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あらまし  特許の先願調査や先行研究の検索のように，関連した文献を出来得る限り取りこぼしなく発見したい

という検索要求が存在する．このような場合，クエリ文書と語彙的に類似していなくとも，クエリ文書と意味的に

類似する文書はユーザによって有用である可能性がある． 
本研究では，文書の隣接情報を用いて特徴空間の局所的な関係性をとらえる次元削減手法である LPI(Locality 

Preserving Indexing)，及び，検索結果のランキングが固有の多様体構造を持つことに着目した多様体ランキングを用

いて，類似文書検索の性能を向上させる手法を提案する．提案手法を実装し，特許文献のテストセットを用いて行

った評価実験の結果から，提案手法を用いた類似文書検索と従来の検索手法との比較，検討を行う． 
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Abstract

Keyword  Document similarity search, dimensionality reduction, LPI, manifold ranking 
 

  There is a need to retrieve relevant documents as much as possible, in situations such as invalidation search of 
patents and exhaustive search of prior research articles. In these situations, it is highly desirable to find “semantically” similar 
documents, rather than lexically similar ones. 

In this paper, we propose methods for enhancing the performance of document similarity search by two different approaches. 
The first approach employs LPI(Locality Preserving Indexing), a dimensionality reduction taking into account of local 
structure of feature space based on adjacency information between documents. The second approach employs “manifold 
ranking”, a semi-supervised learning taking into account of inherent manifold structure iteratively. 

We have implemented the proposed method, experimented using patent data set, and compared the results with previous 
methods. 

 

1. はじめに  
情報技術の発展により，文書データの蓄積が加速し

ており，それらの文書データを利用するために，大規

模データの中から文書を検索する必要性が高まってい

る．我々は特に，特許の先願調査や先行研究の検索の

ように，関連した文献を出来得る限り取りこぼしなく

発見したいという類似文書検索に注目している．この

ような場合，クエリ文書自体と語彙的な類似度は低く

とも，クエリ文書と意味的な類似度の高い文書はユー

ザによって有用である可能性がある．  
本研究では，文書の隣接情報を用いて特徴空間の局

所 的 な 関 係 性 を と ら え る 次 元 削 減 手 法 で あ る

LPI(Locality Preserving Indexing)[3]，及び，検索結果の

ランキングが固有の多様体構造を持つことに着目した

多様体ランキング [5]を用いて，類似文書検索の性能を

向上させる手法を提案する．  
提案手法の有効性を確認するために，NTCIR-3[7]の

特許検索タスクで用いられたテストセットを用いて評

価実験を行った．実験では，提案手法を用いた類似文

書検索と従来の検索手法との比較，検討を行った．  
以下，2 節で関連研究，3 節で局所的な構造を保存

する次元削減を用いた類似文書検索について，4 節で

多様体ランキングを用いた検索結果のリランキングに

ついて述べ，5 節で評価と考察を行う．  



 
  
 

 

2. 関連研究  
本節では，次元削減と隣接情報を考慮したランキン

グに関する関連研究について述べる．  

2.1. 次元削減  
ベクトル空間モデルでは，文書データが増加するに

従いベクトルの次元数が増加するため，リソース使用

量の増加，不必要な索引語による検索性能の低下が起

こる．このような問題に対処するため，文書ベクトル

の次元削減が行われる．  
LSI(Latent Semantic Indexing)[1]は文書ベクトルの次

元削減手法としてよく用いられる．LSI では，ベクト

ル空間における単語・文書行列に対して特異値分解

(Singular Value Decomposition;SVD)を行い，元の列ベク

トルの次元よりも低い次元の列ベクトルに写像する手

法である．LSI で次元削減された空間では多くの場合

において，潜在的な意味が近いベクトル間の距離が小

さくなり，検索性能が向上することが知られている．  
He ら は LSI と は 異 な る 次 元 削 減 手 法 と し て

LPI(Locality Preserving Indexing)を提案した [3]．LPI は，

単 語 ・ 文 書 行 列 に 対 し て 局 所 性 保 存 射 影 (Locality 
Preserving Projection;LPP)[2]を行い，次元削減を行う手

法である．LPI では文書間の類似行列を定義し，この

行列を利用して次元削減を行うため，文書ベクトル間

の局所的な関係を保持したまま次元を落とすことが可

能である．  
本研究では，まず単語・文書行列に LSI で次元削減

を行い，その行列に対して LPP を計算するという手法

で局所的な構造を保存した次元削減を実現する．  

2.2. 隣接情報を考慮したランキング 
データの特徴量空間の構造を考慮してランキング

を行う手法の一つとして，多様体ランキングが存在す

る．多様体ランキングは，データの特徴量空間が多様

体構造を成すと仮定し，クエリのみをラベル付きデー

タ，その他のデータをラベルなしデータであるとする

半教師付き学習によってランキングを行う [5]．  
本研究では，一度単純な類似文書検索を行った後，

検索結果下位のデータを負のラベル付きデータとして

見なし，多様体ランキングを用いることで検索結果の

リランキングを実現する．  
 

3. LSI と LPP を用いた類似文書検索  
本研究では，ベクトル空間モデルの単語・文書行列

に対してまず LSI を用いて次元削減を行い，その結果

得られる行列に対して LPP を用いてさらに次元削減す

る．本節では，このアルゴリズムについて述べる．  

3.1. 提案次元削減手法のアルゴリズム 
以下のような m 次元の n 個の文書ベクトルのセッ

トが与えられたとする．  

{x 1 , . . . ,x i , . . . ,x n }⊂  R

1. {x

m
 

提案手法によって，この文書ベクトルを p (p << m)
次元に削減するアルゴリズムは以下の手順になる  

i }に対しLSIを用いて， l (p < l << m)次元，n
個のデータ{y i

2. y
}を得る．  

i のk近傍にy j が存在する，または y j のk近傍にy i

が存在する場合，s ij  = s ji  = sim(y i ,y j )，そうでな

い場合 s ij  = s ji

3. 以下の一般化固有値問題を解き，固有値

 = 0 となるような類似行列Wを作

成する．ここで， simはベクトル間の類似度を計

算する関数で，今回はコサイン類似度を用いる． 

λ，およ

び固有ベクトル vを求める．  
            vYDYvYLY TT λ=  

こ こ で ， D は ∑= j ijii sd で あ る 対 角 行 列 ，

WDL −= である．また Y は i列がy i

4. 固有値

である行列で

ある．  

λを昇順にソートし，対応する固有ベクト

ルを p 個選択し， lppV とする．つまり  

      ],..,,[ 1210 −= plpp vvvvV  

となる．ただし， iv に対応する固有値は iλ ，かつ

110 −<…<< pλλλ である．  

5. 以下の式で， p次元の列ベクトル z i

LPPLSI

T

VVV
YVZ

=
=

を持つ行列Z
を得る．  

       

ただし，V LSI は {x i

 
類似検索を行う際には，クエリ文書の特徴ベクトル

}にLSIを用いた際の変換行列

である．  

qに対し， p次元のベクトル qVq T
lpp = を作成し， lppq と

z i

4. 多様体ランキングを用いた検索結果のリラ

ンキング  

との比較によって，類似度を得る．  
 

本研究では，類似文書検索の結果上位 1000 件に対

して多様体ランキングを用いることで新たなランキン

グ結果を得る．  
多様体ランキングは，特徴量空間が多様体構造を成

すと仮定し，特徴量間の類似度をもとに特徴量空間を

解析する．本節では，多様体ランキングのアルゴリズ

ムと，検索結果のリランキングへの適用について述べ

る．  



 
  
 

 

4.1. 多様体ランキングのアルゴリズム 
以下のような m 次元の n 個のデータセットが与え

られたとする．  
{x 1 , . . . ,x q ,x q+1 , . . . ,x n }⊂  R m 

ここで，x 1 , . . . ,x q は検索クエリのデータ，その他

は検索対象データベースに含まれるデータである．ま

た，x i  に対してランクキングスコア f i を与えるランキ

ング関数を f とする．この f は，f = [f 1 , . . . , f n ] T  とい

うベクトルと見なす事ができる．最後に，x i  が検索ク

エリである場合にy i  = 1，それ以外ではy i  = 0 となる

ベクトルy = [y 1 , . . . ,y n ] T

1. データ同士の距離を昇順に並べ，連結グラフが作

られるまで距離の近いデータ間を接続していく． 

 を定義する．これらを用い

て，多様体ランキングのアルゴリズムは以下の手順に

なる．  
 

2. データx i  とx j  が接続している場合に，要素が  
W i j  = sim(x i ,x j )で定義される類似行列W を計算

する． simは 2 つのデータの類似度を計算する関

数，対角要素はW ii

3. (i, i) の要素がW の i 行の総和である対角行列D 
を用いて，W をS = D

 = 0 とする．  

− 1/2 WD − 1/2

4. f (t +1) =αSf(t)+(1−α)y を収束するまで繰り返す．

α は 0 以上 1 未満  の値をとるパラメータである．   

と対称正規化す

る．  

5. f(t)の収束値を f *とする． f *の値 f * i  

 
f(t)は，f

を降順にソー

トし，対応する文書 iの新たなランキングスコア

とする．  

*  = β(I −αS) −1 y に収束することが関数{f i

4.2. リランキングへの適用  

(t)} 
に関する定理によって知られている．ただし，β=1−α
である．  

本研究では，クエリ文書の文書ベクトルをx 1 とし，

類似文書検索において上位 i番目の文書ベクトルを

x i+1 とすることで，多様体ランキングを類似文書検索

へ適用する．ただし， iは 1000 以下である．  
データセットが大きいため，連結グラフのリンクが

少ないと，関連のあるデータ間が接続されない恐れが

ある．よって本研究では，連結グラフに k 近傍グラフ

(k=5)を用いて，各データの 5 近傍のデータ群に対して

リンクを持つグラフを作成する．グラフを作成するた

めのデータ間距離には，文書ベクトル間のコサイン類

似度を 1 から引いた値を用いる．  
類似行列W i j の要素の値となる sim(x i ,x j )にも，2 つ

のベクトルx i ,x j

また，検索結果の下位の文書はクエリとは似ていな

いと予想されるため，下位 r 件の文書ベクトルを負の

ラベル (-1)付きデータとして用いる．つまり，前項に

おけるベクトル y を以下のように変更する．  
 
                 

y = [1, 0, ...0, -1, ..., -1]

のコサイン類似度を使用する．  

T

5. 評価実験  

 … (1) 
 

5.1. 実験概要  
提案手法の類似文書検索に対する効果を確認するた

めに，3 節の手法（LSI+LPP），4 節の手法（MR）と，

従来手法であるベクトル空間モデル（VSM），LSI を

比較した．それぞれの手法の上位 100 件の出力に対し，

NTCIR-3 で用いられた特許検索タスクの正解セットに

よる適合性判定を行った．この正解セットには，適合，

部分適合，不適合の 3 値が含まれている．  
検索課題として NTCIR-3 の特許検索タスクで用いら

れた Topic0001 から Topic0020 を用いた．また各手法

のパラメータの調整用データとして Topic0021 から

Topic0031 を用いた．  
検索対象集合として NTCIR-3 で使用されたデータセ

ット中，1998-1999 年の公開特許公報全文 (約 70 万件 )
から Topic ごとの正解文献を含む 2000 件を抽出した．

（正解文献以外はランダムに抽出）  

5.2. 実験条件  
文書ベクトルは，公開特許公報全文を形態素解析器

MeCab[6]にかけた結果が「名詞」，「未知語」，また

は連続する「接頭辞，名詞，未知語，句読点以外の記

号」で構成されるワードの TF 値を要素とした．また，

DF 値が 3 未満，または 800 以上のワードは，類似文書

検索用のベクトルの要素として不適格であると判断し，

削除した．このベクトル作成によって，2000 件の特許

から 8943 次元のベクトルが得られた．  

5.3. 評価尺度  
ランキングの評価尺度として，多値の適合度に対応

する DCG(Discounted Cumulative Gain)[4]を用いた．

DCG はランキング上位に正解が存在するほどスコア

が高くなる指標である．  
DCG は，次式で表される．  
 
      

     … (2) 
 

 
ここで，G i

5.4. 実験結果  

は i番目の文書の適合度の度合いを示す値

である．本研究では，適合を 2，部分適合を 1，不適合

を 0 とした．また，bは検索結果に対するユーザの寛容

さを示すパラメータである．本研究ではb=2 とした．  

5.4.1. 提案次元削減手法の結果  
提案した次元削減手法 (LSI+LPP)の効果を確認する

ために，VSM，LSI との比較を行った．類似行列 W を

計算する際の k 近傍グラフの k は 5，パラメータ l は

500 とした．比較に用いる LSI では，80 次元に次元削

減を行った．  
LSI+LPP と VSM，LSI の検索結果上位 20 件までの

DCG の平均値を示すグラフを図 1 に示す．  
LSI+LPP を用いて 50 次元に削減されたベクトルで

は，VSM，LSI を用いた類似文書検索よりも高い検索

精度が得られた．しかし，10 次元，20 次元，100 次元

への削減では逆に検索精度が低下した．  

 r 







+

=
=

− otherwise
i
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DCG
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i
i

i

log

1

1
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 図 1  LSI+LPP と LSI,VSM の DCG  
 

5.4.2. MR の結果  
MR の効果を確認するために VSM の検索結果，LSI

の検索結果，LSI+LPP の検索結果に MR を適用し，適

用前の結果との比較を行った．類似行列 W を計算する

際の k 近傍グラフの k は 5，MR のパラメータ α は 0.96
とした．また，MR のパラメータの値には VSM に対し

て MR を適用する実験で調整した値をすべての実験で

用いた．  
VSM の検索結果に MR を適用した結果（VSM+MR）

と VSM の，それぞれ上位 20 件までの DCG の平均値

を示すグラフを図 2 に示す．  
式 (1)のパラメータ r の値を 0 または 5 にした時，VSM

よりも検索性能が向上した．しかし，r の値を 10 以上

に設定すると検索性能が低下した．  

 図 2 VSM+MR と VSM の DCG 
 

次に，LSI の結果に MR を適用した結果（LSI+MR）

と LSI の，それぞれ上位 20 件までの DCG の平均値を

示すグラフを図 3 に示す．図 3 中の，LSI の括弧の中

の数字は 80 次元へ次元削減を行った結果であること

を示す．  
図 3 に示すとおり， r=5 のときが MR を適用した結

果の中では最も良い結果となったが，MR を適用しな

い結果のほうが高い DCG を得た．  
 

 図 3 LSI+MR と LSI の DCG 
 
次 に ， LSI+LPP の 結 果 に MR を 適 用 し た 結 果

（LSI+LPP+MR）と LSI+LPP の，それぞれ上位 20 件

までの DCG の平均値を示すグラフを図 4 に示す．図 4
中の，LSI+LPP の括弧の中の数字は 50 次元へ次元削

減を行った結果であることを示す．  
図 4 に示すとおり， r=0 のときが MR を適用した結

果の中では最も良い結果となったが，LSI と同様，MR
を適用しない結果のほうが高い DCG を得た．  

 

  
図 4 LSI+MR と LSI の DCG 

 

5.5. 考察  
5.5.1. 提案次元削減手法の効果  

図 1 に示す通り，提案次元削減手法（LSI+LPP）で

50 次元に次元削減した時，従来手法よりも精度が向上

し，10 次元，20 次元，100 次元への次元削減では精度

が低下した．今回用いた検索課題は 20 種類であるため，

データ中に含まれるトピックは最低 20 種類存在する．

トピック毎の適合文書以外の文献をランダムで抽出し



 
  
 

 

た結果，トピックの種類が 50 に近くなったことが，50
次元で結果が向上した理由ではないかと予想される．

10 次元，20 次元に削減した場合，トピックを分類する

ために適切な次元が不足し，精度が低下したと考えら

れる．逆に，100 次元に削減した場合，データを分類

するのに適切でない次元が残りすぎたため，精度が落

ちたものと考えられる．LSI+LPP での次元削減におい

ては，扱うデータ中に含まれているトピックの種類を

考慮して，何次元に削減するかを決定する必要がある

と考えられる．  
また，検索課題文書に関連のある文献が検索対象の

文書集合に多く存在する場合，結果が良くなる傾向が

見られた．このように，文書集合中に関連文書が多く

含まれているトピックでは，文書間の類似度が高くな

くとも局所的なクラスタ関係が捉えられやすく，提案

手法が有効に働くと考えられる．  

5.5.2. MR の効果  
図 2 に示す通り，式 (1)のパラメータ r の値が 5 以下

の時，従来手法よりも精度が向上し，10 以上の時，精

度が低下した．  
VSM のランキングで，990 位付近に適合文書が存在

した場合，式 (1)における負のラベルが結果に悪影響を

及ぼしていることがあった．MR を行う前のランキン

グの信頼度，およびデータ中の適合文書の総数などが

予測可能な場合，それらを考慮することで，パラメー

タ r により適切な値を設定することが可能であると考

えられる．  
また，図 3，図 4 に示したとおり，LSI や LSI+LPP

で次元削減を行ったデータでの類似文書検索の結果に

対して MR を適用しても結果が向上しなかった．今回

の実験では比較を行いやすいように，VSM+MR で調整

したパラメータを LSI+MR や LSI+LPP+MR でも固定し

て実験を行った．しかし，各パラメータの最適値はク

エリ文書や，検索対象の文書集合が含むトピック数，

他のパラメータの値などに依存すると思われる．特に，

式 (1)のパラメータ r は，多様体ランキングの反復式 f(t)
の内容を変更するパラメータであるため，反復式内の

パラメータαとの関連が強いと予想される．これらパ

ラメータの最適値を自動的に推定することが今後の課

題である．  
また，負のラベルとして今回は -1 を用いた．しかし，

正のラベルは“クエリ文書”という絶対的な正解であ

るのに対して，今回追加した負のラベルは“クエリ文

書と関連がない文書である可能性が高い文書”という

予想に基づいており，正のラベルに対して確信性が低

い．よって，負のラベルとして用いる値は -1 よりも絶

対値の小さい値の方が適している可能性がある．  

6. おわりに  
本研究では，特許の先願調査や先行研究の検索のよ

うに，入力した文書と関連した文献を，出来得る限り

取りこぼしなく発見したいという検索要求に対して，

高い精度の検索結果を返すことを目的として，文書間

の隣接情報を用いて次元削減を行う類似文書検索手法，

およびリランキング手法を提案した．  
また，文書間の隣接情報を用いて次元削減を行う提

案文書検索手法と従来の文書検索手法を実験によって

比較することで，特定のパラメータにおいて従来手法

よりも高い精度での類似文書検索が可能であることを

示した．また，それらの検索結果に対して適切なパラ

メータで提案リランキング手法を用いることにより，

ランキングの結果が向上することを示した．  
今後の課題として，各種パラメータの自動推定や多

様体ランキングを行う際の連結グラフの作成方法の検

討，負のラベルとして用いる値の検討が挙げられる．  
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