、

各順位の平均値は 30位であるから、30/100 = 0.3
がこの指標の値となる。元のランキングよりも 0

に近くなればなるほど、ユーザが各セッションで

閲覧した文献を上位に修正していることになる。

また、ランキングをランダムで作成した場合、こ

の値は 0.5に近くなることが考えられるため、こ

の手法で 0.5より小さい値にならなければ良いラ

ンキング手法とは言えない。

N位以内率

式： (N位以内に入ったテストデータ数)

(全テストデータ数)

テストデータが N位以内に入る確率である。各

手法を使用したときに、自分の必要な文献の何%

が N位以内に入るかを示すものである。Nが小さ

いときに値が大きくなることが重要となる。Nは

1,10,20,50,100とした。

以上の指標で従来のランキングと提案手法のラ

ンキングの比較を行った。また、文献の閲覧回数

のみの情報で作成したランキングも作成し、比較

を行った。

5.4 実験結果

ここでは実験結果について述べる。各評価手法

において、文献情報の件名のみをプロファイル作

成に用いたものを「提案手法 (件名のみ)」と表記

し、プロファイル作成に著者名と書名を用いたも

のを「提案手法 (件名＋著者＋書名)」と表記した。

また比較対象のクリック数でランキングを作成し

たものを「クリック数」と表記し、結果を載せた。

順位向上率以外は元のランキングでの数値も算出

し、「元ランク」と表記して結果を載せた。

5.4.1 順位向上率 (商)

順位向上率 (商)の結果は表 1である。また、グ

ラフを図 9に示す。グラフの横軸が近隣数であり、

縦軸が順位向上率 (商)である。順位向上率は大き

くなるほど良い値である。

一番良い結果となったのが、「提案手法 (件名＋

著者＋書名)」であり、「提案手法 (件名のみ)」が

次に良い結果となった。「クリック数」は一番結果

が悪かった。算出手法が全く同様の提案手法では

あるが、件名だけをプロファイルに用いた場合は、

近隣数が多くなればなるほど値が良くなった。し

かし著者名と書名も用いた場合は近隣数が 50のと

きが最も良い値となり、それ以降は近隣数を増や

すと値が僅かに悪くなった。

5.4.2 順位向上率 (差)

順位向上率 (差)の結果は表 2である。また、グ

ラフを図 10に示す。グラフの横軸が近隣数、縦軸

が順位向上率 (差)である。順位向上率は大きくな

るほど良い値である。

一番良い結果となったのが、「提案手法 (件名＋

著者＋書名)」であり、次が「クリック数」となっ

た。3つの手法で一番結果が悪かったのは「提案

手法 (件名)」となった。著者名や書名をプロファ

イルに用いた場合は、近隣の数を増やせば増やす

程良い値となった。しかし、プロファイルを件名
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近隣数 0(ユーザ) 10 20 50 100

提案手法 (件名のみ) 3.549 3.641 3.616 3.754 3.777

提案手法 (件名＋著者＋書名) 5.020 5.060 5.112 5.252 5.233

クリック数 3.476

表 1: 順位向上率 (商)
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 0  20  40  60  80  100

提案手法(件名＋著者＋書名)

クリック数

順位向上率(商)

近隣数

提案手法(件名のみ)

図 9: 順位向上率 (商)

近隣数 0(ユーザ) 10 20 50 100

提案手法 (件名のみ) 5.219 5.706 5.430 5.539 5.138

提案手法 (件名＋著者＋書名) 14.58 15.08 15.36 15.71 16.37

クリック数 7.443

表 2: 順位向上率 (差)
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図 10: 順位向上率 (差)

情報のみから作成した場合は近隣数を増やしても

良い値にならず、逆に僅かに悪くなった。

5.4.3 平均順位

テストデータの平均順位を適合文書全体のどの

位置に修正したかが表 3である。またそのグラフを

図 11に示す。横軸は近隣数、縦軸が平均順位の値

となる。平均順位は元のランキングの値が 0.4574

なので、その値よりも小さければ平均的にテスト

データのランクを上位に修正していることになる。

一番良い結果となったのが、「提案手法 (件名の

み)」であった。次が「クリック数」、「提案手法 (件

名＋著者＋書名)」だが、この二つに大きな差は見

られなかった。特に近隣数が 50の場合はほぼ同じ

値である。プロファイルに著者名と書名を用いた

場合は近隣数が 50のときが一番良く、それ以降は

近隣数を増やしても値は悪くなった。一方プロファ

イルに件名のみを用いた場合は、近隣数を 100ま

でならば増やせば増やすほど良い値となった。ま

た、3つの手法は全て「元ランク」の平均順位よ

りも良い値となった。

5.4.4 20位以内率

テストデータが 20位以内に入る確率が表 4であ

る。また、グラフを図 12に示す。グラフの横軸が

近隣数であり、縦軸が 20位以内率である。値は大

きいほど良い。

一番 20位以内率が高かったのが、「提案手法 (件

名＋著者＋書名)」である。次に「クリック数」、

「提案手法 (件名のみ)」とつづき、「元ランク」が

一番低い値となった。著者名と書名を用いてプロ

ファイルを作成した場合は他の指標と同様に近隣

数が 50を超えると値が悪くなりはじめた。この指

標でも 3つの手法は元のランキングよりも良い結

果となった。
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近隣数 0(ユーザ) 10 20 50 100

提案手法 (件名のみ) 0.3366 0.3257 0.3194 0.3163 0.3002

提案手法 (件名＋著者＋書名) 0.4050 0.3951 0.3952 0.3882 0.3941

クリック数 0.3868

元ランク 0.4574

表 3: 平均順位
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図 11: 平均順位

近隣数 0(ユーザ) 10 20 50 100

提案手法 (件名のみ) 0.4791 0.4728 0.4742 0.4728 0.4692

提案手法 (件名＋著者＋書名) 0.4883 0.4989 0.5012 0.5067 0.4975

クリック数 0.4874

元ランク 0.4387

表 4: 20位以内率
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図 12: 20位以内率

5.4.5 N位以内率

20位以内率の 20を 1,10,20,50,100に変えて実験

した結果が表 5である。さらにグラフを図 13に示

す。グラフの横軸は Nとし、縦軸が N位以内率と

なっている。値は大きい程良い。なお、ここでの

提案手法はどちらも近隣を 50としたものである。

Nの値にもよるが、良い値が出たのは「提案手法

(件名＋著者＋書名)」となった。特に 20,50,100位

以内率が一番良い値となった。次に良い結果となっ

たのが「クリック数」と「提案手法 (件名のみ)」で

あった。「クリック数」は Nが小さいときには一番

高い値となるが、Nが大きくなるにつれ「提案手

法 (件名のみ)」が逆転した。「元ランク」は全ての

Nで一番悪い結果となった。また、どの手法でも

Nが大きくなるにつれ、N位以内率も大きくなっ

たが、その上昇度合はどんどん小さくなった。

6 考察

本章では前章の実験結果についての考察を行う。

6.1 各評価指標に関する考察

6.1.1 順位向上率

順位向上率 (商)では提案手法がクリック数でラ

ンキングしたものよりも良い結果となった。特に

プロファイルに著者名と書名を用いた場合では大

きな値となった。これは元ランクで順位の高かっ

たテストデータの順位を下げずに、順位の低かっ

たテストデータを多数上位に修正したためである

と考えられ、精度の良いランキング修正が行えて

いると言える。

一方件名のみをプロファイルに用いた場合では

著者名と書名を用いた場合程良い結果とはならな

かった。その理由としてランキング修正が十分に

行えなかったことが挙げられる。件名が存在する
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N 1 10 20 50 100

提案手法 (件名のみ) 0.0326 0.2902 0.4728 0.6971 0.8004

提案手法 (件名＋著者＋書名) 0.0375 0.3270 0.5067 0.7233 0.8415

クリック数 0.0411 0.3302 0.4874 0.6839 0.8003

元ランク 0.0241 0.2519 0.4388 0.6596 0.7757

表 5: N位以内率
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図 13: N位以内率
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文献は 5.2 節で示した数値の通り約 39%である。

したがってテストデータの内にも同様の割合で件

名が存在しない文献が含まれることになる。

順位向上率 (商)は低い順位のテストデータを高

い順位に多数修正することで大きくなる指標であ

る。つまり良い方に修正した回数が値に大きく関

わる。したがって文献情報が約 39%しか取得でき

なかった件名と、99%を超える文献情報を取得で

きた著者名と書名を使用した場合や順位修正対象

が 100%となるクリック数とでは順位を修正する

対象の文献数が異なってくる。よってクリック数

と値に大きな差が見られない「提案手法 (件名の

み)」ではあるが、順位修正対象の文献数の少なさ

を考慮すれば、精度の良いランキング修正が行え

ていると考えることができる。

順位向上率 (差)はテストデータを平均で何位上

位に修正したかという値である。これについても

順位向上率 (商)と同様のことが言える。ほとんど

のテストデータの文献情報が得られる「提案手法

(件名＋著者＋書名)」の値が抜群に良くなった。そ

の一方で「提案手法 (件名のみ)」は値が小さい。こ

れも文献情報が半分弱しか得られなかった影響が

でている。順位向上率 (差)もテストデータの低い

順位を高い順位に修正する精度と同時に回数が大

きく関わるためである。したがって、「提案手法 (件

名のみ)」はクリック数よりも値は低いが、提案手

法はどちらも精度の良いランキングを作成したと

考えられる。

順位向上率と提案手法の近隣数との関係である

が、近隣数が 50までであれば、近隣数を増やせば

増やすほど良くなる傾向にある。「提案手法 (件名

のみ)」の近隣数が 10の場合の値が高いが、傾向

としては近隣数は多い方が良い。しかし、近隣数

を 100とすると精度が落ちる場合がある。これは

近隣数を増やしすぎるとプロファイルを拡張する

際に、アクティブセッションとは関係のないキー

ワードもプロファイルに記述されるためである。

したがって順位向上率の指標からでは近隣数は 50

とするのが良いと考えられる。以上から提案手法

は順位向上率の指標からは良い精度のランキング

修正を行っていると考えられる。

6.1.2 平均順位

平均順位はテストデータの平均値が適合文書数

と比べ、どの位置にあるかという指標である。ま

た、この指標では文献情報が取得できなかったテ

ストデータは計算に入れていない。したがって、純

粋な手法のランキング精度を表す指標といえる。

「元ランク」の値は 0.4574であった。つまりテ

ストに使用したセッションで閲覧されたページは

ランキングにあまり依存することなく、内容で選

ばれていると言える。このことは重要である。一

般的に検索システムの結果は上位しか見られない

傾向にある。そういう意味で本研究で用いたデー

タは信頼できるデータであると言える。

結果が一番良かったのはプロファイルに件名の

みを用いたもので、他の手法の値とは大きな差が

見られた。このことはランキングの精度が最も良

いということに他ならない。具体的にはもし適合

文書が 100件あるクエリで検索したときに、ユー

ザが必要とするページが元のシステムでは平均順

位 45位で返されるのに対し、この手法では平均順

位が 30位で返されることになる。大きくランキン

グの精度を向上させていると言える。

このような結果になった理由としては件名とい

う文献の情報を的確に表したキーワードで各セッ

ションのプロファイルを作成したことにより、そ

れが各セッションでのユーザの嗜好を正確に表す

ことができたことに他ならない。また、協調フィ

ルタリングの手法も効果を発揮した。ユーザのプ

ロファイルのみでのランキング修正した場合での

平均順位の値は 0.34であるが、近隣数を 100とし

て協調フィルタリングの手法を用いた場合での平

均順位は 0.30まで向上した。

一方で著者名や書名もプロファイルに使用した

場合の値は、元ランクの値よりは向上したものの、

クリック数でランキングを作成した場合よりも悪

23



くなった。この理由としてプロファイルに余分な情

報が混じってしまったことが考えられる。今回の実

験では文献情報抽出時に 20語程度の stopwordの

除去を行っただけで、十分な整形作業を行っていな

い。例えば著者の名字の片仮名表記であったり、普

段の情報検索実験では除去するような stopwordも

プロファイルに入っている。それらの影響でセッ

ションのプロファイルに余分な情報が入り込み、

ランキング修正の精度が落ちてしまったと考えら

れる。

クリック数によるランキングの結果についても

述べておく。元ランクの値よりもかなり良くなっ

ているが、これにも理由がある。Tulipsの文献は

膨大である。したがって、一つの文献を何度も閲

覧されるということは少ない。特に今回の実験に

用いたログの期間である一か月ではなおさらのこ

とである。クリック数にはアクティブセッションの

閲覧履歴は当然除いてあるが、Tulipsのセッション

は短い。したがって、同じユーザが時間を置いて、

あるいは他の日に、前の作業の続きとして同じ文

献の情報を閲覧した場合、クリック数にカウント

されてしまう。つまりクリック数の値は本来のそ

の手法で算出されるべき値よりも良い値になりや

すい傾向があるということである。テストデータ

に対するクリック一回がランキングに大きな影響

を及ぼすという特殊な環境ゆえ、このクリック数

の値の偏りについては考慮すべきである。

平均順位と提案手法の近隣数との関係であるが、

アクティブセッションのプロファイルを正確に表し

ている場合のみ近隣数を増やす程良い結果となっ

た。これはプロファイルを正確に表しているなら

ば、本当に嗜好が類似するユーザを近隣と特定で

きるからである。因みに「提案手法 (件名のみ)」の

近隣数を 200とした場合は 0.2950となり、近隣数

を 100とした場合よりも良い結果が得られた。一

方、プロファイルに余分な情報が入り込んでしま

うと、近隣を増やすことで、その余分な情報まで

拡張されてしまう。それによって「提案手法 (件

名＋著者＋書名)」の近隣数 100の場合の結果が悪

くなったと考えられる。

以上から平均順位では「提案手法 (件名＋著者＋

書名)」はクリック数よりも低い値となったが、前

述のクリック数の値の偏りを考慮すれば、良い結

果と言える。元ランクとの比較ならば歴然である。

そして質の良いデータをプロファイル作成に使用

できるならば、「提案手法 (件名のみ)」の結果から

本手法で精度の良いランキングが作成できたと言

える。

6.1.3 N位以内率

N位以内率では Nの値により、一番良い結果と

なった手法が異なった。元ランクの値よりは他の

3つの手法の値の方が良い結果となった。

Nが小さい場合、クリック数が一番良い値となっ

た。この理由としては平均順位で述べたことがこ

こでも挙げられる。もしアクティブセッションと

同じユーザが他のセッションで同じ文献を閲覧し

た場合、クリック数が増える。文献一件ごとのク

リック数が少ない (0の文献も多い)ため、クリッ

ク数が一回増えることにより大幅な順位の上昇が

起こる。したがって上位 1件や上位 10件では高い

値となりやすい。その反面 Nを 20よりも大きく

すると値が悪くなるのもその影響である。

Nを 20以上にすると、「提案手法 (件名＋著者＋

書名)」が一番良い値となる。ランキングの修正に

より、各セッションで必要な文献をランキングの

上位に修正していることがわかる。クリック数と

比較すると、特に 11 位以降から 100位以内にテ

ストデータの文献を上位に修正していると考えら

れる。

「提案手法 (件名のみ)」は「提案手法 (件名＋著

者＋書名)」に比べると、低い値であるが、Nを大

きくしていくと、クリック数の値よりも良くなる。

この指標においても前述の件名取得率の問題が絡

んでくる。手法としては修正するべき文献のラン

クが、件名情報がないことにより修正できないと

いうことである。そのような環境で元ランクより
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も常に良い値となっていることから、作成してい

るランキングの精度は良いと言える。

20位以内率の指標から、近隣数について言える

ことは、近隣数は 20から 50までとするのが良い

ということである。やはり近隣数は多すぎると余

計な情報が混ざるということが考えられる。「提案

手法 (件名のみ)」では近隣数が 0、すなわちセッ

ションのプロファイルのみを用いた場合が一番良

い結果となった。セッションの嗜好がプロファイ

ルに正確に表されているとも考えられるが、Nが

10で値が悪くなり、Nが 20で値が良くなってい

ることから、誤差の範囲とも考えられる。

以上から Nが小さいときにはクリック数の方が

良い値がでているものの、精度のよいランキング

を提案手法で作成していると考えられる。

6.2 提案手法の有効性

前節で各指標ごとの考察を行った。その結果ラ

ンキングの精度、順位向上率とも提案手法のいず

れかが良い結果となった。N位以内率についても

データの偏りを考慮すれば、提案手法 (件名＋著者

名＋書名)の方が良い結果であったと言える。

本研究での実験ではプロファイルに件名のみを

用いた場合と、著者名と書名も用いた場合とで実

験を行った。提案手法で述べた通り、プロファイル

には文献のテーマを表すようなキーワードを蓄積

するのであるから、本来ならば件名のみを用いる

べきである。しかし、今回用いたデータには件名

が存在しない文献が 60%以上存在した。そこで著

者名と書名を用いてほとんど全ての文献について

プロファイルを作成できるようにした次第である。

ランキングの純粋な精度という観点では平均順

位の指標からも「提案手法 (件名のみ)」が一番良

い。値も他との差は大きかった。これは重複する

が、各セッションのユーザの嗜好を正確に表すこ

とができたからである。しかし件名のみを用いた

場合、順位向上率や N位以内率は平均順位ほど良

い値にはならなかった。

順位向上率や N位以内率はテストデータを上位

に修正した数が影響する。提案手法 (件名＋著者＋

書名)は、書名や著者が存在しない文献が少ないこ

とから、ほぼ全ての文献が順位修正の対象である。

事実この手法では元ランクやクリック数といった、

今回の実験環境で適用可能な既存の手法のランキ

ングよりも良い結果となった (図書館の文献情報で

は TF/IDFすら難しい)。プロファイルの精度が平

均順位で落ちていることがわかっているにも関わ

らずである。

以上から本手法は従来の手法よりも有用な手法

であるといえる。また、プロファイル作成に使用

するデータを文献のテーマを表すという意味で質

の良いデータをプロファイルに用いることでラン

キングの精度を上げることができ、さらにそのよ

うなデータを多くの文献から得ることで、高い順

位にユーザにとって必要な文献を多数修正するこ

とができると言える。

ランキングの精度と、上位にユーザの必要な文

献を多数存在させることを両立するためには、質

の良い情報を全ての文献から取得できればよい。

例えば今回の実験で言えば、件名が全文献につい

ていればその実現が可能であったと考えられる。

本研究の手法は電子図書館のみではなく、通常

の大半のテキスト検索システムに適用することが

可能である。一般的な検索システムは本研究のク

リックスルーにあたるログを収集している。また

検索の効率化のため、各ページのキーワードをイ

ンデックス化して管理している。このキーワード

情報は全てのページから取得していると考えられ、

またこのキーワードはページのテーマを表すもの

である。したがって、このようなシステムに本研

究の手法を適用することで精度の良いランキング

修正が行え、ランキングの上位にユーザにとって

必要なページを修正できると考えられる。また従

来の検索システムではランキングを作成しづらい

サイト内検索のような環境でも、本研究の電子図

書館における実験と考察で示した通り、精度の良

いランキング修正が行えると考えられる。
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最後に本研究の実験では差を明白にするため、

純粋にプロファイルと文献情報の類似度でランキ

ングを作成した。そして元のランキングに重みを

つけてそれも考慮するということは行わなかった。

もし順位の修正候補を絞り込む検索システムの返

す結果の精度が良い場合 (例えば Googleなど )、そ

の順位をスコアの算出に含めることも考えられる。

これにより PageRankが高く、しかもユーザに合っ

たページのみを検索結果の上位に修正することが

可能になると考えられる。

以上に述べた手法でランキング修正を行うこと

により、精度の良いランキングを作成し、ユーザ

の情報収集のための作業量を減らすことが可能に

なると考えられる。

7 おわりに

本稿では検索履歴を用いたリランキング手法を

提案した。

この手法はプロファイルを用いてユーザの嗜好

情報を表し、それによってランキングを修正する

というものである。プロファイルには従来の検索

システムのほとんどが収集している、セッションご

とのページ閲覧履歴を蓄積する。これにより従来

の検索システムではランキングを作成しづらかっ

た環境においても、精度の良いランキングを作成

することが可能となり、またユーザの嗜好に応じ

たページをランキングの上位に修正することが可

能となる。

実験では、提案手法によるランキングの修正を

行い、修正されたランキングと修正前のランキン

グとの比較を行った。実験結果からランキングの

改善に関する考察を行うとともに、本研究の手法

の有効性を確認した。

今後の課題としてはより精度の向上が見込まれ

るランキング関数の検討が挙げられる。

ユーザがまだ詳しくない分野について検索を行

うことを想定すると、今までのユーザの嗜好に合っ

たページよりも、PageRankが高いような一般的な

ページ (その分野の初心者向けページなど )をラン

キングの上位に修正した方が良いこともある。

このような場合を考慮し、従来の検索システム

の PageRankなどのスコアと、本手法によって算

出されるスコアとの両方を考慮して、ランキング

することにより、更なるランキングの精度の向上

が期待できると考える。
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