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あらまし Web 検索エンジンは，WWW（World Wide Web）上の情報を検索するための有用な手段である．
しかし，同じ検索語が異なるユーザによって入力されたとしても，だれが検索語を入力したかにかかわらず，同
じ結果を提示するという問題点を抱えている．一般に，各ユーザは自分の検索語に対して，異なる検索要求をも
つと考えられる．したがって，その異なる検索要求をもつユーザに検索結果を適応させるべきであると考えられ
る．そこで本論文では，ユーザに負担をかけることなく各ユーザの検索要求に応じて検索結果を適応させる手法
を提案し，その有効性について確かめる．実験の結果，修正した協調フィルタリングに基づいてユーザプロファ
イルを構築することによって，ユーザの嗜好に適応するきめの細かい検索システムを実現することができた．
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1. ま え が き

インターネットの急速な普及に伴い，パーソナル

コンピュータや，携帯電話，PDA（Personal Digital

Assistant）などの携帯端末を用いて，だれもが容易に

様々な情報を入手できるようになった．WWW 上の

情報は増加し続けているため，ユーザにとって，自分

の要求を満足する情報を見つけることは，ますます困

難になっている．こうした状況の中で，Web検索エン

ジンは，WWW 上の情報を検索するための有用な手

段である．しかし，同じ検索語が異なる検索者によっ

て入力されたとしても，だれが検索語を入力したかに

かかわらず，同じ結果を提示するという問題を抱えて

いる．一般に各ユーザは自分の検索語に対して，異な

る検索要求をもつと考えられる．例えば，“Java” と

いう検索語に対して，プログラミング言語の Javaに
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関する文書に興味があるユーザもいれば，「コーヒー」

に関する文書に興味があるユーザもいると考えられる．

したがって，Webの検索結果は，異なる検索要求をも

つユーザに適応させるべきであると考えられる．

こうしたシステムを実現するために，情報を個人化

したり，ユーザに対してより適合する情報を提供した

りする情報システムが提案されている．具体的には，

(1) 適合性フィードバック [1]を用いるシステム，(2)

自分の興味や性別・年齢などの情報を登録するシステ

ム，(3) ユーザの評価に基づいて情報を推薦するシス

テム，に分類される．これらのシステムにおいては，

ユーザが適合か否かに関するフィードバックを行った

り，自分の興味や性別・年齢などの情報を事前に登録

したり，あるいは項目に対する 1～5 段階までの評価

を行ったりする必要がある．このようなフィードバッ

クや登録，評価を行うには時間を必要とし，負担が大

きいため，ユーザはより簡単な手法を望んでいるもの

と考えられる．

そこで本論文では，各ユーザの検索要求に応じて検

索結果を適応させるためのいくつかの手法を提案し，

その検索精度を比較する．我々の手法は，ユーザに負

担をかけることなく各ユーザの嗜好の変化をとらえる
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ことによって，よりきめの細かい検索を実現している

点において新規性がある．

本論文の構成は次のとおりである．2. では，検索

システムの個人化に着目した関連研究について述べる．

3. では，ユーザからの負担なく各ユーザの嗜好の変化

をとらえることによって，各ユーザの検索要求に適合

する情報を提供するための新たな手法を提案する．4.

では，その提案手法を評価するための実験結果を示し，

その結果について考察する．最後に 5. では，本論文

のまとめと今後の課題について述べる．

2. 関 連 研 究

1. で述べたような，ユーザの検索要求に適合する

情報を提供する検索システムが，これまでにも数多く

提案されている．本章では，ハイパリンクに基づいた

Web検索の個人化，Webサイトの個人化，並びに推

薦システムに関する研究について振り返る．

2. 1 ハイパリンクに基づいたWeb検索の個人化

Web情報検索の分野では，Webのハイパリンク構造

に着目した研究が行われており，例えば，Google（注1）

[2]や CLEVERプロジェクト [3]の検索エンジンを挙

げることができる．また，これらの検索エンジンに関

して，(1) Webページに対する重みが単に定義されて

いるにすぎない，(2) ハイパリンクで結ばれたWeb

ページ間の内容の関連性が考慮されているわけではな

い，といった問題点を解決し，Webページの内容を正

確に表現するために，我々はハイパリンクで結ばれた

隣接ページを用いてWebページ向けに TF-IDF法を

改良するための手法を提案した [4]～[6]．

一方，Webのハイパリンク構造は，Web検索の個

人化においても注目されている．個人化されたWeb検

索を可能にする “personalized PageRank” は，Web

ページの一般的な重要度を計算する PageRank アル

ゴリズムを修正したものとして提案されている [7]．

Haveliwala [8] は，検索語の話題に適合した検索結果

を提示するために，この personalized PageRank ス

コアを利用することによって，Web 検索の精度が改

善されたと述べている．しかし，検索パターンやブッ

クマークといった各ユーザの特徴に基づいた手法では

ない．したがって，この手法による検索結果が，ユー

ザごとに異なる検索要求を実際に満足するかについて

は，明らかにされていない．

2. 2 Webサイトの個人化

リンクのつながり方，及びWeb ページの構造と内

容は，しばしば個人化されたWebサイトの構築に用

いられる．本節では，リンクの個人化と内容の個人化

について振り返る．

2. 2. 1 リンクの個人化

この手法は，ユーザの情報要求に適合するリンク先

ページを選択し，ハイパリンクで結ばれたWebペー

ジ間の関係を減らす，または改善することによって，

もとの巡回空間を変化させることを意味する．電子商

取引のシステムでは，顧客の購買履歴，及び評価や意

見に基づいて顧客を分類することによって商品を推薦

するために，この手法が用いられている．類似の商品

に対して類似の評価を行うユーザは，似たような嗜好

をもつと推定されるので，ユーザがある商品について

の推薦を求めているとき，そのサイトは，そのユーザ

のクラスに対して最も人気のある商品の推薦や，その

クラスに対して与えられた商品に最もよく関係する商

品の提案を行う．

インターネット上で最大規模の書店である Ama-

zon.com（注2）の電子商取引サイトでは，ユーザが興味

のありそうな新商品を伴った “New for You”ページ

を構築し，それを各ユーザに提示することによって，

リンクの個人化が行われている．更に Amazon.com

では，購入する商品を推薦するために，購買履歴を通

じた暗示的な推薦や，“rate it”を通じた明示的な推薦

を行う．最近の研究では，Tsandilasら [9]は，ユーザ

がスライダーを操作することによって話題の重み付け

を行い，その適合性に基づいて，閲覧したページにお

けるリンクを自動的に個人に適応させるシステムを提

案している．

2. 2. 2 内容の個人化

一般に，Webページが，異なる情報を異なるユーザ

に提示する場合に，内容の個人化が行われる．2. 2. 1

のリンクの個人化では，リンクアンカーなどWebペー

ジの内容の一部分がユーザごとに異なる情報を提示す

るので，本手法とリンクの個人化との相違はとらえが

たい．しかし，Webページの内容の一部分を個人化す

るリンクの個人化とは異なり，ここで述べる内容の個

人化は，Web ページの大部分の情報が個人化される

場合を指す．例えば，My Yahoo!（注3） [10]，あるいは

My Netscape（注4）は，ユーザに適合する情報をフィル

（注1）：http://www.google.com/

（注2）：http://www.amazon.com/

（注3）：http://www.my.yahoo.com/

（注4）：http://my.netscape.com/
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タリングし，そのユーザが興味のありそうな項目とそ

の詳細だけを示す．これらのサイトでは，天気，ニュー

ス，音楽などの多数の分野から，ユーザが興味のある

分野を選択し，続いてその分野の属性を選択すること

によって，個人化したサイトを構築することができる．

更に，ユーザは自分独自のページを構築したり，個人

向けにレイアウトを設定したりすることができる．し

かし，ユーザの嗜好や年齢・性別といった情報は，事

前のアンケートに基づいて獲得される．したがって，

これらのサイトは，(1) ユーザからの入力に強く依存

するため，ユーザの負担が大きくなる，(2) 事前に登

録した嗜好を自分で変更しない限り，そのユーザの嗜

好の変化に適応できない，といった問題点がある．

2. 3 推薦システム

Web上の有用な情報を探すことは困難になる一方で

あり，この状況は，しばしば「情報洪水」と呼ばれる．

この情報洪水を緩和するための有望な手法の一つとし

て，電子商取引，電子図書館，知識管理などの分野に

おいて，推薦システムが使われ始めている．推薦シス

テムは，ユーザの嗜好に基づいた情報を提示する．ま

た，ユーザは項目の評価を行い，システムは推薦する

項目を決定する際に，プロファイル間の類似性を利用

する．推薦システムの構築においては，以下に述べる

協調フィルタリングに基づいた推薦と，内容に基づい

た推薦の二つの手法が主に使われている．

2. 3. 1 協調フィルタリングに基づいた推薦

協調フィルタリングに基づいた推薦は，これまでの

ところ最も成功している推薦技術である．この「協調

フィルタリング」という語は，Goldbergら [11]によっ

て造られ，人々が読んだ文書に対する感想を記録する

ことによって，フィルタリングを行うのに役立つよう

に，人々が互いに協力し合うことを意味する．

この考えに基づいて，Goldberg らは最も初期に実

装された協調フィルタリングに基づく推薦システム

Tapestry を開発した．このシステムは電子メールの

フィルタリングを行い，その際，ユーザはそのメッセー

ジに注釈を付けることができる．しかし，Tapestryに

おける協調フィルタリングは，自動化されておらず，

ユーザは独自に設計された形式に従って，複雑な検索

語を作らなければならない．また，Tapestryは，職場

の社員のグループなど，結び付きの強いコミュニティ

における人々の明示的な意見を利用する．一般に，大

規模なコミュニティに対する推薦システムは，互いを

知るすべての人の意見を利用することは困難である．

したがって，Tapestryで使われている機構は，大規模

なコミュニティに対するシステムには，適切ではない．

ユーザからの評価を利用し，nearest neighbor法な

どに基づく自動化された協調フィルタリングは，情

報，商品，あるいはサービスなどに対して，個人向

けに推薦を行い，Web 上で広く成功を収めている．

GroupLens [12], [13] は，nearest neighbor 法に基づ

いたアルゴリズムを用いて，初めて自動化された協調

フィルタリングシステムであり，Usenet ニュースの

フィルタリングを行う．このシステムでは，対象とす

るユーザとの類似性に基づいて，そのユーザの近傍

となるユーザが選択され，その対象ユーザに対して

ニュース記事の評価を予測し，Usenet ニュースの記

事を推薦する．

Tapestry と GroupLens は明示的な評価を利用す

る一方，暗示的な評価を利用するシステムも存在す

る．例えば，Morita ら [14] は，暗示的な評価の尺度

として，ニュース記事の「閲覧時間」を利用してい

る．PHOAKS（People Helping One Another Know

Stuff）[15] でも，投稿された Usenetニュースの内容

を調べることによって，Web サイトの「支持度」を

暗示的な評価として利用した．その後，各ニュースグ

ループにおいて支持度の高いWeb サイトの一覧を作

成する推薦システムが構築されている．

こうした暗示的な評価に基づいた推薦システムのよ

うに，ユーザからの余計な負担なくユーザの嗜好を調

査するシステムもある．例えば，Letizia [16], [17] や

WebWatcher [18]は，ユーザの閲覧時の振舞いを観察

することによって，そのユーザの嗜好を推定する．し

かし，これらのシステムでは，本来，永続的かつ緩や

かに変化していくはずのユーザモデルが一定に保持さ

れたままである．また，前述の協調フィルタリングに

基づくシステムと違って，別のユーザの嗜好を考慮し

ていない点に問題がある．

2. 3. 2 内容に基づいた推薦

この手法では，推薦される項目に含まれる内容を，

ユーザの興味と比較することによって，推薦を行う．

はじめに，ユーザの評価のモデルが確率を用いて構

築され，他の項目に関するユーザの評価が与えられ

ると，ユーザの予測の期待値を計算することによっ

て，協調フィルタリングがどのように行われるかを推

測する．ユーザの評価モデルを構築する方法として，

(1) ベイジアンネットワーク [19]，(2) クラスタリン

グ，(3) ルールに基づくモデル，の三つの異なる機械
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学習手法に関して，研究が行われている．ベイジアン

ネットワークモデルに関しては，協調フィルタリング

の課題に対して，確率モデルを構築する [20]．クラス

タリングモデルは，協調フィルタリングを分類問題と

して扱う [20], [21]．このクラスタリングモデルでは，

同じクラスの類似したユーザをクラスタリングし，特

定のユーザが特定のクラスに属する確率を計算する．

これをもとに，評価の条件付き確率を求める．ルール

に基づくモデルは，項目間の相関を見つけるために相

関ルール発見アルゴリズムを適用し，項目間の関連の

強さに基づいて推薦を行う [22]．

2. 3. 1 で述べたシステムは，協調フィルタリングに

基づいた推薦を行うのみであった．しかし，協調フィ

ルタリングを内容情報と結び付けることによって，よ

り良質な推薦を行うシステムも存在する．Fab [23]は，

ユーザ間で共有される topicフィルタに加え，ユーザご

との personalフィルタを同時に構築するために，適合

性フィードバックを使用する．はじめに topicフィルタ

によってWebページが順位付けされ，次に personal

フィルタに送られる．その後，そのWeb ページに対

して，ユーザは適合性フィードバックを行い，この

フィードバックされる情報によって，personalフィル

タと topicフィルタの両方が修正される．Basuら [21]

は，推薦を分類問題として扱い，内容情報と協調フィ

ルタリングを統合している．Melvilleら [24]は，評価

済みの項目の内容情報を利用することによって，協調

フィルタリングの欠点を克服している．また，最近の

研究では，Schaferら [25] は，複数の情報源と推薦技

術を利用して，情報量の豊かなデータを組み合わせて

作られた単一の推薦リストの作成を，個人的に行うこ

とができる新たな種類の推薦システムを提案している．

3. 提 案 手 法

2. 1 で述べたように，ハイパリンクに基づいたWeb

検索の個人化は，検索結果が各ユーザの検索要求を満

足するか明らかでないという問題があった．これは，

閲覧パターンやブックマークといった各ユーザの特徴

に基づいた個人化が行われていないことによる．2. 2

で述べたWeb サイトの個人化に関して，(1) 2. 2. 1

のリンクの個人化では，ユーザは項目を評価したり，

適合する情報を得るためにスライダーを調整する必要

がある，(2) 2. 2. 2 の内容の個人化では，個人の嗜好

や，年齢・性別といった情報を登録する際，事前にア

ンケートに回答する必要があるので，ユーザの負担が

大きくなる．また，自分の興味が変化すれば，登録し

た情報を自分で変えなければならない，といった欠点

がある．更に，2. 3 で述べた推薦システムは，ユーザ

が項目を積極的に評価した場合に限り，有益な推薦が

行われる．しかし，項目に対するユーザの評価が，よ

り良質な推薦を行う重要な要因であるにしても，実際

にはほとんどのユーザは項目の評価を行わない．その

結果，推薦の精度が不十分になり，各ユーザの検索要

求に適合する情報を，必ずしも提供できるとは限らな

い．したがって，検索システムがより適合する情報を

各ユーザに提供するためには，ユーザに負担をかける

ことなく，ユーザの興味の変化を直接的に，かつ正確

にとらえるべきであると考えられる．このようなシス

テムを構築するために，我々はユーザの検索要求に応

じて，検索結果を適応させる手法を提案する．2. で述

べた研究と異なり，我々の手法は，ユーザからの負担

なくユーザの嗜好の変化をとらえることによって，よ

りきめの細かい検索を実行できる点に新規性がある．

図 1 に，我々のシステムの概略を示す．(1) Webブ

ラウザを通して，ユーザが検索エンジンに検索語を入

力すると，検索エンジンはその検索語に応じて，検索

結果を返す．(2) その検索結果に基づいて，ユーザは

自分の検索要求を満たす検索結果を選択したり，その

選択したWebページからハイパリンクをたどり，別の

Webページにアクセスして，閲覧を続けたりすること

は想像にかたくない．(3) (2)におけるユーザのWeb

ページの閲覧過程において，我々のシステムは，ユー

ザの閲覧履歴を調べ，(4) 閲覧しているページが変わ

るたびに，そのユーザのプロファイルを更新する．(5)

ユーザが次に検索語を入力する際には，ユーザプロ

ファイルに基づいて，適合するWebページを選択し，

(6) 各ユーザに適応させた検索結果を提示する．なお，

我々の実験においては，検索エンジン Google [2] の

検索結果に対して，ユーザプロファイルを適用し，各

図 1 システムの概略
Fig. 1 System overview.
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ユーザに適応させた検索結果を提示することとした．

以下の節では，図 1 に示すプロファイル更新（Up-

date profile）部におけるユーザプロファイルの構築

方法について説明する．我々の手法では，ユーザプロ

ファイルは暗示的に構築される．すなわち，ユーザは

自分のプロファイルを構築するために，フィードバッ

クや評価を行うといった操作をする必要がない．我々

は，以下で説明する二つの手法に基づいてユーザプロ

ファイルを構築する．すなわち，「3.1 単純な閲覧履歴

に基づいたユーザプロファイルの構築」により個別に

プロファイルを作成し，「3.2 修正協調フィルタリング

に基づいたユーザプロファイルの構築」によってプロ

ファイルを改善する．

3. 1 単純な閲覧履歴に基づいたユーザプロファイ

ルの構築

本手法において，各ユーザの嗜好は，

(1) 長期間の嗜好，

(2) 1日限りの嗜好，

の二つの側面からなるものと仮定する．長期間の嗜好

においては，ユーザプロファイルは時間の経過ととも

に漸進的に構築され，その後の利用のために保存さ

れる．プロファイルを構築するために用いる情報は，

様々な情報に基づき，ユーザの多様な側面が利用され

る．一方，1日限りの嗜好においては，ユーザプロファ

イルを構築するために用いる情報は，そのときのセッ

ション間のみにおいて収集され，適応処理を行うため

に即座に利用される．これらの二つの要素から，長期

間の嗜好 P per と 1日限りの嗜好 P today の両方を考

慮することによって，ユーザプロファイル P を構築

する．図 2 に示すように，P per は，そのユーザの N

日前からのWebページの閲覧履歴を利用して構築さ

れるプロファイルである．ここで，P per を構築する

ために，窓幅の概念を導入し，Sj (j = 0, 1, 2, · · · , N)
を j 日目にユーザが閲覧したWebページの数とする．

図 2 長期的なユーザプロファイルを構築するための窓幅
Fig. 2 Window size for constructing persistent user profile.

図 2 に示すように，“j = 0”は，ユーザプロファイル

を作成し始める日を意味する．各日において，P today

は以下のように，構築される．はじめに閲覧したWeb

ページ hp (hp = 1, 2, · · · , S0) の特徴ベクトル whp

を式 (1)のように表す．

whp = (whp
t1
, whp

t2
, · · · , whp

tm
) (1)

ここで，m はWebページ hp における単語の異なり

数であり，tk (k = 1, 2, · · · ,m) は，各単語を表す．そ
の各単語の頻度を用いて，whp の各要素 whp

tk
を式 (2)

のように定義する．

whp
tk
= chp · tf(tk, hp)∑m

s=1
tf(ts, hp)

(2)

ここで，tf(tk, hp) は，閲覧したWebページ hp にお

ける単語 tk の頻度を表す．また，chp は各ユーザプロ

ファイルに対して，Webページの内容を我々のシステ

ムが，どの程度反映するかを示す定数であり，ユーザ

がWeb ページを閲覧する際に決定される．定数 chp

は，式 (3)のように定義される．

chp =

{
1; dr ≥ Th

0; dr < Th
(3)

ここで，dr はWebページ hp 中の単語数によって正

規化された閲読時間を表す．また，予備実験によって，

しきい値 Th を 0.317 と定めた．更に，ユーザプロ

ファイル P today を，式 (4)のように表し，

P today = (ptoday
t1

, ptoday
t2

, · · · , ptoday
tm

) (4)

各要素 ptoday
tk

を式 (5)のように定義する．

ptoday
tk

=
1

S0

S0∑
hp=1

whp
tk

(5)
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以上のようにして構築された P today は，日数の経過

とともに過去の閲覧履歴として蓄えられ，P per の構

築に用いられる．この P per を構築するために，窓幅

N (N = 1, 2, · · · , 30) を設定する．P per は，式 (6)

のように表され，

P per = (pper
t1

, pper
t2

, · · · , pper
tm
) (6)

各要素 pper
tk
を式 (7)のように定義する．

pper
tk

=
1

SN

SN∑
hp=1

whp
tk

· e− log 2
hl

(d−dtk init
)

(7)

ここで，e
− log 2

hl
(d−dtk init

) は，日数の経過とともに

ユーザの嗜好は次第に減衰する，という仮定のもとに

導入した忘却係数である．この係数において，dtk init

は，単語 tk が最初に出現した日を，d は dtk init に

続く日数を，hl は半減期間を表す．この半減期間 hl

は，7に設定した．すなわち，ユーザの嗜好は 1週間

で半減するという考えに基づく．また，ユーザが各日

に SN ページを閲覧したと仮定する．もちろん，この

閲覧したWebページ数 SN の値はユーザごとに異な

る．したがって，式 (7)のように，SN を用いて pper
tk

を正規化する．これらの変数を用いて，N 日の窓幅を

用いた場合には，最終的に式 (8)で定義されるユーザ

プロファイル P (N) を構築する．

P (N) = aP per(N)
+ bP today

ただし， P per(N)
= P (N−1)

(8)

ここで，a と b は，a + b = 1 を満たす定数である．

なお，P today が検索結果の適応に反映されるのは，

P today を構築した翌日である．

3. 2 修正協調フィルタリングに基づいたユーザプ

ロファイルの構築

本節では，本来の協調フィルタリングアルゴリズム，

特に nearest neighbor 法に基づくアルゴリズムにつ

いて簡単に振り返り，これを修正したアルゴリズムを

用いて，ユーザプロファイルを構築する方法について

述べる．

3. 2. 1 協調フィルタリングアルゴリズムの概略

協調フィルタリングは，ユーザ–項目評価値行列に

おいて，空欄の評価値を予測する問題として表される．

図 3 は，ユーザ–項目評価値行列の簡単な例を示した

ものである．

nearest neighbor法に基づいたアルゴリズムは，次

図 3 協調フィルタリングのためのユーザ–項目評価値行列
Fig. 3 User-item ratings matrix for collaborative

filtering.

の各段階からなる．

(i) 対象とするユーザとの類似度に関して，すべて

のユーザを重み付けする．ユーザ間の類似度は，評価

値ベクトル間の Pearson 相関係数として計算される．

(ii) 対象とするユーザに関して，最も高い類似度を

もつ n 人のユーザを，近傍のユーザとして選択する．

(iii) 近傍のユーザの評価値の重み付けされた組合

せから予測値を計算する．

段階 (i)においては，ユーザ a と u との間の類似度

Sa,u は，式 (9) の Pearson 相関係数を用いて計算さ

れる．

Sa,u =

∑I

i=1
(ra,i − r̄a)× (ru,i − r̄u)√∑I

i=1
(ra,i − r̄a)2 ×

∑I

i=1
(ru,i − r̄u)2

(9)

ここで，ra,i は，ユーザ a によって項目 i に与えられ

た評価値であり，r̄a は，ユーザ a によって与えられ

た評価値の平均である．また，I は項目の総数を表す．

段階 (ii)，すなわち nearest neighbor法に基づいた

アルゴリズムでは，対象とするユーザとの類似度に基

づいて，ユーザの一部が近傍のユーザとして選択さ

れる．

段階 (iii)では，評価値の重み付けされた合計が，対

象とするユーザに対する項目の予測値を計算するため

に使用される．すなわち，式 (10)のように，近傍の平

均からの重み付けされた平均偏差として，予測値が計

算される．

pa,i = r̄a +

∑n

u=1
(ru,i − r̄u)× Sa,u∑n

u=1
Sa,u

(10)

ここで，pa,i は，対象とするユーザ a の項目 i に対す

る予測値を，Sa,u は式 (9) で定義されるユーザ a と

u の間の類似度を，n はユーザ a の近傍におけるユー

ザ数を表す．
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(a) (b)

図 4 修正協調フィルタリングのためのユーザ–単語スコア行列 (a) 各ユーザが h 番目の
Web ページを閲覧した場合，(b) 各ユーザが h + 1 番目の Web ページを閲覧し
た場合

Fig. 4 User-term weights matrix for modified collaborative filtering (a) when each

user browsed h Web pages, (b) when each user browsed h + 1 Web pages.

3. 2. 2 修正協調フィルタリングアルゴリズムを用

いたユーザプロファイルの構築

3. 2. 1 で述べた，本来の協調フィルタリングアルゴ

リズムでは，ユーザ–項目評価値行列を考慮した．同

様にユーザプロファイルの構築においても，図 4 (a)

に示すようなユーザ–単語スコア行列を考慮すること

ができる．また，本来の協調フィルタリングアルゴリ

ズムに基づいて，その予測アルゴリズムを各ユーザプ

ロファイルにおける単語のスコアを予測することに適

用することができると考えられる．すなわち，ユーザ

プロファイルはユーザが閲覧したWeb ページ中の単

語のスコアに基づいて計算される．しかし，各ユーザ

に応じて閲覧したWeb ページは異なるので，ユーザ

プロファイルは，図 4 に示すように，空欄のあるユー

ザ–単語スコア行列として構築される．すなわち，各

ユーザが h ページのWeb ページを閲覧することで，

図 4 (a) のようなユーザ–単語スコア行列が構築され

る．その後，各ユーザが更に一つのWeb ページを閲

覧すれば，例えば図 4 (b)のように，新たに v 単語が

加えられたユーザ–単語スコア行列が構築される．こ

れは，協調フィルタリングにおけるユーザ–項目評価

値行列に類似している．したがって，協調フィルタリ

ングのアルゴリズムを用いて空欄の値を予測すること

によって，より正確なユーザプロファイルの構築が期

待される．本手法では，我々は以下で説明する二つの

手法を提案する．

(a) 固定された近傍ユーザ数に基づいたユーザプロ

ファイルの構築

本手法において我々の提案するアルゴリズムは，次

のような各段階からなる（3. 2. 1 で述べた協調フィル

タリングアルゴリズムとの類似性に注目されたい）．

(i) 対象とするユーザとの類似度に関して，すべて

のユーザを重み付けする．ユーザ間の類似度は，3. 2. 1

で述べた評価値ベクトルとは異なり，単語のスコアベ

クトル間の Pearson 相関係数として計算される．

(ii) 対象とするユーザに関して，最も高い類似度を

もつ n 人のユーザを，近傍のユーザとして選択する．

(iii) 近傍のユーザの単語のスコアの重み付けされ

た組合せから予測値を計算する．

段階 (i)においては，ユーザ a と u との間の類似度

Sa,u は，式 (11)の Pearson 相関係数を用いて計算さ

れる．

Sa,u =

∑T

i=1
(wa,i − w̄a)× (wu,i − w̄u)√∑T

i=1
(wa,i−w̄a)2 ×

∑T

i=1
(wu,i−w̄u)2

(11)

ここで，wa,i は，閲覧したWebページにおいて，式

(2)で定義される単語の頻度に基づいて計算されたユー

ザ a に関する i 番目の単語のスコアであり，w̄a は，

ユーザ a に関する単語のスコアの平均値である．ま

た，T は単語の総数を表す．

段階 (ii)，すなわち近傍法に基づいたアルゴリズム

では，対象とするユーザとの類似度に基づいて，ユー

ザの一部が近傍のユーザとして選択される．この段階

では，すべてのユーザに対して，選択されるユーザの

数は n に固定される．したがって，我々はこの手法を

「固定」と呼んでいる．

段階 (iii)では，単語のスコアの重み付けされた合計

が，対象とするユーザに対する単語の予測値を計算す

るために使用される．すなわち，式 (12)のように，近

傍の平均からの重み付けされた平均偏差として，予測

値が計算される．

pa,i = w̄a +

∑n

u=1
(wu,i − w̄u)× Sa,u∑n

u=1
Sa,u

(12)
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ここで，pa,i は，対象とするユーザ a の単語 i の重み

に対する予測値を，Sa,u は式 (11)で定義されるユー

ザ a と u の間の類似度を，n はユーザ a の近傍にお

けるユーザ数を表す．

(b) 動的な近傍ユーザ数に基づいたユーザプロファ

イルの構築

本手法では，我々の提案するアルゴリズムは，次の

ような各段階からなる（3. 2. 1 で述べた協調フィルタ

リングアルゴリズムとの類似性，及び前述の手法 (a)

との相違に注目されたい）．

(i) k-nearest neighborアルゴリズム [26]（付録参

照）を用いてユーザのクラスタを作成する．手法 (a)

と同様，ユーザと生成されたクラスタ間の類似度は，

3. 2. 1 で述べた評価値ベクトルとは異なり，単語の

スコアベクトル間の Pearson 相関係数として計算さ

れる．

(ii) 対象とするユーザに関して，しきい値よりも

高い類似度を有する n 個のクラスタを選択する．ここ

では，これらの選択されたクラスタの重心ベクトルを

対象とするユーザの近傍と考える．

(iii) クラスタの重心ベクトルを用いて，単語のス

コアの重み付けされた組合せから予測値を計算する．

段階 (i)においては，ユーザ a と作成されたクラス

タの重心ベクトル g との間の類似度 Sa,g は，式 (13)

の Pearson 相関係数を用いて計算される．

Sa,g =

∑T

i=1
(wa,i − w̄a)× (wg,i − w̄g)√∑T

i=1
(wa,i−w̄a)2 ×

∑T

i=1
(wg,i−w̄g)2

(13)

ここで，wa,i は，閲覧したWebページにおいて，式

(2)で定義される単語の頻度に基づいて計算されたユー

ザ a に関する i 番目の単語のスコアであり，w̄a は，

ユーザ a に関する単語の重みの平均値である．また，

T は単語の総数を表す．

段階 (ii)では，対象としているユーザとの類似度に

基づいて，一部のクラスタが選択され，その重心ベク

トルを近傍のユーザとして考える．この段階では，選

択されるクラスタ数はユーザごとに異なる．したがっ

て，我々はこの手法を「動的」と呼んでいる．この手

法によって各ユーザが，よりきめの細かい検索を行え

るようになることが期待される．

段階 (iii)では，単語のスコアの重み付けされた合計

が，対象とするユーザに対する単語の予測値を計算す

るために使用される．すなわち，式 (14)のように，近

傍の平均からの重み付けされた平均偏差として，予測

値が計算される．

pa,i = w̄a +

∑n

g=1
(wg,i − w̄g)× Sa,g∑n

g=1
Sa,g

(14)

ここで，pa,i は，対象としているユーザ a の単語 i の

重みに対する予測値を，Sa,g は式 (13) で定義される

ユーザ a とクラスタの重心ベクトル g の間の類似度

を，n はユーザ a の近傍におけるクラスタの重心ベク

トルの数を表す．

4. 評 価 実 験

4. 1 実 験 環 境

提案手法の有効性を確かめるため，明示的にユーザ

プロファイルを構築する手法として，(1) 適合性フィー

ドバック，提案手法である暗示的にユーザプロファイル

を構築する手法として，(2) 簡単な閲覧履歴に基づく

手法（3. 1），(3) 修正協調フィルタリングに基づく手

法（3. 2），の三つの実験を行った．適合性フィードバッ

クでは，ユーザは明示的にフィードバックをしなけれ

ばならないが，我々の提案手法である (2)と (3)におい

ては，システムが暗示的にユーザの嗜好の変化をとら

えるので，ユーザには全く負担がかからない．これら

の手法は，ワークステーション（CPU: UltraSparc-II

480MHz × 4，主記憶：2GByte, OS: Solaris8）上で

Perl を用いて実装され，TREC WT10g テストコレ

クション [27] の検索課題として使われている 50 の検

索語を用いて実験を行った．実験では，20人の被験者

の 30 日間の閲覧履歴を調査した．以下，検索結果に

おける i 番目のWebページを rpi，式 (8)で定義され

る N 日の窓幅を用いたユーザプロファイルを P (N)

と表す．また，rpi の特徴ベクトル wrpi を，式 (15)

のように定義する．

wrpi = (wrpi
t1

, wrpi
t2

, · · · , wrpi
tm
) (15)

ここで，m は rpi における単語の異なり数であり，tk
は各単語を表す．その各単語の頻度を用いて wrpi の

各要素 wrpi
tk
を式 (16)のように表す．

wrpi
tk

=
tf(tk, rpi)∑m

s=1
tf(ts, rpi)

(16)

ここで，tf(tk, rpi) は rpi における単語 tk の頻度を

表す．また，ユーザプロファイル P (N) と，検索結果
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における i 番目の Web ページ rpi の特徴ベクトル

wrpi 間の類似度 sim(P (N),wrpi) を式 (17) によっ

て求める．

sim(P (N),wrpi) =
P (N) · wrpi

|P (N)| · |wrpi | (17)

式 (17)で得られた値によって，検索結果を各被験者の

プロファイルに基づいて適応させる．この検索結果と，

Google [2]の検索結果との比較を行う．なお，Google

の上位 50 件の検索結果を各被験者のプロファイルに

基づいて適応させた．また，検索精度の評価は R-適

合率 [28]を用いて行った．検索結果の正解判定は，各

被験者のプロファイルに基づいて適応させた検索結果

に対して，被験者自身の判断に基づいて行われる．R

の値は 30とし，20人の被験者の平均を計算した．

4. 2 実 験 結 果

4. 2. 1 適合性フィードバックに基づいたユーザプ

ロファイル

適合性フィードバックは，検索語を修正するために

最もよく使われている手法である．基本となる考え

は，本来の検索語ベクトル Qorg が，適合文書のベク

トルに近づくように，Qorg を新たな検索語ベクトル

Qnew に修正することである．実験では，式 (18)で定

義される Rocchioの式を用いた．

Qnew = αQorg+
β

|Dr|
∑

dj∈Dr

dj− γ

|Dn|
∑

dj∈Dn

dj

(18)

ここで，Dr と Dn は，検索された文書の中でユーザ

が，それぞれ適合，非適合と判断する文書を表す．ま

た，|Dr | と |Dn| は，それぞれ Dr と Dn 中の文書

数を表す．なお，定数 α，β，γ の値は，それぞれ 1,

1, 1と設定した．

我々は，検索された文書が適合か否かというユーザ

の判断によって得られる新たな検索語ベクトル Qnew

が，ユーザの嗜好を反映すると考える．したがって，

Qnew を式 (8)で定義される P today として扱い，ユー

ザプロファイルを構築するためのユーザの初期の嗜好

として用いる．この場合，式 (8)を用いて，N 日の窓

幅を用いたユーザプロファイル P (N) を式 (19) のよ

うに定義する．

P (N) = aP per(N)
+ bQnew

ただし， P per(N)
= P (N−1)

(19)

各被験者には，4. 1 で述べた 50個の各検索語に対し

て，検索エンジンがそれぞれ返す検索結果が適合であ

るか否かを判断するように依頼し，式 (19)に基づいて

ユーザプロファイル P (N) を構築した．ここで，P per

は各被験者の日常の閲覧履歴から作られたものである．

本実験において，各ユーザが行うフィードバック回

数 FB を 1～3 回まで変動させた．図 5～図 7 は，

フィードバック回数 FB = 1, 2, 3 の各条件下で，

a+ b = 1 を満たすように a と b の値を変動させた場

合の R-適合率を示す．

4. 2. 2 閲覧履歴に基づいたユーザプロファイル

本手法では，N 日の窓幅を用いたユーザプロファイ

ル P (N) は 3. 1 で述べたように構築され，式 (20)の

ように定義される．

P (N) = aP per(N)
+ bP today

ただし， P per(N)
= P (N−1)

(20)

図 8 は，a+ b = 1 を満たすように a と b の値を変動

させた場合の R-適合率を示す．

4. 2. 3 修正協調フィルタリングに基づいたユーザ

プロファイル

本手法においては，ユーザが新しいWeb ページを

閲覧する際に，新たな単語がユーザプロファイルに加

えられる．しかしながら，他のユーザは必ずしも同じ

ページを閲覧するとは限らないので，図 4 に示される

ユーザ–単語スコア行列において，空欄が生じる．こ

の空欄は，3. 2. 2 で述べたアルゴリズムを用いて予測

され，行列の値が満たされる．このユーザ–単語スコ

アベクトルはユーザの嗜好を反映すると考えられる．

この予測された値を伴ったユーザ–単語スコアベクト

ルを V pre とする．我々は V pre を式 (8)で定義され

る P today として扱い，V pre をユーザプロファイル

を構築するためのユーザの初期の嗜好として用いる．

この場合，式 (8)を用い，N 日の窓幅を用いたユーザ

プロファイル P (N) は式 (21)のように定義される．

P (N) = aP per(N)
+ bV pre

ただし， P per(N)
= P (N−1)

(21)

図 9～図 12 は，近傍数 n = 5, 10, 15, 20 の各条件

下で a + b = 1 を満たすように a と b の値を変動さ

せた場合の R-適合率を，また，図 13 は，動的な手法

の R-適合率を示す．

4. 3 考 察

本節では，4. 2 で述べた各手法によって得られた結
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図 5 適合性フィードバックに基づいたユーザプロファイ
ルによって得られた R-適合率 (FB = 1)

Fig. 5 R-precision obtained by relevance

feedback-based user profile (FB = 1).

図 6 適合性フィードバックに基づいたユーザプロファイ
ルによって得られた R-適合率 (FB = 2)

Fig. 6 R-precision obtained by relevance

feedback-based user profile (FB = 2).

図 7 適合性フィードバックに基づいたユーザプロファイ
ルによって得られた R-適合率 (FB = 3)

Fig. 7 R-precision obtained by relevance

feedback-based user profile (FB = 3).

図 8 閲覧履歴に基づいたユーザプロファイルによって得
られた R-適合率

Fig. 8 R-precision obtained by pure browsing

history-based user profile.

図 9 修正協調フィルタリングに基づいたユーザプロファ
イルによって得られた R-適合率（固定，n = 5）

Fig. 9 R-precision obtained by modified collaborative

filtering-based user profile (static, n = 5).

図 10 修正協調フィルタリングに基づいたユーザプロファ
イルによって得られた R-適合率（固定，n = 10）

Fig. 10 R-precision obtained by modified collaborative

filtering-based user profile (static, n = 10).
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図 11 修正協調フィルタリングに基づいたユーザプロファ
イルによって得られた R-適合率（固定，n = 15）

Fig. 11 R-precision obtained by modified collab-

orative filtering-based user profile (static,

n = 15).

図 12 修正協調フィルタリングに基づいたユーザプロファ
イルによって得られた R-適合率（固定，n = 20）

Fig. 12 R-precision obtained by modified collab-

orative filtering-based user profile (static,

n = 20).

図 13 修正協調フィルタリングに基づいたユーザプロファ
イルによって得られた R-適合率（動的）

Fig. 13 R-precision obtained by modified collaborative

filtering-based user profile (dynamic).

果について議論する．なお，図 5～図 13 において，

Googleの R-適合率は図 2 に示される窓幅に依存しな

いため，一定となることに注意されたい．

図 5～図 7 に示した適合性フィードバックに基づい

たユーザプロファイルにおいては，フィードバック回

数にかかわらず，約 20 日程度の窓幅が使われた場合

に，ユーザに適応的な検索結果を返すユーザプロファ

イルが構築されることが分かった．4. 2. 1 で述べたよ

うに，この手法では，初期のユーザの嗜好として，適

合性フィードバックによって修正された検索語ベクト

ルを用いた．しかしながら，フィードバック回数を増

加させても，適合率の有意な改善は得られなかった．

これは，ユーザの初期の嗜好が，窓幅を用いて構築さ

れた長期間の嗜好に吸収されてしまったことによって

生じた効果であると考えられる．また，1～3 回まで

のフィードバック回数で，適合率は大きく改善されな

かった．したがって，この範囲で実験を行ったことは，

妥当であったと考えられる．

図 8 に示される単純な閲覧履歴に基づいたユーザ

プロファイルにおいては，約 15 日程度の窓幅が使わ

れた場合に，ユーザに適応的な検索結果を返すユーザ

プロファイルが構築されることが分かった．この手法

は，適合性フィードバックに基づいたユーザプロファ

イルによる手法よりも高い適合率が得られた．この結

果は，ユーザの閲覧履歴が，そのユーザの嗜好を強く

反映することを示すものであると考えられる．

更に，図 9～図 13 に示される修正協調フィルタリ

ングに基づいたユーザプロファイルにおいては，約 10

日程度の窓幅が使われた場合に，ユーザに適応的な検

索結果を返すユーザプロファイルが構築されることが

分かった．3. 2. 2 (a)で述べた固定された近傍ユーザ

数に基づいたユーザプロファイルの構築においては，

図 9 に示されるように，n = 5，すなわち，各ユーザ

の近傍 5ユーザを考慮した場合に，最適な適合率が得

られた．したがって，図 10～図 12 に示されるよう

に，より多数の近傍のユーザを用いたとしても，検索

結果を各ユーザに適応させることには，それほど寄与

しないことが分かった．

3. 2. 2 で述べたように，修正協調フィルタリングに

基づいた手法では，あるユーザの嗜好だけではなく，

他のユーザの嗜好も利用している．このことが，固定

された近傍ユーザ数に基づいたユーザプロファイルの

構築において，前述の適合フィードバックや閲覧履歴

に基づいた手法に比べて検索精度の向上をもたらした
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ものと考えられる．また，3. 2. 2 (b)で述べたように，

動的な近傍ユーザ数に基づいたユーザプロファイルの

構築においては，図 13 に示されるように，式 (21)に

おいて，a = 0.613，b = 0.387 の場合に，これまでに

述べたすべての手法の実験結果の中で，最適な検索精

度を得ることができた．この手法では，各ユーザの近

傍ユーザは，ユーザのクラスタの重心ベクトルによっ

て定義され，生成されるクラスタの数はユーザごとに

異なる．したがって，3. 2. 2 (a)の近傍ユーザ数を固

定した手法と比較して，各ユーザはよりきめの細かい

検索を行うことができるものと考えられる．

以上の考察から，明示的にフィードバックした手法

が，暗示的な検索履歴よりも劣ることが判明した．適

合性フィードバックを行う場合には，ユーザはある特

定の検索語に対する検索結果に対してフィードバック

を行う．したがって，フィードバック時には，その検

索語に対してユーザがもっている一時的な印象が反映

されるのみである．この事実が，フィードバックを行

うことは明示的にユーザの嗜好を示すと考えられる

が，暗示的な手法と比較して劣る結果になったと考え

られる．

全体として，いずれの手法においても，a が 0.6よ

り大きく，b が 0.4 より小さい場合に最適な適合率が

得られていることが分かる．これは，1日限りの嗜好

よりも長期間の嗜好をやや大きく重み付けして，ユー

ザプロファイルを構築した場合に，各ユーザに適応す

表 1 他人のユーザプロファイルを用いた場合の R-適合率の比較
Table 1 Comparison of R-precision obtained using other user’s profiles.

u1 u2 u3 u4 u5 u6 u7 u8 u9 u10 u11 u12 u13 u14 u15 u16 u17 u18 u19 u20

u1 .504 .375 .493 .384 .369 .381 .501 .415 .488 .482 .402 .431 .473 .428 .414 .395 .402 .423 .497 .388

u2 .367 .477 .408 .403 .384 .372 .390 .394 .407 .385 .370 .412 .388 .394 .364 .413 .400 .387 .394 .396

u3 .381 .373 .485 .382 .391 .405 .463 .386 .471 .469 .381 .377 .481 .391 .413 .426 .373 .378 .455 .377

u4 .376 .402 .398 .472 .388 .396 .419 .431 .412 .393 .415 .385 .422 .400 .371 .382 .409 .425 .396 .405

u5 .418 .395 .433 .450 .518 .411 .487 .402 .405 .431 .486 .408 .394 .465 .432 .437 .417 .392 .381 .426

u6 .396 .411 .425 .402 .432 .495 .376 .398 .415 .422 .452 .389 .375 .408 .416 .377 .406 .457 .410 .393

u7 .405 .397 .496 .416 .413 .388 .516 .405 .478 .503 .429 .404 .481 .423 .415 .432 .392 .373 .464 .385

u8 .385 .379 .392 .412 .371 .426 .445 .483 .396 .423 .375 .412 .386 .406 .394 .446 .443 .382 .413 .407

u9 .423 .417 .503 .376 .404 .385 .510 .399 .515 .482 .466 .397 .485 .420 .379 .382 .465 .441 .493 .418

u10 .431 .379 .460 .399 .427 .371 .477 .373 .461 .498 .365 .423 .473 .416 .423 .395 .407 .423 .485 .380

u11 .423 .472 .411 .422 .425 .437 .446 .432 .415 .452 .507 .388 .431 .386 .431 .410 .384 .467 .372 .393

u12 .396 .419 .433 .387 .373 .398 .407 .418 .403 .407 .395 .485 .427 .461 .433 .466 .390 .421 .393 .409

u13 .386 .375 .487 .394 .373 .382 .502 .391 .491 .483 .423 .377 .519 .428 .439 .442 .411 .412 .492 .418

u14 .406 .401 .447 .435 .412 .395 .403 .415 .412 .397 .384 .405 .430 .496 .426 .414 .403 .386 .425 .371

u15 .420 .427 .432 .398 .378 .394 .421 .396 .383 .435 .427 .381 .418 .448 .519 .432 .411 .426 .371 .408

u16 .438 .391 .378 .389 .405 .388 .392 .460 .415 .406 .424 .423 .385 .399 .422 .514 .396 .374 .384 .435

u17 .396 .417 .472 .418 .407 .435 .409 .412 .375 .394 .413 .399 .373 .386 .410 .381 .503 .421 .380 .403

u18 .381 .422 .395 .423 .399 .404 .465 .425 .386 .452 .395 .406 .437 .370 .486 .423 .418 .526 .408 .415

u19 .416 .425 .488 .452 .398 .421 .493 .409 .485 .466 .398 .403 .472 .396 .385 .412 .372 .408 .497 .403

u20 .451 .423 .411 .376 .390 .370 .425 .428 .372 .433 .408 .426 .398 .423 .409 .433 .404 .422 .415 .509

る検索結果が得られることを示すと考えられる．ま

た，a の値がより小さく，b の値がより大きくなるに

つれ，適合率の変動が大きくなることも観察される．

したがって，長期間の嗜好よりも 1日限りの嗜好を大

きく重み付けして，ユーザプロファイルを構築した場

合には，各ユーザに適応する検索結果を返すことは難

しいと考えられる．更に，図 5～図 13 に示されるよ

うに，我々の各提案手法は，Google によって得られ

た適合率を上回った．したがって，本論文で提案した

手法は，これまでの検索システムでは実現されていな

かった，よりきめの細かい検索が可能であると考えら

れる．

4. 4 ユーザプロファイルの妥当性，及び時間追従

性の評価

以上の実験によって，3.2.2 (b) で述べた修正協調

フィルタリングにおける動的な近傍ユーザ数に基づい

てユーザプロファイルを構築した場合に，各ユーザに

対して最も適応した検索結果を提示できることが分

かった．しかし，本手法の場合，他人の情報を用いて

いるため，自分自身のユーザプロファイルによって，

果たして本当に自分に適応した検索結果がもたらされ

るのかを評価する必要があると考えられる．そこで，

表 1 に，自分自身，及び他人のユーザプロファイルを

用いた場合の適合率の比較を示す．

表 1 において，各行のユーザを ui，各列のユーザ

を uj (1 ≤ i, j ≤ 20) とすれば，表中の i 行 j 列目
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の数字は，ユーザ ui がユーザ uj のプロファイルを

用いた場合に得られた R-適合率を示す．表 1 によれ

ば，いずれの被験者についても，自分自身のプロファ

イルを用いて検索結果を適応させた場合に最も良い適

合率が得られており，提案手法が妥当であることが確

認できた．しかし，次のような事実も観察される．例

えば，u3 が自分のプロファイルを用いた場合の適合

率は 0.485 であるが，u13 のプロファイルを用いても

0.481 の適合率が得られている．すなわち，この結果

は自分以外のプロファイルを用いても，高い適合率が

得られる場合も生じることを示す．したがって，いか

に本人の嗜好だけに特化させたプロファイルを構築す

るかが，提案手法の今後の課題として挙げられる．

また，図 5～図 13 のグラフは，何日間の窓幅をとっ

た場合に，最適なユーザプロファイルが作成されるか

という評価であった．しかし，ユーザの嗜好は時間と

ともに移り変わるものである．そこで，同様に各ユー

ザに対して最も適応した検索結果を提示することので

きる手法である 3.2.2 (b)で述べた修正協調フィルタ

リングにおける動的な近傍ユーザ数に基づいたユーザ

プロファイルの構築に関して，4.1で述べた被験者 20

人に対し，ユーザの嗜好の時間的な変化に追従できて

いるかを確かめる実験を行った．各被験者が閲覧する

Webページに対して，式 (21) (a = 0.613, b = 0.387)

に基づいてプロファイルを更新し，この更新されたプ

ロファイルによって，検索結果を適応させる．なお，

検索語は 4.1 と同様，TREC WT10g テストコレク

ション [27]の 50の検索語を用いた．また，20人の被

験者の 30 日間のプロファイルの追従性について観察

した．各日における 20人の被験者の R-適合率につい

ての平均を示したものが図 14 である．このグラフか

ら，実験開始初期は，それほど高い適合率は見られな

い．しかし，10日以降になると，多少の変動は観察さ

れるものの，0.45から 0.5の間で増加傾向の適合率が

得られており，提案手法はユーザの嗜好に追従できて

いるものと考えられる．

4. 5 他手法との比較

我々の提案手法の有効性を確かめるために，他手法

との比較・検討を行う．井原ら [29]は，ユーザの潜在

的好みを推定するために，好みが類似の他ユーザを探

し，そのアクセス履歴を活用することにより，ユーザ

本人がアクセスしていない情報集合の中に埋もれてい

る潜在的好みに合致する情報を推薦・提示する手法を

提案している．具体的には，類似ユーザを探す手法と

して，直接的類似ユーザ探索手法（SUSM: Similar-

User Search Method）と間接的類似ユーザ探索手法

（ISUSM: Indirect Similar-User Search Method）が

提案されている．一方，九津見ら [30]は，インターネッ

ト上の有益な情報を簡単に入手するためのツールとし

て，ホームページの閲覧履歴からユーザの嗜好を学習

し，その嗜好にあった新たなホームページを推薦する

ソフトウェアを開発している．これらの手法の詳細に

ついては，それぞれの文献を参照されたい．本節では，

これらの手法と我々の提案手法との比較を行う．実験

は 4. 1 で述べた方法と同様の方法で行い，上述した二

つの関連研究において提案されている手法と，我々の

提案手法において，各ユーザに対して最も適応した検

索結果を提示することのできる手法である 3.2.2 (b)

で述べた修正協調フィルタリングにおける動的な近傍

ユーザ数に基づいたユーザプロファイルの構築（以下，

dynamic modified CF）に関して，R-適合率の比較を

行った．表 2 に実験結果を示す．

いずれの手法も，各被験者のユーザプロファイルに

基づいて適応させる前の Google 単独の結果と比較し

て，改善されている．SUSM は，他人の情報も用い

るが，使用されるのは対象ユーザと最も類似度の高い

図 14 ユーザプロファイルの時間追従性
Fig. 14 Property as to whether user profile follows

user’s preferences that change with days.

表 2 提案手法と他手法との比較
Table 2 Comparison of our method and other

methods.

R-precision improvement

Google 0.361 −
SUSM [29] 0.438 +0.077

ISUSM [29] 0.451 +0.09

九津見ら [30] 0.416 +0.055

dynamic modified CF 0.513 + 0.152
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ユーザのみである．ISUSMも SUSMと同様に他人の

情報を用いるが，SUSM によって得られたユーザに

基づいて，更に類似ユーザを探す際のルールがヒュー

リスティックに依存しているため，SUSMよりは改善

されているが，その程度は顕著ではない．また，九津

見らの手法を用いた場合，ユーザの特徴を学習する

のに時間を必要とし，自分の嗜好情報しか使われな

い．これらの点が，大きな改善精度が得られなかった

原因であると考えられる．一方，我々の提案手法であ

る dynamic modified CFは，各ユーザの類似ユーザ

は，ユーザのクラスタの重心ベクトルによって定義さ

れ，生成されるクラスタの数も各ユーザごとに異なる．

このような点が，各利用者の嗜好にきめ細かに対応で

き，大きな改善精度をもたらすことができたと考えら

れる．したがって，以上の実験によって，我々の提案

手法の優位性を確認することができたと考えられる．

5. む す び

本論文では，ユーザにより適合する情報を提供する

ために，ユーザの検索要求に応じて検索結果を適応さ

せるための手法を提案した．我々の手法は，2. で述

べた研究と比較して，ユーザに負担をかけることなく

各ユーザの嗜好の変化をとらえることによって，これ

までの検索システムでは実現されていなかった，きめ

細かな検索を行うことができる点に新規性がある．明

示的な手法として，(1) 適合性フィードバックに基づ

いたユーザプロファイル，暗示的な手法として，(2)

検索履歴に基づいたユーザプロファイル，(3) 修正協

調フィルタリングに基づいたユーザプロファイル，を

提案した．各手法によって作成されたプロファイルを

用いて，検索精度を確かめるための実験，及び評価を

行ったところ，修正協調フィルタリングに基づいて構

築されたユーザプロファイルによって，最適な検索精

度を実現することができた．この手法によって，より

適切なユーザプロファイルを構築し，ユーザの嗜好に

うまく適応したきめの細かい検索が実現できると考え

られる．将来，ブロードバンドネットワークが幅広く

普及すれば，文書だけではなく，音楽，映像など様々な

メディアの情報が提供され，情報の選択肢がますます

広がっていくことが容易に予想される．また，携帯電

話や PDA などの携帯端末，更には ITS（Intelligent

Transportation Systems）向けの車載端末に対して

も，より多くの情報が提供されるようになるであろう．

本論文で提案した手法は，ユーザが自分の検索要求に，

より適合する情報を必要とする状況において，適用可

能であると考えられる．

今後の課題として，当日の閲覧履歴を検索結果の適

応に反映する手法の検討 [31]，より本人の嗜好だけに

特化させたプロファイルを構築すること，更にはより

多くの被験者に対する実験を行い，更に長期間のユー

ザの検索履歴を用いて，より各ユーザの要求に適応し

た検索結果を提示できるように，提案手法を改善して

いくことが挙げられる．
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付 録

k-nearest neighborクラスタリング

P i を各特徴ベクトルとして，N 個のパターンの

集合を，P = {P 1,P 2 · · · ,P N}, 各クラスタを Ci

(i = 1, 2, · · ·) と表す．また，二つのパターン Pi，Pj

間の距離，パターン Pi とクラスタ Cj 間の距離を，

それぞれ，d(Pi, Pj)，d(Pi, Cj) と表す．更に，処理

したパターン数と，作成したクラスタ数を，それぞれ

NP, NC と表す．このとき，k-nearest neighbor ク

ラスタリングは，以下の手順に従う．

（ 1） NP = 1, NC = 1 とする．また，PNP を

標準パターンとするクラスタ CNC を作成する．

（ 2） 次式によって定義される距離，

dj = d(P (NP+1), Cj)

を求める (1 ≤ j ≤ NC)．しきい値 T よりも小さい

dj を降順にソートし，k 番目のクラスタまで，パター

ン P (NP+1) を重複をして割り当てる．NP の値を 1

だけ増やす．

（ 3） NP > N のとき，すべての処理を終了する．

NP ≤ N のとき，2に戻る．
（平成 15 年 11 月 27 日受付，16 年 3 月 30 日再受付）
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