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内容梗概

近年の情報技術の発展に伴い，個人で扱えるテキストデータの量が急
激に増加している．このような状況で，膨大なテキストデータから必要
な情報を検索する機会も増え，情報検索，特に文書検索に対する期待が
高まっている．文書検索では，一つの適合文書を見つければよいタスクも
ある一方， システムから提示された文書をユーザが評価する負荷をおっ
てでも，できるだけ多くの適合文書を獲得したいタスクも多い．本研究
で扱う検索タスクは後者であり，このようなユーザから対話的にフィー
ドバックをかける情報検索システムは，その有効性の検証とともにさま
ざまな研究が展開している．
一般に， ユーザが検索意図を記述したクエリ（検索キーワード）によ

る一回だけの検索により，多くの適合文書を獲得することは容易でない．
そのため，ユーザからのフィードバックを利用して検索を繰り返すこと
で，できるだけ多くの適合文書を検索することが現実的である．このよ
うなユーザからのフィードバックを利用する手法として，検索結果である
文書をユーザに提示して，ユーザが適合，非適合の判定を行い，その判定
結果をもとに，より精度の高い再検索を行うことを繰り返す適合フィー
ドバック（relevance feedback）がある．
この適合フィードバックを対話的分類学習として捉え，現在最も性能の

高い分類学習アルゴリズムの一つであるサポートベクターマシン (SVM :

Support Vector Machines)を適用する方法が提案されている．先行研究
として，分類学習としてサポートベクターマシンを適用し，比較実験に
より検索性能が向上することを示した研究，特に適合文書が文書データ
ベース中に少ない場合に，サポートベクターマシンベースの対話的文書
検索が有効であることを確認した研究などがあるが，これらの先行研究
ではサポートベクターマシンを用いた適合フィードバックにおける提示
文書の選択に対する詳細な研究は行われていない．
そこで本研究では，サポートベクターマシンを用いた適合フィードバッ

クにおける対話的文書検索での検索性能と学習性能をともに向上させる，
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ユーザへ提示する文書の選択のためのヒューリスティクスを提案し，そ
れにより単純な文書提示や従来の適合フィードバックを凌ぐ性能向上が
達成されることを実験的に示す．この文書提示のヒューリスティクスは，
大規模の文書データにおける正データと負データの極端な偏りに基づく
もので，サポートベクターマシンのサポートベクターを効率よく集める
ことができる能動学習を実現している．
文書検索のテストベッドとして広く使われている国際会議TREC（Text

REtrieval Conference）のデータセットを用いて，従来の適合フィードバッ
クで用いられる Rocchioの手法と，従来のサポートベクターマシンにお
ける能動学習手法による提示文書選択方法について，提案手法との比較
実験を行った．その結果，提案手法は，従来手法に比べて検索性能，学習
性能とも同等あるいはそれ以上のパフォーマンスであることが示された．
また，このときの文書提示における，提示文書の順位付けは，その文

書が適合文書にどれだけ似通っているかを判定する適合度を計算するこ
とで行う．サポートベクターマシンを用いた適合フィードバックのシス
テムにおいて，この適合度として判別関数と文書ベクトル間の符号付距
離が用いられるが，この適合度が従来手法である Rocchioの手法などで
用いられているベクトル空間モデル上でどのような特性を持つのかは明
らかになっていない．そこで本研究では，サポートベクターマシンにお
ける距離を用いた適合度を定式化し，対話的文書検索における従来手法
であるRocchioの手法との比較分析を行う．
比較分析を行った結果，Rocchioの手法におけるクエリベクトル更新式

が，サポートベクターマシンに基づく適合フィードバックの重みベクト
ルの近似となっていること，そして，Rocchioの手法ではクエリベクトル
とのコサイン類似度となっている適合度の計算式が，サポートベクター
マシンに基づく適合フィードバックについては，重みベクトルとのコサ
イン類似度に評価対象文書ベクトルのノルムをかけたものになっている
ことがわかった．
この比較分析により得られた知見から，類似度が文書ベクトルモデル元

来のコサイン類似度に近づく効果のあるカーネルとして，コサイン類似度
に対応したコサインカーネルを提案した．提案手法の有効性を検証するた
めに国際会議TRECのデータセットを用いた検証実験を行い，Boolean，
TF，TFIDFの文書ベクトル表現について比較した結果，すべてのベクト
ル表現で性能が向上し，特にTFベクトル表現において，性能が大きく向
上することを示した．
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Abstract

The amount of text data is rapidly increasing with the development

of information technology, and document retrieval is expected to become

more sophisticated. The task of finding relevant documents is known as

document retrieval. It can also be defined as a task to find as many

relevant documents as possible, even if there is a load on the user. This

latter task is the focus of our study. Document retrieval systems that use

information from interactive user feedback have been studied in many

ways.

Since a user generally rarely describes a query precisely on the first

attempt, an interactive approach has been proposed to modify a query

vector with a user’s evaluation of documents in a list of retrieved docu-

ments. This method is called relevance feedback and is used widely in

information retrieval systems.

Another approach has been proposed in which relevant and irrelevant

document vectors are respectively classified as positive and negative ex-

amples for a target concept based on classification learning. Some studies

have proposed that Support Vector Machines (SVMs) which have an ex-

cellent ability to classify input data into two classes be applied to classi-

fication learning for relevance feedback. They did not evaluate the useful

selection rule for displayed documents at each iteration to a user.

We propose a heuristics which improves learning efficiency and retrieval

efficiency in interactive document retrieval for selection of displayed doc-

uments to a user. This heuristics is based on the extreme bias between

positive and negative example.

We conducted experiments to evaluate the effectiveness of our proposed

heuristics for active learning. We use a set of articles which is widely used

in the text retrieval conference TREC. For comparison with our approach,

two information retrieval methods were adopted. The first is conventional
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Rocchio-based relevance feedback. The second is conventional selection

rule for SVM-based active learning. Then we confirmed our proposed

system outperformed other ones.

Ordering of displayed documents is accomplished by calculation of the

degree of relevance in interactive document retrieval. In SVM-based inter-

active document retrieval, the degree of relevance is evaluated by signed

distance from optimal hyperplane. It is not made clear how the signed

distance on the SVMs has characteristics in Vector Space Model which is

used in Rocchio-based method. We show that SVM-based retrieval has

an association with conventional Rocchio-based method by comparative

analysis of relevance evaluation.

As a result of their analysis, equation of weight vector of relevance

feedback based on SVMs is equivalent to update equation of query vector

of Rocchio-based method. The degree of relevance on SVM based method

evaluates scalar product of norm of target document vector and cosine

similarity of weight vector. On the other hand, the degree of relevance

on Rocchio-based method evaluates cosine similarity of query vector.

From this knowledge, we propose a cosine kernel equivalent to cosine

similarity that is suitable for SVM-based interactive document retrieval.

The effectiveness of a method using our proposed cosine kernel was con-

firmed, and it was experimentally compared with conventional relevance

feedback for the Boolean, term frequency (TF) and term frequency-

inverse document frequency (TFIDF) representations of document vec-

tors. The experimental results for a Text Retrieval Conference data set

show that the cosine kernel is effective for all document representations,

especially TF representation.
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第1章 序論

1.1 本研究の背景と目的
近年の情報技術の発展に伴い，個人で扱えるテキストデータの量が急

激に増加している．このような状況で，膨大なテキストデータから必要な
情報を検索する機会も増え，情報検索，特に文書検索に対する期待が高
まっている．文書検索では，一つの適合文書（relevant document）を見
つければよいタスクもある．一方， システムから提示された文書をユー
ザが評価する負荷をおってでも，できるだけ多くの適合文書を獲得した
いタスクも多い [酒井 06]．本研究で扱う検索タスクは後者であり，この
ようなユーザから対話的にフィードバックをかける情報検索システムは，
その有効性の検証 [Koenemann 96]とともにさまざまな研究が展開してい
る [Ingwersen 92]．
一般に， ユーザが検索意図を記述したクエリ（検索キーワード）によ

る一回だけの検索により，多くの適合文書を獲得することは容易でない．
そのため，ユーザからのフィードバックを利用して検索を繰り返すこと
で，できるだけ多くの適合文書を検索することが現実的である．
このようなユーザからのフィードバックを利用する手法として，検索

結果である文書をユーザに提示して，ユーザが適合文書，非適合文書の
判定を行い，その判定結果をもとに，より精度の高い再検索を行うこと
を繰り返す適合フィードバック（relevance feedback）[Salton 71] がある．
この適合フィードバックを対話的分類学習として捉え，現在最も性能の

高い分類学習アルゴリズムの一つであるサポートベクターマシン (Support

Vector Machines:SVM) [Vapnik 98][小野田 07a] を適用する方法が提案さ
れている [Drucker 02][柘植 03]．本研究では，ユーザへ提示する文書の選
択のためのヒューリスティクスを提案し，それにより単純な文書提示や従
来の適合フィードバックを凌ぐ性能向上が達成されることを実験的に示
す．この文書提示のヒューリスティクスは，大規模の文書データにおける
正データと負データの極端な偏りに基づくもので，サポートベクターマ
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シンのサポートベクターを効率よく集めることができる能動学習（active

learning）を実現している．
このとき，ある文書の適合文書らしさを表す適合度として判別超平面

からの符号付距離を用いている．これまでの研究では，サポートベクター
マシンにおける符号付距離がベクトル空間モデル上でどのような特性を
持つのかは，明らかではない．そこで本研究では，サポートベクターマ
シンにおける距離を用いた適合度を定式化し，Rocchioの手法との比較分
析を行う．
また，そこから得られた知見より，コサイン類似度により距離関係を

表すコサインカーネルを導入することで，文書検索に適した学習方式を
提案し，サポートベクターマシンに基づく適合フィードバックの改善を
行う．さらに，文書検索用のデータセットを用いて適合フィードバックで
の比較実験を行い，検索性能と学習性能における改善の効果について明
らかにする．

1.2 本論文の構成と概要
第 2章「関連研究」では，一般的な文書検索の方法について述べる．次

に，本研究で文書検索に導入した学習手法であるサポートベクターマシ
ンと能動学習について述べる．さらに，本研究で使用した適合フィード
バックと，その代表的な手法であるRocchioアルゴリズムについて述べ，
本研究と関連するトランスダクティブ学習とランキング学習について述
べる．
第 3章「サポートベクターマシンに基づく能動学習による対話的文書検

索」では，文書検索にサポートベクターマシンを用いた場合の能動学習
が，一般的なサポートベクターマシンの能動学習と異なることから，新
たな能動的文書提示のヒューリスティクスを提案している．まず，能動
学習による対話的文書検索の方法として，能動的文書提示について説明
する．次に，能動的文書提示の方法として提案するヒューリスティクス
について，その根拠とともに述べる．さらに，比較実験を行い，その結
果について考察する．
第 4章「サポートベクターマシンに基づく対話的文書検索の比較分析」

では，サポートベクターマシンに基づく対話的文書検索と，一般的な対
話的文書検索手法である Rocchioアルゴリズムとの比較分析により，サ
ポートベクターマシンに基づく文書検索の性能を向上させるカーネルを

2



提案する．まず，サポートベクターマシンに基づく適合フィードバック
と Rocchioアルゴリズムの比較分析について述べる．次に，比較分析結
果から得られた知見より，性能向上が期待できるコサインカーネルを提
案する．さらに，比較実験を行い，その結果について考察する．
最後に第 5章「結論」で本論文の成果をまとめる.
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第2章 関連研究

2.1 文書検索

2.1.1 検索モデル

通常の文書検索では，キーワードをクエリ（質問）として入力するこ
とで文書を探し出す．このとき，キーワードと各文書が適合しているか
どうか，またどのくらい適合しているのかを計算する必要がある．この
ような計算は，検索された文書の並び順を決定するランキングアルゴリ
ズムによって行われる．この並び順が上位の文書が，より適合している
と判断される．検索モデルはランキングアルゴリズムの前提となるもの
であり，何が適合して何が適合しないのかを決定する．
情報検索のモデルでは，それぞれの文書が索引語 (index term)と呼ば

れる代表的なキーワードのセットによって表されると考える．通常，索引
語は単語であり，文書の主要な内容を表している．そのため，索引語は，
文書内容の索引や要約に用いられる．一般に索引語は，自身に意味を持
つ名詞である．また，形容詞，副詞，接続詞などは，それらが補完的に
使用されるため，索引語としては一般に不向きである．文書に対する索
引語の集合が与えられたとき，文書内容を表現するためには，すべての
語が一様に有用というわけではない．文書の内容を表すためには，語の
重要性を定義することが必要となる．たとえば，10万の文書の集合があ
るとき，10万文書すべてに現れる単語は，索引語としてまったく役に立
たない．一方，5文書だけに現れる単語があれば，ユーザが興味を持つ文
書の領域を狭めることができるため，有用であるといえる．それゆえに，
文書の内容を表現するためには，各索引語の適合性を明らかにする必要
がある．これは，各索引語の重みとして表現することができる．
ti を索引語，dj を文書，wi,j ≥ 0を (ti, dj)の重みとする．このとき，

wi,j は文書内容に対する索引語の重要性を定量化して表している．ここ
で，wi,j = 0は，文書 djに索引語 tiが存在しないことを意味する．また，
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a
t

b
t

(1,0,0) (1,1,0)

(1,1,1)

c
t

図 2.1: クエリが [q = ta ∧ (tb ∨ ¬tc)]のときの 3要素の状態

索引語の数を kとすると，文書 djはxj = (w1,j, w2,j, . . . , wk,j)の索引語ベ
クトルで表現できる．
以下では，代表的な検索モデルについて述べていく．

2.1.2 ブーリアンモデル

ブーリアンモデルは，集合論とブール代数に基づく単純な検索モデル
である．集合の概念は直感的であるため，ブーリアンモデルは一般のユー
ザにも理解しやすく，さらに，明確な意味論を持つブール表現として，ク
エリを表現できる．
しかし，ブーリアンモデルには大きな欠点がある．一つは，その検索

が２値の判定基準に基づいていること，つまり，文書が適合しているか
否かで評価され，順序付けの考えがないことである．２つ目は，一般の
ユーザにはブール表現でクエリを表すのが難しいということである．
ブーリアンモデルでは，索引語が存在するか否かを考える．結果として，

索引語の重みはwi,j ∈ {0, 1}のようにすべて２値で表される．クエリ qは，
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索引語に対するNOT，AND，ORの３つの演算による結合からなる．そ
のため，クエリはブール表現の加法標準形 (disjunctive normal form:DNF)

のベクトルで表すことができる．たとえば，クエリが [q = ta∧(tb∨¬tc)]の
とき，加法標準形のクエリベクトルはQdnf = (1, 1, 1)∨ (1, 1, 0)∨ (1, 0, 0)

となる．ここで，それぞれの成分は，3要素からなる2値ベクトル (ta, tb, tc)

である．図 2.1にクエリの 3要素の状態を示す．
giを索引語 tiに関する重みをかえす関数とし，QccをQdnf の要素とす

る．そのとき，ブーリアンモデルでの類似度は，

sim(dj, q) =

{
1 if ∃Qcc | (Qcc ∈ Qdnf ) ∧ (∀ti , gi(xj) = gi(Qcc))

0 その他

と表される．もし sim(dj, q) = 1ならば，クエリ qに対して文書 djは適合
しており，そうでなければ，適合していない．
ブーリアンモデルは文書が適合しているか否かを判定するが，クエリ

の一部が適合する場合を想定していない．たとえば，xj = (0, 1, 0)の文
書は tbの索引語を含むが，クエリ [q = ta ∧ (tb ∨ ¬tc)]には適合しない．

2.1.3 ベクトル空間モデル

ベクトル空間モデルは，文書とクエリの索引語に重みを与えて，クエ
リと文書間の類似度を計算する．類似度が高い順に検索文書を並べ替え
ることにより，クエリの語に部分的に適合する度合いを表すことができ
る．ベクトル空間モデルで順序づけされた答えはブーリアンモデルによ
る答えと比べて，より正確なものとなる．
ベクトル空間モデルでは，検索語と文書の組 (ti, dj)に対する重み wi,j

は正の値となる．さらに，クエリの索引語にも重みづけすることができ
る．(ti, q)の重みをwi,qとすると，クエリベクトルQは，索引語の数が k

のとき，Q = (w1,q, w2,q, . . . , wk,q)となる．また，前述のように，文書ベ
クトル xjは xj = (w1,j, w2,j, . . . , wk,j)で表される．
ベクトル空間モデルでは，文書 djとクエリ qの類似度の評価を，図 2.2

に示すように，ベクトル xjとQの間の角度 θのコサインで表現する．
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θ

Q

j
x

Q

図 2.2: 文書ベクトル xjとクエリベクトルQの類似度 cos θ

sim(dj, q) = cos θ

=
xj ·Q

‖xj‖ × ‖Q‖

=

∑t
i=1wi,j × wi,q√∑t

i=1w
2
i,j ×

√∑t
i=1w

2
i,q

ここで ‖xj‖と ‖Q‖は，文書ベクトルとクエリベクトルのノルムである．
‖Q‖は，すべての文書に共通なので，順位付けに影響しない．
wi,j ≥ 0, wi,q ≥ 0なので，sim(dj, q)は 0から+1までの値をとる．ベク

トル空間モデルでは，このクエリに対する類似度に従って文書をランク
付けする．これにより，クエリの一部だけが適合している文書でも検索
することが可能となる．このとき，索引語にどのような重みを与えるか
を決定する必要がある．
索引語の重みはさまざまな方法で計算することができる．最も単純な

ものは，ベクトル空間モデルの類似度計算に，ブーリアンモデルの文書
ベクトルの考え方を適用するものである．これにより，ブーリアンモデ
ルとは異なり，クエリの一部だけが適合している文書も検索可能となる．
しかし，重みが 2値であるため，索引語どうしの重要度の違いを表す

ことができない．そこで，用いられる方法が，文書 dj内の語 tiの頻度に
よって重みを表す，TF（term frequency）である．こうすることで，文
書の内容を表現するのにどのくらいよくその語が用いられるかを表現す
ることができる．
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さらに，多くの文書に現れる語の重要性を弱めることで，適合文書と
非適合文書の区別を容易にすることを目的として，全文書中の語 tiを含
む文書の頻度の逆数をとった，IDF（inverse document frequency）をTF

にかけた，TFIDFがよく用いられている．
ベクトル空間モデルの利点をまとめると，次のようになる．

• 語の重みづけにより検索性能が向上する

• クエリに部分的に適合する文書を検索できる

• コサイン類似度により文書の並べ替えができる

欠点としては，理論上，索引語は相互に独立であるという仮定に基づ
いていることである．したがって，多くの局所的な語の依存関係によっ
て，性能が落ちる場合がある．

2.2 サポートベクターマシン
サポートベクターマシン (Support Vector Machines:SVM)は，2つのク

ラスの判別を行う機械学習手法である．
入力されるデータxを，n次元の特徴空間における点としたとき，その

データにはクラスラベル yとして−1か+1がつくとする．サポートベク
ターマシンは，人間によって既に判別済みのN個のデータ xiとクラスラ
ベル yiの組 {(x1, y1), · · · , (xN , yN)}に基づいて，未知の入力データ xに
対して，クラスラベル yを精度良く推定する，判別関数 f(x)のパラメー
タを決定する．
この入力データとラベルの組の集合 {(x1, y1), · · · , (xN , yN)} を，学習

用サンプル， または， 訓練サンプルと呼ぶ．
サポートベクターマシンは，線形判別器の一種であり，判別関数 f(x)

と判別結果 yは以下のようになる．

f(x) = w · x+ b (2.1)

y = sgn(f(x)) =

{
+1 if f(x) = w · x+ b ≥ 0

−1 if f(x) = w · x+ b < 0

ここで，wは線形判別器の重みベクトルと呼ばれるパラメータであり，b
はバイアスと呼ばれる．
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w

判別超平面

クラスB

⋅w
1−=+⋅ bxw

1−=
i

y

マージン

クラスA

1=+⋅ bx

w

1

1=
i

y

図 2.3: サポートベクターマシンの概念図

与えられたN個の事例 {(xi, yi)|i = 1, · · · , N}すべてを正しく判別でき
る線形判別関数 f(x)が存在する場合を線形分離可能と呼ぶ．例えば，x

の次元数 nが訓練サンプルの数N よりも大きく，同一の xに対して同一
の判定結果 yとなる場合は， 必ず，訓練サンプルは超平面 f(x) = 0に
よって線形分離可能となる．
ここで，図 2.3のように，2つの異なるクラスの訓練サンプルが n − 1

次元の超平面で線形分離可能となっているとする．この場合，訓練サン
プルを完全に判別できる超平面は無数に存在している．このような超平
面の中で，未知の入力データを判別するのに最も優れているものが，よ
い判別関数となる．
サポートベクターマシンは，2つのクラスの真ん中を通る判別関数を最

も優れているものとし，その評価関数として，超平面と訓練サンプルと
の最小距離であるマージンを用いて，これを最大化するように判別関数
を決定する．
ここで， 図 2.3のようなマージンMGN(ψ)を以下のように定義する．

判別関数 f(x) = w ·x+bと，訓練サンプルψ = {(xi, yi)|i = 1, · · · , N}が
与えられた時，マージンMGN(ψ)は，特徴空間において判別面 f(x) = 0

に最も近い正例， 負例への距離である．

MGN(ψ) ≡ min
(xi,yi)∈ψ

|w · x+ b|
‖w‖

= min
(xi,yi)∈ψ

yi (w · x+ b)

‖w‖
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判別関数が線形分離可能なので，f(x) = w · x+ bに対して次式が成立
する．

yi f(xi) > 0

マージンはMGN(ψ) = min yi(w ·x+ b)/‖w‖であり，wと bを定数倍
しても不変である．このため， min yi(w · xi + b) = 1の制約を加えるこ
とによりMGN(ψ) = 1/‖w‖となる．これにより，MGN(ψ)の最大化，
つまり ‖w‖の最小化は以下により定式化できる．

min
w,b

1

2
‖w‖2 (2.2)

subject to yi (w · xi + b) ≥ 1 (i = 1, · · · , N)

ラグランジュ未定乗数を αi ≥ 0とすると，

L(w, b, α) =
1

2
‖w‖2 +

∑
i

αi (1− yi(w · xi + b))

を得る．この最適化問題を解くには，w, bに対して Lを最小化し，αに
対して Lを最大化する．最適解において，Lの勾配が 0となるので，

∂L

∂w
= 0,

∂L

∂b
= 0

となり，次の関係が導かれる．

w =
∑
i

αiyixi (2.3)∑
i

αiyi = 0 (2.4)

これらから，次の双対問題が得られる．

max
α

∑
i

αi −
1

2

∑
i,j

αiαjyiyjxi · xj (2.5)

subject to αi ≥ 0 (i = 1, · · · , N),
∑
i

αiyi = 0

この二次計画問題を解くことで，最適な αiが計算される．このとき，
多くの αiが 0となり，αi 6= 0となるものが，最小距離のサンプル，つま
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り判別超平面をサポートするベクトルであるサポートベクターとなる．ま
た，判別関数の最適なパラメータwと bは，式 (2.1)と (2.3)から計算で
きる．
訓練サンプルが線形分離可能でない場合，上記の最適化ができなくな

る．そこで，多少の判別誤りは許すように制約条件を緩めた，ソフトマー
ジンと呼ばれる方法が用いられる．
制約条件を緩めるには，スラック変数 ξi > 0を導入し，制約条件を次

のように変える．
yi f(xi) ≥ 1− ξi

こうすることで， yi f(xi) ≥ 1とならない状態も許容する．さらに，制約
違反 ξiが極力小さくなるように，ペナルティー項 C

∑
i(ξi)を導入する．

これにより，最適化問題は次のように変更される．

min
w,b

1

2
‖w‖2 + C

∑
i

ξi (2.6)

subject to yi(w · xi + b) ≥ 1− ξi, ξi ≥ 0, i = 1, . . . , N

ここで，Cは制約条件の緩和を制御するパラメータである．
このように最適化問題を変更すると，ラグランジュ未定乗数 αに関す

る問題 Lも次のように変更される．

L(w, b, ξi, α) =
1

2
‖w‖2 + C

∑
i

ξi +
∑
i

αi (1− ξi − yi(w · xi + b))

このとき得られる，双対問題は次のようになる．

max
α

∑
i

αi −
1

2

∑
i,j

αiαjyiyjxi · xj (2.7)

subject to 0 ≤ αi ≤ C (i = 1, · · · , N),
∑
i

αiyi = 0

このように，ソフトマージンの双対問題は，ハードマージンの式 (2.5)

と比較して，制約条件が変更されるだけとなる．

2.2.1 カーネル

サポートベクターマシンを非線形判別器に拡張するため，図 2.4のよう
に，n次元の入力 xに対して，m次元の特徴ベクトルを与える非線形な

12



φ

0)( =xf
判別関数

線形判別関数

0)())(( =+⋅= bf xwx φφ
線形判別関数

図 2.4: 非線形写像による線形分離

写像 φ : Rn 7→ Rmを用いて，より高次元の空間に写像して線形判別する
ことを考える．
このとき，サポートベクターマシンの判別関数は，式 (2.1)より

f(φ(x)) = w · φ(x) + b

となり，式 (2.3)より

f(φ(x)) =
∑
i

αiyiφ(x) · φ(xi) + b

となる．ここで，非線形特徴ベクトル φ(x) の内積をカーネルK(x,x′) =

φ(x) · φ(x′) とする．これにより，判別関数は

f(φ(x)) =
∑
i

αiyiK(x,xi) + b

となり，最適化問題についても，式 (2.7)より

max
α

∑
i

αi −
1

2

∑
i,j

αiαjyiyjK(xi,xj)

subject to 0 ≤ α ≤ C (i = 1, · · · , N),
∑
i

αiyi = 0

13
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となる．このように，カーネル関数Kによって，φを求めることなく判
別することができる．この解法をカーネルトリックと呼ぶ．
カーネルトリックは，実際に φが存在するカーネルが与えられたとき

に有効となる．ここで，カーネルが正定値関数であるときには．φが存在
する．代表的なカーネルとして以下が挙げられる．

線形カーネル

K(x,x′) = x · x′

p次多項式カーネル

K(x,x′) = (a+ x · x′)p

RBFカーネル

K(x,x′) = exp(−‖x− x′‖2

σ2
)

2.2.2 サポートベクターマシンの学習理論

教師あり学習アルゴリズムの目的は，訓練対象となるサンプルを用い
て未知のサンプルの誤判別率を最小にすることである．この能力を汎化
能力と呼ぶ．ここでは，サポートベクターマシンの汎化能力の評価方法
を説明することで，どのような学習を行っているかを理論的に述べる．
入力データとラベルの組 (x, y)は，ある確率分布P (x, y)から独立に生

成されていると仮定する．つまり，訓練サンプルも未知のテストサンプ
ルもこの確率分布から得られていると仮定する．また，判別関数を f(x)

としたとき，損失関数Q(x, y)を次のように定義する．

Q(x, y) =

{
0 yf(x) ≥ 0

1 yf(x) < 0

これにより，テストサンプルが無限に存在する場合，誤判別率は次の
ように表せる．

R(f) =

∫ ∫
Q(x, y)P (x, y)dxdy

この誤判別率R(f)を期待リスク (expected risk)と呼ぶ．学習は，判別関
数の集合 F が与えられたとき，期待リスク R(f)を最小化する判別関数

14



f ∈ Fを見つける問題として定式化できる．しかし，確率分布P (x, y)が
未知なので，期待リスクR(f)を計算することはできない．そこで，訓練
サンプルに対する誤判別率である経験的リスク (emprical risk)

Remp(f) =
1

N

N∑
i=1

Q(xi, yi)

を扱うことになる．ここでN は訓練サンプル数である．この経験的リス
クRempを最小化する方法は，経験的リスク最小化 (Emprical Risk Mini-

mization)と呼ばれる．
経験的リスク最小化における学習においても，判別関数 f は，与えら

れた関数の集合Fから見つけられるとすると，関数集合Fをどのように
設定するかで，学習結果が変わってくる．そこで，経験的リスク最小化
において，期待リスクをできるだけ小さくするためのF の設定方法を考
える．
期待リスクをできるだけ小さくするために，R(f)とRemp(f)の誤差の

評価を行うが，このとき，集合F のVC(Vapnic and Chervonenkis)次元
hを導入する．集合 F のVC次元 hとは，点にどのようなラベルをつけ
ても，集合に属する関数によって分離可能な最大の点の数であり，集合
の容量 (capacity)を表す．VC次元 hにより，h < N ならば，1 − δの確
率で次式が成立する [Vapnik 98]．

R(f) ≤ Remp(f) +

√
h(log 2N

h
+ 1)− log δ

4

N

したがって，期待リスクを小さくするためには，VC次元 hを小さい値に
抑えればよい．つまり，関数集合 F として小さい集合を選べば，VC次
元が小さく抑えられるため，期待リスクも小さくなる．
この定理を用いるために，構造的リスク最小化 (Structural Risk Mini-

mization)という方法を考える．この方法では，VC次元が単調増加する
複数の関数集合

F1 ⊂ F2 ⊂ · · · ⊂ Fk

を考え，このうちのどれを選んで経験的リスク最小化を行えば，最も期
待リスクを小さくできるかを考える．
サポートベクターマシンの関数集合は，線形関数の集合であり次のよ

うに定義される．

Fω = {f |f(x) = w · x+ b, ‖w‖ ≤ ω}

15
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訓練サンプルの入力ベクトル xが半径Dの超球に含まれていると仮定す
ると，Fωに対応する判別関数の集合のVC次元の上限は，

h ≤ min(D2ω2, n) + 1

で与えられる．ここで，nは特徴空間の次元である．
サポートベクターマシンは，訓練サンプルを完全に判別するという制約

のもとで，‖w‖を最小化する関数を選ぶ．これは，経験的リスクを 0にす
る関数の中で，最も小さいFに含まれているものを選ぶことに対応してい
る．これを幾何的に解釈すると，二つのクラスの真ん中に判別面を置くこ
とに相当する．このような学習の枠組みをPAC(Probably Approximately

Correct)学習と呼ぶ．

2.3 能動学習
教師あり学習を行う場合において，入力データ xは容易に得られても，

学習に必要なラベル yは容易に得られないことがよく起こる．
たとえば，設備診断のような場合，設備に取り付けられた各種センサー

の測定値 xは大量に得られるが，設備が正常か異常かといった判定結果
yは，専門家の判断を必要とするため容易には得られない．また，文書の
分類についても，個々の文書データ xが大量に得られても，各文書の分
類結果 yを得るためには，人間の判定が必要となる．
このように，入力データxが大量にあるにもかかわらず，そのラベル y

を得るコストが高いときに教師あり学習を行うには，学習結果から得ら
れる分類器の性能を効果的に高くするようなサンプルを人間に提示して，
そのラベルを付けてもらうようなアルゴリズムが必要となる．このよう
な学習の枠組みを能動学習 [Cohn 96]と呼ぶ．
能動学習の例として，Query by Committee[Seung 92]と uncertainty

sampling[Lewis 94]について述べる．

2.3.1 Query by Committee

Query by Committee[Seung 92]は，同じ訓練データを学習させた 2k個
の分類器を用意して，それらの半数が正と判定し，それ以外が負と判定
するような入力データを人間に提示するアルゴリズムである．ここでの
クエリ（質問）は，文書検索におけるキーワードの意味ではなく，人間に

16



ラベルをつけてもらうために提示するサンプルのことである．分類器が
重みベクトルによるパラメトリック学習モデルで表されるとすると，学
習は，すべての訓練データを完全に分類できる分類器の重みベクトルの
集合であるバージョン空間上から，ランダムに 2k個の重みベクトルを選
ぶことによって行われる．
「教師」となる目的関数を y0(x)とし，「生徒」であるパラメトリック学
習モデルを y(w : x)とする．このとき，教師と生徒はいずれも {±1}と
なるブール評価関数である．すべての xに対して，y0(x) = y(w0 : x)と
なるようなw0が存在する，つまり，生徒は教師を実現可能であると仮定
する．入力ベクトル xiは，教師出力 yi = y0(xi)の符号によって，正例ま
たは負例と呼ばれる．入出力の組 ψi = (xi, yi)からなる訓練集合により，
次式のバージョン空間WN が定義される．

WN = w : y(w : xi) = yi, i = 1, . . . , N

バージョン空間WN は，訓練集合を分類できるすべてのwの集合である．
もし，wの事前分布 P (w)が平坦ならば，事後分布はバージョン空間内
で一定である．これは，次のように書くことができる．

P (w|ψ1, . . . , ψN) =

{
V −1
N , w ∈ WN ,

0, その他
(2.8)

ここで，VN はバージョン空間WN の体積である．ここからは，この事後
分布からwをランダムに選ぶGibbs訓練アルゴリズムを考える．
教師に質問する入力xN+1を選ぶ方法がクエリアルゴリズムである．一

般には，次の条件付き確率で書くことができる．

P (xN+1|ψ1, . . . , ψN) (2.9)

入力 xN+1はこの分布から選ばれ，教師からラベル yN+1をつけられる．
この結果が訓練集合に付け加えられる．
重みwの事後分布の式 (2.8)のエントロピーは次式で表される．

E = log VN (2.10)

エントロピーはwについての不確実性を定量化するので，クエリN + 1

からの情報利得はエントロピーの減少として，次のように定義できる．

IN+1 = −∆E = − logχN+1 (2.11)
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ここで，体積比を次のように定義する．

χN+1 ≡
VN+1

VN
(2.12)

情報利得 IN+1はクエリ列 {ψ1, . . . , ψN+1}に依存する．この依存性を消
去するため，平均化を行う．クエリ列 ψ1, . . . , ψN+1を一定にすると，平
均は，N個の例に一致する全教師ベクトルw0と，クエリアルゴリズムに
よって与えられるすべての入力 xN+1について行う．したがって，平均情
報利得は次の式で与えられる．

〈IN+1〉 = −〈logχN+1〉w0,xN+1 (2.13)

同様に，体積比の確率分布を次のように計算できる．

P (χN+1|ψ1, . . . , ψN) = 〈δ(χN+1 −
VN+1

VN
)〉w0,xN+1 (2.14)

これらの量はクエリ列 ψ1, . . . , ψN+1へ依存していることに注意する．
入力 xN+1によってバージョン空間WN を 2つに分ける

W+ = {w ∈ WN : y(w : xN+1) = +1} (2.15)

W− = {w ∈ WN : y(w : xN+1) = −1} (2.16)

w0の事後分布についての平均から，式 (2.13)の平均情報利得は次の式
によって得られる

〈IN+1〉 = 〈−V
+

VN
log

V +

VN
− V −

VN
log

V −

VN
〉xN+1

(2.17)

ここで V ±はW±の体積であり，xN+1に依存する．教師がクエリに答え
た後，yN+1は確実にわかる．答えが来る前は，yN+1の値は不確定であ
る：ベイズでの解釈では，確率 V +/VNで+1，確率 V −/VNで−1である．
この分布のエントロピーはまさにクエリの情報価値であり，式 (2.17)の
平均の中身の表現となる．平均情報利得は，V + = V −の xN+1によって，
つまりバージョン空間を半分に分けるクエリによって最大化される．
Query by Committeeは，簡単なモデルによる理論的な考察から，クエ

リの数が増えるにつれて，情報利得は有限の値に近づき，汎化誤差は指
数関数的に減少することが示されている．しかし，バージョン空間による
理想的な学習条件のもとで，簡単なモデルを用いるものであるため，こ
のような性能が現実のタスクで必ず得られるとはいえない．
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2.3.2 uncertainty sampling

Lewisら [Lewis 94]は，確率的な学習を行う単一の分類器を用いる場合
について，判定結果が最も不確実な，つまり確率が 0.5に近いサンプル
を選択する不確実性に基づくサンプリング (uncertainty sampling)を提案
した．
サンプリングアルゴリズムは次のようになる．

1. 初期分類器を作成する

2. 教師によるラベル付けが可能な間，次を行う

(a) ラベル付けされていない例に対して現在の分類器を適用する

(b) どのクラスに属するかが最も確実でない `個の例を見つける

(c) 教師が `個の例にラベル付けする

(d) すべてのラベル付けられた例で新たな分類器を訓練する

ここで `は，理想的には 1であるが，例へのスコア付けや選択にコストが
かかる場合は，大きな値を取る．
この戦略は，サンプルに対する不確実性を最も減少させ，情報利得が

最大になるようにサンプルを選択する．しかしながら，分類器が持つパ
ラメータの不確実性を最も減少させるとは限らない．

2.4 適合フィードバック

2.4.1 適合フィードバック

通常，検索を行う場合には，ユーザがクエリ（検索キーワード）を記
述して，そのクエリをもとにして検索を行い，ユーザに検索結果を提示
する．このとき，1回の検索によって所望する文書（適合文書）をたくさ
ん集めることは難しい．これは，ユーザが正確かつ詳細にクエリを記述
することが容易ではないので，提示文書の上位にユーザの所望しない文
書（非適合文書）が多く含まれるためである．
このように，ユーザがクエリを正確に記述することは困難である一方，

文書を見せられて，それが自分にとって適合文書であるか，非適合文書
であるかを判定することは一般に難しくない．したがって，検索結果の
文書について，適合文書か非適合文書かをユーザに評価してもらうこと
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ユーザによるユーザによるユーザによるユーザによる

クエリのクエリのクエリのクエリの入力入力入力入力

システムによるシステムによるシステムによるシステムによる

検索結果検索結果検索結果検索結果のののの提示提示提示提示

評価結果評価結果評価結果評価結果のののの

検索検索検索検索へへへへのののの反映反映反映反映

ユーザによるユーザによるユーザによるユーザによる

適合適合適合適合，，，，非適合非適合非適合非適合のののの評価評価評価評価

図 2.5: 適合フィードバックの概念図

ができれば，検索システムがその評価を利用してさらに精度の高い検索
を行うことが可能となる．このような検索の枠組みを適合フィードバッ
ク（relevance feedback）と呼ぶ [Salton 71]．
適合フィードバックのプロセスは次のようになる．

1. ユーザは初期検索のためのクエリをシステムに入力する

2. システムはクエリをもとに検索文書のリストを提示する

3. ユーザはリストの文書を評価し，適合するか否かをシステムにフィー
ドバックする

4. システムはフィードバックされた文書を評価して，新たな検索文書
のリストを提示する

5. 3に戻って繰り返す．

図 2.5に，適合フィードバックの概念図を示す．
適合フィードバックは，文書検索の他にも画像検索など様々な分野で利

用されており，その有効性が示されている [Harman 92] [Rui 98] [Zhou 03]

[Tao 06] [Deselaers 08] [Su 11]．
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また，一般的な適合フィードバックを，ユーザが適合文書と非適合文書
を明示的に評価するExplicit Feedback（明示的フィードバック）と考えた
場合，これに対する方法として，ブラウジングやスクロールなど，観察可
能なユーザの行動に基づいて適合文書と非適合文書を推測する，Implicit

feedback（潜在的フィードバック）という方法も提案されている [Kelly 01]

[Kelly 03]．

2.4.2 疑似適合フィードバック

適合フィードバックでは，ユーザが文書の適合性を判断する必要がある
ため，完全に自動化することはできない．疑似適合フィードバックは，シス
テムが上位にランク付けした文書を適合文書とみなしてフィードバックを
行うことで，自動的に適合フィードバックを行う方法である [Buckley 95b]．
実験的には良い結果が得られると報告されているが，初期クエリによっ
て性能が大きく変化する．
疑似適合フィードバックも，様々な分野での研究がおこなわれている

[Yu 03] [Yan 03] [Cao 08]．

2.4.3 Rocchioの手法

広く使用されている，ベクトル空間モデルに基づく適合フィードバッ
クとしてRocchioの手法 [Rocchio 71]がある．この手法では，クエリベク
トルQmを下式により更新する．

Qm+1 = Qm + β
∑
x∈Dm

r

x− γ
∑
x∈Dm

n

x (2.18)

ここで，xは判定済み文書ベクトル，そしてDm
r ，Dm

n は，m回目のフィー
ドバックで適合，非適合と判定された文書集合である．また，β，γは適
合／非適合文書をどの程度考慮するかを調整する定数である．Rocchioの
手法では，この更新されたクエリベクトルQm+1と文書ベクトルのコサ
イン類似度で適合度を評価する．
Rocchioの手法に関しては，理論面についての検討 [Joachims 97]や，多

くの応用研究が行われている [Schapire 98] [Muller 00] [Jordan 04] [Uğuz 10]．
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2.4.4 Rocchioの手法での係数決定

Rocchioの手法における係数決定については，後に提案されているさ
まざまな改良手法においても，係数決定は実験によって試行錯誤的に決
定されている [Buckley 95a][Singhal 97]．本研究では，SVMに基づく適合
フィードバックがRocchioの手法と類似していることを示すことで，SVM
に基づいて自動的な係数決定ができることを示す．
適合フィードバックではなく，文書分類に Rocchioの手法を適用した

研究では，適合率と再現率が一致する breakeven pointを最大化すること
で，係数の自動決定を行う研究がある [Moschitti 03]．この手法では，事
前に学習用文書と評価用文書が必要であり，適合フィードバックへの適
用は困難である．この意味でも，自動的な係数決定が可能である本研究
の手法は優位性があるといえる．
また，適合フィードバックにおける係数決定として，Kullback-Leibler

ダイバージェンスを用いた検索モデルにおいて，クエリとフィードバッ
ク文書のバランスを決めるフィードバック係数 aを機械学習で決定する
研究がある [Lv 09]．
この研究では，クエリを q，判定済み文書を J としたとき，フィード

バックを次のように表す．

(1− a)g1(q) + ag2(J)

ここで，a ∈ [0, 1]はフィードバック係数であり，g1と g2はそれぞれ，ク
エリと適合文書を比較可能な表現に写像する関数である．最終的には，こ
のフィードバック係数 aの最適値を求める関数B，つまり a = B(q, J)を
学習する．
検索モデルとしては，負のKullback-Leiblerダイバージェンスを用いた

言語モデルを使用する．クエリ qに対する文書 dのスコアは，クエリの言
語モデルを θq，文書の言語モデルを θdとすると，

U(q, d) = −
∑
t∈V

p(t|θq) log
p(t|θq)
p(t|θd)

となる．ここで，tは単語，Vは語彙の集合である．
θqの推定精度を向上させるため，2成分混合モデルを用いる．全文書集

合 Cの背景言語モデルを p(t|C)に対して，未知のトピックの言語モデル
を θT，フィードバックされる文書の集合を F ⊂ Cとすると，混合モデル
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の対数尤度関数は，

LLR(F |θT ) =
∑
D∈F

∑
t∈V

c(t,D) log[(1− λ)p(t|θT ) + λp(t|C)]

となる．ここで，c(t, q)はクエリ qにおける単語 tの数，λ ∈ [0, 1)は，背
景モデルの重みを制御する混合雑音パラメータである．λが与えられたと
き，p(t|θT )の推定にEMアルゴリズムが適用できる．元のクエリモデル
を p(t|q)とすると，クエリモデルは，

p(t|θq) = (1− a)p(t|q) + ap(t|θT )

となる．ここで，aは手動で決定するフィードバック係数である．この研
究では，通常の適合フィードバックで固定されている係数 aを，上述の
関数Bを学習することで最適化している．
フィードバック係数を予測するために，クエリの特徴，フィードバック

文書の特徴，クエリとフィードバック文書間の相違の 3つのヒューリス
ティックを提案している．具体的には，クエリの特徴として，
(1)クエリの長さ

|q| =
∑
t∈q

c(t, q)

(2)クエリのエントロピー

qEntA =
∑
t∈F ′

−p(t|θF ′) log2 p(t|θF ′)

ここで，F ′はフィードバックの上位N 文書；p(t|θF ′) = c(t,F ′)∑
t c(t,F

′)
；

(3)クエリの明瞭度

qEntR1 =
∑
t∈q

p(t|θq) log
p(t|θq)
p(t|C)

qEntR2 =
∑
t∈F ′

p(t|θF ′) log
p(t|θF ′)

p(t|C)

qEntR3 = log(qEntR1)

qEntR4 = exp(qEntR2)

フィードバック文書の特徴として，
(1)フィードバックの長さ

|F | =
∑
d

δ(d, F )
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ここで，文書 d ∈ F ならば δ(d, F ) = 1，それ以外は 0；
(2)フィードバック半径

FBRadius =
1

|F |
∑
d∈F

∑
t∈d

p(t|θd) log
p(t|θd)

p(t|θcentroid)

ここで，p(t|θcentroid) = 1
|F |

∑
d∈F p(t|θd)である．

(3)フィードバック文書のエントロピー

FBEntA =
∑
t∈F

−p(t|θF ) log2 p(t|θF )

ここで，p(t|θF ) = c(t,F )∑
t c(t,F )

；
(4)フィードバック文書の明瞭度

FBEntR1 =
∑
t∈F

p(t|θF ) log
p(t|θF )
p(t|C)

FBEntR2 = exp(FBEntR1)

FBEntR3 =
∑
t∈F

p(t|θT ) log
p(t|θT )
p(t|C)

クエリとフィードバック文書館の相違として，
(1)絶対相違

qFBDivA =
∑
t∈F

p(t|θF ) log
p(t|θF )
p(t|θF ′)

(2)相対相違

qFBDivR =
∑

d ∈ F
prec(rd)

T

ここで，rdは文書 dの順位，つまり，最初の文書が 1，次が 2；prec(rd)
は上位 rd文書の適合率；T は定数；を提案している．学習は，ヒューリ
スティックにより定義した特徴に対するロジスティック回帰により行って
いる．
トピッククエリを 2つに分けて，一方を学習用のトピック，残りをテス

ト用のトピックとしてTREC(Text Retrieval Conference)のデータセット
で行った実験では，パラメータを固定した結果と比較して，検索性能が向
上している．しかし，学習用のクエリを事前に用意する必要がある点や，
事前に学習したクエリによって性能が変化する点は実用上問題となる．
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2.4.5 適合フィードバックと分類学習

これまでも，適合フィードバックを対話的分類学習として捉え，機械
学習の分類学習アルゴリズムを適用した研究がある．柘植ら [柘植 03]は，
分類学習として本研究と同じ SVMを適用し，比較実験により検索性能が
向上することを示している．彼らの研究では，判定文書を変化させた実
験は行っているが，フィードバック回数は 1回のみであり，一度得られた
判別超平面を元にユーザへの次の提示文書をどのように決定するかとい
う文書提示の問題には対応していない．本研究では，その問題に対処す
るヒューリスティクスを提案，実験による検証を行っている点が大きく
異なる．
Druckerら [Drucker 01]も，適合フィードバックに SVMを適用し，特

に適合文書が文書データベース中に少ない場合に，有効であることを確
認している．彼らの研究では，文書データベース中に適合文書が占める
割合を変化させた実験は行っているものの，得られた判別超平面を元に，
ユーザへ次に提示する文書の選択の違いによる検索/学習性能の差異を議
論していない．
また，岡部，山田 [岡部 01]は，関係学習により適合文書の分類ルール

を獲得する分類学習を対話的文書検索に応用している．単語の近接，存
在などの述語を領域知識として，適合文書と非適合文書からそれらの分
類ルールを学習する．その結果，トピックに依存するが，従来法の適合
フィードバックより検索性能が向上することを実験的に示している．し
かしながら，SVMなどの連続値を扱える分類学習アルゴリズムの方が，
より精度の高い分類性能を期待できる．
さらに，Tongら [Tong 02]は，文書分類における，SVMに基づく能動

学習の際のサンプル選択について研究している．そこでは，マージンに
基づきバージョン空間を効率的にカットするためのサンプルの選択手法
を提案し，ベンチマークによる実験で有効性を示している．しかし，あ
くまで文書分類への適用の議論しかされておらず，本研究で扱う対話的
文書検索からの視点からの有効性検証は行われていない．

2.5 トランスダクティブ学習
トランスダクティブ (transductive)学習 [Vapnik 98]は，帰納的 (induc-

tive)学習の代わりとして，少ない訓練サンプルにおける学習に用いられ
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る．帰納的学習では，多くの訓練サンプルがある場合に，サンプル全体
の分布から誤りの少ない判別関数を学習する．これに対して，トランス
ダクティブ学習は，訓練サンプルを利用して，ラベルなしデータも含め
て，できるだけ小さな誤りで分類を行う．つまり，訓練サンプルにおけ
るデータの類似性に基づいて，ラベルなしデータにラベル付けを行って
いく方法である．
トランスダクティブ学習のアルゴリズムはいくつか提案されているが

[Joachims 03] [Zhu 03] [Blum 04]，ここではトランスダクティブサポート
ベクターマシン [Joachims 99]について述べる．
N 個の訓練サンプルを

(x1, y1), (x2, y2), . . . , (xN , yN)

とし，ラベルなしの k個のテストサンプルを

x∗
1,x

∗
2, . . . ,x

∗
k

とする．これらは同じ分布から得られたとする．このとき，テストサン
プルのラベル

y∗1, y
∗
2, . . . , y

∗
k

を推定するアルゴリズムは図 2.6のように定義される．
図中の solve SVM QP では，次の問題を解いている．

min
w,b

1

2
‖w‖2 + C

N∑
i

ξi + C∗
−

∑
j:y∗j=−1

ξ∗j + C∗
+

∑
j:y∗j=1

ξ∗j

subject to yi(w · xi + b) ≥ 1− ξi, ξi ≥ 0, i = 1, . . . , N

y∗j (w · x∗
j + b) ≥ 1− ξ∗j , ξ

∗
j ≥ 0, j = 1, . . . , k

ここで，CとC∗
−，C

∗
+は次式で定義される緩和パラメータである．

このアルゴリズムの意味は次のようになる．まず，訓練サンプルを用
いて判別関数を作成する．次に，その判別関数により，テストサンプル
に仮のラベルを付け，ゆるい制約条件（小さなC∗

−とC∗
+）のもとで，テ

ストサンプルも含めて新たな判別関数を作成する（一つ目のwhileルー
プ）．そして，ラベルが反対で，ずれの大きい（ξ∗の大きい）テストサン
プルを選び，そのラベルを入れ替えて，もう一度新たな判別関数を作成
する（二つ目のwhileループ）．ラベルが反対で，ずれの大きいデータが
なくなるまで，二つ目のループを繰り返し，テストサンプルの緩和パラ
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(w, b, ξ, ) := solve SVM QP ({(x1, y1), . . . , (xN , yN )}, [], C, 0, 0);

〈w, b〉 を使ってテストサンプルを分類する．
w · x∗

j + bの最大値から num+個のテストサンプルをクラス+(y∗j := 1)とし，

残りのテストサンプルをクラス−(y∗j := −1)とする．

C∗
− := 10−5

C∗
+ := 10−5 × num+

k−num+

while((C∗
− < C∗)||(C∗

+ < C∗)){
(w, b, ξ, ξ∗) :=

solve SVM QP ({(x1, y1), . . . , (xN , yN )}, {(x1, y1), . . . , (xN , yN )}, C, C∗
−, C

∗
+);

while(∃m, l : (y∗m × y∗l < 0)&(ξ∗m > 0)&(ξ∗l > 0)&(ξ∗m + ξ∗l > 2)){
y∗m := −y∗m;

y∗l := −y∗l ;

(w, b, ξ, ξ∗) :=

solve SVM QP ({(x1, y1), . . . , (xN , yN )}, {(x1, y1), . . . , (xN , yN )}, C, C∗
−, C

∗
+);

}
C∗
− := min(C∗

− × 2, C∗
−)

C∗
+ := min(C∗

+ × 2, C∗
+)

}
return(y∗1, . . . , y

∗
k)

図 2.6: トランスダクティブサポートベクターマシンのアルゴリズム

メータC∗
−とC∗

+の条件を厳しくして，一つ目のループに戻る．緩和パラ
メータがC∗以上になったら終了となる．
このようなアルゴリズムにより，テストサンプルも含めたデータ全体

で，類似のデータが極力同じクラスになるように分類を行うことになる．
アルゴリズムからわかるように，サポートベクターマシンの繰り返し計
算が多いため，計算量はかかるが，カーネルを用いて非線形に拡張が可
能であるため，非線形性の高い問題には効果が高い．
トランスダクティブ学習では，ラベルなしデータを類似性に基づいて

直接ラベル推定を行っている．これに対して本研究では，ラベルなしデー
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タに順位をつけて，能動学習のための提示を行う点が異なっている．

2.6 ランキング学習
ランキング学習は，教師あり機械学習を用いて，検索ランキングを最

適化する技術である．ランキングは，クエリ qが与えられたときに，その
クエリに対応する文書 dの順位として定義される．このときランキング学
習の枠組みでは，クエリとランキングのペアを学習して，未知のクエリを
与えたときのランキングを推定する．ランキング学習にはさまざまな方
法が提案されているが [Crammer 01] [Nallapati 04] [Cao 06] [Sculley 09]，
例として，Ranking SVM[Joachims 02]について説明する．
Ranking SVMは，2つの文書間での順位関数の大小を規定することで，

ランキングを二値分類問題として解いている．クエリ qと文書 di, djが与
えられたとき，これらの文書のランキング関数を次式のように考える．

(di, dj) ∈ fw(q) ⇐⇒ wφ(q, di) > wφ(q, dj)

ここで，wは学習によって最適化された重みベクトル，φ(q, d)はクエリ
qと文書 dとの対応に関する特徴を表す写像関数である．この特徴として
用いられるのは，クエリと文書の単語数や，HTMLタグの単語数，ペー
ジランクなどである．
このとき，Ranking SVMは次式のように定義される

min
w

1

2
‖w‖2 + C

∑
ξi,j,k (2.19)

subject to ∀(di, dj) ∈ r∗1 : wφ(q1, di) ≥ wφ(q1, dj) + 1− ξi,j,1(2.20)

· · ·
∀(di, dj) ∈ r∗N : wφ(qN , di) ≥ wφ(qN , dj) + 1− ξi,j,N

∀i∀j∀k : ξi,j,k ≥ 0 (2.21)

ここで，ξi,j,kはスラック変数，Cは緩和パラメータである．
式 (2.20)の制約条件を

w(φ(qk, di)− φ(qk, dj)) ≥ 1− ξi,j,k

のように変形すると，差分ベクトル φ(qk, di)− φ(qk, dj)の SVM分類問題
と等価となる．
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ランキング学習は，クエリに対する文書の順位が与えられている場合
に行われる．これに対して本研究は，適合・非適合文書が順位付けなし
に与えられたときに，それらの情報から，未知の文書に対する適合度の
順位を求めるものである．
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第3章 サポートベクターマシン
に基づく能動学習による
対話的文書検索

本章では，従来の対話的情報検索手法である適合フィードバックを対
話的分類学習として考えたとき，優れた分類学習アルゴリズムであるサ
ポートベクターマシンを応用した対話的文書検索の枠組みにおいて，ユー
ザが判定する文書の選択に有効なヒューリスティクスを提案する．この
ヒューリスティックスは，ユーザへの文書提示を能動的に行うものであ
り，文書検索タスクのような少数の正データと膨大な負データとからな
るデータの分布において有効と考えられる．
提示提案手法の有効性を検証するために，従来の適合フィードバックシ

ステム，そして能動学習なしのシステムを用いて，新聞記事検索のテスト
ベッドを対象に比較実験を行い．提案システムの有効性を示す [Onoda 06]

[Onoda 07b] [Onoda 08a] [Onoda 08b] [Murata 09]．

3.1 能動的文書提示
ここでは，文書を選択的に提示する能動学習の考えに基づき，サポー

トベクターマシンによる適合フィードバック手法を用いた情報検索につ
いて述べる．このような選択的な文書提示を，本研究では能動的文書提
示と呼ぶ．
分類学習におけるデータ集合を文書集合，分類すべき 2つのクラスを

適合／非適合，正例／負例を適合フィードバックにより得られる適合文
書／非適合文書と考えると，分類学習により適合フィードバックが実現
されることになる（図 3.1）[岡部 01]．
検索モデルとして，文書とクエリを語の頻度分布からなる多次元ベク

トルで表現するベクトル空間モデル（vector space model）[Salton 83]を
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用いる．クエリベクトルと文書ベクトル間の類似度をベクトル間の内積
により求め，その値の高い文書を検索結果として提示する．このモデル
では，それぞれの文書はベクトルで記述されるため，データとしてベク
トルを想定するサポートベクターマシンを素直に適用できる．
一方，適合フィードバックでは，システムが提示した文書に対し，人

間のユーザがその文書を読んで内容を理解した上で，適合／非適合の判
定，つまり正／負データのラベル付けを行う．このラベル付けは，ユー
ザにとって非常にコストがかかる作業であるため，できるだけ少ない文
書の判定で有効なフィードバックをかけることが必須となる．この要件
を満たすように，ユーザに提示する文書を選択する問題は，機械学習に
おける能動学習にあたる．能動学習は，学習者が環境から選択的に情報
（訓練データ）を得ることにより学習を行う．
本研究では，サポートベクターマシンにより判定が曖昧なマージン（図

3.2における破線と破線の間の領域）中にあり，かつ適合文書（図 3.2に
おける黒丸のデータ）の領域に最も近いところにある文書をユーザに提
示し，ユーザがそれらに対し適合／非適合の判定を行って，その判定結
果をシステムに再びフィードバックする能動的文書提示によるサポート
ベクターマシンに基づく対話的文書検索を提案する．この手法は，以下
に示す手続きで適合フィードバック，検索を行う．

Step 1 初期検索：ベクトル空間モデルを用い，ユーザからのクエリに
対して文書集合を検索し，クエリベクトルと文書ベクトルとの内積
による類似度の高い上位 S文書をユーザに提示する．

Relevant doc.Relevant doc.
Non-relevant doc.

Document DBDocument DB

ClasifiicationLearningClasifiicationLearning

Retrieved doc.Retrieved doc. Retrieval by classifierRetrieval by classifier

UserUser

図 3.1: 対話的分類学習としての対話的文書検索
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wRegion of relevant documents

Margin

Discriminate hyper-plane

Region of non-relevant documents

図 3.2: サポートベクターマシンを用いた，ユーザの文書評価結果に基づ
く最適判別超平面

Step 2 提示文書に対するユーザの判定：提示された文書に対し，ユー
ザは適合，非適合の判定を行う．適合と判定された文書には，ラベ
ル “1”，非適合と判定された文書には，ラベル “−1”をつける．こ
のとき，すべてのラベルが “1”か “−1” だけの場合，つまり判定さ
れたすべての文書が適合か非適合の場合は，初期検索結果の次の S

文書をユーザに提示して，Step 2へ．そうでなければ，Step 3へ．

Step 3 サポートベクターマシンによる学習：ユーザが判定した文書す
べてを用いてサポートベクターマシンにより学習を行い，検索文書
全体を適合，非適合に分類する最適判別超平面を決定する（概念図
は，図 3.2を参照）．

Step 4 能動的文書提示：フィードバック回数がM 以上であれば，Step 5

へ．M未満なら，サポートベクターマシンにより判定が曖昧なマー
ジン中で，かつ適合文書（正データ）の領域に最も近い上位 S文書
をユーザへ提示し，Step 2へ．

Step 5 検索結果出力：学習されたサポートベクターマシンにより適合
と判断される未判定文書のうち，最適分離超平面からの距離が遠い
順でH 文書を出力する．ただし，サポートベクターマシンにより
適合と判断される文書の数がH 未満の場合は，マージン中のもの
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を足して出力する．

Step 4 において，ユーザに文書を選択的に提示している点で，本手続
きは能動的文書提示による対話的文書検索になっている．
上記の手続きで最初に設定しておくパラメータは，ユーザに一回に判

定してもらう文書数 S，ユーザのフィードバック回数M，および Step 5

でユーザに提示する文書の数Hである．次に，Step 4 で提示文書を選択
するヒューリスティクスについて考察する．

3.2 文書提示のヒューリスティクス
対話的文書検索では，ユーザが文書判定をしながらフィードバックを

複数回かけるため，最終的にできるだけ多くの適合文書を見つけること
が重要である上に，文書提示の段階でも適合文書が多く含まれることが
望ましい．よって，分類学習に基づく対話的文書検索に要求される条件
は，以下の 2つと考えられる．

(1) 学習性能の向上：出来るだけ精度の高いクラシファイアを効率的に獲
得するため，適合／非適合文書の判定の難しい文書を優先的にユー
ザに提示する．

(2) 検索性能の向上：ユーザへ提示する文書が，できるだけ多くの適合
文書を含んでいる．

条件 (1)は，分類学習一般に要求されるものであり，能動学習において
は，条件 (1)を満たすような訓練データを選択することが望ましい．一
方，条件 (2)は対話的文書検索において，ユーザはできるだけ早く適合文
書を見つけたいという前提からの条件である．
図 3.3 に，3.3で使用するデータセットで，1 回のフィードバックの後

に生成される判別超平面からの距離に対する，文書ベクトルの分布の一
例を示す．ほぼすべてのトピックで，1回のフィードバック後の適合／非
適合である文書ベクトルの分布は，図 3.3と同様となった．この図で，x
軸は判別超平面からの距離を表し，0のところが判別超平面にあたる．そ
して，x軸の値が+1 のところが適合文書の境界超平面を，−1のころが
非適合文書の境界超平面を表す．図 3.3の y軸は，判別超平面からの距離
が幅 0.01の窓の中に入っている非適合文書ベクトルの数を表す．また，y
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図 3.3: ユーザ評価 1回後の判別関数値に対する文書ベクトルの分布

軸の負の部分にある下向きのヒストグラムは，判別超平面からの距離に
対する適合文書ベクトルの数を表す．
一般に文書検索では，対象となる文書が膨大にもかかわらず，一回の

判定文書数は非常に少ない．よって，その少ない判定文書から得られる
最初の判別超平面，境界超平面は，真の判別超平面，境界超平面に対して
非常に不正確なものである．そのため，図 3.3からわかるように，判定さ
れていない文書ベクトルのほとんどは，一回の判定文書からサポートベ
クターマシンで得られる境界超平面間（マージン内）に分布する．特に，
大量にある非適合文書は，適合文書と判断される領域 x > 0のみならず，
正データの境界超平面を越えた x > 1の領域にも存在している．このよ
うな状況で，学習性能の向上条件 (1)，つまり，サポートベクターマシン
にとって適合，非適合文書の判別が難しいデータを優先的に提示するに
は，どのようなデータを選択すれば良いであろうか．それは，判別超平
面に最も近い文書を提示すれば良いことになる．しかし，判別超平面に
近い，つまり図 3.3の x軸の 0に近い文書を提示してもその中に，適合文
書が含まれる可能性は低く，仮りに含まれても非常に少数である．つま
り，検索性能の向上条件 (2)がほとんど満たされなくなってしまう．
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一方，検索性能の向上条件 (2)を満たす文書は，判別超平面から適合文
書側に最も遠い文書であることがわかる．しかし，判別超平面から適合
文書側に最も遠い文書をユーザが適合文書と判定しても，サポートベク
ターマシンはその文書を既に適合文書と判別する学習が済んでいるので，
現状から学習は促進されず，学習性能の向上条件 (1)が満たされなくなっ
てしまう．
この相反する二つの条件を満たすために本研究では，“サポートベク

ターマシンにより判定が曖昧なマージン中で，適合文書（正データ）の
領域に最も近い上位の文書をユーザへの提示文書とする”というヒューリ
スティックスを用いる．図 3.3より，正データである適合文書の境界超平
面近傍の文書を選択すれば，非適合文書にもかかわらず適合文書と判別
される文書と，その文書の近くに存在する適合文書を選択できる可能性
が高いことがわかる．一方，適合文書の境界超平面の近傍をとることに
より，適合文書を提示できる可能性も高くなるため，検索性能の向上条
件 (2) を満たすことも期待できる．よって，“サポートベクターマシンに
より判定が曖昧なマージン中で，適合文書（正例）の領域に最も近い上
位文書をユーザへの提示文書とする”というヒューリスティクスは，学習
性能の向上条件 (1)，検索性能の向上条件 (2)を適度に満たす妥当なもの
と考えられる．このヒューリスティクスの有効性は，次節で実験的に検
証される．

3.3 比較実験

3.3.1 実験条件

3.1と 3.2で提案したサポートベクターマシンによる能動学習に基づ
く適合フィードバック手法の有効性を検討するための実験を行った．実
験用データには，文書検索の評価実験で広く使用されている，国際会議
TREC1の第 6回から第 8回の ad hocタスクで使用されたデータセットを
用いた．このデータセットは約 53万の新聞記事文書からなり，150個の
検索課題（トピック）とそれらの適合文書の情報が提供されている．
各トピックは，その内容を 2，3 語で表した titleタグ，詳しく記述し

た descriptionタグ，さらに詳しい情報を記した narrativeタグからなって
いる．図 3.4に実際のトピックの一例を示す．本研究では，クエリとして

1http://trec.nist.gov/
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Number 301

Title International Organized Crime

Description Identify organizations that

participate in international

criminal activity, the

activity, and, if possible,

collaborating organizations

and the countries involved.

Narrative A relevant document must

as a minimum identify the

organization and the type

of illegal activity (e.g.,

Columbian cartel exporting

cocaine). Vague references

to international drug trade

without identification of

the organization(s) involved

would not be relevant.

図 3.4: トピックの一例

titleタグの単語を使用した．また，各文書とクエリには，smart system

のリストを使った stopwordの除去2と Porter Stemming Algorithm3によ
る stemmingを施してある．
文書ベクトルはTFIDFを用い，その算出には，一般的に使われている

次の計算式を使った．

w(t, d) =
log(tf(t, d) + 1)

log(uniq(d))
log

N

df(t)
(3.1)

• w(t, d)：文書 dにおける単語 tの重み．

• tf(t, d)：文書 dにおける単語 tの出現頻度

• N：データ集合内の文書総数

• df(t)：単語 tを含む文書数

• uniq(d)：文書 dにおける単語の異なり数（種類）

2http://www.lextek.com/manuals/onix/stopwords2.html
3http://tartarus.org/˜martin/PorterStemmer/
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なお，文書ベクトルの次元は約 76万である．
サポートベクターマシンによる最適判別超平面は，線形分離により訓練

データを 2分割する手法により求めた．完全に訓練例集合を分離できない
場合には，緩和変数の導入 [Cortes 95]で対応できるが，本研究で扱うベク
トル空間モデルは非常に多次元（約 76万次元）であり，訓練例集合を十分
に分離可能と考えられるため，緩和変数を用いていない．また，サポートベ
クターマシンでは，カーネルトリックを用いる手法 [小野田 02][小野田 07a]

が一般的に使われているが，ここでの文書のベクトル空間モデルは，す
でに多次元表現されており，訓練例集合をさらに高次元空間で表現する
必要がないため，カーネルは用いていない．なお，サポートベクターマ
シンは LibSVM4 を用いて実装した．
提案手法の有効性を示すため，以下の 3つのシステムにより，比較実

験を行った．

• 提案ヒューリスティックスを用いた能動的文書提示によるサポート
ベクターマシンに基づく対話的文書検索システム：3.1の提案手法
を実装したシステム．

• Simple法によるサポートベクターマシンに基づく対話的文書検索シ
ステム：3.1のStep 4において，その時点の最適判別超平面の近傍に
ある文書を提示するシステム．それ以外は，提案システムと同じ．こ
の提示文書の選択方法は，“Simple法”と呼ばれ，能動学習の最も単
純な方法の一つである [Campbell 00]．例えば，文献 [Warmuth 03]

の研究では，Simple法により選択した未学習データを専門家に判定
してもらうことにより，新たな製薬の生成の効率化を図ることに成
功している．このシステムは，能動的文書提示のベースラインシス
テムとして採用した．

• Rocchioベースの対話的文書検索システム：従来の適合フィードバック
として広く利用されているRocchioの手法 [Rocchio 71]をパラメー
タチューニングしたシステム．従来の適合フィードバックのベース
ラインシステムとして採用した．

なお，Rocchioベースの手法は，クエリベクトルQmを下式により更新
する．

Qm+1 = Qm + β
∑
x∈Dm

r

x− γ
∑
x∈Dm

n

x

4http://www.csie.ntu.edu.tw/˜cjlin/libsvm/
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ここで，Dm
r ，Dm

n は，m回目のフィードバックで適合，非適合と判定
された文書集合であり，β，γは適合／非適合文書をどの程度考慮するか
を調整する定数である．この β，γ については，(β，γ) = (1.0, 0.5) を
使った．
各検索システムにおいて初期フィードバック以外では判定文書（分類

学習の訓練データ）が異なるため，単純には性能を比較することができ
ない．このことを考慮して本研究では，学習性能と検索性能の向上を評
価する 2つの評価指標を導入した．学習性能の指標は，3.1で示した検索
手順の Step 5 において，全文書を適合文書に成りそうな順に並べ，文献
[Yates 99]で用いられている「上位 30文書における精度 P30」を適用す
る．これにより，フィードバックにおける判定文書は，適用する手法ごと
に異なるものの，最終的に生成されたクラシファイアの検索における学
習性能が比較できる．
通常の機械学習の評価では，訓練データ（判定文書）とテストデータ

（P30の上位 30文書）は分離すべきであるが，ここでの P30における上
位 30文書には，判定文書が含まれている．本研究では 2回以降のフィー
ドバックで判定された適合文書の数がシステムによって異なる上に，も
ともと適合文書の数が少ないことから，判定文書をのぞいて P30を計算
するとその差異がパフォーマンスに大きく影響することから，このよう
な P30の評価方法をとっている．
また，検索性能の向上を評価する指標としては，検索が終了するまで

にユーザへ提示された全文書中に含まれる適合文書の割合 P で，各検索
システムの検索性能を比較した．具体的には，3.1の検索手順で，H=S

として，Step 5に至るまでにユーザに提示された文書数S(M +1)とその
文書中の適合文書の数Rから，P = R

S(M+1)
で計算される．この指標は，

ユーザがフィードバック中に判定した適合文書と最終的な学習結果によ
る適合文書の両方を含んでおり，その判定文書数も一定としている．最
終的な学習結果から得られた適合文書のみを評価対象とせずに，フィー
ドバック中の適合文書も評価に用いるのは，ユーザにとってフィードバッ
ク中に見つけた適合文書も最終的な学習結果によって得られた適合文書
も一連の検索によって得られた文書に変わりはないこと，また，ユーザ
の文書判定にかかるコストが無視できないため，フィードバック中と最
終判定時で差をつけないことによる．
広く知られているように，適合フィードバックのパフォーマンスは判

定文書数により変化するため [Montgomery 04]，実験において 1回の判定
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文書数とフィードバック回数を変えて調べる必要がある．本研究の目的
は，“ユーザからのフィードバックにより，より多くの適合文書を獲得す
る対話的文書検索システム”の開発である．この目的を考えると，精度-

再現率曲線などのシステム指向の評価 [酒井 06]は適切ではなく，ユーザ
が目を通せる範囲でできるだけ多くの適合文書を見つけるユーザ指向の
評価をすべきである．よって，ここでの評価は，経験的にユーザが目を
通せる範囲と考えられる 100を判定文書の上限として設定した．具体的
には，フィードバック時の提示文書数 Sを 10，20とし，フィードバック
回数M を，それぞれ 1～9，1～4へ変化させてパフォーマンスを調べた．
また，最終的に提示数する文書数はH = Sとした．この設定下でのP30，
P は，“ユーザがフィードバックをかけた際に，実際にみることのできる
適合文書をできるだけ多くする” という評価になっており，本研究の目指
すシステムの評価に合致している．

3.3.2 実験結果

表 3.1，表 3.2と図 3.5，図 3.6に学習性能の評価結果を，表 3.3，表 3.4

と図 3.7，図 3.8に検索性能の評価結果を示す．表中のRocchio，SVM-S，
SVM-Aは，Rocchioベースの対話的文書検索システム，Simple法による
対話的文書検索システム，そして，本研究で提案する能動的文書提示に
よる対話的文書検索システムである．また，M はフィードバックの回数
である．ここで，フィードバック回数 0は，初期検索時の性能を表す．

学習性能の比較

表 3.1と図 3.5から提示文書数が 10のときはフィードバック回数が 3回
以上になると，表 3.2と図 3.6から，提示文書数が 20のときはフィード
バック回数が 2回以上になると，つまり，フィードバック文書数が 30文書
を越えると，SVM-A と SVM-Sは，常にRocchioよりも優れた性能を示
している．これは，サポートベクターマシン に基づくフィードバック手
法の優れた学習性能が実験的に示されたことを意味する．初期のフィード
バックで，SVM-A，SVM-SがRocchioベースシステムより劣っているの
は，Rocchioが 1回目のフィードバックの結果がよくなるようにパラメー
タ調整されていること，そして 1回目のフィードバックではシステムが
能動的に学習データを選択していないため，能動学習の効果が表れてい
ないことなどが原因と考えられる．
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表 3.1: TFIDFによる学習性能 (P30)の評価:提示文書数 10

M Rocchio SVM-S SVM-A

0 0.176 0.176 0.176

1 0.244 0.202 0.202

2 0.297 0.304 0.290

3 0.324 0.373 0.377

4 0.356 0.440 0.436

5 0.375 0.489 0.497

6 0.390 0.537 0.546

7 0.394 0.568 0.581

8 0.402 0.606 0.616

9 0.399 0.635 0.648

表 3.2: TFIDFによる学習性能 (P30)の評価:提示文書数 20

M Rocchio SVM-S SVM-A

0 0.176 0.176 0.176

1 0.268 0.252 0.252

2 0.317 0.392 0.382

3 0.342 0.490 0.496

4 0.354 0.573 0.585

さらに注目すべきは，SVM-Aがほぼすべての場合で SVM-Sよりも優
れた学習性能を示していることである．SVM-Sでは，その時点における
最適判別超平面が真の判別超平面のよい近似であることを仮定している
が，正例が少なく，負例が大量にある文書検索において，この仮定が成
り立ちにくいためと考えられる．
以上をまとめるに，学習性能において，提案法 SVM-Aはある程度の

フィードバック（30文書以上の判定）があれば，従来のシステムおよび
単純な能動的文書提示のシステムよりも高い性能を示すことがわかった．
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図 3.5: TFIDFによる学習性能 (P30)の評価:提示文書数 10

0 1 2 3 4
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

Number of feedback iterations

P
30

 

 

SVM−A
SVM−S
Rocchio

図 3.6: TFIDFによる学習性能 (P30)の評価:提示文書数 20
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表 3.3: TFIDFによる検索性能 (P)の評価:提示文書数 10

M Rocchio SVM-S SVM-A

0 0.227 0.227 0.227

1 0.243 0.158 0.208

2 0.251 0.171 0.231

3 0.247 0.178 0.251

4 0.242 0.188 0.254

5 0.233 0.197 0.260

6 0.227 0.200 0.263

7 0.217 0.204 0.263

8 0.208 0.203 0.262

9 0.200 0.206 0.261

表 3.4: TFIDFによる検索性能 (P)の評価:提示文書数 20

M Rocchio SVM-S SVM-A

0 0.194 0.194 0.194

1 0.202 0.135 0.188

2 0.201 0.157 0.206

3 0.190 0.172 0.220

4 0.180 0.180 0.229

検索性能の評価

表 3.3と図 3.7から提示文書数が 10のときはフィードバック回数が 3

回以上で，表 3.4と図 3.8から，提示文書数が 20のときはフィードバッ
ク回数が 2回以上で，つまり，フィードバック文書数が 30文書を越える
と，SVM-AがRocchioを凌駕して最も高い検索性能を示している．初期
のフィードバックで，SVM-Aの性能がRocchioより劣っている原因とし
て，1回目のフィードバックではシステムが能動的に学習データを選択し
ておらず，能動学習の効果が表れていないこと，そしてRocchioベースシ
ステムでは，SVM-A，SVM-Sとは異なり，フィードバックの際に常に適
合文書の可能性の高い順に提示を行っていることが考えられる．また，注
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図 3.7: TFIDFによる検索性能 (P)の評価:提示文書数 10
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図 3.8: TFIDFによる検索性能 (P)の評価:提示文書数 20
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目すべきは，SVM-Sが，ほとんどの場合で SVM-Aのみならず，Rocchio

よりもパフォーマンスが悪いことである．これにより，検索性能におい
ては，サポートベクターマシンベースの文書検索であっても単純な能動
的文書提示では Rocchioより劣ることを意味し，提案手法のようなより
優れた能動的文書提示が必須なことがわかる．また，前節の結果と合わ
せると，SVM-Aは，検索性能を大きく改善した上で，学習性能にも向上
がみられることになる．
まとめると，検索性能においても，提案法 SVM-Aはある程度のフィー

ドバック（30文書以上の判定）があれば，従来のシステム，あるいは単
純な能動的文書提示のシステムよりも高い性能を示すことがわかった．
最後に，学習にかかる計算時間は，0.18～4.05 sec (CPU: Xeon3.6GHz,

RAM: 2GB, OS: linux 2.6.8, ライブラリ: libsvm-2.71)であった．サポー
トベクターマシンの計算コストは，データの次元数より訓練データ数に
依存するため，訓練データ数が数十と少ない SVM-A, SVM-Sでは，学習
に要する計算時間は短くなっている．

文書ベクトル分布の変化

図 3.9から図 3.12にフィードバック 1回目と 2回目の判別超平面からの
距離に対する文書ベクトルの分布の例を示す．図 3.9の上図は，図 3.3と
同じものである．
これらの図から，非適合文書の分布が，マージン内から−1で示される

非適合領域にシフトしているのがわかる．この傾向は，ほぼすべてのト
ピックで見ることができた．
このように，非適合文書の分布が非適合文書領域にシフトすることで，

非適合文書が提示されにくくなり，フィードバック時に適合文書が得ら
れやすくなっていると考えられる．

3.3.3 トランスダクティブ学習の適用可能性

トランスダクティブ学習は，少数データの判定結果とデータ間の類似
性を利用して，ラベルなしデータも含めて，小さな誤りで分類をおこな
う方法である．判定文書は文書集合全体に対してごく少数であることか
ら，トランスダクティブ学習の適用可能性について考察を行う．
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図 3.9: トピック 321におけるフィードバック後の判別関数値に対する文
書ベクトルの分布（上図：1回目，下図：2回目）
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図 3.10: トピック 337におけるフィードバック後の判別関数値に対する
文書ベクトルの分布（上図：1回目，下図：2回目）
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図 3.11: トピック 339におけるフィードバック後の判別関数値に対する
文書ベクトルの分布（上図：1回目，下図：2回目）
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図 3.12: トピック 340におけるフィードバック後の判別関数値に対する
文書ベクトルの分布（上図：1回目，下図：2回目）
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トランスダクティブ学習のアルゴリズムとしては，提案手法との親和
性から，2.5で紹介したトランスダクティブ SVM[Joachims 99]について
考える．トランスダクティブ SVMのアプローチは，2.5でも述べたよう
に，ラベルなしデータに付けたラベルのうち，ラベルが反対でずれが大
きいデータのラベルを入れ替えることにより，ラベルなしデータの誤り
を小さくするものである．
トランスダクティブ SVMを適用した場合，ラベルなしデータ，つまり

未判定の文書にも仮のラベルをつけて判別関数を生成する．その結果，す
べての文書が適合，または非適合文書領域に分布し，ヒューリスティク
スで提示するマージン領域内のデータが存在しないことになる．このた
め，トランスダクティブ学習に応じた，新たなヒューリスティクスを考
える必要がある．
また，すべての未判定文書をトランスダクティブ学習に用いると，判

別関数の生成に時間がかかりすぎるため，一部の未判定文書を用いるア
プローチが必要になると考えられる．この場合，どの未判定文書をトラ
ンスダクティブ学習に用いるかを選択する方法の検討が必要となる．

3.3.4 他のデータへの適用可能性

提案するヒューリスティクスは，正例と負例の極端な偏りに基づく方
法である．対話的な検索を行う場合には，ユーザが判定したデータは全
体のごく一部であるため正例と負例の偏りが生じる．このような性質は
データによるものではないので，文書に限らず画像など他のドメインの
データについても適用可能であると考えられる．
また，正例と負例に偏りがないデータの場合には，初期検索で正例が

大量に得られるため，対話的な検索を行う必要がないと考えられる．

3.4 文書ベクトル表現の違いによる性能比較
前節では，ベクトル空間モデルにおいて最もよく用いられる文書ベク

トル表現である，TFIDFを用いて，提案するヒューリスティクスが有効
に機能することを実験的に示した．しかし，サポートベクターマシンを
文書処理に適用する場合，文書ベクトル表現の違いによって分類性能が
変わってくることが報告されている [Drucker 02]. そこで本節では，文書
ベクトル表現を変えて，従来の適合フィードバック手法であるRocchioの
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手法と，サポートベクターマシンを用いた従来手法と提案手法を適用す
ることで，文書ベクトル表現の違いによる学習性能と検索性能の比較を
行う．

3.4.1 実験条件

基本的な実験条件は，3.3.1と同じである．
追加実験するベクトル空間モデルにおける文書ベクトル表現として，

ブーリアン (Boolean)と term frequency(TF)を用いた．Booleanは，文
書 dj内の語 kiの重みとして，dj中にその語が存在するか否かの {0, 1}の
2値を使うものである．また，TFは文書 dj 内の語 kiの頻度によって重
みを表す．

3.4.2 実験結果

学習性能の比較

表 3.5から表 3.8と図 3.13から図 3.16に学習性能の評価結果を示す．
Booleanについては，表 3.5と図 3.13から提示文書数が 10のときは

フィードバック回数が 2回以上になると，表 3.6と図 3.14から，提示文
書数が 20のときについてもフィードバック回数が 2回以上になると，つ
まり，フィードバック文書数が 20文書を越えるあたりから，SVM-A と
SVM-Sは，常にRocchioよりも優れた性能を示している．これは，TFIDF
の場合と同様に，サポートベクターマシンに基づくフィードバック手法
の優れた学習性能が実験的に示されたことを意味する．
また，SVM-Aがほぼすべての場合で SVM-Sよりも優れた学習性能を

示しているのは，TFIDFの場合と同じである．
これに対して，TFでは，表 3.7と図 3.15から提示文書数が 10のとき

はフィードバック回数が 6回以上になると，表 3.8と図 3.16から，提示
文書数が 20のときについてもフィードバック回数が 3回以上になると，
つまり，フィードバック文書数が 60文書を越えると，SVM-A と SVM-S

は，常にRocchioよりも優れた性能を示している．学習性能のグラフが，
Rocchioの場合はほぼ一定に近いのに対して，サポートベクターマシンを
用いる場合には上がっていくのは，TFIDFやBooleanと同様であるが，1

回目のフィードバックでの性能の落ち方が大きい．これは，前節で考察
した理由の他にも原因があると推測される．
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表 3.5: Booleanによる学習性能 (P30)の評価:提示文書数 10

M Rocchio SVM-S SVM-A

0 0.101 0.101 0.101

1 0.123 0.082 0.082

2 0.148 0.168 0.162

3 0.156 0.223 0.221

4 0.175 0.276 0.287

5 0.181 0.315 0.327

6 0.189 0.349 0.358

7 0.192 0.380 0.387

8 0.199 0.404 0.412

9 0.200 0.429 0.436

表 3.6: Booleanによる学習性能 (P30)の評価:提示文書数 20

M Rocchio SVM-S SVM-A

0 0.101 0.101 0.101

1 0.141 0.117 0.117

2 0.143 0.241 0.240

3 0.148 0.317 0.331

4 0.152 0.375 0.387

また，SVM-Aと SVM-Sを比較した場合には，SVM-Aがほぼすべての
場合で優れた学習性能を示しており，提案手法がサポートベクターマシ
ンにおける文書選択において有効であることがわかる．

検索性能の評価

表 3.9から 表 3.12と図 3.17から図 3.20に検索性能の評価結果を示す．
Booleanについては，表 3.9と図 3.17から提示文書数が 10のときは

フィードバック回数が 3回以上で，表 3.10と図 3.18から，提示文書数が
20のときはフィードバック回数が 2回以上で，つまり，フィードバック
文書数が 30文書を越えると，SVM-Aが Rocchioを凌駕して最も高い検
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表 3.7: TFによる学習性能 (P30)の評価:提示文書数 10

M Rocchio SVM-S SVM-A

0 0.137 0.137 0.137

1 0.136 0.024 0.024

2 0.152 0.035 0.043

3 0.149 0.071 0.090

4 0.154 0.110 0.138

5 0.160 0.144 0.170

6 0.164 0.184 0.212

7 0.174 0.207 0.243

8 0.170 0.230 0.283

9 0.170 0.256 0.305

表 3.8: TFによる学習性能 (P30)の評価:提示文書数 20

M Rocchio SVM-S SVM-A

0 0.137 0.137 0.137

1 0.110 0.018 0.018

2 0.115 0.057 0.065

3 0.117 0.117 0.145

4 0.120 0.190 0.218

索性能を示している．これは，TFIDFの場合と同様に，提案手法である
SVM-Aが，検索性能を大きく改善した上で，学習性能にも向上がみられ
ることを表している．
一方，TFについては，表 3.11，表 3.12と図 3.19，図 3.20からほぼ

すべての場合で，Rocchioの性能を上回ることができないことがわかる．
しかしながら，SVM-Aと SVM-Sを比較した場合には，SVM-Aの性能が
常に上回っているため，サポートベクターマシンを用いた適合フィード
バックにおいて，提案手法である能動学習が有効に機能していることが
わかる．このRocchioとの性能差は，TFの文書ベクトル表現が，サポー
トベクターマシンにおいてなんらかの問題点を含んでいることを示唆し
ている．
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図 3.13: Booleanによる学習性能 (P30)の評価:提示文書数 10
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図 3.14: Booleanによる学習性能 (P30)の評価:提示文書数 20
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図 3.15: TFによる学習性能 (P30)の評価:提示文書数 10
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図 3.16: TFによる学習性能 (P30)の評価:提示文書数 20

55



第 3 章 サポートベクターマシンに基づく能動学習による対話的文書検索

表 3.9: Booleanによる検索性能 (P)の評価:提示文書数 10

M Rocchio SVM-S SVM-A

0 0.142 0.142 0.142

1 0.136 0.087 0.107

2 0.136 0.093 0.122

3 0.128 0.107 0.137

4 0.125 0.118 0.155

5 0.120 0.126 0.163

6 0.116 0.127 0.168

7 0.111 0.130 0.172

8 0.106 0.134 0.173

9 0.102 0.137 0.172

表 3.10: Booleanによる検索性能 (P)の評価:提示文書数 20

M Rocchio SVM-S SVM-A

0 0.117 0.117 0.117

1 0.108 0.073 0.100

2 0.101 0.089 0.123

3 0.092 0.103 0.138

4 0.085 0.113 0.146
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表 3.11: TFによる検索性能 (P)の評価:提示文書数 10

M Rocchio SVM-S SVM-A

0 0.197 0.197 0.197

1 0.171 0.110 0.114

2 0.158 0.078 0.086

3 0.142 0.068 0.075

4 0.131 0.066 0.074

5 0.122 0.064 0.078

6 0.116 0.069 0.081

7 0.111 0.070 0.084

8 0.105 0.071 0.087

9 0.101 0.071 0.088

表 3.12: TFによる検索性能 (P)の評価:提示文書数 20

M Rocchio SVM-S SVM-A

0 0.154 0.154 0.154

1 0.118 0.082 0.086

2 0.100 0.063 0.068

3 0.089 0.060 0.068

4 0.078 0.061 0.071
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図 3.17: Booleanによる検索性能 (P)の評価:提示文書数 10
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図 3.18: Booleanによる検索性能 (P)の評価:提示文書数 20
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図 3.19: TFによる検索性能 (P)の評価:提示文書数 10
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図 3.20: TFによる検索性能 (P)の評価:提示文書数 20
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第4章 サポートベクターマシン
に基づく対話的文書検索
の比較分析

前章では，サポートベクターマシンを用いた能動的文書検索において，
ユーザへの文書提示のヒューリスティクスについて有効性を実験的に示
した．しかし，文書ベクトル表現によっては，従来法である Rocchioの
手法のパフォーマンスを下回る結果しか得られない場合が存在した．提
案したヒューリスティクスは，どの文書を提示すればよいかの指標は示
しているものの，サポートベクターマシンを用いた際の文書の順位付け
方法を規定しているものではない．
文書の順位付けは，その文書が適合文書にどれだけ似通っているかを

判定する適合度を計算することで行う．サポートベクターマシンを用い
た対話的文書検索における文書の適合度は，ベクトル空間モデル上の符
号付距離であるが，これが，ベクトル空間モデル上でどのような特性を
持つのかは，明らかになっていない．
そこで本章では，サポートベクターマシンにおける距離を用いた適合

度を定式化し，対話的文書検索における従来手法である Rocchioの手法
との比較分析を行った．また，そこから得られた知見より，サポートベ
クターマシンに基づく手法に適したカーネルを提案し，本手法の有効性
を検証するために検証実験を行う [Murata 10][村田 11]．
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図 4.1: サポートベクターマシンに基づく適合フィードバック

4.1 サポートベクターマシンに基づく適合フィー
ドバックとRocchioアルゴリズムの比較分析

4.1.1 適合フィードバック文書検索の比較分析

図 4.1にサポートベクターマシンに基づく適合フィードバックの概念
図を示す．図中の○と●は，それぞれ判定済みの適合文書と非適合文書
であり，判定済み文書ベクトルを xi，クラスラベルをそれぞれ yi = 1，
yi = −1とする．このとき未判定の文書ベクトルxに対する，判別超平面
の関数は次のように表される．

f(x) = w · x+ b (4.1)

ここで，wは判別超平面の法線ベクトル，bはバイアス項と呼ばれる定数
である．
図 4.1中の◎で表される未判定文書ベクトルxの判別超平面からの符号
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付距離は，

w · x+ b

||w||
=

||w||||x|| cos θw + b

||w||

= ||x|| cos θw +
b

||w||
(4.2)

となる．ここで，θwはwと xのなす角である．
一方，2.2の式 (2.3)からwは，適合文書のラベルが yi = 1，非適合文

書のラベルが yi = −1なので，

w =
∑
j

αjxj −
∑
k

αkxk (4.3)

となる．ここで，jは適合文書，kは非適合文書を示す添字である．
これに対し，式 (2.18)で示したRoochioの方法でのクエリベクトル更

新式は，次のように変形できる．

Qm+1 = Q0 +
∑
j

βxj −
∑
k

γxk (4.4)

ここで，Q0は初期クエリベクトル（ユーザが最初に与えたクエリのベク
トル）である．
式 (4.3)と式 (4.4)を比較すると，サポートベクターマシンに基づく適

合フィードバックのベクトルwの式は，Rocchioのクエリベクトル更新
式において初期クエリベクトルがゼロベクトルの場合と同等であること
がわかる．
適合フィードバックでは，サポートベクターマシンとRocchioのいずれ

においても，初期クエリを用いてコサイン類似度による適合度評価を行い，
それに基づいて初期提示文書を決定する．そのため，初期提示文書は初期
クエリに含まれる単語のいずれかを必ず含んでいる．一方，Rocchioのク
エリベクトル更新式では，初期クエリベクトルに，提示文書から選ばれ
たフィードバック文書のベクトルを重みつきで加算していくので，フィー
ドバックを繰り返すごとに初期クエリベクトルの影響は小さくなると考
えられる．
また，式 (4.4)では，すべての文書が更新に関与しているのに対して，

式 (4.3)では，サポートベクターにならない文書，つまり αi = 0の文書
は関与しないことになる．これは，Rocchioベースの手法が，適合文書と
非適合文書の重み係数として定数を用いているのに対して，サポートベ
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クターマシンベースの手法では，サポートベクターマシンでの重み係数
αiの値が 0となってサポートベクターにならないことも含めて，重みづ
けを行っていると考えることができる．
これらのことから，サポートベクターマシンに基づく適合フィードバッ

クのベクトルwの式は，Rocchioのクエリベクトル更新式の近似となっ
ており，式 (4.3)のwをRocchioベース適合フィードバックのクエリベク
トルと捉えることができる．
また，Rocchioベースの手法で適合／非適合の影響を考慮するパラメー

タ β，γ は，全部の適合／非適合文書について共通であり，これらの値は
試行錯誤的に決定している．一方，サポートベクターマシンによる手法
では，適合文書と非適合文書が完全分離でき，||w||が最小となる，つま
り経験的リスクが 0となり，構造的リスクが最小になる判別超平面を選択
するように [Vapnik 98][小野田 07a]，個々の文書ベクトルに対して αiを
決定していることになる．

4.1.2 比較分析に基づく文書表現の改善

前節で，サポートベクターマシンに基づく適合フィードバックのベク
トルwの式は，Rocchioのクエリベクトル更新式と同等であることを示
した．また，サポートベクターマシンによる手法での適合度の評価は，w

と bが判定済み文書ベクトルにより一意に決まることから，式 (4.2)より，
||x|| cos θwを評価していることになる．一方，Rocchioの手法では文書ベ
クトルとクエリベクトルとの角度を θqとしたときのコサイン類似度，つ
まり cos θqを評価している．
以上の比較分析から，サポートベクターマシンによる手法では，対象

となる文書ベクトルが大きい，つまり ||x||が大きいと，適合度が高くな
ることになる．これは，wとの θwが小さい未判定文書より，||x||が極端
に大きい未判定文書のほうが適合度が高くなることを意味する．つまり，
単語を多く含む文書は適合度が高くなり，反対に単語の少ない文書は適
合度が低くなってしまう．このようなことを避けるために，適合度をベク
トル空間モデルで一般的である純粋なコサイン類似度，つまり cos θwの
みにしたほうがよいと考えられる．そのためには，||x||を定数にする必
要がある．
これを実現する方法としては，文書ベクトルを単位ベクトルに正規化

することが考えられるが，本論文では，サポートベクターマシンのカー
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ネル関数を用いることで，文書ベクトルを処理することなく同様の効果
を得ることを目指す．
次章では，文書の単位ベクトル化と文書ベクトル間のコサイン類似度

の関係性から，コサイン類似度をサポートベクターマシンのカーネル関
数とするコサインカーネルの提案を行う．

4.2 コサインカーネルの提案
サポートベクターマシンでは，2.2.1で述べたように，非線形判別を行

うため，カーネルトリックと呼ばれる方法を用いる．
このカーネルK(x,x′)として，二つのベクトル xと x′のなす角を θと

したときのコサイン類似度を用いることを考える．このとき，

K(x,x′) = cos θ =
x · x′

||x||||x′||
(4.5)

となる．これは，正定値カーネルであることを表すMercerの定理を満た
している．この式を見ると，ベクトルのコサイン類似度をカーネルに用い
ることは，前章で提案した文書ベクトルの単位ベクトル化と同じである
ことがわかる．このコサイン類似度を用いたカーネルを，コサインカー
ネルと呼ぶこととする．
本研究で提案したコサインカーネルは，線形カーネルを正規化したも

のととらえることもできる．正規化線形カーネルについては，すでに提案
されており有効性が示されている [Hotta 10]．しかし，その導出は非線形
カーネルにおける正規化の効果から直感的に用いているものである．我々
は，対話的文書検索における適合性評価の比較分析からカーネルを導出
しており，その有効性の原因を示している点が大きく異なる．
コサインカーネルを用いることにより，サポートベクターマシンにお

ける距離を用いた適合度の評価においても，ベクトル空間モデルと同様
の評価を行うことになる．この改善方法の有効性は，次章で実験的に検
証される．

4.3 比較実験
4.2では，一般に用いられている適合度であるベクトルのコサイン類似

度とサポートベクターマシンにおける適合度である判別超平面からの距
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離との関係から，サポートベクターマシンに基づく適合フィードバック
にコサイン類似度を導入する，コサインカーネルを提案した．この方法
により，理論的には適合フィードバックの性能向上が期待できるが，実
際に改善されるか，またどの程度の改善になるのかについては，実験的
に検証する必要がある．そこで，実際の文書データセットを用いた比較
実験を行った．

4.3.1 実験条件

実験条件は，3.3.1と同じである．ただし，前章でも述べたように，サ
ポートベクターマシンの分類性能は文書ベクトル表現のベクトル空間に
依存するため，提案するコサインカーネルによる性能の比較評価を行うの
と同時に，文書ベクトル表現の違いによる比較評価を行った．なお，本研
究の目的が，ベクトル空間モデルにおけるサポートベクターマシンベー
スと Rocchioベースの適合フィードバックの比較分析と，それによりサ
ポートベクターマシンベースの適合フィードバックを改善することから，
Okapi BM25 [Robertson 96]をはじめとする確率モデルとの実験的比較は
行っていない．
各文書ベクトル表現は，Boolean，TFとTFIDFの 3種類を比較した．

4.3.2 実験結果

4.2で提案したコサインカーネルの効果を見るため，カーネル使用の有
無による検索および学習性能を比較した．提示文書数 Sが 10と 20のと
きの学習性能P30を表 4.1，表 4.2と図 4.2，図 4.3に示す．検索性能P を
表 4.3，表 4.4と図 4.4，図 4.5に，ここで，フィードバック回数 0は，初
期検索時の性能を表す．また，太線がコサインカーネルを，細線が線形
分離した場合を表す．
これらの図から，提案するコサインカーネルによって，TFの性能が大

きく向上することがわかる (図中の×のグラフの比較)．
さらに，提案手法とRocchioベースのシステムとの性能比較を行った．

Rocchioの係数については，前章と同じ値 (β = 1.0, γ = 0.5)を用いた．最
も一般的な文書ベクトル表現であるTFIDFにおける，学習性能P30の比
較結果を表 4.5，表 4.6と図 4.6，図 4.7に検索性能P の比較結果を表 4.7，
表 4.8と図 4.8，図 4.9に示す．
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表 4.1: 提示文書数 S = 10のときの学習性能 P30

M Boolean Boolean cos TF TF cos TFIDF TFIDF cos

0 0.101 0.101 0.137 0.137 0.176 0.176

1 0.082 0.108 0.024 0.155 0.202 0.208

2 0.162 0.179 0.043 0.262 0.290 0.322

3 0.221 0.249 0.090 0.323 0.377 0.382

4 0.287 0.295 0.138 0.381 0.436 0.459

5 0.327 0.326 0.170 0.433 0.497 0.499

6 0.358 0.358 0.212 0.475 0.546 0.542

7 0.387 0.381 0.243 0.505 0.581 0.583

8 0.412 0.413 0.283 0.538 0.616 0.609

9 0.436 0.429 0.305 0.547 0.648 0.632

表 4.2: 提示文書数 S = 20のときの学習性能 P30

M Boolean Boolean cos TF TF cos TFIDF TFIDF cos

0 0.101 0.101 0.137 0.137 0.176 0.176

1 0.117 0.169 0.018 0.209 0.252 0.271

2 0.240 0.257 0.065 0.323 0.382 0.430

3 0.331 0.332 0.145 0.426 0.496 0.509

4 0.387 0.384 0.218 0.498 0.585 0.582

学習性能P30については，表 4.5，表 4.6と図 4.6，図 4.7より，S = 10

のときM = 2以上で，S = 20のときM = 2以上でサポートベクター
マシンの性能が Rocchioを上回っている．つまり，フィードバック文書
数が 20文書を越えるあたりから，提案手法がRocchioより高い学習性能
を示している．同様の傾向は検索性能 P にも見られ，表 4.7，表 4.8と図
4.8，図 4.9より，S = 10のときM = 3以上で，S = 20のときM = 2以
上でサポートベクターマシンの性能がRocchioを上回っている．つまり，
フィードバック文書数が 30文書を越えると，提案手法がRocchioより高
い検索性能を示している．
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図 4.2: 提示文書数 S = 10のときの学習性能 P30
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図 4.3: 提示文書数 S = 20のときの学習性能 P30
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表 4.3: 提示文書数 S = 10のときの検索性能 P

M Boolean Boolean cos TF TF cos TFIDF TFIDF cos

0 0.142 0.142 0.197 0.197 0.227 0.227

1 0.107 0.121 0.114 0.173 0.208 0.215

2 0.122 0.136 0.086 0.201 0.231 0.245

3 0.137 0.156 0.075 0.209 0.251 0.256

4 0.155 0.168 0.074 0.217 0.254 0.264

5 0.163 0.172 0.078 0.220 0.260 0.266

6 0.168 0.172 0.081 0.225 0.263 0.265

7 0.172 0.171 0.084 0.228 0.263 0.264

8 0.173 0.173 0.087 0.226 0.262 0.261

9 0.172 0.171 0.088 0.223 0.261 0.258

表 4.4: 提示文書数 S = 20のときの検索性能 P

M Boolean Boolean cos TF TF cos TFIDF TFIDF cos

0 0.117 0.117 0.154 0.154 0.194 0.194

1 0.100 0.119 0.086 0.152 0.188 0.195

2 0.123 0.134 0.068 0.170 0.206 0.232

3 0.138 0.146 0.068 0.179 0.220 0.236

4 0.146 0.149 0.071 0.183 0.229 0.236

4.4 考察

4.4.1 コサインカーネルの効果

ここでは，サポートベクターマシンに基づく適合フィードバック文書検
索において本研究で導入したコサインカーネルの効果について考察する．
コサインカーネルは，表 4.1から表 4.4と図 4.2から図 4.5において，特

にTFで改善方法の効果が大きいことがわかる．この理由として，TF ベ
クトルは，単語の頻度を重みとしているので，単語数が多い文書が存在す
ると，ベクトルの大きさが大きくなる．これに対して，コサインカーネル
では，コサイン類似度によりベクトルの大きさではなく角度のみを評価
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図 4.4: 提示文書数 S = 10のときの検索性能 P
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図 4.5: 提示文書数 S = 20のときの検索性能 P
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表 4.5: TFIDFにおける学習性能 P30 (提示文書数 S = 10)

M Rocchio TFIDF cos

0 0.176 0.176

1 0.244 0.208

2 0.297 0.322

3 0.324 0.382

4 0.356 0.459

5 0.375 0.499

6 0.390 0.542

7 0.394 0.583

8 0.402 0.609

9 0.399 0.632

表 4.6: TFIDFにおける学習性能 P30 (提示文書数 S = 20)

M Rocchio TFIDF cos

0 0.176 0.176

1 0.268 0.271

2 0.317 0.430

3 0.342 0.509

4 0.354 0.582

するため，ベクトルの大きさの影響が強く現れるためと考えられる．表
4.9は，サポートベクターマシンにおいてS = 10のとき，1回目のフィー
ドバックで提示されるベクトルの大きさ ||x||を比較したものである．こ
の表から，TF ベクトルは他のベクトル表現と比べて，非常に大きなベク
トルが存在しており，この大きなベクトルの存在が，検索精度に悪影響
を与えていると考えられる．コサインカーネルにより，非常に大きなベ
クトルの影響が解消され，1回目のフィードバック性能の改善効果が大き
くなっていると考えられる．
ベクトル空間モデルを用いた文書検索で最も一般的な文書ベクトルの

一つはTFIDFである．TFIDFの算出のためには，TF（1文書中におけ
る，ある語の頻度）とDF（文書頻度：全文書中で，ある語が含まれる文
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図 4.6: TFIDFにおける学習性能 P30 (提示文書数 S = 10)
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図 4.7: TFIDFにおける学習性能 P30 (提示文書数 S = 20)
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表 4.7: TFIDFにおける検索性能 P (提示文書数 S = 10)

M Rocchio TFIDF cos

0 0.227 0.227

1 0.243 0.215

2 0.251 0.245

3 0.247 0.256

4 0.242 0.264

5 0.233 0.266

6 0.227 0.265

7 0.217 0.264

8 0.208 0.261

9 0.200 0.258

表 4.8: TFIDFにおける検索性能 P (提示文書数 S = 20)

M Rocchio TFIDF cos

0 0.194 0.194

1 0.202 0.195

2 0.201 0.232

3 0.190 0.236

4 0.180 0.236

書の数）の計算が必要となる．ここで，TFの算出は文書単位で可能なた
め 1つの文書が与えられれば計算可能であるが，DFの計算は固定された
全文書集合が既与である必要がある．しかし，現在情報検索研究におけ
る主流の 1つであるWebページの検索やブログまたはTwitterに代表さ
れるマイクロブログの検索など，全文書集合が膨大でかつ極めて動的に
変化する文書検索においては，DFの計算に必要なこの前提は成り立たた
ないことが指摘されている [Gamon 08][Klein 09]．このように，本研究で
パフォーマンス向上に特に効果のあったTFは，Web，マイクロブログ検
索などの情報検索においても重要な文書表現であり，その性能向上を達
成した本研究は有用性を持つと考えられる．
一方，BooleanとTFIDFではフィードバックの初期段階で改善方法の
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図 4.8: TFIDFにおける検索性能 P (提示文書数 S = 10)
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図 4.9: TFIDFにおける検索性能 P (提示文書数 S = 20)
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表 4.9: M = 1, S = 10のときにサポートベクターマシンが提示するベク
トルの大きさ ||x||の比較

mean median min max SD

Boolean 23.0 16.1 2.6 118.7 20.1

TF 248.4 77.7 3.5 12258.6 724.2

TFIDF 29.1 16.2 3.2 228.4 32.9

SD:Standard Deviation

効果が見られるが，フィードバックを繰り返すごとに効果が見られなくな
る．これは，フィードバックを繰り返すことでサポートベクターマシンに
よる判別超平面の分類精度が徐々に上がっていくことと，表 4.9から ||x||
に大きな差がないことから，cos θのみでの適合度による提示順が ||x||を
かけても大きく変更されることがないためと考えられる．
このようにフィードバックの初期段階で効果があるということは，少な

い文書判定で効果があることを意味する．一般に，文書検索の適合フィー
ドバックにおいてユーザが文書の適合／非適合を判定するためには，実
際に文書の内容を読んで理解する必要があり，それはユーザにとって多
くの認知的負荷のかかるタスクとなる．よって，ユーザに利用してもら
う実用性の観点から，ユーザにかかる負荷は小さい方がよい．そのため
には，できるだけ少ない文書判定で高い精度の検索が実現されることが
重要となる．この意味で提案手法には利点があると考えられる．
ここで，文書間の順位付けを行うランキング学習の一つであるランキ

ング SVM[Joachims 02]におけるコサインカーネルの効果について考察す
る．ランキング SVMは 2.6で述べたように，クエリに対する文書のラン
キングが与えられたときに，2つの文書間での順位関数の大小を規定する
ことで，ランキングを二値分類問題として解くものである．一方，コサ
インカーネルはRocchioの手法との比較分析から導出された，SVMにお
ける適合フィードバックにおける提示文書の順位付けの改善手法である．
ただし，前述のように正規化線形カーネルととらえることもでき，画像
認識の分野での有効性が示されている [Hotta 10]．したがって，ランキン
グ SVMにおいても，画像データに関して有効である可能性がある．
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第 4 章 サポートベクターマシンに基づく対話的文書検索の比較分析

4.4.2 提案手法とRocchioの性能比較

ここでは，提案手法であるコサインカーネルを用いたサポートベクター
マシンベースのシステムと，文書ベクトルの正規化を行ったRocchioベー
スのシステムとの性能比較結果について考察する．
表 4.5，表 4.6と図 4.6，図 4.7より，提案手法の学習性能は，初期段

階では劣るもののフィードバックを繰り返すとRocchioを上回っている．
また，表 4.7，表 4.8と図 4.8，図 4.9より，検索性能についても同様の
傾向が見られる．フィードバックの初期段階で，提案手法の性能が劣る
原因としては，初期検索結果を用いた 1回目のフィードバックではシス
テムが能動的に訓練データを選択しておらず，能動学習の効果が表れて
いないことが考えられる．
さらに，図 4.8と図 4.9より，サポートベクターマシンに比べて，Rocchio

の方が検索性能 P の減衰率が大きい．Druckerらの研究 [Drucker 02]で
も，Rocchioの手法は，フィードバックを繰り返すと適合率が大きく下が
ることが報告されており，今回の実験でも同様の現象が現れている．
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第5章 結論

大量の文書集合からユーザが望む文書をできるだけ多く見つけること
は，情報検索の重要な課題である．本論文では，従来の対話的情報検索
である適合フィードバックを分類学習としてとらえ，それに優れた分類
学習アルゴリズムであるサポートベクターマシンを応用した対話的文書
検索の枠組みにおいて，性能向上に寄与する二つの方法を提案した．
一つは，ユーザが判定する文書の選択に有効なヒューリスティックスで

ある．このヒューリスティックスは，ユーザへの文書提示を能動的に行う
ものであり，少数の正データと膨大な負データとからなるデータの分布
において有効と考えられる．そして，この能動的文書提示を組み込んだ
分類学習に基づく適合フィードバックの手続きを開発し，システムを実
装した．さらに，提示提案手法の有効性を検証するために，従来の適合
フィードバックシステム，そして能動学習なしのシステムを用いて，新
聞記事検索のテストベッドを対象に比較実験を行った．その結果，提案
システムが従来方法と同等以上のパフォーマンスであることを示した．
もう一つは，対話的文書検索の比較分析に基づくカーネルの提案であ

る．サポートベクターマシンを用いた対話的文書検索における文書の適
合度は，従来手法におけるベクトル空間モデル上でどのような特性を持
つのかが明らかになっていない．そこで本論文では，サポートベクターマ
シンにおける距離を用いた適合度を定式化し，対話的文書検索における
従来手法であるRocchioの手法との比較分析を行った．また，そこから得
られた知見より，サポートベクターマシンに基づく手法に適したカーネル
を提案し，本手法の有効性を検証するために検証実験を行った．Boolean，
TF，TFIDFの文書ベクトル表現について比較した結果，すべてのベクト
ル表現で性能が向上し，特にTFベクトル表現において，性能が大きく向
上することを示した．
以上により，サポートベクターマシンを用いた対話的文書検索におい

て，二つの提案手法が有効であり，性能向上に寄与することを示した．
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付 録A 実験に使用したクエリ

表A.1から表A.6に，3.3と 4.3での実験に使用したクエリを示す．こ
れらは，TRECの第 6回から第 8回の ad hocタスクで使用された 150の
検索課題（トピック）のうち，titleタグと呼ばれる，検索課題の内容を
数語で表現したものである．

表 A.1: 実験に使用したクエリの一覧
課題番号 クエリ

301 International Organized Crime

302 Poliomyelitis and Post-Polio

303 Hubble Telescope Achievements

304 Endangered Species (Mammals)

305 Most Dangerous Vehicles

306 African Civilian Deaths

307 New Hydroelectric Projects

308 Implant Dentistry

309 Rap and Crime

310 Radio Waves and Brain Cancer

311 Industrial Espionage

312 Hydroponics

313 Magnetic Levitation-Maglev

314 Marine Vegetation

315 Unexplained Highway Accidents
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表 A.2: 実験に使用したクエリの一覧
課題番号 クエリ

316 Polygamy Polyandry Polygyny

317 Unsolicited Faxes

318 Best Retirement Country

319 New Fuel Sources

320 Undersea Fiber Optic Cable

321 Women in Parliaments

322 International Art Crime

323 Literary/Journalistic Plagiarism

324 Argentine/British Relations

325 Cult Lifestyles

326 Ferry Sinkings

327 Modern Slavery

328 Pope Beatifications

329 Mexican Air Pollution

330 Iran-Iraq Cooperation

331 World Bank Criticism

332 Income Tax Evasion

333 Antibiotics Bacteria Disease

334 Export Controls Cryptography

335 Adoptive Biological Parents

336 Black Bear Attacks

337 Viral Hepatitis

338 Risk of Aspirin

339 Alzheimer’s Drug Treatment

340 Land Mine Ban
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表 A.3: 実験に使用したクエリの一覧
課題番号 クエリ

341 Airport Security

342 Diplomatic Expulsion

343 Police Deaths

344 Abuses of E-Mail

345 Overseas Tobacco Sales

346 Educational Standards

347 Wildlife Extinction

348 Agoraphobia

349 Metabolism

350 Health and Computer Terminals

351 Falkland petroleum exploration

352 British Chunnel impact

353 Antarctica exploration

354 journalist risks

355 ocean remote sensing

356 postmenopausal estrogen Britain

357 territorial waters dispute

358 blood-alcohol fatalities

359 mutual fund predictors

360 drug legalization benefits

361 clothing sweatshops

362 human smuggling

363 transportation tunnel disasters

364 rabies

365 El Nino
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表 A.4: 実験に使用したクエリの一覧
課題番号 クエリ

366 commercial cyanide uses

367 piracy

368 in vitro fertilization

369 anorexia nervosa bulimia

370 food/drug laws

371 health insurance holistic

372 Native American casino

373 encryption equipment export

374 Nobel prize winners

375 hydrogen energy

376 World Court

377 cigar smoking

378 euro opposition

379 mainstreaming

380 obesity medical treatment

381 alternative medicine

382 hydrogen fuel automobiles

383 mental illness drugs

384 space station moon

385 hybrid fuel cars

386 teaching disabled children

387 radioactive waste

388 organic soil enhancement

389 illegal technology transfer

390 orphan drugs
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表 A.5: 実験に使用したクエリの一覧
課題番号 クエリ

391 R&D drug prices

392 robotics

393 mercy killing

394 home schooling

395 tourism

396 sick building syndrome

397 automobile recalls

398 dismantling Europe’s arsenal

399 oceanographic vessels

400 Amazon rain forest

401 foreign minorities, Germany

402 behavioral genetics

403 osteoporosis

404 Ireland, peace talks

405 cosmic events

406 Parkinson’s disease

407 poaching, wildlife preserves

408 tropical storms

409 legal, Pan Am, 103

410 Schengen agreement

411 salvaging, shipwreck, treasure

412 airport security

413 steel production

414 Cuba, sugar, exports

415 drugs, Golden Triangle

416 Three Gorges Project

417 creativity

418 quilts, income

419 recycle, automobile tires

420 carbon monoxide poisoning
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表 A.6: 実験に使用したクエリの一覧
課題番号 クエリ

421 industrial waste disposal

422 art, stolen, forged

423 Milosevic, Mirjana Markovic

424 suicides

425 counterfeiting money

426 law enforcement, dogs

427 UV damage, eyes

428 declining birth rates

429 Legionnaires’ disease

430 killer bee attacks

431 robotic technology

432 profiling, motorists, police

433 Greek, philosophy, stoicism

434 Estonia, economy

435 curbing population growth

436 railway accidents

437 deregulation, gas, electric

438 tourism, increase

439 inventions, scientific discoveries

440 child labor

441 Lyme disease

442 heroic acts

443 U.S., investment, Africa

444 supercritical fluids

445 women clergy

446 tourists, violence

447 Stirling engine

448 ship losses

449 antibiotics ineffectiveness

450 King Hussein, peace
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