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グラフモデルの提案とテキスト検索システムへの適用による評価

富 田 準 二† 竹 野 浩†† 菊井 玄一郎†††

林 良 彦† 池 田 哲 夫†

文，文書，文書集合間の類似性を判定することは，テキスト検索，情報フィルタリング，文書のカ
テゴリ分け，文書クラスタリング等の要素技術である．我々は，このような文書間の類似性判定のた
めの新しいモデルとして，グラフモデルを提案する．グラフモデルは，単語の重要度をノードの重み
とし，単語間の関連度をリンクの重みとしたグラフによって文書の主題を表現し，これらグラフ間の
類似度計算によって文書間の類似性判定を行うものである．本稿では，まず，グラフモデルの基本概
念とその実現方法について述べる．次に，グラフモデルを実際にテキスト検索システムに適用し評価
を行う．その評価結果から，特に 1つの文書内に複数の主題を持つ文書（Webページ等）や，文書
集合（ユーザプロファイル，分類カテゴリの特徴，クラスタ等）を対象とした場合に，グラフモデル
がベクトル空間モデルよりも精度の高い類似性判定ができることを示す．さらに，関連度のインデク
スを前処理で作成することによって，リアルタイ厶の類似性判定が必要となるテキスト検索システム
等にも，本手法の適用が可能であることを示す．

Proposal of Graph-based Text Representation Model and
Its Evaluation in Text Retrieval System

Junji Tomita,† Hiroshi Takeno,†† Genichiro Kikui,†††
Yoshihiko Hayashi† and Tetsuo Ikeda†

Calculating the similarity between sentences, documents, or sets of documents precisely is
a very important technique for text retrieval, information filtering, document classification,
document clustering and so on. We propose a new model to calculate this similarity; we call it
Graph-based text representation model (Graph model). In the Graph model, each document
is translated into a subject graph that treats the significance of each word as its node’s weight
and the significance of each term-term association as its link’s weight. The similarity between
documents is calculated by the similarity between these graphs. This paper describes the
concept and the realization of the Graph model, and evaluates it in a text retrieval system.
Through the evaluation, we show that the Graph model is more effective than the Vector space
model in calculating the similarity between documents, especially when each document has
many topics such as Web pages, or sets of documents such as user profiles, category profiles
and clusters. In addition, the similarity calculation is fast enough for text retrieval systems,
given the situation where the index of the association is pre-compiled.

1. は じ め に

コンピュータ，ネットワークの進歩によって，ユー

ザの取り扱わなければならない電子化文書の量が急

速に拡大している．そのため，大量の電子化文書を効

率良く取り扱う手法（システム）に対するニーズが高
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まっている．このような手法には，テキスト検索，情

報フィルタリング，文書のカテゴリ分け，文書クラス

タリング等があるが，これらを支える要素技術として，

文，文書，文書集合間の類似性判定がある．たとえば，

テキスト検索ではユーザの入力した検索キーと検索対

象文書との間でこのような類似性判定が行われる．同

様に，内容に基づく情報フィルタリングでは入力文書

とユーザプロファイル間，文書のカテゴリ分けでは分

類対象文書とそれぞれの分類カテゴリの特徴間，文書

クラスタリングでは分類対象文書やクラスタ間で，こ

のような類似性判定が行われる1)．

文書間の類似性判定を行うためには，通常，文書の
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主題をある表現に写像し，この表現間に何らかの尺度

を導入し類似度を計算する．このような文書の表現と

して代表的なものにタームベクトルがある．タームベ

クトルは文書から単語を抽出し，なんらかの方法で単

語の重要度を計算し，単語を次元とするベクトルで文

書の主題を表現する．そして，これらのタームベクト

ル間の内積やコサインといった尺度によって，文書間

の類似性判定を行っている．このように文書をターム

ベクトルで表現しタームベクトル間の類似度によって

類似性判定を行う手法はベクトル空間モデルと呼ばれ

ている2)．

ベクトル空間モデルは，処理が単純で高速化が容易

であり，また，ベクトルの合成演算（重心や和等）を

用いれば，複数文書を 1つのタームベクトルで表すこ

ともできる．たとえば，文書クラスタリングでは，複

数の文書で構成されるクラスタの特徴を，そのクラス

タに含まれるそれぞれの文書のタームベクトルを合成

した 1 つのベクトルで表している．このように単一の

文書だけでなく，文書集合も同様の表現で扱うことが

できるため，多くの場面で利用されている．しかし，

その反面で，ベクトル空間モデルでは，それぞれの文

書の主題を，文書に含まれている互いに独立な単語の

集合で表現し，“類似している文書とは，同じ単語を

使用している文書である”と仮定している．そのため，

問題（1）単語情報以外の特徴，たとえば，単語間の

係り受け関係，文，段落等の特徴を利用できない，

問題（2） 1つの文書に複数の主題を持つ文書（以下

複数主題文書）や文書集合間の類似性判定の精度

が低い，

といった問題がある．問題（2）については 2.1節で

詳しく述べるが，複数主題文書を対象としたテキスト

検索の問題としてすでに指摘されている3),4)．

これとは対照的に，文書に含まれる単語間の意味的

な関係に着目して文書を表現するという手法が提案さ

れている．文献 5)では，文の意味を解析するために，

単語をノードとし，行為者や対象物等といった単語間

の意味的な関係をリンクとしたグラフを用いている．

しかし，文書からこのようなグラフを完全自動で生成

することは困難であり，文書間の類似性判定に利用す

るのは現実的ではない．また，文献 6)では，ユーザ

の検索要求の明確化を目的とし，ユーザの入力した検

索要求文書から単語の共起関係を用いて，単語をノー

ド，単語間の関連の強さをリンクの重みとしたグラフ

を作成している．しかし，文書間の類似性を判定する

際に重要となる単語の重要度は考慮されていない．

本稿では，新しい文書間の類似性判定のモデルとし

てグラフモデルを提案する．グラフモデルは，まず，

それぞれの文書の主題を，単語の重要度をノードの

重み，単語間の関連度をリンクの重みとしたグラフに

よって表現する．そして，これらグラフ間の類似度と

いう尺度を用いて文書間の類似性判定を行う．そのた

め，単語の重要度だけでなく単語間の関連度も考慮し

ながら文書間の類似性判定を行うことができる．実際

にグラフモデルをテキスト検索システムに適用し検索

精度およびシステム効率の両面での評価を行う．これ

らの評価を通して，グラフモデルの有効性を検証する．

ここで，テキスト検索システムをグラフモデルの適用

先として選んだ理由は，実際の利用場面が多いことに

加えて，様々なワークショップやテストコレクション

があり，評価手法が確立していることにある7)∼10)．

以下，2章では，グラフモデルの基本概念とその実

現方法について，3，4章では，グラフモデルを実際に

適用したテキスト検索システムとその評価について，

5章では，その評価結果から得られたグラフモデルの

有効性について，6章では，まとめと今後の課題につ

いて述べる．

2. グラフモデル

本章では，まず，グラフモデルの基本概念について，

ベクトル空間モデルと対比しながら述べる．次にグラ

フモデルを実際に実現するために必要となる単語の重

要度，単語間の関連度，グラフ間類似度の計算方法に

ついて述べる．

2.1 グラフモデルの基本概念

以下の 2つの文書の類似性判定について考える．

文書 1 “ネットワークから情報を収集するロボット”

に関する論文

文書 2 “ネットワーク管理”と “産業用ロボットの開

発”等の研究を行っている研究機関の紹介文書

ベクトル空間モデルでは，まず，それぞれの文書から

単語を抽出し以下のようなタームベクトルを作成する．

ネットワーク ロボット 情報 · · ·
文書 1 (0.9 0.8 0.6 · · ·)
文書 2 (0.8 0.7 0 · · ·)

ここで，タームベクトルの要素は，それぞれの文書に

含まれる単語の重要度であり，単語の出現頻度情報等

から計算される．次に，これらのベクトルの内積計算

によって類似性の判定を行う．そのため，このように

同じ単語を含んでいるタームベクトル間の類似度は大

きくなる．しかしながら，文書 1と文書 2は違う主題

の文書であることは明らかであり，このような文書間
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図 1 主題グラフ
Fig. 1 Subject graph.

に高い類似性を与えることには問題がある．このよう

に，ベクトル空間モデルでは，複数主題文書を対象と

した類似性判定の精度は低い．同様の理由で，複数の

文書をまとめた文書集合を対象とした類似性判定の精

度も低い．

そこで，“類似している文書とは，単に同じ単語を

使用しているだけではなく，それらの単語どうしが同

じように，ある種の関連を持っている文書である”と

仮定する．たとえば，ある種の関連を “同一文内での

共起関係”にとると，文書 1と文書 2の類似性は小さ

い値となる．なぜなら文書 1においては “ネットワー

ク”と “ロボット”は関連しているのに対して，文書

2においては “ネットワーク”と “ロボット”は関連し

ていないからである．このように単語間の関連という

情報を用いることによって類似性判定の精度を向上さ

せることができる．以下，この仮定に基づいた効率的

な主題の表現方法とその表現上での類似度計算の方法

について述べる．

2.1.1 グラフによる文書の表現（主題グラフ）

前節で述べたベクトル空間モデルの問題を解決する

ことを狙いとし，単語の重要さと単語間の関連の強さ

の両方を考慮できるように，本手法では，

ノードの重み 単語の重要度

リンクの重み 単語間の関連度

としたグラフによって文書の主題を表現する．以下，

このようなグラフを主題グラフと呼ぶ．例として，文

書 2から作成される主題グラフを図 1 に示す．

主題グラフは，リンクに意味的な関係をラベル付け

した意味ネットワーク11)等と比べるとその表現能力は

低い．しかしながら，意味ネットワーク等ではリンク

への意味的な関係の付与の完全自動化が困難であるの

に対して，文書から単語の重要度や単語間の関連度を

自動的に計算する手法はすでにいくつか提案されてい

るため，主題グラフは少ないコストで自動生成できる．

また，類似度計算のアルゴリズムも意味ネットワーク

と比べて単純にすることができると考えられる．さら
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図 2 主題グラフ間の類似度計算

Fig. 2 Calculating similarity between subject graphs.

に，タームベクトルの合成演算のアナロジを用いて，

主題グラフの合成演算を定義すれば，複数の文書から

1つの表現を生成することもできる．たとえば，単語

の重要度の和を計算することに加えて，単語間の関連

度の和を計算すれば，複数の主題グラフから合成した

1つの主題グラフを生成することができる．

2.1.2 主題グラフを用いた類似度計算

以下の主題を持つ文書間の類似性判定を考える．

文書 d 検索効率

文書 d1 情報検索システムの検索効率

文書 d2 情報検索システムのシステム効率

これらの文書から作成される主題グラフを図 2 に示

す．ここでは，簡単のため，すべての単語の重要度，

単語間の関連度は等しい値とする．ベクトル空間モデ

ルにおける類似度計算では，d1 と d2 はまったく同

じ単語を使用しているので，sim(d, d1) = sim(d, d2)

となる．ここで，sim(x, y)は文書 xと文書 y の類似

度を表す．

グラフモデルの類似度計算において，たとえば，同

じ単語間に直接のリンクがあるものどうしに，より高

い類似度を与えることとする．d 内では，“検索”と

“効率”の間に直接のリンクがある．これに対し，d1

内には “検索”と “効率”の間に直接のリンクがある

が，d2 内にはこのようなリンクはない．したがって，

sim(d, d1) > sim(d, d2) とすることができる．すな

わち，主題グラフを用いれば，ベクトル空間モデルに

はできないような，より精度の高い類似度計算尺度を

定義できる．このようにグラフモデルは，文書を主題

グラフで表現し，これら主題グラフ間の類似度計算に

よって文書間の類似性判定を行う．

2.2 グラフモデルの実現方法

グラフモデルを実現するためには，単語の重要度，

単語間の関連度，主題グラフ間の類似度の具体的な

計算方法を規定する必要がある．ベクトル空間モデル

の基本となる概念と，単語の重要度の計算方法は独立

したものであるのと同様に，グラフモデルの基本概念
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とこれらの計算方法も独立したものである．ベクトル

空間モデルにおける単語の重要度計算に関しては，数

多くの研究が行われているが，その代表的な手法に

tf*idf法があり，その有効性が広く認識されている☆．

そこで，ここでは，単語の重要度，単語間の関連度の

計算方法の 1つとして，tf*idf法とそのアナロジを用

いた方法を用いる．以下，単語の重要度，単語間の関

連度，主題グラフ間の類似度の計算方法の詳細につい

て述べる．

2.2.1 単語の重要度の計算方法

単語の重要度計算に tf*idf法を用いる場合，出現頻

度の正規化の方法によって，その類似度計算の精度が

異なってくる．ここでは，文献 12)で実験的に良いとさ

れるものの類似手法であり，検索システム freeWAIS-

sf 13)で採用されている以下の正規化を行い単語の重要

度を計算する．まず，単語 x の逆文書頻度 idfx を

idfx = log(N/nx) (1)

によって求める．ただし，N は対象とする文書の総

数，nx は単語 x が出現する文書の個数を表す．

次に単語 x の文書 d 内での出現頻度 tfxd を計算

する．

ptfxd = 0.5 + 0.5 ∗ ocxd

maxi∈W ocid
(2)

tfxd =
ptfxd√∑
i∈W

ptf2
id

(3)

ここで，ocxd は文書 d 内の単語 x の出現回数，W

は文書 d 内の相異なる単語（以下異なり語）の集合，

maxi∈W ocidは文書 d内の単語の最大出現回数を表す．

このようにして求めた，idfx と tfxd から，単語 x

の文書 d 内での重要度 term weightxd を，

term weightxd = tfxd ∗ idfx (4)

によって求める．

2.2.2 単語間の関連度の計算方法

単語間の関連度の計算方法として，ここでは，相互

情報量を用いる．相互情報量は 2つの事象の間の関連

の強さを表す尺度でありテキスト処理の分野では定型

表現（イディオム）の抽出等で広く利用されている14)．

以下に，相互情報量を用いる 2つの方法を提案する．

2.2.2.1 共起関係に基づく方法

同一文中で共起する単語間にはなんらかの関連があ

る．そこで，このような共起関係を用いて単語 x と

単語 y の文書 d 内での関連度 terms associationxyd

☆ tf*idf法は，単語 x の文書 d 内での重要度を，文書 d 内での
単語 x の出現頻度（tfxd 値）と，対象とする文書集合全体の
中で単語 x が出現する文書数の逆数（idfx 値）との積によって
計算する．

を計算する方法を示す．

まず，句読点や HTMLタグ等を利用して文書を文

に分割し，それぞれの文を形態素解析することによっ

て単語を抽出する．

次に，文を基準とした単語の出現確率を求める．こ

の際，文の長さはまちまちなので，長さが短い文に出

現する単語程，出現確率が高くなるように，以下のよ

うに文の長さで正規化することによって，単語 x の

文書 d 内での出現確率 ocsxd を計算する．

pocsxd =
∑
k∈L

1

ck
∗ ζk(x) (5)

ocsxd =
pocsxd∑

i∈W
pocsid

(6)

ここで，L は文書内のすべての文からなる集合，ck

は文 k に含まれる単語数を表し，ζk(x) は単語 x が

文 k に出現すれば 1，しなければ 0である．ここで，

式 (6)の分母に
∑

i∈W
pocsid を持つのは，確率の性

質
∑

i∈W
ocsid = 1 を満たすように正規化するため

である．

次に，同様の方法で単語 x と単語 y の文書 d 内で

の共起確率 cocsxyd を計算する．

pcocsxyd =
∑
k∈L

1

ck
∗ ξk(xy) (7)

cocsxyd =
pcocsxyd∑

i,j∈W
pcocsijd

(8)

ここで，ξk(xy) は，単語 x と単語 y が文 k 内で共

起すれば 1，しなければ 0である．

これらの出現確率 ocsxd と共起確率 cocsxyd を用

いて単語 xと単語 y の文書 d 内での相互情報量 Ixyd

を計算する．

Ixyd = log(
cocsxyd

ocsxdocsyd
) (9)

2.2.1 項で述べたように，単語の重要度を tf*idf法

を用いて計算する場合，単純に出現回数を用いるので

はなく，いくつかの正規化処理を行っている．そこで，

ここでは Ixyd を以下のように正規化する．

ptrxyd = 0.5 + 0.5 ∗ Ixyd

maxi,j∈W Iijd
(10)

trxyd =
ptrxyd√∑
i,j∈W

ptr2
ijd

(11)

ここで maxi,j∈W Iijd は，文書 d 内での任意の 2単

語間の相互情報量の最大値である．

tf*idf法では，多くの文書に出現する単語は重要で

ないと考え，このような単語の重要度を小さい値とし

ている．このアナロジから，多くの文書に出現する単
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図 3 係り受け木
Fig. 3 Dependency tree.

語との関連度が小さい値となるように，式 (1)で求め

た idf 値の和を trxyd に乗じる☆．単語 x と y の文

書 d 内での関連度 terms associationxyd は

terms associationxyd = trxyd∗(idfx+idfy)(12)

によって求める．このように，共起関係を用いて式

(12)によって関連度を計算する手法を，以下，共起に

基づく手法と呼ぶ．

2.2.2.2 係り受け関係に基づく方法

同一文内で共起するが直接の係り受け関係にない単

語間と比べて，直接の係り受け関係にある単語間の関

連はより強いと考えられる．このような係り受け関係

を用いれば，より正確に単語間の関連度を計算するこ

とができる．そこで，係り受け関係を用いて単語間の

関連度を計算する方法を以下に示す．

単語 x と単語 y の文書 d 内での係り受け関係の強

さ dpxyd を以下の手順で求める．

( 1 ) 文書 d のそれぞれの文 l を係り受け解析し，

図 3 のような係り受け木を生成する．

( 2 ) 単語 x と y 間の係り受け木 l 上での最短パス

長 spxyl を求める．たとえば，図 3上で “単語”

と “リンク”の最短パス長は “ノード”，“グラ

フ”を経由した 3となる．

( 3 ) それぞれの係り受け木上での最短パス長の逆数

の総和によって係り受けの強さを表す値 dpxyd

を計算する．

dpxyd =
∑
k∈L

1

spxyk
(13)

☆ 多くの文書に出現する単語との関連度を小さくするという性質
を満たす式は多数ある．しかし，それらすべてを調べることは困
難であるので，ここでは，idf 値を用いた簡単な式として，和，
積，相加平均，相乗平均の 4つについて予備実験を行った．そ
の結果，ほどんど検索精度に差が見られなかったために最も計
算の容易な和を採用した．

ここで，Lは文書内のすべての文からなる集合

を表す．

dpxyd を式 (7)の共起回数 pcocsxyd の代わりに用

いることによって，単語 xと y 間の関連度を求める．

このように，係り受け関係を用いて式 (12)によって

関連度を計算する手法を，以下，係り受けに基づく手

法と呼ぶ．

係り受け関係を用いると，単純に共起関係を用いた

場合と比べて正確に関連度が計算できると考えられる

が，計算コストが大きいという欠点がある．どちらを

選択するかは，類似度計算の精度とコストを考え合わ

せて決める必要がある．

2.2.3 主題グラフ間の類似度の計算方法

主題グラフ間の類似度を計算するには，グラフ構造

を考慮したマッチングを行うことが望ましい．しかし，

( 1 ) グラフ構造を考慮したマッチングは非常に大き

な計算量を必要とする，

( 2 ) 単語間の関連度を文内共起等を基に計算してい

るので，主題グラフは完全グラフを結合したよ

うなグラフとなる．そのため，構造を考慮した

としてもその効果は小さいと考えられる，

等の理由から構造までは考慮せず，単純に，“ノードの

重みを要素として持つベクトルどうしの内積 fv”と，

“リンクの重みを要素として持つベクトルどうしの内

積 fr”の線形結合によって主題グラフ間の類似度を計

算する．具体的な手順は以下のとおりである，

文書 1の主題グラフ d1 と文書 2の主題グラフ d2

のノードの重みをそれぞれ以下のベクトルで表す．

vd
= (v1d1 , . . . , vid1 , . . . , vmd1) (14)

vd
= (v1d2 , . . . , vid2 , . . . , vmd2) (15)

ここで，m は文書に含まれる異なり語の個数であり，

vidz は，それぞれ文書 z 内での単語 i の重要度に対

応し，式 (4)によって計算する．ここで，単語 iが文

書 z 内に出現しない場合，vidz = 0 である．これら

のベクトルの内積 fv

fv =
∑
i≤m

vid1 ∗ vid2 (16)

を求める．

次に，d1 と d2 のリンクの重みをそれぞれ以下のベ

クトルで表す．

rd
= (r12d1 , . . . , rijd1 , . . . , rm−1md1) (17)

rd
= (r12d2 , . . . , rijd2 , . . . , rm−1md2) (18)

ここで，rijdz（ i < j）は，文書 z 内での単語 i と単

語 j の関連度に対応し，式 (12)によって計算する．こ

れらのベクトルの内積 fr
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fr =
∑

i,j≤m

rijd1 ∗ rijd2 (19)

を求める．

このようにして求めた，fv と fr から主題グラフ間

の類似度を以下のように計算する．

グラフ間類似度 = p ∗ fv + (1 − p) ∗ fr (20)

ここで，0 ≤ p ≤ 1 である．この方法では，最悪の

場合でも O(m2) でグラフ間類似度を計算できる．こ

こで m は文書に含まれる異なり語の個数を表す．た

だし，4.2.1 項の評価で示すように，実際の文書で共

起する単語のペアの個数は異なり語のすべての組合せ

である m(m − 1)/2 個よりもはるかに少ない．した

がって，リンクの重みの格納方法を工夫すれば，実際

は O(m2) よりもはるかに小さい計算量でグラフ間類

似度を計算できる．また，式 (20)の係数 p を調整す

ることによって，単語の重要度をより重視した類似度

計算とするのか，単語間の関連度をより重視したもの

とするのかを調整できる．このように 1つの係数 pだ

けを持たせたシンプルな式にすることによって，関連

度を考慮することによる効果を明らかにすることがで

きる．

3. グラフモデルに基づくテキスト検索シス
テム

グラフモデルを実際に，テキスト検索システムに適

用し，その有効性を検証する．従来のテキスト検索シ

ステムは，書誌情報等の小規模で比較的まとまった 1

つの内容で記述された文書セットを対象としてきた．

しかし，近年，1つの文書の中に複数の独立した主題

を持つ複数主題文書を検索対象とする場合が多くなっ

てきている．たとえば，Webページには，新聞記事を

複数まとめて 1つのページにしたもの，日記，リンク

集等がある．また，あるシステムの紹介文書等では，

システム仕様，適用領域，性能といったように，それ

ぞれの章は独立した主題を持っている．

また，自然言語文による検索，類似文書検索，関連

性フィードバックのように，単語列だけでなく，文，

文書，文書集合をキーとした検索も行われている15)．

このような状況に対して従来のベクトル空間モデルに

基づく検索システムでは，1章で述べた問題（1），問

題（2）が生じる．そこで，これらの問題に対してグ

ラフモデルがどの程度有効に働くのかを検証する．

3.1 検索システムの構成

テキスト検索システムをインタラクティブなサービ

スとして見た場合，ユーザが検索キーを入力してから

検索結果が出力されるまでの検索速度が重要である．
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図 4 グラフモデルに基づくテキスト検索システム
Fig. 4 Text retrieval system based on Graph model.

グラフモデルの適用によって検索精度が良くなったと

しても検索速度が極端に遅くなってしまってはサービ

スとしての利用価値が低い．グラフモデルで多くの計

算時間が必要となるのは，大量の文書内の単語の重要

度や単語間の関連度を計算する処理である．そこで，

本検索システムは，あらかじめ重要度と関連度を計算

し，インデクス化しておき，これらを用いて検索を行

う構成とした（図 4）．

図 4 の転置インデクスは，以下のキーと値を持つ

テーブルであり，テキスト検索において広く利用され

ている．

転置インデクス

キー： 単語

値： その単語の出現する文書 IDと各文書内で

のその単語の重要度の組の集合．

関連度インデクスは，以下のキーと値を持つテーブ

ルである．

関連度インデクス

キー： 文書 ID

値： その文書内で共起する単語のペアと関連度

の組の集合．以下，このような単語のペアを

共起ペアと呼ぶ．

また，ヘッドラインインデクスは，文書 IDをキー

とし，検索結果として表示するヘッドライン（タイト

ルやファイル名）を値として持つテーブルである．

本検索システムは，以下の検索前処理によって，あ

らかじめこれらのインデクスを作成する．そして，検

索キーが与えられたときには，以下の検索時処理に

よって，これらインデクスを用いた検索を行う．

検索前処理

手順 1 インデクサは，以下の処理を行う．

( a ) それぞれの検索対象文書から単語を抽出

する．
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( b ) 式 (4)によって単語の重要度を計算する．

( c ) 単語，文書 ID，単語の重要度を転置イ

ンデクスに格納する．

( d ) それぞれの検索対象文書から，タイトル，

ファイル名等を抽出し，文書 ID ととも

にヘッドラインインデクスに格納する．

手順 2 関連度計算機は，以下の処理を行う．

( a ) それぞれ検索対象文書から文を抽出する．

( b ) 文から単語を抽出するか，文を係り受け

解析し式 (12)によって，それぞれの共

起ペアの関連度を計算する．

( c ) 文書 ID，共起ペア，関連度を関連度イン

デクスに格納する．

検索時処理

手順 3 検索用インタフェースは，以下の処理を行う．

( a ) ユーザの入力した文や文書を解析する．

( b ) これらの文や文書に含まれる各単語の重

要度および各単語間の関連度を式 (4)，式

(12)を用いて計算し，重要度のベクトル

と関連度のベクトルを作成する．

( c ) これらのベクトルを検索キー主題グラフ

として検索サーバに送信する．

手順 4 検索サーバは，以下の処理を行う．

( a ) 検索用インタフェースから検索キー主題

グラフを受信する．

( b ) 検索キー主題グラフに含まれる単語を

キーとして，転置インデクスにアクセス

し検索結果の候補となる文書 IDを絞り

込む．

( c ) それぞれの文書 IDに対応する重要度の

ベクトルを作成する．

( d ) それぞれの文書 IDをキーとして関連度

インデクスにアクセスし，関連度のベク

トルを作成する．ここで関連度のベクト

ルの要素数は，その文書内の共起ペアの

個数に等しい．

( e ) このようにして得られた重要度のベクト

ルと関連度のベクトルを検索対象文書主

題グラフとする．

( f ) 式 (20)を用いて検索キー主題グラフと，

それぞれの検索対象文書主題グラフとの

類似度を計算する．

( g ) 類似度の降順に文書 IDを並べ，上位 n

件のヘッドラインをヘッドラインインデ

クスから取得し検索結果とする．

( h ) 検索結果を検索用インタフェースへ送信

する．

手順 5 検索用インタフェースは検索サーバから受信

した検索結果をユーザに提示する．

このように，転置インデクスを用いることによって，

検索時に処理の対象となる文書を，検索キー主題グラ

フ内の単語を 1 つ以上含む文書だけに限定すること

ができる．以下，このようにして絞り込まれた文書を

ヒットした文書，その件数をヒット件数と呼ぶ．類似

度計算処理は，これらヒットした文書についてのみ逐

次的に行われる．そのため，検索時間は，検索対象文

書セット全体の大きさには依存せず，実際にヒットし

たそれぞれの文書にかかる類似度計算時間の総和にな

る．それぞれの文書にかかる類似度計算時間は，関連

度インデクスの値の大きさにほぼ比例する．ここで，

関連度インデクスの値は，前述したように，それぞれ

の文書の中で実際に共起する単語のペアとその関連度

の組の集合である．そのため，類似度計算時間は，文

書に実際に含まれる共起ペアの個数に依存することに

なる．

3.2 検索システムの実装

インデクサには freeWAIS-sf version 2.2.10☆1付属

のものを利用した．検索サーバは freeWAIS-sf のイ

ンデクサが作成する転置インデクス，ヘッドラインイ

ンデクスを用いる．形態素解析器には Juman version

3.5☆2を利用し，名詞と動詞（原型に変形）だけを単

語として用いた．関連度計算機で係り受け解析を行う

場合には，係り受け解析器として京都大学で開発され

た knp version2.0b6☆3 を利用した．knpは形態素列

を入力とし係り受け解析を行い，解析結果の係り受け

木を出力する．関連度インデクスには，gdbm version

1.7.3☆4を用いた．検索サーバ，関連度計算機，検索用

インタフェースは C++で実装した．

4. テキスト検索システムの評価

3 章で述べたテキスト検索システムを，検索精度，

システム効率の両面から評価を行いグラフモデルの有

効性を検証した．

4.1 検索精度の評価

検索精度の評価に，情報検索システム評価用テスト

コレクション（BMIR-J2）☆5を利用した．BMIR-J2

☆1 ftp://ls6-ftp.cs.uni-dortmund.de/pub/src/freeWAIS-sf/
☆2 http://pine.kuee.kyoto-u.ac.jp/nl-resoure/juman.html
☆3 http://pine.kuee.kyoto-u.ac.jp/nl-resoure/knp.html
☆4 http://www.gnu.org/directory/gdbm.html
☆5 BMIR-J2は（社）情報処理学会・データベースシステム研究
会が，新情報処理開発機構との共同作業により，毎日新聞CD-

ROM’94データ版を基に構築した情報検索システム評価用テス
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表 1 2つの検索要求文集合
Table 1 Two QuerySets.

検索要求文の個数 平均単語数
QuerySet1 13 2.77

QuerySet2 14 3.07

は，新聞記事 5,080件（平均約 600文字），検索要求

文 50 件（平均 8.6 文字），それぞれの検索要求文に

対する正解の集合からなる10)．50件の検索要求文は，

検索時に必要となる機能によって 5種類に分類されて

いて，必要に応じて使用するものを選択できるように

なっている．今回は，グラフモデルの性質から以下の

ものを取り除いた残りを評価に用いた．

• 数値レンジ機能☆1および知識処理機能☆2を必要と

する検索要求文

• 形態素解析の結果 1単語となる検索要求文

次に，これらの検索要求文を，BMIR-J2の検索要

求文の IDが奇数のものと偶数のものに分けて 2つの

セットを作成した（表 1）．

QuerySet1，QuerySet2のそれぞれの検索要求文を

検索用インタフェースの入力として用いた．検索要求

文から検索キー主題グラフを作成する際には，検索対

象文書と同様に式 (4)と式 (12)を用いた．また，検索

精度の評価用プログラムには trec eval☆3 を利用した．

4.1.1 グラフモデルの有効性の検証とパラメータ

p の決定（実験 1）

式 (20)の定数 pを p = 0.0（関連度だけを考慮）か

ら p = 1.0（重要度だけを考慮）まで 0.1きざみで変化

させ，QuerySet1と QuerySet2を用いて検索を行っ

た．そして，再現率，0.0，0.1，0.2，. . .，1.0の 11点に

おける Interpolated Recall-Precision Averages☆4の

平均（以下，11pt-ave）を求めた．

検索要求文，検索対象文書の単語間の関連度は共起

に基づく手法によって計算した．ベクトル空間モデル

（p = 1.0）の検索精度を基準としたときの p 値の変化

に対する検索精度の向上率を図 5 に示す．

図 5 から QuerySet1，QuerySet2のどちらを用い

ても p = 0.6～0.9 辺りで，p = 1.0 と比べて検索精

度が向上している．この結果から単語の重要度と単語

トコレクションである．CD-毎日新聞 94版を使用．
☆1 正解の決定に数値の大小比較等が必要
☆2 正解の決定に世界知識を用いたキーワードの展開が必要
☆3 ftp://ftp.cs.cornell.edu/pub/smart/trec eval.v3beta.

shar
☆4 特定の再現率における，評価に用いたすべてのQueryの適合率
の平均値．補完（Interpolated）とは，たとえば，再現率 0.1

の適合率の値を再現率 ≥0.1における適合率の最大値で代用し
たものである．

図 5 p を変化させたときの検索精度の変化
Fig. 5 11 point average of the interpolated recall-

precision averages versus p.

間の関連度の両方を考慮することによって，検索精度

を向上させることができると考えられる．

以下の実験では，特定の評価データに依存した実験

結果とならないように，p値としてQuerySet1の検索

精度を最大にする 0.7を採用し，QuerySet2を用いて

評価を行うこととする．この条件での再現率–適合率

の関係を図 6に示す．また，p = 0.7でのQuerySet1，

QuerySet2の Queryごとの検索精度を図 7 に示す．

図 5からは，11pt-aveでは最大 2%程度の検索精度

の向上が見られたものの，図 6からは再現率によって

は，グラフモデルとベクトル空間モデルの適合率が逆

転しているところもある．また，図 7 からすべての

Queryに対して検索精度が向上しているのではなく，

検索精度が低下しているものもある．そこで，全体の

検索精度の向上がわずかであったこと，検索精度の低

下する Queryもあることに関して分析を行った．

BMIR-J2では，それぞれの検索対象文書は，平均

約 600文字と比較的短い新聞記事であり，1つの主題

で記述された均質な文書と見なせる．このような均質

な文書を対象とし，かつ検索要求文に含まれる単語数

が平均 3.07語と短かったためにグラフモデルの効果

は僅かなものであったと考えられる．

検索精度が最も低下する Query は “教育産業”

（ID114）であった（図 7）．この Query における不

正解文書の 1つは，毎日新聞の ID00442430であり，
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図 6 均質な文書に対するグラフモデルとベクトル空間モデルの
比較

Fig. 6 Comparison of Graph model and the Vector space

model when each document has only one topic.

図 7 Queryごとの検索精度
Fig. 7 11 point average of the interpolated recall-

precision average for each query.

以下の文を含んでいた．

二〇一〇年には百二十三兆円の市場と二百四

十万人の雇用が見込めるなど産業面への効果

のほか，通信を使った医療や教育など家庭生

活にも多様なインパクトがあり，“真に豊か

な社会が実現”できると指摘した．

この文書の主題は “マルチメディア”である．この

文書の中で “産業”と “教育”はともにマルチメディア

の影響分野であるという意味的な関係を持っている．

しかし，このような意味的な関係はQuery“教育産業”

の中にある教育と産業の関係とは明らかに違う．この

ように，今回のグラフモデルの実現では，意味的な関

係が違うものに対しても同一文内で共起しているとい

う表層的な関係だけで高い関連度を与えてしまう場合

があり，これが類似度計算の精度の低下につながって

しまったと考えられる．

4.1.2 複数主題文書に対するグラフモデルの有効

性の検証（実験 2）

BMIR-J2の新聞記事のような均質な文書では，Web

ページやシステムの紹介文書等の複数主題文書を必ず

しも表現できていない．そこで，これらの複数主題文

書を表現できるように，BMIR-J2の新聞記事をラン

ダムに n 個まとめて 1つの文書とすることによって，

新しい評価セットを人工的に作成した．この新しい評

価セットの検索対象文書は，それぞれ新聞記事 n 個

を含み，検索対象文書の総数は（5,080/n）件である．

質問に対して，n 個のうち 1つでも正解記事を含めば

正解文書とした．また，複数の正解記事を含む文書を

検索した場合でも正解数は 1と数えた☆．n を 1，2，

4，8，16とした評価セットを作成し，p = 0.7 とし，

QuerySet2を用いて検索精度の評価を行った．

結合した文書数 nと，ベクトル空間モデルの 11pt-

aveを基準とした場合のグラフモデルの検索精度の向

上率との関係を図 8 に示した．また，n = 16 のとき

の再現率–適合率の関係を図 9 に示した．

図 8 を見ると文書が長くなるに従って，ベクトル

空間モデルと比べた場合のグラフモデルの検索精度が

向上している．特に n = 8，n = 16 のときには，約

10%も検索精度が向上している．また，図 9を見ると

グラフモデルは，ベクトル空間モデルと比べて，どの

再現率においても検索精度が向上している．この結果

から，複数主題文書を対象とした場合の検索精度の向

上にグラフモデルが有効である．

4.1.3 単語間の関連度の計算方法の比較（実験 3）

主題グラフの作成および類似度計算のアルゴリズム

から明らかなように，関連度の計算方法が検索精度に

影響を及ぼすものと考えられる．そこで，共起に基づ

く手法と係り受けに基づく手法の 2つの単語間の関連

度の計算方法について，n = 16，p = 0.7，QuerySet2

を用いて検索精度の評価を行った．ここで，検索対象

文書に共起に基づく手法を用いる場合には，検索要求

文に対しても共起に基づく手法を用いた．同様に係り

☆ このような正解の定義以外に，それぞれの文書に含まれる正解
記事数や正解記事の割合によって，正解文書に順位を付ける方
法も考えられる．しかし，たとえば，ユーザが “形態素解析”に
ついて調べたい場合に，“形態素解析に関しても述べられている
自然言語処理に関する本”と “形態素解析についての論文”を比
較し，ユーザにとってどちらがより有用であるかや，検索要求
により合致するのはどちらかの判断をつけることは難しい．こ
のような理由から正解文書の順位づけは行わなかった．
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図 8 文書を複数結合したときの検索精度
Fig. 8 11 point average of the interpolated recall-precision

average versus the number of documents combined.

図 9 複数主題文書に対するグラフモデルとベクトル空間モデルの
比較

Fig. 9 Comparison of Graph model and the Vector space

model when each document has many topics.

受けに基づく手法を用いる場合には，検索要求文に対

しても係り受けに基づく手法を用いた．図 10に再現

率–適合率の関係を示す．

図 10 を見ると単語間の関連度を計算するのに共起

関係を用いても係り受け関係を用いてもほとんど検索

精度に差がないことが分かる．この結果から，ある文

の中で単語どうしが直接の係り受け関係にあるかどう

かは平均的な検索精度の向上に大きな影響を及ぼして

いない．つまり，文で表現された検索キーと，検索対

象文書との類似性判定に限れば，文内共起を用いて関

図 10 共起関係と係り受け関係を用いた場合の比較
Fig. 10 Comparison of the use of co-occurence and

dependency.

連度を計算すれば十分であると考えられる．

4.2 システム効率の評価

ユーザの検索要求をオンラインで処理するために必

要となる検索時間と，前処理に必要となるインデクス

作成時間およびインデクスサイズの評価を示す．以下

の評価では，測定環境として，Solaris2.6，Sun Ultra

Enterprize 450（UltraSPARC-II 296MHz× 2，メ

モリ 512Mb）を用いた．

4.2.1 検索速度の評価

BMIR-J2の新聞記事 5,080件を検索対象とし，50

件の検索要求について，ベクトル空間モデルとグラフ

モデルの検索時間を比較した．予備実験を行い，検索

対象全体の文書量が増加した場合でもヒット件数が同

じならば，検索時間にほとんど差がないことを確認し

た．図 11にヒット件数と検索時間の関係を示す☆．参

考のため freeWAIS-sf version-2.2.10の検索時間も測

定した．

図 11から，グラフモデルの検索時間は，freeWAIS-

sfのそれよりも短い．また，検索対象全体の文書量に

は依存せず，ヒット件数に依存するものであるので，

適用分野によっては実用的な範囲内であると考えられ

る．しかし，ベクトル空間モデルの検索時間よりもか

なり長くなっている．グラフモデルの検索時間の増加

の主な原因は，関連度インデクスにアクセスし関連度

ベクトルを作成する処理である．関連度インデクスへ

☆ 検索時間として，検索キーを検索サーバが受信してから検索結
果が作成されるまでの時間を測定した．
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のアクセス時間は，そのインデクス構造から明らかな

ように共起ペアの個数に比例する．共起ペアの個数は

最悪で文書に含まれる異なり語の個数 m のすべての

組合せである m(m − 1)/2 個となるので，このよう

な最悪の場合を想定すると異なり語の個数が大きい長

文の検索には適用が難しい．そこで，実際に適用可能

な領域を明らかにするために文書内の異なり語の個数

と共起ペアの個数に関して測定を行った．

BMIR-J2の新聞記事 5,080件とランダムに収集し

た Web ページ約 34,000 件を用いて異なり語の個数

と共起ペアの個数の平均と標準偏差を求めた（表 2）．

ここでそれぞれの文書からの単語の抽出には，本検索

システムと同様に Juman version 3.5を利用し，名

詞と動詞（原型に変形）だけを単語として用いた．ま

た，この新聞記事 5,080 件の異なり語の個数と共起

図 11 グラフモデルとベクトル空間モデルの検索時間の比較
Fig. 11 Comparison of Graph model and the Vector

space model in search time.

表 2 文書に含まれる異なり語と共起ペアの個数の平均と標準偏差

Table 2 Average number and standard deviation of distinct words and co-occurence words.

異なり語の個数 共起ペアの個数
平均 標準偏差 平均 標準偏差

新聞記事 110.5 28.3 1134.0 463.7

Webページ 130.8 199.9 1616.4 10208.1

表 3 転置インデクスと関連度インデクスの作成時間とインデクスサイズ
Table 3 Time and space of inverted file and association index.

文書数 インデクス作成時間（秒） インデクスサイズ（Mb）
転置インデクス 関連度インデクス 転置インデクス 関連度インデクス

100 3 42 0.6 2.5

500 8 206 1.8 12.0

1000 13 424 3.1 25.1

5080 66 2115 12.5 128.4

ペアの個数の関係の分布を図 12に示した．比較のた

め，異なり語の個数 m と，そのすべての組合せの個

数 m(m− 1)/2 の関係を描いた．

表 2から新聞記事の共起ペアの個数の平均と標準偏

差は 1134.0，463.7である．したがって，この程度の

共起ペアの個数の平均と標準偏差を持つ文書セットを

対象とする場合は，今回の測定と同程度の検索速度が

期待できる．また，図 12から，異なり語の個数 mに

対して実際の共起ペアの個数は，そのすべての組合せ

である m(m − 1)/2 よりもはるかに小さいことが分

かる．そのため，検索対象がある程度長文となったと

しても，今回の実験と似た性質を持つ文書セット（た

とえば他の新聞記事等）に対しては，本手法を適用す

ることが可能であると考えられる．

一方，Webページの共起ペアの個数の平均は 1616.4

であり，今回の新聞記事と比べて多少多い程度である．

図 12 異なり語の個数と共起ペアの個数の関係
Fig. 12 The number of distinct words versus the number

of co-occurence words.
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したがって，平均的には今回の測定の数倍程度の検索

時間で検索を行うことができると予測できる．しかし，

標準偏差の値が非常に大きいので検索時間にばらつき

が大きくなり，ときどき極端に検索時間が長くなって

しまうことが予想される．

4.2.2 インデクスサイズと作成時間の評価

グラフモデルでは，転置インデクスに加えて関連度

インデクスを作成する必要がある．関連度を計算する

際に，式 (12)の idf 値をあらかじめ転置インデクス作

成時に計算しておけば関連度インデクスの作成は，文

書単位に独立した処理となる．そのためインデクスサ

イズと作成時間は文書量の増加に対してほぼ線形に増

加する．そこで，BMIR-J2の新聞記事，100件，500

件，1,000件，5,080件を対象として，転置インデク

ス，関連度インデクスそれぞれの作成時間とインデク

スサイズを測定した（表 3）．ここで，転置インデク

スの作成には freeWAIS-sf version 2.2.10のインデク

サを用いた．単語間の関連度は，共起に基づく手法を

用いて計算した．

表 3を見ると，グラフモデルで必要となる関連度イ

ンデクスの作成時間とサイズは，ともに文書量に対し

てほぼ線形のオーダではあるが，転置インデクスのそ

れと比べて大きいことが分かる．関連度インデクスの

作成時間とサイズが大きいのは，そのインデクス構造

から明らかなように，それぞれの文書の中の各共起ペ

アに対して関連度を計算する必要があるからである．

したがって，長文や大規模の文書セットを対象とした

場合でも，現実的な作成時間，インデクスサイズとす

るためには，高速なインデクスアルゴリズムやインデ

クスの圧縮手法等の検討が必要である．

5. 考 察

4.1 節の検索精度の評価から，グラフモデルを用い

たテキスト検索システムでは，複数主題文書を対象と

した場合に検索精度が向上することが分かった．この

ことから，グラフモデルは，検索キーのような単一主

題文書と，複数主題文書や文書集合との類似性判定が

必要な場面に特に有効である．

• 3章で述べたように，Webページ，システムの紹

介文書等は，複数主題文書と考えられるので，グ

ラフモデルの適用による類似性判定の精度の向上

が期待できる．

• 内容に基づくフィルタリングでは，ユーザプロファ
イルをユーザが高い評価を与えた文書集合で表す

ことがあり，文書のカテゴリ分けでは，分類カテ

ゴリの特徴をあらかじめ教師データとして与えた

文書集合で表すことがある．そのため，新聞記事

等を対象とした情報フィルタリングや文書のカテ

ゴリ分けでは，単一主題文書（新聞記事等）と，

文書集合（ユーザプロファイルや分類カテゴリの

特徴等）との類似性判定を行うことになるので，

グラフモデルの適用による類似性判定の精度の向

上が期待できる．

同様に，グラフモデルは文書クラスタリングにも有

効に働くと考えられるが，文書集合（クラスタ）どう

しの類似度を計算することになるため今回の評価とは

異なった結果が得られる可能性もある．

今回の評価実験ではまったくランダムに文書をまと

めたが，分類カテゴリの特徴やユーザプロファイルで

は文書をまとめる何らかの基準を外部から与える場合

が通常である．たとえば，このような基準として政治，

経済といった分野がある．また，クラスタリングでは，

主題間の類似性の高い文書をまとめることによって新

たなクラスタを生成する．したがって，実際にこれら

の領域にグラフモデルを適用する際には，このような

文書をまとめる基準が，どの程度類似性判定の精度に

影響するのかを検証する必要がある．

本稿では，重要度，関連度の計算に，それぞれ tf*idf

法と共起関係および係り受け関係を用い，主題グラフ

間の類似度の計算に，重要度のベクトルと関連度のベ

クトルのそれぞれの内積の線形結合を用いた．しかし，

これらの計算方法は容易に変更することができる．た

とえば，文書からパッセージ（段落や意味的なまとま

り）を抽出するTextTiling 4)，語彙的連鎖16)といった

手法や，格情報17)，単語の近接関係等を関連度計算に

利用することができる．また，ベクトル空間モデルの

精度向上のために提案されている様々な重要度の計算

方法やベクトル間の類似度計算尺度を利用することも

可能である．このように重要度，関連度，グラフ間の

類似度の計算方法を工夫することによって，本手法の

類似性判定の精度をさらに向上させることができると

考えられる．

4.2 節のシステム効率の評価から，単語間関連度の

計算コストは大きいものの，主題グラフどうしの類似

度計算自体にはそれほど多くの時間がかかっていない．

そのため，前処理によって関連度インデクスを作成で

きるような状況であれば，テキスト検索のようなリア

ルタイムの類似度計算が必要な場面にも，ある程度対

象文書を限定すればグラフモデルを適用することが

できる．ただし，現在のインデクス構造のままでは，

Webページのような共起ペア数のばらつきが大きい

文書，非常に長い文書，大規模文書セットの検索には
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適用が難しい．そのため，これらの文書を対象とする

場合には，何らかの近似手法を用いる必要がある．た

とえば，関連度の小さい共起ペアはインデクスに登録

しないといった手法が有効である．また，検索時間は

ほぼヒットした各文書の類似度計算時間の和であるこ

とから，まず，転置インデクスに含まれる単語の重要

度を用いてランキングを行い，検索結果の上位 n 件

の文書についてだけ関連度を用いて再ランキングを行

う手法も有効である．ただし，これらの近似手法の利

用に際しては，ある閾値を設定した場合，どの程度，

検索精度に影響を及ぼすのかの検証が必要である．

6. 結論および今後の課題

本稿では，文書間の類似性判定の新しいモデルとし

て，グラフモデルを提案した．グラフモデルは，従来

のベクトル空間モデルと異なり，単語の重要度だけで

なく，単語間の関連度も考慮した文書間の類似性判定

ができる．このモデルに基づくテキスト検索システム

を実現し評価を行った．検索精度の評価実験において，

新聞記事 16個をまとめることによって作成した複数

主題文書の評価セットを対象とした場合に，グラフモ

デルの検索精度がベクトル空間モデルのそれと比べて

約 10%向上した．この結果から，グラフモデルは，特

にWebページ等の複数主題文書を対象とした文書間

の類似性判定に有効である．さらに，ユーザプロファ

イル，分類カテゴリの特徴，クラスタ等の文書集合を

対象とした類似性判定にも，グラフモデルは有効であ

ると考えられる．また，システム効率の評価実験から，

単語間の関連度をあらかじめ計算することによって，

グラフモデルをテキスト検索システム等のリアルタイ

ムの類似性判定が必要なものにも適用可能であること

を示した．

今回の評価実験では比較的短い検索キーとランダム

に文書を結合することによって作成した複数主題文書

間での類似性判定の精度についての評価を行った．し

かし，あらかじめ何らかの基準で分類された文書集合

を対象とした類似性判定や，クラスタリングの際に必

要となる文書集合どうしの類似性判定に，グラフモデ

ルがどの程度有効かの定量的な評価は今後の課題であ

る．また，グラフモデルでは，単語の重要度，単語間

の関連度，グラフ間の類似度の計算方法を容易に変更

することができる．今後，これらの計算方法の違いが

類似性判定の精度にどのように影響するのかの検証を

行いたい．さらに，主題そのものを表現する手段とし

て主題グラフを再考し，要約等の分野へ適用する方法

を考案することも今後の課題である．
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