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1 はじめに

現在ウェブには膨大な情報が蓄積されており，その

量は日々増加している．このような膨大な情報の中か

ら求める情報を効率よく取得するためには，検索エン

ジンの利用が必要不可欠である．しかし既存の検索エ

ンジンは一般に，検索結果をリスト形式で提示するの

みにとどまっている．このようなリスト形式の提示結

果は誘導型のクエリに対しては有効であるが，調査型

のクエリに対しては満足な結果を得るのが難しい．一

方検索結果とともに，クエリに関するキーワードを提

示するシステムも提案されている [1][2]．しかしキー
ワードは所詮単語や句であり，これらを単に列挙した

だけでは，クエリとキーワードの関係や，キーワード

とキーワードの関係まで把握することはできない．そ

こで本研究では検索結果に複数文書要約を適用するこ

とで，クエリに関する要約を生成し，情報を自然文で

提示するシステムを構築することを目標とする．

検索結果に対して複数文書要約を適用するのは本研

究が初めてではない．文書自動要約に関する代表的な

文献でも，複数文書要約の適用先の一例として検索結

果が挙げられている [3][4]．検索結果に対して複数文
書要約を適用するためには，まず検索結果をトピック

ごとにクラスタリングする必要がある．これは，検索

結果中にクエリに関する複数のトピックが混在してお

り，そのままでは複数文書要約を行うのに適さない状

態だからである．先行研究として Radevらは，文書
ベクトルの類似度を算出することで検索結果をトピッ

クごとにクラスタリングし，生成された各文書クラス

タについて重要文抽出に基づく複数文書要約を行うシ

ステムを提案している [5]．また村上らも，新聞記事を
検索対象として，同様のシステムを提案している [6]．
先行研究を参考に，提案システムでもまず検索結果

をトピックごとにクラスタリングする．そして生成さ

れた各文書クラスタについて，重要文抽出に基づく複

数文書要約を行う．ここで提案システムを構築する上

で 2つの問題がある．

問題 1. どのように検索結果をクラスタリングするか

先行研究では検索結果をトピックごとにハード

クラスタリングしている．しかし実際には一つ

の文書が一つのトピックだけに帰属するとは限

らない．そのため検索結果のクラスタリングは

ソフトクラスタリングにすべきである．

問題 2. どのように重要文を抽出するか 重要文抽出

に基づく複数文書要約では，抽出する重要文間

の冗長性を考慮する必要がある．そのため，抽出

済みの重要文との類似度が低い文を抽出する，と

いった工夫を採るのが一般的である [7]．一方提案
システムのように複数のトピックごとに重要文を

抽出する場合は，トピック内だけでなく，トピッ

ク間の重要文の冗長性も考慮する必要がある．し

かしこの問題に対処する方法は自明ではない．

そこで本研究では PLSI [8]を用いてこれらの問題に対
処する．すなわち，PLSIを用いて各トピックに対す
る各文書の帰属度を推定し，これを用いて検索結果を

ソフトクラスタリングする．同様に PLSIを用いて各
トピックに対する各キーワードの帰属度を推定し，こ

れを用いてトピック間の重要文の冗長性を削減する．

2 提案システムのアルゴリズム

図 1に，提案システムのアルゴリズムの概要を示す．
以下ではアルゴリズムの各ステップについて詳説する．

2.1 検索結果の取得

ユーザからクエリが入力されると，提案システムは

まず，検索エンジン TSUBAKI [9]の APIを用いて，
クエリに対する検索結果を取得する．TSUBAKIは次
世代検索研究をサポートするために構築された検索エ

ンジンであり，日本語ウェブ文書 1億件を検索対象と
している．提案システムでは，TSUBAKIのランキン
グ上位 1000件を検索結果として取得する．ただし，ほ
とんど画像のみで構成されている文書など，文章量が
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図 1: アルゴリズムの概要

乏しい文書はフィルタリングする．以降フィルタリン

グ後の文書集合を Dとする．

2.2 キーワード抽出

馬場らの手法 [2]を用いて，Dからクエリに関する

キーワードを抽出する．具体的には，まず各文書から

クエリに関連する文を最大 15文抽出する．次に各文か
ら，複合名詞や括弧で囲まれた文字列をすべて抽出す

る．さらに抽出した文字列について，同義表現のマー

ジ，表記揺れの解消等を行う．最後に残った各文字列

についてクエリとの関連度を算出し，上位 100個をク
エリに関するキーワードとする．以降抽出されたキー

ワード集合をW とする．

2.3 検索結果クラスタリング

PLSIを用いてDをトピックごとにクラスタリング

する．PLSIでは，トピック z のもとで文書 dと単語

wの生起を独立とし，dと wの同時確率 p(d,w)を次
のように表す．

p(d,w) =
∑

z

p(z) p(d|z) p(w|z)

そして次式で算出される対数尤度関数Lを最大とする

p(z), p(d|z), p(w|z)を，EMアルゴリズムを用いて推
定する．

L =
∑

d

∑
w

n(d,w) log p(d,w)

ただし n(d,w)は d中に wが出現した頻度を表す．ま

た EステップとMステップの式は以下の通りである．

E ステップ

p(z|d,w) =
p(z) p(d|z) p(w|z)∑

z′ p(z′) p(d|z′) p(w|z′)

M ステップ

p(z) =
∑

d

∑
w n(d,w) p(z|d,w)∑
d

∑
w n(d,w)

p(d|z) =
∑

w n(d,w) p(z|d,w)∑
d′

∑
w n(d′, w) p(z|d′, w)

p(w|z) =
∑

d n(d,w) p(z|d,w)∑
d

∑
w′ n(d,w′) p(z|d,w′)

提案システムでは D と W を入力として PLSIを
実行し，p(z)，p(d|z)，p(w|z)を推定する．ただし d ∈
D, w ∈ Wとする．各パラメータの初期値として，p(z)
には 1/K，p(d|z), p(w|z)にはランダムな値を与える．
ただし Kはトピック数とする．また EMアルゴリズ
ムの終了条件は，Lのゲインが閾値α以下になるまで，

とする．現在は Lが十分収束する値として，α = 1と
している．

PLSIを実行するためにはさらに，予めKを与えて

おく必要がある．しかし，検索結果中に含まれるクエ

リに関するトピックの数を前もって知ることはできな

い．そこで提案システムでは複数の K の値について

PLSIを実行し，各K に対する AICを算出すること
で K を決定する．具体的には K = 3～5の 3つの値
について PLSI を実行し，次式で算出される AICが
最小となるKを採用する．

AIC = −2L + 2K(|D| + |W |)

同時に，採用した Kにおける p(z)，p(d|z)，p(w|z)の
値を，PLSIの結果として採用する．
次に PLSIによって推定された p(z), p(d|z)を用い

て p(z|d)を算出する．

p(z|d) =
p(d|z) p(z)∑

z′ p(d|z′)

p(z|d)は，トピック zに対する文書 dの帰属度を表す．

そして各トピックについて，帰属度 p(z|d)が閾値 β以

上の文書を収集し，文書クラスタを生成する．現在は

β = 1/Kとしている．複数のトピックについて閾値以

上の帰属度を持つ文書は，各トピックに割り当てる．

2.4 重要文抽出

2.3節で生成された各文書クラスタについて，文中
に含まれるキーワードの重要度と，文と文の繋がりを
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表 1: c score(w, s, Sz)の値
Sz 中に含まれる Sz 中に含まれない

sの主題 2 -2
sの主題領域 0 -1
それ以外 0 1

※本研究では，係助詞「は」が付属する表現を主題，主題に
係る領域を主題領域と呼ぶ．

考慮して，重要文を抽出する．トピック zに対する文

sの重要度 s score(z, s)は，次式を用いて算出する．

s score(z, s) =
∑

w∈Ws

w score(z, w) c score(w, s, Sz)

ただしWsは s中に含まれるキーワードの集合を表す．

w score(z, w)は，トピック zに対するキーワード

wの重要度を表す．ここで w score(z, w)にどのよう
な尺度を用いるか，という問題がある．まず考えら

れるのは，2.3節の PLSIによって推定された p(w|z)
（トピック z におけるキーワード w の生起確率）で

ある．しかしクエリに関して一般的なキーワードは，

複数のトピックにおいて高い p(w|z)を持つ．それゆ
え w score(z, w)として p(w|z)を用いると，各トピッ
クについてこれらのキーワードを含む文が重要文と

して抽出され，トピック間の重要文に冗長性が生じて

しまう．そこで提案システムでは w score(z, w)とし
て p(z|w)（トピック z に対するキーワード wの帰属

度）を用いる．p(z|w)は，PLSIによって推定された
p(z), p(w|z)を用いて算出する．

p(z|w) =
p(w|z) p(z)∑

z′ p(w|z′)

w score(z, w)として p(z|w)を用いることで，各トピッ
クに特徴的なキーワードに高い重要度を与えることが

できる．その結果，各トピックに特徴的な文を重要文

として抽出しやすくなり，トピック間の重要文の冗長

性を削減することができる．

c score(w, s, Sz)は，抽出済みの重要文集合 Szが与

えられた時の，文 sにおけるキーワード wの重要度

を表す．この値は，sにおける wの出現位置と，wが

Sz 中に含まれるか否か，によって決定する．表 1に
c score(w, s, Sz)の現在の値を示す．例えば wが sの

主題で，Sz 中に含まれていれば，c score(w, s, Sz)の
値は 2とする．このように Sz 中に含まれるキーワー

ドを主題に持つ文の重要度を高くすることで，抽出済

みの重要文と繋がりのある文を抽出しやすくする．ま

た，例えば wが s の主題でも主題領域でもなく，Sz

中に含まれていなければ，c score(w, s, Sz)の値は 1
とする．このように Sz 中に含まれないキーワードを

持つ文の重要度を高くすることで，トピック内におけ

る重要文間の冗長性を削減する．

図 2: 提案システムの実行例（クエリ『ゆとり教育』）

トピック zについて抽出する重要文の数 num(z)は，
p(z)に従って次の通り決定する．

num(z) =

{
b N ∗ p(z) c (p(z) ≥ 0.2)
b N ∗ 0.2 c (p(z) < 0.2)

トピックの生起確率 p(z)が大きいほど，多くの重要
文を抽出する．ただし p(z)がどれだけ小さくても，最
低 bN ∗ 0.2c文は抽出する．またNは各トピックにつ

いて抽出する重要文の合計を制御する値である．提案

システムは実行結果をウェブブラウザ上に出力する．

ウェブブラウザ上で，全トピックに対する要約を一目

で俯瞰できる文の数が 10文程度であったため，現在
は N = 10としている．

以上 2.1節～2.4節の各ステップを経て，検索結果
からクエリに関する要約を生成する．提案システムの

実行例を図 2に示す．

3 評価実験

まずアルゴリズムの有効性を調査した．提案システ

ムにおいて特徴的な処理は，p(z|d)を用いた検索結果
クラスタリングと，p(z|w)を用いたトピック間の重要
文の冗長性削減である．しかしこれらを直接評価する

のは難しい．これは，1000文書からなる検索結果か
ら，正解となるクラスタリング結果，及び正解となる

要約を作成するのに，高いコストがかかるからである．

そこで科研「情報爆発 IT基盤」で行った共通ユーザ
評価にて，アンケートによる間接的な評価を行った．

具体的には，理系の大学生や IT系の会社に勤める社
会人を中心として 49人の被験者に提案システムを利
用させ，次の点を 5段階で評価させた．

Q1. 各トピックの内容はまとまっているか本来分か

れるべきトピックがマージされていないか．逆に

マージされるべきトピックが分かれていないか．
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表 2: Q1に対するアンケート結果
選択項目 人 (%)

1. まとまっている 16 (32.7)
2. ある程度まとまっている 21 (42.9)
3. どちらとも言えない 7 (14.3)
4. あまりまとまっていない 3 (6.1)
5. まとまっていない 2 (4.1)

表 3: Q2に対するアンケート結果
選択項目 人 (%)

1. 要約提示の方が有効 20 (40.8)
2. どちらかと言うと要約提示の方が有効 14 (28.6)
3. どちらとも言えない 5 (10.2)
4. どちらかと言うとキーワード提示の方が有効 6 (12.2)
5. キーワード提示の方が有効 4 (8.2)

次にクエリに関する情報を収集する上で，提案シ

ステムがどの程度有効かを調査した．具体的には，提

案システムの通常の実行結果と，各トピックについて

キーワードだけを提示した結果を比較させ，次の点を

5段階で評価させた．

Q2. 要約提示とキーワード提示のどちらが有効か

クエリに関する情報を収集する上で，どちらの

提示結果が有効だったか．

表 2・表 3に，各質問に対するアンケート結果を示
す．表 2 を見ると，75% 以上の被験者が「まとまっ
ている」もしくは「ある程度まとまっている」と回答

している．このことから，p(z|d)を用いた検索結果ク
ラスタリング，及び p(z|w)を用いたトピック間の重
要文の冗長性削減が，うまく機能していることが分か

る．一方，低評価のアンケート結果を調査したところ，

マージされるべきトピックが分かれている，という意

見が複数存在した．これは，AICが Kを多く見積も

る傾向がある，というところに一因があると思われる．

今後は K を決定するために他の尺度を用いることも

検討する必要がある．

また表 3を見ると，約 70%の被験者が「要約提示
の方が有効」もしくは「どちらかというと要約提示の

方が有効」と回答している．これにより，クエリに関

する情報を収集する上で，提案システムがある程度有

効であると言える．

さらに Q1・Q2とは別に，提案システムに対する
意見を募った．その結果，重要文の出典がわからない

ためその情報が信頼できない，という意見が複数寄せ

られた．これは，新聞記事等の信頼できる文書を対象

とした要約システムと違い，ウェブ文書を対象とする

提案システムならではの問題と言える．これらの意見

を参考に，今後は各重要文が抽出された文書のタイプ

（e.g. ニュースサイト，ブログ，…）を判別・提示する
必要があると思われる．同時に，判別した文書タイプ

を利用して，信頼性を考慮した重要文抽出の方法も検

討する必要がある．

4 おわりに

本研究では検索結果に複数文書要約を適用すること

でクエリに関する要約を生成し，情報を自然文で提示

するシステムを構築した．提案システムでは PLSIを
用いて各トピックに対する各文書の帰属度を推定し，

これを用いて検索結果をソフトクラスタリングする．

同様に PLSIを用いて各トピックに対する各キーワー
ドの帰属度を推定し，これを用いてトピック間の重要

文の冗長性を削減する．アンケートによる評価実験

の結果，アルゴリズムがうまく機能していることが分

かった．またクエリに関する情報を収集する上で，提

案システムがある程度有効であることが分かった．

今後の課題として，3節で述べたように，他のモデ
ル選択尺度の利用や，文書の信頼性の判断・利用が挙

げられる．また文書単位の信頼性だけでなく，文体・

モダリティを手掛かりとして，文単位の信頼性も利用

することを検討している．
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