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1. 1. 1. 1. はじめにはじめにはじめにはじめに    
ユーザが検索エンジンにクエリを入力して検索を行う際，

検索エンジンが返すウェブページ集合にはクエリに関する

よく知られた情報から意外な情報まで様々な情報が含まれ

る．例えば，クエリが“落合博満”という語であった場合，

“落合博満は首位打者を獲得したことがある．”という情報

は多くの人が知っている情報であるが，“落合博満はガンダ

ムマニアである．”という情報は一般にあまり知られていな

い意外な情報であるといえる．クエリに関する一般的な情報
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は，検索結果の上位のページに記述されていることが多いた

め，ユーザは上位のページを閲覧することでクエリに関する

一般的な情報を取得できる．一方，クエリに関する意外な情

報は検索結果の下位のページに記述されているか，上位のペ

ージに記述されていても，そのページ内の他の多くの情報に

埋もれてしまい，発見が困難であるという問題がある． 意
外な情報を発見することで，ユーザがある地域の観光をして

いるときに周辺の地域や建物に関する意外な情報を提示し，

ユーザの興味を喚起するといったことが可能になる．  
本研究では，“主題語”と“関連語”という観点から情報

を捉える．例えば，“落合博満”を主題語としたとき，関連

語には“首位打者”，“秋田”，“ガンダム”など様々な語があ

り，“落合博満”と“首位打者”からなる情報のひとつとし

て“落合博満は首位打者を獲得したことがある．”が挙げら

れる．主題語および関連語については３章で詳しく述べる．

本稿では，大きく以下の３つの段階に分けて意外な情報を発

見する． 
(1). 入力語（主題語）を与え，その関連語集合 =, , … , を収集する． 
(2). およびの同位語の関係との認知度に基づいてに

対するの意外度を求める． 
(3). （２）で求められた意外度の高い関連語を含む情報を求

める． 
（１）では，主題語の関連語を収集する情報源として

Wikipedia1
の記事を用いる．（２）では，Wikipedia の記事

間のリンク構造と語の上位下位関係を用いて主題語と関連

語の関連度を測り，“落合博満”という主題語にとって“野

球”よりも“ガンダム”という語の方が意外度が高いという

ことを求める．（３）では，意外度が高いと判定された関連

語を含む文を Wikipedia の記事から抽出する 
我々は人物名，地名，製品名，施設名，および組織名の5

つのカテゴリに含まれる75の語を入力語として実験を行っ

た．実験により，主題語と関連語の同位語を考慮すること，

および関連語の認知度を考慮することは意外な情報を発見

するために有効であるということが明らかになった． 

 
2. 2. 2. 2. 関連研究関連研究関連研究関連研究    

Nodaら[1]はWikipediaのカテゴリ間の関係を分析するこ

とで意外性のある知識を発見する手法を提案した．彼らの手

法を用いることで，“麻生太郎”は“日本の内閣総理大臣”

というカテゴリに属している一方で“オリンピック射撃競技

日本代表選手”というカテゴリにも属しているといった情報

を発見することができる．しかし，彼らの手法では，

Wikipediaのカテゴリとして作成されていない情報は抽出で

きないという問題点がある．Nadamotoら[2]は，ブログや

SNSといったコミュニティ型コンテンツを対象として，コミ

ュニティ内の議論においてユーザが気づいていない情報を

発見する手法を提案している．彼らの手法では，特定の構文

パターンを用いているため，発見できる情報のタイプに制約

があるが，我々は構文パターンを用いないため，意外な情報

をより柔軟に発見することができる．Liuら[3]の研究では，

2つのウェブページを与えたときに，一方のウェブページに

しか含まれていない意外な情報を，各ウェブページに含まれ

る語を比較することで発見する手法を提案している．彼らが

                                                   
1 http://ja.wikipedia.org/ 
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2つのウェブページを与えて意外な情報を発見するような状

況を想定しているのに対して，我々はあるキーワードに関す

る意外な情報を発見するような状況を想定している． 
 
3. 3. 3. 3. 意外な情報意外な情報意外な情報意外な情報    
本章では，我々が対象とする意外な情報について述べる． 

まず，本研究では情報を“主題語” と“関連語” という

観点からとらえる．主題語とは意外な情報を求める対象とな

る人物名や地名などの語である．関連語とは，主題語に対し

て決まるものであり，主題語と何らかの観点において関連の

ある語である．例えば，“落合博満” という主題語の関連

語としては，“元プロ野球選手” や“中日ドラゴンズ”，

“秋田県”，“ガンダム” など，様々な語があげられる． 

 次に，同位語について述べる．同位語とは，共通の上位語

をもつような語のことである．例えば，“落合博満”と“王

貞治”は，“元プロ野球選手”という共通の上位語をもつた

め，同位語である．さらに，“落合博満”と“麻生太郎”も，

“男性”という共通の上位語を持つため，同位語である．た

だし，“落合博満”の同位語としては，“麻生太郎”よりも

“王貞治”の方が，同位語としてよりふさわしいと考えられ

る．この理由として，“落合博満”と“王貞治”は，“元プ

ロ野球選手”の他にも，“男性”や“三冠王を獲得した選手”

のように，多くの共通の上位語を持っているという点があげ

られる．つまり，ある語の同位語の中には，より同位語らし

い語と同位語らしくない語が存在する． 

 以上をもとに，ある情報が与えられたときに，それに含ま

れる主題語と関連語，さらにそれぞれの同位語がどのような

関係のときに人はその情報を意外であると感じるかを“落合

博満”が主題語である４つの例を用いて説明する．まず，“落

合博満は首位打者を獲得したことがある．”という情報は，

多くの人にとって意外ではないと考えられる．この理由は，

野球選手が首位打者を獲得することは一般的によく知られ

ているためである．つまり，“落合博満”の同位語らしい語

も，関連語として“首位打者”という語をもちうるためであ

る（図1(a)）．次に，“落合博満は秋田県出身である．”と

いう情報と“落合博満はガンダムマニアである．”という情

報について考える．この場合，“落合博満”の同位語らしい

語の関連語には，“秋田県”や“ガンダム”という語は全く

含まれないか，ごく一部の同位語の関連語にのみ含まれる．

しかし，この2つの情報があったとき，前者は広くは知られ

ていないが意外性は低く，後者は広くは知られておらずかつ

意外性が高いと考えられる．なぜなら，前者の場合，どの野

球選手もいずれかの都道府県の出身であり，“落合博満は秋

田県出身である．”という情報はその一例でしかないためで

ある．つまり，“落合博満”のより同位語らしい語は，“秋

田県”のより同位語らしい語，つまり都道府県名を関連語と

してもっているためである（図1(b)）．一方後者の情報の場

合，野球選手は一般にアニメ好きであるというイメージがな

いため，“落合博満はガンダムマニアである．”という情報

の意外性は高い．つまり，“落合博満”の同位語らしい語は，

関連語として“ガンダム”の同位語らしい語を持っていない

ためである（図1(c)）．ここで，“落合博満は成田山名古屋

別院大聖寺で中日ドラゴンズの優勝祈願をした．”という情

報を考えると，“落合博満”の同位語らしい語は“成田山名

古屋別院大聖寺”の同位語らしい語を関連語として持たない．

しかし，“成田山名古屋別院大聖寺”が一般に広くは知られ

ていない認知度の低い語であるため，そのような情報を聞い

ても人は意外とは感じないということが考えられる．つまり，

主題語に対する各関連語の意外度を測るためには，各関連語

の認知度も考慮する必要がある． 

 以上より，本研究では，“主題語の多くの同位語らしい語

が，認知度の高い関連語およびその同位語らしい語と関連を

持たないような主題語と関連語を含む情報”は意外であると

いう仮説を立てる．そして，ある主題語とある関連語が与

えられたときに，との関連の低さを求める関数Rel, と の認知度の高さを求める関数Cogを定義し，最終的にそ

れらを組み合わせた関数,  = , , 
を定義することでに対するの意外度を測る．    

 
4. 4. 4. 4. 主題語と関連語の組合せの意外度の計算主題語と関連語の組合せの意外度の計算主題語と関連語の組合せの意外度の計算主題語と関連語の組合せの意外度の計算    

主題語に対する各関連語の意外度を計算する際の流れは

以下のようになる． 
1. 主 題 語  を 与 え ，  に 対 す る 関 連 語 集 合 = , , … , を収集する． 
2. 主題語の上位語集合と同位語集合，各関連語の上位語

集合と同位語集合を収集する． 
3. 主題語に対する各関連語の関連度Rel, を求める． 
4. 各関連語の認知度Cogを求める． 
5. 主題語に対する各関連語の意外度Unexp, を求める． 
次節以降では，それぞれの手法について説明する．  

4444....1111    関連語の収集関連語の収集関連語の収集関連語の収集    
本研究で我々が関連語を収集する情報源として選択した

のは主題語を見出し語とする Wikipedia の記事である．

我々が Wikipedia の記事を選択した理由は大きく２つある．

１つ目は，Wikipedia の記事には見出し語に関連のある情報

のみが記述されているため，ノイズとなる語が比較的含まれ

にくいという利点がある．２つ目は， Wikipedia の記事中

には客観的な内容が記述されているためである．我々が対象

とする意外な情報とは，誰かの意見や感想ではなく，客観的

な視点から記述されている文であり，この点からも
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Wikipediaの記事は関連語の情報源として適しているといえ

る．これらに加えて，Wikipedia のポリシーとして，見出し

語と関連のない語についてはリンクを作成しないことにな

っている．以上のような理由から，本研究では主題語が見出

し語となっている Wikipedia の記事中でリンクが貼られて

いる全ての語をその主題語の関連語集合として収集する．  
4444....2222 同位語および上位語の取得同位語および上位語の取得同位語および上位語の取得同位語および上位語の取得 

主題語の同位語を得るために，本稿では ALAGIN フォー

ラムから提供されている上位語階層データ
2
を用いる．この

データは，Wikipedia で記事の見出し語やカテゴリ名となっ

ている名詞句をその上位語，下位語関係に基づいて階層化し

たものである．これを用いることで，ある語の上位語集合や，

ある語と共通の上位語をもつ同位語集合を求めることが可

能となる．  
4444....3333 主題語と関連語の関連度主題語と関連語の関連度主題語と関連語の関連度主題語と関連語の関連度 
 本節では，提案手法の詳細を説明する前に，図 6 を用いて

提案手法のアイデアを直感的に説明する．図 6 のグラフは下

記のノード集合から構成される．以下では，主題語を，語の
上位語集合を，語の下位語集合を，語の関

連語集合をとする． 
  = ． 
  = | ∈ ． 
  = | ∈ ,  ∈ ,  ∉ ． 
  = | ∈ ． 
  = | ∈ ,  ∈ ． 
  = | ∈ ,  ∈ ,  ∉ ． 
図 6 では，黒丸，白丸，黒三角，白三角のノードはそれぞれ，，，の語に対応している．そして四角のノードは
またはの語に対応している． 
 また，エッジについては，上位語・下位語の関係にある２

語間および，ある語とその関連語の２語間に存在する．以下

で，, はノードとノードの間にエッジが存在するこ

とを表す． 
 , 	where	 ∈ ． 
 , 	where	 ∈ ,  ∈ , and	 = ． 
 , 	where	 ∈ ,  ∈ , and	 = ． 
 , 	where	 ∈ ,  ∈ , and	 = ． 
 , 	where	 ∈ ,  ∈ , and	 = ． 
 , 	where	 ∈ ,  ∈ , and	 = ． 
このグラフにおいて，と ∈ の間にエッジは存在しない．

これは，主題語と主題語の関連語の関係の強さを測るために，

主題語からその同位語を経由した際の，主題語から各関連語

への辿り着きやすさを求めるためである．つまり，主題語の

同位語から辿り着くのが“容易”な関連語は，主題語にとっ

て意外な語ではないと考える．既に述べたように，“首位打

者”という語は“落合博満”という語にとって意外ではない．

これは，“落合博満→野球監督→野村克也→首位打者”    や“落

合博満→スポーツ選手→イチロー→首位打者”のように，“落

合博満”からその同位語らしい語を通って直接“首位打者”

に到達できるパスが沢山あるためであり，このようなとき，

容易に辿り着けると考える．一方で，“落合博満”の同位語

らしい語から 1 ステップで“秋田県”に到達できるパスはそ

れほど多くない．しかしこの場合でも，“落合博満→野球監

督→野村克也→京都府→都道府県→秋田県”のように，“落

                                                   
2 http://nlpwww.nict.go.jp/corpus/ 

図図図図    2222        主題語を“落合博満”主題語を“落合博満”主題語を“落合博満”主題語を“落合博満”としたときのとしたときのとしたときのとしたときのグラフの例グラフの例グラフの例グラフの例    
Fig. Fig. Fig. Fig. 2222        An example of the graph for a theme term An example of the graph for a theme term An example of the graph for a theme term An example of the graph for a theme term 

"Hiromitsu Ochiai""Hiromitsu Ochiai""Hiromitsu Ochiai""Hiromitsu Ochiai"    
 
合博満”の同位語らしい語から，“秋田県”の上位語を経由

して“秋田県”に到達するパスは多数存在する．しかし，“ガ

ンダム”の場合，“ガンダム”の上位語を考慮したとしても，

“落合博満”の同位語らしい語から“ガンダム”に到達する

パスはほとんど無いと考えられる．もちろん，“落合博満”

の同位語らしくない語を経由すれば，“落合博満→男性→麻

生太郎→ローゼンメイデン→アニメ→ガンダム”のようなパ

スは存在する．このような場合，“落合博満”から“ガンダ

ム”に辿り着くのは“困難”であると考える． 
以上のアイデアをもとに，以降では提案手法の詳細を述べ

る．まず，主題語と各関連語の関係の強さを評価するために，

上記のグラフを構築する．そして，主題語と関連語の関連の

有無を，その２語間のパスの有無とみなす．さらに，主題語

から関連語へのグラフ上での辿り着きやすさを主題語と関

連語の関連の強さとみなす．つまり，主題語から辿り着きに

くい関連語ほど，主題語と関連の低い語となる． 
次節以降では，グラフを３つのグラフに分割し，各グラフ

を段階的に評価することで２語の関連度を測る手法につい

て説明する． 
4444....3.13.13.13.1 主題語に対する同位語らしさの計算主題語に対する同位語らしさの計算主題語に対する同位語らしさの計算主題語に対する同位語らしさの計算 
 まず，主題語とその上位語および同位語から構成される

２部グラフ =  ∪  ∪ , について考える．ここで，
はと ∪ の間の枝集合である．語 ∈ と語 ∈  ∪ 
が上位下位関係にあるとき，との間に枝が存在する． 
 本研究ではこの２部グラフに次式で表される Co-HITS ア

ルゴリズム[4]を適用し，の各語について，との同位語ら

しさを求める． 

  = 1      ∈∪  (1) 

  = 1      ∈  (2) 

ここで，は語の初期値，は語の初期値である．

Co-HITS アルゴリズムでは，より多くの枝をもつノードほ

ど，枝の重みは小さくなる．具体的には，からへの枝の
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重 みは  = 1 ||⁄ ，  か ら  へ の枝の重 みは = 1 ⁄ と表される．さらに，Co-HITS アルゴリ

ズムはノードの初期値も考慮する．本手法ではの初期値を 1，
他のノードの初期値を 0 とする． ∈ 0,1および ∈ 0,1は，の重要度を表すパラメータである．ではのみが初

期値１をもつので，およびの値によって Co-HITS の結

果に大きな差がなかったため，本研究では =  = 1とした．  
4444....3.23.23.23.2 主題語に対する関連語の関連度の計算主題語に対する関連語の関連度の計算主題語に対する関連語の関連度の計算主題語に対する関連語の関連度の計算１１１１ 
 主題語と各関連語の関連度を求めるために，，，およ

びから構成されるグラフを作成する．このグラフは有向

グラフであり，語 ∈  ∪  ∪ が語 ∈  ∪  ∪ の関連

語であるとき，からに向かって枝が存在する．このグラフ

に対して，我々は biased PageRank アルゴリズム[5]を適用

する．PageRank アルゴリズム[6]では，ページからページ
にリンクが存在する場合，の重要度がに伝播する．をの重要度，をがリンクしているウェブページ集合とする．

リンクの重要度は等しいと考え，から ∈ へは ||⁄
の重要度が伝播する．の値もまたをリンクするウェブ

ページによって再帰的に決まる．をにリンクを張ってい

るページ集合，をグラフ中のノード数，αをダンピングファ

クターとすると，は次式により求められる． 

  =   ||∈  1    (3) 

本研究ではα = 0.85とした．ここで，各関連語へのからの辿

り着きやすさを測るため，biased PageRank の考えを用いて，

式（４）の1   ⁄ を次式のように変更する． 

  =   ||∈  1   ∑ ∈  (4) 

はノードの初期値であり，次式により求める． 

  =  ∑ ∈ 					if	 ∈ 				0																							otherwise (5) 

は 4.3.1 項で求められた，に対するの同位語らしさ

である．式（５）をグラフに適用し，ノードの値が収束し

たときにの中で値が低いノードはと関連度の低い語であ

るといえる．この段階では，の同位語らしい語と直接関連

のある語のみ考慮しているため，次節では関連語の上位語を

通して関連のある語も考慮する． 
4444....3.33.33.33.3 主題語に対する関連語の関連度の計算主題語に対する関連語の関連度の計算主題語に対する関連語の関連度の計算主題語に対する関連語の関連度の計算２２２２ 
 最後に， ∈ の上位語を考慮することでと各関連語の関

連度を求める．語 ∈ に対して，我々はまず全ての同位語

を収集する．およびその同位語の集合を，の上位語集合

をとし，２部グラフを構築する．にはに含まれる語も

存在する．語 ∈ と語 ∈ が上位下位関係にあるとき，

２語の間に枝が存在する．この２部グラフに対して Co-HITS
アルゴリズムを適用する．に含まれるノードの初期値は全

て0である．の語がに含まれる場合，その語は 4.3.2 項で

求められた値を初期値としてもつ．の語がに含まれない

場合，その語の初期値は0である．のオーソリティ度を，のハブ度をとしたとき，各ノードの値は次式により求め

られる． 

  = 1      ∈  (6) 

  = 1      ∈  (7) 

 
ここでおよびはそれぞれとの初期値であり， = 1 ||⁄ ， = 1 ⁄ である．に含ま

れる語の初期値はいずれも0であるため，の値は1とした．の値の違いによる影響については５章で検証する．  
上記の計算を主題語の各関連語について行い，式（７）

により求められるの値を, とする． 
4444....4444 関連語の認知度の計算関連語の認知度の計算関連語の認知度の計算関連語の認知度の計算 
 関連語の認知度を測る方法として，本研究では次の２つを

用いる．１つ目は，Wikipedia の全記事集合に対してリンク

関係をエッジとするグラフを構築して PageRank アルゴリ

ズム[6]を適用し，PageRank の値を認知度とする方法である．

PageRank アルゴリズムでは，多くの記事から参照されてい

る記事は高い PageRank の値をもつため，我々はそのような

記事の見出し語の認知度は高いと仮定する．語が見出し語

である記事の PageRank の値をとする．2 つ目

は，関連語をクエリとしてウェブ検索をした際の検索結果数

をその語の認知度とみなす方法である．本研究では Yahoo!
ウェブ検索 API3

を用いて各関連語に対するウェブ検索の検

索結果数を取得する．語のウェブ検索の検索結果数をとする． 
4444....5555 関連語の意外度の計算関連語の意外度の計算関連語の意外度の計算関連語の意外度の計算 
 これまで述べてきた，主題語と各関連語の関連度および各

関連語の認知度を用いて，主題語に対する各関連語の意外度

を求める．4.3.3 項で求められた関連語の関連度は，値が低

いほど主題語との関連度が低く，意外度が高いので，意外度

を計算する際にはその逆数をとる．一方，関連語の認知度に

関しては，認知度が高いほど意外度は高くなる．これらの考

えに基づいて，PageRank アルゴリズムを用いて関連語の認

知度を求める場合の主題語に対する関連語の意外度, を次式により求める． 

 ,  = 1,  ∙  (8) 

また，検索結果数を用いて関連語の認知度を求める場合の主

題語に対する関連語の意外度, を次式により求

める． 

 ,  = 1,  ∙ log  (9) 

 
5555....    実験実験実験実験    
提案手法の有効性を検証するために実験を行った．実験で

は，次の２つの点を明らかにすることを目的とする．（ⅰ）

意外な情報を発見する際の，関連語の認知度を考慮すること

の重要性．（ⅱ）意外な情報を発見する際の，主題語及び関

連語の同位語間の関係を考慮することの重要性． 
これらを明らかにするために，我々は６つの提案手法と４

つの比較手法を用いた．６つの提案手法では，各関連語の意

外度を式（９）または（10）により求める．ここで，式（７）

中のの値による影響を調べるため，の値を0.25，0.5，0.75
                                                   
3http://developer.yahoo.co.jp/webapi/search/websearch/v1/
websearch.html 
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とした場合の結果を比較した．これ以降，式（９）を用い， の値を0.25，0.5，0.75としたときの手法をそれぞれPR，PR，PRと記述する．同様に，式（10）を用い，の値

を0.25，0.5，0.75としたときの手法をそれぞれHIT，HIT，HITとする． 
１つ目の疑問を検証するために，主題語と関連語の関連の

強さのみを考慮する手法を用いた．主題語に対する関連語の意外度は,  = 1 , ⁄ により計算される．

この手法においても，の値を0.25，0.5，0.75とし，それぞ

れの結果を比較した．の各値に対する手法をREL，REL，RELとする．次に，２つ目の疑問を検証するために，“落合

博満 ガンダム”のように，主題語と各関連語から検索用ク

エリを作成し，検索結果数が少ない順に関連語を順位付けす

る手法を用いた．以後，この手法をTCと記述する． 
本研究では，主題語が見出し語である Wikipedia の記事か

ら意外な情報を抽出する．主題語と関連語が与えられると，

記事中でその関連語を含む１文を求め，意外な情報とする． 
5555....1111    主題語主題語主題語主題語    
本実験では，人物名，地域名，製品名，施設名，および組

織名の５つのカテゴリそれぞれに対して 15 個，合計 75 個の

主題語を用いた．ある情報の意外度を人が評価する際，主題

語自体に対する認知度が全く無い場合，その語に関するどの

ような情報もユーザにとっては意外ではないと考えられる．

そのため，我々はまず Wikipedia の記事間の参照関係をもと

に全ての記事の PageRank の値を計算し，その値の上位５%
にあたる 17,325 個の主題語を抽出した．また，主題語に対

する関連語の数が少ないほど，意外な情報を発見できる可能

性は低いと考え，抽出した主題語を 2 つの集合に分けた．一

方の集合 A は，150 個以上の関連語をもつ主題語から成り，

もう一方の集合 B は関連語の数が 150 個未満の主題語から

成る．集合 A には 4,854 個，集合 B には 12,471 個の主題語

が含まれる．最後に，実験に用いる主題語として，５つの各

カテゴリに属する主題語を集合 A からランダムに 10 個ずつ，

集合 B からランダムに５個ずつ選んだ． 
5555....2222    実験手順実験手順実験手順実験手順    
 本実験では，５名の被験者を用いて評価を行った．５名の

被験者は，30 代の男性２名，20 代の女性 2 名，30 代の女性

１名であった．評価を行うにあたり，以下に述べる手順で主

題語ごとにアンケートを作成した．まず，６つの提案手法と

４つの比較手法に対して 1 つの主題語を与えると，各手法は

関連語を意外度が高い順にランキングして返す．我々は各手

法の上位５個の関連語を選択して 1 つの集合とし，関連語と

その関連語に対する意外な情報の組をランダムに並べて被

験者に提示する．その後，意外度を１から４の４段階でスコ

ア付けしてもらった．スコアが高いほど，その情報の意外度

は高いということを表す．１つの主題語に対して１枚のアン

ケートを作成し，合計で 75 枚のアンケートを作成した．そ

して，順序効果を考慮して５つの評価用セットを用意した． 
被験者の評価後，各情報に対する５名の被験者の平均値を

求め，その値をその情報の意外度とした． 
5555....3333    結果結果結果結果    
 ５つの各カテゴリにおける各手法の nDCG[7]の値を表１

に示す．この結果を見ると，いずれのカテゴリにおいても６

つの提案手法のいずれかが最も高い nDCG の値をとっている

ことがわかる．主題語および関連語の同位語のみを考慮し， 

表表表表    1111        5555 つのカテゴリに対する各手法のつのカテゴリに対する各手法のつのカテゴリに対する各手法のつのカテゴリに対する各手法の nDCG@5nDCG@5nDCG@5nDCG@5 の値の値の値の値    

Table Table Table Table 1111        Performance comparison of each category for ten Performance comparison of each category for ten Performance comparison of each category for ten Performance comparison of each category for ten 
methods measured by nDCGmethods measured by nDCGmethods measured by nDCGmethods measured by nDCG    

 

関連語の認知度を考慮していないREL，REL，およびREL
の nDCG@5 の全カテゴリの平均値はいずれの提案手法の値よ

りも低かった．この結果から，関連語の認知度を考慮するこ

とは意外な情報を発見する際に有効であるといえる．主題語

および関連語の同位語を考慮していないTCは全てのカテゴ

リで最も低い値となった．この結果は，主題語および関連語

の同位語を考慮することの有効性を示している．また，本実

験の結果からは，式（７）におけるの値や，関連語の認知

度の求め方による大きな違いは見られなかった． 

 提案手法によって発見された情報のうち，被験者によって

意外であると判定された情報の例を表２に示す．提案手法で

は“秋田県”という主題語に対して“生活習慣病”という語

が意外な語として発見された．“秋田県”の同位語としては

他の都道府県名が同位語らしい語として評価され，“生活習

慣病”の同位語としては病名が同位語らしい語として評価さ

れていた．一般的に，都道府県は特定の病気と関連をもって

おらず，かつ“生活習慣病”という語の認知度は高いといえ

る．そのため，提案手法によって“生活習慣病”という語の

意外度を高く評価できていた． 

最後に，各カテゴリにおいて少なくとも１つ意外な情報を

発見できた主題語の数およびその割合を表３に示す．関連語

を 150 個以上もつ主題語については 40%の割合で，関連語が

150 個未満の主題語については 24%の割合で意外な情報を発

見できていた．意外な情報を発見できなかった主題語につい

てその原因を分析してみると，主に２つの原因があることが

わかった．１つ目は，関連語が多数ある場合でも，Wikipedia

の記事の中に意外であると感じる情報がない場合である．特

に施設名と組織名のカテゴリではこの傾向が強く見られた．

２つ目は，主題語の同位語と関連語の関係の強さに着目する

という提案手法の特性にある．例えば，“デジタルカメラ”

という主題語の記事の中には，“通常「デジカメ」と略称さ

れるが，「デジカメ」は，日本国内では三洋電機や，他業種

各社の登録商標である．”という情報があり，これは意外な

情報の候補の１つであるといえる．この情報の中の関連語は

“三洋電機”であるが，この関連語は“デジタルカメラ”の

同位語である他の多くの電化製品と関連があるため，提案手

法では意外な関連語として発見することはできなかった． 

 

6666. . . . まとめと今後の課題まとめと今後の課題まとめと今後の課題まとめと今後の課題    
本稿では，クエリとして与えられた主題語に関する意外な

情報を発見することを目的とし，主題語に対する関連語の意

手法 人物 地域 製品 施設 組織 平均 TC 0.705 0.757 0.773 0.787 0.780 0.760 REL 0.805 0.792 0.837 0.800 0.853 0.817 REL 0.807 0.803 0.839 0.800 0.857 0.821 REL 0.807 0.808 0.841 0.804 0.852 0.822 PR 0.8280.8280.8280.828    0.830 0.846 0.8250.8250.8250.825    0.860 0.8380.8380.8380.838    PR 0.824 0.830 0.851 0.821 0.860 0.837 PR 0.818 0.836 0.8580.8580.8580.858    0.820 0.854 0.837 HIT 0.798 0.832 0.843 0.824 0.856 0.830 HIT 0.791 0.834 0.843 0.823 0.867 0.832 HIT 0.790 0.8380.8380.8380.838    0.847 0.822 0.8720.8720.8720.872    0.834 
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表表表表    2222        提案手法により発見された意外な情報の例提案手法により発見された意外な情報の例提案手法により発見された意外な情報の例提案手法により発見された意外な情報の例    

Table Table Table Table 2222        Examples of discovered unexpected informationExamples of discovered unexpected informationExamples of discovered unexpected informationExamples of discovered unexpected information

 
表表表表    3333        各カテゴリで意外な情報が発見された主題語の数各カテゴリで意外な情報が発見された主題語の数各カテゴリで意外な情報が発見された主題語の数各カテゴリで意外な情報が発見された主題語の数    

Table Table Table Table 3333        The number and the ratio of The number and the ratio of The number and the ratio of The number and the ratio of theme terms that theme terms that theme terms that theme terms that 
could find unexpected informationcould find unexpected informationcould find unexpected informationcould find unexpected information    

カテゴリ 関連語150個以上 関連語150個未満 合計 

人物 6 10⁄  3 5⁄  9 15⁄  

地域 3 10⁄  0 5⁄  3 15⁄  
製品 5 10⁄  2 5⁄  7 15⁄  
施設 4 10⁄  0 5⁄  4 15⁄  

組織 2 10⁄  1 5⁄  3 15⁄  

 
外度を計算する手法の提案を行った．我々は，主題語の多く

の同位語らしい語が，認知度の高い関連語およびその同位語

らしい語と関連を持たないような主題語と関連語を含む情

報は意外な情報であるとし，グラフにおいて主題語から各関

連語への辿り着きづらさと各関連語の認知度をもとに主題

語に対する関連語の意外度を求めた．また，実験により，主

題語と関連語それぞれの同位語を考慮すること，関連語の認

知度を考慮することは意外な情報を発見するうえで有効で

あることを明らかにした． 
本稿では Wikipedia を対象として関連語および意外な情

報を抽出したが，今後は別の情報源も対象とする予定である．  
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主題語 関連語 意外な情報 
エアバッグ 消防法 エアバッグが，火薬の使用が当時の日本の消防法に抵触してしまうことから，日本でエア

バッグが開発されることはなかった． 
法隆寺 文化財防火 

デー 
この火災がきっかけで文化財保護法が制定され、火災のあった 1 月 26 日が文化財防火デ

ーになっている． 
モナコ 伊達公子 クルム伊達公子：現在モナコ在住． 
三井グループ 東京ディズニ

ーランド 
東京ディズニーランド・東京ディズニーシー内には三井住友銀行（旧三井銀行→さくら銀

行、以下同）の出張所がある． 
秋田県 脳卒中 特に日本酒の消費量が多く酒の飲み過ぎに加えて，雪国のため保存食である漬け物などの

塩分過多が加わり，脳卒中などの生活習慣病での死亡率も高くなっている． 
駅弁 土瓶 1922 年，鉄道省は衛生上の理由により土瓶を禁止したためガラス製のものが登場した． 
野比のび太 一次方程式 しかし，「2/3 ÷ 0.25 ÷ 0.8 = 10/3」という難解な答えを正解に導いたり，本来中学校

で習うはずの一次方程式「3/8 x = 9/10」を解いたこともあり，100 点を取っている． 
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