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人間の質感を反映した
連想検索機構「Qualia View」の実現方式
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あらまし 近年，広域ネットワーク上に膨大なメディアデータが散在している．これまでのコンピュータと人間の論

理情報の伝達だけでは，利用者が意図するメディアデータの検索が困難であるため，人間の感性や直感に合致した検

索方式の実現が重要となっている．人間の心の性質，感性を表す概念として qualia(質感)がある．qualiaとは，人間

の感覚に伴う鮮明な「質感」を表し，脳を含めての物質の物理的記述と，私達の心が持つ様々な属性の間のギャップ

を象徴する概念を指す．本稿では，「情況」（外的要因）と「クオリア」の二つの文脈により，検索対象を計量する検索

方式である「Qualia View」について示す．本方式により，人間の質感に合致したメディアデータを検索することが可

能になると考えられる．
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Abstract Recently, there are many multimedia data in Broadband Network, and it’s difficult for us to find mul-

timedia data we need only to use logical information. So,we need searching method considering qualia. There is

a general idea,”Qualia”. Qualia represents gap in ”situation” that we feel phisically and ”mind” we have. In this

paper, we show ”Qualia View” that is a search method that measures correlation to use two contexts ,situation and

qualia. This method enables to search multimedia data to coincide with ”Qualia”.
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1. は じ め に

近年，広域ネットワーク上に膨大なメディアデータが散在す

るようになっている．そのため，必要なメディアデータを検索

する方法が難しくなってきている．特に，これまでのコンピュー

タと人間の論理情報の伝達だけでは，利用者が意図するメディ

アデータの検索が困難であるため，人間の感性や直感に合致し

た検索方式の実現が重要となっている

これまで，文献 [1] [2] で，言葉と言葉の関係の計量による検

索機構として，意味の数学モデルを提案している．これは，単

語群を文脈として解釈する機構により，言葉と言葉，あるいは，

言葉と検索対象のメディアデータ，ドキュメント間を文脈に応

じて動的に計算することを可能とする．意味の数学モデルでは，

検索対象をベクトル化し，メタデータ空間と呼ばれる空間に写

像する．さらに，それらのベクトルをメタデータ空間の部分空

間に射影して計量することにより，文脈に応じた連想検索を実

現している．

一方，人間の心の性質，感性を表す概念として qualia(質

感) [3] がある．qualiaとは，人間の感覚に伴う鮮明な「質感」

を表し，脳を含めての物質の物理的記述と，私達の心が持つ

様々な属性の間のギャップを象徴する概念を指す．人間は，様々

な物理刺激を qualiaとして感じ，その qualiaに，志向性をは

りつけることにより，認識し感情を表現する．人間の内的な

qualia(質感)を計量する機構が連想検索に導入できれば，人間



の感性に合致した検索システムの実現の第一歩と考えられる．

本稿では，既存の意味の数学モデルによる意味的連想検索を利

用して，クオリア（質感）を反映した検索方法である「Qualia

View」について示す．

「Qualia View」では，「情況」と「クオリア」の二つの文脈に

より，検索対象を計量する．情況は，外的な要因を表し，刺激

や時空間の概念から起因するものを指す．クオリアは，内的な

要因を表し，経験や記憶から起因するものを指す．情況は，検

索者が印象や状況を表す印象語を与える．クオリアは，入力さ

れた情況から，これまでの検索結果を経験とみなし，その経験

をクラスタリングすることにより，動的に発行される．「Qualia

View」では，この二つの文脈によって，意味的連想検索を行

う．これは，人間が外部からの情報を受け，外部から受けた情

報により内部の経験や記憶を整理をし，行動することに値する．

本方式は，これまでの一般的な学習機構とは次の点で異なる．

これまでの方式では，修正したい情報を意図する情報に置き換

える作業を繰り返し行うことにより，つまり，静的に置き換え

により実現していた．本方式は，これまでの経験として保持し

ている情報を検索者が与える外的な文脈である「情況」によっ

て，動的に計量することにより，検索者の意図とする検索結果

を出力している．本方式により，人間の質感に合致したメディ

アデータを検索することが可能になると考えられる．

本稿では，「Qualia View」の基本アイデアについて示す．ま

た，本方式を実装し，検索結果を検証する．

2. 意味の数学モデルによる意味的連想検索方式

2. 1 意味の数学モデルの基本構成

人間が様々な印象を表す際に用いられる単語 (以下，印象語)

によって表現した問い合わせに対応したメディアデータを検索

することを目的とした意味の数学モデルによるメディアデータ

検索方式の概要を示す．詳細は，文献 [1] [2] に述べられている．

（ 1） メタデータ空間MDS の設定
　検索対象となるメディアデータをベクトルで表現したデータ

をマッピングするための正規直交空間 (以下，メタデータ空間

MDS)を設定する．

（ 2） メディアデータのメタデータをメタデータ空間MDS
へ写像

　設定されたメタデータ空間MDS へメディアデータのメタ
データをベクトル化し写像する．これにより，同じ空間に検索

対象データのメタデータがメタデータ空間上に配置されること

になり，検索対象データ間の意味的な関係を空間上での距離と

して計算することが可能となる．

メディアデータ P には，メタデータとして t 個の印象語

w1,w2, · · · ,wt が以下のように付与されていることを前提とし

ている．

P = {w1,w2, · · · ,wt}. (1)

各印象語は，ベクトル表現された特徴を持っている．

wi = (fi1, fi2, · · · , fin). (2)

各メディアデータは，メタデータとして付与されている t個

の印象語が合成されベクトル表現された後，メタデータ空間

MDS へ写像される．印象語の詳しい合成方法については 3.3

節で述べる．

（ 3） メタデータ空間MDS の部分空間 (意味空間)の選択

　検索者は与える文脈を複数の単語を用いて表現する．検索者

が与える単語の集合をコンテキストと呼ぶ．このコンテキス

トを用いてメタデータ空間MDS に各コンテキストに対応す
るベクトルを写像する．これらのベクトルは，メタデータ空間

MDS において合成され, 意味重心を表すベクトルが生成され

る．意味重心から各軸への射影値を相関とし, 閾値を超えた相

関値 (以下，重み)を持つ軸からなる部分空間 (以下，意味空間)

が選択される．

（ 4） メタデータ空間MDS の部分空間 (意味空間)におけ

る相関の定量化

　選択されたメタデータ空間MDS の部分空間 (意味空間)に

おいて，メディアデータベクトルのノルムを検索語列との相関

として計量する．これにより，与えられたコンテキストと各メ

ディアデータとの相関の強さを定量化している．この意味空間

における検索結果は，各メディアデータを相関の強さについて

ソートしたリストとして与えられる．

また，メディアデータを特徴づける特徴の数が多い場合，ど

のような意味空間が選ばれても，意味空間におけるメディア

データのノルムが大きくなる傾向がある．そのため，本来，文

脈との相関が強いと考えられるメディアデータベクトルのノル

ムよりも，特徴の数が多いメディアデータベクトルのノルムが

大きくなってしまい，適切な抽出が行われないことがある．そ

のため，メタデータ空間でのメディアデータベクトルを 2ノル

ムで正規化している．

3. Qualiaと「Qualia View」の実現方式

3. 1 クオリア (質感)

私たちは，様々な感覚を通して世の中を認識している．例え

ば，あるものを見ると明るいと感じる．鏡に映った自分を認識

する．

このように，物質的な記述（例で言えばあるものを見るとき，

目から入ってくる光の強さや波長を受け取る）と心が持つ様々

な属性の間のギャップや感覚の持つ性質をクオリア（質感）[3]

と呼ぶ (図 1）．

つまり，クオリアは，脳を含めての物質の物理的記述と，私

達の心が持つ様々な属性の間のギャップを象徴する概念を指す．

また，人間の認識は，クオリアにさまざまな志向性がはりつ

いていく過程であると考えられている．つまり，我々の認識と

いうのはクオリアにさまざまな志向性が張りつけられるプロセ

スであるといえる．

3. 2 「Qualia View」の概要と位置付け

人間のように考えるコンピュータを作るとき，クオリアの存

在を無視することは出来ない．クオリアは，前節で述べたよう

に人間の感性や認識に深く関わっている概念だからである．

外的な要因である情況は刺激や時空間概念に起因する．一方，
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図 1 ク オ リ ア

クオリアは主に経験や記憶に起因している．（図 2 ）本方式で

は，このクオリアを検索者が持っているローカルなデータを経

験記憶と見なすことで表し，これを検索に利用することでクオ

リアを反映させた検索を可能にする．

本方式では，検索者が「情況」を入力すると，その情況に応

じてローカルデータから「クオリア」を動的に発行する．これ

は，検索者の情況に対する志向性を動的に発行していることを

意味する．この「情況」と「クオリア」という２つの文脈を検

索に用いることで，人間が外的な情報と，その情報によって内

的な記憶や経験を動的に整理し，その整理された情報で物事を

考えるという，より人間の感性に近い検索方法になると考えら

れる．

ここで，「クオリア」のみを用いて検索すると，内的な要因

のみを用いていることになる．すなわち，経験や記憶だけを頼

りに検索していることになり，それだけでは，検索者のほしい

データを検索することが出来ない．逆に「情況」のみを用いて

検索すると，外的な要因のみを用いているため，検索者の質感

を反映した結果を得ることができない．よって，本方式ではこ

の「情況」「クオリア」という２つの文脈を用いることで，情

況に応じた質感を反映させた検索をすることができる．この２

つの文脈を用いることは，記憶と動的なリンクによる人間の本

質的な性質をを表していると考えられる．

また，このローカルデータを付け加えたり削ったりすること

で，クオリアに志向性をはりつける，すなわちクオリアが変化

することを表現する．

3. 3 「Qualia View」の実現方式

ここでは，Qualia Viewの実現方式について示す．本方式の

全体図を図 3に示す．本方式は，検索者から入力される外的な

文脈である「情況」と，これまでの経験から抽出される「クオ

リア」によって，人間の感性に合致した検索を行うものである．

「クオリア」は，外的な文脈である「情況」に応じて動的に

変化する．本方式では，外的な文脈「情況」と動的に変化する

内的な文脈「クオリア」を用いて検索を行う．

本方式は，具体的に以下の手順で実現される．

（ 1） 検索者が情況を入力する．

　検索者が検索語として，外的な文脈である情況を複数の語を

用いて入力する．

（ 2） 情況ベクトル生成

情況
クオリア

図 2 情況とクオリア

検索者 クオリアベクトル構成部情況ベクトル構成部 データ格納部
問い合わせベクトル構成部 Aw

Bw Cw意味の数学モデルによる意味的連想検索機構検索結果 気に入ったデータを保存
検索者が検索語(情況)を入力する

図 3 Qualia View の概要

　情況ベクトル構成部で，入力された複数の語からなる情況を

ベクトル化する．情況ベクトル構成部について，詳細は 3.3.1

節に示す．

（ 3） クオリアベクトル生成

　本方式では，検索者は気に入ったデータおよびそのメタデー

タをデータ格納部に保持する．クオリアベクトル構成部で，そ

のデータ格納部に保持したデータを，情況ベクトルにより，動

的にクラスタリングすることにより，クオリアベクトルを生成

する．クオリアベクトル構成部については 3.3.2節に示す．

（ 4） 問い合わせベクトル生成

　情況ベクトルとクオリアベクトルを合成することによって，

問い合わせベクトルを生成する．問い合わせベクトル構成部に

ついては 3.3.3節に示す．

（ 5） 意味的連想検索

　 (4)で生成した問い合わせベクトルで，意味的連想検索を行

う．検索者は気に入ったデータをデータ格納部に保存する．こ

のデータを格納する方法を 3.3.4節に示す．

3. 3. 1 情況ベクトル構成部

検索者が入力した l 個の検索語を情況 (外的な文脈)として，

sl = {u1,u2, · · · ,ut}. (3)

とする．ここで， u1,u2, · · · ,ut の各要素は，特徴付きベク

トルであり，メタデータ空間を作成するのに用いられるデータ
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図 4 文脈依存動的クラスタリング

行列の特徴と同一の特徴を用いて表される．よって，その特徴

で表現される情況ベクトルが生成される．

3. 3. 2 クオリアベクトル構成部

クオリアベクトル構成部では，まずデータ格納部に保持され

たデータを入力された情況ベクトルを用いてクラスタリングす

る．クラスタリングには，文脈依存動的クラスタリング [4] を

用いる．文脈依存動的クラスタリングにより，与えられた検索

語によって部分空間を選択し，部分空間に射影されたデータを

クラスタリングすることで，文脈に応じて動的にクラスタリン

グすることが可能になる．（図 4 ）クラスタリング・アルゴリズ

ムには融合法を用いている．融合法を記述すると以下のように

なる．

（ 1） k 分析対象アイテムについて，すべての分析対象アイ

テムから全ての分析対象アイテムへの距離を求める．ここで言

う距離は，意味空間における距離のことで，詳しくは [1] に書

かれている．

（ 2） k 分析対象アイテムを k 個のクラスタとみなす．

（ 3） 最小距離を持つ一組の分析対象アイテムを一つのクラ

スタとする．

（ 4） (3)の操作を分析対象アイテム群が指定された個数に

なるまで繰り返す．

クラスタリングしたデータのメタデータを用いてクオリアベ

クトルを構成する．クラスタが k個のとき，クオリアベクトル

は k 個作成される．クラスタ k に含まれるデータの集合を s′k

とすると，

s′k = {d1,d2, · · · ,d′p}. (4)

dp(p = 1, 2, · · · , p′) はクラスタ k に含まれるデータ

である．データ dp(p = 1, 2, · · · , p′) のメタデータを
{mp1,mp2, · · · ,mpq′}としたとき，

dp = {mp1,mp2, · · · ,mpq′} (5)

と表せる．ここで，mpq(p = 1, 2, · · · , p′, q = 1, 2, · · · , q′) の

各要素は，特徴付きベクトルであり，メタデータ空間を作成す

るのに用いられるデータ行列の特徴と同一の特徴を用いて表さ

れる．よって、データの集合 s′k は、その特徴で表現されるク

オリアベクトルとして表される．

3. 3. 3 問い合わせベクトル生成部

問い合わせベクトル構成部では，3.3.1節及び 3.3.2節で得ら

れたベクトルを合成する．すなわち，問い合わせベクトルを rk

とするとき，

rk = {sk, s′k} (6)

とする．このベクトル rk を用いて検索を行う．すなわち，検

索語が各クラスタごとに作られることになる．

3. 3. 4 気に入ったデータの格納方法

検索を行った結果，あるデータが気に入ったとき検索者の

データ格納部にデータを格納することを考える．これは，人間

の記憶や経験，すなわちクオリアに志向性を貼り付ける動作で

あると考えられる．

sl という検索語（情況）で検索したとき，気に入ったデー

タ D のメタデータが {m1,m2, · · · ,mp} であるとする．この
とき，検索者に対してデータ D は sl という情況に適合してい

ると考えられるため，データ格納部に格納する際に，メタデー

タに検索語 sl を付け加えることができると考えられる．すな

わち，D のメタデータを {m1,m2, · · · ,mp, sl} としてデータ
を格納する．

4. 実 験

提案した方式の有効性を示すため，本方式に基づく実験シス

テムを構築し実験を行った．

4. 1 実 験 環 境

”Longman Dictionary of Contemporary English” [5]を参照

し，メタデータ空間MDS を作成した．”Longman Dictionary

of Contemporary English”は全ての語を約 2000語の基本語だ

けを用いて説明している．この基本語を用いて空間を作成して

いるため，現在の実装では，約 2000次元の正規直交空間であ

るメタデータ空間MDS を生成している．
検索対象データは，30 種類の仮想データにメタデータを与

えたものを用意した．この 30データをデータセット 1と呼ぶ

（表 1）．また，検索者が持つクラスタリングする仮想データに

ついて，データセット 1と同様にして 10種類のデータにメタ

データを与えたものを用意した．この 10 データをデータセッ

ト 2と呼ぶ（表 2）．それぞれのデータは，左からデータ名，そ

のデータを説明するメタデータとして 3つの言葉で構成されて

いる．

また，データの数が少ないため，今回の実験ではではクラス

タの最大数を４つとした．

4. 2 実 験 結 果

実験の方法として，適当な検索語を与え，データセット 2の

クラスタリング結果を用いてデータセット 1を検索した．今回

の実験では，(1)light,(2)sadという二つの検索語を与えた．そ

れぞれの実験の結果を表 3，4に示す．



表 1 データセット 1chagall1 vivid quiet1 substance hokusai1 dynamic strong motion chagall2 vivid delight1 shine1 hokusai2 fight1 motion calm1 chagall3 sober dynamic motion hokusai3 delicate calm1 quiet1 chagall4 shine1 tender1 calm1 hokusai4 vivid motion speed1 corot1 beautiful grand1 calm1 loirand1 shine1 grand1 calm1 corot2 beautiful delicate calm1 loirand2 delight1 shine1 calm1 corot3 grief terrible sober loirand3 delight1 grand1 calm1 corot4 shine1 beautiful calm1 loirand4 quiet1 substance material1 gogh1 merry delight1 shine1 nelson1 grand1 dynamic motion gogh2 grief calm1 quiet1 nelson2 twilight calm1 quiet1 hiro1 twilight grand1 quiet1 renoir1 dim1 tender1 quiet1 hiro2 cheer1 dim1 quiet1 renoir2 delight1 dim1 calm1 hiro3 beautiful quiet1 calm1 renoir3 loud1 bustle crowd1 hiro4 fine1 shine1 beautiful renoir4 fine1 strong quiet1 hiro5 fine1 beautiful calm1 sarthou1 dynamic motion speed1  
表 3,4 では，一番上に与えられた検索語（情況）を用いて，

データセット 2を動的にクラスタリングした結果を表示してい

る．その下に，情況とそれぞれのクラスタから抽出された文脈

（クオリア）を用いてデータセット 1を検索した結果を表示し

ている．結果の数値は相関を表し，値が大きいほど相関が強い

ということになる．ここでは各クラスタの上位５つの結果を表

示している．

4. 3 考 察

（ 1） ”light”で検索した場合，表 3のように検索された．

”light”と検索した場合，まず自分の持っているデータがクラ

スタ 0～3にクラスタリングされる．結果によると，主にクラス

タ 0に enjoy，happyに相関の近いデータがクラスタリングさ

れているため，クラスタ 0からなるクオリアを用いた検索結果

で，上位に gogh1 (merry delight shine) や loriand2 (delight

shine calm)が確認される．他のクラスタにおいても，クラス

タ 0と同様に概ねクラスタの文脈（クオリア）を反映したデー

タが検索されていることか確認できる．

これにより，検索者の持つデータの傾向が実験結果に反映さ

れていることが分かる．

（ 2） （１）と同様にして”sad”で検索した場合，表 4のよ

うに検索された．

表 2 データセット 2a1 enjoy joy1 lot1 a2 happy struggle2 wide2 a3 surprise1 stop1 doubt2 a4 wonder2 amusing harmful a5 happy enjoy lightning a6 fear1 rush3 offensive1 a7 anxiety afraid love1 a8 anger1 sad guard2 a9 nurse1 sad minister1 a10 joy1 excited wide2  

”sad”で検索した場合，クラスタの要素が”light”で検索した

場合と異なるのがまず確認できる．これは検索語に応じて動的

にクラスタリングを行っているためである．すなわち，入力さ

れた情況に応じて，検索者の内的な記憶や経験が動的に整理さ

れていることが分かる．

また，クラスタにかかわらず上位に corot3(grief terrible

sober)が確認できる．これは corot3がかなり sadに強い相関

を持つメタデータで構成されているため，それが結果に反映さ

れていると考えられる．

そのほかの検索結果を見てみると，概ねクラスタの印象を反

映した結果が出ている．

ここで表 3，4を見るとクラスタ 3の検索上位は同じもので

あることが確認できる．これは，クラスタ 3の要素が同じだっ

たため，そこから抽出されるコンテキストが同じであり，情況

である検索語の lightや sadがあまり大きく影響しなかったか

らであると考えられる．

5. まとめと今後の課題

本研究では，クオリアと呼ばれる概念を検索に反映させて検

索する方式「Qualia View」を，意味の数学モデルを用いた意

味的連想検索機構を利用して実装した．その結果，概ね良好な

検索結果が得られたと考えられる．

今後の課題としては，まず，本検索方式の定量的な評価方法

の確立が考えられる．感性という正解を設定することが難しい

要素を検索に導入しているため，一般的に検索結果の評価に用

いられる再現率・適合率とは異なる評価方法を確立する必要性

を感じている．

次に，今回はテストデータを用いた実験しか行っていないた

め，実際にメディアデータを検索するシステムを実装し，その

有効性を検証することが挙げられる．

また，検索者が持つデータをクラスタリングする際，今回は

クラスタ数を 4と設定したが，より有効に本方式を実装するた



表 3 “ light”検索結果cluster0 a1,a2,a10,a5,a4, cluster1 a3, cluster2 a6,a7, cluster3 a8,a9, cluster0  gogh1 0.239543 loirand2 0.216775 renoir2 0.213745 hiro4 0.209044 chagall2 0.209042 cluster1  loirand1 0.218427 corot1 0.204838 loirand3 0.202301 hokusai3 0.19772 nelson2 0.193122 cluster2  corot3 0.21901 gogh1 0.110509 hokusai1 0.107125 chagall2 0.104432 loirand1 0.101019 cluster3  sarthou1 0.117888 hokusai1 0.104557 chagall3 0.094547 nelson1 0.09271 corot3 0.081415  
表 4 “ sad”検索結果cluster0 a1,a2,a7,a10,a4,a3, cluster1 a5, cluster2 a6 cluster3 a8,a9, cluster0  corot3 0.285907 renoir2 0.242525 loirand3 0.238377 gogh2 0.234756 loirand2 0.231457 cluster1  corot3 0.241902 gogh2 0.222038 loirand2 0.198931 loirand3 0.198775 loirand1 0.196815 cluster2  corot3 0.219655 loirand1 0.098596 hokusai1 0.096375 hokusai2 0.092931 loirand3 0.086463 cluster3  sarthou1 0.117584 hokusai1 0.1026 chagall3 0.093811 nelson1 0.092802 corot3 0.08536  

めにはどの程度の数が適切かを検証する必要がある．

学習機構に関して，人間は物事を覚えるだけでなく，忘れる

こともある．今回はこれを実装していないため，忘れるという

動作を実装することでより人間の感性に近い検索が可能になる

と考えられる．

このシステムではたくさんのデータを自分が所有するとき，

新しく持ってくるコンテキスト，すなわちクオリアベクトルが

煩雑になりやすいため，それを修正する必要があると考えて

いる．
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