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網羅的トピック発見と検索質問拡張支援
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あらまし 既存の検索エンジンではキーワード検索が主流で，自分の探したい分野について不慣れなユーザにとって

は，数語からなる適切な検索質問を見つけるのが難しい．そこで，本研究では，ユーザによって入力された検索質問

に関連する話題をトピックに分ける．また，個々のトピックを特徴付けるような単語群をユーザに提供し，ユーザが

いずれかのトピックを選ぶことで，元々の検索質問の曖昧性を解消することを目的とする．このとき，ユーザが各単

語群を見て新しい知識（固有名詞など）を発見できるような単語であることが望ましい．これらの目的に合致する単

語を集めるために，本研究では，Tangibilityをいう尺度を新しく定義した．既存の単語の重み付け手法では，トピッ

クに関係なく一般的に使われる単語が多く得られるのに対し，Tangibilityによる重み付けでは，検索質問に含まれる

様々なトピックを表す特徴的な単語が得られる．実験では，Tangibilityと他の単語の重み付けの手法とを比較するこ

とでその性能を評価したので報告する．
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Abstract Conventional search engines are designed mainly for general keyword search. Users who are unfamiliar

with the field they seek cannot find an appropriate combination of query terms. We aim at a query disambiguation

method which discovers various topics buried in a search result by making clusters with the terms appearing in the

retrieved documents. At that time, it is desirable that the terms should be key for users to discover new knowledge

with term clusters, e.g. proper nouns. In this paper, we propose a new measure, called “Tangibility,” to gather terms

matching the above purpose. With existing term weighting methods, most of the high scored terms are generally

used regardless of topics. On the other hand, with our Tangibility term weighting method, we can obtain distinctive

terms each of which corresponds to a certain topic and all of which cover various topics implied by the query. We

also conduct an experiment and compare our formula with the existing term weighting formulas.
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1. は じ め に

従来型の検索エンジンでは，ランキングされた結果を見ても

所望の情報を得られるとは限らない．第一に，ランキングされ

た結果の中には，様々な粒度の情報や検索質問から類推される

多義性を伴う内容が，一次元的に並べられてしまう．このため，

ユーザは自分の要求に合致する内容を，何万もある検索結果の

文書の中から探し出さなければならない．第二に，ユーザの入

力する検索質問は，多くの場合 1，2 語であり，欲しい内容を

そのまま示せるような特定の固有名詞などを含まない限り，検



索質問の中に曖昧性が存在しやすい．

つまり，結果の提示の仕方，大量にある結果の中からの絞込

み，そしてユーザの検索質問自体の改善が，現在の検索エンジ

ンに求められると考える．そこで本研究では，検索語をヒント

に，より良い検索結果を導ける単語を集め，それをクラスタに

分ける手法を提案する．適切なクラスタに分けることで，ト

ピックのまとまりを表現することができ，また，多数を占める

トピックに押しつぶされてしまうトピックも拾い上げることが

できる．

すなわち，「検索語より具体性があり，検索語から連想するも

のとして適切であるが，検索語に包含される様々なトピックを

網羅する」性質を持つ単語を集める．この性質を，Tangibility

と呼ぶ．Tangibilityのある単語が適切に選ばれていれば，その

単語を用いて適切にクラスタリングするだけで，多様なトピッ

クを発見することができる．このように，Tangibilityを持つ

ものとして選ばれた単語を幾つかのトピックに分けて提示する

ことで，ユーザは自分の検索要求の中にある曖昧性に気が付

き，また，提示された単語を利用して自分の要求に合致する検

索結果を容易に集めることが可能になると考える．実験では，

Tangibilityと他の単語の重み付けの手法とを比較することで

その性能を評価した．

2. 先 行 研 究

キーワード抽出（重要語抽出）の手法は，既存の研究でも

数多く提案されている．その中でも，語の分布を測り代表性

(representativeness)という指標にあう語を重要とみる手法 [8]

や，語の共起に χ2 検定を利用して重要な語を選ぶ手法 [12]が，

語の分布のずれを見るという観点では近い．しかし，全文書に

おける単語の重要度（あるいは各文書中での単語の重要度）で

一次元的に並べること考えており，その点では今回の目的と異

なる．

今後は，ユーザの入力した語を手がかりに，その曖昧性を解

消するため，あるいは，より詳細な情報を入力するために，シ

ステムが情報を提供することが必要となると考えている．そこ

で，検索語を元に Web上にあるデータをトピックに分け，曖

昧性を指摘できれば，そのいずれであるかをユーザは答えるこ

とが可能となるであろう．

クラスタの可視化という点では，語の共起を可視化してキー

ワードを抽出する手法：KeyGraph [6] [14]や，対話性を重視し

た検索インターフェースを持ち，特徴語グラフを表示できる

DualNAVI [7]といった研究が行われている．しかし一般のユー

ザに提示する場合には，一見して内容が分かるように表示する

必要があると考える．そこで，幾つかの単語をクラスタとして

表現することで，ユーザが利用しやすいように提示することを

目的とした．

3. Tangibilityについて

3. 1 定 義

本研究では，単語が同じ文書の中で同時に出現することを，

単語の共起と言う．単語 ti と単語 tj が共起する回数は，単語

ti と単語 tj が同時に出現した文書の数によって定義する．ま

た，単語 ti の出現確率を P (ti)と書き，単語 tiが出現する文

書数を全文書数で割った値と定義する．単語 tiが出現する文書

において単語 tj が出現する確率を P (tj |ti)と書き，単語 ti と

tj が共起する文書数を単語 ti が出現する文書数で割った値と

定義する．単語 ti の document frequency(以下，DFと呼ぶ)

を DF (ti)と書くことにする．

3. 2 Tangibilityの仮説

本研究は，ユーザが自分の検索質問を改善するために用いる

ことのできる語群の発見を目的とする．そのためには，最初

の検索語によって得られた検索結果の中から得ることができ，

かつ，検索結果に含まれる多様なトピックを弁別するために有

用な単語を見つけ出すことが必要となる．このような性質を，

Tangibilityと呼ぶことにする．そこで，本研究では，このよう

な単語は「特定の語群とのみよく共起する単語である」という

仮説を立てた．そして，この仮説を実験によって検証すること

にした．

Tangibilityをもつ単語に期待されることは，検索語より具

体性があり，検索語から連想するものとして適切であるが，検

索語に包含される様々なトピックを網羅することである．そこ

で，Tangibilityをもつ単語を選ぶための単語への重み付けと

して，本研究では下記のような定式化を提案し，これを TNG3

と呼ぶ．

まず，単語 tj の出現頻度が，単語 tiが存在するという状況

が加わることによって，どれだけ増大するかを，次の値によっ

て評価する．

∆ti(tj) = P (tj |ti) × log
P (tj |ti)

P (tj)
(1)

ここで，Fi = {tj |∆ti(tj) > 0}とし，下記のように Tangibility

の定式化 TNG3を得る．

TNG3(ti) =

∑
tk∈Fi

(∆ti(tk) × DF (tk))

|Fi| (2)

「特定の語群とのみよく共起する」ことの定式化は，筆者ら

が他の文献でも行っており，検索における性能向上は確認済み

である [10] [11]．ただし，[10] [11]での定式化では，一定の方法

で選び出された文書の集合と，それらの文書が選び出された元

の文書集合という，二つの文書集合を必要とした．しかし，本

稿の定式化では，以前の定式化をより洗練させ，ある検索質問

によって得られた検索結果など，一つの文書集合のみから，同

様の効果を得られるように改善した．したがって，そのような

文書集合が選び出される元の文書集合を必要としないため，よ

り多様な文書集合に用いることが可能である．

3. 3 Tangibilityの式の意味

情報量のひとつに KL情報量という量がある．語の共起に関

連して意味を考えると，『単語 ti の出現が，別の単語 tj の存在

に，どれだけ影響するか．』ということを表す量である．このと

き，KL情報量は次の式で表される．

KL(tj ; ti) = P (tj|ti) log
P (tj |ti)

P (tj)

+P (¬tj |ti) log
P (¬tj|ti)

P (¬tj)
(3)



TNG3 のための 式 (1) は ，式 (3) の 前半部分の 項

P (tj |ti) log
P (tj |ti)

P (tj)
と等しい．つまり，式 (1)は，「単語 tjが出

現する確率に比べて，単語 tiが出現するときに単語 tj が出現

する確率が増えるかどうか」を測るものである．増える場合に

は，この項は 0より大となる．

TNG3では，Fi = {tj |∆ti(tj) > 0}という条件を満たす場
合のみ，式 (1)が式 (2)の中で用いられる．特に，|Fi|，すなわ
ち，∆ti(tj)が 0より大となった単語 tj の個数で割ることで，

単に増大した量の和ではなく，単語ひとつ当りの平均でどれく

らい大きく増大したかを算出する．もし，∆ti(tj)が 0より大

となる単語 tj の個数で割らずに，総和をそのまま TNG3の値

とすると，次のような不都合が生じる．つまり，単語 tiが出現

しているという条件をつけることで，多くの単語の出現頻度が

少しずつ増えるという状況と，特定の単語だけその出現頻度が

大きく増えるという状況（単語 ti が Tangibilityを持つ状況）

とを，区別できないこととなる．このように，「特定の単語との

み，よく共起する」という Tangibilityの仮説を忠実に定式化

したのが式 (1)，式 (2)である．

3. 4 単語間の類似度

単語のクラスタリングにおいて，単語間の類似度をどのよう

に定義するかは，重要な要素のひとつである．本研究では，単

語 ti と tj の類似度を，次のように定義する．

Sim(ti, tj) =
単語 ti と tj が共起する文書数

単語 ti と tj の少なくとも一方が現れる文書数

(4)

3. 5 クラスタリングのアルゴリズム

まず，3. 4で定義した類似度が近い順に，単語のペアを列挙

していく．そして，各単語のペアについて，次の条件を用いて，

クラスタを形成する要素とするかどうかを判断する．

（ 1） 単語 ti と tj の両方が，すでに列挙されたペアに含ま

れないならば，ti と tj だけを含む新しいクラスタを作る．

（ 2） 単語 ti と tj のどちらかが，すでに列挙されたペアに

含まれるとき，単語 tiが含まれるクラスタを C1，単語 tj が含

まれるクラスタを C2 とする．s(C1, C2)をクラスタ C1 と C2

間の重み，s(C1, C1)をクラスタ C1 内の重みとする．クラスタ

内の重みは，クラスタ内に存在する単語のすべての組の類似度

の総和，クラスタ間の重みは，対象とするふたつのクラスタの

それぞれに属する単語同士のすべての組の類似度の総和であり，

次のように定式化する．

s(C1, C2) =
∑

ti∈C1

∑
tj∈C2

Sim(ti, tj)

s(C1, C1) =
∑

ti∈C1

∑
tj∈C1

Sim(ti, tj)

そして，

s(C1, C2)

(s(C1, C1)) × (s(C2, C2))
>= τ (5)

を満たせば，クラスタ C1と C2を結合する．また，τ を本稿に

おけるクラスタリングパラメータとする．

ただし，単語 1個の場合もクラスタとみなす．例えば，単語

ti だけが既出で，単語 tj が新出の場合には，tj は単語 1 個で

クラスタを形成するものとみなし，このクラスタを tiが属する

クラスタと結合して良いかどうかを判定する．その際，tj のみ

を含むクラスタ内の重みは，上の定義より Sim(tj , tj)となり，

この値は 1に等しい．

クラスタリング・アルゴリズムには，階層的クラスタリング，

分割的クラスタリング，確率的クラスタリング，グラフ理論的

クラスタリングなど，様々な種類がある [4]．だが，本稿の目的

はクラスタリング手法を比較することではないので，クラスタ

の結合判定については，Dingら [2]の研究を参考にし，上記の

ように平易な方法を採用した．しかし，クラスタリング・アル

ゴリズムについては，Dingらの提案しているアルゴリズムが，

クラスタを順次結合することによる階層的クラスタリングを，

そのつどクラスタのあらゆるペアの類似度を評価することで厳

密におこなっているため，単語数が増えるにつれて計算時間が

急激に増加してしまう．そこで，本研究では，クラスタのあら

ゆるペアの類似度を評価するのではなく，単語のペアを類似度

の高い順に付け加え，そのペアが関係する二つのクラスタの類

似度を計算するにとどめ，現実的な計算時間を得た．また，実

験の結果は，適切な単語が選択されていれば，このように簡素

化されたクラスタリング・アルゴリズムによっても，性質のよ

い単語クラスタが得られることを示している．

4. 実 験

4. 1 実験における比較対象

今回の実験において，Tangibilityによる式 (2)と比較する

式は，単語の重み付けによく用いられる相互情報量 (Mutual

Information: MI) [9]を含む式，そして，検索質問拡張の際に

用いられる Robertson’s Selection Value(RSV) [5]である．こ

れら三種類の式によって単語に重みを与え，その重みが大きい

順に一定数の単語を選び，クラスタリング・アルゴリズムの入

力とする．また，document frequency(DF)もしばしば単語の

重要性を示す指標として用いられる [13] ため，DFが大きい順

に一定数の単語を取り出したケース (DFL)と，逆に DFが少

ない順に単語を取り出したケース (DFS)も比較対象とした．た

だし，DFSでは純粋に小さい方から取ると DFが 1の単語だ

けが取り出されてしまう．そして，DFが 1，つまり，一つの文

書にしか現われない単語は，ほとんどの場合，与えられた文書

集合に含まれる様々なトピックを表す単語としては，不適切で

ある．そのため，DFSのケースにおいては，DFが 10以上の

ものに限定して，DFが小さい順に単語を取り出すことにした．

単語の重みを定める式の基本的な形は，

W (ti) =

∑
tj

(w(ti, tj) × DF (tj))

|{tj |w(ti, tj) > 0}| (6)

w(ti, tj) = 単語の共起情報から求められる，

単語 tiと tjの関連度を示す値

であり，w(ti, tj)の部分を各重み付けの式 (TNG3，MI)に置き

換える．RSVでは，単語の共起情報を使っていないため，RSV



の式をそのまま使って単語の重み付けを行う．DFL，DFSで

は DFの大きさに従って，単語を取り出す．

4. 1. 1 MI

直感的には，単語 tiと tjに関する相互情報量は，単語 ti（あ

るいは単語 tj）の有無を知ることで単語 tj（あるいは単語 ti）

の有無について得られる知識の量を示す量であり，次のような

式で書ける．

MI(ti, tj) = P (ti){P (tj |ti) log
P (tj|ti)

P (tj)

+P (¬tj |ti) log
P (¬tj|ti)

P (¬tj)
}

+P (¬ti){P (tj |¬ti) log
P (tj |¬ti)

P (tj)

+P (¬tj |¬ti) log
P (¬tj|¬ti)

P (¬tj)
}

この MIを二つの単語の関連度を示す値として用いると，単語

への重み付けの式は下記のようになる．

W (ti) =

∑
j
(MI(ti,tj)×DF (tj))

|{tj |w(ti,tj)>0}| (7)

4. 1. 2 RSV

RSV (Robertson’s Selection Value) [5]は，検索質問拡張に

使われる単語の選択のための特徴量であり，特定の検索語によ

る検索結果など，一定の仕方で選ばれた文書集合に対して各単

語がどの程度強く関連しているかを評価するために使われる．

RSVは以下の式で定義される．

RSV = (
rdf

R
− df

N
)

×
{

α × log
N

df
+ (1 − α) × log

rdf+0.5
R−rdf+0.5

df−rdf+0.5
N−df−R+rdf+0.5

}

(8)

rdf : 検索結果など，一定の方法で選択された文書の集合 S

の中で，単語 tを含む文書数

R : 文書集合 Sに含まれる文書数

df : 文書集合 Sがそこから取ってこられた文書集合全体 U

の中で，単語 tを含む文書数

N : 文書集合 U に含まれる総文書数

α :パラメータ

今回の実験では，αを 0.5に設定した．なお，この特徴量は単

語の共起情報を利用しない．しかし，単語の現われ方の偏りを

調べるために，基準となる単語の出現頻度を必要とするため，

十分に大きな文書の集合（上に U と示した集合）が与えられて

いなければならない．

4. 2 実験の概要

4. 2. 1 用いたデータ

実験には，Web上にある産経スポーツ（注1）のバックナンバー

を利用した．サッカー，日本の野球，メジャーリーグの三つの

分野のいずれかに属する文書を集め，これを実験対象とした．

（注1）：http://www.sanspo.com/

文書の総数は 3519個であった．

特に RSVでは，部分的な文書集合以外に，これを包含する全

体の文書集合が必要になるため，NTCIR3および NTCIR4の

ために準備されたコーパスである NW100G-01 [3]を仮想的な

全体集合とみなし，そこでの単語の出現頻度を基準として，単

語の現われ方の偏りを求めることにした．この NW100G-01に

は約 1000万件の文書が含まれている．RSVの式 (8)中の Rは，

産経スポーツから得た文書数が 3519個であることから 3519と

し，N は，NW100G-01に含まれる文書の総数 (10253810個)

と産経スポーツから得た文書数の合計 10253810+3519とした．

4. 2. 2 実験の方法

（ 1） 単語の重み付けの各手法により得られた順位のうち，

上位 400語の単語を集める．

（ 2） それらの全ての組について距離を測り，距離の近い順

に上位 8000番目までの組についてクラスタリングを行う．

（ 3） 得られた単語のクラスタについて，適合率を測る．

4. 2. 3 評価の方法

本稿では，単語のクラスタリングを実験目的とし，その評価

を行う．しかし，筆者等の知る限り，与えられた文書集合に現

れる単語の集合を，その文書集合に含まれるひとつひとつのト

ピックに対応するように分けるクラスタリングについて，その

良し悪しを評価するための標準的な方法は，これまで提案され

ていない．そこで代わりに，正解としての分類データが付いて

いる文書の集合を利用して，次のように評価を行う．

本実験では，Web上の産経スポーツのバックナンバーから，

日本の野球，メジャーリーグ，サッカーの 3つのトピックに属

する文書を集め，実験対象とした．そこで，D1，D2，D3 を，

それぞれ日本の野球，メジャーリーグ，サッカーに対応する文

書の集合とする．

また，これら 3つの文書集合における単語 tの DFの値を，

それぞれ DF (t; D1), DF (t; D2), DF (t; D3)と表わす．DF (t)

は，文書集合全体 D1 ∪ D2 ∪ D3における単語 tの DFを表わ

すとする．このとき，ある単語クラスタ C に対応するトピッ

クを，
∑

t∈C
DF (t; Dk) を最大にする文書集合 Dkによって定

める．例えば，単語クラスタ C について，
∑

t∈C
DF (t; D1)

と
∑

t∈C
DF (t; D2) と

∑
t∈C

DF (t; D3) の三つの値のうち，∑
t∈C

DF (t; D2)が最大なら，Cに対応するトピックはメジャー

リーグである．そして，単語クラスタ C の精度 Prec(C)を，

下記の式によって定義する．

Prec(C) =

∑
t∈C

DF (t;D(C))∑
t∈C

DF (t)

ただし，D(C)は，単語クラスタ Cに対応するトピックの文書

集合を意味する．上の定義より，単語クラスタ C の精度は，ク

ラスタに含まれるすべての単語が，同じ一つのトピックの文書

集合に偏って出現しているとき，高くなる．

次に，各クラスタの精度をもとにして，クラスタリング結果全

体の精度を求める方法について議論する．各クラスタの精度を

総合する方法には，macroaveraged precisionとmicroaveraged

precisionという二通りがある [1]．macroaveraged precisionは，



∑
全クラスタクラスタの精度

クラスタの個数

と定義され，microaveraged precisionは，∑
全クラスタクラスタに含まれる正解の個数∑
全クラスタクラスタに含まれる要素の個数

と定義される．

本実験においては，microaveraged precisionを評価尺度と

して用いた．なぜなら，macroaveraged precisionでは，個々

のクラスタのサイズに関係なく，すべてのクラスタの精度の単

純平均をとるため，クラスタのサイズが小さいほど精度が良

くなりやすい問題設定の下では，小さいクラスタサイズが数

多く生成されるほど，クラスタリング結果全体の精度が高い

と判定されやすい．一方，microaveraged precisionでは，各

クラスタの精度にクラスタのサイズを乗じてから和をとるた

め，大きなクラスタの適合率が，クラスタリング結果全体の評

価に効きやすい．すなわち，精度の高い小さなクラスタが沢山

できるよりは，精度の高い大きなクラスタが得られているほ

うが，評価上有利となる．今回の実験で用いる文書集合は，三

つのトピックを含んでいるだけであるから，なるべく大きく，

かつ正確な単語のクラスタが構成されているかどうかが問題

となる．また，Tangibilityをもつものとして選択された単語

は，そもそも一つのトピックの文書に偏って出現しやすいため，

macroaveraged precisionによる評価では，すべての単語を孤

立させる自明なクラスタリングの評価が自然に高くなってしま

う．そこで，microaveraged precisionを評価方法として採用

した．

評価したい単語クラスタの集合を Cとし，クラスタリング結
果全体の精度 Prec(C)を，次のように定義する．

Prec(C) =

∑
C∈C

∑
t∈C

DF (t; D(C))∑
C∈C

∑
t∈C

DF (t)

この定義では，単語クラスタのサイズとして，クラスタに含ま

れる単語の個数ではなく，クラスタに含まれる単語の DFの総

和を用いている．なぜなら，クラスタごとの精度の定義での分

母が，クラスタに含まれる単語の DFの総和であるため，これ

をクラスタのサイズと解釈するのが自然だと考えたからである．

ここで，クラスタリング結果の評価の例を示す．得られたク

ラスタが表 1～3の三つのクラスタ C1, C2, C3 であるとする．

まず，各クラスタに対応するトピックが，日本の野球，メジャー

リーグ，サッカーとそれぞれ判定される．次に，C1では (表 1)，∑
t∈C1

DF (t; D(C1)) = 1303 + 1312 + 1222 = 3837

∑
t∈C1

DF (t) = 3911

C2では (表 2)，∑
t∈C2

DF (t; D(C2)) = 850 + 1017 = 1867

∑
t∈C2

DF (t) = 2022

C3では (表 3)，∑
t∈C3

DF (t; D(C3)) = 581 + 381 + 283 + 526 = 1771

∑
t∈C3

DF (t) = 2401

であることから，

Prec(C) =
3837 + 1867 + 1771

3911 + 2022 + 2401

=
7475

8334
= 0.8969 . . .

のように，クラスタリング結果全体の精度が求まる．

表 1 例．クラスタ C1

単語 D1 での DF D2 での DF D3 での DF 計

楽天 1303 1 0 1304

巨人 1312 59 3 1374

ロッテ 1222 7 4 1233

計 3837 67 7 3911

表 2 例．クラスタ C2

単語 D1 での DF D2 での DF D3 での DF 計

中田 138 0 850 988

海外 17 0 1017 1034

計 155 0 1867 2022

表 3 例．クラスタ C2

単語 D1 での DF D2 での DF D3 での DF 計

松井 98 581 295 974

ゴジラ 66 381 0 447

メッツ 68 283 0 306

イチロー 102 526 1 629

計 335 1771 295 2401

4. 3 結果と考察

4. 3. 1 クラスタリング精度の比較

図 1は，クラスタの粒度と，クラスタリングのmicroaveraged

precison Prec(C)の関係を示している．横軸が，クラスタリン

グのパラメータ τ であり，この値が大きいほどクラスタは小さ

くなる．特に，値が 1のときは，選ばれた単語の多くが単独で

クラスタをなしている状態 (粒度が細かい状態)であり，このと

きクラスタリング結果の精度は，選ばれた単語のひとつひとつ

が特定のトピックの文書集合にどれだけ偏っているかを近似し

ている．図 1によると，パラメータが 1のときには，TNG3，

DFS，MI，RSV，DFLの順で精度が高い. つまり，TNG3に

よって選ばれた単語群が，特定のトピックへ関連する傾向を最

も強く示していると言える．また，粒度の粗い側を見ると，パ

ラメータが 0.001になる前のところで，全ての手法において精

度が大きく下がっている. つまり，手法によらず 0.001以下で

はパラメータの設定が不適切であることを示す. 実際のクラス

タリング結果を調べてみると，パラメータが 0.001にまで小さ



くなると，どの手法でも，日本の野球，海外の野球，サッカー

に関する単語が，すべて同じクラスタに入ってしまっていた.

中間的な粒度の場合を見ると，特にパラメータが 0.005付近

では，TNG3だけが高い精度を保っている．これは，TNG3に

よって選ばれた単語が，単に個々に特定のトピックに強く関係

しているだけでなく，クラスタリングによってまとめられた後

でも，出現の偏りが保たれるような性質を持っていることを示

している．このことは，パラメータが 1のときの精度が二番目

に良かった DFSと比較すると，分かりやすい．つまり，DFS

によって選ばれた単語は，そのひとつひとつを見れば特定のト

ピックに強く関係してはいる．しかし，DFSでは，粒度を粗く

するにしたがって，精度が着実に低下する．これは，DFSに

よって選ばれた単語のペアのうち，それらが共起する文書の数

が多いもの（つまりクラスタリングの過程で結合されやすい単

語のペア）については，その文書群が複数のトピックに分散し

やすいためだと考えられる．一方，TNG3の場合には，パラ

メータが小さい範囲まで安定した精度を維持している．これ

は，TNG3によって選ばれた単語のペアをとると，それらが共

起する文書の数が多くても，その文書群が一つのトピックにか

たまりやすいためだと考えられる．ここに，本研究の提案する

Tangibilityの特徴が現れていると言える．つまり，単に DFが

小さめの単語を集めるだけでは，文書集合に含まれるトピック

の各々に対応する単語のグループをうまく得られない，という

ことである．実際に，TNG3で作られたクラスタに含まれる単

語群の例を，表 5，表 6に載せた．

4. 3. 2 クラスタの単語数とクラスタ毎の精度の関係の比較

図 2,3,4は，クラスタに含まれる単語の数と，クラスタ毎の精

度 Prec(C)の関係を，TNG3，MI，RSVで得られた単語のク

ラスタリング結果について，それぞれ示している．また，各々

の図は，クラスタリングのパラメータを 0.05，0.005，0.001に

した 3 通りの結果を含んでいる．パラメータが 0.05の場合，

TNG3，MI，RSVのいずれにおいても目立った大きなクラス

タは無い．TNG3はクラスタあたり 1～30 個程度の単語を含

み，MIと RSVは 1～40個程度の単語を含んでいる．しかし，

精度を見ると，TNG3では 0.8以上の部分に多くのクラスタが

分布しているのに対し，MIや RSVでは 0.4 程度の低いとこ

ろまで広く分布している．これが，図 1において，MIや RSV

の場合で全体的に精度を下げる結果となっていることが理解で

きる．クラスタリング・パラメータが 0.005や 0.001になると，

TNG3ではクラスタの単語数が大きくなっても精度が下降しな

い．このことから，TNG3では適切に単語がクラスタリングさ

れたといえる．それに対し，MIと RSVでは 1つのクラスタ

に単語が集中してしまい，最大のクラスタに含まれる単語数は

150を超える．このとき，適切に単語が集められていないため

に適合率は下がっている．

また，いずれのパラメータをとってみても，TNG3では単語

数 1のクラスタはほとんどないのに対し，MIと RSVでは単

語数 1のクラスタが多く存在する．実際に結果のデータを見て

みると，スポーツ全般に関係するが DFは小さい単語が，1つ

の単語のみのクラスタとなってしまっている．つまり，MIや

RSVでは，特定のトピックにしか関係しない単語ではなく，ス

ポーツ全般に関係するような単語を，DFが比較的小さい単語

の中から拾ってしまっている．一方，TNG3では，このような

単語が選ばれにくい．なぜなら，TNG3では，DFの大小にか

かわらず，似たような文書群に出現する単語が他にもいくつか

存在するときに限り，単語に高い重みが与えられるからである．

「自分が出現する文書群と似たような文書群に出現する単語が，

他にもいくつか存在するかどうか」という観点は，MIや RSV

にはない観点である．

クラスタリングの対象となる単語は，各手法によって選ばれ

た上位 400語であるが，実際にクラスタリングの過程でチェッ

クされる単語は，400語から作られる 400(400− 1)/2個のペア

のうち，距離の近い順で上位の 8000ペアのみである．今回の

アルゴリズムでは，このペアの中に出てこない単語があれば，

その単語ひとつだけでクラスタを構成するとみなされる．した

がって，類似度が高い単語のペアに入るような単語を選択でき

なければ，クラスタリングがうまくいかないようになっている．

この意味でも，MIや RSVで選ばれた単語より，TNG3によっ

て選ばれた単語は，効果的に機能しているといえる．

4. 3. 3 選択された単語の DFの分布の比較

図 1において，精度が TNG3に最も近いのは，DFSである．

そのため，TNG3によって選ばれた単語の弁別性が高いのは，

TNG3が DFの小さいものばかりを集めているためであると

思われるかもしれない．そこで，表 4において各手法で得られ

た単語の DFの分布を比較してみる．まず，今回用いた産経ス

ポーツの記事は全部で 3519文書であり，そこに含まれるトピッ

クは 3つであるため，全文書数の 3 分の 1を超えて出現する

単語は，色々な単語と共起してしまい，各トピックに対応する

ように分かれたクラスタを構成するのには有用でないと思われ

る．TNG3では，DFが 1000以上の単語は比較的少なくなっ

ており，複数のトピックに関係する単語を含む曖昧なクラスタ

を生み出しやすい単語は，選ばれにくいことが分かる．その反

面，DFが 100未満の範囲では，MIや RSVでは単語の個数が

0となっているのに対し，TNG3では 164個の単語が分布して

いる．しかし，DFが小さいという理由だけによって，TNG3

によって選ばれた単語が，クラスタリングの精度を向上させて

いるわけではない．実際，DFSの場合には，クラスタリングの

精度が TNG3の場合より低かったにもかかわらず，400個の単

語すべての DFが 20以下であり，DFSに比べると，TNG3で

は，比較的 DFが大きな単語も，バランスよく選ばれている．

5. お わ り に

本稿では，単語の具体性を数値的に測ることができる Tan-

gibilityという指標を提案した．また，Tangibilityの定式化で

ある TNG3の式を提案した．TNG3は情報量的な式からの改

善であり，Tangibilityの仮説を適切に定式化できたと考えてい

る．更に，比較対象としたMI，RSV，DFS，DFLの各手法に

比べて，TNG3の適合率は非常に高く，クラスタリングへの寄

与が大きいことが分かる．クラスタサイズや各単語の持つ DF

についても調査し，TNG3の式の有効性を確認した．



図 1 各手法について，クラスタリングパラメータを変化させたとき

の Microaveraged Precision の比較.

図 2 TNG3のMicroaveraged Precisionの値と，クラスタのサイズ．

クラスタリングパラメータは 0.05，0.005，0.001 の 3 種類を

比較．

図 3 MIのMicroaveraged Precisionの値と，クラスタのサイズ．ク

ラスタリングパラメータは 0.05，0.005，0.001の 3種類を比較．

本手法は，検索質問に含まれる曖昧性（多義性）を，それぞ

れのトピックに分けてユーザに提示できるシステムを最終的な

目標としている．Tangibilityのある単語１語を追加する場合

図 4 RSV の Microaveraged Precision の値と，クラスタのサイズ．

クラスタリングパラメータは 0.05，0.005，0.001 の 3 種類を

比較．

表 4 TNG3，MI，RSV，DFS の各手法によって得られた単語 400

語についての，DFの分布（単位：単語数）

DF TNG3 MI RSV DFS

1500 以上 7 72 91 0

1000～1500 17 34 27 0

500～1000 64 159 110 0

250～500 87 135 144 0

100～250 61 0 28 0

20～100 60 0 0 0

10～20 94 0 0 400

10 未満 10 0 0 0

の検索質問拡張の性能は，筆者らの [10] [11]（注2）で確認済みであ

り，今後はクラスタリングした単語群を検索拡張に用いる実験

を行う予定である．
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表 5 TNG3で得られた単語について，クラスタリングパラメータが 0.05 のとき，サイズの大
きな上位 5つのクラスタ．

クラスタサイズ D(C) クラスタ自身の適合率 単語群
27 サッカー 0.898626 中田 英 海外 Ｊリーグ 俊輔 ＦＷ ＭＦ 代表 高原 Ｗ杯ドイツ 柳沢

予選 杯 欧州ゴール メッシーナ ＤＦ ハンブルガー ジーコ 鹿島 東京
大阪 移籍 小野 アウエー ホーム

24 日本の野球 0.589595 勝 敗 目 安打 回 失点 投手 勝利 連続 打 差 手 連敗 連勝 回戦
打点 番 本塁打 負け サヨナラ 登板 号 弾 球

23 メジャーリーグ 0.827410 田口 井口 イチロー 稼 松井 秀 央 ソックスレッド ゴジラ 共同 軍
ヤンキース 大塚 ヤ インディアンドレス メッツ ホ 地区 ラスベガス 高津 打数

22 日本の野球 0.933853 楽天 巨人 ロッテ オリックス 西武 広島 中日 大学 ヤクルト 高校
日本ハム 球団 横浜 鷹 古田プロ ソフトバンク 野村 阪神 来季 青木 燕

21 日本の野球 0.950072 駒大 苫小牧 虎 竜 アマ 投 打線 ＫＯ 星野 対抗 借金 仰木 完投
田尾 山本 甲子園 完封 渡辺 西口 新井 ケタ

表 6 TNG3で得られた単語について，クラスタリングパラメータが 0.005のとき，サイズの大
きな上位 5つのクラスタ．

クラスタサイズ D(C) クラスタ自身の適合率 単語群
101 日本の野球 0.776698 楽天 巨人 ロッテ オリックス 西武 広島 中日 大学 ヤクルト 高校

日本ハム 球団 横浜 勝 敗 目 安打 回 失点 投手 鷹 古田 勝利
連続 打 差プロ 手 ソフトバンク 連敗 野村 連勝 阪神 回戦 来季
青木 キャンプ 秋季 燕 打点 番 駒大 苫小牧 本塁打 ＦＡ 交渉
野口 行使 城島 残留 ＫＯ アマ 負け サヨナラ 登板 号 打線
氏 投 契約 弾ブラウン 球 ボビー 仰木 甲子園 三振 高校生 巡
ドラフト 虎 竜 清原 谷 打席 星野 対抗 松坂 落合 借金 完封
山本 セ 辻 完投 メジャー 田尾 渡辺 牛島 会談 自己 ケタ 西口

斉藤 岩隈 新井 被弾 青学大 東都 新庄 ＷＢＣ
74 サッカー 0.890372 中田 英 海外 Ｊリーグ 俊輔 ＦＷ ＭＦ 代表 高原 Ｗ杯ドイツ

柳沢 予選 杯 欧州ゴール メッシーナ ＤＦ ハンブルガー ジーコ ン
ボルト プレミア イングランド カズ 鹿島 東京 大阪 移籍 セリエＡ
小野 組 平山 ヘラクレス アウエー セルティック ホーム クラブ
豪州 田中 達 浦和 後半 柏 ラモス 協会 デビュー 招集 小笠原
フランス ジダン フル ナウ ジーニョ マドリード レアル スペイン
ブラジル ベッカム 負傷 全治 ルマン 中沢 イラン アシスト 韓国

節 オランダ 大黒 巻 ヒデ 欠場 マルセイユ バイエルン
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レッド ゴジラ 共同 軍 ヤンキース 大塚 ヤ インディアン ドレス
メッツ 木田 タコマ ホ 地区 ラスベガス カージナルス 壮 高津

打数 アスレチック 藪 マルチ ボンズ 野茂 石井 ノーフォーク 大家
21 サッカー 0.954717 ラゾビッチ 在席 伯 時間切れ ボンフレール 歯医者 専守防衛

虫歯 脳しんとう バロシュ バドン 店長 セルティックショップ
釜本 万感 ジェラード サントス リバプール スシボンバー 塩田 チェルシー
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