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あらまし  本研究では，利用者の問い合わせ意図や関心に沿った学習操作により，ベクトル空間を最適化する方

式を提案する．本方式では，FEM（Feature Extraction Model）方式により生成されたベクトル空間の軸を形成する特

徴単語群を対象として，追加，削除，および重み付けの学習操作を，利用者の問い合わせ意図や関心を反映して行

うことにより，ベクトル空間を最適に再構成する．データベースに格納されている文書群と問い合わせは，最適化

されたベクトル空間上に射影されることにより，利用者の問い合わせ意図や関心に沿った最適な文書ベクトル群と

問い合わせベクトルとして表現される．本研究では，Web 文書群を対象として，検索意図や関心の反映による学習

機構を伴った検索システムを構築した．さらに，実験により，提案方式において利用者の嗜好に沿った文書群の獲

得が可能であることを明らかにした． 
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Abstract  In this study, we propose a method of optimizing a vector space by learning operations based on intentions and 

interests of users. In this method, a vector space generated by a FEM (Feature Extraction Model) method is optimized by 

addition, deletion and weighting of terms forming the axes on the vector space. Users' queries and documents on a database are 

represented as appropriate vectors based on intentions and interests of users by mapping onto the optimized vector space. In 

this study, we implemented a experimental search system for Web documents with a learning mechanism by the reflection of 

search intentions and interests. Based on our experiments, we clarified that our proposed method makes it possible to retrieve 

the documents that satisfies interests of users. 
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1. はじめに  

本研究では，データベースの利用者が，自分の意図

や関心を，データベースに格納されている文書群を獲

得するための文書 ベクトル空間に反映するための学習

方式を提案す る．本方式により，データベース利用者

の検索意図や関心に応じて文書 ベクトル空間の検索精

度が改善され，利用者は，自分の嗜好に合致する文書

獲得が可能となる．  

文 献 [1]， [2]， [3]で は ， 人 間 が 文 書 の 意 味 や 内 容 に

基づいて分類した文書群中に出現する単語群の特徴を

利用し，小さな計算コストで，低次元のベクトル空間

を作成する FEM（Feature Extraction Model：特徴抽出

モデル）方式を提案している．この方式では，意味や

内容に基づいて分類された異なる文書群により，利用

者の検索意図や目的と緊密な関連を有する特徴単語を

抽出し，その特徴単語を利用し，文書ベクトル空間を

生成する．生成した文書ベクトル空間は，利用者の検

索意図や目的を反映できる特徴がある．  

我々はこれまで，FEM 方式により生成された 文書ベ

クトル空間を対象として，その文書 ベクトル空間を形



 

 

成する特徴単語を，利用者の意図や関心に基づいて修

正することにより，利用者の意図や関心を 文書ベクト

ル空間に反映させる学習方式を提案してきた [14]，[15]．

具体的には， 文書ベクトル空間を構築するためのサン

プ ル 文 書 群 よ り 抽 出 さ れ た 特 徴 単 語 群 に つ い て ， (1)

検索処理における相関量の算出に寄与しているが，検

索 意 図 に 合 致 し な い 不 要 単 語 群 の 削 除 や ， 逆 に ， (2)

相関量の算出には寄与していないが，検索意図におい

て必要な単語群の追加といった学習 方式を示し，これ

により，FEM 方式により構築した文書ベクトル空間上

における検索精度の向上が実現可能であることを確認

した．  

本研究では，この学習方式を拡張し，FEM 方式によ

り生成された文書ベクトル空間の軸を形成する特徴単

語群に対して検索意図に沿った 重みを与える 学習操作

を追加する ことにより，利用者の意図や関心を反映し

た適切な文書分布を実現するための文書ベクトル空間

の再構成が実現できることを検証する． データベース

に格納されている文書群と問い合わせは，最適化され

たベクトル空間上に射影されることにより，利用者の

問い合わせ意図や関心に沿った最適な文書ベクトル群

と問い合わせベクトルとして表現される．  

また，本研究では，提案方式を適用することにより，

Web 文書群を対象として，利用者の検索意図や関心を

反映するための学習機構を伴った検索システムを構築

した．利用者は，本システムにより，ブラウザのブッ

クマーク情報を使用して ，Web 文書を選択・分類する

ことにより，自分の嗜好に合致する記事文書獲得を可

能とする特徴ベクトル空間を生成する ことができる．

また，利用者は，自分の期待する文書群が獲得できな

い場合においても，学習操作により，特徴ベクトル空

間を修正し，検索意図や目的に応じた文書獲得を行う

ことができる．  

本 研 究 で は ， 実 装 し た 実 験 検 索 シ ス テ ム を 用 い て ，

利用者が購読登録をしている Web 上の RSS により配

信された記事文書群を対象とした検索実験を行い，提

案方式において利用者の嗜好に沿った文書群の獲得が

可能であることを明らかにした．  

 

2. 関連研究  

ベクトル空間モデルを用いた文書検索方式では，文

書と検索質問の内容的な類似性の比較を行う文書検索

に対して有効であると確認されている [4]，[5]．高次元

の文書ベクトル空間において，検索処理を実行する場

合，問い合わせと文書群の相関量の計算コストが 文書

ベクトル空間の次元数に応じて大きくなる．このため，

文書ベクトル空間の次元を縮小する等，検索時の計算

処理コストを下げるための方式の実現が重要である．

LSI（ Latent Semantic Indexing：潜在的意味インデキシ

ング） [6]は， SVD（ Singulear Value Decomposition：特

異値分解）を用いた文書ベクトルの次元縮小方式であ

る [7]．   

文書間の共通属性や共通語に着目し，文書獲得や知

識抽出を行う方式として，文献 [8]，[9]などが提案され

ている．文献 [8]では，複数の Web サイトの共通属性を

抽出し，その共通属性の各属性に該当する Web ペー ジ

を抽出する手法，および，文献 [9]は，文書群を問い合

わせとして用いて，そのカテゴリと兄弟カテゴリの文

書群を獲得する方式を提案している．利用者のフィー

ドバックによる検索精度の向上を実現する方式として

は，文献 [10]等が提案されている．文献 [10]は，利用者

の意図に合った情報を効率よく抽出するための，構造

化されたレコード抽出方式を提案している．検索精度

を向上するために，利用者のフィードバックを利用し

ている．  

これらに対して，提案する学習方式は，FEM 方式に

より生成された 低次元の文書ベクトル空間上に射影さ

れた文書ベクトルに着目し， 文書ベクトル分布や， そ

の文書ベクトルの形成に必要な特徴単語成分を分析し

た結果に基づいて，元の文書ベクトル空間を再構成す

る方法を実現するものである ．再構成された文書ベク

トル空間上では，文書ベクトル分布が改善されるため，

FEM 方 式 に よ る 文 書 検 索 シ ス テ ム の 検 索 精 度 を 向 上

することが実現できる．  

 

3. FEM 方式の概要  

本章では，FEM 方式の概要について述べる．詳細は，

文献 [1]に述べられている．FEM 方式は，(1) 文書ベク

ト ル 空 間 の 生 成 プ ロ セ ス ， お よ び ， (2) 文 書 検 索 プ ロ

セスにより実現される．   

3.1.  

文書ベクトル空間の生成プロセスでは，まず，文書

ベクトル空間を作成するためのサンプル文書群を用意

する．サンプル文書群は，文書の意味や内容に基づい

て，人間によりいくつかのクラスタに分類される．同

一クラスタ中のサンプル文書群では，それぞれ意味や

内容が類似している文書が選択されているので，同一

クラスタに属する各サンプル文書中には，似たような

単語（以下，特徴単語と呼ぶ）が出現すると仮定され

る．この仮定のもとで，これらの特徴単語は，あるク

ラスタに属するサンプル文書群における出現頻度が高

いが，他のクラスタに属したサンプル文書群における

出現頻度が低いという性質を持つ．  

サ ン プ ル 文 書 群 に よ り 生 成 さ れ た 文 書 ベ ク ト ル 空

間上に，検索対象となる文書群を射影することで，文

書ベクトル空間の生成が実現される．  



 

 

3.1.1. 検索空間の生成  

サンプル文章群
mdddd ,,,, 321 3 に対し，文書を q 個の

クラ ス タに 分 ける ． 各ク ラス タ を qCCCC ,,,, 321 3 で表

す．ク ラス タ中 の特 徴単 語を t とし， クラ スタ iC の 特

徴単語群を iK とすると，  

{ }( )qjijiCtCttK jii ,,3,2,1,| 3=¸ØÎØÍ=  

文書クラスタとサンプル 文書，および特徴単語群の

関係を表  1 に示す．第 1 列の各項目は，文書クラスタ

iC の特徴単語群 iK を表している．例えば，クラスタ 1C

の特徴単語群 1K は{ }att ,,13 である．  

ク ラ ス タ iC を 表 現 す る ベ ク ト ル を iC と し ， iC の 単

位ベクトルを ic とする．サンプル文書が q 個のクラス

タ に 分 類 さ れ る と す る と ， q 個 の ク ラ ス タ ベ ク ト ル

qccc ,,, 21 3 が生 成 さ れる ． この q 個 の 単位 ク ラ スタ ベ

クトルで構成される空間を，検索空間 (図  1)と呼ぶ．2

つの 異な る クラ ス タベ ク トル の内 積 は 0=Öii cc であ る

ので，検索空間は q 次元の直交空間である．  

表  1 特徴単語群と文書クラスタ  

C2

C1

Cq

O

 

図  1 検索空間  

3.1.2. 文書ベクトルの射影  

検索空間上へ射影された各文書ベクトルは，クラス

タベクトル ic を用いて，下記の式で表される．  

 

                            (1) 

 

文書群が q 個のクラスタに分かれる場合，文書ベク

トルは，式 (1)のように q 次元のベクトルとなる．  

文書ベクトル jd の要素 jie , の値は，クラスタ iC にお

け る特 徴 単 語 が文 書 jd の 中 に 出現 す る 頻 度， ま た は，

重みつきの出現頻度である．クラスタ iC の各特徴単語

attt ,,, 21 3 が文書 jd に出現する頻度を
attt vvv ,,,

21
3 ，およ

び ， そ れ ぞ れ の 出 現 頻 度 に 対 す る 重 み 計 数 を

attt www ,,,
21
3 とすると，  

(2) 

あるいは，  

(3) 

3.2.  

文 書 検 索 プ ロ セ ス は ， (1) 指 定 さ れ た 問 い 合 わ せ に

基 づ い た 部 分 空 間 の 選 択 処 理 ， お よ び ， (2) 部 分 空 間

上で文書のランキング処理，という 2 つの処理により

実現される． 部分空間は，問い合わせに基づき，文書

ベクトル空間上で選択される． q 次元の文書ベクトル

空間より選択される部分空 間は， v 次元のベクトル空

間である． v 次元部分空間は ， v 個のクラスタ に相関

を持つ．部分空間を選択するステップを下記に示す．  

Step-1. 問い合わせ Q が与えられた場合，パターンマッ

チングにより，問い合わせ中の単語を含む文書を

検索する．  

Step-2. 検 索 さ れ た 全 て の 文 書 ベ ク ト ル に つ い て ，

ijie c, が最 大 と なる ク ラス タ ベ ク ト ル ic を 抽出 す

る．抽出されたクラスタ群を表すベクトルを q (初

期値 0)とすると，抽出されたクラスタベクトル ic

は， q に加えられる．  

(4) 

Step-3. 問い合わせに相当する部分空間 Sの選択は， q

と ic の内積計算により行う．部分空間選択のため

の閾値を eとすると， e²Öcq を満たす ic が部分空

間 Sに加えられる．   

部分空間上に射影された文書ベクトル jd は，クラス

タベクトル ic を用いて次式のように表される．  

(5) 

 

次に，各文書は，部分空間上における各文書ベクト

ルのノルムを算出し，ランキングされる．  

 

(6) 

 

4. 文書ベクトル空間の学習方式  

4.1.  

本章では，提案方式である文書ベクトル空間の検索

精度の改善方法について述べる．提案方式は，文書ベ

クトル空間を形成する特徴単語群について，追加，削

除 ， お よ び 重 み付 け を 行 う フ ィ ー ド バッ ク 操 作 (図  2)

により，文書ベクトル空間を再構成する方式である．

提案方式により，FEM 方式により実現した文書ベクト

ル空間の検索精度の向上が実現可能となる．  

提 案 方 式 に よ る ， 文 書 ベ ク ト ル 空 間 の 改 善 方 式 は ，

下記のステップにより実現される．  

 C1 C2 …  Cq 

t 1,… ,t a d1,… ,d i     

t a+1 ,… ,t b  d i+1 ,… ,d i+j    

   …   

t n -f ,… ,t n     dm -s,… ,dm  

ä
=

=

q

i

ijij e

1

, cd

aa ttttttji vwvwvwe ³++³+³= 3
2211,

icqq +=

ä
=

=

v

i

ijij e

1

, cd ( )Si Íc

ä
=

=

v

i

ijij e

1

, cd ( )Si Íc

atttji vvve +++= 3
21,



 

 

Step-1. 人 間 に よ り 意 味 や 内 容 に 基 づ い て 分 類 さ れ た

サンプル文書群より特徴単語を抽出し，利用者の

検 索 意 図 や 目 的 に 沿 っ た 文 書 ベ ク ト ル 空 間 を 生

成する．  

Step-2. クラスタ上の文書分布について，座標値は大き

いが，利用者の目的や意図に合致しない文書群や，

逆に，座標値は小さいが，利用者の目的や意図に

合致する文書群の識別を，文書ベクトルを形成す

る特徴単語成分を分析することにより行う．特徴

単語成分の分析は，文書の分布や寄与値に基づい

て行う．  

Step-3. Step-2 で分析した結果に基づき，利用者の検索

意図を文書ベクトル空間に反映させるため，クラ

スタを構成する特徴単語の追加，削除および重み

付けを行うフィードバックを実行し，文書ベクト

ル空間の再構成 を行う．   

Step-1 では，利用者は，人間が作成し，文書の意味

や内容に基づいて分類した文書群の中から，利用者の

検索意図に従って複数の文書を選択・分類する．この

ようにして準備された文書群から抽出した特徴単語を

用いて，FEM 方式により文書ベクトル空間を生成す る．

この段階でも利用者の検索意図は 文書ベクトル空間に

反映されるが ，サンプル文書群には，利用者以外の人

間が作成した文書が含まれる可能性がある．また，利

用者の意図に反して重要な単語が特徴単語から除外さ

れてしまう等によ り，利用者の検索意図を反映しきれ

ない場合がある．従って， Step-2 によって文書 ベクト

ル空間に利用者の検索意図が反映されているか，また，

反映されていないの であればどのようなフィードバッ

ク を 行 う 必 要 が あ る か を 分 析 し た 結 果 に 基 づ き ，

Step-3 において利用者のフィードバックにより文書 ベ

クトル空間を修正する．これにより ，利用者の意図や

関心を文書ベクトル空間へ反映を行う．  

式 (2)において，式の各項
ptv （または，

pp tt wv ³ ）を，

特徴単語 pt の寄与値と定義する．寄与値は，文書 jd 中

の特徴単語 pt がクラスタ iC において，どの程度の相関

量の算出に寄与しているかを示す値である（ 図  3）．ク

ラスタ iC における文書ベクトル jd において，特徴単語

の寄与値を分析することにより，クラスタ iC における

そ の 文 書 の 意 味 や 内 容 を 判 別 で き る の で ， (1)座 標 値

jie , は 大 き い が ， 利 用 者 の 検 索 目 的 や 意 図 に 合 致 し な

い文 書群 ， (2)座 標値 jie , は 小 さい が， 利用 者の 検 索目

的や意図に合致する文書群 についての識別が可能にな

る．これらの文書群の識別により，クラスタの形成に

必 要 な 特 徴 単 語 群 +l お よ び 不 必 要 な 単 語 群 -l を 抽 出

できる．例えば，図  3 において，文書 jd がクラスタ iC

に分類されない文書であれば，寄与値の大きい単語 1

や単語 2 が -l の候補となる．また，クラスタ iC に分類

される文書 kd 中の重要単語 w が，特徴単語として寄与

値に示されない場合は， w は +l の候補となる． +l およ

び -l をフィードバック（ 図  2）し，検索空間を再構成

することで，クラスタベクトル ic 上の文書分布を改善

することができる．  

₰⅍№↨─╒ⅎ”

0

1

0

d4

1000tn

t3

0020t2

3101t1

dmd3d2d1

t

1

t

2

t

3

t

n

 

C2

 

C1

(1)

(2) -

(3) 

(

)

(4) 

(5) 

 

C1
 

C2

 

C3

 

図  2 特徴単語のフィードバック  
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図  3 特徴単語の寄与値  

提案方式では ，フィードバックにより，特徴単語の

追加・削除・重み付けを行うとともに，直交性を保持

した検索空間の再構成を行う． このフィードバ ックを

クラスタ iC に対して実行するには，下記のように行う． 

A) 特徴単語を追加する場合，全ての +Ílt を iK に追加

する．  

B) 特徴単語を削除する場合，全ての -Ílt を iK から削

除する．  

C) 特徴単語に重み付けを行う場合，式 (3)における重

み 係 数
ptw に 値 を 設 定 す る ． 特 徴 単 語 を 強 調 す る

場 合 は 1>
pt

w と し ， 特 徴 単 語 を 弱 め る 場 合 は

1<
pt

w とする．  

得られた特徴単語集合 )(new
iK を用いて，3.1.1 項に示

した方式により，検索空間の再構成を行う．  



 

 

4.2.  

本 研究 で は ， 提案 方 式 を 適 用す る こ と によ り ， Web

文書群を対象として，検索意図や関心の反映による学

習機構を伴った検索システムを構築した．この実験検

索システムは，利用者が購読登録をしている Web 上 の

RSS により配信された記事文書を対象とした検索を実

現している．本システムの特徴は，(1)Web ブラウザに

登録されているブックマーク情報を，利用者の意図や

関心を示すプロファイル情報の一つと捉え，このブッ

クマーク情報を利用して，利用者の嗜好に沿った特徴

ベクトル空間を生成する機能，(2)特徴ベクトル空間を

分析するための特徴単語群の重要度を視覚化する機能，

お よ び (3) 利 用 者 の 意 図 や 関 心 に 沿 っ て ， 特 徴 ベ ク ト

ル空間の最適化を行うための学習操作機能を実現して

いる点にある． 本システムの概要を図  4 に示す．  

 

図  4 実現したシステムの概要図  

(1) 利用者が事前に登録した Web ブラウザのブック

マ ー ク情 報 を ， 利 用 者 の 意 図 や関 心 を 示 す も の

と し て捉 え ， 文 書 ベ ク ト ル 空 間の 生 成 に 使 用 す

るサンプル文書の選択と分類に利用する ．  

(2) (1)で選択，分類されたサンプル文書群から，文

書 ベ クト ル 空 間 の 軸 を 形 成 す る特 徴 単 語 群 を 抽

出 し ，こ れ ら の 特 徴 単 語 群 を 用い て ， 利 用 者 の

意 図 や目 的 に 沿 っ た 検 索 を 可 能と す る 文 書 ベ ク

ト ル 空間 を 作 成 す る ． 本 シ ス テム で は ， 文 書 の

中 か ら特 徴 単 語 群 の 抽 出 処 理 に， 日 本 語 形 態 素

解析システム茶筌 [12]を使用した．文書ベクトル

空 間 作成 の 前 処 理 と し て ， 茶 筌シ ス テ ム の 日 本

語辞書である ipadic に登録されている助詞，助

動詞，連体詞，副詞，接続詞，記号，フィラー，

接 尾 詞， 接 頭 詞 ， 感 動 詞 を ス トッ プ ワ ー ド と し

て設定し，これらの単語群を除外している．  

(3) 利用者が事前に登録した RSS により配信されて

いる記事文書群を (2)で作成した文書ベクトル空

間に文書ベクトルとして射影 する．  

(4) 利用者は，(2)および (3)で生成した文書ベクトル

空間を利用して ，検索を行う．  

(5) 検 索 結果 よ り ， 提 案 方 式 に 基 づい て ， 文 書 ベ ク

ト ル 空間 の 軸 上 の 文 書 分 布 や ，文 書 ベ ク ト ル を

形 成 する 特 徴 単 語 成 分 を 分 析 し， 特 徴 単 語 の 追

加 ・ 削除 ・ 重 み 付 け の 学 習 操 作に よ り ， 文 書 ベ

クトル空間を修正する．  

 

5. 実験  

本 実 験 で は ， 提 案 方 式 に 基 づ い た 学 習 操 作 に よ り ，

検索結果の正解率が向上することを確認する．  

5.1.  

4.2 節で 述 べ た 実験 検 索 シ ス テム を 用 いて ， 購 読 登

録をしている Web 上の RSS により配信された 記事文

書 12324 件を検索対象文書群として実験を行う．  

本実 験 で は， サ ン プル 文 書と し て (1)Linux， (2)ス パ

イ ウ ェ ア ， (3)暗 号 ， (4)宇 宙 開 発 ， (5)携 帯 電 話 に 関 し

て述べている文書を使用し，FEM 方式に基づいて 5 次

元の検索空間 (S1 とする )を生成した．また，(1)から (5)

に加 えて ， (6)自 動 車， (7)地球 温暖 化， (8)裁 判， (9)プ

ロ 野 球 ， (10)年 金 に 関 し て 述 べ て い る 文 書 を サ ン プ ル

文書として追加して生成した 10 次元の検索空間 (S2 と

する )を生成した．  

本実験では，検索空間 S1，S2 を用いて，ベクトル空

間の軸を構成している特徴単語につい て，重み付け等

の学習操作を行い，検索空間を最適化する．最適化さ

れ た 検 索 空 間 を 用 い て 検 索 を 行 い ， 検 索 結 果 上 位 20

件について，順位ごとに適合率を算出し，学習操作の

前後で適合率が向上することを確認する．正解文書，

および不正解文書 は，問い合わせ語をパターンとして

含むか否かにかかわらず，各文書のタイトル，および，

本文の内容を確認し，問い合わせ語に沿った話題とな

っているかを判断して， 決定している． 単語「情報流

出」を問い合わせ語とした場合の正解文書の例を表  2

に示す．  

表  2 問い合わせ「情報流出」の正解文書の例  

タイトル  本文（一部）  

企 業 に よ る 個 人

情 報 収 集 ─ ─ 流

れ は も う 止 め ら

れない？  

問題 は、 こ うい った デ ー タ流 出 や

盗難 、不 始 末な どが 、 偶 発的 な 出

来事と見なされていることだ。  

2008 年 セ キ ュ リ

テ ィ 展 望 ─ ─

SMB に と っ て は

厳しい年に  

ネッ トワ ー クに マル ウ ェ アが 持 ち

込ま れた り 、機 密情 報 や 顧客 デ ー

タが ネッ ト ワー クの 外 に 流出 す る

恐れがある。  

情 報 セ キ ュ リ テ

ィ の ア ウ ト ソ ー

シ ン グ を め ぐ る

誤解  

業者 がミ ス をし よう も の なら 、 ネ

ット ワー ク 境界 部の 防 御 が穴 だ ら

けに なっ た り、 機密 デ ー タが 社 外

に流出しかねないというわけだ。  



 

 

5.2.  

実験結果を 表  3 および，図  5～図  9 に示す．  

表  3 は，検索空間 S1 を用いて，問い合わせ「情報

流出」を使用して検索を行った検索結果上位 20 件の順

位，文書 ID，相関量を示している．表の文書 ID に下

線が引いてある文書は，検索された正解文書である．

また，表  3 において，操作後の結果は，スパイウェア

に関するサンプル文書により生成される軸 2 に特徴単

語「セキュリティ」を追加し ，更に「セキュリティ」

の重みを他の特徴単語の 2 倍に変化させた場合の検索

結果である．  

 

表  3 問い合わせ「情報流出」による検索結果  

 操作前  操作後  

順位  文書 ID 相関量  文書 ID 相関量  

1 d8290 11.218 d9497 18.437 

2 d2043 11.028 d2653 17.834 

3 d2098 10.828 d2100 17.830 

4 d2651 10.734 d2045 17.830 

5 d7496 10.552 d2043 16.195 

6 d10719 10.533 d2098 15.972 

7 d3777 10.378 d7237 15.747 

8 d69 9.957 d2651 15.395 

9 d989 9.827 d8999 15.320 

10 d2166 9.759 d7362 12.494 

11 d5167 9.584 d3334 12.037 

12 d2649 9.577 d2895 11.888 

13 d3786 9.448 d8290 11.693 

14 d8633 9.105 d8633 11.664 

15 d9162 8.924 d4243 10.847 

16 d3160 8.890 d3374 10.779 

17 d2794 8.855 d69 10.732 

18 d5151 8.551 d4192 10.588 

19 d2003 8.470 d7496 10.550 

20 d7950 8.401 d10719 10.522 

 

図  5，図  6 は，特徴単語「セキュリティ」に他の単

語の 2 倍の重みを設定する操作前後の状態における，

正解文書 d2045 の軸 2 上の特徴単語ごとの寄与値を示

している． これより，操作後において ，特徴単語「セ

キュリティ」 の寄与値は，操作前の状態に比べて大き

な値となっている ことから，重み付けの操作が 相関量

の算出に寄与していることが分かる．このように学習

操作を行うことにより，重要な特徴単語の寄与値が大

きくなり，算出される相関量が変化する．  

表  3 より，学習操作前の状態では検索されなかった

正解文書 d2045，d2653，d2100，d9497，d7237，d2895，

d4243 が，学習操作後では，検索結果 の上位に検索さ

れていることが分かる．これらの正解文書は，単語「情

報流出」をパターンとして含まないが，文書の意味や

内容から正解であると判断された文書である． また，

図  7 は，問い合わせ「情報流出」による検索結果の上

位 20 件について，順位ごとの適合率を算出し，作成し

たグラフである．こ れらの結果から，特徴単語の重み

付けの学習操作を行うことにより，検索結果 の適合率

が向上していることが分かる．  

 

図  5 文書 d2045 の寄与値グラフ (重み付け前 ) 

 

図  6 文書 d2045 の寄与値グラフ (重み付け後 ) 

 

図  7 問い合わせ「情報流出」適合率  



 

 

 

図  8 問い合わせ「観測衛星」適合率  

 

図  9 問い合わせ「地球温暖化対策」適合率  

図  8 は，同じ検索空間 S1 を用いて，問い合わせ「観

測衛星」による検索結果について，順位ごとの適合率

を算出したグラフを示している．この結果では，「観測

衛星」に関連の強い特徴単語「観測」の重みを 2 倍と

4 倍に設定している．このグラフからも同様に， 特徴

単語の重み付けの 学習操作により検索結果が向上して

いることが分かる．  

図  9 は，検索空間 S2 を用いて，問い合わせ「地球

温暖化対策」による検索結果について，順位ごとの適

合率を算出したグラフを示している． この結果では，

寄与値の分析 により，地球温暖化対策に関する文書の

相関量算出には寄与して おらず，ノイズ文書の相関量

算出に寄与している と判断された特徴単語「プラン」

の重みを 1/2 と 1/4 に設定している． これらの実験結

果についても，学習操作を行うことにより，検索結果

が向上していることが分かる．  

以上の結果から，提案方式である，重み付けの操作

により，検索精度 を改善可能なことが確認できる．し

かし，過度に重み付けを行うと，重み付けを行ってい

ない特徴単語の重みが，相対的に下がるため，正解文

書の相関量が減少し，検索精度が 低下してしまう可能

性が考えられる．  

 

6. おわりに  

本研究では，利用者の問い合わせ意図や関 心に沿っ

た学習操作により，ベクトル空間を最適化する方式を

提案した．本研究では，これまで提案している学習方

式を拡張し，FEM 方式により生成された文書ベクトル

空間の軸を形成する特徴単語群に対して ，検索意図に

沿った重みを与える 学習操作を新たに追加した．この

特徴単語の重み付けを行う学習操作を，追加・削除の

学習操作と組み合わせて行うことにより， 利用者の意

図や関心に沿った文書獲得を行えるように，文書ベク

トル空間が効果的に最適化される．  

本研究では，提案方式を適用することにより，利用

者が購読登録をしている Web 上の RSS により配信さ

れた Web 文書群を対象として，検索意図や関心の反映

による学習機構を伴った検索システムを構築した．さ

らに，構築した実験検索システムを用いた 実験により，

提案方式である，特徴単語の重み付けの操作により，

検索精度を向上させることができ， 提案方式において

利用者の嗜好に沿った文書群の獲得が可能であること

を確認した．しかし，過度に重み付けを行うと，重み

付けを行っていない特徴単語の重みが，相対的に下が

るため，正解文書の相関量が減少し，検索精度が低下

してしまう可能性が考えられ る．  

今後の課題として，重み付けの処理において，重み

を変化させる特徴 単語の選択方式や，変化させる重み

の最適値を算出する方式を検討して いく予定である．

また，今回実現した検索システムでは， Web ブラウザ

にブックマークされたページ群を，サンプル文書を選

択・分類するための利用者プロファイルとして使用で

きる機能を実現した．利用者 の検索要求によっては，

このようなブックマークされたページと類似す る文書

を獲得することが望ましい場合もあれば，反対の内容

について言及している文書を獲得することが望まれる

場合もあると考えられる．こ のため，利用者により選

択・分類されるサンプル文書群を利用して，検 索意図

や関心に沿ったより幅の広い情報獲得を実現するため

に，本方式を，サンプル文書とは反対の内容を述べて

いる文書についても獲得可能 な文書検索方式へと拡張

していく予定である．  
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