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Abstract: This paper proposes a web retrieval system with extended queries generated from
the contents of Wikipedia.By using the extended queries, we aim to support user’s retrieval and
knowledge acquisition. To extract extended query items, we make much of hyperlinks in Wikipedia
in addition to the related word extraction algorithm.We evaluated the system through experimental
use of it by several examinees and the questionnaires to them.Experimental results show that our
system works well for user’s retrieval and knowledge acquisition.

1 はじめに

近年，インターネットの進歩により，一般家庭から
でも容易にWeb(World Wide Web)にアクセスするこ
とができる環境になっている．また，目的のページを
見つけるための手段としてサーチエンジンを利用する
ことが普及した．
大手サーチエンジンに google[2]，yahoo[3]，goo[4]と
いったものがある．これらはユーザが自分の興味ある
事柄について，単一，或いは複数のキーワードを入力す
るだけで，膨大なデータベースから最適なページを取
捨選択してくれるものである．例えば，googleはペー
ジの評価に各ページのリンクに基づいた PageRankア
ルゴリズム [5]を用いて，ユーザの必要とするページを
検索上位に提示することに成功している．
しかし，Web上に存在するデータ量は莫大で，かつ

常に増大しているため，その中からユーザの意図に沿っ
たページを，短時間で見つけ出せないことがしばしば
ある．
検索結果を絞り込む手段として，複数のキーワード

を与えるAND検索がある．ユーザの目的に適したキー
ワードを追加すると，単一のキーワードの時に比べて
検索結果を絞り込むことが可能である．しかし，ユー
ザは検索する際に必ずしも適切なキーワードを思いつ
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くとは限らない．キーワードを追加しても，満足な結
果が返ってこないこともある．何故なら，サーチエン
ジンは一般に入力したキーワードを含まない文書を検
索しないからである．また，入力したキーワードに関
する新たな知識を獲得したいとユーザが考える時もあ
る．彼らは入力したキーワードに対してある程度の知
識を持っているが，そのキーワードに対して知らない
知識もある．このためユーザの知らない知識で絞込検
索できないのは，新たな知識を得る際には非常に不便
である．
そこで，ユーザの入力したキーワードに関連した単

語 (関連語)を提案するシステムがいくつか研究されて
いる [1][9][13]．この関連語を提案するためには，ユー
ザが入力したキーワードに加えてさらに他の情報源が
必要となる．その情報源としてユーザからのキーワー
ドを一旦サーチエンジンに入力し，そこから得られた
検索結果を用いる手法がある．例えば擬似フィードバッ
クと呼ばれる手法は，検索結果の上位 10件をユーザの
意図に沿った文書 (以降適合文書と呼ぶ），それ以下を
不適合文書とし，それらの文書集合から関連語を抽出
する．この手法の利点は，ユーザに負担を与えない点，
そして入力したキーワードに対して何かしらの検索結
果が得られる点，検索意図に縛られないという点であ
る．しかし昨今，blogや掲示板，オンラインショップ
が発達しており，これらは検索意図とは関係のない情
報を多量に含んでいる．サーチエンジンから得られた
検索結果の上位にこれらが表示されると，機械的な情
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報収集を考えた場合に，目的とする情報と同時に有用
でない情報も引き出だしてしまう．
そこで，本論文では関連単語抽出の情報源としてWeb

上の百科事典，具体的にはWikipedia[6]を使った関連
単語提案システムを提示する．Wikipediaを使うこと
により，通常の検索結果では表示されてしまう不必要
な情報を排除し，より未知のものに対してWeb を検
索した際の検索精度を向上させる．しかし，Wikipedia
はWebページ全ての情報量と比べると非常に少なく，
ユーザが入力するクエリも多岐に渡るため，ユーザが
クエリに使ったキーワードが辞典の中に含まれていな
い可能性がある．そこで，ユーザが入力するクエリを
数種類に分類し，特にWebを辞書のように使用する目
的でクエリを入力した際に有用となるようなシステム
を構築した．ここで有用とは，システムを用いること
で検索結果の精度向上となることと，システムから新
たな興味と知識を獲得できることの２点を意味する．

2 関連研究

疑似フィードバックの他には，ユーザが直接文書に
点数をつける明示的フィードバック，スクロールおよ
びページ拡大，ページのクリックなどの操作に関して，
ユーザがいずれかの操作を行ったかどうかを調査して，
ユーザの意図にあった文書を収集する暗黙的フィード
バックといったものもある．
他の情報源として，ユーザ個人の特性をあらわす情

報 (個性情報と呼ぶ)を用いるシステムもある．個性情
報は一般にユーザプロファイルと呼ばれ，例えばスケ
ジュールであったり趣味趣向をあらかじめデータベー
ス化しておいたり，と様々なものがある [7]．これらを
用いることで，ユーザの意図にあった関連単語を提案
することができる．例えばユーザの住んでいる付近の
天気予報を調べるときなど，このシステムがユーザの
住んでいる地域に限定してくれる．個性情報に沿った
検索をしている限りは，Webという様々な情報が混濁
している場から関連した単語を見出すより，ユーザプ
ロファイルから関連語を導くほうがより有効な手段で
あると言える．しかし，このシステムはユーザが新し
いことについて知識を得ることが困難である．知らな
い外国の文化や歴史，見たことがない単語について検
索するときに個性情報を参照しても，そこに有用な情
報はないからである．

3 関連単語提案システムの概要

全体の流れは，図 1のように行う．

図 1: システムのイメージ

はじめに，ユーザに元となる検索キーワード（以降
元クエリと呼ぶ）を入力してもらう．この元クエリに
関連した単語を返すことがシステムの目的である．
次に，関連語を見つけ出すための情報源として，元

クエリに関連した文書（以降適合文書と呼ぶ）の収集
を行う．本研究では，Wikipedia内の，元クエリに関
連する記事から段落を抜き出し，それを適合文書とし
て用いる．詳しくは第 4章で述べる．
収集した適合文書を，高速形態素解析システム「MeCab」

[8]を利用して形態素解析を行う．このときMeCabを
通すことで現れる単語を精錬する．まず名詞のみに絞
り，その上で不必要な単語，例えば「こと」「もの」と
いった検索に適していない単語は予めリストアップし
ておき，削除する．また，「卒業論文」といった連結語
は「卒業」「論文」と分かれてしまうので，名詞が連続
して出現した場合は連結語と判断する，というルール
を作り，本システムで「卒業論文」と戻す．
以上のような形態素解析の後，精錬した単語につい

て次は関連語としての有用度を算出する．この計算
手法についても様々な研究が行われている．例えば，
RSV(Robertson Selection Value)[9]と呼ばれるアルゴ
リズムがある．RSVは適合文書か不適合文書のどちら
かに偏って出現している単語を重要とするものである．
しかし，提案手法はWikipediaから適合文章を抜き出
すという構造上，妥当な不適合文章の設定が難しい．そ
こで今回使用したのは我々の研究室で提唱している関
連単語抽出アルゴリズム [1]である．これにより，どの
単語が関連語として有用か、単語間の距離を基に算出
する．更に，Wikipediaの内部リンクを利用した各単
語の補正値を計算する．詳しくは第 5章で述べる．
以上より，Webを辞書として検索する際に有用とな

る，関連語のリストを提示するシステムを構築する．
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4 提案手法

4.1 適合文書

このシステムでは，適合文書にWikipedia[6]を使用
する．その理由については主に３点が挙げられる．

• WikipediaがWeb上で最大の百科事典であり，日
本語だと現在約 55万語載っている．(2009年 1月
現在)

• 充実した内容が書かれている [11][12]．

• 誰でも更新ができるというその特性から，多数の
ユーザが頻繁に更新し常に最新の内容が維持さ
れる．

4.2 抽出方法

適合文章の収集方法は，元クエリを構成するキーワー
ド数によって異なる．

元クエリが１つのキーワードからなる場合

元クエリはAであったとする．Wikipedia内にAに
ついての記事があるかどうか検索を行う．検索結果の
上位 1ページを抽出し，そのページ内で Aが出現して
いる段落を検索する．抽出された段落を適合文書とし
て用いる．

元クエリが２つのキーワードからなる場合

元クエリは「A B」であったとする．Wikipedia 内
を，「A」「B」「A B」の 3つのクエリでそれぞれ検索を
行い，各上位 1ページを収集する．収集したそれぞれ
を「記事 A」「記事 B」「記事 AB」とし，記事 Aは B
の出現している段落を，記事 BはAの出現している段
落を，記事ABはAと Bが同時に出現している段落を
抽出する．
例えば，「卵焼き 味付け」というクエリで検索したと

きに，まずWikipediaで「卵焼き」を検索する．「卵焼
き」のページがヒットするので，次は「味付け」とい
う単語で「卵焼き」ページ内を捜索する．見つかった
ら「味付け」がある段落を適合文章として抽出する．次
に，「味付け」で検索し，「味付け海苔」というページが
ヒットする．ところが，単語「卵焼き」が存在する段
落がないので，抽出は行わない．最後に，「卵焼き 味付
け」で検索を行い，「オムレツ」のページがヒットする．
このページ内で「卵焼き」と「味付け」の両方の単語
が存在する段落を抽出する．以上により抽出された段
落を適合文書として，形態素解析に移る．図 2は，卵

焼きページ内から味付けという単語のある文章を探し
出し，その段落を抜き出す様子である．

図 2: 実際の抽出イメージ

5 単語の関連度計算

5.1 関連単語抽出アルゴリズムの概要

このアルゴリズムは，あるキーワード群Kとそれに
関するテキスト T に現れる単語から，Kに関連すると
思われる単語を抽出，出力するものである．単語の関
連度の算出には，単語間の距離に着目し，それを元に
評価を行う．
このアルゴリズムの根幹となっている考え方が，単

語間の距離である．具体的には，文章中に出現する単
語の順番に注目し，単語AについてAの付近に出現し
ている単語ほどAに関連性があるという考え方である．

5.1.1 定義

アルゴリズムの説明の前に，以下の記号を定義する．

• K・・・関連単語を抽出するための基となるキー
ワード群

• T・・・キーワード群K に関するテキスト

• ki(i = 1…m)・・・キーワード群 K で出現するm

個の単語 (出現順に k1, k2, k3,…km)

• sh(h = 1…n)・・・テキスト T で出現する n個の
文章 (出現順に s1, s2, s3,…sn)
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• Fki
(sg)(g = 1…n)・・・sg がキーワード ki を含む

とき Fki(sg) = 1，含まないとき Fki(sg) = 0

• tj(j = 1…o)・・・テキスト T で出現する o個の単
語 (出現順に t1, t2, t3,…to)

但し，tj はテキスト T をMeCabで形態素解析し，そ
の結果得られた名詞のみ抽出し，それらを出現順に並
べたものである．また，形態素解析した結果，同一単
語が複数出現した場合もそれらは別のものとみなす．

5.2 テキスト内の単語の評価

テキスト T 内で出現する単語の評価は以下のように
行う．

1. ki(i = 1…m)を基準に sh(j = 1…n)の基礎評価
値 (BasicValue)BV (sh)を計算

2. 文章の単語への分解，平滑化

3. 単語の出現頻度による最終評価値 V (tj)を計算

5.2.1 BV (sh)の算出

本アルゴリズムはキーワード群Kを基に，Kとテキ
スト T で出現する単語間の距離を中心に単語の評価を
行うことを目的としており，はじめにその基本となる
評価値を求める．
文章 shのキーワード kiに関する評価値BVki(sh)を

次のように定める．

BVki(sh) =
n∑

g=1

(n− |g − h|)Fki(sg) (1)

ここで，|g − h| は ki が出現する文章と sh との距
離である．すなわち，文章 sq に kp が出現するときの
sq の BVkp(sq)は，|q − q| = 0で，Fkp(sq) = 1なの
で，BVkp(sq) = n となる．また，その一つ隣の文章
sq+1 と sq−1 は |q − (q + 1)| = 1, |q − (q − 1)| = 1で，
BVkp(sq+1) = BVkp(sq−1) = n− 1となる．ki が出現
する文章と shの距離が近いほど BVki(sh)は大きな値
をとることに注意されたい．
以上の計算をすべての ki(i = 1…m)で行い，それぞ

れの shにおいて BVki(sh)の和を BV (sh)とする．す
なわち BV (sh)は次式により求める．

BV (sh) =
m∑

i=1

BVki(sh) (2)

表 1にBV (sh)を求める例を示す．テキストTにはキー
ワード Aが２度出現している．例より，キーワード群
K に含まれている単語を含む文章中心に，それに近い
文章ほど高評価を得ていることがわかる．

表 1: 距離による文章の評価例

キーワード K A B
テキスト T AFB ED AFC FE DE
BVA(sh) 8 8 8 6 4
BVB(sh) 5 4 3 2 1

BV (sh) 13 12 11 8 5

5.2.2 BV (sh)の平滑化

前節で求められた BV (sh) は，文章 sh のテキスト
T で出現する位置を考えると不公平である．テキスト
T の端に出現する文章 sh(h = 1, n) については 1 ≤
BVki

(sh) ≤ nであるのに対し，テキスト T の中央に出
現する文章 sn/2 については n/2 ≤ BVki(sn/2) ≤ nで
ある．よって BV (sh)のとり得る値の期待値は文章 sh

の出現位置 hによって異なり，このままでは T の中央
に出現する文章は必然的に与えられる評価値が大きく
なってしまい，公平な評価はできない．
この問題を解決するために，求めたBV (sh)を文章 sh

の出現位置 hでの評価値の期待値を用いて平滑化を行
う．文章 shの出現位置 hでの評価値の期待値EBV (h)
は以下の式で求められる．

EBV (h) =
1
2n

n(n + 2h− 1)− 2h(h− 1) (3)

ここで，nはテキスト T 内で出現する文章ののべ総数
である．
本アルゴリズムでは，平滑化後の評価値をEBV (sh)

とし，以下の式で計算する．

EBV (sh) =
BV (sh)
EBV (h)

(4)

表 2に EBV (h)を計算し，EBV (sh)を求めるまでの
例を示す．EBV (h)は出現位置 hでの評価値の期待値
であるので，中心付近 (h = n/2 付近) の値が大きく
なっている．中心をピークとして左右対称になってい
る．このように BV (sh)では出現位置により不公平な
評価を得ていたものが平滑化されていることがわかる．

表 2: 出現位置 hでの期待値 EBV (h)とそれを用いた
評価値 EBV (sh)の例

キーワード K A B
テキスト T AFB ED AFC FE DE

BV (sh) 13 12 11 8 5
EBV (h) 3 3.6 3.8 3.6 3

EBV (sh) 4.33 3.33 2.89 2.22 1.67
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5.2.3 VT (tj)の算出

本アルゴリズムは単語間の距離を最重要視して評
価値計算を行っているが，それに加えて TF/IDF 法
[10]などで用いられるテキスト内での単語の出現頻度
TF(TermFrequency)の概念も考慮する．つまり，テキ
スト T 内で複数回出現した単語はある程度重要視すべ
きである，ということである．
まず，文章から単語に分解する．そのとき，テキス

ト T 内で複数回出現した単語についてはその単語の
EBV (tj)の平均値 AveEBV (tj)を計算する．例えば
文章 saと文章 sb(a≠ b)の２つに単語 tcが１回ずつ現れ
たとすると，AveEBV (tc) = (EBV (sa)+EBV (sb))/2
となる．無論，T 内で出現が１回のみの単語 tj(tj は sh

内の単語とする)に関してはAveEBV (tj) = EBV (sh)
である．
さらに単語 tj の tf 値 (T 内での出現回数)を用いて
以下の式で表される重みWT (tj)を計算する．

Wt(tj) = 1 +
tf(tj)

n
log tf(tj) (5)

ここで，tf(tj)はテキスト T 内での単語 tj の出現回数
である．
そして得られた AveEBV (tj)とWT (tj)を用いて以

下の式でテキスト T で出現する単語 tjの評価値 VT (tj)
を計算する．

VT (tj) = AveEBV (tj) ∗WT (tj) (6)

こうして求められた VT (tj)を，本アルゴリズムでのテ
キスト T 内で出現する単語 tj の評価値とする．表 3
に VT (tj) 算出までの例を示す．テキスト T 内では単
語Cが２回出現しているので tf(C)は 2となっており，
その他の単語については tf値は 1となっている．重み
WT (tj)は tf 値を基に計算しているので，tf 値が 1の
単語については 1，2回出現している単語Cについて 1
より大きな値をとっている．さらに，単語 Cに関して
はEBV (C)の平均も計算する．そして最終的な単語の
評価値 VT (tj)が求められ，本アルゴリズムでは，テキ
スト T 内の単語は，評価値の大きい F，A，B，E，D，
Cの順でキーワード群K へ関連度が高いとみなす．

表 3: VT (tj)算出までの各値の例

キーワード K A B
テキスト T AFB ED AFC FE DE
EBV (sh) 4.33 1.67 2.11 2.22 2.67

単語 A B C D E F
AveEBV (tj) 3.61 4.33 2.11 1.67 2.50 2.56

tf(tj) 2 1 1 2 3 3
WT (tj) 1.28 1 1 1.28 1.66 1.66
VT (tj) 4.62 4.33 2.11 3.20 4.00 5.23

5.3 Wikipediaの内部リンクによる補正

5.3.1 概要

更に，Wikipediaの記事内にある，他記事へのハイ
パーリンク (内部リンク)に着目する．この内部リンク
は，記事の作者が任意に設定できるものであり，内部
リンクが設定されている単語は，記事に関連が深く，着
目してほしい重要語であると考える．ただし，内部リ
ンクは任意に設定できる点から，元クエリには関連性
のない単語である可能性もある．そこで，元クエリと
の関連度を計算する．

5.3.2 計算方法

• LWf (f = 1…p)・・・内部リンクが指定されている
単語

• RWS(LWf )・・・関連単語抽出アルゴリズムで算
出された LWf の評価値

• LWf(ki)・・・キーワード ki が，LWf の内部リン
クが指す記事内に出現する回数

以上の３つから，最終的な評価値を計算する．式は以
下の通り．

• WikiEX(LWf ) = log(Σm
i=1LWf(ki)) + 1

• WordScore(LWf ) = RWS(LWf )∗WikiEX(LWf )

実験を行ったところ，LWf(ki) の値が 0から 100以上
までに渡ったため，極端な評価値差をなくすよう，対
数を取った．この WordScore(LWf )を，最終的な評
価値とする．なお，内部リンクのない単語については，
関連単語抽出アルゴリズムの評価値を最終的な評価値
とする．

6 実験

6.1 クエリの分類

本実験では，ユーザに入力してもらうクエリに対し，
Andreiらの調査 [14]を基に分類を行い，特定のクエリ
にのみ本手法を適用する．分類の仕方は，

1. ナビゲーショナルクエリ

2. トランザクショナルクエリ

3. インフォメーショナルクエリ
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の３つである．以下それぞれについて説明する．
ナビゲーショナルクエリとは，目的のページがただ
一つだけと分かっているクエリである．例えば，ユー
ザが Googleのページへ行きたいと思っているときは，
「Google」という検索クエリを入力する．これらのクエ
リに対してはクエリの拡張を行う必要性がない．なぜ
なら，既存の検索エンジンにこれらのクエリを入れる
と，十分な結果が返ってくるからである．
トランザクショナルクエリとは，ユーザが何か行動
を起こすクエリのことである．例えば買い物や，ファイ
ルのダウンロード，地図を探すといったものが該当す
る．これらに対しては，2章で取り上げたような，ユー
ザプロファイルからのクエリ作成が有効である．
インフォメーショナルクエリとは，ユーザが知識を

得ようと検索するときのクエリである．ユーザ自身が
わからない単語や物事があったとき，それに近しい単
語をクエリとして入れて，その検索結果から新たな知
識を獲得するといった行動に使われる．これらのクエ
リに対して有効に働くことを想定しているのが本シス
テムである．よって，本実験はインフォメーショナル
クエリに対して行う．

6.2 評価方法

本システムの目的は，WWWを辞書のように利用す
る時，すなわちクエリ自体の意味，または関連語につ
いて調べる時に，ユーザの有用な手助けとなるように
働くことを目的としている．よって，被験者にアンケー
トを取り，実際に役に立つと感じるかどうかを調査す
る．具体的には，検索結果の精度向上と，新たな知識
獲得という２つの観点から，生成された関連語のリス
トを閲覧し評価してもらう．システムの比較対象とし
て，[goo],[Web5],[RWS],[EXRWS]の４つを用意した．

[goo]は，NTTレゾナントが運営する検索エンジン
である．

[Web5]は，元クエリによる検索結果上位 5件を適合
文書として取得し，形態素解析の結果を関連単語抽出
アルゴリズムで評価値計算したものである．

[RWS]は，元クエリを用いてWikipediaから適合文
書を取得し，形態素解析の結果を関連単語抽出アルゴ
リズムのみで評価値計算したものである．

[EXRWS] は，本研究の提案手法であり，[RWS] に
Wikipediaの内部リンクを考慮した補正を追加したも
のである．

[goo]は，通常の検索エンジンと同様に，元クエリの
検索結果を上位 10件提示する．[Web5][RWS][EXRWS]
は，元クエリを利用して算出された上位 10件の関連語
をリストにしてユーザに提示する．ユーザはアンケー
トの質問に沿っていると判断した関連語を自ら選択し，

「元クエリ+関連語」を新たなクエリとして gooに投げ，
その検索結果を評価してもらう．事前にクエリを２０
個用意し，被験者５人に，各人が未知であると判断し
たクエリを５つ選択してもらい，計２５個のクエリに
ついてアンケートを取った．クエリのリストは表 7の
通りである．

6.3 結果と考察

アンケートの質問は２種類で，それぞれ５段階評価
で行った．

• 質問１：元クエリの検索結果をより良いものにす
ると思われる関連語を選択し，評価してください．

• 比較対象 [goo][Web5][RWS][EXRWS]

1. 不満:絞り込めるような関連語がなかった

2. やや不満:欲しい情報が得られなかった

3. 普通:わずかだが情報は得られた

4. やや満足:各ページの情報は断片的だが，総合す
れば得られた

5. 満足:どこを見ても文句なく情報が得られた

ここで [goo]は，元クエリでどの程度よい結果が出て
いるかという指標であり，関連語の選択はない．結果
は以下のようになった．

表 4: アンケート１結果

手法 評価値平均 分散
goo 4.48 0.33

Web5 3.92 1.28
RWS 3.8 1.52

EXRWS 3.96 1.16

結果は表4のようになった．実験手法の中では [EXRWS]
の評価値の平均が最も高いが，関連語を追加しない元
クエリのままの [goo]が一番良いという結果となった．
元々よい結果が出ているクエリに余分な単語を追加し，
結果が悪くなる例となってしまった．原因としては，検
索に慣れている実験者が，容易に目的が想像できるク
エリを用意したため，gooにも良い結果が表示されてし
まったことが挙げられる．そこで，被験者３人に，それ
ぞれ gooでは良い結果が出なかった３つのクエリを渡
し，追加実験を行った．表 5から，[goo]より [EXRWS]
が上回る結果となった．今後の実験では，非常に曖昧
なクエリを被験者に渡し，クエリからその目的を想像
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表 5: アンケート１追加結果

手法 評価値平均 分散
goo 3.89 0.10

Web5 4.56 0.47
RWS 4.1 0.54

EXRWS 4.67 0.22

してもらった上で，関連語リストに目的を満たすよう
な語が載っているかどうかを調べる予定である．

• 質問２：興味を引くような関連語があればそれを
選択し、評価してください．

• 比較対象 [Web5][RWS][EXRWS]

1. 不満:そもそも興味のある関連語がなかった

2. やや不満:期待したような知識は得られなかった

3. 普通:新しい知識は得られたが，興味が沸く内容
ではなかった

4. やや満足:新しい知識が得られ，興味は沸いたが、
詳しく知るためには検索をしなおす必要があった

5. 満足:新しい知識が得られ、興味が沸いた。その
興味も検索結果を見ることで満足できた。

表 6: アンケート２結果

手法 評価値平均 分散
Web5 2.24 1.78
RWS 2.52 1.61

EXRWS 3.16 1.33

結果は表6のようになった．提案手法である [EXRWS]
が最も良い結果となった．しかし評価値平均は 3.16と，
やや低い点数であった．新しい知識や興味を得る手段
としては活用できるが，その興味を満足させるために
は，現在のクエリ生成法では不十分であるので，新た
に考える必要がある．

7 おわりに

適合文書の収集先をWikipediaにしても，Web全体
から適合文書を収集した時と劣らない結果が返ってく
ることが分かった．また，ユーザに他の知識をクエリ
として推薦することも可能であることが分かった．

表 7: 実験クエリ一覧

準備したクエリ 被験者選択回数
ロールちゃん 3
縄跳び 跳び方 1
麻雀 点数計算 3
奈良時代 0

おみくじ 結ぶ 0
ほぼ日手帳 2
赤兎馬 1

麻雀 ルール 0
ゴルフ 打ち方 0
劉備 桃園 3
切手 価値 0
釘宮 日野 2

ミニマル・ミュージック 2
ホステージ 3

スタン・ハンセン 0
リボルビング払い 1

iPS細胞 2
大富豪 地方ルール 1

NP完全問題 0
インサイダー取引 1

今後も，検索結果の精度向上と新たなクエリ推薦の
２点について研究を行う．前者はまず，考察で述べた
再実験に加え，インターネットが苦手な層に意見を聞
き，どのようなクエリを入力したときに結果が定まら
ず苦労するのか，について調査を行った上で，それら
のクエリに本手法が有効に働くのかどうかを実験する．
後者は，ユーザがどのようなクエリに興味を持ち，ま
たどのようなクエリで検索を行うと，その興味を満足
させることができるのかを検討する．
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