
相関係数を用いた実証的重みの分析と検索質問拡張

金 谷 敦 志� 梅 村 恭 司�

情報検索において代表的な情報検索モデルである関連性フィードバックでは，新しい用語を検索質
問に付け加える検索質問拡張と用語の再重み付けにより検索質問の修正を行う．一般的にこの手法を
用いる場合，元の検索質問のみを用いた場合と比較して再現率を向上させる反面，適合率が下がるこ
とが報告されている．原因としては，関連のある用語の選定方法と，その用語に対する重み付けの方
法が明確でないことが考えられる．本稿では，検索質問と共起する用語に着目した関連のある用語の
選定方法を提案し，選定された用語に対する実証的な重み付けの方法についてを述べる．
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�� は じ め に

���を代表とするネットワーク上の膨大な電子

データやデータベースを利用する上で，���にお

ける検索ではユーザの入力する検索語の数は一般に非

常に少なく，少ない情報から関連のある文書集合を提

供することは困難である．一般にユーザの入力する検

索語は十分ではなく，漏れのない検索は難しい．これ

に対処するために関連のある用語を付与する検索質問

拡張がある．これにより検索質問に関連のある用語を

付与し再検索することにより，関連のある文書の漏れ

を減らすことができる．

関連のある用語の付与の方法にはいくつか種類があ

り，主には以下の �種類がある．

� � � シソーラスやオントロジーなどの辞書や知識を

利用

� � � 初期検索で得られた文書中の用語を利用

前者は関連のある語を辞書や知識を頼りに用語を付与

する方法であるが，辞書は人手による維持コストが大

きいことが問題である．後者は関連性フィードバック
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と呼ばれる手法であり，初期の検索結果より，上位に

ランク付けされた文書に対して適合性の判断を行い，

適合文書に含まれる用語の重みを大きくし，不適合文

書に含まれる用語の重みを小さくする．ここで適切な

重みを関連ある語に用いることは，検索精度の向上に

は重要である．

用語を評価する実証的手法を用いた研究は，�� にて

報告されている．検索質問の用語について，関連の判

断により用語の重みを評価する教師付きの実証的手法

であり，訓練集合から機械学習により得られた重みを

用いることにより，初見の検索質問に対しても適切な

重みをかけることができ，検索の性能向上に寄与した

ことが報告されている．

本稿では�� を基礎として，関連のある用語に対する

重みを評価する実証的手法を検索質問に付与する用語

に対して計算し，拡張された質問に対する重みを提唱

する．

関連の研究としては，����	� の式��� を用いる方

法��� のように適合文書，不適合文書中の用語に重み

をかけて再検索する方法や，高次元の空間にある文

書ベクトルを低次元の空間へと射影し，関連のある語

を同一に扱えるようにする潜在的意味インデキシン

グ����� を用いる方法のように，ベクトル空間モデル

研究会Temp 
社団法人 情報処理学会　研究報告IPSJ SIG Technical Report

研究会Temp 
2003－FI－13　　(3)

研究会Temp 
2003／11／13

研究会Temp 
－17－



表 � 記号の定義
����� � �������	� 	
 ����	��

� 用語
� 文書
����� �� 文書 � 中に現れる用語 � の数
����� ����� �� � � である文書 � の数
� 文書数
������ 文書頻度の逆数 � � �	��

�����
�

�������	� ���� ����� �� � ��� である適合文書数
�������	� ���� ����� �� � ��� である不適合文書数

���� ��� 用語 ��� �� の相互情報量

を用いた方法が多く報告されている．

関連性フィードバックで良く用いられる ����	�の

式は元の検索質問 � に対して，適合文書集合 �� お

よび不適合文書集合�
�
による重みの調整分を，それ

ぞれの文書集合に含まれる文書数で正規化し，各パラ

メータ �� �� � による調整を加えて新たな検索質問と

する式である．
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式 ���に代表される従来の関連性フィードバックに

は次のような問題点がある．

� � � 関連のある用語の選定方法

� � � その用語に対する重み付けの方法

前者は適合文書，不適合文書中に含まれるすべての用

語を追加するため，用語を厳選して選定することがで

きない．後者は式 ���における ��� の適切な与え方が

決まっておらず，試行錯誤することになりうる．

なお，初期検索結果からユーザが必要な文書を選択

し，それらをフィードバック文書として関連性フィー

ドバックのパラメータ調整などを行う手動型も研究

されている��� が，今回は手動型を考慮せず，自動で

フィードバックを行う方法に絞っている．

記号の定義を表 �に示す．

�� 実証的重みの分析

関連の判断により用語の重みを評価する実証的手

法	��� の説明を簡単に行う．各文書のスコアは，以下

のように用語 � � � �質問 � に対する重み関数 	の総

和で示す．
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課題は訓練データを用い，機械学習にて統計的に最良

の 	 である 
	 を計算することである．訓練データと

しては文書集合にいくつかの検索質問とそれに対する

正解判定を含めたテストコレクションを用いる．

より処理しやすくするために，全ての用語の空間を

低次元の特徴空間に対応付けすることが共通の課題と

なる．�� � ��� の例では同じ ��� の全ての用語をグルー

プ分けし，同じグループに対する重み 	を割り付ける

��� � ��� やその変形など�．グループ分けにはビンを用

いる	�．用語は ��� のような特徴を元にしたビンに割

り当てられ，
	はそれぞれのビンに対して計算される

ような，ヒストグラムベースの手法である．

計算方法はテストコレクションの質問 �からそれぞ

れの用語 �に対する適合文書と不適合文書の数を計算

する．すなわち，それぞれの �� �に対し，�����
��� ����

と �����
��� ���� を計算する．これらの訓練の観察結

果より，ビンから初見の質問へ対応できるような 
	を

獲得する．	を対数尤度比として推測すると式 ���と

なる．
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分母，分子は近似され，以下のようになる．
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���	は適合文書の総数の見積もりであり，これは平均

で計算される．
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 � を保証するために， 
���	 �

� � 
���	 と定義する．用語のビンへの割り当ては

������������� � ���の場合は ��� 
 �� としている．

以上の計算を行い，各 �� における 
	 は図 � のよ

うになる．結果としての重みは � と ��� の間に存在

し，その範囲を超える場合は �または ��� に抑える．

�� � ��� はこの範囲を超えてしまうが，理由としては単

純に �� の数だけ ��� を倍加しているためである．図

� より，各 �� 値による実証的重みは線形の関係が確

認され，線形回帰した結果の重みを ����と呼ぶ．線

形回帰したことにより ��� の一次式は以下のようにな

る．������ ����� は各 �� 値における初期値と傾きを

示す係数となる．用語に対する実証的な重みは ��� の

一次式となり，初見の検索質問に対しても直接的に重

みをかけることができる．

	 � ����� � ����� � ��� ���
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図 � 各 �� 値に対する �� の重み ��� !�

"��# � ���� $����� % �� 
	� ���� �� ���&� ��� !�

�� 拡張質問に対する実証的重み

この節は前節を基礎として，検索質問に追加すべき

単語の選定基準と拡張質問に対する適切な重み付けに

ついてを述べる．本稿では，検索語を含む適合文書中

によく出現する用語も検索語として有用であると仮定

し，検索質問の用語と共起する用語に着目することと

した．共起の度合いを示す尺度には ��� と関連がある

と考えられる相互情報量を用いることを提案する．な

お，この節は
� を発展させたものである．

��� 重みの学習データ

実証的重みの計算を行うにあたり，��������日本

語論文アブストラクト �万件 ��� !�と検索質問，そ

して正解判定ファイルを対象データとした．日本語の

用語切り分けには今回はバイグラム ��文字�を用いた．

��� 相互情報量

用語 �と �の出現確率がそれぞれ � ���� � ���とし，

�� � が同時に出現する確率を � ��� �� としたとき，�

語の持つ相互情報量 ���" ��は以下のように定義され

る��．

���" �� � ����
� ��� ��

� ���� ���
����

ここで，� の出現確率は � を含む文書数と全文書数

� の比とし，� ��� � ������� とする．相互情報量は

�� �が同時に出現する確率 � ��� ��と �� �が独立して

出現する確率 � ���� ���の比であり，�� �が完全に独

立して出現する場合は ���" �� 
 �，相互情報量が最

大になる場合は � 
 � のときであり，式 ����のよう

に ��� となる．

���"�� 
 ����
�

� ���

 ������ ����

以上のように相互情報量は ��� を基礎とした，�� の 
	

の発展として � 語間の重みにも線形の関係が予測さ

れる．

��� 実証的重みの計算手順

実証的重みの計算手順を示す．はじめに，検索質問

� に対して初期検索を行い，検索質問と検索された文

書集合 ��� � �� を得る．次に，検索質問中の用語

�� � � と検索された文書中の用語 �� � � に対して相

互情報量 ����" ���を計算する．相互情報量の小さい組

み合わせは膨大に存在するため，� � �を満たす組み

合わせのみに対し，
	を計算する．

相互情報量は ��� �� に対する確率 � ����� � �����

� ���� ��� を計算することで求められる．用語 � の出

現する確率は � ��� � ������� � �語 �� � が同時に出

現する確率は � ��� �� 
 ����� ���� となるため，文

書頻度 �� を用いた相互情報量の計算は以下のように

なる．

����" ��� � ����
������� ���

������������
����

� � �を満たす �� に対して，
	の計算を行う．
	は

対数尤度比として解釈される．

	���� 
 ����

� ����
���
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���
����

分子はそれぞれ �� の式に置き換えられ，以下のよう

になる：

� ����
��� �
������
���
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��	

����

��� 実証的重みの分布

相互情報量 ����� ���を横軸，
	����を縦軸としてプ

ロットした結果の一部を図 �に示す．
	のプロット結

果は，一部範囲を超える結果もあるが，ほとんどが �

と ����� ���の間に収まり，かつプロットが 
	 
 �付近

と 
	 
 ����� ��� 付近に集中していることが確認され

た．一部筋のようにプロットされている点があるが，

これは �� が同じ用語で共通している場合に出現する

ことが多いようである．

図 �より，����� ���と 
	����の間には正の相関があ

ることが確認された．この結果より，検索質問の用語

と共起する確率の高い用語に対して，単語の重みを直

接的にかけられる見込みが立った．しかしこのままで

は分布に幅があるため，各 �� 値についての線形回帰

を行う．

��� ビン化による重みの線形回帰

各 �� 値についての線形回帰を行うときに，ビンを用

いる．ビン化により，相互情報量のある範囲における

データをグループ化し，各ビンに対して，用語の出現

数を考慮した 
	の計算を行う．同じビンには相互情報

量 ����" ���の小数点切り捨てを行った結果が集まる．
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図 � 検索質問 � 問に対する相互情報量 � のプロット結果
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各ビンには，�節と同様の計算を行うように拡張する．

すなわち，各ビンに対して �� 値が �� �� �� ��	 �にお

ける文書頻度 ������
��� ���� ������
��� ���とビン内の

適合文書数，不適合文書数の情報が使用される．

各ビンに対する 
	は以下のように変更される．


	����� ��� 
 ����
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以上のように各ビンに対して �� 値を考慮した 
	を

計算した結果を図 � に示す．ビン化することにより，

�� 
 � における重みは � 付近に留まることになり，

�� � �においては各 �� 値の順で傾きが大きくなって

いることが確認された．よって，すべての �� 値におけ

る重み関数は線形の関係を得ることができた．� 
 ��

における 
	 に対してはある程度の下降が確認された

が，現在は機械学習用データの不足が原因と考えられ，

今後の課題となる．

� 
 ��は不安定な部分があるため，� 
 �に対して

のみ �を用い，各 �� 値に対して線形回帰を行った結

果，各 �� 値における重み関数 
	 は一次式 ���� とな

り，初期値 �����と傾き ���� �は表 �に示す通りとな

る．以降，この重みを ��� �と呼ぶこととする．

	���� � ����� � ����� � ����" ��� ����

この式で相互情報量と重みに線形の関係を定めたのは

データの観測結果に従ったものであり，仮定ではない．

�� 検 索 実 験

本節では，拡張質問に対する重みである ��� � を

用い，比較的小規模である英語のテストコレクション

に対する情報検索システムを構築し，検索性能評価を
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図 � 各 �� 値に対する �� の重み ��� (��

"��# * ���� $����� % �� 
	� ���� �� ���&� ��� (��

表 � 各 �� 値における初期値 ����� と傾き 
����

����� ' ��������� ����� ��+ ��	�� 
���� 
	� ���� �� ���&�

�� ����� 
����

, ,#,,-  ,#,�*

� ,#./0 ,#1�0

' ,#1-0 ,#2/,

* ,#-�� ,#0,'

/3 �#,.' ,#002

行う．性能評価には �#$� $%&��� を用い，��点平均適

合率 ���'��と ��適合率を元に評価している．

��� デ ー タ

情報検索の性能評価に用いた英語のテストコレク

ションは以下の通りである．これらに対しては，あら

かじめ不要語の除去と接辞処理を行った．��� �の重

みは ������テストコレクションにて得られた重み

をそのまま使用する．

�  $(�&#) 医学抄録 ����件� 質問数 ��件

� �#&*�$�( 航空学抄録 ����件� 質問数 ���件

��� 情報検索システム

情報検索システムの処理の流れを示す．まず，検索

質問を元に初期検索を行う．このときの検索質問に対

する重み関数は �� � ��� や ����を用いる．次に，検

索結果の上位に含まれる用語について，検索質問の用

語と検索結果中の用語の組み合わせを作り，それぞれ

について相互情報量を計算する．最後に相互情報量の

高い検索結果中の用語を取得し，検索質問に用語を追

加して再建策を行う．このときの拡張質問に対する重

みは ��� �を用いる．

今回は実証的重み付けが妥当であることを確認する

目的であるために，速度を求めるわけではないことと，

実験中にも試行錯誤を行いたい理由から，+�,$-$の

処理系である �&.�,$�� を用いて実装した．
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表 � (�+���� に対して検索質問に �� � ���� 拡張質問に �� (�

を用いたときの検索性能 �上位 . 件，下位 . 件を抜粋�

����� * �4 ���
	������ &���� �� � ��� ��+ �� (� 
	�

(�+����

使用文書数 拡張質問数 ���� 4 適合率

. �,, ,#..�, ,#.*'0

. 0, ,#./'/ ,#.*�'

�, �,, ,#.'0� ,#.�1/

�, 0, ,#.�*� ,#.�.*

. ., ,#.,., ,#/-22

. � ,#/.'� ,#/.2*

ベースライン ,#/.�1 ,#/.2*

', � ,#/.�* ,#/...

', . ,#/.�' ,#/.2,

. �, ,#/.�� ,#/.2-

��� 初期検索に �� � ��� を用いた実験

実験を行うにあたり，ベースラインとして �� � ���

重みを用いて初期検索だけを行ったときの検索性能を

示す．次に，初期検索として �� � ��� 重みによる初期検

索を行い，検索質問拡張を用いる際の �つのパラメー

タを設定しながら検索を行う．ひとつは初期検索で得

られた文書中の上位何件を用いるかの設定であり，も

うひとつは検索質問中の用語と相互情報量の高い用語

を何語用いるかの設定を行う．

����� ��	
��
を用いた実験結果

初期検索で得られた文書中の上位何件を用いるかの

設定は，�� �� ��� ��件の設定を行い，相互情報量の

高い用語を何語用いるかの設定は，�� �� ��� ��� ���

��� ��� ���語の設定を行った．

検索実験を行った結果のうち，上位 �件と下位 �件

を表 �に示す．下位 �件の中にベースラインの結果が

含まれ，上位には拡張質問数を多くしたときの結果が

含まれている．上位に拡張質問数の多い結果が並んで

いることから，初見の拡張質問に対する重み付けが適

切であり，不要な語が検索結果に及ぼす影響も少なく

なっているものと考えられる．拡張質問を収集するた

めに使用する文書数に関しては，多ければ性能の向上

に寄与しないことも確認された．これは，相互情報量

の高い用語だけを多く収集することができるが，相互

情報量が若干低めであるが新規性の高い用語を採用し

なくなる傾向にあり，結果として再現率が向上しない

ことが考察される．検索結果ランキングに対する再現

率の推移は �/�に示す．

 $(�&#) テストコレクションの検索性能が最高で

あった条件は，使用文書数が上位 �件，拡張質問に使

用した用語数 ���語のときである．この結果をベース

ラインと比較し，再現率�適合率曲線に表した結果を

図 �に示す．検索質問拡張を用いないベースラインと
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図 � ベースラインと比較したときの再現率 適合率曲線 �(�+�����

"��# / 4�����  5������	� �&��� �(�+�����

比較して，すべての再現率レベルにおいての適合率が

上回っていることが確認された．

����� ������
	を用いた実験結果

初期検索で得られた文書中から使用する文書数は上

位から �� �� ��件の設定で行い，相互情報量の高い用

語を拡張質問に使用する数は �� �� ��� ��� ��� ��� ���

���語で検索実験を行った．

検索実験を行った結果のうち，上位 �件と下位 �件

を表 �に示す．こちらも下位 �件のなかにベースライ

ンが含まれており，残る多くはベースラインよりは性

能が良くなったと思われるが，上位 �件の結果を見て

もそれほど向上したとは言えない．

�#&*�$�(テストコレクションの検索性能が最高で

あった条件は，使用文書数が上位 �件，拡張質問に使

用した用語数が ��語のときである．この結果をベー

スラインと比較したときの再現率�適合率曲線を図 �

に示す．各再現率レベルにおける適合率はベースライ

ンよりも上回っているが，それほど性能向上に寄与し

ているとは言いがたい．性能をより向上させるために

は，現在は ������テストコレクションで計算され

た重みを用いているため，�#&*�$�(に対しての重み

を再学習させる方法と，��� �と同じ単位である 
	の

重み ����を初期検索として採用することが考えられ

る．後者は �/�にて行った．

��� �� � ��� 重みによる検索質問拡張との比較

本稿において検索質問拡張に必要な用語の選定方法

とそれに対する実証的重み付けが妥当であるか，す

なわち，相互情報量と ��� � が検索結果から妥当で

あるかを比較実験より考察する．比較対照としては，

�� � ��� による初期検索ののち，上位の文書集合から

得る用語の選定方法に ��� か相互情報量，得られた単

語に対しての重み付けとしては �� � ��� � ��� の代わり

に相互情報量を使用した �� ���� ��� �のそれぞれ
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表 � 6������+ に対して検索質問に �� � ���� 拡張質問に �� (�

を用いたときの検索性能 �上位 . 件，下位 . 件を抜粋�

����� / �4 ���
	������ &���� �� � ��� ��+ �� (� 
	�

6������+

使用文書数 拡張質問数 ���� 4 適合率

� *, ,#**21 ,#*,2,

� ., ,#**1, ,#'-.-

� 0, ,#***� ,#'-,'

� �, ,#*'-. ,#*,/�

. *, ,#*'0' ,#*�*'

�, �,, ,#*�.� ,#*,�/

� � ,#*�/- ,#'-.2

�, � ,#*�/1 ,#'-2,

ベースライン ,#*�'0 ,#'-.*

. � ,#*��. ,#'-1*
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図 � ベースラインと比較したときの再現率 適合率曲線
�6������+�

"��# . 4�����  5������	� �&��� �6������+�

に対して実験を行う．なお，今回は����	�の式��� は

元の検索モデルがベクトルモデルであり，本稿で扱っ

ている確率モデルには該当しないため，比較の対象と

はしなかった．

実験は本稿で提案した相互情報量と ��� �の組み合

わせと，用語の選定に ��� と重みに �� � ��� の組み合わ

せ，そして用語の選定に相互情報量と重みに �� ���

の �種で行った．それぞれの結果に対して最良である

条件のときの ��点平均適合率を表 �に示す． $(�&#)�

�#&*�$�(それぞれに対して計算を行ったが，拡張質

問のための用語選定に ��� を用いたときの検索性能は

相互情報量を用いた他の � 種と比較して性能が優れ

ないことがわかる．拡張質問の数もそれほど多くない

ことから，単純に � 語のみの情報を利用した検索質

問拡張はそれほど有用でないことがわかる．�� ���

は  $(�&#) に対しての性能は ��� � よりは良いが，

�#&*�$�(に対しての性能は落ちている．拡張質問の

数も少なくなっていることから，再現率の向上には寄

与しがたいと考えられる．

表 � 重みによる性能変化
����� . 5������	�� 
	� +�7����� $�������� ����	+�

(�+����

拡張質問への重み 使用文書数 拡張質問数 ����

�� (� . �,, ,#..�,

�� � ��� ', � ,#/.',

�� ��
 . �,, ,#..1'

6������+

拡張質問への重み 使用文書数 拡張質問数 ����

�� (� � *, ,#**21

�� � ��� � �, ,#*',�

�� ��
 � . ,#*'1-

以上より，拡張質問として有用な用語の選択には検

索文書中の用語だけを着目するのではなく，検索質問

中の用語との共起情報，本稿では相互情報量を用い

ることが妥当であることと，再現率を向上させるため

には ��� � の方が妥当であろうということが考察さ

れる．

��� �����による再現率の推移

拡張質問に対して ��� � を使用したときの再現率

の推移を示す．比較対象は �� � ��� ベースラインと ��

点平均適合率が最良，最悪である条件の結果を用いる．

再現率の計算は検索結果のランキングを元に，あるラ

ンキングの時点における平均再現率をプロットする．

ランキングは上位 ���件までをプロットした．

 $(�&#)� �#&*�$�(テストコレクションに対しての

再現率の推移を示した結果を図 �に示す． $(�&#)の

結果では，最良の結果とベースラインとでは，上位 ��

件までの再現率は最大 �/��� 以降は再現率が最大 �/�

程向上した．逆に最悪時の結果とベースラインとでは，

上位 �� 件までの再現率は逆に最大 �/��� 程低下し，

以降は再現率が少々向上するものの，上位の結果の影

響が大きく出ているものと考察される．

�#&*�$�(では最良の結果とベースラインとでは，再

現率が最大 �/��程しか向上しなかった．�#&*�$�(に

関しては相互情報量による再現率の向上がそれほど

見込まれなかったため，相互情報量の他に，補完類似

度����� などの評価尺度に関する検討も今後の課題と

なる．

��� 初期検索に ����を用いた実験

検索質問，拡張質問ともに 
	を用いたときの実験を

行う．今までは初期検索に対して �� � ��� を用いてい

たが，�� � ��� と 
	とでは尺度が違うため，検索質問

に対する各文書のスコアと拡張質問に対する各文書の

スコアを加算することはどをちらかの性能に悪影響を

及ぼしかねない．そこで，検索質問に対しての重みを

同じ 
	尺度である ����を用いた．
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図 � 拡張質問に使用する文書数と用語数による再現率曲線の変化
"��# 1 
7��� 	
 8 	
 +	�&����� ��+ 8 	
 ����� 
	� )&���

�9�����	�

�� � ��� ベースライン，�� � ��� に ��� �による拡張

質問を使用，���� のみ，���� に ��� � による拡張

質問を使用，の �パターンについて検索実験を行った

ときの最良の結果をそれぞれ表 �，図 �に示す．����

は非常に有効な重みであることが�� にて報告されてい

るが，��� �も使用することにより，さらに ��点平

均適合率を上げることができた．しかし，����単体

と比較して ��� � を併用したときは再現率レベル ��

�/�における適合率が若干下がっていることが確認さ

れた．再現率レベルが低いときの適合率の向上が今後

の課題である．

�� まとめと今後の課題

本稿では検索質問拡張における，検索質問に関連す

る用語の選定方法に相互情報量を用い，選定された用

語に対する重み関数 
	 に関しての実証的重みの計算

方法を示し，実証的重み ��� � を得た．��� � を用

いることにより，従来の �� � ��� ベースラインと比較

して検索性能が向上することを示した．機械学習を行

うためのテストコレクションには ������日本語論

文アブストラクトを用い，得られた重みを用いた検索

実験には英語のテストコレクションを用いたが，全体

表 � 初期検索に �� � ��� と �� ! を用いたときの性能比較
����� 1 �4 ���
	������ &���� �� � ��� ��+ �� ! 
	� �������

)&���

(�+����

重み関数 使用文書数 拡張質問数 ����

�� � ��� , , ,#/.�1

�� � ��� 3 �� (� . �,, ,#..�,

�� ! , , ,#.,��

�� ! 3 �� (� . 0, ,#..2�

6������+

重み関数 使用文書数 拡張質問数 ����

�� � ��� , , ,#*�'0

�� � ��� 3 �� (� � *, ,#**21

�� ! , , ,#*2*-

�� ! 3 �� (� � �, ,#*-'-
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図 � �� ! を考慮したときの再現率 適合率曲線
"��# 2 4�����  5������	� �&��� &���� �� !

的に再現率の向上から来る検索性能の向上が確認され

た．これは重み関数 
	は �付近と相互情報量の大きさ

付近に現れることからどのテストコレクションに対し

ても有用である汎用の重みであることがわかる．�� の

����と共に ��� �を用いることにより ����単体と

比較して検索性能が向上することを示した．

今後の課題の課題としては，�� の拡張質問に対する

重み ���0との比較と，日本語テストコレクションに

対する検索実験，文書数を増加させたときの重みの調
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査が挙げられる．本稿では計算量の問題から機械学習

用データを削ることになったため，�語を同時に含む

文書数の計算を高速に行うアルゴリズムの検討が求め

られる．
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��� 山本英子� 梅村恭司/ コーパス中の一対多関係を
推定する問題における類似尺度/ 自然言語処理�
8��/ 8��/�� ��/ �� ''/ ��9��� �月 ����年/

��� 中島浩之/ シソーラスを用いた語の共起関係推定
による #���	�フィードバックの精度向上/ 情報処
理学会論文誌� 8��/ 8��/��� ��/�� ''/ ����9�����
�月 ����年/

��� 柘植覚�獅子堀正幹�黒岩眞吾�北研二/ サポート
ベクターマシンによる適合性フィードバックを用
いた情報検索/ 情報処理学会論文誌� 8��/ 8��/���

��/ �� ''/ ��9��� �月 ����年/
��� 北研二� 津田和彦� 獅々堀正幹/ 情報検索アルゴ
リズム/ 共立出版� ����年/
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