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語と文書の共起に基づく特徴度の数量的表現について

相 澤 彰 子†

本論文では語と文書の共起関係に注目し，与えられた文書集合中での語の特徴度の量的表現やその
適用について，情報量的な観点から考察を加える．今日，情報検索の分野において広く用いられてい
る tf ·idf（term frequency - inverse document frequency）は，語頻度と対数文書頻度の逆数を乗
じた尺度である．ここで tf を語の総出現頻度で正規化した値は，語の出現確率の推定値に対応して
おり，さらに idf は一種の情報量として解釈できることから，tf ·idf は確率と情報量をかけあわせた
尺度であるといえる．本論文では，このような tf ·idf の定義を拡張して，語の特徴度を，「語の出現確
率」と「語の持つ情報量」の積の形で一般的に定義し，実際のテキストデータに適用した結果を示す．

On the Quantitative Representation of Term Specificity
Based on Terms and Documents Co-occurrences

Akiko Aizawa†

This paper presents a mathematical definition of the feature quantity, a measure of speci-
ficity of terms in documents which is based on an information theoretic view of retrieval events.
The proposed feature quantity is expressed as a product of the frequency of terms and their
amouts of information, and has a good correspondence with tf ·idf -like measures commonly
used in today’s information retrieval systems. In the paper, the mathemtaical definition of
the feature quantity is shown together with some illustrative examples.

1. ま えが き

本論文では，与えられた文書集合中での語の特徴度

の量的表現やその適用について，情報量的な観点から

考察を加える．語の特徴度（term specificity）の数量

的な尺度に関連する研究分野として，計算的語彙論に

おける自動用語抽出およびテキスト分類における特

徴語選択の 2 つをあげることができる．用語抽出の

分野における特徴度は，n グラムや形態素解析など

により抽出された語単位の中から，与えられた文書集

合を代表する基本語彙を自動識別するために用いら

れる．このための統計尺度として，頻度1)，idf2)，相

互情報量3)，カイ 2 乗値4)，対数尤度比4)，tf ·idf5)，

representativeness6)などが存在する7),8),☆．

テキスト分類の分野における特徴語選択は主に前処

理として用いられており，あらかじめ語数を削減する

ことで機械学習アルゴリズムを効率的に適用し，さら

に過学習を回避することを目的としている．テキスト

分類において一般的な尺度として，文書頻度9)，情報
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利得10),11)，カイ 2乗値11),12)，Odds Ratio13)，平均

クロスエントロピー（expected cross entropy）14),15)

などが存在する9),16)．

一方，語の特徴の度合いを数量化した類似の尺度と

して，情報検索における語の重み（term weights）が

ある☆☆．特定の文書に注目して，その文書に含まれる

語の重要度を数値で表現するもので，頻度18)，idf19)，

信号雑音比5)，ベクトル空間モデルにおける tf ·idf20)

☆ 用語抽出の分野では，近傍で共起する語と語の共起関係に注目
して語の特徴度を定義する場合が多い．これに対して，テキスト
分類の分野ではカテゴリと語の共起関係に，情報検索の分野で
は文書と語の共起関係に，主に注目して語の特徴度を定義する．
本論文では，これらの共起関係が頻度行列という同一の形式で
表されることを前提として，共起頻度が与えられた場合に，特徴
度を数量化するための統計尺度に焦点をあてて議論を進める．

☆☆ 文献 17)では，term specificityを検索文から検索語を選別す
るための尺度，term weightsを適合文書中に出現する語の重
み付け尺度として用いている．これに対して用語抽出の分野に
おける specificityは，たとえば文献 1)で用いられているよう
に，語が意味階層の下位にあることを示唆している．本論文で
は，与えられた文書集合中の文書どうしを識別するための手が
かりとしての語の有用性を term specificity，特定の文書を特
徴づける語の重みを term weightsと呼び区別するが，用語抽
出の観点からは，前者は文献 6)の representativeness（分野
代表性）に対応すると考えられる．
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表 1 語の特徴を表す数量的尺度の分類と例
Table 1 Classification and examples of quantitative

measures to express the specificity of terms.

「網羅性」
の尺度

「特定性」
の尺度

「識別性」
の尺度

「代表性」
の尺度

語の特徴
度（文書
集合に注
目）

例）文書
集合中で
の総出現
回数

例）idf，
信号雑音
比

例）情報
利得

例）総頻
度 × idf

語の重み
（ 特定の
文書に注
目）

例）語の
文書内頻
度

例）相互
情報量

例）確率
型検索モ
デルの重
み付け法

例）文書
内頻度 ×
idf

およびその多くのバリエーション，確率型検索モデル

における Pあるいは P/A重み付け法19),21)などが代

表的なものとしてあげられる8),22),23),☆．

本論文ではまず，理論的な観点に基づき，これらの

尺度を以下の 4つのタイプに分類する（表 1）．

(1)「網羅性」の尺度

特定の文書あるいは文書集合中での語の出現頻度

に基づく尺度．多く出現する語ほど特徴的である

ことの数量的な評価となっている．出現頻度を総

のべ語数で正規化し，語の出現確率（の推定値）

を尺度とする場合もある．

(2)「特定性」の尺度☆☆

情報量あるいはエントロピーに基づく尺度．ただ

し，情報量は確率の対数に −1を乗じたもの，エ

ントロピーは情報量の期待値である．語の出現の

偏りに関する数量的な評価となっている．相互情

報量に加えて信号雑音比や idf なども特定性の尺

度として解釈できる．

(3)「識別性」の尺度

一般的に確率や情報量を用いて定義される尺度で，

適合文書と不適合文書，あるいは異なるカテゴリ

に属する文書どうしの識別における語の有用性の

数量的な評価となっている．確率のロジット変換

（確率を p として log(p/(1 − p))）を識別関数と

して導出される確率型検索モデルの各種重み付け

法，語の有無によるエントロピーの差分を計算す

る情報利得などに代表される．

(4)「tf ·idf」あるいは「代表性」の尺度
語頻度と対数文書頻度の逆数である idf を乗じ

た尺度．特定の文書において語が特徴的に多く出

現することの数量的な評価になっていると考えら

れる．

☆ P重み付け法の定義式と文献 13)，16)で特徴語選択に用いられ
ているOdds Ratioの定義式は等しい．

☆☆「網羅性」および「特定性」という語は文献 24)による．

一般に，(1)の「網羅性」を特徴的な語の選択基準

として用いると，多くの文書に共通に出現する高頻度

語が過剰に重み付けされてしまうことがよく知られて

いる．一方で，(2)の「特定性」を選択基準として用

いると，低頻度語に対する重みが強くなりすぎてしま

う．このように特徴語選択においては，網羅性と特定

性のバランスをうまくとることが重要なポイントとな

る．(3)の「識別性」および (4)の「tf ·idf」は両者と
も，このような効果を意図したものであると解釈でき

る．ただし，両者は異なる観点に基づいており，たと

えば，ある文献に限りまれにしか出現しない語の文献

内での重み付けについて考えると，識別性の尺度では

このような語には高い重みが与えられるが，tf ·idf に
よる重みは低いという違いがある．

さて，(3)の識別性の尺度は一般に確率や情報量を

用いて定義されるため，その理論的な背景は明確であ

る．しかし，このことは必ずしも実用上の性能を保証

するものではない．たとえば，確率型検索モデルにお

ける語の重み付けの計算には，「検索質問に適合する文

書中での語の出現確率」などの数値が必要であり，そ

の推定が容易でないという実際上の問題点がある．ま

た，テキスト分類のための特徴語の選択基準の比較に

おいて，情報利得は他の尺度より性能が劣るとの報告

もある13),16)．

これに対して (4)の tf ·idf は語の出現頻度および
文書頻度からただちに計算可能で，上記のような確率

推定の問題がない．また tf ·idf は，現在の検索シス
テムで広く用いられている指標であり，その有用性は

経験的に実証されている．ただし，tf ·idf の理論的な
裏づけは必ずしも明確ではないというのが一般的な見

解であり22),24),25)，このため tf ·idf は，近年注目さ
れているテキスト分類などにおける機械学習的なアプ

ローチとは一線を画しているのが現状である．また，

tf ·idf には多数の経験的なバリエーションが存在する
ことが，新しい領域に適用する際の問題点となるとい

う指摘もなされている26)．

ここで，idf については理論的考証が古くから行われ

ており，70年代には 2値独立（binary independence）

確率型モデルによる説明がなされていた8),27)．また

文献 28)では idf と信号雑音比を比較し，両者がと

もにシャノンのエントロピーを用いて（2値独立型モ

デルを想定することなく）説明できることを示してい

る．文献 2)では，idf と語の出現頻度の関係を分析

し，語の idf の値が，ポアソン分布による語の生起過

程のモデル化と実際の観察結果との間のずれの指標に

なっていることを示している．ただし，これらの理論



3334 情報処理学会論文誌 Dec. 2000

的あるいは実証的な考察は idf を対象にして行われて

おり，idf に（単なる 2値ではない）語頻度をかけあ

わせた尺度である tf ·idf について特に言及するもの
ではない．

近年，文献 26)では tf ·idf の確率的な解釈を試みて，
テキスト分類のための新しい尺度 PrTFIDF を提案

している．具体的には，情報検索の確率型モデルであ

る RPI（Retrieval with Probability Indexing）29)の

考え方を適用して，分類対象となる文書が与えられた

場合の各分類カテゴリの事後確率を PrTFIDF とし

て定義するもので，その理論的な裏づけは明確である．

しかし PrTFIDF と tf ·idf は，数式の形のうえで
は類似するものの，両者の意味的な関連は明らかでは

なく，これより PrTFIDF は必ずしも tf ·idf の有
用性に対して直接の根拠を与えるものではない．

このような問題意識のもとに本論文では，情報量的

な観点から tf ·idf の理論的な解釈を試みる．ここで文
献 28)より idf は一種の情報量と見なせることから，

tf ·idf は語頻度と情報量をかけあわせた尺度であると
いえる．確率とも情報量ともエントロピー（すなわち

確率と情報量の積和）とも異なるこのような量が，情

報理論の分野において明示的に用いられることは少な

い．しかし，情報検索の分野においては tf ·idf の有
用性が経験的に広く認められていることから，本論文

において特徴度の尺度として改めて有用性を検討する

ものである．本論文中では上記の考えに基づき tf ·idf
の定義を拡張し，「語の出現確率」と「語の持つ情報

量」の積を「特徴量」（ feature quantity）として新た

に定義したうえで，一般的な語の代表性尺度としての

有効性を調べる30),31)．

以下，まず 2章で情報量的な観点に基づく tf ·idf の
理論的な解釈を示し，その一般化である「特徴量」の

数学的定義を述べる．次に，3章で語の特徴量の計算

式を示し，実際の文書集合を用いて計算を行った数値

をふまえて考察を加える．また 4章で，用語抽出タス

クへの適用を通して異なる特徴量の定義を比較し，5

章で今後の課題について述べる．

2. 特徴量の数学的定義

2.1 情報量に関する基本的な定義式32),33)

X，Y を，事象集合 X，Y をそれぞれ値とする確率

変数とし，X，Y の任意の事象 xi（∈ X），yj（∈ Y ）

に関する同時生起確率 P (xi, yj)が与えられているも

のとする．P (xi, yj) が与えられるとき，ただちに

P (xi) =
∑

yj∈Y

P (xi, yj) (1)

かつ

P (yj) =
∑

xi∈X

P (xi, yj) (2)

であり，相互情報量の一般的な定義式により， xi と

yj の間の自己相互情報量は次式となる．

M(xi, yj) = log
P (xi, yj)

P (xi)P (yj)
(3)

また X と Y の間の平均相互情報量（以下では，平均
を省略して単に「相互情報量」と呼ぶ）は，自己エン

トロピー H を用いて次式で与えられる．
I(X ;Y) = H(X ) −H(X|Y)

= H(X ) + H(Y) −H(XY)

=
∑

xi∈X

∑
yj∈Y

P (xi, yj) log
P (xi, yj)

P (yj)P (xi)

=
∑

xi∈X

∑
yj∈Y

P (xi, yj)M(xi, yj) (4)

ここで相互情報量の定義より，式 (4)は X と Y に対
して対称的であり， I(X ;Y) = I(Y;X ) となる．

事象 xi が観察されることによって Y に関して得ら
れる情報量を，2つの確率分布 P (Y|xi) と P (Y) の

間のカルバックライプラー情報量（2つの確率分布の

違いを表す尺度）で表すことにすると，カルバックラ

イプラー情報量の定義式により，

K(P (Y|xi)||P (Y)) =
∑

yj∈Y

P (yj |xi) log
P (yj |xi)

P (yj)

(5)

となる．同様に，事象 yj が観察されることによって

X に関して得られる情報量を P (X|yj)と P (X )の間

のカルバックライプラー情報量で求めると，

K(P (X|yj)||P (X )) =
∑

xi∈X

P (xi|yj) log
P (xi|yj)

P (xi)

(6)

となる．式 (4)，(5)，(6)，および条件付き確率の一般

則 P (xi, yj) = P (yj |xi)P (xi) = P (xi|yj)P (yj)によ

り，相互情報量とカルバックライプラー情報量の間に

は次式の関係が成立することが分かる．

I(X ;Y) =
∑

xi∈X

P (xi) K(P (Y|xi)||P (Y))

=
∑
yj∈Y

P (yj) K(P (X|yj)||P (X )) (7)

2.2 tf · idf の情報量的解釈

次に，相互情報量の定義である式 (4)を用いて，情

報量的な観点に基づく tf ·idf の解釈を示す．まず，各
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P(d  | w )P(w )P(w  , d  )

文書集合語集合

文書と語の共起

利用者が
目的の文書を
得るために
語を提示

wi

d j

jP(d  | w )i

検索システム
に与えられる
検索語の確率
分布

P(w )i

ji = i j i
特定の検索に
対する確率分布

検索者が
その語を手がか
りに文書を1つ
選んで提示

語が与えられ
た場合の文書
のもっともら
しさを示す条
件付き確率

図 1 相互情報量の計算で想定している状況
Fig. 1 An illustrative situation assumed in the

calculation of the expected mutual information.

文書は語の集合として与えられているものとし，文書

集合を D，D に含まれるすべての語の集合を W と

する．また，全文書数を N，語 wi（∈ W）を含む文

書の数を Ni で表記する．D から 1つ文書を選ぶと

いう事象に対して定義される確率変数を D，W から

1つ語を選ぶという事象に対して定義される確率変数

を W として，任意の語 wi について，wi を含む Ni

個の文書が既知である場合に， D と W の間の相互

情報量の期待値を計算する（図 1）．

何も情報が与えられない状態において，すべての文

書が同様に確からしいものとすると，Dに含まれるす

べての文書 dj について P (dj) = 1/N であり，文書

あたりの情報量は − log(1/N) となる．これより確率

変数 D に関する情報量の期待値は次式で与えられる．
H(D) = −

∑
dj∈D

P (dj) log P (dj)

= −N · 1

N
· log 1

N
= − log

1

N
(8)

さらに文書が語 wiを含むという情報が与えられたもの

とする．wi を含む Ni 個の文書はすべて同様に確から

しいものとすると，文書あたりの情報量は − log(1/Ni)

である．このとき，D に関する情報量の期待値は次式
で与えられる．

H(D|wi) = −
∑

dj∈D

P (dj |wi) log P (dj |wi)

= −Ni · 1

Ni
· log 1

Ni
= − log

1

Ni
(9)

ここで，wi を含まない文書に割り当てられる確率は

ゼロであることから，これら (N −Ni) 個の文書に対

応する項は上式の計算には現れていない．

次に，任意の語 wi（∈ W）が文書集合全体中での

出現頻度に比例した確率で，ランダムに選ばれる場合

について考える．全文書の総のべ語数を F，語 wi の

総出現頻度を fwi として，fwi が既知であるとき，wi

が選択される確率は fwi/F となる．このとき D と
W の間の平均相互情報量は次式のように計算される．

I(D;W) = H(D) − H(D|W)

=
∑

wi∈W

P (wi) (H(D) − H(D|wi))

=
∑

wi∈W

fwi

F

(
− log

1

N
+ log

1

Ni

)

=
∑

wi∈W

fwi

F
log

N

Ni

=
∑

wi∈W

∑
dj∈D

fij

F
log

N

Ni
(10)

ただし fij は文書 dj 中での語 wi の出現頻度とする．

上式は， log N/Ni で定義される対数文書頻度（す

なわち idf）と各語の出現頻度（すなわち tf）をかけ

あわせ，さらに定数項 1/F を乗じて総和をとった値

に等しい．これより tf ·idf は，語と文書に関する相
互情報量の計算に必要となる量で，特定の語と文書の

共起による寄与分を表すものと解釈できる．

ただし上記の導出では整合性のため，文書 dj に含

まれる語集合を W (dj) として

P (dj) =
∑

W (dj)

fwi

F
· 1

Ni
≈ 1

N
(11)

の仮定が必要となる．すなわち，与えられた文書集合

が比較的均一であることが暗黙の前提となっている．

また逆に，このような仮定の適用自体が，tf ·idf にお
けるヒューリスティックな戦略を表しているものと解

釈できる．一方，近年の情報検索は従来の文献データ

ベース検索から，Web 文書検索やテキスト分類など

多様な範囲に拡大しており，このような状況では文書

の均一性の仮定は必ずしも成立するものではない．そ

こで以下では，式 (10)を出発点として，tf ·idf の定
義をより一般的な定義に拡張することを試みる．

2.3 特徴量の一般的定義

図 1 の状況において，語 wi と文書 dj の同時生起

確率 P (wi, dj)が与えられているものとする．このと

き，特定の語と文書の組合せが持つ「特徴」の量的表

現を，式 (4)の相互情報量の計算における，指定され

た語と文書対の寄与分として，以下のように定義する．

F(wi, dj) = P (wi, dj)M(wi, dj) (12)

M は式 (3)による自己相互情報量である．また，語

wi の特徴量 F(wi;D) を，式 (7)の相互情報量の計
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算における，指定された語の寄与分として，次式で定

義する．

F(wi;D) = P (wi) K(P (D|wi)||P (D)) (13)

同様に文書 dj の特徴量 F(dj ;W) を，式 (7)の相互

情報量の計算における，指定された文書の寄与分とし

て，次式で定義する☆．

F(dj ;W) = P (dj)K(P (W|dj)||P (W)) (14)

いずれの場合についても，特徴量は確率と情報量の積

の形で表されており，情報量として式 (12)では自己

相互情報量を，式 (13)，(14)ではカルバックライプ

ラー情報量を用いている．さらに式 (13)は以下の形

に書き改められる．

F(wi;D) =
∑

dj∈D

P (wi)P (dj |wi) log
P (dj |wi)

P (dj)

=
∑

dj∈D

P (wi, dj) M(wi, dj)

=
∑

dj∈D

F(wi, dj) (15)

同様に式 (14)は以下の形に書き改められる．

F(dj ;W) =
∑

wi∈W

P (dj)P (wi|dj) log
P (wi|dj)

P (wi)

=
∑

wi∈W

P (wi, dj) M(wi, dj)

=
∑

wi∈W

F(wi, dj) (16)

最後に式 (4)の相互情報量は，式 (12)，(15)，(16)の

特徴量を用いて以下のように計算される．

I(D;W) =
∑

dj∈D

∑
wi∈W

F(wi, dj)

=
∑

wi∈W

F(wi;D)

=
∑

dj∈D

F(dj ;W) (17)

ここで，同時生起確率 P (wi, dj)は，検索システムが

適用する知識あるいは解釈を表しており，その値を決

定する方法として，以下の 3つが考えられる．

(1) P (wi) および P (dj |wi) を推定する方法

図 1において想定したように，検索システムに与

えられる検索語の生起確率 P (wi) と検索語が与

えられた場合の文書のもっともらしさ P (dj |wi)

☆ 本論文では特に文書の特徴量については扱っていないが，ここ
では特徴量の語と文書に関する対称性を示すため，双方につい
ての定義式を並べる．

が既知であるとする場合．

(2) P (dj) および P (wi|dj) を推定する方法

テキスト分類における単純ベイズ法などで想定さ

れるように，各文書のもっともらしさ P (dj) お

よび各文書における語の生起確率 P (wi|dj)が既

知であるとする場合．

(3) P (wi, dj) を直接推定する方法

確率的言語モデルの手法を適用して語–文書頻度

行列から，P (wi, dj)を直接推定する場合．単純に

共起頻度に比例する確率を割り当てる方法，未知

語の出現確率を差し引く方法，最大エントロピー

法による推定などが考えられる23),34)．

ただし (1)では P (dj |wi)P (wi) = P (wi, dj)，(2)で

は P (wi|dj)P (dj) = P (wi, dj) により P (wi, dj) の

値が決まることから，上記の 3手法による推定は互い

に書き換えが可能である．

なお文献 35)では，情報検索におけるベクトル空間

モデルと確率分布モデルを双対的なものとしてとらえ

（duality theory），前者が検索語を事象とする確率変

数から文書の期待確率を計算する手法であるのに対し

て，後者は文書を事象とする確率変数から語の重みを

計算する手法であると位置づけている．この定式化は

上記における確率推定法の (1)および (2)によく対応

している．

3. 語の特徴量に関する計算式

3.1 tf · idf と tf · kli

前章と同様に，文書 dj における語 wi の出現頻度

を fij，文書集合全体での wi の出現頻度を fwi，全文

書中でのすべての語の出現頻度の総和を F で表記す

る．また，文書 dj に含まれるすべての語の出現頻度

の総和を fdj とする．すなわち，F =
∑

i

∑
j
fij =∑

j
fdj =

∑
i
fwi である．いま確率 P (wi, dj) が語

の出現頻度に比例して以下で与えられるものとする．

P (wi, dj) =
fij

F
(18)

このとき式 (13)により定義される語の特徴量の計算

式は次式のようになり，

F(wi;D) = P (wi) K(P (D|wi)||P (D))

=
fwi

F

∑
dj∈D

fij

fwi

log

fij

fwi

fdj

F

(19)

F(wi;D) の値が大きいほど語は文書を特徴づける手

がかりとして有用であると見なされることになる．語

の選択基準が，語頻度とカルバックライプラー情報量
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（Kullback-Leibler information, kli）の積で表されて

いることから，以下では式 (19)のような尺度を tf ·kli

で参照する．

さて，tf ·idf を語の特徴量の尺度として用いる場合
に，整合性のため定数 1/F をかけあわせると，計算

式は次式で与えられる．

tfidf(wi;D) =
fwi

F
log

N

Ni
(20)

式 (20)と式 (19)を比較すると，idf とカルバックラ

イプラー情報量が類似の役割を果たしており，特に次

の 2つの条件が成立するとき，両者はよく一致するこ

とが分かる．

(条件 1)
fdj

F
≈ 1

N
(21)

(条件 2)
fij

fwi

≈ 1

Ni
(fij > 0) (22)

逆に (条件 1)と (条件 2)が成立すれば，式 (11)の条

件 P (dj) =
∑

W (dj)
fwi/F · 1/Ni = 1/N が成立し，

各語の tf ·idf 値の総和を相互情報量として矛盾なく
解釈できる．ここで (条件 1)は，各文書ののべ語数が

ほぼ等しいことを意味し， (条件 2)は，ある語が共通

に出現した文書の間で，その出現頻度に大きなばらつ

きがないことを意味している．具体的にこれらの条件

が成立する例として，たとえば抄録など比較的短い文

書の集合などがあげられる．また，文書に語が含まれ

るか否かにより，頻度を 1（含まれる）または 0（含

まれない）に設定する場合には，(条件 2)は自動的に

成立する．

また，上記では式 (13)の F(wi;D)に注目して比較

を行ったが，(条件 1)，(条件 2)が成立する場合には，

tf ·idf による文書 dj 中の語 wiの重みを tfidf(wi, dj)

で表記して，

F(wi, dj) =
fij

F
log

fij

fwi

fdj

F

≈ fij

F
log

N

Ni

= tfidf(wi, dj) (23)

となり，特定の文書中での語の特徴量についても同様

の結果が期待できる．

3.2 数値計算の例

tf ·idf の情報量的な解釈の妥当性を確認するため，
実際にデータベースなどから抽出した文書集合を用い

て tf ·idf と tf ·kliの値を比較した結果を示す．実験

では，学術情報センター学会発表データベースから，

24学会で発表された文献の抄録 327,904件を抽出し

て，形態素解析により語の切り出しを行った．そして，

(1)各抄録を 1つの文書に対応させる場合（GAKKAI-

doc），(2)同じ学会で発表された文献すべてを単一の

「文書」であると見なす場合（GAKKAI-cls）の 2通り

について，文書あたりの語の出現頻度を調べ，idf と

kli，tf ·idf と tf ·kliの数値の相関を求めた．また，(3)

Web上からランダムにサンプリングした 72,386個の

HTML文書に対しても同様の処理を適用し（WEB），

idf と kli，tf ·idf と tf ·kliの数値の相関を，相関係

数を用いて評価した．

これら 3種類の文書集合のうち，GAKKAI-docは，

文書あたりのべ語数（fdj）が少なく，その標準偏差を

平均値で正規化した値を見ると，fdj の文書による偏

りも小さい．また，文書内での語の出現頻度（fij > 0）

に注目して各語ごとの文書内出現頻度の偏差をすべて

の語について平均した値を見ると，fij の文書による

偏りも小さいことが分かる．すなわち (条件 1)および

(条件 2)が成立すると考えられる．一方GAKKAI-cls

では，文書あたりのべ語数が多く，fdj，fij ともに偏

差が大きい．この場合には (条件 1)および (条件 2)は

満足されないと考えられる．WEBに関しては，文書

あたりののべ語数は比較的少いが，その文書間での格

差は大きく，一方 fij の偏差は少ないことから，(条

件 2)だけが成立していると考えられる．

各文書集合に対する相関係数の値を表2にまとめる．

idf と kli の相関係数の値を比較すると，GAKKAI-

doc，WEB，GAKKAI-clsの順に相関が低くなって

いる．特に GAKKAI-docの相関は 0.95と高く，実

際の文書集合においても，文書が比較的均一で (条件

1)および (条件 2)が満たされる場合には，idf がカル

バックライプラー情報量の単純で頑強な推定値となっ

ていることが確認できる．一方，tf ·idf と tf ·kliの相

関係数の値に注目すると，GAKKAI-doc，WEBの両

者において高い値を示しており，一般に (条件 2)が成

立する場合，すなわち文書長が短く文書内頻度の偏り

が少ない場合には，tf ·idf と tf ·kliはほぼ同じ値を

与えることが推察される．

また，図 2 は GAKKAI-docと GAKKAI-clsにつ

いて，tf ·idf と tf ·kliの値の相関を図示した結果で

ある．各語について tf ·idf と tf ·kliの値を，それぞ

れ横軸と縦軸に示してある．GAKKAI-docでは，両

者の値はほぼ一致しているのに対して，GAKKAI-cls

ではばらつきが大きく，tf ·kliの値が有意に高くなっ

ていることが確認できる．

3.3 確率分布モデルに関する考察

上記の実験では，式 (18)に基づく P (wi, dj) の推
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表 2 異なる文書集合における idf と kli，tf ·idf と tf ·kli の相関
Table 2 Correlation between idf and kli, and also tf ·idfand tf ·kli, for different document sets.

文書集合 文書数
文書あたり

平均のべ語数 fdj

fdj
の標準偏差

（平均値で正規化）
fij 偏差の
全語平均

文書の特徴
idf-kli

相関係数
tf ·idf-tf ·kli

相関係数

GAKKAI-doc 327,904 8.39× 101 0.38 0.16 語数少・均一 0.95 1.00

GAKKAI-cls 24 1.14× 106 1.36 6.27 語数多・非均一 0.40 0.53

WEB 72,386 2.76× 102 1.81 0.30 語数少・非均一 0.76 0.98
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(a) GAKKAI-dにおける tf ·idf 値と tf ·kli 値の相関 (b) GAKKAI-cにおける tf ·idf 値と tf ·kli 値の相関

図 2 tf ·idf と tf ·kliの数値比較
Fig. 2 Numerical comparison of the tf ·idf and tf ·kli values.

定値を用いて比較を行ったが，検索タスクのモデルと

して図 1 を想定する場合には，語の生起確率 P (wi)

と条件付き確率 P (dj |wi) を，それぞれ独立に定める

ことが可能である．この場合に， P (wi)は語 wi が検

索語としてシステムに与えられる確率，P (dj |wi) は

語 wi が手がかりとして与えられた場合の文書 dj の

もっともらしさを表すことから，前者を利用者のモデ

ル，後者を検索システムのモデルに対応づけて考える

ことができる．

これまでに考案されてきた tf ·idf の数多くのバリ
エーションは，(1) tf に対する非線形重み付け（たと

えば
√

tf や log(tf) など），(2) idf の算出法の変形

（たとえば idf = log(N/Ni) + 1 など），および，(3)

両者の組合せ，のいずれかである．ここで，本論文に

おける定式化に従って，(1)を P (wi) 推定の問題，(2)

を P (dj |wi) 推定の問題であるととらえると，tf ·idf
のバリエーションとは，検索タスクに対して想定する

確率的なモデルの違いであると解釈できる．

さらに，tf ·idf と tf ·kliの違いもまた，確率モデル

選択の問題としてとらえることが可能である．すなわ

ち，idf は「語 wi が出現した Ni 個の文書だけに非

ゼロの確率を配分する」という制約条件のもとで，エ

ントロピーを最大にする P (dj |wi) の確率配分に基づ

く計算法，一方 kliは標本分布をそのまま真の確率の

推定値として用いる計算法であり，ともに特徴量の定

義式 (12)，(13)に従う尺度であると見なせる．した

がって，いずれが優れているかという問題は，確率的

な尺度の定義の問題ではなく，標本が与えられた場合

の確率モデルの選択問題として定式化できる．

P (wi) や P (dj |wi) の推定にあたっては，そのほ

か，ディスカウンティングや最大エントロピー法を含

む確率的な言語モデル23),34)，テキスト分類における

Laplace推定36)などの適用が可能である．拡張性の観

点からは，これらの確率モデルの妥当性を検証する方

が，ヒューリスティックに考案された tf ·idf の多様な
計算法を取捨選択するよりも合理的であるといえる．

4. 用語抽出タスクへの適用例

4.1 実験の概要

2.3節では語の特徴度を示す尺度として，文書 dj に

おける語の特徴度 F(wi, dj)，および，文書集合 D に
おける語の特徴度 F(wi;D) の 2種類の尺度を定義し

た．前者は，文書集合中の特定の文書に注目して，そ

の文書に特徴的に多く出現する語を選別するための尺

度であり，後者は，文書集合中の任意の文書どうしを

互いに区別するうえで手がかりとなる語を選別するた

めの尺度である．さらに 3.3 節の議論により，特徴量

の計算値は，想定する確率モデルにも依存することが
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表 3 特徴語抽出タスクにおいて設定した条件
Table 3 Conditions used in our term extraction experiments.

特徴量の計算で想定 確率の推定に用いた 「文書」 特徴量の計算に用いた文献集合 特徴量の計算式
した条件 文献集合 の単位 （P (dj |wi) = fij/fwi

は共通）
(A) AI文書-tf 人工知能学会の文献 抄録 人工知能学会の 2,170文献 F(wi;D) ，P (wi) = fwi

/F

(B) AI文書-log(tf) 人工知能学会の文献 抄録 人工知能学会の 2,170文献 F(wi;D) ，P (wi) ∝ log(fwi
/F )

(C) AIクラス 24学会の文献 学会 人工知能学会 F(wi, dj) ，P (wi) = fwi
/F

(D) 非AIクラス 24学会の文献 学会 人工知能学会以外の 23学会 F(wi, dj) ，P (wi) = fwi
/F

(E) AIクラス + 17学会の文献 学会 人工知能学会 F(wi, dj) ，P (wi) = fwi
/F

(F) 非AIクラス + 17学会の文献 学会 人工知能学会以外の 16学会 F(wi, dj) ，P (wi) = fwi
/F

(G) AIクラス +IG 17学会の文献 学会 人工知能学会とそれ以外の 16学会 IG(wi;D) ，P (wi) = fwi
/F

分かる．

以下では，特徴量の値が，このように想定する状況

に応じて変わるものであることを例示するため，前章

と同様に学会発表データベースに登録された文献を対

象として，実際に特徴語のランキングを行った結果を

示す．具体的には，学会発表データベースの登録文献か

ら人工知能分野の特徴語を自動抽出して，TMREC37)

で人手により作成された人工知能分野の用語抽出タス

ク正解集合を用いて，上位にランキングされた語と正

解集合の一致度を調べた．

実験ではまず，後述する条件に従って選んだ文献（タ

グなしテキスト）に形態素解析ツール「茶筅」バージョ

ン 2.0238)を適用して，品詞情報を手がかりに複合語

の最短および最長単位を抽出した．ただし，本実験は

複合語単位抽出における自然言語処理の評価を目的と

するものではないことから，ここで用いたルールは多

分に経験的で単純なものである．最短単位はたとえば

「帰納」，「論理」，「プログラミング」，最長単位はたとえ

ば「帰納論理プログラミング」などであり，ともに用

語として抽出した．次に，著者キーワードとしてデー

タベースに登録された約 40万語を用語候補辞書とし

て，専門用語として意味をなさない不要語を機械的に

除去した．最後に，得られたすべての語を対象として，

特徴量の計算値に基づくランキングを行った．

計算にあたり想定した条件は，表 3 に示す 7通り

である．表 3 の (A)「AI文書-tf」および (B)「AI文

書-log(tf)」は人工知能学会で発表された 2,170件の文

献を対象とするもので，各文献を 1つの文書に対応さ

せ，文書どうしを区別するうえで有用な語を抽出した．

P (dj |wi) は頻度情報に基づき P (dj |wi) = fij/fwi

とした．一方，P (wi) について，「AI 文書-tf」では

P (wi) = fwi/F による線形重み付けを，「AI 文書-

log(tf)」では P (wi) ∝ log(fwi/F ) による非線形重

み付けを適用した．計算では論文中の定義式 (13)に

よる語の特徴量 F(wi; D)を用いたが，この場合に各

文書は比較的均一であり，3.2 節の結果から，得られ

る特徴語のランキングは従来の tf ·idf による結果と
ほぼ等価である．

表 3の (C)「AIクラス」および (D)「非AIクラス」

では，全文献を「人工知能学会における発表文献」2,170

件と「人工知能学会以外の 23学会における発表文献」

335,734件の 2つのクラスに分割して，各クラスを 1

つの文書に対応させたうえで，それぞれ特徴的な語を

抽出した．P (wi)，P (dj |wi) の値は「AI文書-tf」の

場合と同様に，P (wi) = fwi/F，P (dj |wi) = fij/fwi

により定めた．特徴量の計算では論文中の定義式 (12)

による語と文書の特徴量 F(wi, dj)を用いた．この場

合の文書数は 2であり，文書長の不均衡も著しいこと

から，従来の tf ·idf の定義は直接適用できない．
さらに表 3 の (E)「AIクラス +」および (F)「非

AIクラス +」では，「人工知能学会における発表文献」

2,170 件と「人工知能学会以外の 16 学会における発

表文献」172,755件の 2つのクラスを設定して，上記

と同様の処理を行った．ここで，(D)の「非 AIクラ

ス」で対象とした文献の中には，「情報処理学会」など

人工知能分野と関連が深い学会も含まれるが，(F)の

「非 AIクラス +」では，これら人工知能学会以外の

計算機・情報処理関連学会を対象外として，残りの 17

学会について計算を行った．

最後に表 3 の (G)「AI クラス +IG」では，識別

性の尺度である情報利得（ information gain）を用い

て，(E)の「AI クラス +」および (F)の「非 AI ク

ラス +」で設定した 2つの文書クラスを互いに識別

するために有用な語のランキングを行った．P (wi)，

P (dj |wi) の推定値は「AIクラス +」の場合と同様に

P (wi) = fwi/F，P (dj |wi) = fij/fwi により定めた．

情報利得は機械学習の分野で多く用いられている尺度

で，語 wi が文書に「含まれる」/「含まれない」が既

知となった場合のエントロピーの差分として定義され

る．すなわち，wi を wi 以外の語すべてに対応する

事象として，情報利得 IG(wi;D) は以下で与えられ

る9)．
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表 4 異なる特徴量の定義によるランキング結果（上位 20位）
Table 4 Top 20 Ranking of terms extracted using varied definitions of the feature quantity.

(A) (B) (C) (D) (E) (F) (G)

AI文書-tf AI文書-log(tf) AIクラス 非AIクラス AIクラス + 非AIクラス + 非AIクラス +IG

1618 提案
1245 モデル*

1463 知識*

1351 問題*

1166 学習*

1325 研究
2185 システム*

988 手法
898 論文

1037 情報*

993 表現
931 方法
986 利用
903 推論*

936 支援
914 結果
837 必要
712 言語*

749 処理
741 構築

28 補間
57 欠落
40 視野*

39 ナビゲーション*

62 振舞い*

66 写像*

49 意味論*

65 対象モデル*

53 対話システム*

39 ASK

39 メイル
101 類推*

66 演繹*

73 インターネット*

53 故障診断*

73 失敗
93 アブダクション*

53 談話*

48 デザイン*

35 メニュー*

1463 知識*

903 推論*

89 知的教育システム*

206 帰納*

122 オントロジー*

93 アブダクション*

1166 学習*

160 機械学習*

61 帰納論理プログラ$*

437 エージェント*

447 知的
148 知的CAI*

286 学習者*

32 アブダクティブ論$*

47 行き詰まり
125 ITS*

92 論理プログラム*

97 帰納学習*

224 知識獲得*

40 AIシステム*

252631 結果
114875 特性
177192 検討
70304 測定
90398 影響
82228 量
46948 光

103618 報告
45683 試験*

77451 変化
34525 強度
34168 温度
33094 波
34027 体
32482 反応
99037 解析*

30408 分子
40269 分布
29369 周波数
35698 回路

1463 知識*

903 推論*

1166 学習*

437 エージェント*

712 言語*

567 論理*

430 ユーザ*

422 対話*

286 学習者*

447 知的
315 プログラミング*

228 インタフェース*

206 帰納*

224 知識獲得*

936 支援
240 CAI*

224 発話*

288 知能*

299 音声*

205 知識表現*

153091 結果
99097 検討
62519 影響
48319 特性
56615 量
41306 測定
35597 試験*

48613 変化
29220 反応
27895 分子
27890 強度
29445 活性
31891 調査
25554 酸
24062 温度
25474 体
23625 水
31506 合成
24033 質
21254 低下

2635 知識*

2412 学習*

18627 システム*

1511 推論*

1254 言語*

3316 支援
905 論理*

18790 提案
467 エージェント*

6786 表現
567 ユーザ*

597 対話*

768 知的
2004 ベース*

9921 情報*

2744 記述*

3901 実現
1272 獲得

20368 問題*

8047 論文

IG(wi;D) =
∑

dj∈D

P (wi, dj)M(wi, dj)

+
∑

dj∈D

P (wi, dj)M(wi, dj)(24)

ここで，人工知能学会の文献集合から構成される文書

クラスを d1，人工知能学会以外の文献集合から構成

される文書クラスをd1，D = {d1, d1} として式 (24)

を書き改めると

IG(wi;D) = P (wi, d1)M(wi, d1)

+ P (wi, d1)M(wi, d1)

+ P (wi, d1)M(wi, d1)

+ P (wi, d1)M(wi, d1)

= F(wi, d1) + F(wi, d1)

+ F(wi, d1) + F(wi, d1) (25)

となり，第 1項は前出の「AIクラス +」における特

徴量の定義に等しい．また第 3項および第 4項は，「語

wi が含まれない」という事象によるもので，計算結

果への影響は無視できる程度と考えられる．これより，

「AIクラス +」と「AIクラス +IG」の違いは主に，

式 (25)の第 2項，すなわち人工知能学会以外の学会

で特に多く出現する語にかかわるものであることが予

想される．

4.2 用語抽出タスクによる比較結果

表 4に，条件 (A)∼(G)による特徴語のランキング

上位 20位を示す．表の左端の数値は対象とする文書

集合内での語の出現頻度，右端の ∗ は，その語が人
工知能分野の用語抽出タスクの正解集合37)に含まれ

ることを表している．ここで，人工知能学会の文献集

合から得られる用語候補の数は 10,220語，その中に

図 3 異なる特徴量の定義による用語抽出結果の比較
Fig. 3 Comparison of term extraction results using

varied definitions of the feature quantity.

含まれる正解語数は 3,963 語で条件 (A)，(B)，(C)，

(E)，(G)に共通である．これより正解語数による評

価を行うものとし，図 3 に，ランキング上位 N 語

（N ≤ 2,000）について，上記の正解集合による正解

語数を比較した結果を示す．

( 1 ) 頻度の非線形重み付けによる影響

「AI文書-tf」と「AI文書-log(tf)」を比較することに

より，tf に対する非線型重み付けの効果が確認でき

る．表 4において，単純な線形重み付けでは，頻度を

用いた場合と近い順位づけが行われており，「提案」や

「研究」などの一般的な語が上位にあがっている．一

方，対数による非線形重みを用いた場合では，低頻度

語の重みが強まり，「類推」や「アブダクション」など

人工知能分野に特徴的な語の順位が高くなっている．

しかし，このように上位にランキングされる語はかな

り異なるものであるにもかかわらず，図 3 の正解率
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で比較すると，両者に大きな違いは見られない．非線

形重み付けの方法をさらに工夫することによって，頻

度の影響を調整することは容易であるが，多数のバリ

エーションのうちでいずれを選択するべきかという問

題は多分に経験的なもので本論文の範囲を越えること

から，ここでは比較の対象に含めなかった．

( 2 ) 特徴量の定義式の違いによる影響

「AI文書」と「AIクラス」を比較することにより，特

徴量の定義式の違いによる影響を確認することができ

る．両者は同一の文献集合に対して特徴語を求めたも

のであるが，「AI文書」では，人工知能学会の文献だ

けに注目して文献どうしを区別するうえで有用な語を

抽出しているのに対して，「AIクラス」では，他学会

と比較して人工知能学会に特徴的に多く出現する語を

抽出している．結果として前者では，比較的高頻度で

一般的な語が上位にランキングされるが，後者では，

「帰納論理プログラミング」「アダプティブ論理プログ

ラミング」（ただし表中では末尾を ’$’により省略）な

ど，高度に専門的な用語が上位にランキングされる．

このような違いを図 3 の正解率で比較すると，上位約

1,000語までは「AIクラス」の方が，それ以降は「AI

文書」の方が正解率が高くなっており，結論として両

者のいずれかが優れているかの判定は困難である．

( 3 ) 比較対象とする文書集合の違いによる影響

「AIクラス」と「AIクラス +」を比較することによ

り，参照する文書集合による違いを見ることができる．

両者では，特徴量の計算に用いた文書集合は同じであ

るが，比較の対象として確率推定に用いた文書集合が

異なる．「AIクラス」では，人工知能学会と対象分野が

重複する学会を比較対象に含めているため，上位にラ

ンキングされる語は専門的になる傾向が見られるが，

「AIクラス +」では，人工知能学会と重複が少ない学

会だけを比較対象に設定していることから，「AIクラ

ス」と比較すると一般的な語が得られている．図 3 の

比較では，「AIクラス +」は「AIクラス」を含め，設

定した 7条件の中で一番正解率が高くなっている．

( 4 ) 特徴量と情報利得の比較

「AIクラス +」と「AIクラス +IG」を比較するこ

とにより，代表性の尺度である特徴量と識別性の尺度

である情報利得の違いを見ることができる．情報利得

では，人工知能学会と他 16学会を互いに識別するう

えで有用な語を選択することから，「システム」や「提

案」など，文書集合全体での頻出語が上位にランキン

グされている．図 3 の比較では，「AIクラス +」の方

が「AI クラス +IG」よりも正解率が高い．ただし，

かなり一般的と思われる高頻度語が上位に位置づけら

れているにもかかわらず，「AIクラス +IG」について，

他の「AI文書」や「AIクラス」よりも高い正解率が

得られたことは，人工知能学会との対比のために設定

した「非AIクラス +」の妥当性を裏づけるものとし

て注目に価する．

以上の結果から，語の特徴度が想定する状況に応じ

て変化するものであること，および，実験で確認した

範囲の中では，十分広範囲でかつ分野的な重複が少な

い文献集合と対比することにより，比較的人間の直感

と適合した特徴語のランキングが行えることが分か

る．ここで TMRECの正解集合は，文献のキーワー

ドではなく分野全体の専門用語の抽出を目的として

作成されたものであることから，文献を単位とするラ

ンキングと比較して，学会全体を単位とするランキン

グの方が高い正解率が得られることは自然である．ま

た TMRECでは，用語抽出の分野からのアプローチ

として，複合語の構成要素としての有用性に注目する

C-value39)や Pre & Post重要度40)などの手法の有効

性が報告されている．これらの手法は，「AI文書」の場

合と同様に関連する分野の文献集合だけに注目するも

のであるが，語を文書ではなく，その語と前後して共

起する他の語によって特徴づける点が異なる．本論文

において優れた性能を観察した「AIクラス +」との

比較や併用の効果については，今後の検討課題となっ

ている．

5. む す び

本論文では，語の出現確率と情報量の積を「特徴量」

として新たに定義することにより， tf ·idf の考え方
を一般化し，用語抽出タスクの例題を通して，その妥

当性を検証した．本論文における検討は，主に tf ·idf
をはじめとする従来尺度との整合性を重視しており，

現在のところ，個別の適用分野における性能改善に直

接結び付くものではない．しかしながらこのような考

察によって，tf ·idf を情報量的な裏づけを持つ尺度と
して無理なく解釈するための条件が明らかになり，他

の尺度との比較においても同一の確率モデルを用いる

ことができると考えられる．

本論文で用いた特徴量の定義は，語に限らず，文書

や，共起関係にある他の要素どうし，たとえば語と語，

語とカテゴリ，文書と中間概念表現などの組合せにも

適用可能である．これに基づき現在，テキスト分類，

複合語や対訳抽出といった異なる領域について，特徴

量の適用や確率モデルに関する検討を進めている．
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