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類似テキスト検索のための多重トピックテキストモデル

上 田 修 功† 斉 藤 和 巳†

本論文では，確率モデルに基づく新たなテキスト検索法を提案する．テキスト検索ではテキスト間
の類似度の定義が重要となる．従来法ではテキストの単語頻度ベクトルに基づいた類似度が用いられ
ている為，テキストの内容を十分反映した検索が困難である．提案法では，あるトピック体系で分類
されたテキスト群を用いて学習した確率モデルで，テキストのトピック度ベクトルを推定し，トピッ
ク度ベクトル空間で類似度が定義される．それゆえ，従来法に比べより内容的に類似したテキスト検
索が可能となる．トピック度ベクトルの推定アルゴリズムは単純，かつ解の大域的最適性が理論保証
される．また，検索結果に対する妥当な定量的評価基準を新たに導入し，実際の web ページを用い
た検索評価実験を通して提案法の従来法に対する顕著な優位性を示す．

Multi-topic Text Model for Topic-based Text Retrieval

Naonori Ueda† and Kazumi Saito†

We proposed a novel text retrieval method based on probabilistic multi-topic text model. In
the text retrieval, the definition of text similarity measure becomes important. In the conven-
tional methods, since the similarity measure based on word-frequency vectors is simply used,
it is difficult to retrieve semantically similar documents. In our method, a topic-degree vector
for a document can be estimated by using our probabilistic multi-topic text model. Then,
the similarity measure between documents is defined in the topic-degree vector space. The
estimation algorithm for the topic degree vector is quite simple and theoretically guaranttees
the global optimality of the estimate. We also introduce a new measure for quantitatively
evaluate text retrieval performance. Through experiments using real web pages, we show that
the proposed method could significantly outperform the conventional ones.

1. ま えが き

近年，webページをはじめ膨大なオンライン文書が

蓄積されつつある．文書の自動分類技術や検索技術は

こうした大量文書を知識源として有効利用するための

重要要素技術と位置づけられる．筆者らは，先に，テキ

ストを多重トピック（単一も含む）に自動分類するた

めの確率モデル（パラメトリック混合モデル：PMM）

を考案した．トピックとは，音楽，スポーツ，科学等を

指す．そして，実際の webページを用いた多重トピッ

クの自動分類実験で PMMの有効性を確認した1),2)．

上記テキスト分類は，ある文書をあらかじめ定めた

トピックに多重を許容して分類するタスクであり，そ

れ自身重要なタスクである．一方，ある文書に対しそ

れと類似した複数の文書を検索するテキスト検索とい

うタスクも応用上重要である．テキスト分類では，同

一トピックに属する他の文書との類似性，さらには，
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異なるトピックにまたがる他の文書との類似性を直接

評価できないため，テキスト分類器をテキスト検索に

そのまま適用できない．本論文では，テキスト分類の

ための確率モデル（PMM-C）をテキスト検索のため

に拡張し（PMM-R），それらを用いて新たなテキス

ト検索手法を提案する☆．

テキスト検索では文書間の類似度をいかに定義する

かが重要となる．これまでテキスト間類似度として，

単語頻度ベクトル間のコサイン類似度，もしくは単語

の重要度で重み付けしたコサイン類似度が多用されて

いる3),4)．すなわち，テキストを単語の集合，より正

確なテキスト検索のためには想定語彙集合にわたる単

語頻度ベクトルとして表現し，それに基づいてテキス

ト検索を行っている．しかし，単語頻度に基づく類似

度はテキストの内容を直接考慮していないので，必然

的な性能限界がある．より正確にはテキストの内容理

解に踏み込んだ処理が必要であるが，webのような膨

☆ PMM-C：分類（categorization）用 PMM，PMM-R：検索
（retrieval）用 PMM．
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大な文書データベースを想定したテキスト検索の場合，

より簡易な手法が望まれる．単語頻度ベクトルが多用

されるのはこのような実用上の要請による．

本論文では，単語頻度情報から上記 PMM-C，

PMM-Rを用いて推定した “トピック”に基づくテキ

スト間類似度を新たに定義する．PMMはトピックの

多重性を表現できるモデルゆえ，単語頻度情報から直

接算出される類似度に比べ，よりテキストの内容を反

映した類似度といえ，意味的に近いテキスト検索が期

待できる．

さらに本論文では，トピックを用いて検索結果を定

量的に評価するための尺度（重み付き F 尺度）を新

たに導入する．テキスト検索の研究において，客観的

な定量評価はきわめて重要であり，提案尺度はその有

望な候補の 1つといえる．Yahoo!データを用いたテ

キスト検索実験を通して，重み付き F 尺度の観点で，

提案法の従来法に対する顕著な優位性を示す．

以下の本論文の構成は以下のとおりである．2章で

従来のテキスト間類似度を説明し，3章で提案法の概

要を説明し，4 章で提案法で必要な PMM-Cを説明

し，ついで，5章で本論文の核である PMM-Rを詳述

する．さらに 6章で検索評価尺度について述べ，7章

で Yahoo!データを用いた実験結果とその考察につい

て述べる．8章はまとめである．

2. 従 来 法

従来法では，まず，テキストを単語の集合（bag-of-

words）として表現する．すなわち，第 m 文書 dm

を，dm 中に想定語彙集合

V = {w1, . . . , wV }
中の単語が何回出現したかを単語頻度ベクトル

�m = (xm,1, . . . , xm,V ) (1)

として表現する．xm,i は単語 wi ∈ V が dm 中に出現

した頻度を表す．V は総単語種類数を表す．そして，

dm，dn 間の類似度として �m，�n のコサイン類似

度：

sm,n = cos(�m,�n) (2)

を用いる4)．本論文では便宜上これを COS法と呼ぶ．

単語の重要度を考慮した重み付きコサンイン類似

度も提案されている3)．重みとして，相対的文書頻度

の対数の逆数で定義される IDF（Inverse Document

Frequency）が用いられる．すなわち，�m の第 i 要

素 xm,i が次式のように重み付けされる．

xm,i ← xm,i log
T

Ti
(3)

図 1 類似度算出の流れ
Fig. 1 Process of similarity computation.

T (Ti)は被検索対象テキスト☆総数（単語 wi ∈ V が
出現したテキスト総数）を表す．これにより，どの文

書にも多く出現した単語の重要度が下げられ，特徴的

な単語の重要度が相対的に上がり検索精度の向上が

期待できる．本論文では便宜上これを IDF法と呼ぶ．

IDF法での類似度は，式 (2)中の単語頻度ベクトルを

式 (3)で修正すればよい．

3. 提案法の処理の流れ

本章では，提案法の基本的な処理の流れを説明する．

まず，提案法で重要となるトピックラベルベクトル，

トピック度ベクトルについて説明する．文書 dに対す

るトピックラベルベクトルは

� = (y1, . . . , yL) (4)

なる L 次元 2値ベクトルで定義される．すなわち，d

が第 lトピックに属する（属さない）とき，yl = 1(0)

の値をとる．ただし，Lは想定するトピックの総数を

表し，本論文では，実験で示すように，数十のトピッ

クを想定している．

一方，トピック度ベクトルとは，帰属するかしない

かではなく，その帰属度合いを表すベクトルとして定

義される．

� = (h1, . . . , hL), (5)

ただし，相対的な度合いゆえ，hl (l = 1, . . . , L)は �

と異なり 2値ではなく，次の条件を満たす非負の実数

値をとる．

hl ≥ 0 かつ
L∑

l=1

hl = 1 (6)

トピック度ベクトルは，図 1に示すように，分類用

☆ 本論文では，ある文書 dm に類似した文書集合 {dn; n =

1, . . . , N} を検索する際，dm を “検索文書（あるいは検索テ
キスト）” と呼び，dn を “被検索文書（あるいは被検索テキス
ト）” と呼ぶこととする．
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PMM（PMM-Cと呼ぶ）と検索用 PMM（PMM-R

と呼ぶ）で推定される．すなわち，（多重）トピックの

帰属の “有無”を示すトピックラベルベクトルが付与

されたテキストデータを学習データとして，PMM-C

のモデルパラメータ Θ を学習する．学習済みのパラ

メータを Θ̂ と書くこととすると，詳細は後述するが，

PMM-Cは，� で特定されるクラスの単語頻度ベクト

ル � の確率分布モデル：P (�|�; Θ̂) に相当する．

次に，検索テキストに対し，PMM-C で求めたモ

デルパラメータを用いて，被検索対象テキスト群に

対し PMM-Rで各テキストのトピック度ベクトル集

合 {�} を推定する．推定済みのトピック度ベクトル
集合を {�̂} と書くこととすると，詳細は後述するが，
PMM-Rは �̂で特定されるクラスの単語頻度ベクトル

�の確率分布モデル：P (�|�̂; Θ̂)に相当する．検索テ

キスト (dm)のトピック度ベクトル (�̂m)，および被検

索テキスト（dn, n = 1, . . . , T，T は被検索対象テキ

スト総数）のトピック度ベクトル (�̂n, n = 1, . . . , T )

が推定されれば，トピック度ベクトル間類似度を

sm,n = cos(�̂m, �̂n), n = 1, . . . , T (7)

として算出し，sm,n の値の大きな先頭 N (≤ T ) 個

のテキストを検索結果として出力する．N はユーザ

が設定するものとする．

以上が提案法の処理の流れである．単語頻度情報を

用いるという点では従来法と共通するが，単語頻度情

報を確率モデルを用いてトピック度ベクトルに変換し，

トピック度ベクトル空間で類似度を定義している点で

従来法と大きく異なる．ただし，提案法ではトピック

ラベル付き学習データが必要となるが，現状のディレ

クトリ型の検索サイト（Yahoo!等）で比較的容易に入

手可能であり，実用上の問題点とはならないといえる．

また，提案法では，異なるトピック体系の学習デー

タを用いることにより，異なる観点で類似度が定義で

きるという特長がある．たとえば，医学関係のテキス

ト中でさらに細かく検索したい場合，PMM-C を医

学に関するトピック体系（遺伝医学，血液学，解剖学

等）で学習しておけば，類似度の精度向上が期待でき

る．このような柔軟な検索は，提案法のような確率モ

デルによる学習型検索手法により初めて実現できると

いえる．

次章以降で，PMM-C，PMM-Rの詳細を説明する．

4. PMM-C

PMM-Cは筆者らがテキスト分類のために考案した

確率モデルであり1),2)，前述したように，クラス � に

属するテキストの単語頻度分布のモデルである．

4.1 モ デ ル

テキストを単語の集合で表現するということは，単

一トピック文書の場合，第 l トピックに属す � は確

率分布：

p(�|l) ∝
V∏

i=1

{p(wi|l)}xi =

V∏
i=1

{θl,i}xi (8)

からの実現値と見なせる．ここに，θl,i は wi が第 l

トピックの文書に出現する確率を表す．PMMは多重

トピック文書に拡張したモデルで次式で定義される．

p(�|�) ∝
V∏

i=1

(p(wi|�))xi =

V∏
i=1

(ϕi(�))xi (9)

ϕi(�) は（多重）トピックに属する文書中に wi が出

現する確率を表す．Lトピックの場合，可能な多重ト

ピックのクラス総数は 2L− 1 となり，個々の �ごと

に多項分布を設定するのは非現実的となるので，効率

的なモデル化が必要となる．

一方，筆者らは，実際の大量の webページを観察

することにより，“多重トピックに属する文書中の単

語は，関連する単一トピックに特徴的な単語の混合か

ら成る”という知見を得た．たとえば，“スポーツ”と

“音楽”の両方に属する文書中には主に両者に関連す

る単語が含まれると考えるのは自然で，上記知見は直

観的にも妥当である．PMM-Cはこの知見に基づいて

効率的なモデル化を実現している．

今，�l = (θl,1, . . . , θl,V ) とし，さらに，Φ(�) を確

率ベクトル

Φ(�) = (ϕ1(�), . . . , ϕV (�))

とする．ϕi(�) はクラス � に属する文書中に単語 wi

が出現する確率を表す．このとき，上記知見は Φ(�)

が次式に示すパラメトリック混合：

Φ(�) =

L∑
l=1

hl(�)�l

ただし yl = 0 なる l に対しては hl(�) = 0 (10)

として表現できることを意味する．hl(�)(≥ 0) は混

合比に相当する．式 (9)，(10)より，PMM-Cは次式

で定義される．

p(�|�) ∝
V∏

i=1

(
L∑

l=1

hl(�)θl,i

)xi

(11)

PMM-Cはすべての可能な多重トピッククラスを L

個のパラメータベクトルで完備かつ効率的に表現され

ている．
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さらに，トピック度ベクトルの要素 hl を，� の関

連トピック（yl = 1 なるトピック l）で均等とした次

式で定義する．

hl(�) =
yl∑L

l=1
yl

(12)

もちろん，多重トピック文書はある特定のトピック

により強く帰属することも考えられるが，その多重ト

ピッククラスの文書全体で平均すると，それらの偏り

がなくなり均等重みが妥当といえる．実際，この重み

自身も学習するモデルも考察したが，モデルの自由度

が上がることにともなう過学習のために汎化性能が低

下するという問題があり，実用上は上記均等重みで十

分であることを確認している1)．

4.2 PMMの学習と未知トピックラベルベクトル

の推定

トピックが既知の文書集合 D = {�n,�n}Nn=1 が与

えられた際，未知パラメータ Θ = (�1, . . . ,�L) は事

後分布 p(Θ|D) を最大化する Θ として推定される．

この最大化問題は解析的には解けず，逐次反復法で解

く．PMM-Cのパラメータ推定アルゴリズムの導出は

文献 1)で記載済みゆえ，かつ，本論文の本質ではな

いので結果のみを以下に示す．

第 t ステップでの推定値を Θ(t) とすると，PMM-C

のパラメータ更新式は次式で与えられる．

θ
(t+1)
li =

N∑
n=1

xn,ig
n
l,i(Θ

(t)) + ξ − 1

V∑
i=1

N∑
n=1

xn,ig
n
l,i(Θ

(t)) + V (ξ − 1)

(13)

ただし，

gn
l,i(Θ) =

hl(�n)θl,i∑
l
hl(�n)θl,i

(14)

とする．また，ξ はハイパーパラメータで通常 ξ = 2

（ラプラス平滑化）とする．以下の重要な定理が成り

立つ．

定理 1：Θ̂ の大域的最適性2)

PMMのパラメータ推定アルゴリズム式 (13)は，初

期値のいかんにかかわらず大域的最適解に収束する．

（証明）文献 2)参照．

Θ̂が得られれば，トピックが未知のテスト文書 �∗の

トピックラベルベクトル �∗ は事後分布 p(�|�∗, Θ̂) ∝
p(�∗|�, Θ̂)p(�) を最大化する � として求める．とこ

ろがこの最大化問題は 0/1 整数計画問題ゆえ，最適

解は得られず greedyアルゴリズムにより近似的に解

く2)．

なお，“yahoo.com”からリンクが張られる実際の

wwwページの多重トピック分類問題を作成し，PMM

の評価実験を行った結果，従来の最も分類性能が高い

手法5)に対する優位性を確認している1)．

5. PMM-R

本論文の核となる PMM-Rについて詳述する．

5.1 モ デ ル

PMM-Cをあるトピック体系（トピック数 L）の文

書群であらかじめ学習し，式 (13)に従ってモデルパ

ラメータ Θ を求めておく（Θ̂ とする）．テキスト分

類では，式 (12)のようにトピック度ベクトル �をト

ピックラベルベクトル � の関数としたが，テキスト

検索では � は未知ゆえ，hl を hl ≥ 0,
∑

l
hl = 1 を

満たすパラメータと見なす．このとき，式 (11)は

P (�|�) ∝
V∏

i=1

(
L∑

l=1

hlθ̂l,i

)xi

(15)

と書き換えられる．式 (15)はトピック度ベクトルが

� である文書中の単語頻度ベクトル � の確率分布を

表していることになる．ゆえに，ある文書 (�)の最適

トピックベクトルはベイズ則

p(�|�) ∝ P (�|�)p(�)

に注意して，次式により推定できる．

�̂ = arg max
�

p(�|�)

= arg max
�
{logP (�|�) + log p(�)} (16)

すなわち，提案法では，V 次元の単語頻度ベクト

ル空間上の文書が PMM-Rによりトピック的に近い

文書がより近くに配置されるよう L(� V ) 次元のト

ピック空間に非線形写像される．

5.2 トピック度ベクトル推定アルゴリズム

� の事前分布としてディレクレ分布：

p(�) ∝
L∏

l=1

hλ−1
l (17)

（λ はパラメータで通常 λ = 2 とするラプラス平滑化

と用いる）を仮定すると，�で表現されたテキストの

最適トピック度ベクトルは，式 (16)より，制約条件∑L

l=1
hl = 1の下で次の目的関数を最大化ならしめる

� となる．

J(�;�)=

V∑
i=1

xi log

L∑
l=1

hlθ̂l,i+(λ−1)

L∑
l=1

log hl

(18)

この最大化問題は PMM-Cの Θ の推定問題と双対
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構造をなす．すなわち，PMM-Cのパラメータ推定で

は，� を既知，Θ を未知としていたが，PMM-Rで

は，Θ を既知として � に関する最大化問題に置き換

わり，さらに，制約条件を
∑L

l=1
hl = 1と置き換わっ

たものと見なせる．上記最大化問題に対し，ニュート

ン法等の非線形最適化法も適用できるが，以下に，よ

り効率的な逐次反復式を導出する．

便宜上，

gl,i(�) =
hlθ̂l,i∑
l
hlθ̂l,i

(19)

と置く．また，� の第 t ステップでの推定値を �(t)

と書き，式 (18) の右辺第 1 項を L(�;�) と置く．∑
l
gl,i(�

(t)) = 1 に注意すると，L(�;�) は次式の

ように変形できる．

L(�;�) =

V∑
i=1

xi

{∑
l

gl,i(�
(t))

}

× log

{(
hlθ̂l,i

hlθ̂l,i

)∑
l

hlθ̂l,i

}

= F(�|�(t))− U(�|�(t)) (20)

ただし，

F(�|�(t)) =
∑

i

xi

∑
l

gl,i(�
(t)) log hlθ̂l,i

(21)

U(�|�(t)) =
∑

i

xi

∑
l

gl,i(�
(t)) log gl,i(�)

(22)

とする．ここで，

U(�|�(t))− U(�(t)|�(t))

=
∑

i

xi

∑
l

gl,i(�
(t)) log

gl,i(�)

gl,i(�
(t))

≤
∑

i

xi

∑
l

gl,i(�
(t))

(
gl,i(�)

gl,i(�
(t))
− 1

)

=
∑

i

xi

∑
l

gl,i(�)−
∑

i

xi

∑
l

gl,i(�
(t))

=
∑

i

xi −
∑

i

xi = 0 (23)

すなわち，U(�|�(t)) ≤ U(�(t)|�(t)) が成り立つ．途

中の不等式は log x ≤ x− 1 の関係を用いていること

に注意．

一方，式 (20)より，

L(�;�)− L(�(t);�)

= F(�|�(t))−F(�(t)|�(t))

−(U(�|�(t))− U(�(t)|�(t))) (24)

が成り立つ．ゆえに，L(�;�) ≥ L(�(t);�) となるに

は，F(�|�(t)) ≥ F(�(t)|�(t)) であればよい．

したがって，F(�|�(t)) を制約条件
∑

l
hl = 1 の

下で � に関して最大化すれば L(�;�) を増大させる

ことができる．すなわち，�(t+1) は，

F(�|�(t)) + (λ− 1)

L∑
l=1

log hl

を制約条件
∑

l
hl = 1 の下で �に関して最大化する

ことにより求まる．ラグランジュ乗数法より，

h
(t+1)
l =

∑V

i=1
xigl,i(�

(t)) + λ− 1∑V

i=1

∑L

l=1
xigl,i(�

(t)) + V (λ− 1)

(25)

を得る☆．以下の重要な定理が成り立つ．

定理 2：�̂の大域的最適性

� のパラメータ推定アルゴリズム式 (25)は，初期

値のいかんにかかわらず大域的最適解に収束する．

（証明）集合 Ω を Ω = {� : hl ≥ 0,
∑

l
hl = 1 ∀l}

と定義し，�1 ∈ Ω, �2 ∈ Ω, α ∈ [0, 1] とする．

�1 = (φ1, . . . , φL)

�2 = (ψ1, . . . , ψL)

とすると，α�1 + (1− α)�2 ∈ Ωが成り立つので，Ω

は凸集合となる．次に，式 (18)の PMM-Rの目的関

数 J(�) が厳密に上に凸であることを示す☆☆．

J(α�1 + (1− α)�2)

=
∑

i

xi log
∑

l

(αφl + (1− α)ψl)θ̂l,i

+(λ− 1)
∑

l

log(αφl + (1− α)ψl) (26)

となる．ここで，Jensenの不等式を用いて，

式 (26)の右辺

≥
∑

i

xi

{∑
l

αθ̂l,i log φl

+
∑

l

(1− α)θ̂l,i logψl

}

+(λ− 1)
{
α
∑

l

log φl + (1− α)
∑

l

logψl

}
= αJ(�1) + (1− α)J(�2) (27)

を得る．すなわち，

J(α�1 + (1− α)�2) ≥ αJ(�1) + (1− α)J(�2)

☆ PMM-Cのときと同様，実験では λ = 2（ラプラス平滑化）を
用いている．

☆☆ 表記を簡単にするため以下では J(h; x) を J(h) としている
ことに注意．
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となり，凸の定義から J は Ω 上で，厳密に上に凸の

関数となる．したがって，J の � ∈ Ω に関する最大

化問題は凸計画問題となり，唯一の大域的最適解を持

つ．さらに，式 (25)の反復において Ω 上で J の値

の単調増加性および大域的収束性が保証される．

6. 評 価 尺 度

検索結果の評価は，従来，ベンチマーク用に人為的に

作られたデータか，もしくは人間による定性的な主観

評価が主流である．ここでは，トピック体系（Yahoo!

のようなディレクトリ型の検索サイト）を用いた客観

（定量）評価のための新たな評価尺度を導入する．以

下に述べる評価尺度はトピック体系が既知であること

を前提にしているので，いうまでもなく，現実のあら

ゆるテキスト検索課題でつねに適用可能で方法論では

ない．以下の評価方法は，あくまで，提案したテキス

ト検索手法を客観的に評価するための手法の一提案と

して位置づけている．

提案評価尺度は，文書間の類似度，および，トピッ

クラベルベクトルの一致度に基づく．検索文書 dm と

被検索文書 dn 間の類似度 sm,nは，従来法では式 (2)，

提案法では式 (7)のコサイン類似度とする．また，2

つのトピックラベルベクトル間の一致度は，情報検索

の分野で通常用いられる F 尺度を用いる4)．

F -尺度は “適合率（precision：P）” と “再現率

（recall：R）”との調和平均：

F =
2PR

P +R
× 100 (%) (28)

で定義される☆．説明の便宜上，今，真のトピックラ

ベルベクトルを

�
∗ = (y∗1 , . . . , y

∗
L) (29)

とし，予測したトピックラベルベクトルを

� = (y1, . . . , yL) (30)

とすると，適合率は，予測したトピックのうち，真

のトピックと適合した比率で定義される．トピックラ

ベルベクトルの各要素は 0 または 1ゆえ，適合数が∑L

l=1
yly

∗
l で算出できることに注意すると，適合率は

P =

∑L

l=1
yly

∗
l∑L

l=1
yl

(31)

として計算できる．また，再現率は，真のトピックの

うち，予測で正しく再現されたトピック数の比率で定

義される．すなわち，

☆ 正確には重み付き調和平均であるが，通常，適合率と再現率を
対等とする一様重みが用いられる．

R =

∑L

l=1
yly

∗
l∑L

l=1
y∗l

(32)

として算出される．F 尺度は単にトピックラベルベク

トルの要素ごとに 1/0の一致度で評価する正答率に比

べ，0の一致度を評価しないという点でより厳しい評

価尺度であることに注意．すなわち，過不足なく 1を

予測するほど，F 尺度が高くなる．明らかに，F の

最小値（最大値）は 0%（100%）となる．

これをテキスト検索の評価尺度として拡張する．検

索文書 dm のトピックラベルベクトル �m と，被検

索文書 dn のトピックラベルベクトル �n の一致度を，

上記で �∗ を �m とし，� を �n とすることにより求

める☆☆．ただし，分類問題では dm の帰属するトピッ

クラベルベクトルが分かればよいが，テキスト検索で

は類似した複数の文書 {dn; n = 1, . . . , N} を求める
のが一般的であり，N が大きくなっても類似した文書

が得られているかが重要となる．これがテキスト分類

と本質的に異なる点である．そこで，上記 F 尺度を

類似度で重み付けした重み付き F 値を

F̄m(N) =

∑N

n=1
sm,nF (�m,�n)∑N

n=1
sm,n

(33)

で定義し，N 文書にわたる平均的なトピックラベルベ

クトルの一致度でテキスト検索の客観的な定量評価尺

度とする．式 (33)より，N 一定の下では，文書 dm，

dn 間の類似度 sm,n と，対応するトピックラベル �m，

�n 間の一致度の相関が高いほど，F̄m(N) が大きく

なり直観的に妥当な尺度となっているといえる．

以上は，ある 1つの検索文書に対する評価値ゆえ，

これを全検索文書（総数 M とする）の各々について

算出し，それらの平均値：

F̄ (N) =
1

M

M∑
m=1

F̄m(N) (34)

を求め，全検索文書にわたる検索性能とする．

7. 実験と考察

7.1 実 験 方 法

“Yahoo.com”ドメインのトップ 11トピック（Arts

& Humanities，Business & Economy，Computer

& Internet，Education，Entertainment，Health，

☆☆ 式 (28) の定義式より明らかなように，F -尺度は適合率 P と再
現率 R に関して対称なので，y∗ と y を交換しても F -尺度は
不変であることに注意．すなわち，ym を真のラベル，yn を
推定ラベルとしているのは便宜上であって本質ではない．
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表 1 11データセットでのテキスト検索法（COS，IDF，PMM）によるトップ N 検索文書
での F 値（%）比較．すべての問題に対して提案法（PMM）が他の性能を顕著に上回っ
ていることが確認できる

Table 1 Comparison of F values (%) of top N retrieved documents obtained by

text retrieval methods (COS, IDF, PMM). One can see that the proposed

method (PMM) overcame the other method significantly for all problems.

Recreation & Sports，Reference，Science，Social &

Science，Society & Culture）からGNU-Wgetにより

文書を収集し，COS法，IDF法および提案法（PMM

と呼ぶ）による検索実験を行った．

3,000の検索文書と 2,000の被検索対象文書の組を

上記 11トピックごとに各々5セット作成した．ここ

では 11個の独立した検索問題が構成され，トピック

は各問題ごとに異なることに注意．したがって，提案

法の場合は，11問題の各々の直下の数十のサブトピッ

ク配下の文書で PMM-Cのパラメータ Θをあらかじ

め学習させている．サブトピック数（トピックラベル

ベクトルの次元数 L に相当）は，11 問題で 20から

40に分布し，また，対象文書中の有効単語数☆の平均

値は 100単語から 180単語に分布していた．

各問題ごとに，3,000の検索文書の各々に対し検索

希望出力件数 (N)を変えながら被検索対象文書中で

検索を行い，式 (34)を算出して検索性能を比較評価

した．

7.2 結果と考察

F̄ (N) の値の 5 セットにわたる平均値を表 1に整

理する．標準偏差は無視できるほど小さいので省略し

た．また，“Average”は全 11問題での性能を平均し

た結果を示す．11種の問題すべてにおいて，かつ，総

☆ 冠詞や be 動詞等の stop words を削除し，3 人称単数や過去
形等で変化した単語を同一視するための語末修正処理を施した
後の単語総数．

検索数 N のすべてにおいて提案法の検索性能が従来

法を顕著に上回っていることが確認できる．単語頻度

ではなく，より概念的なトピックに基づく検索の優位

性が実証されたといえる．N = 1 のときは従来法と

たかだか約 5% 程度の優位性であったが，N = 100

では 8～16%（11問題の平均では約 10%）もの性能

差があった．複数の類似文書を求める検索問題におい

てこの差は重要である．

1 つの検索文書に対し N = 100 の被検索文書を

検索するのに要する時間（COS，IDF 法では sm,n，

n = 1, . . . , N の算出時間，提案法では hm，{hn}Nn=1

の算出時間+ sm,n，n = 1, . . . , N の算出時間）

は，平均で，COS，IDF法では 0.52秒，提案法では

2.13+0.14=2.27秒であった☆☆．提案法では，トピッ

ク度ベクトルの推定が必要でその分の時間がかかるが，

単語頻度ベクトルの次元（V ）に比べ，トピック度ベ

クトルの次元（L）はかなり小さいので，類似度計算

においては，従来法の 0.52秒に対し，0.14秒と約 4

倍高速である☆☆☆．今回の実験では，類似度で被検索

文書を全数サーチしているが，実用上は，ハッシュ表

を作成する等して，検索効率のさらなる向上が可能と

☆☆ DELL Precision WorkStation530 Xeon 2GHz processor

での時間．
☆☆☆ 従来法の計算時間は，V 次元のコサイン類似度を単純に計算し

ているのではなく，粗ベクトル表現して零要素をスキップして計
算効率を上げたときの所要時間であることに注意．
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考えられる．

また，検索されたページの内容を見ると，たとえば

“自然環境問題に関する研究が重要”という主旨のペー

ジで検索した際，“太陽電池”，“自然保護”に関する

ページ群が検索され，興味深いことに，これらのペー

ジ中の単語は先の “自然環境問題”のページ中には出

現していなかった．つまり，COS法のようなキーワー

ド検索では検索困難なページでも，トピックを介する

ことにより検索可能であることを意味する．さらに，

提案法の特長として，学習対象文書群を変えることに

より，異なる観点で類似ページが検索できる．こうし

た柔軟な検索は確率モデルを用いて初めて実現できる

といえる．

テキストモデルの関連研究として PLSIモデル6)が

提案されている．しかし，PLSIでは学習文書間の類似

度は定義できるが，学習とは独立な未知文書間の類似

度は原理的に定義できない．すなわち汎化能力がない

不完全な確率モデルゆえ，webのようなオープンな世

界でのテキスト検索には適さない．一方，提案法は前

述したように，未知文書についての類似度も算出でき

る．その意味で PMMは完全な確率モデルといえる．

8. 結 論

本論文では，多重トピックテキストの確率モデル

（PMM）を用いた類似テキスト検索法を提案し，web

ページを用いた検索実験により有効性を示した．提案

手法の特長を整理する．

(1) 高速性：パラメータ推定アルゴリズムは学習文

書数の線形オーダ．

(2) 最適性：推定されたトピックベクトルの大域的

最適性を理論保証．

(3) 適応性：PMMを所望のトピック体系の文書群

で PMM-Cを学習することにより，異なる観点

での類似テキスト検索が実現可能．

webページはテキストのみならず画像情報も重要な

情報である．テキストの類似度に画像情報を反映させ

る方法も検討中である．
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