
Vol. 46 No. SIG 5(TOD 25) 情報処理学会論文誌：データベース Mar. 2005

文書情報統合のためのテキスト表現モデルの提案と
主題グラフを用いた実現

富 田 準 二† 石 井 恵†

中渡瀬 秀一† 片 岡 良 治†

複数の文書の内容を統合することによって，単一の文書からは得られないような重要な情報を取得
することができる．このような文書情報の統合を行うためには，検索，分類等の様々なテキスト操作
を柔軟に組み合わせて実行する必要がある．本稿では，リレーショナルデータモデルとのアナロジを
用いたテキスト表現モデルを提案する．テキスト表現モデルは，文書を形式的な表現（テキスト表現）
で表し，これらテキスト表現のリストに対する演算からなるテキスト操作の体系（テキスト表現代数）
を提供する．テキスト表現に，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
主題グラフを採用し，主題グラフに基づくテキスト用のデータベースおよび文書情報統合アプリケー
ションを構築する．その動作例を用いて，主題グラフに対する演算の組合せによって，有用な情報が
得られることを示すとともに，テキスト表現モデルのカバー範囲を明らかにする．さらに，主題グラ
フが，一般に広く利用されているタームベクトルよりもテキスト表現として適していることを，演算
のタスク適用性および分析結果の可読性の観点から示す．また，計算量に関する考察から主題グラフ
が大規模文書集合にも適用可能であることを示す．

Text Representation Model for Integrating Document Contents
and Its Implementation Using Subject Graphs

Junji Tomita,† Megumi Ishii,† Hidekazu Nakawatase†

and Ryoji Kataoka†

Integrating the contents of several documents reveals important facts, that can not be ac-
quired from a single document. The integration requires heterogeneous combinations of text
handling operations such as text search and clustering. Drawing an analogy with the rela-
tional data model, we propose a text representation model that represents documents in a
formal manner, i.e. text representation, and that provides a text representation algebra that
consists of procedures for handling the lists of the representations. We use subject graphs as
the representation; node weight is used to represent the significance of each term, and link
weight is used to represent that of each term-term association. This paper introduces a graph-
based text database based on the model and an application for integrating document contents.
Examples show that the proposed technique can discover important facts. Furthermore, eval-
uations show that subject graphs are more suitable for representation than term vectors with
regard to the applicability of procedures and readability. We also show the limitations of the
model and that the computational complexity of subject graphs is reasonable.

1. は じ め に

Web を中心とした大規模文書データの中には様々

な有用な情報が含まれている．このような情報は単一

の文書から得られるものばかりではなく，複数の文書

情報を統合することによって，初めて得られるものも

数多くある．たとえば，ある製品に対する評判や，競

合他社の動向等は，通常，単一の文書だけからは得る
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ことができない．そのため，「複数の文書に記述されて

いる内容を統合し，ユーザに分かりやすく提示する処

理」が必要となる．本稿では，この処理を表すものと

して，「文書情報統合」という用語を用いる．

文書情報統合を実現するためには，検索，分類等の複

数の有効なテキスト操作を，ユーザの用途に応じて柔

軟に組み合わせる必要がある．Hearst1) は，Broad 2)

の研究を例にとり，重要な情報を抽出するためには，

様々なテキスト操作を柔軟に組み合わせて実行するこ

とが必要であると述べている．現在，情報検索の分野

では，文書検索，分類等の研究が活発に行われている．
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しかしながら，これらの研究は，個々の機能の精度や

性能向上を目指したものがほとんどであり，このよう

な複数のテキスト操作を統合的に扱うための枠組みに

ついての研究は進んでいない3)．

一方，構造化されたデータに対しては，従来から，リ

レーショナルデータモデル（RDM）がある4)．RDM

に基づくリレーショナルデータベース（RDB）を用い

ると，様々な用途に応じて，柔軟にデータ操作の組合

せを行い，所望の結果を抽出することができる．この

ようにアプリケーションとデータを切り放し，低い開

発コストで様々な用途に応じたデータ利用が実現され

ている．しかしながら，RDBは，主に構造化された

データのみを想定し，テキストの格納には向いていな

い．特に，文書どうしの照合といった曖昧性のあるテ

キスト操作の扱いや，大量のテキストデータを扱う場

合の処理効率に問題がある．

本稿では，文書情報統合を実現するために，個別の

機能として提供されている検索や分類等のテキスト

操作を統合的に扱うモデルとして，テキスト表現モデ

ルを提案する．我々は，RDMがデータ操作を柔軟に

組み合わせて実行できる点に着目し，RDMにおける

リレーションとリレーショナル代数と似た形式化を文

書データに対して行う．テキスト表現モデルは，文書

を形式的な表現（テキスト表現）で表し，テキスト表

現を要素とするリストに対する演算からなるテキスト

操作の体系（テキスト表現代数）を提供する．検索や

分類といったテキスト操作を，テキスト表現リストに

対する演算として定義することによって，これらの柔

軟な組合せを可能とする．これにより，様々な文書情

報統合の場面に適用できるテキスト用のデータベース

（以下，テキストデータベース）を実現することがで

きる．

テキスト表現モデルにおいては，どのようなテキス

ト表現を用いるのかが非常に重要である．文書の内容

をより忠実に表し，コンピュータ上での扱いが容易な

表現を用いれば，様々な有効なテキスト操作を実現す

ることができる．ここでは，テキスト表現の採用基準

として，(a) 文書変換可能性，(b) 演算のタスク適用

性，(c)可読性を定め，この基準に基づき，主題グラ

フを採用する．主題グラフ5) は，単語の重要度をノー

ドの重み，単語どうしの関連の強さ（関連度）をリン

クの重みとしたグラフである．主題グラフは，単語と

その重みの集合で文書を表現するタームベクトル6)の

拡張であるため，その利点を継承しつつ，単語どうし

の文書内での関連性を利用できることが大きな特徴で

ある．

2章では，文書情報統合の例から複数のテキスト操作

の組合せの必要性と関連研究を示す．3章では，RDM

とのアナロジからテキスト表現モデルを提案し，テ

キスト表現の採用基準を示す．4章では，いくつかの

テキスト表現の候補の中から主題グラフを採用し，複

数の有効な演算を定義する．5章では，グラフに基づ

くテキストデータベース（GTB: Graph-based Text

dataBase）と文書情報統合アプリケーションの構築に

ついて述べる．6章では，分析ステップの実現例とテ

キスト表現モデルのカバー範囲を示すとともに，テキ

スト表現の 3つの採用基準と計算量の観点から主題グ

ラフを評価する．7章では，まとめを述べる．

2. 文書情報統合と関連研究

2.1 Web上の文書情報統合の例

Web上から，ユーザが「最も評判の良いRDBのベ

ンダはどこか?」，「そのベンダの製品に対するユーザの

評価は?」「競合製品にはどのようなものがあるのか?」

といった情報を取得する場合を考える．ユーザはこの

ような情報を取得するために，たとえば，以下の分析

ステップを行う．

(1) キーワードとして’リレーショナルデータベー

ス’を指定して検索を行う．

(2) すべての検索されたWebページの中からリン

クを抽出し，各ベンダごとに参照数をカウント

する．

(3) 最も参照数が多いベンダを参照しているWeb

ページを収集する．

(4) 収集したページを，RDBについて書かれてい

る部分に着目しながら，分類，要約する．

ステップ (1)，(2)によって，最も注目を集めている

ベンダ名が分かり，ステップ (3)，(4)によって，その

ベンダや競合他社の製品名や評判を取得できる．

このような分析を行う場合，ユーザは検索のみツー

ルを利用し，その後は各文書をユーザ自身が実際に読

み要約していくのが実情である．この理由として，各

テキスト操作は個別の機能として提供されてきてはい

るが，これらを，ユーザのその場の用途に応じて低い

コストで柔軟に組み合わせて利用できないことがあげ

られる．したがって，複雑な分析ステップからなる文

書情報統合タスクを効率的に行うためには，複数のテ

キスト操作を組み合わせるためのモデルが必要である．

さらに，このモデル上で，テキスト操作の組合せを「分

析式」という形で記述できれば，日々更新される情報

ソースに対して継続して上記のような分析ステップを

実行することもできる．
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2.2 関 連 研 究

文書情報統合において，ユーザへの結果の提示方法

を特に文書形式に限定すれば，これは複数文書要約と

ほぼ同じものである．複数文書要約では，1)「関連文

書の収集」，2)重要箇所，共通点，相違点の抽出，3)

「要約文書の生成」といった手順を想定し，この手順に

沿って各機能の研究が行われている7)．しかしながら，

これらの機能を柔軟に組み合わることを目的とした研

究は行われていない．そのため，2.1節の例のような，

「参照数が最も多いものだけを収集する」といった操

作を，その場の用途に応じて利用することができない．

一方，データベースの分野では，RDM上のデータ

操作に加えて，文書のランキング検索を統合的に扱う

手法に関する研究も数多く行われている．Fuhrらは，

RDMの各タプルに各リレーションへ所属する確率を

付与する確率リレーショナルモデルを提案している8)．

Fuhr らの手法では，検索スコアを，各タプルが検索

結果リレーションへ所属する確率として取り扱うこと

ができるため，DB検索（事実に基づく検索）上に IR

検索（ランキング検索）を統合できる．しかしながら，

ランキング検索以外のテキスト操作は考慮されておら

ず，クラスタリング等を行うためには，モデルの外部

に別機能として構築する必要がある．また，質問文の

タームベクトルを格納したリレーションと各対象文書

との join 演算として類似文書検索を記述しなければ

ならない等，問合せが複雑である．

このように，文書情報を対象とし，検索だけでなく

分類等のテキスト操作を柔軟に結び付けることができ

るモデルは提案されていない．

3. テキスト表現モデル

3.1 テキスト表現モデル概要

我々は，様々な文書情報統合タスクへの適用を目指

し，複数のテキスト操作を柔軟に組み合わせて実行で

きるテキスト表現モデルを，RDMとのアナロジに基

づき提案する．RDMは，構造化されたデータを形式

的な表現（リレーション）で表し，リレーション集合に

対する演算からなるデータ操作の体系（リレーショナ

ル代数）を提供する．そのため，複数のデータ操作を

柔軟に結び付けて実行することができる．これと同様

に，テキスト表現モデルは，文書の形式的な表現（テ

キスト表現）と，テキスト表現リストに対する演算か

らなるテキスト操作の体系（テキスト表現代数）を提

供する．RDMとの対応関係を表 1 に示す．

テキスト表現 tは，内容表現Cと属性表現Aによっ

て構成される．

表 1 リレーショナルデータモデルとテキスト表現モデル
Table 1 RDM and Text Representation Model.

リレーショナルデータモデル テキスト表現モデル
対象 構造化データ テキストデータ
形式的な表現 リレーション テキスト表現リスト
操作の体系 リレーショナル代数 テキスト表現代数

内容表現 C： 文書の内容を表すための表現

属性表現A： 文書にあらかじめ付与された属性（作

成日等）および，演算の結果，付与される属性（検

索スコア等）を表すための表現

たとえば，テキスト表現の例として内容表現にター

ムベクトル，属性表現に属性名と属性値のペアの集合

を用いた場合は以下のようになる．

t = (C,A)

C : {(i, wi)}
A : {(nk, vk)}

ここで，wi は単語 i の重要度，nk，vk は属性 k の

名前と値を，{x} は，x を要素とする集合を表す．
このようにテキスト表現が，内容表現と属性表現を

持つことで，文書の内容に対する操作と属性に対する

操作を統合的に扱うことができる．たとえば，内容に

基づく類似文書検索の結果を，著者といった属性ごと

に集計することができる．また，後述するように，属

性表現の中に，検索スコアや分類カテゴリ ID等の演

算の結果を含めることによって，非常にシンプルな形

で，テキスト表現代数を定義できる．

テキスト表現代数は，以下の形式の演算によって構

成されるテキスト操作言語の体系である．

funcarg(T1, T2, T3, . . . , Tn) → Tr (1)

ここで，func は演算の名前，arg は func に固有の

引数である．T1～Tn，Tr は，それぞれテキスト表現

リストである．このように，入力が n 個のテキスト表

現リスト，出力が 1個のテキスト表現リストであるた

め，任意の演算の出力を，任意の演算の入力として使

用することができる．この形式の演算として，検索や

分類といったテキスト操作を定義することによって，

これらのテキスト操作を柔軟に組み合わせて実行する

ことができる．6.1.1項では演算の組合せによる分析

ステップの実現例を示す．

3.2 モデルの全体構成とテキスト表現の採用基準

実際の文書への適用を考えた場合，当然ながら文書

からテキスト表現を自動生成する必要がある．また，

各演算の出力は，テキスト表現リストであるので，最

終的な結果もテキスト表現リストとなる．したがって

テキスト表現リストといったコンピュータの内部表現

をユーザに対し理解しやすい形で提示する必要がある．
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図 1 テキスト表現モデルの全体構成
Fig. 1 Overview of Text Representation Model.

そのため，以下の 3つのコンポーネントからテキスト

表現モデルは構成される（図 1）．

(A)Translate(D) → T

文書集合 D を入力とし，テキスト表現リスト T

に変換し出力する文書変換関数．

(B) funcarg(T1, T2, . . . , Tn) → T

n 個のテキスト表現リストを入力とし，1つのテ

キスト表現リストを出力する演算集合．

(C)Visualize(T )

テキスト表現リスト T を入力とし，その内容を

可視化しユーザに提示する可視化関数．

テキスト表現には，様々なものが考えられるが，そ

の採用には，上記の各コンポーネントに対応した以下

の 3つの基準を考慮する必要がある．

(a) 文書変換可能性

対象文書からテキスト表現が自動生成できる，す

なわち，Translate(D) が定義できる必要がある．

対象文書のドメインが限られ，そのドメインの特

徴が利用できる場合は，深い言語解析に基づく複

雑な表現が可能である．一方，ドメインが限定さ

れていない場合は，簡単な統計量等で作成可能な

表現が適している．このように，対象文書に基づ

き，この基準を検討する必要がある．

(b)演算のタスク適用性

必要十分な演算（func）が定義できる必要があ

る．多くの文書情報統合のタスクにおいては，検

索および分類は必須のテキスト操作であり，当然，

その精度が高いことが望ましい．また，重要部分

を抽出する，まとめる，比較する等の操作も重要

である．当然，演算の種類や精度が不十分である

と，ユーザの目的を達成することができない．そ

のため，対象とするタスクに基づき，この基準を

検討する必要がある．

(c) 可読性

ユーザに，分析の結果を分かりやすく提示できる

可視化関数（Visualize(T )）が定義できる必要が

ある．この際，可視化結果だけを見ることを想定

する場合（informativeな可視化）と，可視化結

果だけでなく原文書の参照が許される場合（in-

dicativeな可視化）のどちらなのかを考慮するこ

とが重要である☆．そのため，ユーザが求める結

果の信頼性，結果確認のためのユーザの許容負荷

に基づき，この基準を検討する必要がある．

上記の 3つの基準はトレードオフの関係にあり，す

べてを完全に満たすことは難しい．たとえば，(b)演

算のタスク適用性を満たすために，より高レベルの表

現を使用すると (a)文書変換可能性を満たさなくなる．

したがって，想定される対象文書，タスク，要求され

る結果の信頼性や許容ユーザ負荷に応じてテキスト表

現を採用する必要がある．

また，テキスト表現は，属性表現と内容表現によっ

て構成されるが，属性表現については，多くの場合，

属性名と属性値のペアの集合によって表現できる．そ

こで，ここでは，属性表現は属性名と属性値のペアの

集合に限定し，内容表現を中心に扱う．

4. グラフに基づくテキスト表現モデル

4.1 主題グラフによる内容表現

テキスト表現を採用する際には，(a)文書変換可能

性，(b)演算のタスク適用性，(c)可読性の 3つの採用

基準を，対象文書，想定タスク，結果の信頼性と許容

ユーザ負荷に基づき考慮しなければならないことを述

べた．我々は，特に 2.1節で示した例のような，「Web

文書を対象に，検索・分類を行い，関連する内容をま

とめる」というタスクを想定している．また，Web文

書は通常簡単にアクセスすることができるため，必要

に応じて原文書確認のためのユーザ負荷を許すことと

する．このような想定のもとで，テキスト表現の採用

を判断する．

文書の内容表現として，一般に，タームベクトルと

呼ばれる単語とその重要度の組の集合が用いられてい

る6)．タームベクトルは，単語抽出を行い，その重要

度を統計的な手法によって計算することで作成できる

ため，Web のような雑多な文書に対しても文書変換

を定義することができる．また，内積やコサインによ

る文書どうしの照合，ベクトルの合成ができるため，

検索や分類に対応する演算を定義可能である．しかし

ながら，文書を単語の集合で表しているため，単語間

☆ これらの用語は通常，利用目的に応じて要約のタイプを分ける
ときに使用される9)．

indicative： 原文の適切性を判断する等，原文を参照する前の段
階で用いる．

informative： 原文の代わりとして用いる．
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図 2 主題グラフの例
Fig. 2 An example of a subject graph.

の関係を利用した演算の定義ができず，可視化は単語

のリストを表示するのみとなる．また，LSI（Latent

Semantic Indexing）10)，言語モデリング3)，テキスト

モデル11)，概念ベース12) 等が提案されているが，い

ずれも検索や分類に特化した表現である．これらの手

法では，単語の語彙そのものの近さ等を扱うことはで

きるが，各文書は，タームベクトルと同様に，単語や

概念の集合として表現され，ある文書内で単語どうし

がどのような関係にあるかは表現できない．また，抽

象化された概念で文書が表現された場合には，文書内

容の可視化は難しい．

一方，他の内容表現として conceptual graphs 13)と

呼ばれる単語をノード，単語間の関係（Object，Agent

等）をリンクとしたグラフがある．conceptual graphs

は文書中の各文を深く解析することによって作成され

る．この表現では，単語の関係を用いた可視化や複雑

な演算を定義可能である．しかしながら，実際に con-

ceptual graphsを検索や分類に利用した例はあるもの

の14),15)，限られたドメインの比較的小規模な文書で

しかその効果は示されていない．これは，文書全体で

はなく各文の深い解析に基づくために，辞書が必要に

なり，また，多数の文からなる長い文書や文書集合を

表現する際には，表現が巨大になりすぎるからである．

また，2単語の文中での共出現（共起）関係を利用し

てグラフを生成するKeyGraphが提案されている16)．

しかしながら，KeyGraphが利用されるのは，主に文

書からのキーワード抽出や可視化17) であり，単語間

の関連性を利用したテキスト操作を想定したものでは

ない．

我々は，上記の考察に基づき内容表現に主題グラフ

を採用する．主題グラフ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

である（図 2）．図 2 では，単語「knowledge」の重

要度が 0.4で，単語「knowledge」と「text」の関連

度が 0.6であることを表している．主題グラフを内容

表現に用いたテキスト表現を形式的に記述すると以下

のようになる．

t = (C,A)

C : ({(i, wi)}, {(i, j, aij)})
A : {(nk, vk)}

aij は，単語 i と単語 j の関連度である．上記定義か

ら明らかなように主題グラフはタームベクトルに単語

どうしの関連度を表すベクトル（関連度ベクトル）を

追加したものである．単語の頻度情報から単語の重要

度，2つの単語の共起頻度からこれらの単語間の関連

度を計算するため，広範囲の文書で文書変換を定義す

ることができる．重要度に加え，関連度の内積や加算

を行えば主題グラフ間の類似度計算や合成ができる．

そのため，検索や分類等の重要なテキスト操作に対応

する演算を容易に定義することができる．特に複数の

主題を持った文書や合成された文書間の類似度をター

ムベクトルよりも主題グラフは精度良く計算できるこ

とが示されている5)．さらに，関連度を用いた複雑な

演算（4.3節の Extract等）を定義できる．また，可

視化の際には単語リストだけではなく，単語間の関連

も同時に可視化することができる．このような単語間

の関連の可視化はいくつかの先行研究で実施され，そ

の有効性が示されてきている18)～21)．このように主題

グラフは，広い (a)文書変換可能性を持ち，タームベ

クトルの利点を継承しつつつ，より (b)演算のタスク

適用性と (c)可読性を満たすものである．詳しい評価

は，6.2節に述べる．以下，内容表現に主題グラフを

持つテキスト表現をグラフ表現，グラフ表現に対する

演算からなるテキスト操作の体系をグラフ表現代数と

呼ぶ．

4.2 グラフ表現の作成方法

各文書から，グラフ表現を作成するには，文書から

単語を抽出し，単語の重要度，単語間の関連度を計算

し，属性を抽出する．属性の抽出方法には，様々なも

のが考えられるが，本稿では内容表現を中心に扱って

いるため，簡単なパターンマッチを用いることとする．

単語の重要度は，単語の出現頻度を用いて tf*idf法

によって計算する．tf*idf 法には，出現頻度の正規化

手法がいくつかあるが，ここでは，freeWAIS-sf 22)で

使用されている方法を用いる．単語 i の文書 t におけ

る単語の重要度 wit は以下のように求める．

wit =
tf ′

it√∑
r
tf ′2

rt

× logφi (2)

tf ′
it = 0.5 + 0.5 × tfit

maxr tfrt
(3)

φi =
N

ni
(4)

tfit は文書 t における単語 i の出現回数，N は文書
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集合中の文書の総数，ni は単語 i が出現する文書数

を表す．

単語間の関連度は，文や節や特定の単語数内での 2

つの単語の共起頻度を用いて計算する．単語 i と単語

j の文書 t 内での関連度 aijt は，式 (2) とのアナロ

ジから以下のように計算する．

aijt =
tc′ijt√∑

r,s
tc′2rst

× logψij (5)

tc′ijt = 0.5 + 0.5 × tcijt

maxr,s tcrst
(6)

ψij =
N

nij
� φi × φj (7)

ここで，tcijt は文書 t における単語 i と j の共起回

数，nij は単語 i と j が共起する文書数であるが，こ

の値の計算コストは高いので，nij の代わりに ni，nj

を用いる上記の近似式を用いた．

4.3 グラフ表現代数

グラフ表現リストに対する演算として，テキスト表

現とは独立の演算，グラフ表現に対する基本的な演算，

有効なテキスト操作に対応する演算を定義する．これ

らの演算は，必ずしもあらゆるタスクにおいて必要十

分とはいい難いが，4.1節で述べた想定タスク，WWW

上のテキスト情報の知的統合の例23) を考慮し，必要

なものを定義した．

テキスト表現とは独立の演算

リストに対する基本的な演算を定義する．各演算で

は，要素（テキスト表現）の内容は変更しない．これ

らは基本的なリスト演算であるため，LISP 24)を参考

にした．

LCar(T ) → Tr： T の先頭要素を取得し，その要素

を 1つ持つリスト Tr を返す．LISPにおける car

と listの組合せである．

Cdr(T ) → Tr： T の先頭要素を除いたリスト Tr を

返す．

Append(T1, T2, . . . , Ti, . . . , Tn) → Tr： 複数のテ

キスト表現リスト Ti を連結した，リスト Tr を

返す．

上記，3つの演算を組み合わせることによって，テキ

スト表現リストの任意の部分リストを取得することが

できる．たとえば，T の 2 番目と 3 番目の要素から

なるリストの生成は，

Append(LCar(Cdr(T )),LCar(Cdr(Cdr(T ))))

である．

グラフ表現に対する基本演算

主題グラフの線形結合は，内容をまとめるための合

成や，比較するための差分等を定義するために必須で

ある．そこで，属性に対する選択演算を加えた 3つの

基本演算を定義する．

Add(T1, T2) → Tr： T1 の各グラフ表現へ，T2 の

平均グラフを加算し，グラフ表現リスト Tr を返

す．T2 の平均グラフとは，T2 の全要素のターム

ベクトル，関連度ベクトルそれぞれの重心ベクト

ルを持つグラフである．

Multipleα(T ) → Tr： T の各グラフ表現の重要度，

関連度を α 倍したグラフ表現リスト Tr を返す．

Selectc(T ) → Tr： T の中で属性集合が条件 c を

満たすグラフ表現を選択しそのリスト Tr を返す．

c として記述できる範囲は詳しくは述べないが，

SQLの where句25)に記述できるもののサブセッ

トとした．

有効なテキスト操作に対応する演算

4.1節の想定タスクから，検索・分類は必須の操作で

ある．また，ある内容に関連する部分を抽出する操作

も重要である．そこで，以下の 3つの演算を定義する．

Searchn(T1, T2) → Tr： T2 の平均グラフを質問グ

ラフとし，T1 の各グラフ表現と質問グラフとの

類似度を計算し，類似度の高い n 件からなるグ

ラフ表現リスト Tr を返す．この際，属性名’ 検

索スコア’の属性値を各類似度に設定する．ここ

で，類似度は，論文 5) に従いタームベクトルの

内積と関連度ベクトルの内積の線形和によって計

算する．

Clusteringk(T ) → Tr： T の各グラフ表現を類似

度の近い k 個のクラスタに分類する．属性名’分

類カテゴリ ID’の属性値を各カテゴリの ID値に

設定したグラフ表現リスト Tr を返す．

Extractl(T1, T2) → Tr： T2 の平均グラフを条件グ

ラフとして，T1 の各グラフから l 個のノードか

らなる部分グラフを抽出し．各部分グラフを要素

とするグラフ表現リスト Tr を返す．

多くの演算は，内容表現がタームベクトルの場合で

も定義可能であるが，Extract は，単語どうしの関連

を利用しないと定義できない☆．そこで，ここでは，主

題グラフに特徴的な演算である Extract の部分グラ

フ抽出アルゴリズムとその利用方法の詳細を述べる．

条件グラフ Gc が与えられた際に，主題グラフ Gt

☆ タームベクトルの各単語に出現位置を持たせれば Extract と似
た演算が定義できる．ただし，この場合は，Extract の実行時
に，出現位置から共起関係の計算を行うことになり，文書変換時
に主題グラフを作成するか，演算実行時に作成するかの違いと
なる．当然，単語位置を含めたテキスト表現を用いる場合，他の
すべての演算においても単語位置の扱いを考慮する必要がある．
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から，部分グラフを抽出するアルゴリズムは以下のと

おりである．

( 1 ) Gt 上のすべての単語の重要度と単語間の関連

度を正規化する．

w′
it =

wit

maxr wrt
(8)

a′ijt =
aijt

maxrs arst
(9)

( 2 ) Gc 上の各単語 k ごとに，k と，Gt 上の各単

語 i との間の間接的な関連の強さを表す値を要

素とするベクトル nkt を作成する．

nkt = (n1kt, . . . , nikt, . . . , nmkt) (10)

nikt は，k が Gt 上になければすべての i にお

いて 0とする．そうでなければ，以下のように

計算する．

( a ) Gt 上の k から i に至るすべてのパスを

抽出する．

( b ) 各パス p について，パス上のすべての単

語の重要度と単語間の関連度の積を各パ

スの重みとする．

hikpt = hwikpt × haikpt (11)

ここで，

hwikpt =
∏

r on path p

w′
rt (12)

haikpt =
∏

r,s on path p

a′rst (13)

である．

( c ) パスの重みの最大値を求め，nikt とする．

nikt = max
p

(hikpt) (14)

nikt は，最短経路問題のためのダイクストラの

アルゴリズム26) を用いて，効率的に計算する

ことができる．

( 3 ) Gt 上の各単語 i について，近接度（nwict）を

nikt の重み付きの和によって計算する．

nwict =
∑

k

wkc × nikt (15)

( 4 ) nwict の上位 l 個の単語を持つノードとそれら

の間のリンクからなる部分グラフを抽出する．

図 3 の Gt が与えられ，k1=’discovery’，k2 =

’text’とし，wk1c = 0.8，wk2c = 0.2 からなるターム

ベクトルを持つ Gc が与えられたときの部分グラフ抽

出の例を示す．まず，i = ’management’の近接度を

計算する．図 3 のパス P1 について，hik1P1t は，以

下のように計算される．

図 3 近接度の計算例
Fig. 3 An example of calculating neighboring weight.

hik1P1t = hwik1P1t × haik1P1t

= 0.6 ∗ 0.3 ∗ 0.4 × 0.4 ∗ 0.2

= 0.00576

同様に hik1P2t = 0.06912 と計算されるため，

nik1t = 0.06912 となる．同様に，nik2t = 0.05184

と計算される．その結果，近接度 nwict は，以下のよ

うに計算される．

nwict = 0.8 ∗ 0.06912 + 0.2 ∗ 0.05184 = 0.06566

このようにして計算される近接度の大きな l 単語

からなる部分グラフを抽出する．したがって，このア

ルゴリズムは，重要であり，かつ条件グラフとの関連

の強い単語集合からなる部分グラフを抽出することが

できる．そのため，たとえば，条件グラフとして，検

索条件と同じものが与えられた場合は，query-biased

summarization 27) と同様に検索条件に対応した部分

グラフを抽出できる．抽出した部分グラフは，そのま

ま可視化することもできるし，次の演算の入力にも利

用できる．

ここに示した以外にも，入力が複数のグラフ表現リ

スト，出力が 1つのグラフ表現リストである演算なら

ば，どのようなものでも追加することが可能である．

当然ながら，上記に述べた演算は，任意の順序で，組

み合わせて実行することができる．詳しくは，6.1.1項

で述べる．

4.4 可 視 化

主題グラフは，単語の重要度と単語間の関連度によっ

て構成される．したがって，最も直接的な可視化手法

は，バネモデルによる可視化である．バネモデル28)は，

リンクの重みに比例した引力と，ノード間の距離に応

じた斥力を定め繰返し計算によって，各ノードの配置

を決定する方法である．主題グラフにバネモデルを適

用した場合は，関連度の高いものが近くに配置できる

という特徴を持っている．さらに，重要度をノードの

大きさ，関連度をリンクの太さに対応させる（図 6）．

明らかに，バネモデルによる方法は informativeな

可視化手法としては不十分であるため，原文書に対す

るアクセス手段を提供する．具体的には，可視化され



Vol. 46 No. SIG 5(TOD 25) 文書情報統合のためのテキスト表現モデルの提案と主題グラフを用いた実現 77

図 4 グラフに基づくテキストデータベースと文書情報統合アプリ
ケーション

Fig. 4 Graph-based text database and an integrating

document contents application.

たグラフ上の任意のノード（単語）をクリックすると，

その単語を含む原文書の文を表示する．このように少

ないユーザ負荷で結果の確認ができる．

5. グラフに基づくテキストデータベースと文
書情報統合アプリケーション

グラフ表現モデルを用いて，テキストデータベース

（GTB: Graph-based Text dataBase）を構築した．ま

た，GTBを用いた文書情報統合アプリケーションを

実装した．これらの構成を図 4 に示す．GTBは，文

書変換，演算実行，結果可視化モジュールからなり，

それぞれ，3章で述べた方法で，文書からのグラフ表

現作成，演算の実行，結果の可視化を行う．主題グラ

フは，文書 IDをキーとし，各タームベクトルおよび

各関連度ベクトルをそれぞれ値とする独自のテーブル

に格納される．また，これとは別に，検索の高速化の

ために単語をキーとする転置インデクスを作成してい

る．検索時には転置インデクスを用いて対象文書の同

定を行う．処理対象の文書が同定された後は，文書 ID

をキーとしてタームベクトル，関連度ベクトルを取得

し各演算を実行する5)．また，属性表現は，属性名を

列名とするリレーションとして，RDBに格納する29)．

文書情報統合アプリケーションのユーザインタフェー

スを図 5 に示す．左上は，文書属性ウインドウで，各

文書が持つ属性を表示する．左下は，グラフ管理ウイ

ンドウで，1つまたは複数の文書に対応したグラフ表

現の属性を表示する．その他のウインドウは，グラフ

表示ウインドウで，選択されたグラフ表現がバネモ

デルによって可視化される．ユーザは，操作対象のレ

コード（グラフ表現）を選択し，演算を指定すること

によって，インタラクティブに演算を実行することが

できる．

図 5 文書情報統合アプリケーションのインタフェース
Fig. 5 The user interface of the integrating document

contents application.

6. 評 価

6.1 テキスト表現モデルの評価

テキスト表現モデルの有効性を示すため，本モデル

上で実際の文書情報統合がどのように実現できるのか

の例を示す．また，テキスト表現モデルのカバー範囲

について考察する．

6.1.1 分析ステップの実現例

まず，基本演算を基に以下の演算を定める．

• Merge(T ) = Add(LCar(T ),Merge(Cdr(T )))

T の全要素を合成した主題グラフを 1つ持つグラ

フ表現リストを返す．

• MergeGroupnk
(T ) = Append(Merge

(Selectnk=a(T )),Merge(Selectnk=b(T )), , , , )

属性名 nk の属性値ごとに，合成を行い合成され

たグラフ表現リストを返す．

• Subtract(T1, T2) = Add(T1,Multiple−1(T2))

T1 の各グラフ表現から，T2 の平均グラフを減算

したグラフ表現リストを返す．

本システムを用いて，WT2G 30)に対して 2.1節に示

した分析ステップを実行する例を以下に示す．WT2G

は，TREC Web Track ☆で使用されたコンテンツで

あり，1997年に集められた 2GBのWebページから

なる．WT2G の各 Web ページの<title>と<body>

タグに含まれるテキストから主題グラフを作成し，

<title>，各ページの URL，最終更新日時，<a>（ア

ンカータグ）の href属性の値を属性として抽出した．

共起を計算する範囲は，処理効率の観点から clause

（カンマまたはピリオドまで）とした．

(S1) ユーザは，質問文’relational database’を入力

し，対象を全文書 Dall として検索を実行する．

Translate({ 質問文 }) と Translate(Dall) に

☆ TREC http://trec.nist.gov/
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図 6 2 つのクラスタの可視化結果
Fig. 6 Visualization results of two clusters.

よって質問文に対応したグラフ表現リスト Q

と，全文書 Dall に対応したグラフ表現リスト

T が作成され，Searchn(T,Q) が実行される．

その結果 T1（256文書）を表示する．

(S2) ユーザは，各ベンダを参照しているペー

ジ数を画面上で集計し，最も参照数が多

いのは Oracle であると分かる．そこで，

<href LIKE ’%oracle%’>を条件 c として，

Selectc(T1)を実行する．<a>の href属性に or-

acleを含むページ T2（11ページ）を表示する．

(S3) ユーザは，Clusteringk(T2) を実行する．k は

文書数 11 を考慮し，5 とした．結果として分

類カテゴリ ID属性に属性値の入ったグラフリ

スト T3 を得る．各分類カテゴリに分類された

文書数は，(7, 3, 1, 1, 1)であった．

(S4) ユーザは，MergeGroupcid(T3)を実行する．こ

こで，cid（分類カテゴリ ID）の異なる属性値

は 5 個なので，分類カテゴリごとに合成され

た 5つのグラフ表現を要素とする T4 が出力さ

れる．

(S5) ユーザは，Subtract(T4, T2)を実行する．この

操作によって，各分類ごとに合成されたグラフ

表現から全体の平均グラフを減算したグラフ表

現リスト T5 が出力される．

(S6) ユーザは，Extractl(T5, Q) を実行する．この

操作によって，T5 の各グラフから’relationl

database’に関連する部分グラフが抽出される．

これらのステップによって，RDBに関連し，oracle

を参照しているWebページを内容の近いものに分類

し，各分類されたカテゴリに特に特徴的で，かつリ

レーショナルデータベースと関連が深い単語集合から

なるグラフ表現リストが得られる．図 6 は，このよ

うなグラフ表現のうち，Cluster1（7個の文書を含む）

および Cluster2（3個の文書を含む）を可視化したも

のである．これらのステップによって，得られた情報

は以下のとおりである．

• 最も注目を集めているベンダはオラクルである．

• オラクルのプロダクトの名前は，InterOffice ☆で

ある．製品の仕様や評判は，Cluster1に割り当て

られている文書から読み取れる．

• オラクルの競合製品の名前は，Informixと DB2

である．製品の比較は，Cluster2に割り当てられ

ている文書から読み取れる．

ただし，たとえば，InterOffice は，Oracle の製品で

あるといった情報は，可視化結果だけから読み取るこ

とは不可能であり，ユーザは必要に応じて可視化され

たグラフ上の単語を選択し，その単語を含む文を確認

する必要がある．このように，文書をテキスト表現に

変換し，複数の演算を実行し，その結果を可視化し，

対応部分を原文書で確認することによって，複数の文

書にわたって記述されている有用な情報を取得するこ

とができる．

上記のステップでは，インタラクティブに演算を実

行する例を示したが，上記のステップを実現する分析

式を以下のように記述することもできる．

Q = Translate({質問文 })
T = Translate(Dall)

T2 = Selectc(Searchn(T,Q)) ※ (S1)～(S2)

Tr = Extractl(Substract(MergeGroupcid(

Clusteringk(T2)), T2), Q) ※ (S3)～(S6)

Visualize(T4)

もし，ある程度分析パターンが特定できるのであれ

ば，このように組み合わせた演算を再利用することが

できる．たとえば，日々変わる情報ソースに対して，

ユーザの所望の分析パターンを少しずつ変えながら，

毎日実行するといった使用方法も可能である．このよ

うに，グラフ表現モデルでは，単なる検索だけでなく，

分類，特定部分の抽出，比較といったテキスト操作を

柔軟に結び付けた分析を行うことができる．

グラフ表現モデルの分析式の記述能力を示すために，

上記とは別の疑似適合フィードバック（pseudo rele-

vance feedback）の例を示す．疑似適合フィードバッ

クは，ある初期検索式で検索を行い，検索結果の上位

k 件に含まれる単語集合およびその重みを自動的に初

期検索式に追加して再検索を行う手法であり，検索精

度の向上に大きな効果がある31)．疑似適合フィード

バックは，従来，検索システムの外側で，検索式の再

構成機能として個別に実現されていたが，グラフ表現

モデルでは，以下の分析式で実現できる．

☆ InterOffice は，Oracle 製品であり，Informix と DB2 は，
IBM 製品である．
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Q1 = Translate({質問文 })
T = Translate(Dall)

Q2 = Add(Q1,Multipleα(Searchk(T,Q1)))

Tr = Searchn(T,Q2)

ここで，初期検索式に特に関連の強い単語のみを再

検索に利用したいという場合には，Extractを利用し

て，上記の Q2の代わりに，

Q2′ = Add(Q1,Multipleα(

Extractl(Searchk(T,Q1)), Q1))

と記述すればよい．このように柔軟な検索式の再構成

もグラフ表現代数の記述範囲である．

6.1.2 テキスト表現モデルのカバー範囲

6.1.1項の例で示したように，テキスト表現モデル

では，検索だけでなく，分類や特定部分の抽出といっ

た様々なテキスト操作を分析式の中に記述できる．新

しいテキスト操作が必要になった場合でも，これを演

算として定義すれば容易にモデル内に取り込めるため

拡張性がある．また，テキスト操作と演算がほぼ 1対

1で対応しているため分析式はシンプルで直感的な記

述となる．さらに，アルゴリズムの変更等も演算内部

に閉じたものとなり，システム全体にその影響が及ば

ない．

しかしながら，あらゆるテキスト操作に対応する演

算が定義できるわけではない．「テキスト表現は，1つ

のテキストまたはテキスト集合の内容の写像であり，

演算は，このような写像された内容を対象とするもの」

でないといけない．たとえば，情報抽出（information

extraction）では，あるイベントが起こった日時や場

所等の決められた項目情報を抽出するが，文書をテキ

スト表現に変換してしまった後では，このような項目

情報の抽出は不可能である．当然，文書変換時に文書

内で必要な項目情報をすべて抽出し，文書の属性とし

てあらかじめ格納しておく方法も考えられる．ただし，

複数の項目情報間の関係を保持するためには，本稿で

対象外とした属性の扱いを工夫する必要がある．

また，テキスト表現モデルでは，テキスト操作と演

算がほぼ 1対 1の対応であるため，1つの演算の中に

複雑なアルゴリズムを含むことになる．さらに，演算

内部で属性値の書き換えも行う．そのため，理論的な

扱いが難しく，RDM のリレーショナル論理25) に対

応するような論理体系を持つことは困難であると考え

ている．

6.2 主題グラフの評価

我々は主要な対象文書としてWebページを想定して

いる．そのため，3.2節で定めた採用基準のうち (a)文

書変換可能性に関しては，形式の異なる様々な文書に

対して文書変換が定義できる必要がある．ここで，主

題グラフは，その作成方法から明らかなように，ター

ムベクトルと同様に，この基準を満たす．そこで，比

較対象としてタームベクトルを用い，(b)演算のタス

ク適用性，(c)可読性について比較評価する．また，計

算量に関する検証を行う．

6.2.1 (b)演算のタスク適用性

有効なテキスト操作に対応する 3 つの演算のうち，

Search と Clustering は，タームベクトルでも定義可

能である．ただし，タームベクトルでは，「同じ単語が

含まれる文書どうしに高い類似度を与える」のに対し

て，主題グラフでは，「同じ単語が含まれかつそれらが

同じように関連している文書どうしに高い類似度を与

える」ことができる．このような主題グラフどうしの

類似度判定の精度は，前述したようにタームベクトル

に比べて高い5)．また，ユーザが，単語間の関連を直

接利用した検索を行いたい場合は，単語と単語をリン

クさせた質問グラフを直接図 5 のユーザインタフェー

ス上から指定できる．このように主題グラフでは，関

連を利用した精度の高い Searchや Clusteringを実現

できる．

残る Extract は，関連度を用いた主題グラフ特有

の演算である．そこで，ここでは，Extract によって，

重要であり，かつ入力された条件に関係の深い単語集

合が取得できるかどうかを評価する．検索質問文から

作成された主題グラフを条件グラフとして，近接度順

に抽出される単語リストと，文書内での単語の重要度

順に抽出される単語リストとを比較する．

定量的に，抽出された単語リストの適切さを測定す

るため，検索タスクを想定した可視化精度評価を行う．

この評価では，質問文に対応する検索結果の各文書を

可視化し，可視化結果（ここでは単語リスト）のみを

被験者が見て，質問文と可視化された文書が relevant

（関連あり）であるかどうかを判断する．ここで，各文

書に，あらかじめ各質問文に対する relevance judge-

ment（関連性の判断）がついていれば，これらを比較

することによって，精度を測定できる．つまり，検索

質問という条件に対して，適切な単語が抽出されてい

れば，ユーザは関連性判断が正確に行え，精度が高く

なる．具体的には，以下の尺度32) で精度を測定する．

再現率 =
|R⋂

S|
|R| (16)

適合率 =
|R⋂

S|
|S| (17)

F値 =
2 × recall × precision

recall + precision
(18)
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図 7 4 つの手法による結果の可視化
Fig. 7 Visualizing results by four methods.

表 2 検索タスクに基づく可視化精度の評価結果
Table 2 The results of searching task-based evaluation of visualization.

再現率 適合率 F 値
ユーザ 手法 1 手法 2 手法 3 手法 4 手法 1 手法 2 手法 3 手法 4 手法 1 手法 2 手法 3 手法 4

ユーザ 1 0.550 0.625 0.550 0.600 0.557 0.630 0.657 0.510 0.553 0.627 0.599 0.551

ユーザ 2 0.625 0.900 0.725 0.750 0.670 0.625 0.577 0.485 0.647 0.738 0.642 0.589

ユーザ 3 0.550 0.875 0.650 0.725 0.490 0.590 0.603 0.706 0.518 0.706 0.625 0.716

ユーザ 4 0.125 0.325 0.225 0.250 0.233 0.383 0.250 0.500 0.163 0.352 0.237 0.333

平均 0.462 0.681 0.537 0.581 0.487 0.557 0.521 0.550 0.470 0.605 0.525 0.547

R はユーザに提示された文書の中で relevant な文書

の集合，S は提示された文書の中でユーザが relevant

と判断した文書集合である．

実験には，WT2G を用いた．TREC サイトでは，

WT2G に対する 50 個の質問文，各質問文に対する

relevance judgementを提供している．英作文を職業

とする 4人のネイティブスピーカを被験者とした．各

手法について，10 個の質問文（ID: 411-420），各質

問文について 5 個の文書から抽出された単語リスト

を用いたので，各手法毎に 50個の単語リストについ

て，relevantかどうかを判断した．フォントサイズや

単語の個数（12個）は，予備実験（ID: 401-410を使

用）の結果から適当に定めた．図 7に，’Cuba, sugar,

exports’ というタイトルを持つ質問文（ID: 414）に

対する relevantな文書’WT04-B05-12’から得られた

単語リストを示す．ここで，

手法 1： 重要度順–リスト表示

手法 2： 近接度順–リスト表示

である．

実験結果を表 2 に示す．表 2 から手法 2 は，手法

1よりも F値がすべてのユーザで高い．つまり単語を

重要度順に選択するよりも近接度順に選択した方が精

度が高い．このように Extract は，条件を与えると，

その条件に応じて，文書内容を表すうえで適切な部分

グラフを抽出できている．

以上のように，タームベクトルと比べ Search，Clus-

teringの精度が高く，また，Extractといった関連を

用いた有効な演算を定義できる主題グラフは，(b)演

算のタスク適用性がタームベクトルと比べて高い．

6.2.2 (c)可読性

可読性に関して，単語に加えて，単語間の関連を可

視化する効果を検証する．主題グラフをバネモデル

によって可視化する方法（グラフ表示）と，単語を重

要度順に並べ，関連度を可視化しない方法（リスト表

示）とを比較する．評価には，演算のタスク適用性の

評価と同様に，可視化精度評価を行った．可視化結果

を図 7，実験結果を表 2 に示す．ここで，

手法 3： 重要度順–グラフ表示

である．表 2 から手法 3 は，手法 1 と比べてほとん

どすべてのユーザで，F値が高い．この結果は，単語

間の関連を可視化することによって，可読性を向上さ

せることができることを示している．

ただし，ここで注意したいのは，手法 1の重要度順

で選択された単語リストは，検索質問に対する関連性

の判断に適した並び順ではないということである．そ

こで，検索質問に対してより適切に単語が選択され，

ソートされている近接度順でも同様にグラフ表示の可

視化精度評価を行った．可視化結果を図 7，実験結果

を表 2 に示す．ここで，

手法 4： 近接度順–グラフ表示

である．表 2 を見ると，手法 4 は，手法 2 よりもほ

とんどのユーザで F値が低い．このように，リスト表

示とグラフ表示の精度が重要度順と近接度順で逆の結

果となったのは，人間が注目する単語の順番が影響し

たためと考えられる．そこで，関連性を判断する際に

注目した単語の順番を，被験者に別途回答してもらっ
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表 3 判定の際に注目した上位 5 個の単語
Table 3 The top five attention-grabbing terms for relevance judgment.

ユーザ 1 ユーザ 2 ユーザ 5 ユーザ 6 ユーザ 7

順位 手法 2 手法 4 手法 2 手法 4 手法 2 手法 4 手法 2 手法 4 手法 2 手法 4

1 Sugar Dollars Sugar exports Cuba Dollars Sugar Cuba Sugar Cuba

2 Cuba Cuba Cuba countries Sugar Cuba Cuba Sugar Cuba Sugar

3 exports Sugar exports Cuba exports Sugar Dollars Dollars exports government

4 Dollars exports export Sugar Dollars exports export exports Dollars exports

5 export export government export export export exports government export Dollars

た．図 7 の手法 2 と手法 4 の関連性判断の際に注目

した上位 5個の単語の比較結果を表 3 に示す☆．表 3

と図 7 を見比べると，手法 2のリスト表示では，左上

の単語からほぼ順番に注目しているのが分かる．これ

に対して，グラフ表示では，太いリンクでつながれて

いる単語（Dollars，exports，government）の順位が

高くなっている．

このように，ユーザは，可視化された関連自体を内

容判断の手がかりに利用するというよりは，むしろ内

容判断に重要な単語がどれなのかを選択する際に関連

を利用している．つまり，「本来内容の把握に重要であ

るにもかかわらず，出現頻度からは重要度が低いとさ

れた単語を，関連を可視化することによって，ユーザ

が見つけやすくなる」という効果がある．ただし，も

ともと重要な単語が正確に抽出され，ソートできてい

る状況では，この効果はなく，むしろ逆に精度の低下

につながることもある．このため，単語を重要度順で

選択していている手法 3 は手法 1 に比べて精度が高

く，近接度順に選択している手法 4は手法 2と比べて

精度が低くなったと考えられる．

6.2.3 計 算 量

主題グラフは，タームベクトルに関連度ベクトルを

加えたものであるため，関連度ベクトルが計算量に対

して与える影響について検証する．

• 文書数の増加に対するコスト
式 (7)の近似式により，文書集合全体での集計が

必要なのは，ni，nj だけであり，nij の集計は必

要ない．ここで，ni，nj は文書数の増加に依存

するが，タームベクトルでも同様に必要なため，

文書数の増加に対する計算量は，タームベクトル

と主題グラフで等しい．

• 各文書サイズの増加に対するコスト
共起単語ペアの個数は，最悪で文書に含まれる

☆ ここで，ユーザ 1，ユーザ 2 は，可視化精度評価と同一被験者
であるが，残り 3 名は別の被験者である．本来同一被験者とす
るべきであるが，同一被験者の人材確保ができず別の被験者と
した．また，可視化精度評価と注目単語の順番の判定は，約 1

年の期間が空いている．

図 8 異なり語と異なり共起語の関係
Fig. 8 Distinct terms v.s. distinct co-occurrence terms.

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．ただ，一度も文書に出

現しない共起単語ペアの関連度は 0 であるため，

実際の関連度ベクトルの大きさは，実際にその文

書で出現した共起ペアの個数にできる．このよう

な共起ペアの個数は，m の 2 乗よりもかなり少

ない5)．WT2Gの各文書に含まれる異なり語 m

と共起ペアの個数の測定結果を両対数グラフに示

す（図 8）．図 8 から得られる近似式は，

関連度ベクトルのサイズ = 0.505m1.36

である．つまり，実際の関連度ベクトルのサイズ

は，タームベクトルのサイズの 1.36 乗程度であ

ることを示している．

以上により，現実の大規模な文書集合に対しても主

題グラフは適用可能である．ただし，ここで述べたも

のは，基本的なベクトルサイズについての考察であり，

実際の適用に際しては，それぞれの演算に適したイン

デクス構造を考慮にいれる必要がある．

7. む す び

本稿では，まず，文書情報統合を行うためには様々

なテキスト操作を柔軟に組み合わせて実行する必要が

あることを述べ，これを実現するテキスト表現モデル

を提案した．本モデルでは，テキスト表現を，内容表

現と属性表現で構成することによって，内容に対する
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テキスト操作や属性に対するテキスト操作を統合的に

実現できる．また，動的な属性を含めることによって，

検索や分類といった一見結合が難しいテキスト操作に

対しても，入力を複数のテキスト表現リスト，出力を

1つのテキスト表現リストとする演算が定義でき，こ

れらの柔軟な組合せができる．テキスト表現モデルに

おいては，どのようなテキスト表現を採用するのかが

重要であり，その採用基準として，(a)文書変換可能

性，(b)演算のタスク適用性，(c)可読性を定めた．こ

の採用基準に基づき，主題グラフを内容表現として採

用し，主題グラフ上に，実際に様々な有効な演算が定

義できることを示した．

テキスト表現モデル自体の評価では，グラフ表現上

に定義された演算の組合せによって有効な文書情報統

合タスクが記述できることを例によって示した．また，

本モデルのカバー範囲として，分析式がシンプルで新

規のテキスト操作に対する拡張性があるものの，「演

算は文書そのものに対してではなく，文書変換後のテ

キスト表現に対してのみ定義可能である」，「理論的な

扱いが難しい」という制限があることを述べた．今回

は，特に内容表現を中心的に扱ったが属性表現の効果

的な扱いが，定義できる演算の範囲をさらに広げられ

るのではないかと考えている．

主題グラフの評価では，タームベクトルと同様に，

広い範囲の文書で文書変換が定義でき，計算量の面か

らも大規模文書に適用できることを述べた．演算のタ

スク適用性に関して，Search，Clusteringの精度が高

いことを述べ，関連度を用いることで初めて定義が可

能となる Extract の効果を定量的に示した．また，可

読性に関して，関連の可視化には，本来内容の把握に

重要であるにもかかわらず出現頻度からは重要度が低

いとされた単語を，ユーザが見つけやすくなるという

効果があることを示した．この効果を利用した有効な

可視化手法は今後の課題である．
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