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1 はじめに

近年，日々増大しつづける電子化テキストから必要な

情報を効率よく得るための技術として，「情報アクセスの

為のテキスト処理」技術が注目を浴びている．この技術

の基礎は，膨大なコーパスから要求された情報のみを効

率よく探し出すことである．このような技術の応用例と

して，Web検索が挙げられる．
　Web 検索はユーザの要求に対し，大雑把に適合する
文書を提示する技術である．それに対し，答えそのもの

を提示する技術として，質問応答技術が注目されている．

質問応答技術では，ユーザの要求に対し名詞や固有表現

を用いて解答を提示する factoid 型のタスクが一定の成
果をあげている．[1, 2]
　ところが，現在では factoid型タスクよりも高次なタス
クとして，whyや how型のタスク，定義を回答するタス
クに注目が集まっている．[3]例えば，角ら [4]はWWW
マイニングによって構築したオントロジーを利用した協

調型合意形成支援システムを提案しているが，ユーザの

誤解の解消や，未知の知識の補間などが重要であるとし

ている．

　また，黒橋 [5]は，大規模なテキスト知識ベースを利用
した自動 QAシステムを構築しており，システムとユー
ザのインタラクティブなインターフェイスについて述べ

ているが，やはり，知らない知識に対する質問と応答の

重要性を挙げている．

　しかしながら，このようなタスクに対応するには，照

応解析や構文処理などの複雑な処理が必要となり，これ

までの factoid型タスクでの技術の応用では困難である．
このような背景から，本論文では定義を回答するタスク

に対して，概念の descriptor[6](概念の記述要素，概念を
描写または参照する異なる名詞句) を用いて回答を提示
する手法とその評価を報告する．

2 基本的な考え方

本節ではWWW からのディスクリプション情報抽出

システムでの基本的な考え方について述べる．

WWWの利用

WWW は日々更新され，増え続ける大規模テキスト

コーパスとみなすことが出来る．このような大規模コー

パスを用いることで，網羅性の確保が出来ると考える．

またWWW は日々更新され，その内容も変化する．こ

のようなWWW の性質を用いることで，時事のように

時間経過によって description 情報が変化する概念に対
応できると考える．

descriptorの利用

抽出した知識を用いて概念の定義を示すためには，文

脈処理や構文処理等の複雑かつ高度な処理が必要となっ

てくる．このような複雑かつ技術的難易度の高い処理は

計算量の増加が伴うため，動的に処理しようとした際に

ボトルネックになる．

　川崎 [7] は，プログラム理解支援システムを対象とし
て，システムに事前知識が無い場合に，類似した知識を

用いて言い換えることで，理解した場合と同等の効果が

得られる事を示している．

　そこで，概念に対する情報を過不足なく呈示するので

はなく，概念を理解するために十分な知識を提示する必

要性があると考える．

3 逐次型 descriptor抽出システム

Murasaki

本節では我々が開発した逐次型 descriptor抽出システ
ム Murasaki についての概要を述べる．Murasaki では
図１のようなアルゴリズムに基づいて WWW より de-



scriptor を抽出する．処理モジュールは，(1) クエリ認
識，(2)比較表現 (A)生成，(3)候補抽出，(4)比較表現
(B)生成，(5)スコアリング，(6)整列，(7)可視化で，以
下ではその概要を説明する．

図 1 : Murasakiの処理概要

(1)では入力されたクエリを認識する．
(2) では認識したクエリと「のような」といった統語パ
ターンから「クエリ＋統語パターン」という WWW 検

索クエリを発行する．今回は統語パターンとして，「のよ

うな」を用いた．また，検索エンジンとして goo*1を用い

た．

(3)検索されたWebページのスニペット中の，「クエリ＋
統語パターン＋名詞概念」という表現の中から名詞概念

を抽出し，抽出した名詞概念集合を descriptor候補とす
る．

(4)descriptor 候補各々に対して「クエリ＋統語パター
ン＋ descriptor候補」という検索クエリを生成し，この
検索クエリを含むページがWWW 内に何件あるか調べ

る．

(5)descriptor候補各々のWWW中に存在する「クエリ＋
統語パターン＋ descriptor候補」のページ数を頻度とし，
スコアリングを施す．スコアリングには，pf*icf[8] と
ページ数を正規化した相対頻度を用いた．ここで pf*icf
は (式 (1))で示され，クエリを X，クエリ Xを表現する
descriptorを w i とする．

score(wi|X) = pf(wi|X) * icf(wi) (1)
(6)スコアに基づいてソートする．
(7)スコアを可視化して表示し，ユーザが視覚的に理解し
やすい形で結果を提示する．

4 評価実験

本節ではMurasakiを用いて行った，Murasakiの抽出
する descriptorが妥当かどうかの評価，ベースラインと
の比較評価の 2つの評価実験について述べる．

4.1 評価環境

実験環境は次のように設定した．大学生 20名を被験者
として，Murasakiに対して自由にクエリを入力し，得ら
れた descriptor集合の正否判定をしてもらった．判定規
準は，提示された descriptorがイメージ通りか，イメー
ジ通りではないかの 2値判断とした．この結果 173組の
クエリに対する判定結果が得られた．

　また，対照実験として共起情報から descriptor相当の
知識を提示するベースライン手法を実装し，上述のクエ

リ 173組に対し人手で正否判定をしてもらった．ベース
ライン手法では，クエリ Xを先端記号とするサイズ nの
ウィンドウを設定し，その中で最も Xの近傍の名詞句を
descriptor相当の共起要素として抽出する．

4.2 評価指標

提案手法によって得られた descriptor集合の性能に関
して，適合率 (Precision)，相対再現率 (Relative Recall)，
MRR(Mean Reciprocal Rank)を用いて評価を行った．

・適合率による評価

まず，適合率による評価を行い，ベースラインと提案

手法の比較を行った．これにより，提案手法の基本的な

性能が把握できる．

・相対再現率による評価

次に，ベースラインに対する提案手法の相対再現率 [9]
を求め，提案手法の網羅性を検証した．相対再現率とは

本来ユーザが問題解決に必要とする正解数の何割をシス

テムが提示できたかを表す尺度である．Pantel ら [10]
は，この尺度を 2つの手法の処理結果に対する適合率を
用いて表現できることを示し，再現率 (Recall)計算が困
難な場合に正解データの網羅性を吟味するために有効な

評価尺度として，大規模な対象データ集合に対するシス

テムの評価に利用している．

　本論文では，Pantelらと同様の考え方に立ち，前述の
クエリ 173組に対し，ベースラインに対する提案手法の

*1 http://goo.co.jp/



表 1 descriptor集合の比較

クエリ 順位 pf*icf 相対頻度

1位 大都市 大都市

2位 スター スター

ロサンゼルス 3位 北米の都市特有の夜景 都会

4位 都市部の水道施設 場所

5位 都市の密集地域 北米の都市特有の夜景

相対再現率を用いて網羅性を吟味した．

　以下に相対再現率を導出する式を示す．(式 (2)) ここ
で提案手法とベースラインの相対再現率をRA,B，クエリ

に対するベースラインの回答数を | A | ，提案手法の回答
数を | B | ，ベースラインの適合率を PA，提案手法の適

合率を PBとする．

RA,B =
PA × |A|
PB × |B|

(2)

・順位尺度による評価

MRR は，順位付けされたシステム出力において最高
位に正解順位の逆数の平均値として表現される．入力ク

エリについて提示された descriptor をスコアに基づい
て順位付けして得た MRR 値は，各クエリを表現する
descriptor 集合の平均的な抽出性能を評価する指標であ
るとみなせる．

4.3 評価結果

適合率については，ベースラインでは 0.351に対し，提
案手法では 0.531であった．(図 2)ここでWelchの t検
定を用いて検定した結果，有意水準 0.1% で提案手法の
優位性が確認できた．また，ベースラインでの nの値は
n=1～12 とした結果を見て適切だと思われる値 n=6 を
採用した．(図 3)

図 2 : 提案手法と windowsize別の適合率

　また，相対再現率は 1.11であり，提案手法の方がわず
かに網羅性があることが確認された．

　順位尺度では相対頻度での平均 MRR 値は 0.758 で，
pf*icfで 0.742であり，スコア付けの尺度を変化させても
上位に適切な descriptor が出現することが確認された．
[11]

図 3 : 各 windowsizeでの名詞概念出現数

5 考察

評価結果について考察を行う．適合率についていえば，

ベースライン手法のように，単純な共起関係に基づきク

エリと同じ文脈上に存在する名詞句を抽出するよりも，

提案手法のように意味的に関係のある共起を用いた方が

明らかに有効である．

　また，平均 MRR値については，相対頻度を用いた手
法でも pf*icf を用いた手法でも有意な差は認められな
かった．しかし，個々のデータを見たところ，提示され

る descriptorには，クエリに上位概念を表現するものと
descriptorの特徴や具体的記述を表現するものがあり，こ
れらの集合内における分布が異なっていることがわかっ

た．

　例えば，クエリ「ロサンゼルス」についての処理結果

(表 1)を見てみると，相対頻度では「大都市」「都会」「場
所」などのようにクエリに対して上位概念の関係にある

ものや，抽象度の高いものが抽出される傾向が強かった．



これに対して pf*icfを用いた処理結果では，「北米の都市
特有の夜景」「都市部の水道施設」「都市の密集地域」な

どのようなクエリの特徴や，より具体的な描写を表すも

のが上位に抽出される傾向が強かった．

　今回の評価基準では，抽出された descriptorが妥当か
妥当でないかという観点についてのみ考慮したため，評

価尺度においてこれらの違いを検出することができな

かった．この違いを考慮するためには，descriptor 集合
を参照した時に，どちらがよりクエリ概念をイメージし

易いか，というような観点からの評価を行う必要がある

と考えられている．

　最終的にユーザに対してクエリの定義と同等の理解を

促すためには，上位概念のみの提示，具体的な記述のみ

の提示，どちらでも十分とはいえない．両方をバランス

良く提示することによって，はじめてクエリの理解が得

られる．したがって，今後は抽象度の高い descriptorと
具体性の高い descriptorを分類し，整理して提示するよ
うな仕組を考える必要がある．

　次に適切な descriptor 集合がうまく得られなかった
例について考察する．　クエリ概念が多義語であるた

め，descriptor 集合が複数の集合となって混在するもの
があった．例として，「AI (= 人工知能という技術，映画
のタイトル，発音記号，頭辞語など)」があげられる．こ
れらは，descriptor 自体の数はある程度抽出されている
ので，どの意味で用いられているかが判断できれば，有

効な descriptor集合を割り当てて提示することができる
はずである．　この問題に対しては，descriptor をクラ
スタリングすることで，多義性を整理することが可能で

あると考えている．

6 おわりに

本論文では，情報アクセス技術への応用を目的として，

比較構造を利用したWWW から descriptor 集合を抽出
し，提示する手法を提案した．

　提案手法を試作システム Murasaki として実装し，実
験を行ったところ，適合率では 0.531，ベースラインとの
相対再現率は 1.11，平均MRR値は 0.742が得られ，提
案手法の能力に関する有効性が確認できた．

　提案手法は，質問応答における，定義を問うタスクに

対応可能であり，また，逐次型のシソーラス自動構築手

法にも応用できると考えている．提案手法を応用するこ

とで，従来のような複雑な処理を用いることなく，ある

程度の質を保持した回答を出力するシステムの実現の可

能性がでてきたと言える．
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