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潜在的意味抽出方式と意味の数学モデルによる意味的連想検索方式の比較潜在的意味抽出方式と意味の数学モデルによる意味的連想検索方式の比較潜在的意味抽出方式と意味の数学モデルによる意味的連想検索方式の比較潜在的意味抽出方式と意味の数学モデルによる意味的連想検索方式の比較潜在的意味抽出方式と意味の数学モデルによる意味的連想検索方式の比較
伊東拓†，中西崇文††，北川高嗣†††，清木康††††

概要概要概要概要概要
　　現在，膨大な情報がコンピュータネットワーク上に散在している．このような状況においては，的確に
必要な情報を得る方式が重要であり，現在までに幾つかの方式が提案されてきた．これらの方式の中で，本
稿では潜在的意味抽出方式(Latent Semantic Indexing method, LSI)と，我々が提案している意味の数学モデル
による意味的連想検索方式の 2つについて比較検討を行う．両方式は，ある空間内でデータをベクトル
表現し，比較を行うという方式である．しかしながら，LSIでは静的な空間を用い，意味の数学モデルに
よる意味的連想検索方式では，文脈に応じて動的な空間を構成するという意味で全く異なった方式であ
る．このことから，両方式の比較を行い，考察を行うことは非常に重要である．
　　本稿の目的は，LSIと意味の数学モデルによる意味的連想検索方式を比較し，それぞれの方式の特徴
を調べることにある．

§§§§§ 1　はじめに　はじめに　はじめに　はじめに　はじめに
　　現在，計算機システムによるマルチメディアデータベー
スは膨大なものになってきている．また，それと同時に，多く
の計算機システム群が高速なコンピュータネットワークで接続
されている．このような環境においては，膨大なマルチメディ
アデータ内から的確な情報を獲得する方法が重要である．
　　的確な情報を獲得する方法としては，ニューラルネット
ワークモデルによる方式，潜在的意味抽出方式(Latent Semantic

Indexing method, LSI[1])及び，我々が提案している意味の数学モ
デルによる意味的連想検索方式[2], [3]など様々な方式が提案され
てきた．これらの方式の中で，本稿ではLSIと意味の数学モデ
ルによる意味的連想検索方式の2つについて比較検討を行う．
　　LSIでは，まず，検索対象データとそれを説明する語からな
るデータ行列Aを得る．次に，Aを特異値分解することによって
得られた結果から，空間を作成する．その後，同空間内に検索対
象データをベクトル表現する．検索を行う際には，まず，同空間
内にユーザからの問い合わせをベクトル表現する．その後，ベ
クトル表現された問い合わせと各検索対象データとの内積に
よって，比較を行う．LSIについての詳しい説明は，2節に示す．
　　一方，意味の数学モデルによる意味的連想検索方式では，ま
ず，単語とそれを説明する基本語からデータ行列Mを得る．次に，
MTMを固有値分解し，得られた固有ベクトルから空間を作成する．
その後，検索対象データを空間内にベクトル表現する．検索を行う
際には，まず，検索語に応じて動的に空間を選択する．さらに，選
択した空間内に検索対象データベクトルを射影する．データ間の比

較は，選択した空間内に写像された検索対象データベクトルのノル
ム値によって行う．意味の数学モデルによる意味的連想検索方式
についての詳しい説明は，3節に示す．
　　以上のように，LSI及び意味の数学モデルによる意味
的連想検索方式は，ある空間内でデータをベクトル表現し，
比較を行うという方式である．しかしながら，LSIでは静的
な空間を用い，意味の数学モデルによる意味的連想検索方
式では，文脈に応じて動的な空間を構成するという意味で
全く異なった方式である．このことから，両方式の比較を
行い，考察を行うことは非常に重要である．
　　本稿の目的は，LSIと意味の数学モデルによる意味的連想
検索方式を比較し，それぞれの方式の特徴を調べることにある．

§§§§§ 2　潜在的意味抽出方式　潜在的意味抽出方式　潜在的意味抽出方式　潜在的意味抽出方式　潜在的意味抽出方式(LSI)
　　本節では，LSIで検索を行うまでのプロセスを示す．
LSIは，本来ドキュメントの検索方式であるが，ここでは検
索対象データをドキュメントに限らないことにする．

2.1　特異値分解　特異値分解　特異値分解　特異値分解　特異値分解
　　LSIは特異値分解に基づく手法である．2.2節以下の説明を
スムーズに行うため，本節では特異値分解の基本性質を示す．
　　特異値分解とは，rank(A) = rを満たす行列 A m n×∈ R が
与えられたとき，

A = UΣVT , (2.1)

という3つの行列に分解することである．但し，U m n×∈ R 及
び V n n×∈ R は列正規直交行列である．すなわち，Eを単位
行列としたとき ,

UTU = VTV = E , (2.2)

を満たす行列である．また， n n×Σ ∈ R は
Σ = diag(σ

1
, σ

2
, …, σ

n
) , (2.3)

となり，

1 2 1 2 0r r r nσ σ σ σ σ σ+ +≥ ≥ ≥ > = = = =L L , (2.4)

を満たす．σ
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, σ
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, …, σ

n
をAの特異値という．ここで，
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] , (2.5)
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1
 v
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 … v

n
] , (2.6)

と表す．但し，U及びVの(i, j)要素を，それぞれu
ij
 (i = 1, 2, …, m;

j = 1, 2, …, n)及びv
ij
(i = 1, 2, …, n; j = 1, 2, …, n)としたとき，

u
j
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1j
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)T , (2.7)
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, (2.8)
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である．このとき(2.1)は，

T

1

A
n

j j j
j

σ
=

= ⋅ ⋅∑u v , (2.9)

のように書き直せる．(2.9)では n個の項を加算することで，
Aを完全に再現している．しかしながら，Aの特異値は(2.4)

の性質を満たす．すなわち，(2.9)の加算は r回目に近づく
ほど徐々に無視してよいものになり，(r+1)回目以降の加算
は，全て無視できる．したがって，Aは(2.9)における加算

の少数の項だけで近似できる．すなわち，Aを k個の項の

和で近似した行列をA
k
としたとき，

T

1

A
k

k j j j
j

σ
=

= ⋅ ⋅∑u v , (2.10)

と表すことができる．

　　LSIでは，(2.10)を用いて検索対象データ及びユーザか
らの問い合せをベクトル表現し，データ間の比較を行う．
次節からは，LSIの具体的な検索手法に入っていく．

2.2　データ行列の作成　データ行列の作成　データ行列の作成　データ行列の作成　データ行列の作成
　　本節では，LSIにおけるデータ行列A m n×∈ R の作成方法
を示す．但し，データ行列とは，列方向に並べたデータと，行
方向に並べたデータの関係を表す行列のことである．データ行
列Aは，n個の検索対象データ(d

1
, d

2
, …, d

n
)とそのデータを説

明するm個の基本語(t
1
, t

2
, …, t

m
)から構成される(Fig. 2.1参照)．

ここで ,データ行列 A の( i , j )要素を a
ij
としたとき，

( , ) ( )ija L i j G i= × , (2.11)

と表される(i = 1, 2, …, m; j = 1, 2, …, n)．但し，L(i, j)はd
j
 内での

t
i
の重要度を表しており，G(i)は t

i
の全データ内での重要度を

表している．すなわち，a
ij
はd

j
 内での t

i
のローカルな重みと，

全データから見たt
i
のグローバルな重みによって決定される．

　　通常，1つの検索対象データは，少数の基本語によって
説明されるため，データ行列Aは疎行列となる．次節では，
このデータ行列Aを特異値分解し，分解後のデータをもと
に基本語と検索対象データを空間に配置する手法を示す．

2.3　データのベクトル表現　データのベクトル表現　データのベクトル表現　データのベクトル表現　データのベクトル表現
　　本節では，基本語と検索対象データをベクトル表現す
る手法を示す．
　　まず，前節で得られたデータ行列Aを特異値分解する．分
解後の結果は，(2.1)に示したようにUΣVTの3つの行列となる
(Fig. 2.2参照)．ここで，U及びVをそれぞれ基本語ベクトル及
び検索対象データベクトルとする．

　　次に，Aを(2.10)のように，ある k個の項の和で近似し
て，A

k
を得ることを考える．これは Fig. 2.2において，U,

V及びΣの対角線上で斜線を引いている部分に相当する．A
k

は元のデータ行列Aを完全には再現していないが，LSIで
はこのA

k
を得ることは重要なことである．なぜなら，A

k
を

得るということは，基本語と検索対象データを結びつける
際に，最も重要な基礎構造を獲得したとも考えられるから
である．すなわち，特異値分解によって得られたA

k
は，分

解前の行列の情報を，低い次元に圧縮していることに相当
する．これにより，k次の項までで近似された行列A

k
を得

れば，計算回数を減らしながら，検索精度を上げることが
できるのである．
　　さて，実際にあるk個の項の和でAを近似し，A

k
を得た

とする．このときσ
1
, σ

2
, …, σ

k
は，基本語と検索対象データ

にかかる重みと考える．すなわち，基本語 t
i
 (i = 1, 2, …, m)

を k次元空間にベクトル表現したものを t
ki
とすると，

t
ki
 = (σ

1
u

i1
, σ

2
u
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, …, σ

k
u

ik
)T , (2.12)

となる．同様に，検索対象データ d
j
 (j = 1, 2, …, n)を k次元

空間にベクトル表現したものを d
kj
とすると，

d
kj
 = (σ

1
v

j1
, σ

2
v

j2
, …, σ

k
v

jk
)T , (2.13)

となる．σ
i
は(2.4)の性質をもつから，次元が低いほど高い

重みがつくことになる．
　　LSIでは，基本語及び検索対象データをそれぞれ(2.12)

及び(2.13)を用いて，空間内にベクトル表現し，さらに，
ユーザからの問い合わせもk次元空間にベクトル表現する．
その後，問い合わせベクトルを各検索対象データベクトルと
比較し，比較結果に応じて検索結果をユーザに返す．次節に
は，問い合わせベクトルと検索対象データベクトルとの比較
を行う方法を示す．

2.4 問い合わせと検索対象データ問い合わせと検索対象データ問い合わせと検索対象データ問い合わせと検索対象データ問い合わせと検索対象データ
とのとのとのとのとの比較方法比較方法比較方法比較方法比較方法

　　本節では ,まず ,ユーザからの問い合わせを k次元空間
にベクトル表現する手法を示す.さらに,問い合せベクトル
と検索対象データベクトルとの比較を行う方法を示す．
　　さて，ユーザからの問い合わせは，幾つかの言葉の集合
で与えられるであろう．但し，問い合わせに使用できる言葉
は，データ行列Aを作る際に用いた基本語のm個に含まれて
いるする．このとき，問い合わせを，

q = (q
1
, q

2
, …, q

m
)T , (2.14)

で表す．qの各成分 q
1
, q

2
, …, q

m
は，それぞれ t

1
, t

2
, …, t

m
に

対応しており，問い合わせに t
i
が含まれる場合，q

i
 = 1

Fig. 2.1．LSIにおけるデータ行列A．
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(i = 1, 2, …, m)とする．それ以外の成分は 0 とする．
さらに，(2.11)で表したような適切な重みを掛け合わせて
もよい．このようにして，ユーザからの問い合わせを qに
まとめて表現する．さらに，qをk次元空間でベクトル表現
したものを，

T
1 2ˆ ˆ ˆ ˆ( , , , )kq q q=q L , (2.15)

とする．̂qは，
T 1ˆ Uk k

−= Σq q  , (2.16)

で求められる．すなわち，

T1
ˆi i

i

q
σ

= q u  , (i = 1, 2, …, k), (2.17)

である．(2.17)における 1/σ
i
は第 i次元における重みである．

　　(2.16)を用いて問い合わせをk次元空間にベクトル表現
することで，すでに k次元空間にベクトル表現してある検
索対象データとの比較ができる．問い合わせベクトルと，
検索対象データベクトルとの類似度を測るには，ある共通
の尺度が必要となる．ここでは，共通の尺度として，問い
合わせベクトルと検索対象データベクトルとの余弦(cos)の
値を用いる．すなわち，i番目の検索対象データとの比較を
する際には，

ˆ( , )
cos

ˆ| | | |
ki

ki
ki

θ = q d

q d  , (2.18)

を計算し，cosθ
ki
の値が大きい順に類似度が高いとみなす．但

し，θ
ki
はk次元空間において，̂qとd

ki
がなす角である．検索結

果は，cosθ
ki
の値がある閾値を上回った検索対象データを，値

が大きい順に返すものとする．
　　以上が LSIにおける検索までの流れである．次節から
は，意味の数学モデルによる意味的連想検索について，詳
しく説明していく．

§§§§§ 3 意味の数学モデルによる意味の数学モデルによる意味の数学モデルによる意味の数学モデルによる意味の数学モデルによる
意味的連想検索方式意味的連想検索方式意味的連想検索方式意味的連想検索方式意味的連想検索方式

　　本節では，意味の数学モデルによる意味的連想検索方
式について説明していく．以下では，意味の数学モデルに
よる意味的連想検索方式のことを，単に意味モデルと呼ぶ
ことにする．

3.1　データ行列の作成　データ行列の作成　データ行列の作成　データ行列の作成　データ行列の作成
　　本節では，意味モデルにおけるデータ行列M m n×∈ R の
作成方法を示す．データ行列Mは，単語とそれを説明する
基本語の関係を表す行列である．このデータ行列Mは，m

個のn次元行ベクトルを列挙したものと考える．すなわち，
データ行列Mはm個の単語w

1
, w

2
, …, w

m
のそれぞれを，

n個の基本語 f
1
, f

2
, …, f

n
の中の幾つかを用いて説明し，そ

れらを列挙したものと考える(Fig. 3.1参照)．
　　さて，データ行列M の作成方法を具体的に示すため
に，第 i番目の単語を，

w
i
 = (w

i1
, w

i2
, …, w

in
) , (i = 1, 2, …, m) , (3.1)

と定義する．w
i
の各成分w

i1
, w

i2
, …, w

in
は，それぞれ f

1
, f

2
, …, f

n

に対応しており，w
i
の説明にf

j
が使用されている場合，w

ij
に0

でない値を定める．また，w
i
の説明に使用されていないf

j
に対

応する成分は，全て0とする．このようにして，全ての単語

についてベクトルの成分を決定し，w
1
, w

2
, …, w

m
の順に，そ

れぞれデータ行列Mの第1行，第2行，…，第m行とする．
　　以上の手順でデータ行列Mが作成できる．次節では，
データ行列Mからメタデータ空間S

M
を作成する手順を示す．

3.2　メタデータ空間の作成　メタデータ空間の作成　メタデータ空間の作成　メタデータ空間の作成　メタデータ空間の作成
　　意味モデルの特徴は，検索者からの問い合わせに応じ
て，動的に空間を選択することである．本節では，動的に
空間を選択する際に，そのもとの空間となるメタデータ空
間S

M
の作成方法を示す．

　　まず，データ行列Mの相関行列MTMを計算する．こ
れはMTMを計算することで，f

i
と f

j
の関係を調べているこ

とに相当する(i = 1, 2, …, n; j = 1, 2, …, n)．

　　次に，MTMを固有値分解して，

MTM = QΛQT , (3.2)

とする．但し， n n×Λ ∈ R は，

Λ = diag(λ
1
, λ

2
, …, λν, 0, …, 0) , (0 )nν≤ ≤ , (3.3)

であり，
ν = rank(MTM) , (3.4)

となる．また，Q n n×∈ R は，
Q =  [q

1
 q

2
 … q

n
] , (3.5)

であり，q
i
(i = 1, 2, …, n)はMTMの正規化された固有ベクト

ルである．MTMは対称行列であるため，固有値は全て実数
であり，対応する固有ベクトルは互いに直交している．
MTMの固有ベクトルを用いて，メタデータ空間 S

M
を次の

ように定義する．
S

M
 := span(q

1
, q

2
, …, qν) . (3.6)

(3.6)において，{ q
1
, q

2
, …, qν}はS

M
の正規直交基底である．

　　ここで，S
M
から固有部分空間への射影の集合Πνを考える．

その際，λ
i
に対応する固有部分空間への射影

i
Pλ を次のように

定義する．

i
Pλ  : S

M
 → span(q

i
) , (3.7)

このとき，Πνを，

1 2

1 2 1 3 1

1 2

{ 0, , , , ,

, , , ,

} ,

P P P

P P P P P P

P P P

ν

ν ν

ν

ν λ λ λ

λ λ λ λ λ λ

λ λ λ

−

Π =

+ + +

+ + +

L

L

M

L

と定義する．k次元の固有部分空間はνCk
(k = 1, 2, …, ν)個存在

するから，射影の総数は2νとなる．すなわち，意味モデル
は 2ν通りの意味の表現能力を持つ．

M

 f
1
  f

2
……     f

n

↓↓ ……   ↓
w

1
→

w
2
→

w
m
→

M   M
M   M

単
語

基本語

Fig. 3.1．意味モデルにおけるデータ行列M．

(3.8)
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3.3　検索対象データベクトルの作成　検索対象データベクトルの作成　検索対象データベクトルの作成　検索対象データベクトルの作成　検索対象データベクトルの作成
　　本節では，検索の対象となるデータをベクトル表現す
る手法の 1つを示す．
　　まず，各検索対称データごとに特徴付けを行う．各検
索対象データの特徴付けとは，各データごとにw

1
, w

2
, …, w

m

の中から t個の単語を選ぶことに相当する．但し，t個の単
語は，各検索対象データの印象を強く表す単語を選ぶこと
にする．また，tの値は各検索対象データごとにランダム
な値でよい．ここで，ある検索対象データpで選んだ t個
の単語が，o

1
, o

2
, …, o

t
であるとする．但し，o

1
, o

2
, …, o

t
の

それぞれは，w
1
, w

2
, …, w

m
の中のいずれかに一致する

行ベクトルで，
o

i
 = (o

i1
, o

i2
, …, o

in
) , (i = 1, 2, …, t) , (3.9)

と表される．このとき，検索対象データ pをベクトル表現
したものを pとすると，

1 21 1 2 2
1 1

T

1

sign( )max ,  sign( )max ,  

,  sign( )max ,

(

)
n

i i
i t i t

n in
i t

o o o o

o o

≤ ≤ ≤ ≤

≤ ≤

= | | | |

| |

p l l

lL

として各成分を計算する．但し，sign( )
k kol (k = 1, 2, …, n)は，

k kol

の符号(+または−)を表す．また， kl (k = 1, 2, …, n)は，

1
max

kk ik
i t

o o
≤ ≤

| |= | |l , (3.11)

を満たすように決定する．

3.4　動的な空間選択　動的な空間選択　動的な空間選択　動的な空間選択　動的な空間選択
　　本節では，意味モデルの特徴である，問い合わせに応
じた動的な空間選択について説明する．
　　ユーザからの問い合わせは，幾つかの単語の集合で与
えられるであろう．但し，問い合わせに使用できる単語は，
w

1
, w

2
, …, w

m
に含まれているとする．このとき，ユーザか

らの問い合わせの単語の集合を，

1 2{ , , , }s = u u ul lL , (3.12)

とする．但し，lはユーザが問い合わせに使用した単語の個数

であり， 1 2, , ,u u ulL のそれぞれは，w
1
, w

2
, …, w

m
のいずれか

に一致する．

　　(3.12)のように slが与えられたとき，問い合わせに応
じた動的な部分空間の選択は，以下の手順によって実現さ
れる．

Step 1: u
i
(i = 1, 2, …, l )をメタデータ空間 S

M
に

フーリエ展開する．
　　メタデータ空間 S

M
を構成する{ q

1
, q

2
, …, qν}は，正規

直交基底であるから，u
i
(i = 1, 2, …, l )をS

M
にフーリエ展開

できる．すなわち，メタデータ空間S
M
へのu

i
のフーリエ展開

とは，

1

( , )i i j j
j

ν

=

= ∑u u q q , (3.13)

として，メタデータ空間S
M
にu

i
をマッピングすることを意

味する．

Step 2: slの重心 g+( sl )を計算する．
　　まず，u

ij
を次のように定義する．

u
ij
 := (u

i
, q

j
), ( j = 1, 2, …, ν). (3.14)

さらに，u* を，
T

1 2
1 1 1

* : , , ,i i i
i i i

u u uν
= = =

 =  
 
∑ ∑ ∑u
l l l

L , (3.15)

と定義する．このとき，メタデータ空間S
M
における slの重

心 g+( sl )を，
*

( ) :
* 

s+

∞

=
|| ||

u
g

ul , (3.16)

と定義する．但し， ∞|| ⋅ || は無限大ノルムである．

Step 3: 問い合わせslの重心g+(sl )に応じて射影 ( )
s

P sε l を決定し，

部分空間の選択を行う．

　　射影 ( )
s

P sε l は，ある閾値 ε
s
(0 < ε

s
 < 1)が与えられたとき，

   

( ) : , 

( : { }),

s j

s

s

j

j s

P s P

j g

ε

ε λ ν

ε ε
∈Λ

= ∈Π

Λ = |  | | >

∑l

但し，

と定義される．但し，g
j
 は g+(sl )の第 j成分である． ( )

s
P sε l に

より，選ぶべき部分空間が決定される．

3.5　問い合わせとの相関の計量方法　問い合わせとの相関の計量方法　問い合わせとの相関の計量方法　問い合わせとの相関の計量方法　問い合わせとの相関の計量方法
　　ここでは，前節と同様に問い合わせとして slが与えら

れたときに，slと検索対象データとの比較をどのように行う

かを説明する．
　　まずは，slに応じて選択した部分空間に，検索対象デー
タベクトルを写像する．この写像により，各検索対象デー
タベクトルは，部分空間内での大きさをもつ．部分空間は
slに応じて選択されているから，この空間内で大きいベク
トルほど，問い合わせとの相関が強いデータといえる．す
なわち，問い合わせと各検索対象データとの相関の計量は，
選択した部分空間における検索対象データベクトルのノル

ムによって行う．ここで，問い合わせとして sl が与えられ

たときの，検索対象データ x の部分空間内でのノルム
( ; )sρ x l を，以下のように定義する．

2

  

2

( )

( ; ) : s

j j
j S

g x

s
ερ

∈Λ
=

|| ||

∑
x

x

I

l
 ,

(但し，S = { i | sign(g
i
) = sign(x

i
)}, 

s
j ε∈ Λ ).

検索結果は， ( ; )sρ x l の値が大きい順にユーザに返される．

§§§§§ 4　　　　　LSI と意味モデルの特徴と意味モデルの特徴と意味モデルの特徴と意味モデルの特徴と意味モデルの特徴
　　本節では，2節及び 3節での説明をもとに，LSIと意味
モデルの特徴を，比較を行いながら探る．LSIと意味モデル
では，基本コンセプトが特異値分解であるか，固有値分解で
あるかという違いがあるが，ここではそれ以外を比較し，大
きく異なる部分をあげていく．

4.1　データ行列に関連した特徴　データ行列に関連した特徴　データ行列に関連した特徴　データ行列に関連した特徴　データ行列に関連した特徴
　　LSIは，もともとドキュメント検索の手法として提案
されたものである．そのため，検索対称をドキュメントと
したとき，他の正規直交座標系を用いる検索手法に比べて，
データ行列Aが非常に作りやすくなっている．なぜなら，
ドキュメント内に存在する単語を，そのまま基本語に割り

(3.17)

(3.18)

(3.10)
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当てることができるからである．また，各単語の出現頻度
に応じて tf・idf法[4]を用いれば，Aの各要素は簡単に決定
することができる(tf・idf法についてはAppendix A参照)．
これは検索対称データが多くなっても，簡単に，しかもほ
とんど自動的にデータ行列が作れるということであり，意
味モデルと比べて LSIの非常に優れている点である．
　　一方，意味モデルのデータ行列は，作成に非常に手
間がかかる．しかしながら，一度データ行列Mを作り，
M TMの固有値分解によって ν個の固有ベクトルが得ら
れれば，非常に有効な検索空間が完成する．なぜなら，
検索対象データが増加してもデータ行列を作り直す必要
はなく，同じ空間内に新たにベクトル表現するだけで検
索対象として加えることができるからである．さらに，
このデータ行列は，データの種類(ドキュメント，音楽，
絵画等)に応じて作り直すことなく，同じデータ行列か
ら作成した空間内でデータの比較を行うことができる．
これはLSIと比較して，意味モデルが非常に優れている
点である．

4.2　検索空間に関連した特徴　検索空間に関連した特徴　検索空間に関連した特徴　検索空間に関連した特徴　検索空間に関連した特徴
　　LSIでデータをベクトル表現する座標系は，直交座
標系ならばどのようなものでもかまわない．例えば，k次
元のデカルト座標系等を使用する(但し，k r≤ )．LSIは特
異値分解によって，低い次元ほど高い重みをつけて，も
とのデータ行列 Aの情報を圧縮する．そのため，第 k次
元までの計算で，もとの行列Aの情報を精度良く再現し，
少ない計算量で検索が実現できる．これは LSIの非常に
優れた特徴である．
　　計算する次元数を増加させていくと，Aをさらに精度
良く再現できるため，当然検索精度も上がるはずである．
しかしながら，計算する次元数を上げるということは，検
索空間のサイズも同時に上がることを意味する．検索空間
のサイズが上がるということは，データ間の比較の際に，
検索結果を悪化させる要因を含む可能性も上がるというこ
とである．LSIは k次元空間での検索において，全空間(全
次元の情報)でデータ間の比較を行うため，不要な情報が
混在しても，それを排除することはできない．そのため，検
索結果の次元数kへの依存性を調べることは，LSIにおいて
非常に重要なことである．
　　一方，意味モデルは，MTMの固有値分解によって得
られた，非零の固有値に対応したν個の固有ベクトルでν
次元正規直交空間を生成し，この空間内でデータ間の比
較を行う．比較を行う際に，意味モデルはこの空間内で
問い合わせに応じて部分空間を選択する．部分空間は，
ユーザからの問い合わせに応じて動的に選択し，不要な
次元の情報は排除する．これは，意味モデルの非常に優
れた特徴である．意味モデルは，動的な空間選択により，
検索に有用な情報だけを残すため，非常に良い条件での
検索を実現している．

§§§§§ 5　実験　実験　実験　実験　実験
　　本節では，ドキュメントを検索対象として，LSIと意味
モデルの検索結果を比較する．
　　意味モデルにおけるデータ行列Mの作成をする際に
は，“Longman Dictionary of Contemporary English[5]”
(以下，LD)を使用した．LD は，約 2,000語の基本語
だけを用いて，約 56,000語の見出し語を説明している
英英辞典である．ここでは，LDの約 2,000語の基本語
をデータ行列 M の n個の基本語 ( f

1
,  f

2
,  … ,  f

n
)として

扱った．さらに，f
1
,  f

2
,  … ,  f

n
を用いることによって，i

番目の単語 w
i
を説明した( i  =  1,  2, …,  m)．w

i
は(3.1)

に定義したように，w
i1
, w

i2
, …, w

in
で構成され，これらは

それぞれ，f
1
,  f

2
,  … ,  f

n
に対応している．ここでいう説

明とは，w
i
の説明に f

j
が使われているとき，

0 ( 

1

1 ( 

j

j

ij

j

j

f

f
w

f

f




 =      
 −

が説明に使用されないとき )

が肯定の意味で使われているとき

自身が見出し語であるとき

が否定の意味で使われているとき)

として，w
ij
を決定することである．このようにして，全て

のw
ij
を説明し，データ行列Mを作成した．

　　LSIにおけるデータ行列Aは，4.1節に示した LSIの特
徴をいかしつつ，tf・idf法を用いることによって自動的に
作成した．作成した行列のサイズは，1889×50となった．
　　検索対象となるドキュメントは，50個用意した．これらは，5

つのデータごとに10個のカテゴリに属する．10個のカテゴリ名は，
それぞれ2つの英単語からなる(Table 5.1参照)．各ドキュメン
トは，それぞれが属するカテゴリについて書かれた英文書である．
各実験において検索を行う際には，カテゴリ1～10のいずれかの
カテゴリ名で検索を行い，正解は各カテゴリに属する5つのドキュ
メントであるとする．

5.1　　　　　LSI における検索結果の次元数依存性における検索結果の次元数依存性における検索結果の次元数依存性における検索結果の次元数依存性における検索結果の次元数依存性
　　本節では，LSIにおいてデータ間の比較を行った際の，
検索結果の次元数依存性について調べる．特異値分解に
よって得られた特異値は全て非零であったため，最大50次
元までの空間で検索を行うことができる．
　　実際に検索を行うにあたり，検索語としては，“car, drive”，
“computer, network”，“gold, diamond”，“nature, plant”及び
“star, space”を与えた．また，検索結果の上位5位以内に入っ

  No.     カテゴリ名   No.    カテゴリ名

1 car, drive 6 image, recognition

2 computer, network 7 nature, plant

3 food, eat 8 river, fish

4 gold, diamond 9 sport, ball

5 human, brain 10 star, space

Table 5.1．10個のカテゴリ．
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ている正解数と順位に応じて，各次元ごとにスコアを計算し，
グラフ化した．その実験結果をFig. 5.1に示す．但し，第k次
元におけるスコアx

k
は，次の式で計算した．

  

1

1
( 1,2, ,5),

0 ( 0).

kN

k
ik ki

k

N
x r

N

=


== 

 =

∑ L

(5.1)におけるN
k
は第k次元における5位以内の正解数で

あり，r
ki
は第 k次元における正解データの順位である．

(5.1)は，検索結果の順位まで考慮したスコアの決め方で
ある．すなわち，これは各次元における検索結果の良し悪
しを決める尺度として，適している．
　　Fig. 5.1から，低い次元(10次元以下)では検索結果に
かなりのばらつきがあることがわかる．しかしながら，
問い合わせに“computer,  network”を使用したとき以外は，
約 15次元(最大次元数の約 30%)までの計算で，充分な検
索結果が得られており，4.2節で示したLSIの優れた特徴が
確認できる．また，問い合わせに“computer,  network”を
使用したときは，27次元程度でほぼ安定した結果が得られ

ているものの，それ以前の結果では，満足な結果が得られ
ていない．これは，“computer, network”と比較的関係の深
い，“image, recognition”に関するドキュメントが，低い次
元数のときに上位に検索されたことが原因と思われる．
　　全体として見れば，次元数の増加に伴って検索結果が
良くなり，30次元前後からは安定した結果となっている．
しかしながら，問い合わせに“nature, plant”を使用した場合
に高い次元で検索結果が多少悪くなっているように，次元を
上げていった場合，検索結果を悪化させる要因を含んで検
索をしてしまう可能性もある．但し，最大次元で検索を
行った場合，全ての場合でスコアが最大となっていること
から，最大次元まで計算を行うことで，検索結果を悪化さ
せる要因を緩和することができているといえる．しかしな
がら，LSIにおいて最大次元で検索を行うことは実用的で
はないため，ほとんどの場合，不要な情報を少し含んでし
まうであろう．
　　以上から，LSIで検索を行う際，最大次元の約 30%の
次元数で検索を行うと，ほとんどの場合，非常に良い結果
が得られるといえる．また，最大次元の約60%の次元数で
検索を行うと，例外的な問い合わせに対しても，充分な結
果を得ることができる．LSIでは，データの比較を行う空間
の次元数が，その性能に大きく影響を与えるが，本節の実
験で次元数を決めるだいたいの目安がわかった．次節では，
ここで得られた次元数を決める目安をもとに次元数を固定
し，LSIと意味モデルとの比較を行うことにする．

5.2　再現率と適合率による比較　再現率と適合率による比較　再現率と適合率による比較　再現率と適合率による比較　再現率と適合率による比較
　　ここでは，前節の結果から，LSIで比較を行う空間を
15次元と30次元に固定し，LSIと意味モデルとの検索結果
の比較を行う．本節での実験は LSI及び意味モデルのパラ
メタが大きく違うため，Table 5.2にその違いをまとめて

Fig. 5.1．LSIにおける検索結果の次元数依存性．
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単
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Aは，ドキュメントと単語
の関係を直接表す行列で
ある．すなわち，50の各
ドキュメントを，1889の
単語で直接説明している．
Aの(i, j)要素は，各ドキュ
メントごとに単語の出現
頻度に応じてtf・idf法によ
り決定した．

Mは，基本語と単語の関係を
表す行列である．ドキュメン
トの特徴付けは，単語とその
重みの組を複数与えることで
行った．但し，単語の重みは，
各ドキュメントごとに単語
の出現頻度に応じて tf・idf法
により決定した．

データ行列

Table 5.2．5.2節の実験における LSI及び意味モデルのパラメタの違い．

検索を行う空間
15次元及び 30次元に固定
(5.1節の実験より決定)

ユーザからの問い合わせに応じて動的に選択

類似度の計量式
ˆ( , )

cos
ˆ| | | |

ki
ki

ki

θ = q d

q d , (2.18)

2

  

2

( )

( ; ) : s

j j
j S

g x

s
ερ

∈Λ
=

|| ||

∑
x

x

I

l
, (3.18)

その他のパラメタ ε
s
 = 0.15

S
co

re

(5.1)
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Fig. 5.2．human, brainで検索したときの再現率−適合率グラフ． Fig. 5.4．river, fishで検索したときの再現率−適合率グラフ．

Fig. 5.3．food, eatで検索したときの再現率−適合率グラフ． Fig. 5.5 ．sport, ballで検索したときの再現率−適合率グラフ．

おいた．また，検索結果の比較は，再現率と適合率に
よって行った(再現率及び適合率については，Appendix B

参照 )．
　　実際に比較を行うにあたり，問い合わせとしては，
“human, brain”，“food, eat”，“river, fish”及び“sport, ball”
をそれぞれ与えた．実験結果をそれぞれFig. 5.2, Fig. 5.3, Fig. 5.4

及び Fig. 5.5に示す．Fig. 5.2及び Fig. 5.3では，LSIの結果
が 15次元及び 30次元で一致し，意味モデルよりも良い結
果を出している．一方，Fig. 5.5では ,意味モデルが LSIの
15次元及び 30次元よりも良い結果を出している．また，
Fig. 5.4では，LSIの15次元で比較を行った場合が最も良く，
続いて，意味モデル，LSIの30次元という順番になった．し
かしながら，どの問い合わせにおいても，LSI及び意味モデ
ルの両方とも良い検索結果が得られており，その差はわず
かである．このことから，ドキュメント検索において，両
方式共に非常に優れた検索方式であるといえる．また，LSI

の 15次元と 30次元の結果がほぼ変わらないことから，前
節にあげた“computer, network”のような例外を除けば，ほ
とんどの場合，最大次元数に対して約30%の次元数の空間
における検索で，充分な結果が得られるといえる．但し，
LSIと意味モデルは共にパラメタに依存する部分もあるた
め，適切なパラメタ設定は必須である．その意味で，今回，
LSIのデータ行列 Aの(i, j)要素の決定と，意味モデルにお
けるデータの特徴づけの際に用いた tf・idf法は，LSIと意
味モデルにおいて，非常に良いパラメタを与える有効な手
法であるといえる．

§§§§§ 6　結論と今後の課題　結論と今後の課題　結論と今後の課題　結論と今後の課題　結論と今後の課題
　　本稿では，LSIと意味モデルの比較を行い，それぞれの
特徴を調べた．結論は以下の通りである．

(1) LSIは最大次元まで計算を行うことで，検索結果を悪化
させる要因を緩和することができる．

(2) LSI及び意味モデルは，ドキュメント検索において，
非常に良い結果を返す優れた方式である．

(3) LSIは最大次元数に対して約 30%の次元数の空間で
検索を行えば，ほとんどの場合，充分な検索結果を返す．

(4) LSIと意味モデルは，結果がパラメタに依存する部分
もあるが，tf・idf法は，LSIのデータ行列作成及び意味
モデルにおけるデータの特徴付けの際に，非常に良い
パラメタを与える有効な手法である．

　　今後の課題としては，さらに多くのデータ数で実験を
行うことがまず上げられる．また，ドキュメント以外のメ
ディアで実験を行うことや，今回とは違った視点での比較
を行うことも必要である．さらに，LSIにおいては，意味モ
デルのように動的に空間を選択する手法を考えることや，
意味モデルにおいて，ε

s
などのパラメタに関する考察をす

ることも重要である．
　　また，他の課題として，LSI及び意味モデルの基本コン
セプトとなっている，特異値分解及び固有値分解は，行列
のサイズが大きくなった際に，計算時間の問題が生じる．
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特異値分解及び固有値分解は，両方ともかなり重い処理で
あり，データ数が増加した場合，非常に長い計算時間を必
要とする．これを回避するために，特異値分解及び固有値
分解の計算時間縮小のためのアルゴリズムを考えること，
または特異値分解及び固有値分解に変わる，新たな基本コ
ンセプトの導入なども今後の課題として上げられる．
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Appendix A　　　　　tf・・・・・idf 法法法法法
　　ここでは，文書群における単語の重み付けとして，非常に
効果的な tf・idf法について述べる．tf・idf法とは，「ある文書群

における高頻度語の重要度を下げ，低頻度語の重要度を上げる」
という考え方の重み付け法である．この手法の具体的な説明
をする前に，式中に用いるデータの定義をしておく．
　　まず，検索対象となる全文書がN個あるとし，その中のi 番
目のデータをD

i
(i = 1, 2, …, N)とする．また，D

i
中の全単語の数を

M
i
とし，D

i
の j番目の単語をw

ij
，その出現頻度をx

ij
とする(但し，

j = 1, 2, …, M
i
)．さらに，全文書中でw

ij
を含む文書数をn

ij
とする．

　　以上のデータを用いて，w
ij
の重み ijx′は，

logij ij
ij

N
x x

n

 
′ =    

, (A.1)

と計算される．この方式では，N個の文書中で，w
ij
が多くの

データ中に現れる普遍的な単語である場合に ijx′は小さくなる．
逆に，w

ij
が特定の文書中にしか現れない場合には ijx′ が大

きくなる．すなわち，各文書を強く特徴付けるであろう単語
ほど，強い重み付けがされることになる．

Appendix B　再現率と適合率　再現率と適合率　再現率と適合率　再現率と適合率　再現率と適合率
　　ここでは，再現率及び適合率について説明する．再現
率とは，検索条件に適合した情報がどれくらいの率で検索
されたかを測るための指標である．また，適合率とは，検
索条件に適合した情報がどれくらいの率で検索されたかを
測るための指標である．具体的には，次のようになる．

= システムの検索結果に含まれる正解数再現率
検索対象データに含まれる本来の正解数，

=システムの検索結果に含まれる正解数適合率
システムの検索結果出力数 ．

理想的には，再現率及び適合率の両方が 1に近づくのが望
ましい．しかしながら，実際には，再現率と適合率の間に
は，再現率が上がると適合率が下がり，再現率が下がると
適合率が上がるというような関係がある．


