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1 はじめに
情報検索においてユーザが欲しい情報を得ることが

困難なことが多々ある．これにはユーザが十分な知識

がなく的確なクエリ作成ができない等の理由が考え

られる．このことを克服する手段として適合フィード

バック (Relevance feedback:RF)の研究が広くされて

いる．RFとは入力されたクエリによる初期検索結果

の文書が要求に関連しているか否かの情報を用い元の

クエリを更新し，より良い検索結果を得る手法であり，

関連判定を人手で行う明示的RFと初期検索結果上位

の文書を関連文書として判定する擬似 RFとがある．

本稿では，潜在的ディリクレ配分法 (Latent Dirichlet

allocation:LDA)[1]を利用し文書内の潜在トピックを

考慮した擬似 RF 手法について表層情報を用いた手

法との比較を通し考察を行う．また，この考察を踏ま

え，文書内の局所的な情報を用いて生成されたフィー

ドバックによる潜在情報考慮の適合フィードバック手

法を提案し，実験によりその有効性について検証する．

2 関連研究
情報検索に潜在情報を考慮した手法は様々に提案さ

れており，その有効性が確認されている．Weiら [6]

は情報検索を目的とした言語モデルの枠組みに則った

LDAに基づく文書モデルを提案し，文書クラスタに

基づいたモデルよりも精度が良いことを示している．

また，Yiら [8]はトピックモデルの情報検索における

有用性について調査し，LDAのようなモデルは文書

検索に有効であることを示した．

RF手法としては，Rocchioのアルゴリズム [5]に代

表されるようなベクトル空間モデルを基礎とする手法

や言語モデルを基礎する手法 [9]などがあるが，RFに

LDAを適用した手法も提案されている．Yeら [7]は，

クエリに関連するトピックを用いてトピックに基づく

フィードバックモデルを提案している．Harashimaら

[3]は，フィードバックと各文書を対象に LDAにより

推定されたトピックを用い，フィードバックと類似し

たトピック分布を持つ文書が検索上位に現れるよう工

夫している．

また，クエリ拡張のためのフィードバック作成源に

着目し，その構成要素を文書でなくより細かい単位と

する研究もされている．これによりクエリ拡張の際に

不要な語が追加されることを防ぐことができ，精度の

向上が期待できる．具体的には要約 [4]や文 [2]などが

用いられており，その有用性が示されている．

3 潜在情報を考慮したRF

3.1 潜在トピックを考慮したRF手法
本研究では，LDAにより推定された文書のトピッ

ク分布を用い，初期検索結果文書のトピックを考慮し

てクエリを更新し文書を再ランキングする．

LDAは確率的文書生成モデルの一つであり，文書

dはトピックの多項分布 θdとして，トピック jは単語

の多項分布 ϕj として表現される．

3.1.1 言語モデル

文書とクエリを表現する言語モデルとして，単語を

素性とし，その重みを単語出現確率の最尤推定値に

Dirichletスムージング [10]を施した値とするモデル

を用いる．単語wjの文書 tにおける最尤推定値と，そ

の Dirichletスムージングはそれぞれ次式 (1), (2)の

ように計算される．

Pmle
t (wj) =

tf(wj , t)

|t|
(1)

P dir
t (wj) =

tf(wj , t) + µPmle
Dall

(wj)

|t|+ µ
(2)

ここで，Dallは対象文書群全体を表しており，µはス

ムージングパラメータである．

3.1.2 提案手法における処理の流れ

具体的な手続きは以下の通りである．

Step 1. 初期検索

3.1.1 節の言語モデルにより表現されたクエリ

Pmle
q と文書 P dir

D を対象に，式 (3) で計算され

るKLダイバージェンス (KLD)検索モデル [9]を
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用いて検索された検索結果上位m件を再ランキ

ング対象文書Dとする．

KL score(d,q) = −KL(Pmle
q (·)||P dir

d (·)) (3)

KL(Pq(·)||Pd(·)) = −
∑
w

Pq(w) logPd(w)

Step 2. トピックベースモデルの構築

LDAによりクエリと文書群Dのトピックを推定

し，クエリをトピックベースモデル P tpc
q へ変換

し，Dについても同様に変換する．トピックベー

スモデルでは (1)トピック分布 θd，(2)推定された

単語出現確率
∑T

j=1 θd,jϕj,w を用い 2通りに文書

を表現する．また，Dの内，上位 n件を関連文書

と見なし，関連文書の平均トピック分布をフィー

ドバック P tpc
F とする．

Step 3. クエリ更新と文書再ランキング

パラメータ a(0 ≤ a ≤ 1)を導入し，以下の式に

より新しいクエリモデル P tpc
q′ を作成する．

P tpc
q′ = (1− a)P tpc

q + aP tpc
F (4)

このクエリを用いて KLDにより D を再ランキ

ングしたものを最終的な検索結果とする．

3.2 実験
3.2.1 実験仕様

実験では NTCIR-2 の情報検索システム評価用テ

ストコレクションを用いた．評価は日本語検索課題

30 件を対象とし，各課題に対して約 1,400 文書を

検索対象とした．クエリには検索課題の検索要求文

<DESCRIPTION> を用い，再ランキング対象文書

数 m = 100，関連文書と見なす文書数 n = 10 とし

た．また，初期検索時のスムージングパラメータ値 µ

は 1,000とし，LDAのトピック数は予備実験により

K = 50とし，文書トピック分布とトピック-単語分布

それぞれに対する事前分布のパラメータはα = 50/K，

β = 0.01とした．

実験では (a)クエリ更新式 (4)の調整パラメータ a，

(b)フィードバック作成に用いる文書 n件での適合文

書数の割合（初期検索精度）をそれぞれ変更させて評

価を行った．尚，(b)は，初期検索精度によるフィー

ドバックの性能を調査するため行った．評価尺度には，

ランキング上位 10文書の適合率 P@10と平均適合率

の平均であるMAPを用いた．比較する手法は初期検

索と次の 3手法である．
• トピックベースの手法

– 文書を文書固有のトピック分布で表現した

手法 (TOPIC)

– 文書を推定された単語出現確率で表現した

手法 (TPCWORD)

• 表層ベースの手法
– 文書を初期検索と同様に言語モデルで表現

した手法 (WORD)

3.2.2 結果と考察

TPCWORD，WORD の初期検索精度別に調整パ

ラメータ a を変更させた P@10 評価結果をそれぞれ

図 1，2に示す．TOPICについても実験を行ったが，

TPCWORD の結果と大きな差異は見られなかった．

図 1，2の各線は初期検索精度毎の P@10の値を示し

ている．また，各手法の評価結果が最も良かった aの

値でのスコアを表 1に示す．

図 1: トピックベース手法の結果

図 2: 表層ベースの手法の結果

表 1: 全課題を対象にした各手法の評価結果
P@10 MAP

初期検索 0.331 0.239
TOPIC (a = 0.9) 0.283 0.225

TPCWORD(a = 1.0) 0.286 0.215
WORD (a = 0.9) 0.348 0.239

図 1，2から，初期検索精度が 0.0～0.3と低い場合

は，表層ベース手法は aが大きくなるに従い精度は低

くなり，フィードバックのみを考慮した場合 (a = 1)

は初期検索精度を下回っている．一方，トピックベー

ス手法はフィードバックの割合が多くなるに従い精度

は低くなっているが，フィードバックのみを考慮した

場合でも初期検索精度を上回っている．初期検索精度

が 0.4以上と高い場合，トピックベース手法はフィー

ドバックの割合が多くなるにつれ精度は高くなってい

るが，表層ベース手法ほどの改善は見せていない．図

1，2から，初期検索精度が低い場合と高い場合で傾向

が異なることが分かる．評価についても初期検索精度
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の低い課題1のみを対象に見てみると，結果は表 2の

通りである．この結果から，表 1の全課題に対する評

価では，トピックを考慮した手法は表層情報のみを用

いた手法より低い結果となっていたが，初期検索の精

度が低い場合にはトピックを考慮した方が精度が良く

なることが分かった．
表 2: 初期検索精度の低い課題の結果

P@10 MAP

初期検索 0.094 0.112
TOPIC (a = 0.2) 0.141 0.118

TPCWORD(a = 0.0) 0.124 0.106
WORD (a = 0.0) 0.124 0.116

擬似RFでは，精度の低い検索結果から作成された

フィードバックはユーザの要求に関連する語は反映さ

れにくいと考えられる．表層ベース手法では，初期精

度が低いとユーザの要求を満たす単語への重み付けが

低くなるため新しいクエリでの検索は初期精度を下回

り，トピックを考慮した手法では，フィードバックに

ユーザの要求を直接表現する単語がなかったとしても

トピックを介し要求に近い概念を持つ文書が検索され

初期精度を上回ったと推測できる．初期検索精度が高

い場合はユーザの要求に直接関連しない語からも影響

を受けてトピックが推定されるため，表層ベース手法

に比べ要求の表現が曖昧になり精度が低くなったと考

えられる．

4 局所情報を用いた潜在情報を考慮

したRF

4.1 潜在情報を考慮した手法からの改善点
前章の考察から，検索精度を上げるための改善手法

の一つとして，フィードバック生成源の単位を文書よ

り細かいものとすることが挙げられる．これにより不

要な情報を避けることができ推定されるトピックが限

定されるため，精度が向上することが考えられる．今

回は，フィードバック生成源を文とし，対象文書群か

ら表層情報に基づき選択した文集合をフィードバック

として利用することとした．

4.2 局所情報を用いた手法
4.2.1 フィードバックの作成方法

対象文書群の各文書内の文を対象に，以下の式2を

用いて文をランキングする．

1今回は初期検索精度が 0.4以下のものとした．該当する課題数
は 18 課題である．

2予備実験により数手法比較した中で一番結果が良かったものを
採用した．比較した他の手法は，(i) 語の頻度 [2] (ii)tf-idf を用い
たコサイン類似度 (iii)BM25 (iv)tq に重複を許した単語を用いた
もの (v) 式 (5) の分子を二乗したもの [4] (vi)3.1.2 節の初期検索
と同じ手法 の 6 手法である．

score(si) =
tq(si)

nq
(5)

ここで tq(si)は文 si内に含まれるクエリ内語彙数，nq
はクエリ内語彙総数である．この内，高いスコアを持

つ文3を結合し一文書と見なしたものをフィードバッ

クとする．

4.2.2 提案手法における処理の流れ

3.1.2節の Step 2を以下のように変更する．

Step 2. フィードバックとトピックベースモデル構築

Step 1で得られた文書群Dを対象に，4.2.1節に

記載されたように文集合を取得する．これを一文

書とみなし，クエリと文書群 D に加えてトピッ

クを推定し，トピックベースモデルへ変換する．

5 実験
5.1 実験仕様
実験に用いるテストコレクション，課題，クエリ，

パラメータはすべて 3.2章の実験と同様にし，再ラン

キング対象文書数はm = 100とした．評価尺度には，

P@10とMAPを用いる．比較する手法は，初期検索

と 3.2.1節での比較手法においてフィードバックに文

を用いた，s-TOPIC，s-TPCWORD，s-WORDの 3

手法とする．

5.2 実験結果
全課題を対象にした各手法の評価結果が最も良かっ

た aの値でのスコアを表 3に示す．3.2章で一番精度

の良かったWORDも比較のため記載した．

表 3: 全課題を対象にした各手法の評価結果
P@10 MAP

初期検索 0.331 0.239
s-TOPIC (a = 0.8) 0.372 0.253

s-TPCWORD(a = 1.0) 0.369 0.255
s-WORD (a = 0.9) 0.293 0.245
WORD (a = 0.9) 0.348 0.239

また，初期検索精度の低い課題と高い課題4のトピッ

クを考慮した手法の結果をそれぞれ表 4，5に示す．比

較のため，フィードバック生成源を文書としたTOPIC

と TPCWORDの結果も記載する．

表 4: 初期検索精度の低い課題の結果
P@10 MAP

初期検索 0.094 0.112
s-TOPIC (a = 0.8) 0.423 0.253

s-TPCWORD(a = 1.0) 0.415 0.255
TOPIC (a = 0.2) 0.141 0.118

TPCWORD(a = 0.0) 0.124 0.106

3今回は，予備実験により，順位が 1位の文のスコアに 0.7を掛
けた値以上のスコアを持つ文とした．

4課題の選び方は 3.2.2節と同様にした．高い課題は低い課題に
該当しなかった課題とした．
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表 5: 初期検索精度の高い課題の結果
P@10 MAP

初期検索 0.667 0.419
s-TOPIC (a = 0.9) 0.527 0.382

s-TPCWORD(a = 1.0) 0.518 0.386
TOPIC (a = 0.9) 0.642 0.407

TPCWORD(a = 1.0) 0.650 0.432

5.3 考察
表 3 から，トピックを考慮した手法 s-TOPIC，s-

TPCWORDは他手法より良い精度となったことが分

かる．これは，フィードバック生成源を文にしたことに

より要求に含まれる概念を持つ単語がフィードバック

に多く含まれたため，新しいクエリの持つトピックが

明確になり，関連文書との類似性が増したことによる

と考えられる．また，s-WORDとWORDを比べると

s-WORDはMAPは上回っているがP@10はWORD

より低い結果となっている．s-WORDは文書を語の

頻度に基づいて表現しているが，フィードバックを構

成している文を語彙の豊富さで取ってきているため，

フィードバック内ではクエリの語の頻度が極端に高く

なってしまう可能性がある．このことにより，フィー

ドバックと関連文書の類似度が下がり，s-WORDの

方が値が低くなったと推測できる．しかし，MAPを

見ると，文をフィードバック生成に用いた 3手法は文

書を用いた手法よりもすべて上回っており，文を用い

たフィードバックは有効であることが分かる．

次に，初期検索精度別の結果を見ると，表 4から精

度の低い課題はフィードバックに文書を用いた手法よ

りも大幅に精度が向上している．また，文書を使った

手法では aは 0.0に近い値を取っている一方，文を使っ

た手法では 1.0に近い値を取っている．aは値が大き

いほどフィードバックを考慮しているということなの

で，この結果からも文から作成されたフィードバック

が有効であることが分かる．他方，精度の高い課題に

ついては表 5から精度が下がっていることが分かる．

この原因は，まず，初期検索精度が低い検索で良い結

果が出れば初期検索精度の高い検索でも良い結果が出

るという仮定の下，文選択方法を決めるための予備実

験において初期検索精度の低い課題を用いて決定した

方法を使用したことが考えられる．また，今回は文の

選択方法にトピックの多様性などは考慮していないた

め，類似した内容の文ばかりが選択されてしまったこ

とも原因として考えられる．このことに関しては，さ

らなる調査と考察が必要である．

6 おわりに
本稿では潜在情報を考慮した適合フィードバック手

法についての考察と，それを踏まえて，文から生成さ

れたフィードバックを用いた潜在情報を考慮した RF

手法を提案し，実験によりその有効性を検証した．そ

の結果，フィードバック生成に文書を用いた手法や潜

在情報を考慮しないで文をフィードバック生成に用い

た手法よりも提案手法の精度が良く，文から作成され

たフィードバックと潜在情報を用いた適合フィードバッ

クを組み合わせる手法が有効であることが分かった．

今後の課題としては，今回は文選択にトピックの多

様性は考慮していないため，クエリの持つ話題を考慮

した文選択への取り組みや，他のデータセットでの実

験などを考えている．
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