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Abstract: A framework is examined, in which the users interactively access documents, like

scientific papers, with a physical structure appearing in the layout and a logical structure based

on their contents. It supports effective and flexible use of the documents by allowing the users to

retrieve relevant logical units through specification of their contents and/or roles in the document,

and to browse those units and their contexts by strolling across both logical and physical structures.

The whole framework and a method of document analysis that reconstructs the logical structure

of a document and constructs its representation are mainly discussed in this paper.

1 はじめに
一般に文書は，章立てのような意味内容に基づく論

理構造と，印刷・表示される場合のレイアウトに対応
する物理構造を持つ．本稿では，これらの構造を利用
することで，様々な検索意図に対応しうる情報アクセ
ス環境が構築できることを述べる．まず，情報アクセ
スにおいて，文書全体でなく，文書の構造を用いてそ
の部分にアクセスできることの必要性を述べ，そのよ
うな構造が対話的な情報アクセスにおいても重要であ
ることを指摘する（2節）．続けて，文書構造に基づく
情報アクセスによってどのような検索意図に応えられ
るかを掘り下げ，そのために必要な文書表現を検討す
る（3節）．その後，そのような文書表現を得るための
文書の論理構造抽出について，方針と現状を報告する
（4節）．最後に関連研究について言及し（5節），今後
の方針を述べて全体をまとめる（6節）．
以下，学術論文や学会発表予稿集，特に言語処理学会

20周年記念で公開された年次大会予稿集1を，構造を持
つ文書の例として議論を進めるが，その議論は，意味
内容に基づく論理構造と，それと結びついたレイアウ
ト等の物理構造を持つ情報源に自然に拡張できる．例
えば，Wikipediaのようなマルチメディア事典，コマ
割りという論理構造かつ物理構造を持つコミック等に
ついても，同じようなニーズが存在し，同じ枠組みで
捉えることができると考えている．
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　　　　　　 E-mail: kato@boz.c.u-tokyo.ac.jp

1http://www.anlp.jp/resource/annual meeting.html

2 情報アクセスと文書構造
一般に文書として流通している情報は，情報アクセ

スの単位として必ずしも適当なものでなく，文書の構
成要素に直接アクセスできることが必要である．例え
ば，学術論文や学会発表予稿集は研究活動を進めるに
あたっての重要な情報であり，様々な検索意図に基づい
た情報アクセスが行われる．それらに答えるために必
ずしも文書全体が必要なわけではない．ある評価指標
の定義が知りたいのであればひとつの式がその回答に
なるであろうし，その評価指標を利用するための評価
実験の概要が知りたければ，論文の一節だけを提示す
ればよい．その評価指標がどの程度一般的なものであ
るかを知りたいのであれば，それを用いている論文の
数だけでも参考になる．この例のような文書の一部に
関心があるという場合に限らず，そこで述べられてい
る研究そのものに興味関心がある場合でも，利用者は
論文を最初から丁寧に通読していくわけではない [16]．
梗概や導入だけを読んで，その価値を，読み進めるに
値するかを判断することも多い．であればまずはその
部分だけを提示するのが適切であろう．
文書全体ではなくそこに含まれる特定の情報が利用

者のニーズを満たすということは，パッセージ検索 [4,

6, 12]や質問応答 [15]の動機となっている．ただ，初
期のパッセージ検索の動機は文書の適合性を測る場合
にそれ全体の特徴ではなく，その部分に注目した方が
よいというものであるし，質問応答は文書全体の主題
と無関係にそこに含まれる情報を利用しようというも
のであった．そこでは，文書の構成要素が文書とは独
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立に扱われていて，構成要素が文書という構造の中で
ある役割を持っており，それに基づいてアクセスされ
るという視点は弱い．上述の評価や梗概の例のように，
文書の構成要素はそれ自身の特徴だけでなく，文書と
いう構造の中での役割に基づいて利用できることが求
められる．あわせて，これらの取り組みでは，対話的
な情報アクセスの観点が欠けている．
学術論文を含め，様々な情報の活用は対話的・探索的

に行われる．複数の検索結果を斜め読み的に閲覧して，
必要な情報を見定めるという, 既に述べたような利用
に加えて，ある評価指標の定義からその利用方法への
関心の拡大．関心を持った文書からそこで引用されて
いる文書への推移等，Batesのいう Berrypicking[2]で
の推移，Ellisのモデルにおける Chaining[5]のような
推移に対応しなければならない．文書間の推移につい
ては，例えば文書を引用関係で結び付けたハイパーテ
キスト構造を閲覧の対象とすること等が試みられてい
るが，文書内に閉じた閲覧やブラウジングにおいても，
それぞれの情報の文脈を提示することや概要から詳細
への焦点の推移が重要になる．最初の例に戻れば，評
価指標の式からそれを含んだ評価実験の記述への推移
や，その逆の推移が自然に行えることが望ましい．そ
の点でも，文書を単位とせず，文書の構造を意識する
ことが必要である．そして，そのような文脈や構造を
利用者に自然に提示するものとして，論文誌，予稿集
に掲載されていてレイアウト，物理構造が有益である
ことが期待される．このような形式は文書閲覧の形式
として馴染みがあることに加えて，一般にはテキスト
検索の対象とならない図表類を情報として含んでおり，
対話的な検索を通じてそれらの情報を提供する機会を
与えることになる．
このような着眼に基づいて，1) 文書を意味内容に基

づく論理構造を持つものと捉え，情報アクセスの単位
をその構造の構成要素とするような情報アクセス環境
の実現を検討する．論文等の場合，文書の論理構造は
いわゆる章立てに対応し，あわせて，タイトルや著者
情報，参考文献などが論理構造の構成要素（論理要素）
となる．ここで，単に文書を小さな単位に分割・分解
するのではなく，それぞれがどのような文脈にあった
か，どのような構造の一部であったか，を維持し，検索
意図との照合やその後のインタラクションに利用する．
2) このような情報アクセスを対話的プロセスの一部と
するために，文書が論理構造のみでなく，レイアウト
のような物理構造を持ち，図表等の視覚情報を含むこ
とを活かした閲覧やブラウジング等のインタラクショ
ンを検討する．レイアウト等の物理構造は論理構造と
一定の関係を持つが，必ずしも同じものではない．検
索が論理構造に基づいて行われるので，このようなイ
ンタラクションはあわせてこの論理構造を意識し，物
理構造と論理構造を行き来できなければならない．

3 検索意図との照合
前節で述べた様々な検索意図について分類し，それ

に応えるためにどのような情報が必要かを検討する．
検索意図は，まず，文書（この場合は研究論文）そ

のものを必要するものとその部分（構成要素）で応え
られるものとに分類される．研究論文はすべて何らか
の研究について論じていると看做せるので，その研究
を特徴付ける概念が，文書の主題となる．したがって，
文書そのものへの検索意図は研究に関する記述を求め
ていると考えられるが，その研究の指定の仕方は大き
く以下の３つに分けられる．

1. 主題に基づくもの
例:「WordNetについての研究」

2. その他の情報によるもの
例:「知識源としてWordNetを用いている研究」

3. メタ情報（書誌情報）によるもの
例:「2014年以降に発表された研究」

知識源や評価尺度として何を利用しているか，どの
ような文献を参照しているか等は必ずしも主題として
研究を特徴づけるものではないので，1.と 2.は区別さ
れる．著者や著者が所属する組織等文書そのものから
得ることができるメタ情報もあるが，情報とメタ情報
の違いとして 2.と 3.が区別される．2.の検索意図に応
えるためには，文書の主題を反映する文書表現だけで
なく，特定の役割や部分における特徴を蓄積する必要
がある．典型的な例は参照している文献による研究の
検索で，文書の参考文献の部分に指定された文献が含
まれることが条件となる．
一方，文書の部分，その構成要素に対する検索意図

は，文書を介するか否かで分類できる．文書を介さな
い検索意図は，あるキーワード，例えば，WordNetや
相互情報量の定義や説明を知りたいというようなもの
で，その回答はどのような研究で使われているかに関
係しない．これは質問応答技術が扱うような検索意図
に近く，文書の構成要素毎にその特徴を表現し，適合
するものを選択し，更に必要に応じてその一部を抽出
して回答することが求められる．一方，文書を介する
ものは，前述のいずれかの方法で研究を指定し，それ
に関連する情報を求める．「～研究における評価手法を
知りたい」「～研究においてよく参照される文献を知り
たい」が例となる．この場合，それが文書に対して持
つ役割に基づいて，構成要素が検索意図に適合するか
を判断する必要がある．例えば，ある構成要素がその
研究の評価手法についての部分であることが表現され
ていなければならない．

 人工知能学会 インタラクティブ 
   情報アクセスと可視化マイニング研究会(第10回) 
   SIG-AM-10-01

2-　　　-



!"#$% &"#$%

!"#%'()*%

+,)*%
$%&$%

&"-.%

'()*%

+,)*%

!"-.%

&")*%

/012%

#3-.12%

'()/0%

*+*/0%

/045%

#3-.45%

図 1: 文書の表現

このような様々な検索意図に対応するためには少な
くともふたつのことが必要となる．ひとつは，表現さ
れた検索要求の背後にある検索意図の曖昧性の解消あ
るいは，その広がり（diversity）に配慮した検索方針
で，例えば，「WordNet」という要求で表されている意
図が，「WordNetについての研究」「WordNetを使った
研究」「WordNetとは何か」等のいずれであるかを明
らかにする必要がある．同様に「統計的機械翻訳の評
価」は，「統計的機械翻訳の評価についての研究そのも
の」や「統計的機械翻訳についての研究の評価」を求
めている場合がある．
もうひとつは，そのような意図を満たすための文書

表現と照合方式で，上で述べたように，文書の主題に
関する表現だけでなく，メタ情報や，その構成要素に
関する情報が必要となる．構成要素に関する情報とし
ては，その主題に関する表現に加えて，文書における
役割が明らかにされている必要がある．この役割情報
は構成要素のメタ情報であり，それによって，文書を
選択する条件に関連する部分であるかや，文書中の求
められている部分であるかが判断される．これらを適
切に使い分けて検索意図との照合を行う必要がある．
このような照合とその後の閲覧を考えた場合に，蓄

積すべき文書表現と関連情報を図 1に示す．文書はそ
のレイアウトを維持した PDF文書とそこに含まれる
テキストを抽出した TXT文書として記憶され，そこ
から取り出された様々な情報が文書特徴として記述さ
れる．その中にその論理構造と物理構造の記述がある．
論理構造と物理構造は対応づけられ，論理構造のそれ
ぞれの要素については，そこに含まれるテキストにつ
いての内容情報と文書中での役割を示すメタ情報が記
述され，物理構造の要素にはレイアウトにおける位置
情報等が記述される．次節で述べるが，物理構造の要
素（基本要素と呼ぶ）は論理構造と n:1の対応を持つ．

これらの文書特徴，構成要素特徴から検索に用いられ
る索引情報が生成される．

4 論理構造の抽出
4.1 方針
前節で述べた文書表現を獲得するために，文書から

その物理構造と論理構造を抽出する検討を進めている．
文書として予稿集等の PDF文書を想定する．PDF文
書は LATEXや MSWord等の文書作成組版システムに
よって直接作成されるディジタル文書と紙媒体の文書を
スキャンして得られるスキャン文書に分類される．言語
処理学会年次大会予稿集においては，2003年まではス
キャン文書，それ以降はディジタル文書となっている．
スキャン文書から検索可能なテキスト情報と物理構造

および論理構造を抽出するためには，OCRソフトウェ
アを用いる．一般にOCR処理はレイアウト認識と文字
認識からなる．レイアウト認識は文書の各ページを矩
形領域に分割した後，それらをテキスト，表，図等に分
類し，位置や大きさの情報を得る．その後，テキストと
分類された矩形領域を単位として，そこに含まれる文
字の文字認識が行われ，テキスト情報が抽出される．日
本語文書のOCRソフトウェアにおいては，e-typist2と
その上位製品であるWin Reader Pro3が，認識結果を
xhtml形式で出力する機能を持ち，そこでは認識され
た矩形領域が xhtmlの span要素と対応し，その属性
として，矩形の位置や大きさが表現される．OCRソフ
トウェアのレイアウト認識と文字認識は，ともに完璧
ではない．レイアウト認識の問題は後述するが，文字
認識においても，特にスキャンの質が低い文書では誤

2http://mediadrive.jp/products/et/
3http://mediadrive.jp/products/wrp/index.html
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図 2: 論文のページレイアウトと物理構造と論理構造

りが多発するし，数式に使われるような記号としての
アルファベットは殆ど扱えない．このため，OCR処理
には人手介入が許されており，文字認識結果の後修正
だけでなく，レイアウト認識を人手で修正した後に文
字認識を行うことも可能となっている．
ディジタル文書は，その内部にテキスト情報を持っ

ており，pdftotext4などのソフトウェアでこれを抽出す
ることができる．この場合，抽出結果に OCRソフト
ウェアの文字認識で生じるような誤りはない（ただし，
[7]）．一方で，ほぼ行単位で抽出される文字列の順序
は必ずしも文書作成者が意図したあるいは一般的な読
者が読み進む順序とは一致しない．また，文字の位置
についての情報は得ることができるが，OCR ソフト
ウェアのレイアウト認識で得られるような人間の直観
にあった矩形領域への分割は取得できない．ディジタ
ル文書を html等に変換するものも配置されるのは行で
あり，OCRソフトウェアのレイアウト認識における矩
形のような概念は存在しない5．
OCRソフトウェアのレイアウト認識は空白部分の存

在（スペーシング）等の情報を用いて矩形領域を認識
する．それらは文書の論理構造や意味内容を意識して
いない．一方，前節で述べた目的のためには，物理構
造は論理構造と一定の関係をもつ必要がある．具体的
には，論理構造の単位となるものが，紙面の物理的な
制約の下で必要に応じて分割され，配置された構造を
物理構造と考える．物理的な制約とは，多段組みにお
ける段の境界，ページの境界，図の挿入，脚注の挿入，
ヘッダやフッタの存在などである．例えば，図 2にお
いて，図の左に概念的に示すような論文の１ページに
ついて，矩形で囲った部分それぞれを物理構造の基本
要素と考える．これらの要素は２次元的に配置されて
いるが，２段組の原稿であることを考慮すると，簡単

4http://poppler.freedesktop.org
5著者の調査不足であれば，ぜひご教示いただきたい．

な規則によって図の右に示す１次元の並びとすること
ができる．物理構造を考えた場合，並べられた基本要
素が，段やページ等を構成していくし，論理構造を考
えた場合は，節やそのタイトル等の物理要素が得られ
る．物理構造においては常に連続した要素がより大き
な構造をなしていくが，論理構造は必ずしもそうでは
なく，図や脚注を間に挟んで一つの要素を構成する場
合がある．物理構造と論理構造の関係をこのように位
置づけると，物理構造と論理構造は共通の基本要素を
もち，論理要素はひとつ以上の基本要素の並びから構
成される．そして基本要素は，複数の論理要素を自分
の中に含まないことがその条件となる．
OCRソフトウェアのレイアウト認識の役割をこのよ

うな基本要素を矩形領域として抽出することと捉えた
場合，その出力は様々な「誤り」を含む．それらは以
下のように分類することができる．

1. 複数の論理構造の要素を含んだ矩形領域が抽出さ
れる．例えば，節のタイトルと節の本体，本文と
脚注，図や表とそのタイトル，がひとつの矩形領
域を構成する．

2. その一部にテキストを含むような図や表を多数の
小さなテキスト矩形領域の集まりと認識する．

3. 多段組の文書を前提とすると不必要であるような
過分割を行う．箇条書きやタイトルにおいて，中
黒等の記号や番号等と本体部分との間隔が広かっ
たり，文章中の句読点の配置等により，矩形の境
界と誤認識されるような空白が生じることが原因
である．

1.については，スキャンの品質が低く，段組みの間隔
が狭い文書などに対しては２段組みの左右の段をひと
つの矩形と認識するなど致命的な誤りを犯す場合もあ
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図 3: レイアウト認識の誤り例

る．3.は，図 3に示すような場合で，a-1と a-2，b-1と
b-2は，それぞれひとつの要素とされるのが望ましい．
このような背景に基づき，図 4に示すような手順で

論理構造の抽出を行う．入力は，OCRソフトウェアの
処理結果とする．ディジタル文書の場合は，その文字
認識結果にテキスト抽出の結果を重ねあわせて文字認
識誤りの訂正を行うことを考えている．

基本要素抽出 OCRソフトウェアのレイアウト認識の
誤り訂正（上述した 3種類の誤りの訂正）を行い，
基本要素を抽出・作成する．

論理種別注釈 得られた基本要素に論理構造の観点か
らの種別を注釈づける．

論理構造構築 論理種別を注釈づけられた基本要素の
並びから論理構造を得る．

4.2 コーパス
これらの処理の仕様検討と評価を目的に，小規模な

コーパスを作成した．2003, 2006, 2009, 2013 年から
ほぼ同数をプログラム構成に基づく種別のバランスの
み考慮して無作為抽出した言語処理学会年次大会予稿
100件を対象とし，まず，それら文書の e-typistのレイ
アウト認識の結果を人手により基本要素として適切な
ものを矩形領域とするように修正した．修正は，前述
の「誤り」に対応して以下の 3つの方針に基づく．

1. 改行で区切られた本文中の式や素性構造表現等に
ついては，本文と異なる領域とする，節のタイト
ルは本文から分離するなど，原則として分割の方
向で，基本要素として適切な矩形領域へと修正す
る．適切な基本要素ということで，これらの矩形
には論理種別（後述するように表 1の type属性
の値として示される）のいずれかを付与すること
ができる．

2. 図や表を，図に分類されるひとつの矩形領域とす
る．それぞれのタイトルは異なる領域とする．

表 1: 論理種別の注釈

属性 値 説明
type header ヘッダ

page ページ番号
footer ページ番号以外のフッタ
title 論文タイトル
auth 著者情報（所属等も含む）
abst 梗概
stitle セクョン（節）タイトル
sstitle サブセクションタイトル
ssstitle サブサブセクションタイトル
body 本文
list 箇条書き（全体）
listitem 箇条書き項目
footnote 脚注
equ 数式
fig 図
tab 表
figcap 図タイトル
tabcap 表タイトル
note 図表註釈
ack 謝辞（全体）
acktitle 謝辞タイトル
ackbody 謝辞本文
reftitle 参考文献タイトル
refbody 参考文献本体（全体）
refitem 参考文献項目

par whole 全体（デフォルト値）
first 先頭部分
mid 中間部分
last 末尾部分

3. 多段組を前提とした不必要な分割については，可
能であれば統合を行う6．

その後，矩形領域（=基本要素）に表 1に示す論理
構造に関連するふたつの属性の注釈付を行った．第一
の属性 typeは論理構造における要素の種類（論理要種
別）を示すものである．第二の属性 parは論理構造の
観点ではひとつの要素となるべきものが，物理的制約
で分割されているか，分割されている場合は，そのど
の部分であるかを示している．
表 1に示されているように，論理要素の種別におい

ては，箇条書き部分を本文から区別する等，その後の
利用で必要と思われるものに対してやや細かい区分が
なされている．また，箇条書きや参考文献等において，
その項目（listitem, refitem）と全体（list, refbody）の
2種類の種別を設定している．粒度を揃えるということ
では，両方を基本要素とすることは問題であるが，こ
れは自動で行われるレイアウト認識の結果の修正を最
小限とするための配慮である．つまり，箇条書きや参
考文献の部分をレイアウト認識すると，文書のスペー
シングにより，全体がひとつの矩形領域とされる場合

6利用している e-typist では，テキストに分類される領域につい
て，自動認識結果を更に分割することは自由に可能であるが，統合
については実行できない場合があり，完璧な修正となっていない場
合がある．
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図 4: 論理構造抽出の枠組み

と，項目ごとに矩形領域とされる場合とがある．この
いずれの場合も人手修正を行わず，異なる注釈を行う
ことで対応している．ただし，箇条書き部分が前後の
本文と同じ領域とされてしまったり，一部の複数の項
目だけがひとつの領域と認識された場合は，領域を分
割することで修正を行っている（方針 1.）．
前述の論理構造抽出処理において，基本要素抽出は，

レイアウト認識結果修正を模擬することに，論理種別
注釈はその後の注釈の模擬に相当する．論理構造構築
は，もしそこまでの処理が完璧であれば，単純なパー
ジングであるが，そうでない場合は，処理誤りに起因
するノイズへの対応や，場合によっては前段の処理へ
のフィードバックが必要になる．

4.3 実装
現在，基本要素抽出と論理種別注釈について実装を

進めている．
基本要素抽出では，前述の３種類の誤りに対し，ア

ルゴリズム的に修正を行っている．1.については，矩
形の位置，先頭の文字種（先頭文字が空白であること
による字下げの認識を含む），行末における句点の存
在，「謝辞」等のキーワードとの一致，等を用いて分割
すべき境界の判定を行う．2.については，矩形の位置
や大きさ，フォントの大きさ，矩形領域内の空白の割
合等を用いて，テキスト領域ではない矩形を削除する．
3.についても，同じ文書の別の部分の認識結果から推
定される段組みのパラメータを前提として，不自然な
横幅を持つ矩形が判定でき，その周囲にある矩形との
位置関係から，統合すべきものが判断できることが多
いので，それを用いて統合を行う．
テキストと分類された領域について，その効果を測

ると，自動レイアウト認識の結果と人手修正後のコー

パスとでは，文書毎のマクロ平均で，精度（修正が必
要ない矩形数/自動認識結果での矩形数）が 0.58，再現
率（修正されていない矩形数/人手修正後の矩形数）が
0.63であるのに比較して，自動レイアウト認識結果に
基本要素抽出を施したものは，人手修正後のコーパス
に対して，精度（両者に共通する矩形数/基本要素抽出
後の矩形数）は 0,79，再現率（両者に共通する矩形数/

人手修正後の矩形数）は 0.75と向上する．クローズド
テストであり，2013年のものを主に参照して開発した
ため，それらについては精度 0.89，再現率 0.90と高い
性能が得られる．一方で，2003年のスキャン文書につ
いては，段組みを誤認識する等，致命的な誤りを含む
ものも多く，よい結果が得られていない．また図表や
式については，複数のテキスト領域と誤って認識され
たものから，そこに図表等が存在したことが復元され
る必要があるが，この処理は現時点では行っていない．
論理種別注釈は，コーパスを用いた機械学習を行い，

CRFによる系列ラベリングを行っている7．矩形領域の
位置，先頭の文字種別等とバイグラムの情報を素性と
している．10分割交差検定で．表 2に示す混同行列が
得られている．ここでは，その後の応用を前提とした
分類とし，listと listitem，stitleと sstitle等はまとめ
ている．また，コーパス中の論文には梗概（abst）を含
むものが極めて少なかったため表に含めていない．全
体の正解率は 87%である．

5 関連研究
PDF文書からテキストを抽出し，検索を行う試みは

幾つか行われている．阿辺川らは，抽出されたテキス
トと PDF文書を用いて，参考文献へのリンクやキー

7CRFの実装はCRF++（http://taku910.github.io/crfpp/）
を用いた．

 人工知能学会 インタラクティブ 
   情報アクセスと可視化マイニング研究会(第10回) 
   SIG-AM-10-01

6-　　　-



表 2: 論理種別推定

正解＼推定 ack at au bdy equ fig fc ft fn hd lst nt pg rb rt st tab tc tt
ack 7 3 2
acktitle (at) 1 1 1 9
auth (au) 206 1 3
body (bdy) 1 1860 7 7 157 8 5 1 9
equ 159 27 10
fig 1 24 217 36
figcap (fc) 1 7 240 5 17 1
footer (ft) 107
footnote (fn) 10 94 13 4
header (hd) 76
list (lst) 2 183 2 11 13 676 5 19 32 21
note (nt) 1 3 1 6 4 1 1 3
page (pg) 1 301
refbody (rb) 7 1 19 96 1 1
reftitle (rt) 1 2 11 1 85 3
stitle (st) 2 1 1 3 11 1117
tab 16 33 229
tabcap (tc) 11 27 9 233
title (tt) 96

ワードへの脚注を備えた閲覧システムを実現している
[1]．ACL Anthology8を対象に，統語解析可能なテキ
ストを得るために，ディジタル文書，スキャン文書の
解析が試みられている [3, 13, 14]．得られたテキスト
を統語意味解析し，意味に基づく検索を実現すること
がその目的である．増田らは，テキストマニングの対
象として，OCR読み取りを用いたテキストを利用して
いる [10]．数式等を含めたより高精度な復元処理が磯
崎によって検討されている [7]．
文書の構造認識については，Klinkらや Luongらの

研究がある [8, 9]．ここでも CRFを用いて，文書の構
成要素からなる論理構造を明らかにしているが，検討
されているのは論理種別注釈に相当する部分で，レイ
アウト認識の誤りに対する処理は含まれていない．文
書の構造を利用するという点では前述の阿辺川のシス
テムに加えて，難波らが引用情報を解析して，その役
割を利用した構造化を行っている [11]．

6 おわりに
文書構造に基づく対話的情報アクセスの枠組みを提

案し，そのための文書表現を構築するために必要にな
る文書の論理構造解析について現状を報告した．提案
した枠組みはまだ構想段階に留まっており，今後，以
下の検討が必要と考えている．

研究論文等に対する検索意図の収集と分析 3節で考察
した検索意図の分類について，現実の検索意図を
収集する等を通じて，詳細化を行い，それらの検

8http://aclweb.org/anthology/

索意図に応えるための照合方式を検討する．現在
想定している文書表現がそのような照合方式に充
分であるかを確認する．

閲覧等，インタラクションの枠組み設計 2節の枠組み
において，まだ十分に検討されていない対話的な
情報アクセスについて，文書とその部分の行き来
や論理構造と物理構造の行き来等，これまでには
ない焦点の移動について検討し，基本的な操作を
明らかにする．

論理構造の抽出の精度向上と実現 4節で提案している
方式について引き続き検討を進め，どの程度の精
度が得られるかの見通しを得る．それを受けて，
文書表現の作成にどの程度の人手介入を必要とす
るか等を考慮に入れて，システム全体の設計を進
める．また，現在では異なる方針で実装している
基本要素抽出と論理種別注釈について枠組みの融
合が可能かを検討する．

いずれも小さくはない課題であるが，順次検討を進
めていきたい．
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Abstract: This paper introduces a context search engine designed for answering trend-related queries. 

Aiming at narrowing the gap between user’s information need and functions provided by an existing 

search engine, we are developing advanced search engine that focuses on the task of answering 

trend-related queries. As the task of answering trend-related queries is supposed to be common in various 

domains, we expect it could be used for various purposes. After explaining the structure and function of 

the proposed search engine, its potential application and the possibility of improvement are discussed. 

 

1. はじめに 

本稿では，動向に関する問いを対象としたコンテ

クスト検索エンジンについて概説し，想定する活用

方法や今後の開発方針について考察する． 

Web 上に存在する多種多様なリソースへのアクセ

ス手段として，検索エンジンが現在広く用いられて

いる．検索エンジンが一般的な存在となった理由と

して，「指定したキーワードを含む Web ページを見

つける」という基本検索機能が，直感的で検索スキ

ルのないユーザにとってもわかりやすいことが挙げ

られる．また，この基本検索機能がドメイン・タス

クによらず広く一般的に利用可能であること，複数

の検索（クエリ）を組み合わせることで，多様な用

途に利用可能であることなども検索エンジンの利点

といえる． 

しかしその反面，検索エンジンが提供する基本検

索機能は低レベルにとどまっており，ユーザの抱く

検索要求との乖離が大きくなっていると考える．す

なわち，多種多様な情報要求を，検索エンジンに入

力すべき一連のクエリ（キーワード）に分割する必

要があり，一般ユーザにとっては簡単な作業でない

[1,2]．また，熟練者にとっても効率的な情報アクセ

スを阻む要因となっていると考える． 

この問題に対し，動向に関する問いにタスクを限

定することで，現在の検索エンジンよりも高度な検

索機能を提供するコンテクスト検索エンジンを開発

している[3,4,5]．動向に関する問いは幅広いドメイ

ンにみられるものであるため，既存検索エンジンと

同様ドメインによらず利用可能であることが期待で

きる．例えば，最新のニュースに気になる話題があ

った場合に，過去に同様の話題が注目を集めたこと

があったか調べるといった，気軽な用途も考えられ

る．また，データセットの組合せが価値を創出する

データ市場[6]において，多様なリソース間の潜在的

関係を見いだすツールとしても利用可能と考える

[7,8]． 

本発表では開発中のコンテクスト検索エンジンに

ついて紹介するとともに，想定する活用方法，およ

び今後の開発における課題について述べる． 

 

2. 関連研究 

2.1. サーチエンジンの高度化 

既存検索エンジンの知的化・高機能化を目指す研

究はこれまでにも様々に試みられている．代表的な

アプローチとしては，可視化によるインタフェース

の改良[9,10]，自然言語によるクエリ入力を受け付け

るアプローチ[11,12]，検索対象とするドメインを限

定し，専門検索エンジンを構築するアプローチ

[13,14]などが研究されている． 

情報可視化を利用したアプローチでは，クエリ入

力を支援する GUI[10]や，検索結果をクラスタリン

グして提示するといったインタフェース[9]の改良

が研究されてきた．クラスタリングを利用した検索
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エンジンは，Vivisimo や Grokker，Kartoo などが公開

されていたが，定着せずに現在に至っている． 

自然言語によるクエリ入力は，キーワードではな

く文として情報要求を表現可能であるというだけで

なく，検索結果として直接的な回答を期待すること

が暗黙に含まれていると言える．従って，自身の情

報要求を複数のクエリに分解することで必要な情報

を得る，既存検索エンジンとは異なるアプローチで

ある．直接回答を得るアプローチも利用価値の高い

ものと言えるが，利用者の創意工夫により多様な情

報を得ることのできる，現在の検索エンジンと同様

のアプローチも大事であり，継承していくべきと考

える． 

専門検索エンジンに関する研究として，亀井らは，

Web 上に存在するソフトウェア開発に関する知見や

情報を対象とした検索エンジンを提案している[13]．

Web 上に存在するソースコードや付属するドキュメ

ント，Tips などのソフトウェア資源をクローリング

により収集し検索可能としている．ソースコードを

解析し，索引付けすることで，クラス名，引数や返

値の型，行数などを指定した検索を可能としている． 

小久保らは，「検索隠し味」と呼ぶドメインを限定

した専門検索エンジンの構築手法を提案している

[14]．決定木学習を用いて Web ページ集合から抽出

したブール式を，ユーザが入力したクエリに加える

事で，既存検索エンジンの検索結果を特定ドメイン

に特化させている． 

これらの検索エンジンは，検索対象ドメインをあ

る領域に特化させることで，既存検索エンジンより

も効率的な検索の実現を目指している．これに対し，

本稿で紹介するコンテクスト検索エンジンでは，「動

向に関する問い」という，ドメインに依存しないタ

スクを対象とすることで，広く一般に利用可能とい

う既存検索エンジンの特徴を継承するとともに，対

象タスクに特化した高機能な基本検索機能の実現を

図る点で異なる． 

 

2.2. 動向情報 

動向情報とは，ある商品の価格や売上の状況，あ

る会社の業績状況などの時系列データを基として，

その変化を通時的にとらえつつ，総合的にまとめ上

げることで得られるものであり [15]，様々なタス

ク・ドメインにおいて意思決定の材料として用いら

れている．近年，LOD（Linked Open Data）[16]など

として公開されるデータの中にも動向情報は多数存

在し，その活用が期待されている．田代らは，時間

に関連する属性を持つリソースを抽出し，ヒストグ

ラムを描画するツールを提案している[17,18]． 

松下らは，動向情報が含まれるテキストを視覚情

報として要約することを目的として，テキストに含

まれる情報を用いてグラフを描画する方法を提案し

ている[19]．石黒らは，異種情報間の時間的関連性

についての検索をコンテクスト検索と定義し，コン

テクスト検索に基づく対話的な時系列データ分析を

支援するシステムを提案している[20]．為替レート

データとニュース記事の見出しを対象データとして

類似変動区間検索機能，類似イベント検索機能を基

本検索機能として提供している．加藤らは，検索数

やヒット数など，Web 上の動向に関連する基本情報

を Web コンテクスト情報として定義し，これらに基

づく同時期流行アイテムの検索手法を提案している

[21]． 

 

3. コンテクスト検索エンジン 

3.1. システム構成 

 図 1 に，開発中のコンテクスト検索エンジンの構

成を示す．実装には Ruby on Rails3.2，Apache2.2，

MySQL5.0 を用いている．クローラー（Crawler）は

Web 上で公開されている動向情報を収集し，検索対

象とする特徴的な動向変動を計算し，データベース

（DB）に格納する．Web サーバ（Web Server）はク

ライアント（Client）からのクエリを受け付けてデー

タベースを検索し，検索結果をクライアントへ返す．

クライアントとしては通常のWebブラウザからのア

クセスを想定する他，任意アプリケーションからの

利用も可能となるように API も実装している． 

 

3.2. 動向データの収集 

 開発中のコンテクスト検索エンジンでは，Web か

ら収集可能な動向情報を以下の二種類に大別し，収

集している． 

 

・ Web コンテンツとしての動向データ：各アイテ

ムの価格や販売量に関する統計データの様な，

各企業や組織・団体によりコンテンツとして公

開される動向情報 

・ Web 利用としての動向データ：各アイテムをキ

ーワードとして既存検索エンジンで検索した際

のヒット数や，ブログ記事数などといった，Web

上でのユーザ活動により発生する動向情報 
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図 1．コンテクスト検索エンジンの構成図 

 

開発中のコンテクスト検索エンジンでは，前者と

して総務省統計局から人口や雇用者に関する統計デ

ータなどを収集している．また，後者として Google 

Trends の検索数などを収集している．現在検索可能

な動向データ数を表 1 にまとめる．なお，Web コン

テンツ，Web 利用データ両方のリソースを持つアイ

テムが存在するため，アイテム数の合計は両データ

のアイテム数の和よりも小さくなっている． 

 

表 1. 収集した動向データの概要 

 
Web コン

テンツ 
Web 利用 合計 

アイテム数 179 27,690 27,848 

リソース数 186 28,426 28,612 

 

3.3. 検索機能 

 コンテクスト検索エンジンでは，「既存検索エンジ

ンよりも動向に関して高度な検索が可能であるこ

と」，「複数の検索を組み合わせることで，動向に関

するユーザの多様な問いに答えられること」を設計

方針としている．これらを満たすために，以下の３

種類の基本検索機能を実装している． 

 

(1) 指定したアイテムに関する動向（リソース）が

特徴的変動を示した期間の検索 

(2) 指定した期間に特徴的変動を示したアイテム・

動向の検索 

(3) 指定したアイテムに関する動向が特徴的変動を

示した期間に同様の変動を示したアイテム・動向の

検索 

 

 変動に関しては，現状では以下の６種類について

利用可能であるが，今後追加をしていく予定である． 

 

・ 最大値（MAX）／最小値（MIN）：各動向情報が

最大値／最小値を取る月 

・ 急上昇（SI）／急下降（SD）：3 ヶ月以内に，そ

の動向情報の|最大値−最小値|の 1/5 以上の単調

増加／減少が見られる期間 

・ 山形（PEAK）／谷形（BOTTOM）：その動向情

報の|最大値−最小値|の 1/10 以上の単調増加／減

少が見られた後，減少／増加に転じた期間 

 

 クエリの例を以下に示す． 

 

・[自転車 PEAK @period]：自転車（アイテム）に関

する何らかの動向が山形となった期間の検索 

・[2008/05-12 BOTTOM @item]：2008 年 5～12 月の

間に何らかの動向が谷形となったアイテムの検索 

・[iPad S+ヒット数 MAX @item]：iPad のヒット数

が最大となる期間に同じ変動をしたアイテムの検索 

 

 最後の例で，「S+ヒット数」は検索対象とする動

向を指定している． 

 クエリの入力に関して，初期のコンテクスト検索

エンジンでは上記クエリをユーザが直接入力する形

式を採用していた．それでも正しいクエリが入力さ

れる割合は商用検索サービスと同程度であることを

確認しているが[5]，フォーム形式を採用したインタ

フェースも開発している[22]．フォーム形式を採用

したインタフェースのスクリーンショットを図 2 に

示す．変動タイプおよび出力タイプについてはプル

ダウンメニューから選択して指定可能となっている． 

 

 

図 2. フォーム形式のクエリ入力インタフェース 

 

 図 3 に，検索結果画面のスクリーンショットを示

す．現状ではランキング機能はなく，クエリを満た
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すアイテムや期間などが列挙される．各検索結果は

アイテム名，リソース名，クエリを満たす期間，当

該情報が都道府県などに関するものの場合は該当地

域から構成される．アイテム名をクリックすること

で，その動向の折れ線グラフが表示される．また，

各検索結果の右端には Google 検索へのリンクがあ

り，これを利用してアイテム名＋動向名をクエリと

し，期間をオプションとして指定した Web 検索を行

うことができる．これにより，該当時期の Web 上で

の話題などを調べることが可能である． 

 

 
図 3. 検索結果画面のスクリーンショット 

 

4. コンテクスト検索エンジンの活用

と機能拡張 

4.1. データリソース間の関係発見 

 コンテクスト検索エンジンの活用例の一つとして，

異なるデータリソース間の関係発見に利用すること

を検討している．官公庁や地方公共団体を中心とす

るオープンデータの流れや，ビッグデータなどのキ

ーワードに代表されるデータ活用への意識の高まり

により，異なるデータを組み合わせて新たな価値を

創造する必要性が指摘されており，データ市場に対

する関心が高まっている．データ市場においてやり

とりされるデータリソース（データセット）の中に

は内容を公開できないものも存在するため，内容を

公開することなく，その価値を見積もることを可能

とするためにデータジャケットの概念が提案されて

いる[23]．データジャケットはデータリソースの変

数名といったメタデータや概要を記述したものであ

り，これを利用することで価値を生み出すデータリ

ソースの組合せなどを検討する．IMDJ (Innovators 

Marketplace on Data Jackets)ではデータジャケットを

利用し，市場の多様な利害関係者がワークショップ

形式で議論を通じながら自身の問題解決に繋がるデ

ータリソースの組合せを発見する．一般に，データ

リソース間の関係を見つけるためには，共通あるい

は関連するインスタンスに着目したり，関連する属

性に着目するなどのアプローチが一般的と考えられ

る[8]．これに対し，コンテクスト検索エンジンを利

用した場合には，動向情報の関連性の観点からデー

タリソース間の関係を発見することが期待できる．

同時期に流行したなどの時間的関連性は，時系列性

のあるリソースで，データ収集期間にオーバラップ

があれば計算可能であるため，より多様なデータリ

ソース間の関係発見に貢献することが期待できる． 

これまで，開発者および実験協力者がコンテクス

ト検索エンジンを利用し，動向情報の観点からアイ

テム間の関係を発見することを試みている．これま

でに発見した事例をいくつか紹介する．前掲の図 3

は，インフルエンザと同時期に動向情報が急上昇す

るアイテムの検索結果である．ここで，急上昇する

期間は複数存在することがあり得るため，検索結果

には同じアイテム・リソースが複数回出現している．

図より，インフルエンザと同時期に動向情報（検索

件数）が急上昇するアイテムとして，空気清浄機が

検索されていることがわかる．これは，空気清浄機

の高機能なものには，インフルエンザへの効果をう

たったものがあることに対応している． 

この他，以下のような関連アイテムが発見されて

いる． 

 

(1) 原発と自転車 

(2) カメラとビデオカメラ 

(3) キャベツとトマト 

(4) いちごとフグ 

(5) 炊飯器と JR 西日本 

 

 (1) に示した二つのアイテムは，共に 2011 年 3 月

から 12 月の間に動向情報が最大値を迎えている．当

該期間は東日本大震災直後であり，原発の検索数が

検索結果に含まれているのは妥当な結果と言える．

一方，自転車は販売量に関する動向情報が当該期間

に最大値を迎えていた．当時のニュース記事などを

確認したところ，交通機関が止まった場合の交通手

段や，省エネのために自転車を購入する人が増加し

ており，それが反映した結果と言える．原発と自転

車の間には一見関係はないように考えられるが，動

向を切り口とすることで，自転車販売量と原発検索
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数という異なるデータリソース間の関係が発見でき

た事例といえる． 

上記の例は，あるイベント（東日本大震災）が共

通の原因となって，同時期に同様の動向変動が見ら

れたものである．同様の根拠により関係が発見され

た事例として，(2) に示す二つのアイテムは，2012

年 4～5 月に価格が高騰していた．この原因としては，

2011 年にタイで発生した洪水により，電子機器の部

品工場が多数被害にあったことが考えられる．カメ

ラとビデオカメラは元々関連の深いものと言えるが，

同様の特徴的な変動が観測された原因としては興味

深いものと考える．(3) のキャベツとトマトの例で

は，天候不順のため同じ時期に価格が高騰している

ことによって関連性が生まれており，同様の根拠に

基づくものと言える． 

上記とは異なる根拠に基づく関連性として，(4) 

の例では周期性のある動向変動が根拠となって関係

が発見されている．例えば，いちごとフグは旬や収

穫時期が 3, 4 月と一致しており，その時期に価格が

下落していることにより動向情報上の関連が生まれ

ている． 

 二つのアイテムに直接関係する話題が発生したこ

とによって関連性が生まれるケースも見られた．(5)

に示した炊飯器と JR 西日本に関しては，「JR 西日本

商事が今春で引退する特急電車を模した炊飯器を発

売」というジョーク画像がネット上で話題となり，

両アイテムの検索数が上昇したことが原因となって

いる． 

この様に，一口に動向情報と言っても，多様な根

拠に基づく関係の発見が可能であり，異なるデータ

リソース間の関係に気づくきっかけとして活用でき

ると考えている． 

 

4.2. 機能拡張に向けての考察 

 コンテクスト検索エンジンの設計方針は，「幅広い

ドメインに適用可能であり，利用者の創意工夫によ

り多様な情報要求を満たすことができる」という現

在の Web 検索エンジンの利点を継承しつつ，タスク

を動向に関する問いに答えることに限定することで，

より高度な基本検索機能を提供することである．こ

れを踏まえ，今後の機能拡張などについては以下に

取り組む必要があると考えている． 

 

(1) 検索エンジンとしての機能拡張 

(2) データベースの拡充 

(3) 活用方法の検討 

 

検索エンジンのとしての機能拡張に関しては，変

動タイプの追加といった，コンテクスト検索エンジ

ンに特有の機能拡張を検討している．この他，既存

の Web 検索エンジンとのアナロジーにより，実装す

べき機能について検討することで，既存検索エンジ

ンの良さを継承可能と考えている．例えば，現在の

検索エンジンでは，検索結果はランキングされてユ

ーザに提示される．これにより，ユーザは欲しい情

報を効率よく発見できている．また，ランキングは

検索エンジンをデータベース検索と区別する大きな

特徴でもあると考える．データベース検索では，利

用者が検索したいものが満たす条件を具体的に指定

する．また，検索結果をソートする場合もその条件

は利用者が指定する．これに対し検索エンジンでは，

検索オプションとして AND，OR などを指定したり，

ファイルタイプやドメインなどを限定することもで

きるが，データベース検索ほど詳細なものではない．

また，ランキングに関しては利用者が条件を指定す

る必要はない．すなわち，事前の検索意図はある程

度漠然としていて，検索結果を見て発見するという

行為が前提となっているのが検索エンジンであると

言える．従って，開発中のコンテクスト検索エンジ

ンも，ランキング機能を導入することが必須と考え

ている． 

現在の検索エンジンでは，多様な要因を考慮して

ランキングが決定されていると言われている[24]．

また，これらの多様な要因は，ランキング学習によ

り統合され，スコアを決定する関数が決定される

[25]．コンテクスト検索エンジンにおいても，時系

列データとしてみた場合の特徴や，クエリとの適合

性など多様な要因について検討し，ランキングを導

入することを計画している． 

検索エンジンに近年導入された拡張としては，ス

ニペット[26]，クエリ推薦が挙げられる．スニペッ

トはWebページ中でクエリに指定された単語を含む

部分を抽出し，検索結果の一部として提示されたも

のである．スニペットにより，指定した単語が Web

ページ中でどのように出現するかがわかるため，検

索結果画面から実際のWebページへ遷移することな

しに結果を吟味することが可能となる．このことは

効率的な情報発見に貢献している．コンテクスト検

索エンジンにおいては，現在は別画面として提示し

ている動向情報の折れ線グラフをスパークラインと

して検索結果画面に描画することで，スニペットの

役割を果たすことが期待できるため，現在実装を進

めている[22]． 

クエリ推薦は，クエリに追加することで検索結果

の絞り込みに有効であることが期待できるキーワー

ドを利用者に提案する技術であり，クエリログを利

用して生成される．すなわち，検索におけるベスト
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プラクティスの共有と見ることもできる．コンテク

スト検索エンジンにおいては，複数の基本検索機能

を提供し，これらを組み合わせて多様な情報要求を

満たすことを想定している．その様な検索の組み合

わせを誘発するためには，現在入力中のクエリに対

する推薦だけでなく，次に実行すると良いクエリを

提案することも重要と考え，現在その推薦手法を検

討している． 

(2)に挙げたデータベースの拡充に関しては，検索

可能なアイテム数やリソース数の増加が挙げられる．

検索可能なアイテム数を増加させるためには，多数

のアイテムに関する動向情報を含む巨大なリソース

を取り入れることが効果的であり，Wikipedia のペー

ジビューデータ[27]を検索可能にする準備を現在進

めている．リソース数の増加は，4.1 節に示したデー

タリソース間の関係発見においても，意外な関連性

を見つけるうえで重要と考えている．この時，異な

る Web サイトでは，それぞれ異なる様式でデータが

公開されていることが一般的であるため，ラッパー

構築のコストが問題となる．従って，SPARQL で統

一的にアクセス可能な LOD はラッパー構築コスト

の観点から魅力的であり，導入を検討したいと考え

ている． 

(3)に挙げた活用方法に関しては，現在は 4.1 節に

挙げた関係発見を中心に考えているが，気軽かつア

ドホックな利用も含め，多様な活用方法について検

討をしていきたいと考えている．そのためには，コ

ンテクスト検索エンジンを継続的に運用し，利用事

例を収集することが効果的であるため，公開に向け

た整備を進めている． 

 

5. おわりに 

 本稿では，動向に関する問いに答えることに特化

したコンテクスト検索エンジンについて概説し，そ

の活用や今後の機能拡張の方向性について考察した．

コンテクスト検索エンジンは，幅広いドメインに適

用可能という既存検索エンジンの特徴を継承しつつ，

タスクを動向に関する問いに答えることに限定する

ことで，より高度な基本検索機能を提供することを

目的としている．利用者の創意工夫を引き出し，多

様な情報要求を満たすことを支援できるような検索

エンジンの実現を目指し，本稿で考察したような機

能拡張に取り組んでいく予定である． 
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The important thing in Exploratory Search is that a retrieving person clarifies the goal of search. For that 
purpose, first it is required to find the keyword which related to Search-word. Then, a retrieving person 
finds the related keyword that he is interested in. However,since the information acquired by search is 
huge, it is difficult to find the keyword which fulfills conditions from the information. Then, I thought 
that such a problem was solvable by developing the tool which extracts only required information from 
search results and displays the clustered result. In order to make a clustering result intelligible visually, a 
selforganization map is used, and information is arranged and displayed on a two-dimensional map. 
Moreover, in order to be able to reflect a user's idea in a clustering result, it enables it to change freely the 
parameter of the feature vector used by SOM. Finally, evaluating the usefulness of this tool by 
experiment. 

 

１．はじめに	
 

近年の高度情報化にともなってインターネット上

のWebページは急激に増加しており，現在は 1兆ペ
ージを超えるといわれている[1]。この膨大な Web
ページの中から必要な情報を得るために，検索の手

法は多様化している。なかでも注目されている検索

手法が Exploratory Searchである。 
Exploratory Searchとは，情報のニーズが明確でな

い検索者が，検索で得られる情報を基に検索の目標

を明確化しながら，新しい知識を獲得していく検索

手法である[2]。検索の目標を明確化するときに重要
となるのが，検索語と関連するキーワードである。

検索で得られた情報の中から検索者が興味のあるキ

ーワードを見つけ，そのキーワードを基に検索を繰

り返すことが目標の明確化につながる。 
インターネット検索を行う際の Web ページ滞在

の調査によると，検索者が１ページに滞在する平均

時間は約１分といわれている[3]。１ページあたりに
かかる閲覧時間はそう長くないが，情報ニーズがあ

いまいで，検索キーワードに対する予備知識の少な

い検索者が１ページずつ情報を探索していくと，検

索に長い時間を要してしまう。さらに前述したよう

にWebページの数は膨大であるため，多くの情報の

中から検索者にとって本当に有用なキーワードや

Webページを見つけるのは困難であると予想される。
したがって，検索情報の中から必要な情報を抽出し，

分類して検索者に提示するツールが必要であると考

えられる。 
そこで本研究では，Webページから必要な情報を

抽出して，それらをクラスタリングして表示するこ

とで，Exploratory Searchの支援を行う GUIシステム
を開発することを目標とした。 

２．目標達成の手段	
 

	
 Exploratory Searchにおいて検索目標を明確化する
とき重要となるのが，検索キーワードに関連し，検

索者の興味を引くキーワードを見つけることである。

本システムでは検索者にそのようなキーワードを見

つけやすくすることで，Exploratory Searchを支援す
る。 
	
 検索者が特定のキーワードを見つけるためには，

まず Web ページ内の情報を絞り込むことが必要で
あると考えられる。そこで本システムではWebペー
ジ中の名詞に注目し，それらを検索者の興味を引く

キーワードの候補として抽出して，クラスタリング

する。また，検索者によって興味を引くキーワード

は異なるため，システムが独自に設定するパラメー
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タによるクラスタリングの結果が必ずしも興味を引

くキーワードの特定につながるとは限らない。そこ

で自己組織化マップと GUIを組み合わせ，検索者が
独自の判断でパラメータを変更してクラスタリング

を行うことでキーワードを絞り込むことのできるシ

ステムを開発する[4]。 
 

 
図１	
 システムの処理の流れ 

 

３．システム構成	
 

3.1 処理の流れ 
システムの処理の流れを図１に示す。①キーワー

ドと取得するホームページ数を指定し，検索エンジ

ンより検索結果の HTML文書を取得する。②HTML
文書より必要なテキスト情報を抽出し，形態素解析

し，必要な名詞情報を抽出する。③抽出した名詞（キ

ーワード）の特徴ベクトルを作成する。④キーワー

ドの特徴ベクトルより自己組織化マップを作成し，

表示する。⑤ユーザが自己組織化マップのノードを

操作し，キーワードを選別する。⑥選別情報を基に，

再び自己組織化マップを作成，表示する。⑦これ以

降，⑤，⑥を繰り返し，興味を持つキーワードを探

索する。 
3.2 クラス構成 
	
 クラスの構成を図２に示す．SOMtest クラスで全

体の流れを制御する。MakePagedata クラスにより，

検索エンジンからの HTML 文書取得と名詞データの

管理を行う。HTML 文書取得には Httpclient.jar，	
 

HTML文書の処理にはjericho-html.jarを使用する。

形態素解析は jgo.jar を使用する。自己組織化マッ

プの処理は，ExecSOM クラスが JRI.jar を使用し R

の som ライブラリを利用する。SOMgui クラスにより

キーワード選別と再自己組織化マップ作成を行う。	
 

3.3 検索結果の取得 

	
 システムを開始すると検索キーワード，検索ペー

ジ数，また Web ページ本文とスニペットのどちらを

	
 
図２	
 クラス構成	
 

	
 

使用するかを入力する画面が表示される。それぞれ

のデータを入力して実行ボタンをクリックすると，	
 

Google 検索エンジンから検索結果の HTML 文書を取

得する。本システムでは Google 検索エンジンから検

索結果を取得する際に使用する，HTTP ユーザーエー

ジェントというパラメータを固定している。これに

より，システム実行環境に依存せず検索結果を得る

ことができる。	
 

3.4 形態素解析と名詞抽出 
	
 検索エンジンから得た検索結果を形態素解析し，

形態素の中から名詞のみを，検索キーワードとの関

連キーワードとして抽出する。形態素の品詞は階層

構造で分類されており，単に名詞といっても数十種

類に細かく分類される。本システムでは名詞の中で

も特に単独で強い意味を持つことの多い「名詞，一

般」と「名詞，固有名詞」を主として抽出する。ま

た「ノンアルコール」などのように，単語として意

味を成すが，「ノン」と「アルコール」という複数の

形態素に分解されるような単語については，「ノンア

ルコール」というように一つの単語を関連キーワー

ドとして抽出する。「環境汚染問題」のように複数の

名詞が連続する複合名詞は，複合名詞をキーワード

とする。	
 

3.5 特徴ベクトル 
特徴ベクトルとは関連キーワードの特徴を数値化

して並べた多次元ベクトルのことである。本システ

ムでは抽出した全ての関連キーワードについての特

徴ベクトルを作成する。特徴ベクトルの属性は，「検

索結果全体での出現回数」，「固有名詞であるか否か」，

「キーワードの文字数」，「Webページ１での出現回
数」，・・・「Webページ nでの出現回数」である。 
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3.6 自己組織化マップ 
自己組織化マップとは，与えられた特徴ベクトル

からそれぞれのキーワードの類似度をマップ上の距

離で表現するものである。自己組織化マップ上では

類似度の高いキーワードどうしは近くに，類似度の

低いキーワードどうしは遠くに配置される。多次元

データを持った関連キーワードを 2 次元マップ上に
視覚的にわかりやすく表示できるため，多数の関連

キーワードを分類し表示する必要のある本システム

に適していると考えられる[5]。 

 
図３	
 自己組織化マップ 

 
自己組織化マップは統計解析ソフト Rによって作

成する。本システムで作成・表示される自己組織化

マップは，クラスタ数が 10×10，クラスタ形状が四
角形のものである。 自己組織化マップの作成と同時
に，各関連キーワードの重要度の計算が行われる。

関連キーワードの重要度は以下の式によって計算さ

れる。 
重要度 = A ∗出現回数＋B ∗文字数 + C ∗固有名詞 
（固有名詞は，固有名詞なら１，違えば 0） 

ここで A,B,C,は関連キーワードの各属性の係数であ
り，ユーザーが独自に設定できる値である。 
自己組織化マップの作成と関連キーワード重要度

の計算が終わると，図３の画面（単語一覧のポップ

アップは除く）が表示される。各ノードのマスごと

で関連キーワード重要度の高いキーワードが最大３

つまで表示される。また各ノードのマスを左クリッ

クすると，図３（単語一覧のポップアップ）ように

クリックしたノード内の全ての関連キーワードと，

それらのキーワードを含む Web ページのタイトル
一覧を表示した画面が現れる。画面内左側にリスト

表示された関連キーワードをクリックで選択すると，

選択した関連キーワードが含まれる Web ページの
みが右のリストに表示される。このとき関連キーワ

ードは複数同時に選択することができる。 

3.7 ノード選択と再マップ表示 
自己組織化マップパネルを用いたクラスタリング

では，10×10の各ノードに必要・普通・不要のいず
れかの属性を割り当てて分類する。ノードに含まれ

る全ての関連キーワードは，ノードと同じ属性が割

り当てられる。各ノードを右クリックすると属性を

設定するためにポップアップメニューが現れ，メニ

ューの中から属性を選択することでノードに属性を

割り当てることができる。ノードに属性を割り当て

ると，ノードの背景色が必要属性ならば赤色に，不

要属性なら青色に，普通属性なら灰色（元の色）に

変化する。各ノードに属性を割り当てた時の例を図

４に示す。 

 
図４	
 ノードへの属性設定 

 
関連キーワードの分類が完了したら最後に自己組

織化マップの再作成を行う。再作成は右クリックで

現れるポップアップメニューの最下部にある「再作

成」を選択することで実行される。再作成が実行さ

れると不要属性が割り当てられた関連キーワードが

削除され，必要・普通属性の関連キーワードだけで

再度特徴ベクトルが作られる。このとき特徴ベクト

ルに新たな属性が 1 つ追加される。追加された属性
の値は，必要属性であれば 300，普通属性であれば 0
となる。新たな特徴ベクトルを基に再び自己組織化

マップを作成して表示する。このように自己組織化

マップの作成とユーザーによる関連キーワードの選

別を繰り返し行うことで，ユーザーが興味を持つ関

連キーワードや Web ページを絞り込んでいくこと
ができる。 

４．実験と考察	
 

4.1 実験方法 
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 本システムにおけるユーザーの関連キーワードの

選別から自己組織化マップの再作成・表示までを 1
サイクルと考えたとき，1 サイクルで検索結果から
抽出した関連キーワードと，それらを含むWebペー
ジの数をどの程度絞り込んでいくことができるかを

調べる。これによりシステムの ExploratorySearch 支
援の性能を評価する。実験の条件として，検索数を

100ページ，使用するWebページの情報をスニペッ
トとする。以下の表１に実験時の検索キーワードと，

検索結果の中で必要とした話題の基準，関連キーワ

ードの例を示す。 
 

表１実験の ExploratorySearch 
検索	
 

キーワード	
 

必要な	
 

話題	
 

必要な	
 

キーワード例	
 

環境問題	
 環境問題の種類	
 地球温暖化	
 

宇宙	
 航空技術	
 ロケット	
 

プログラミング	
 言語の種類	
 java	
 

国内旅行	
 観光地	
 北海道	
 

海外旅行	
 観光地	
 台湾	
 

 
4.2 実験結果 
 表１に示す検索キーワードで実験を行ったときの，
初期の検索結果のキーワード数と Web ページ数を
表２に示す。ここで，Webページの数が 100以下の
ものがあるが，これは抽出するべき関連キーワード

をスニペット中に含まない Web ページが存在した
ためである。 
 

表２	
 初期の数 
検索キーワード	
 キーワード数	
 Web ページ数	
 

環境問題	
 482	
 100	
 

宇宙	
 585	
 99	
 

プログラミング	
 410	
 100	
 

国内旅行	
 443	
 100	
 

海外旅行	
 436	
 99	
 

合計	
 2356	
 498	
 

 
 １サイクル，２サイクル後のキーワード減少率とペ
ージ減少率を表３，表４に示す。 キーワード減少率
とページ減少率は，以下の式で定義した。 
 

キーワード減少率 = 1 −
現在キーワード数

初期キーワード数
×100 

ページ減少率 = 1 −
現在ページ数

初期ページ数
×100 

 
 

表３	
 １サイクル後の減少率 
検索	
 

キーワード	
 

キーワード	
 

減少率	
 

ページ	
 

減少率	
 

環境問題	
 21	
 0	
 

宇宙	
 41	
 2	
 

プログラミング	
 29	
 3	
 

国内旅行	
 87	
 40	
 

海外旅行	
 58	
 7	
 

平均	
 49	
 11	
 

 
表４	
 ２サイクル後の減少率 

検索	
 

キーワード	
 

キーワード	
 

減少率	
 

ページ	
 

減少率	
 

環境問題	
 56	
 11	
 

宇宙	
 69	
 13	
 

プログラミング	
 55	
 23	
 

国内旅行	
 90	
 43	
 

海外旅行	
 75	
 43	
 

平均	
 69	
 25	
 

 
4.3 考察 
	
 表３を見ると１サイクル後の自己組織化マップで

キーワード減少率の平均は 49％である。１サイクル
目のキーワード選別では必要・普通属性に割り当て

られたノード数の合計が 116，不要属性に割り当て
られたノード数の合計が 142 とおおよそ同数である。
表４を見ると，２サイクル後の自己組織化マップで

はキーワード減少率の平均が 69％と１サイクル後
からさらに半減近く減少している。２サイクル目の

キーワード選別では必要・普通属性に割り当てられ

たノード数の合計が 54，不要属性に割り当てられた
ノード数の合計が 39であり，こちらもおおよそ同数
である。自己組織化マップの再作成では，不要属性

の関連キーワードが削除される。表３，表４の関連

キーワードの減少率の平均と，不要属性に割り当て

られ削除されたノードの比率がほぼ同じであること

から，自己組織化マップの各ノードには関連キーワ

ードがほぼ均等に配置されており，関連キーワード

の減少数は不要属性に割り当てるノードの数に比例

すると考えられる。したがって，本システムは関連

キーワードの絞り込みについては非常に効率よく行

うことができると考えられる。 
	
 表３を見ると 1サイクル後のWebページの減少率
の平均は 11%であり，キーワードの減少率と比較す
ると非常に低いことが分かる。また減少率の平均が

11%となったのは検索キーワード「国内旅行」で特
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に減少率が多かったためであり，本来の１サイクル

後の Web ページ減少率は 11%よりも低い数字だと
予想される。表４を見ると２サイクル後でも初期表

示からのWebページ減少率は 25%であり，キーワー
ドの初期表示からの減少率 69%と比較しても低いこ
とが分かる。したがって本システムではキーワード

選別によるクラスタリングのサイクルを繰り返して

も，キーワードを含むWebページを絞り込むのは難
しいと考えられる。このような結果となった原因は，

キーワードに一般的に使用される単語が含まれてし

まったことや，必要とした話題の関連キーワードが，

検索キーワードを説明する際に一般的に使われるキ

ーワードであったためなどが考えられる。本システ

ムが効率的に Web ページを絞り込めるようにする
には，一般的に使用されるキーワードを削除するこ

とや，必要とする話題を検索キーワードの中でもマ

イナーなものにする必要があると考えられる。 

５．おわりに	
 

	
 本研究では，Exploratory Searchを支援するために
検索結果のからの関連キーワード抽出と，ユーザに

よるキーワード選別およびクラスタリング機能を備

えた提案システムの開発，および提案システムの性

能を検証するための評価実験を行った。実験の結果

から，本システムは検索キーワードに関連した特定

の話題のキーワードの絞り込みについては効率よく

行うことができるが，それらの話題について詳しく

調べるために閲覧する，関連キーワードを含むWeb
ページの数はクラスタリングを繰り返し行っても大

きく減少することはなく，効率よく絞り込むのは難

しいことが分かった。Webページを効率よく絞り込
んでいくには，関連キーワードのクラスタリング方

法や，必要とする話題の選択を工夫する必要がある。 
	
 本研究の今後の課題としては，それぞれ異なるユ

ーザーにとって最適な検索およびクラスタリング結

果を得られるようにするために，システムの設定を

ユーザーが自由に変更できるようにすることが挙げ

られる。本システムはプログラム側がユーザーに一

方的にクラスタリングの結果を提供するのではなく，

ユーザー側が主体となって独自の基準でクラスタリ

ングを行うことで Exploratory Searchを進めることを
目標としている。今回説明したシステムの内容では

ユーザーが決定できるのは，検索キーワード，検索

ページ数，解析に使用する情報の種類のみであり，

それ以外の設定は変更することができない。しかし

本来は，特徴ベクトルの属性内容や値，キーワード

の重要度の決定方法や計算式の係数の重み，抽出す

る関連キーワードの品詞の種類，自己組織化マップ

パネルのノード数など多くの項目をユーザーが自由

に変更することで，ユーザー独自のクラスタリング

を提供するシステムが理想である。今後はこのよう

な課題を解決するためにシステムの改良を行う必要

がある。 
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同義語判定問題を用いた語義ベクトルの評価の検討 

ーSkip-gramモデルで獲得した語義ベクトルを例としてー  

Evaluation of Word Vectors by Synonym Identification 

- Skip-gram Word Vectors as an Example - 

城光 英彰 1	
 松田 源立 1	
 山口 和紀 1 

Hideaki Joko1, Yoshitatsu Matsuda1, Kazunori Yamaguchi2 

1東京大学総合文化研究科 
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Abstract: Automatic synonym acquisition is an important problem in the field of document retrieval and 
data mining using natural language data. In this paper, we conducted two experiments to identify the 
properties of word vectors acquired by the Skip-gram model, related to the synonym identification. In the 
first experiment, we confirmed that the cosine similarity of a synonym pair is significantly higher than 
that of a non-synonym pair. In the second experiment, we show that only a limited number of components 
of word vectors are needed for discriminating synonym pairs from non-synonym pairs. 
 

1	
 はじめに	
 

自然言語処理において人間のような意味処理を実

現する上で，言い換え表現の獲得は中心的な課題と

されている[1]．そのような言い換え表現獲得を含む
汎用な意味処理を実現する一つのアプローチとして，

意味の基本単位である「単語の意味」について着目

することは有用であると考えられる[2]．例えば，文
書検索において「東京大学」を検索する際に，「東京

大学」だけではなく「東大」や「UT」などを含めた
文書も検索対象としたいと考えている場合，「東京大

学」の同義語として「東大」や「UT」を獲得してお
く必要がある．また，Web上の文章を用いたデータ
マイニングなどにおいても，同じ意味を表す単語の

違いにより生じるデータスパースネスを解消する上

で，同義語の獲得は重要な課題となる．人手により

同義語辞書を作成するアプローチも考えられるが，

次々と生まれる新語に対応することが困難であるこ

となど問題点が多く，人手による網羅的な同義語辞

書の作成は現実的ではない．このような理由から，

同義語の自動推定は重要な課題であると考えられる． 
同義語の自動推定には様々な手法が存在する．笠

原ら[2]は，国語辞典を用いて， 
1. 見出し語に対して語義文より特徴行列を作成
する．  

2. 特徴行列から大規模なシソーラスを用いて属
性行列を作成する． 

という処理で属性行列を生成しておき，個々の刺

激語が与えられたら， 
1. 属性行列の語彙に対して，刺激語と単語親密度
が高い語のみを検索対象として絞り込む． 

2. 1.で検索対象となった語と属性行列を用いて
求めた類似度の高い語を結果とする．  

という手法により，刺激語の同義語を推定した．吉

田ら[3]は同義語の抽出手法として， 
1. コーパスにおいて，検索文字列に隣接する文字
列を検索する． 

2. 得られた文字列から適切な文脈(文字列)を選
択する． 

3. 文脈に隣接する文字列を検索する． 
という処理により，検索時に実用に耐えうる速度で

実行できる同義語の抽出手法を提案している． 
これらの手法では，同義語の推定に，何らかの単

語の素性を使用している．例えば，[2]では， VSM(ベ
クトル空間モデル)を使用しており， [3]では隣接文
字列を使用している． 
「同じ文脈に現れる単語は類似した意味を持つ」

という分布仮説(distributional hypothesis)[4]や，実際
に文脈情報が同義語判定に有用であるとの報告 [5]
から，同義語判定においては文脈情報を活用するこ
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とは重要であると考えられる．一方で，吉田ら[3]の
ように単語の出現頻度のみを用いた VSM は，語順

を無視し(必然的に，周辺文脈を無視し)ているが，
特異値分解などの手法が適用可能であり，スパース

ネスなどの問題を緩和できるという利点を持つ． 
近年，分布仮説に基づきニューラルネットワーク

的な手法を用いて単語の”意味”を表すベクトル(語
義ベクトル)を求める Skip-gramモデルが提案された
[6]．Skip-gram モデルで得られた語義ベクトルは，
加法構成性(後述)を持つことやコサイン類似度によ
り単語の意味の類似度が計算できることが報告され

ている． Skip-gramモデルで求めた語義ベクトルは，
VSMと異なり周辺文脈を考慮に入れており，その語
義ベクトルを用いれば，同義語を，従来手法より高

精度に判定できる可能性がある．しかし，Skip-gram
モデルで求めた語義ベクトルの性質については定量

的な分析も少なく，どのように利用すれば同義語の

判定に効果的に利用できるかは明らかになっていな

い．そこで，我々は Skip-gram モデルで求めた語義
ベクトルの性質を明らかにするためにいくつか実験

を行った．本論文では，その実験の結果を報告する．  
本論文は以下のような構成となっている．2 節で

は Skip-gram モデルについて説明する． 3 節では今
回行った実験の内容とその結果を述べる．最後に 4
節でまとめと今後の課題を示す． 

 

2	
 Skip-gram モデル	
 

ここでは Skip-gram モデル[7]について概説する．
まず基本的なモデルについて述べ，次にその近似で

ある階層的 softmaxモデルについて述べる．最後に，
現在までに報告されている特徴を述べる． 

Skip-gramモデルは，ニューラルネットワーク的な
手法を用いて，コーパスの文脈情報から，各単語の

語義ベクトルを学習する手法の一種である．

Skip-gramモデルでは，ある単語𝑤!が文章内の位置 t
に存在した場合，その周囲の単語 𝑤!!!  (j ≠ 0)の発生
確率p(𝑤!!!|𝑤!)を以下の式で与える． 

p 𝑤!!! 𝑤! ∝ exp  (𝑣!!!!!
!𝑣!!) 

ここで，ニューラルネットワークモデル的に言えば，

𝑣!はある入力単語wに依存した入力用ベクトル，𝑣′!
はある周辺単語wの出力確率を計算するための出力
用ベクトルである．出力確率は，入力用ベクトルと

出力用ベクトルの内積に依存し，内積が大きい程確

率は高くなる．本論文では，わかりやすさのため，𝑣!
を単語の語義ベクトル，𝑣′!を文脈ベクトルと呼ぶこ
とにする．なお，確率分布は 1に正規化されるので，
語彙に含まれるすべての単語wでの正規化により，

p(𝑤!!!|𝑤!)は以下で与えられる． 

p 𝑤!!! 𝑤! =
exp  (𝑣!!!!!

!𝑣!!)

exp  (𝑣!!!𝑣!!)!
 

さらにp(𝑤!!!|𝑤!)から，あるコーパスが与えられた
ときの尤度関数ℓ𝓁を以下のように定義する． 

ℓ𝓁 = log p 𝑤!!! 𝑤!
!!!!!!  ,      !!!

!

!!!   

 

ここで T はコーパスのサイズ，c は事前に与えら
れる文脈窓のサイズである．実際のコーパスを利用

して，ℓ𝓁を最大化する語義ベクトル𝑣!および文脈ベ
クトル𝑣′!を求めることが，Skip-gram モデルにおけ
る学習である． 
本来のモデルは上記の通りであるが，尤度関数ℓ𝓁を

このままの形で最大化することは，計算量等の問題

で困難であるため，実際にはいくつかの近似が用い

られる．ここでは[7]で採用されている近似である階
層的 softmaxモデルについて述べる．階層的 softmax
モデルでは，文脈の計算において，まず単語群を事

前に二分木構造に整理しておく．二分木構造として

は様々な候補がありうるが，実験的には，頻度に基

づく手法である Huffman木が有効であることが知ら
れており，[7]でも Huffman木が用いられている．二
分木完成後，文脈ベクトルを，各分岐ノードのみに

割り当てる．木構造の葉に相当する実際の周辺単語

には文脈ベクトルは割り当てられず，これにより推

定すべきパラメータ数は大幅に減少する．あるノー

ド kとある単語 wが与えられた場合，そのノードで
分岐の右(right)と左(left)を辿る確率を以下で定義す
る． 

p right k,w =
1

1 + exp(−𝑣!!
!𝑣!)

 

p left k,w =
1

1 + exp(𝑣!!
!𝑣!)

 

ここで，ある周辺単語が与えられたとすると，二分

木内にはその単語に辿りつく唯一のパスが存在する．

そして，そのパスは，根ノードから，葉に辿りつく

までに，順番に左右どちらを選ぶかで表現される．

従って，そのパスを辿る確率は，p right k,w もしく
はp right k,w をパスに沿って積算することによっ
て与えられる．以上が階層的 softmax モデルによる
近似の原理である．実際の学習においては，確率的

勾配法に基づくバックプロパゲーションアルゴリズ

ムが利用される．最大化を効率的に行うため，それ

以外にもサンプリング等でいくつかの技法が用いら

れている．学習アルゴリズムの詳細は[7]を参考にさ
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れたい． 
最後に，Skip-gram モデルの特徴について述べる．

Skip-gram モデルにより学習される単語の語義ベク

トルは，単語間の何らかの関係性を学習したもので

あることが報告されている [7]．具体的には，単
語”Berlin”の語義ベクトルから，”Germany”の語義ベ
クトルを減じ，”France”の語義ベクトルを加算する
と，”Paris”の語義ベクトルと近いベクトルとなるこ
とが知られている．これは，「国家」の「首都」とい

う単語間の関係が，語義ベクトル空間の中で，加法

的な関係として抽出されていることを示しており，

加法構成性と呼ばれている．このような関係性が語

義ベクトルに埋め込まれていることから，単語の関

係の主要なものの一つである「同義関係」も語義ベ

クトルに埋め込まれていることが期待される．しか

し，Skip-gram モデルの実験的/理論的な性質には未
解明の部分が多いため，本論文では「同義関係」に

絞って挙動の詳細な分析を行う． 
 

3	
 実験	
 

3.1	
 実験目的	
 

本実験の目的は同義語推定に関係する， 
Skip-gram モデルの性質を明らかにすることである．
そのために，ここでは 2種類の実験を行った．  
実験 1	
 

Skip-gramモデルに関する研究では，意味の類似度
を語義ベクトルのコサイン類似度で測るのが一般的

である([6], [8])．同義語は意味の”距離”が近い単語で
あることから，同義対のコサイン類似度は非同義語

対と比較して高い値をとるはずである．そこで，実

験 1 では，同義対のコサイン類似度が非同義語対の
ものよりも高いことを確認する．同義対のコサイン

類似度の値には幅があることが予想されるため，特

定の閾値を設けて同義語か非同義語かを判定してそ

の精度を見るのではなく，類似度の分布を用いて比

較を行った． 
実験 2	
 

上で述べたように，語義ベクトルのコサイン類似

度により意味の類似度を測る事が一般的に行われて

いるが，語義ベクトルの全ての成分が意味の距離に

等しく影響を与えているとは考えにくい．そこで実

験 2 では，同義語推定においてベクトルの各成分が
与える影響の違いを調査した．なお，実験には線形

SVMを使用したが，これは各成分が与える影響の解
釈しやすさを考慮してのことである． 

 
 

3.2	
 データ	
 

語義ベクトル作成において用いたコーパスとして

は，日本語Wikipediaデータ1(2Gbytes)を MeCab2を用

いて基本形出力でわかち書き行った後に，出現回数

が 30万回以上の高頻度語と 100回未満の低頻度語を
除いた 78274語を使用した．Skip-gram3モデルでは，

語義ベクトル(および文脈ベクトル)の次元は 200, 文
脈の広さ c は 5 として，階層的 softmax モデルを用
いて学習を行った．求められた語義ベクトルには L2
ノルムが 1 となるよう正規化処理を施してから実験
1と実験 2で使用した．  
実験 1及び実験 2において，同義語の教師例とし

てはWordnet同義対データベース4を使用した．同義

語データベースの中で語義ベクトルが獲得されてい

る 8373対を正例とし，語義ベクトルが獲得されてい
る 78274単語の中からランダムに選んだ 8373対を負
例とした．実験 2 においては，これらの単語対に対
応する 200次元の語義ベクトル 2つを，論文[9]を参
考にして，図 1のように結合し 400次元のベクトル
として線形 SVM を適用した．論文[9]では，ベクト
ルの成分毎の和や差を用いた分析も行っているが，

結合したベクトルは，和や差のベクトルよりも情報

が多く，元のベクトルとの要素の対応も単純で解釈

しやすいことから，本実験では結合したベクトルを

用いた実験のみを行った． 
 
 
 
 

 

図 1: 実験 2で用いたベクトルの構成 
 
 
 
 

                                                             
1 http://dumps.wikimedia.org/jawiki/ (accessed 2015-5-12). 
2 http://taku910.github.io/mecab/ (accessed 2015-5-29). 
3 https://code.google.com/p/word2vec/ にて Google が公開していも

のを使用した．(accessed 2015-2-15). 
4 http://nlpwww.nict.go.jp/wn-ja/jpn/downloads.html にて NICTが提

供する，Wordnet[10]を元に作成された同義対データベースである. 

(accessed 2015-6-6). 
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3.3	
 実験 1:コサイン類似度の分布	
 

実験 1 では正例と負例のコサイン類似度の分布の
比較を行った．結果を図 2 に示す．平均値について
は，正例では 0.258，負例では 0.075となった．正例
と負例の分布について，等分散の仮定の下で，右片

側 2 標本 t 検定を適用したところ，t 統計量は 71.7
となり，p 値はほぼ 0 であった．これにより，正例
と負例でコサイン類似度が有意に異なることが確認

できた． 
表 1にコサイン類似度が上位 10位の同義対，及び

下位 10位の同義対を示す．コサイン類似度が上位で
ある同義対と比較すると，下位である同義対には一

方の単語が複数語義を持つもの(例えば，サークル，
ポイント)が多く見受けられる．また，下位 10 例の
同義対においては，すべて，一方が外来語(カタカナ)
であり，もう一方が和語や漢語(平仮名や漢字)であ
る．逆に，類似度の上位 10例は，外来語同士か和語
/漢語同士が対になっていることから，外来語と和語
/漢語は同義であっても周囲に異なった単語分布を
生む可能性が高いと考えられる． 

 

 
 

図 2: 同義対(右)と非同義語対(左)の 
コサイン類似度の分布 

 
	
 

3.4	
 実験 2:SVM による分類	
 

実験 2 として線形 SVM を用いて同義語の判定を
行った．ここでは，分類の性能を上げることが目的

ではなく，語義ベクトルの各成分の影響を明確にす

ることが目的であるため，線形カーネルを用いた． 
10分割交差検定により求めた分類の結果は，正答率
が 92.59%，精度と再現率は 0.913 と 0.942，F 値は
0.927となった．また，Confusion matrixを表 2に示
す．これらの結果より，一定程度の分類性能を持っ

ていることが分かることから，意味のある超平面が

構成されていると考えられる．  
表 1: 同義対とそのコサイン類似度 

(上位 10例と下位 10例) 
 

同義対  コサイン類似度  
ウェブブラウザ, ブラウザ 

相打ち, 相討ち 

サイト, ホームページ 

ウェブサイト, サイト 

反乱, 叛乱 

敵意, 敵愾心 

ウェブサイト, ホームページ 

吃水, 喫水 

憤慨, 激怒 

考え, 考え方 

 

・ 

・ 

・ 

 

キャリヤ, 経歴 

サイン, 兆 

キー, 緒 

サム, 和 

サークル, 丸 

ルール, 定則 

ノース, 子 

ポイント, 地 

ハイム, 家作 

ラック, 幸 

0.88946885 

0.87708294 

0.8724321 

0.87111324 

0.86343205 

0.85473984 

0.8524012 

0.8515739 

0.8491848 

0.8447531 

 

・ 

・ 

・ 

 

-0.19684665 

-0.1994007 

-0.21134022 

-0.21272291 

-0.21344633 

-0.21581507 

-0.21692836 

-0.22948295 

-0.2397215 

-0.2841633 

 
 
 
次に線形 SVM により算出された 400 次元の各成

分の重みの度数分布を図 3に示す．図 3から，単語
ベクトルの全ての成分が同義語決定に等しく影響を

与えているのではなく，少数の成分が大きな影響を

与えていることが分かる．  
 
 
 
 
 

表 2: Confusion matrix 

 予測されたクラス  
正例  負例  

実際の  
クラス  

正例  7888 485 
負例  756 7617 
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図 3: 線形 SVMの重みの度数分布 
 
 

4	
 まとめと今後の課題	
 

本論文では，同義語推定への応用を視野に入れ，

Skip-gram モデルを用いて得られた語義ベクトルの

性質を明らかにするための 2 つの実験を行った．実
験 1 では，同義語のコサイン類似度が非同義語のコ
サイン類似度より有意に高いことが確認された．同

義語であるにもかかわらずコサイン類似度が低いも

のには，どちらか一方の単語が複数語義を持つもの

や，一方が外来語で他方が和語/漢語であるものが見
られた．単語が複数語義を持つ問題は，単語のもつ

語義ごとに語義ベクトルを生成する Skip-gram モデ
ルの拡張(例えば，[11])などを用いることで解決でき
る可能性がある．また，外来語と和語/漢語の問題は，
外来語自体はどの言語にもあるが，今回用いた

Wordnet の同義語対データベースが英語の同義語対
の翻訳であることに起因する可能性がある．この点

については英語の Wordnet で実験することで日本語
Wordnet や翻訳による影響がどの程度あるかを検討
することができるであろう．実験 2 の結果からは，
語義ベクトルには同義語判定において重要な役割を

果たす成分と，それほど影響を与えない成分が存在

することが明らかとなった．今後は，同義語の語義

ベクトルと線形 SVM の重みの対応を検討すること

で，各成分の担う意味を明らかにし，これらを進め

ることで，同義語の推定手法を構築していきたい．  
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