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概要

Hidden Webサイトをはじめとして，内包するデータベースコンテンツを問合せインタフェース
を介して外部の利用者に提供する情報源が増加している．多くの情報源では，そのコンテンツ
は時間と共に動的に追加更新される. データベースコンテンツの変化内容を知ることは，新規
トピック検出やトレンド分析等の情報利用において重要である．しかし，上記のような情報源
においては，利用者がコンテンツ管理者からの特別な手助けなしに問合せインタフェースのみ
を用いてその変化傾向を知ることは一般に困難である．我々は，キーワードに基づく問合せイ
ンタフェースを有しそのコンテンツが動的に追加更新されるテキストデータベースから，新た
に追加された新規性の高いトピックを有するコンテンツを抽出するための手法を提案してきた．
しかし，複数のトピックが混在する状況における詳細な手法の検討が不十分であった．そこで
本論文では，階層的クラスタリング手法を用いることで，複数のトピックが混在する場合にお
いてより高い割合で新規性の高いトピックを有するコンテンツを抽出する方法について検討を
行う．また，実テキストデータを用いた実験により，本手法の有効性を示す．

Probing Text Databases and Clustering to Extract New Topic Documents

Takanori Mouri † , Hiroyuki Kitagawa ††

Abstract

There are many information sources which provide their database contents through query interfaces.

Hidden Web sites are typical examples. Usually, their database contents dynamically change, new

documents on emerging topics being appended. In applications like topic detection and trend analysis,

we want to discover newly emerging contents in the databases. However, it is very difficult for ordi-

nary users to detect them only through the query interfaces without support by the database contents

administrators. We proposed a method to automatically discover such content. The proposed method

generates biased query probes using a classifier to be issued to a given text database with a keyword-

based query interface. In this paper, we improve the method using a hierarchical clustering instead of

a classifier. We evaluate its effectiveness with preliminary experiments.

1 はじめに
　現在，インターネット上には問合せインタ
フェースを介して様々なデータベースコンテン
ツを提供する情報源が存在している．Hidden
Webサイト等はそのような情報源の代表的な
例である．インターネットが情報流通の基盤と
なった今日では，これらの情報源が内包するコ
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ンテンツは，社会における関心事や情報ニーズ
を分析する際の手がかりとなる貴重な資源であ
る．特に，新規性の高いトピックの検出やトレ
ンドの分析等の知識発見応用においては，その
コンテンツの時間的変化傾向を知ることが重要
となる．
しかし，一般の利用者がそのコンテンツアク

セスに利用可能な手段は，通常，キーワードに
基づく問合せインタフェース等の単純なものに
限られており，利用者自身が問合せ条件を工夫
して新規性の高いコンテンツを抽出することは
一般に非常に困難である．データベースコンテ
ンツ全体をダウンロードできるような状況の場
合には，以前のスナップショットと現在のスナッ
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プショットを直接比較分析することで変化傾向
を知ることが可能である．しかし，このような
手段が全ての情報源に適用できる訳ではない．
また，それが可能であっても，大量のコンテン
ツをダウンロードし比較分析するための効率的
な手段が必要となる．
我々はテキストデータベースが提供する通常
のキーワードに基づく問合せインタフェースの
みを利用して，新規性の高いコンテンツ（文書）
を重点的に抽出するための手法を提案してきた
[10]．その手法は，更新する前のコンテンツの
情報を取得して，そのコンテンツの情報から分
類器を生成し，データベースが更新された後に，
その分類器と問合せプローブを用いて新規性の
高い文書を抽出するものである．その手法は，
複数のトピックが混在する状況において，クラ
スタリングのアプローチを取るとしてきたが，
その詳細な手法の検討が不十分であった．そこ
で，本論文では，複数のトピックが混在するコ
ンテンツを持つ場合を対象とした手法として，
階層的クラスタリング手法を用いた手法を提案
する．また，提案手法の精度を実験を用いて評
価する．
以下の 2 章において関連研究について述べ
る，3章では本研究における改善した提案手法
を述べる．4章では CNNニュースデータを用
いて改善前の手法との比較を行い本手法の有効
性を示す．最後にまとめと今後の課題について
述べる．

2 関連研究
本研究が対象とするHidden Webサイト等の
コンテンツの概要を，キーワードに基づく問合
せインタフェースのみを用いて抽出するための
研究が最近いくつか行われている [1][2]．これ
らの方法では，情報源に対して問合せプローブ
(query probe)と呼ぶ問合せを多数発行し，サン
プル文書を獲得する．これらのサンプル文書か
ら情報源が内包するデータベースのコンテンツ
を推定する．また，サンプル文書に出現した語
やその出現頻度をまとめたものをコンテンツサ
マリと呼び，当該データベースコンテンツの一
種のプロファイルとして用いる．これらの研究
は，情報源のコンテンツのある時点でのスナッ
プショットのプロファイルを問合せプローブを
用いて獲得することを目的としている．本論文
で提案する手法では，3章に述べるように，初
期プロービングと diffプロービングの２段階の
プロービングを行う．初期プロービングは，基
本的には上記の手法に基づくものであるが，diff
プロービングにおいては，新規性が高い文書を
抽出するための問合せである diffプローブを発
行する点が特徴である．[1][2]で提案されてい

るようなプロービングを２回行い，それぞれで
得られるサンプル文書やコンテンツサマリを比
較することでコンテンツの変化傾向を分析する
方法も考え得る．しかし，本提案の diffプロー
ビングに比べて従来のプロービングには多くの
問合せプローブの発行が必要なことや，コンテ
ンツの部分的な変化を多数のサンプル文書や全
体的なコンテンツサマリの中から見出すのは容
易でないといった問題点がある．
新規性の高いトピックの検出に関しては，こ

れまでトピック検出等の領域で多くの研究が行
われている [5][7][8][9]．これらでは，ニュース
ストリーム等から新規性の高いトピックを自動
的に検出する方法が検討されている．[7][8][9]
等の研究では，対象となるニュースデータに対
してクラスタリングを行い，新規トピックを有
するニュースの発見を行っている．しかし，こ
れらの研究では到着するデータコンテンツを全
て直接的に分析対象とすることが可能な状況を
想定している．本研究は，Hidden Webサイト
等，問合せインタフェースを介してのみコンテ
ンツの抽出が可能な情報源を対象としており，
この点で従来のトピック検出等に関する研究が
想定している環境とは大きく異なる．

3 提案方式
文書群をコンテンツとし，キーワードに基づ

く問合せインタフェースをもつテキストデータ
ベース dbが存在するものとする．問合せ結果
は何らかの基準でランク付けされて返されるも
のとする．２つの時刻 t1, t2 (t1 < t2)における
dbのスナップショットを db(t1), db(t2)とする．
本論文では，dbが処理可能な問合せを発行す
ることにより，db(t2)− db(t1)の文書内の新規
トピックを有する文書をより多く抽出するため
の手法を提案する．
提案手法は，次の３つのステップからなる．

Step 1: 初期プロービング
時刻 t1において実行される．初期プローブと

呼ぶ問合せを情報源に発行することを，n1 件
のサンプル文書 (初期サンプル文書)を取得する
まで繰り返す．
Step 2: クラスタの生成

Step 1で取得した n1件の初期サンプル文書
に対して階層的クラスタリング手法を用いてク
ラスタの生成を行う．
Step 3: diffプロービング
時刻 t2において実行される．diffプローブと

呼ぶ問合せを情報源に発行する．得られた文書
と Step 2で生成した各クラスタとの類似度を計
算してどのクラスタに属さないと判定された文
書のみを抽出文書とする．抽出文書数が n2件
となるまで，この操作を繰り返す．
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以下に，各ステップのより詳細について説明
する．

3.1 初期プロービング

初期プロービングの手法は，[1][2]で用いら
れているプロービング手法と同様である．辞書
データが利用可能であるものとし，次の 3つの
手順で行う．

1. 語wを選択し (詳細は下記)，データベー
スにwのみをキーワードとする問合せを
発行する．

2. 問合せ結果から上位 k件の文書を取得す
る．

3. 取得した文書数がn1に達した場合終了す
る．それ以外の場合は手順 (1)に戻る．

手順 (1)での語wの選択の方法は，最初は辞
書からランダムに 1語を取り出す．2回目以降
は，辞書からランダムに取り出す方法 (RS-Ord)
と，取得した文書内の語からランダムに取り出
す方法 (RS-Lrd)が挙げられており，一般的に
後者の方が有効であるが示されている [2]．本
研究では RS-Lrdを用いる．

3.2 クラスタの生成

クラスタの生成手法として，本研究では階層
的クラスタリング手法 [4]を用いる．アルゴリ
ズムは基本的に以下の 3つの手順で行う．

1. 各文書だけから成るクラスタを生成する．
すべてのクラスタの組の類似度を余弦尺
度を用いて計算する．

2. もっとも類似度が高いクラスタの組を併
合する．併合によってできたクラスタと
他のクラスタの類似度を計算する．

3. すべてのクラスタ間の類似度が閾値 θよ
り小さくなるまで (2)を繰り返す．

初期プロービングにおいて取得した初期サン
プル文書群に不要語除去や語幹抽出の処理を
行った後，TF・IDF の重み付けに基づいてベ
クトルを生成する．ある文書 dにおける語 tの
重み w(d, t)は

w(d, t) = tf(d, t)・idf(t)

tf(d, t) =
f(d, t)

∑
s∈d f(d, t)

idf(t) = log
n1

df(t)

と与えられる．生成したベクトルを基に類似度
を計算してクラスタを生成していく．
クラスタの併合時には，クラスタ ciと cj を

併合したクラスタ cij とクラスタ ck(k�= i,j)と
の類似度は次により計算する．

θij,k =
1
2
θi,k +

1
2
θj,k − 1

2
|θi,k − θj,k|

すなわち，2つのクラスタの最も類似度が小さ
い文書間の類似度で 2つのクラスタの類似度を
近似する．

3.3 diffプロービング

diffプロービングは以下の 3つの手順で行う．

1. 語wを選択し (下記参照)，データベース
にwのみをキーワードとする問合せ (diff
プローブ)を発行する．

2. 問合せ結果から上位 k 件の文書 (候補文
書)を取得する．

3. (2)で取得した k件の候補文書を Step2で
作成した各クラスタとの類似度を調べる．
どのクラスタに対してもその文書との類
似度が閾値 θ以上にならない場合，新規
文書と判断してその文書を抽出文書に加
える．抽出文書数がn2に達した場合終了
する．それ以外の場合は手順 (1)に戻る．

手順 (1)における語wの選択は，最初は初期プ
ロービングと同様に，辞書からランダムに 1語
選ぶものとする．2回目以降の選択方法として，
[10]で次の 3つの方法を提案してきた．
方法 1．抽出文書に含まれる語からランダム

に取得する．
方法 2．抽出文書に含まれる語からランダム

に選択するが，分類を行った際，抽出文書に含
めるべきでないと判断された候補文書に含まれ
ていた語は除く．
方法 3．抽出文書に含まれる単語からランダ

ムに選択するが，初期サンプル文書に含まれて
いた語は除く．

[10]では方法 3が新規文書を取得する割合が
一番高かい事が示されているので，本実験にお
いては方法 3を用いることにする．
新規に現れる語の IDF値の計算方法

diffプローブによって取得する候補文書中に
は初期サンプル文書群には出現しない新たな語
tnewが含まれることが考えられる．新規の単語
の出現ということからその文書が新規トピック
を有する文書であることも予想される．しかし，
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初期サンプル文書群に出現していないのでこの
語 tnew に対する IDF の値は定まっていない．
そこでこの語 tnew の IDF の値は df(t) = 1,
n1 � n1 + 1と考え

idf(tnew) = log(n1)　

として重み付けを行う．

4 CNNニュースデータを用いた実

験

4.1 実験内容

実験対象の文書データとして利用したのは
1998年のTopic Detection and Tracking(TDT)Phase
2[6] で使われたデータであり，これは CNN
Headline NewsのほかNew York TimesやAPな
ど 6種類の配信源における 1998年 1月から 6月
までのニュース記事を集録したコーパスである．
集録されたニュース記事の一部にはトピック付
けおよび記事とトピックとの適合の具合（完全
に適合するか一部のみ適合するかの 2種類）の
情報が付加されている．ここではトピックと完
全に適合するニュース記事を選び，20件以上の
ニュース記事を持つトピックを 24個選んで実験
を行った (表 1)．実験 1ではその中から 10個の
トピックを選んで用いる．実験 2では，さらに
もう 1個のトピックを加える．実験 3では全 24
個のトピックを用いて実験を行った．実験では
1つのニュース記事を1文書として扱う．これら
のデータを基に各実験における db(t1)と db(t2)
となるデータベースを構築した．また，テキス
トデータベースの問合せ処理は，TF・IDF 法
を用いた余弦尺度によるものとした．
実験では，前述の処理 Step2において，初期
サンプル文書群より作成したクラスタ群の内，
1つの文書のみからなるクラスタは除いてStep3
の処理を行った．本実験では閾値によっては 1
つの文書からなるクラスタが多く存在すること
となる．クラスタリングで併合を行う条件が，
クラスタ内の文書との類似度のうち最も小さい
値が閾値より高いことより，文書が 1つのクラ
スタが多く存在すると，併合条件が緩くなり，
新規文書であってもいずれかのクラスタと併合
する可能性が高くなることよりこのような処理
とした．
実験 1 複数のトピックが混在するデータベー
スに，新たなトピックを 1つ追加した場合にお
いて，閾値を変化させて，候補文書数と抽出文
書に含まれる新規文書割合を調べた．また新規
文書でないと判断された候補文書数とその候補
文書中に含まれていた新規文書数を調べた．

Topic ID トピック名

TP1 Asian Economic Crisis

TP2 Bombing AL Clinic

TP3 Pope visits luba

TP4 1998 Winter Olympics

TP5 Tornado in Florida

TP6 Diane Zamora

TP7 Oprah Lawsuit

TP8 Sgt. Gene McKinney

TP9 Suoerbowl’98

TP10 Viagra Approval

TP11 India, A Nuclear Power

TP12 Monica Lewinsky Case

TP13 Current Conflict with Iraq

TP14 Cable Car Crash

TP15 National Tobacco Settlement

TP16 Jonesboro shooting

TP17 James Earl Ray’s Retrial?

TP18 Rats in Space!

TP19 Israeli-Palestinian Takls(London)

TP20 Anti-Suharto Violence

TP21 Unabomber

TP22 GM Strike

TP23 NBA finals

TP24 Clinton-Jiang Debate

表 1: 実験で扱う CNNデータのトピック

さらに One Class Support Vector Machine(以
下 SVM)[3]を用いた手法 [10]によって行った
ときの実験結果と比較を行った．
実験にはTP1からTP10までのデータを使用

した．この 10トピックの文書のうち 1月から 3
月の記事 475件の文書を db(t1)とし，4月から
6月までの記事 94件の文書を加えた計 569件の
文書を db(t2)とした (表 2)．本実験では db(t1)
には現れず db(t2) のみに現れる TP10 に属す
る文書だけを新規文書として扱うこととする．
TP10の文書は 48件であるので新規文書は全体
の 8.4%となる．
実験 2実験 1と同じ db(t1)に新規トピックを
追加した場合において，閾値を変化させて，候
補文書数と抽出文書に含まれる新規文書割合を
調べた．実験 1と異なる点は新たなに追加した
トピック数を 2つに変更し，追加する文書の数
を増加させて，データベースにおける新規文書
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割合を大きくしたことである．
実験にはTP1からTP11までのデータを扱う．
実験 1と同様に 1月から 3月の記事 475件の文
書を db(t1)とし，4月から 6月までの記事 192
件の文書を加えた計 667件の文書を db(t2)とし
た (表 2)．本実験でも db(t1)には現れず db(t2)
のみに現れる TP10と TP11に属する文書だけ
を新規文書として扱うこととする．よってTP10

と TP11の文書は 146件であるので新規文書は
全体の 21.9%となる．
実験 3実験 1,2と比較してトピック数と文書数
をより多くした場合について実験を行った．閾
値を変化させて，候補文書数と抽出文書に含ま
れる新規文書割合を調べた．
実験で扱う 24個のトピックのうち 20個の
トピック TP1から T20までの 2066件の文書を
db(t1)とし，さらに TP21 から TP24 までの 4
個のトピックからなる 205件の文書を加えた計
2271件の文書を db(t2)とした．db(t2)におけ
る新文書の割合は 9%となる (表 2)．
パラメータの設定
プロービングを行う際に取得する文書数 kは

4，初期サンプル文書数 n1は 300件とした．こ
れらの kや n1 の値は文献 [2]における実験結
果の考察に基づく．抽出文書数 n2の値は 30と
した．類似度を調べるための閾値 θを 0.02か
ら 0.2まで 0.02刻みで実験を行った．

4.2 実験結果

実験 1，2，3の結果を図 1，図 4，図 5に示
す．いずれの図も 10回の実験結果の平均を表
している．また本手法による改善を行う前の結
果と本手法で得られた結果を比較したものを図
3に示す．実線は抽出文書 30件中の新規文書
の割合を示し，破線は 30件を抽出するまでに
取得した候補文書数を示している．
図 1より，閾値 θが小さくなる程新規文書割
合が高くなることが分かる．θ = 0.02の場合を
考えると新規文書の割合は 7割になる．これは
データベース全体の新規文書の割合 8.4%を考
えると，ランダムにサンプリングする場合と比
べて，8倍の精度で新規文書を抽出することが
できていると言える．グラフから 0.02から 0.2
までの範囲では，ほとんどの状況で抽出文書に
含まれる新規文書割合が 5割以上であることが
分かる．この結果から本手法の有効性が確認で
きる．
次に候補文書数を考える．図 2に示したのは，

30件の抽出文書数を得るまでに新規文書ではな
いと判断された文書数とその文書内の含まれて
いた新規文書の数を表している．θ = 0.02の場
合では，50.1件の文書が新規文書ではないと判
断されている．さらにこの新規文書でないと判
断された文書群中に存在する新規文書数は 16.7

件となる．これは小さい閾値の場合，本来新規
文書である文書を新規文書でないと誤って判断
する場合が増えることを表す．次に θ = 0.12の
場合を調べると，候補文書数が 34.3件となって
おり 4.3件の文書が新規でないと判断されてい
る．新規文書でないと判断される文書中に存在
する本来新規文書である文書数は 1.9件となっ
ている．また本実験において，閾値 θ = 0.1以
上からは候補文書数が 30件から 40件の間とな
り，新規文書でないと判断される文書中に存在
する本来新規文書である件数は少なくなると予
想される．
以上のことから閾値を小さくすると新規文書

の割合が増えるが，候補文書数が大きくなる．
また候補文書中にある新規文書を新規文書では
ないと誤って判断することが多くなる．逆に閾
値を大きくすると新規文書の割合は減るが，候
補文書数が減り，本来新規文書である文書を新
規文書でないと誤って判断することが少なくな
ると言える．
次に実験 1 において候補文書数が比較的少

なくて新規文書割合の高い閾値 θ = 0.12の場
合について，[10]で述べた手法と比較を行った
(図 3)．横軸における右の項目は初期サンプル
文書群を一つのクラスタとして扱い，そのクラ
スタから SVMを用いて一つの分類器を生成し
て diffプロービングによって文書を抽出した結
果である．真ん中の項目は，初期サンプル文書
群をトピックラベルに基づき 9つのクラスタに
分類して各クラスタに対して分類器を生成し，
diffプローブによって文書を抽出した結果であ
る．右の項目が本手法による実験結果である．
グラフから抽出文書中の新規文書の割合が 0.5
から 0.62となり，本手法が最も新規文書の割
合が高いことが分かる. さらに候補文書数も 40
件から 34件と少なくなっていることが分かる．
よって本手法を用いることで手法の改善を行う
ことができたと言える．
図 4より，データベース中の新規文書の割合

が増加すると，本手法によって抽出する文書中
に含まれる新規文書の割合が大きくなることが
言える．本実験では新規文書の割合は 21.9%な
ので，ランダムにサンプリングすることを考え
るとすべての場合において 3倍以上の精度があ
ると言える．閾値 θ = 0.02に関しては抽出文
書中の 9割が新規文書であり本手法が有効であ
ることが言える．実験 1と 2の結果より，デー
タベース中の新規文書の割合が増加すれば，よ
り精度の高い文書の抽出が行えると言える．
実験 3では，図 5より実験 1と 2と比べる

と，良い精度が得られたとは言えない．しか
し，データベース中の新規文書の割合が 9%で
あることを考えると，閾値 θ = 0.02における
新規文書の割合は 5割となるので，ランダムサ
ンプリングする場合より 5倍の精度で新規文書
を抽出できていると言える．実験 3において精
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Topic ID 更新前の文書数
(実験 1,2)

更新後の文書数
(実験 1)

更新後の文書数
(実験 2)

実験 3で用いる
文書数

TP1 55 90 90 90

TP2 62 73 73 73

TP3 35 35 35 35

TP4 81 81 81 81

TP5 36 36 36 36

TP6 23 23 23 23

TP7 59 59 59 59

TP8 91 91 91 91

TP9 33 33 33 33

TP10 0 48 48 53

TP11 0 0 98 98

TP12 0 0 0 497

TP13 0 0 0 438

TP14 0 0 0 34

TP15 0 0 0 163

TP16 0 0 0 73

TP17 0 0 0 27

TP18 0 0 0 45

TP19 0 0 0 62

TP20 0 0 0 55

TP21 0 0 0 66

TP22 0 0 0 83

TP23 0 0 0 33

TP24 0 0 0 23

表 2: 実験で扱うデータ数

度が悪くなった理由としては，トピック数の増
加・文書数の増加が考えられる．しかしこの結
果だけではどちらの影響が大きいのかは分から
ない．よって今後トピック数の増加と文書数の
増加における本手法への影響についても調査す
る必要がある．

5 まとめと今後の課題
本研究では，複数のトピックが混在するコン
テンツを持つテキストデータベースが追加更新
された時，階層的クラスタリング手法を用いて
新規性の高い文書を抽出するための手法につい
て検討を行った．CNNのニュースデータに対し
て実験を行いクラスタリングを行わない方法に

比べて提案手法の優位性を示すことができた．
またより多くの文書とトピック数からなるデー
タに対しても，新規トピックを含む文書の抽出
を行うことができた．
今後の課題として，問合せ語の選択方法，よ

り高い割合で新規文書を抽出する方法の検討，
対象データの文書数とそのトピック数の増加に
おける本手法への影響，また実在する Hidden
Webサイトを対象とした実験が挙げられる，さ
らに本手法で得た抽出文書から新規トピックそ
のものを抽出する方法についても検討が必要で
ある．
また本手法は，複数のテキストデータベース

コンテンツの差分情報の抽出等にも用いること
ができると考えられる．そのような視点からの
検討も今後必要である．
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図 1: 実験 1の結果

図 2: 実験 1において新規文書ではないと判断
された文書数とその文書群中の新規文書の数
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図 5: 実験 3の結果
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