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This paper presents a novel method of calculating similarity between two TV programs by using summaries as a part of 
Electronic Program Guide (EPG). Most previous methods used statistics such as tf-idf based cosine measure of word vectors, 
whose words are appeared in the summaries. However these approaches were not effective for calculating similarity between 
TV programs because broadcast summaries are too short to obtain reliable statistics. Our method generates a graph structures 
whose vertexes are TV programs and words. These words are connected by word relations which are extracted from Web 
automatically. Similarity between two TV programs is calculated based on the relativeness of two TV program’s vertexes in 
the graph structure. Through experiments, our method showed effectiveness of calculating similarities between two TV 
programs compared with the baseline approaches. 

 

1. はじめに 

NHK では、ブロードバンド回線を通じて放送した番組を配信

する NHK オンデマンド 1 という動画サービスを行っている。

NHK オンデマンドでは、見逃し番組、ニュース番組、そして過

去に放送した番組である特選ライブラリーなど、2012 年 1 月現

在で 7,000 本近い番組が配信され、今後も配信番組数の増強

が予定されている。これらの多くの番組からユーザが嗜好に合

った番組を選択できるように、NHK オンデマンドのインターフェ

ースでは、選択した番組に関連する番組が提示される。ユーザ

は、提示された関連番組の中から一つの番組を選択し、さらに

は選択した番組に対して提示された関連番組を一つ選択すると

いった操作を繰り返すことにより、嗜好に合った番組を芋づる式

に探し出すことができる。しかし、ユーザが選択する関連番組は

その提示順位に大きく依存し、たとえ関連番組として提示されて

も下位の順位にある番組は選択されにくい(図 1)。ユーザの嗜

好をより良く反映した番組検索を実現するためには、どのような

関連番組を提示するか、また、提示する関連番組をどのようにラ

ンキングするかが重要となる。 
これまで我々は、テレビの電子番組表(EPG)中の番組概要文

に現れる単語を手掛かりとして、関連番組を提示する手法を提

案している[Goto 2010]。しかし、この手法では単語表記の完全

一致を手掛かりとしているため、類似性評価の際に問題が生じ

ることがある。例えば、以下の 2 つの文は同じような内容を述べ

ているが、表記が一致する名詞や動詞が出現しないため類似し

ていないと判定されてしまう。 
 
[文 1]  生活習慣病の治療のポイントを伝える。 

[文 2] 高血圧を改善するための減塩や薬物療法の進め方な

ど、視聴者からの疑問に答える。 
 
もし、「高血圧」が「生活習慣病」の一つであり、「減塩」や「薬

物療法」が「治療」の一つであることが分かれば、この 2 つの文

は類似していると判断できるかもしれない。 
そこで本稿では、単語間の関係(因果関係や上位下位関係

など)を Web から抽出し、この単語間の関係を利用した文書間

の類似性評価手法を提案する。提案手法では、2 つの文書に

出現する名詞間を自動獲得した関係で結ぶことによりグラフ構

造を生成し、ランダムウォークを用いてグラフ上のノード間の関

連度スコアを算出することにより、2 つの文書の類似性を評価す

る。実験では NHK オンデマンドで実際に提示された関連番組

を対象とした類似性評価を行い、提案手法の結果は従来手法

と比較して人手による類似性評価結果に近いことを示す。 

2. 関連研究 

従来、ユーザが選択した商品の関連商品を提示する推薦シ

ステムの研究は盛んに取り組まれている。これらの推薦システム

で用いられるアプローチは、対象コンテンツの内容に基づいて

ユーザに商品を推薦する内容ベースフィルタリングと、類似する

嗜好を持つユーザの情報を利用して商品を推薦する協調フィ

ルタリングの 2 種類に分類できる。 
内容ベースフィルタリングは従来の情報検索技術を利用する

もので、コンテンツやユーザプロファイル、さらにはユーザが入

力するクエリー間の類似度をもとに、商品をユーザに推薦する。

Goto らは、放送番組の概要文に含まれる単語に対して Okapi-
BM25[Robertson 1999]によって重み付けを行うことにより複数の

番組間の類似性を評価し、ユーザが一つの番組を選択した際
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図 1. 関連番組の提示順位に対するユーザの選択数
(2010 年 9 月～2011 年 5 月における 

NHK オンデマンドのクリック数) 
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に、類似する別の番組を推薦する手法を提案している[Goto 
2010]。奥らは、時間帯や天気、同伴者、予算などのユーザの状

況に応じて変化するユーザプロファイルをモデル化し、状況依

存型の推薦システムを提案している[奥 2007]。 
近年、推薦システムとして協調フィルタリングを利用した手法

が実用システムとして効果を上げている。Amazon では、ユーザ

の購入履歴を基にアイテム間の類似性を評価する Item-to-Item 
Collaborative filtering を行い、「この商品をチェックした人はこん

な商品もチェックしています」といった商品の推薦を行っている

[Linden 2003]。Koren らは、ユーザと商品を行と列としてユーザ

の嗜好を数値化した行列を作り、この行列を特異値分解して欠

損値(ユーザの嗜好が不明な商品に対する嗜好の評価値)を推

定する Matrix Factorization を利用したアルゴリズムを提案し、

NetFlix が主催したコンテストで優秀な成績を挙げている[Koren 
2009]。 

本稿では内容ベースフィルタリングを拡張し、商品に関する

テキストに含まれる単語表記が一致しなくても適切に商品間の

類似性を評価する手法を提案する。本手法は協調フィルタリン

グにおいても、ユーザの商品に対する嗜好を数値化した行列を

作る処理などで有用である。また、内容ベースフィルタリングと

協調フィルタリングの両方を用いるハイブリッドなアプローチも提

案されており[Melville 2010]、本手法はこのようなアプローチに

おける精度向上にも繋がると考えられる。 

3. 単語間関係の獲得 

本章では、提案する文書間の類似性評価手法で利用する単

語間の関係の獲得手法について説明する。単語間の関係とし

て、番組概要文の類似性評価で効果が期待できる以下の 4 種

類の関係を利用する。 
 
・ 上位下位 例：「生活習慣病／高血圧」 
・ 原因結果 例：「かび／ニオイ」 
・ 名物   例：「六義園／しだれ桜」 
・ 材料   例：「ビール／麦」 

 
また、「対象(entity)／属性名(attribute)／属性値(value)」とい

う 3 項からなる属性関係を利用して、上記 4 種類以外の関係も

獲得する。属性関係は、「対象」と「属性値」に該当する 2 つの

単語が「属性名」という関係を持つと解釈できる。例えば「七人

の侍／キャスト／三船敏郎」という属性関係では、「七人の侍」と

「三船敏郎」の関係は「キャスト」と判断できる。 
これらの関係獲得のために ALAGIN Forum2 で公開されてい

るツールを利用する。以下に、このツールで使われている各関

係獲得手法の概略と獲得した関係の精度の調査結果を記す。 

3.1 Wikipedia からの関係獲得 

単語の上位下位と属性関係の獲得では、Wikipedia を利用し

た上位下位関係抽出ツール 3 を利用する。日本語 Wikipedia
には現在約 80 万本の記事が存在する。上位下位関係抽出ツ

ールは、この記事の階層的なレイアウト構造やカテゴリタグ、さら

には記事中の第一文(見出し語の定義文)を利用する[隅田 
2009]。例えば、「生活習慣病」を記事タイトルとするページには

「高血圧」、「糖尿病」という単語が見出し語として存在する。

Wikipedia の見出し語となっている単語(例えば「高血圧」)が、レ

イアウト構造で上位にある記事タイトルや見出し語(例えば「生活

習慣病」)と上位下位関係にあるか否かを教師有りの機械学習

で判定することにより、大量の上位下位関係を高精度に獲得す

ることができる。 
また、上位下位関係抽出ツールは記事の階層的なレイアウト

構造を利用して属性関係を獲得することもできる。例えば、「七

人の侍」を記事タイトルとするページには、その見出しに「キャス

ト」と「三船敏郎」が存在する。記事タイトル(例えば「七人の侍」)
を「対象」、上位下位関係があると判定された単語対(例えば「キ

ャスト」と「三船敏郎」)を「属性名」と「属性値」とすることにより、

大量に属性関係を獲得することができる[山田 2012]。 

3.2 Web テキストからの関係獲得 

原因結果、名物、材料の関係の獲得では、ALAGIN フォーラ

ムで公開されている意味的関係抽出サービス[De Saegar 2009]
を利用する。このサービスは、少数のシードとなる単語ペアを入

力として与えることにより、シードの単語ペアに類似した関係を

持つ大量の単語ペアを約 6 億の Web ページに含まれるテキス

トから獲得できる。この処理では、単語の意味クラスと文脈パタ

ーンを利用する。例えば、「X が Y の原因となる」という文脈パタ

ーンに出現する単語 X と Y には原因結果の関係がある可能性

が高い。さらに、X と Y が属する意味クラスを制限し、例えば、

シードの単語ペアに「細菌／悪臭」がある場合は、「細菌」と同じ

意味クラスに属する単語と「悪臭」と同じ意味クラスに属する単

語のペア(例えば「カビ／におい」)にも同様の関係がある可能

性が高い。この意味的関係抽出サービスでは、分布類似度を

用いた手法[Kazama 2008]によって単語の意味クラスを自動獲

得している。 
意味的関係抽出サービスにより獲得される関係には明らかな

誤りや曖昧な関係が含まれる。例えば原因結果を対象とした結

果には「カビ／症状」という関係が含まれる。この関係は、カビが

何の症状を引き起こすのか分からないため有用ではない。そこ

で除外する単語リストを手作業で作成し、意味的関係抽出サー

ビスの出力に対して、このような不要な関係を除外する処理を

行った。 

3.3 獲得した単語間関係の精度・カバー率調査 

上位下位関係抽出ツールを利用して、2007 年～2011 年の 5
年分の Wikipedia のダンプデータから上位下位関係と属性関

係を獲得する処理を行った。また意味的関係抽出サービスでは、

各関係数個程度の単語ペアのシードを入力とし、得られた結果

の上位ペア(信頼性の高い処理結果)を、再度入力として意味

的関係抽出サービスに与えることによって、原因結果、名物、材

料の関係を獲得した。ツールにより獲得した単語間関係数とそ

の精度を表 1 に示す。 
 

表 1. 獲得した単語間関係数と精度 

関係名 獲得関係数 精度 

上位下位 8,591,469 90.0%* 

属性 5,213,455 94.0%* 

原因結果 77,636 75.0% 

名物 183,093 49.0% 

材料 49,711 73.0% 

* 上位下位と属性に対する精度は文献からの引用 
 
原因結果、名物、そして材料に対する関係獲得結果の精度

は、獲得される関係からそれぞれ 200 ペアをランダムサンプル

し、一人のアノテータによる判定で算出している。 
獲得した全関係に出現する異なり単語数は 3,431,430 語であ

った。NHK オンデマンドでこれまでに公開された 25,769 個の

番組概要文に出現する名詞(異なり数 94,456 語)を取り出し、こ

2 http://alaginrc.nict.go.jp/ 
3 http://alaginrc.nict.go.jp/hyponymy/index.html 
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れらの名詞に対して、獲得した全関係に出現する名詞のカバー

率を調査した。結果を以下に記す。 
 

獲得関係の単語カバー率    47.7% (45,042/94,456) 
 
自動獲得できる単語間関係は 6%～51.0%の誤りが含まれ、

さらに実際に使われるテキストの半分程度の単語カバー率であ

った。しかし、異なり単語数が約 340 万語、獲得した全関係数

が約 1,400 万と大規模なものであり、テキスト間の類似性評価に

おける効果が期待できる。 

4. 番組間の類似性評価 

本章では、前章で獲得した単語間の関係を利用して NHK オ

ンデマンドにおける番組概要文間の類似性を評価する提案手

法を説明する。 

4.1 番組概要文 

NHK オンデマンドに登録されている番組概要文の平均文字

数は 170 文字、含まれる平均名詞数は 26 語であった。本稿で

は、この番組概要文に含まれる名詞を手掛かりとして、番組間

の類似性を評価する。 

4.2 関連度スコア計算 

2 つの番組の類似性を評価するため以下の手順で 2 つの番

組を結ぶグラフを生成する。 
 
1. 番組タイトルと、番組概要文に含まれる名詞をノードとし、

番組タイトルのノードと各名詞のノードをエッジで結合。 
2. 類似性比較対象の番組に対しても、1.と同様に番組タイト

ルのノードと各名詞のノードをエッジで結合。 
3. １．と 2.の名詞のノードを、前章で生成した単語間関係に

より連結。例えば、番組概要文に「生活習慣病」と「たばこ」

という単語があり、「生活習慣病／高血圧」、「高血圧／喫

煙」、「喫煙／たばこ」といった関係が獲得されている場合

は、4 つの名詞ノードを順に結ぶエッジを生成。 
 
生成したグラフに対して 2 つの番組がどの程度強く連結され

ているかを評価することによって、2 つの番組の類似性を評価

する。この処理では、Web 検索などで使われているランダムウォ

ークのアルゴリズムの一つの Green Measures[Yann 2007]を利

用する。この手法では、一つのノードから別のノードへ遷移する

確率を行列 M で表現し、(1)式で Green matrix を定義する。 






0
)(:

t

t MMG            (1) 

ここで、Mt は t 回目のランダムウォークのステップにおける遷

移行列を示す。行列 G の i 行 j 列の要素は、ノード i とノード j
がどの程度関連するかを示す値と解釈できる。最終的な関連度

スコアは、Green matrix を利用した(2)式により定義される。 

)/1log(:)( jij
i GjS             (2) 

ここでνは equilibrium measure と呼ばれ、任意のベクトル
に対し無限に遷移を繰り返した後に収束するベクトル（∞ν）

を示す。(2)式の対数関数は、遷移を繰り返した後の最終状態と

してノード j に収束する可能性が高い場合に対する補正を与え、

情報検索などで用いられる idf 値と同じような役割を果たす。 
式(2)を利用して 2 種類の類似性評価手法を提案する。1 つ

目の手法では、 )( 2
1 pS p を直接用いることにより 2 つの番組 p1, 

p2 の類似度 Sdierct(p1, p2)を定義する。 
 

)(),( 221
1 pSppS p

direct           (3) 

ノードを結ぶエッジに与える重みは(4)式、(5)式の値とする。

この値は、遷移確率を表す行列 M の各要素となる。 
 

[番組から名詞へのエッジ] 
 
 

ipjjji Znidfntfnpe )()(,         (4) 
 

[名詞間のエッジ] 
 
 

inji Znne /1,               (5) 
 
ここで、tf(n)は名詞 n の番組 p における出現頻度、idf(n)は名

詞 n の全番組における逆文書頻度、そして、Zp、Zn は、それぞ

れ、p、n から他のノードへのエッジの重みの合計を示す。 
2 つ目の手法では、p1 から p2 へのパス上にある全ノードに与

えられた Si(j)の値の合計を利用し、2 つの番組 p1, p2 の類似度

Srelated(p1, p2) を(6)式で定義する。 
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p
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ここで vertex(p1, p2)は、p1 から p2 へのパス上にある全ノードを

示す。この手法においても、ノードを結ぶエッジに与える重みは

(4)式、(5)式の値とする。図 2 に 2 つの手法における関連度スコ

ア計算の概略を示す。 

5. 実験 

提案手法の有効性を示すために、NHK オンデマンドに登録

されている番組を対象とした関連番組のリランキング実験を行っ

た。まず、2010 年 9 月から 2011 年 5 月までに登録されていた

25,769 番組から、以下の制約のもとで 352 番組をランダムにサ

ンプルした。 
 
・ 番組タイトルが同じ番組は取り出さない(例えば「NHK ス

ペシャル」は 1 番組のみサンプル) 
・ 関連番組を 2 番組以上持つ 
 
次に、NHK オンラインで提示された 352 番組の関連番組を

対象として、筆者を含まない 3 名のアノテータにより、サンプル

した番組とその関連番組間の類似性をランキングする作業を行

った。各番組に関する関連番組は Okapi-BM25 を利用した

Goto らの手法で抽出され、一つの番組に対して平均 10.4 個の

関連番組が提示されていた。3 名のアノテータが付与したランキ

ング結果は、その順位相関(Spearman’s rank correlation)の平均

が 0.565 であった。これは、一定の一致度であったと解釈できる。

最終的に 3 名のアノテータが付けた類似性のランクを平均し、

平均ランクの昇順に類似すると判断したデータを基準として、こ

のデータと各手法によるランクを比較することにより評価する。 

手法 1: p2 に与えられる値のみ
を利用

手法 2: p1→p2 の経路上にある
全ノードに与えられる値を利用

図 2. 2 つの手法における関連性スコア計算の概略 

p n: 番組p : 番組概要文に出現する名詞n

: 自動獲得した単語間関係に出現する名詞

p1

p2

n1 n2 n3 ni

n’1 n’2 n’3 n’j

p1

p2

n1 n2 n3 ni

n’1 n’2 n’3 n’j
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5.1 ベースライン手法 

本節では、提案手法と比較する 3 つのベースライン手法を紹

介する。 

(1) Okapi-BM25 を利用した手法 

Goto らの手法では文書 p1 に対する文書 p2 の類似性を、

Okapi-BM25 の指標を利用した(7)式で評価する[Goto 2010]。 
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ここで、idf(n)は単語 n の逆文書頻度、|p2|は p2 の文書長、

avgdl は平均文書長、k、k’、b はパラメータであり、k=3.0、

k’=100.0、d=0.75 を使用している。 

(2) tf-idf による手法 

tf-idf による手法では、文書 p に出現する単語 n に対して(8)
式の重みを与えて文書を単語のベクトルで表現する。 

 
)()()( nidfntfnw pTFIDF           (8) 

 
文書 p1 に対する文書 p2 の類似性は、2 つの文書のベクトル

間のコサイン類似度により評価する。 

(3) 単語間関係を利用した手法 

自動獲得した単語間関係を用いて文書 p に出現する単語 n
を拡張し、文書に出現する単語 pn と、n と関係を持つ単語

nrel を要素とするベクトルで文書 p を表現する。n に与える重み

は(8)式、nrel に与える重みは(9)式を用いる。 
 

)()()( nNnwnw relTFIDFrelrel         (9) 
 
ここで、Nrel(n)は n と関係を持つ単語数を示す。文書 p1 に対

する文書 p2 の類似性は、2 つの文書のベクトル間のコサイン類

似度により評価する。 

5.2 評価実験 

ランダムサンプルした 352 番組とその関連番組に対して、前

節で説明した 3 つのベースライン手法と 4.2 節で説明した 2 つ

の提案手法を適用して関連番組のリランキング処理を行い、こ

れらの結果とアノテータにより生成した基準データとの相関を、

Spearman’s rank correlation により評価した。結果を表 2 に示す。 
経路上の全ノードに与えられる関連度スコアを利用した提案

手法 2 の rank correlation が 0.425 と最も高く、この手法が他に

比べて人手によるランキング結果に近いことが分かる。一方、番

組を表すノード p1 から p2 への直接の関連度スコアを利用した

提案手法 1 は良い結果が得られていない。Green matrix を利

用した関連度スコアの値は、直接エッジで繋がれているノード間

は大きい値となるが、間接的に繋がれているノード間では極端

に小さな値となっていた。そのため、直接繋がれているノード(2
つの番組に共通する単語)のみに影響を受け、従来手法とほぼ

変わらない結果となってしまったと考えられる。 

6. おわりに 

本稿では、Wikipedia や Web テキストから自動獲得した単語

間の関係を用いることにより、2 つの文書間の類似性を評価す

る手法を提案した。提案手法では、2 つの文書に出現する名詞

間を自動獲得した関係で結んだグラフ構造を生成し、ランダム

ウォークによりグラフ上のノード間の関連度スコアを算出すること

により、2 つの文書の類似性を評価した。評価実験では、2 つの

文書を繋ぐ経路上の全ノードの関連度スコアを利用した手法に

よる結果が、従来手法と比較して人手によるランキング結果に

近いことを示した。 
実験で利用した単語間の関係には誤りが含まれる。また現状

では、番組概要文に出現する名詞の半分弱しかカバーできて

いない。今後、関係数を増加させ、さらには人手により関係のチ

ェックを行い、文書間類似性評価処理の検証を進める予定であ

る。 
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表 2. 各手法の評価結果 

手法 rank correlation

ベースライン 1 (Okapi-BM25) 0.370 

ベースライン 2 (tf-idf) 0.350 

ベースライン 3 (単語間関係) 0.371 
提案手法 1 ( )( 2

1 pS p を直接利用) 0.351 

提案手法 2 (経路上の全ノード利用) 0.425 


