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コルモゴロフ複雑性に基づく IDFの単語N-gramへの適用
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あらまし 本稿では，語の大域的重み付け手法である IDF（Inverse Document Frequency）と，コルモゴロフ複雑性

に基づく情報距離との間にある関係性を解明する．具体的には，文字列が出現するWebページをシャノン・ファノ符

号によって表現したとき，空文字からの情報距離が対象の文字列の IDFとなることを発見した．また，上記の発見に

基づき，単語N-gramに対する大域的重み付け手法を提案する．提案手法は，語の大域的重み付けと単語N-gramの単

語間結合度の測定を一つの理論的枠組みの中で処理するため，単語と複合語との間で重みを比較できる．したがって，

単語 N-gramの重みのみを用いてテキストから任意の長さの特徴語を抽出できる．さらに，拡張接尾辞配列とウェー

ブレット木を用いた提案手法の効率的な実装方法を示す．特徴語抽出およびクエリ分割タスクにおいて，追加の技術

や情報を必要とする既存手法と同等の精度を，単語 N-gramの重みのみを用いて達成した．
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1. は じ め に

TF-IDF（Term Frequency-Inverse Document Frequency）

[35]に代表される語の重み付け手法（term weighting scheme）

はテキスト解析において重要な基盤技術である．TF-IDFは文

書検索における索引語の重みとして導入されて以来，情報検索

やテキストマイニングなどの分野においてテキストを単語集合

（bag-of-words）として表現するときの重みとして利用されて

きた．また，形態素解析（あるいは何らかのフレーズ抽出手法）

と組み合わせることで，明示的に特徴語を抽出するときの重み

としても利用できる [15]．

TF-IDFをはじめとする語の重み付け手法は一般に，局所的

重み付けと大域的重み付けの二つの要素からなる．局所的重み

は語の出現頻度や共起頻度などの文書中の情報を利用し，対象

とする文書によって語の重みが変化する．一方，大域的重みは

語の文書頻度や総出現頻度などの文書集合全体の情報を利用し，

語の重みは対象とする文書によらず一定である．具体例として，

TF-IDF，Okapi BM25 [31]，TW-IDF [33] ではそれぞれ以下

の式により語 tの文書 d ∈ D における重みを算出する．

TF -IDF (t, d) = tf(t, d) · log |D|
df(t)

BM25(t, d) =
(k1 + 1) · tf(t, d)

k1 · (1− b+ b · |d|
avdl

) + tf(t, d)
· log |D|

df(t)

TW -IDF (t, d) =
tw(t, d)

1− b+ b · |d|
avdl

· log |D|
df(t)

ここで tf(t, d)は文書 dにおける語 tの出現頻度，df(t)は文書

集合 Dにおける tの文書頻度，|D|は Dの文書数，|d|は dの

単語数，avdlは D 中の文書の平均単語数，tw(t, d)は tf の代

わりとなるグラフに基づく頻度，k1および bは定数である（注1）．

（注1）：k1 = [1.2, 2]，b = 0.75 とすると経験的に性能がよい [21]．

各式を比較してみると，局所的重み（d の影響を受ける部分）

は大きく異なっているのに対し，大域的重み（dの影響を受け

ない部分）は共通して同じもの，すなわち IDF [17]が採用され

ていることがわかる．

IDF (t) = log
|D|
df(t)

(1)

IDF が代表的な語の重み付け手法に採用されている理由とし

て，簡潔さとロバスト性が挙げられる．式 (1)のような簡潔さ

にも関わらず，IDFは様々な文献 [2], [22], [27], [30]において理

論的にロバストであることが示されている．

IDFの欠点として，単語 N-gramに対して適用できないこと

が挙げられる．IDFは文書頻度の小さい語に対してより大きい

重みを与えるが，単語 N-gramの場合は連続する単語のつなが

りが不自然であるほど文書頻度が小さくなる．その結果，単語

間の結合が不自然な単語 N-gram に対して IDF は大きい重み

を付与してしまう．たとえば，「Osaka University」と「Osaka

be」の文書頻度の推定値（注2）はそれぞれ 1,890,000と 6,160で

あり，「Osaka be」という不自然な単語 N-gramがより大きな重

みを得る．このように，IDFは単語 N-gramの単語間のつなが

りの強さに反した重みを付与する．単語間結合度の測定に関す

る研究（multiword expression, MWE）は多数存在するが，語

の重み付けとは別の問題として研究されてきた．そのため，語

の重み付けと単語間結合度の測定を同時に考える場合，ヒュー

リスティックな方法により手法を組み合わせる必要がある．

そこで本研究では，語の重み付けと単語間結合度の測定の

間にある理論的なギャップを埋めることを目指す．具体的に

は，語の大域的重み付け手法である IDFを，コルモゴロフ複雑

性 [18], [20]に基づく情報距離 [3]として定義するための理論的

説明を与える．これにより，同様に情報距離として定義された

（注2）：2014 年 11 月 9 日に Google 検索を用いて取得した．



単語間結合度の測定手法であるMED（Multiword Expression

Distance）[5]を，IDFと同時に取り扱うことが可能となる．ま

た，IDFとMEDを情報距離空間において組み合わせた手法を

提案する．提案手法により，単語と複合語に対する重みが比較

可能となる．すなわち，テキスト中の全ての単語 N-gramに対

して付与された重みを比べることで，任意の長さの特徴語を，

言語処理技術を用いることなく抽出できる．さらに，提案手法

の効率的な実装を，文字列解析手法である拡張接尾辞配列と

ウェーブレット木を用いて実現する．特徴語抽出およびクエリ

分割のアプリケーションにおいて，提案手法が有効に機能する

ことを示す．

2. 関 連 研 究

語の重み付けはテキスト解析において最も重要な技術の一つで

あるため，これまで数多くの研究が行われてきた．TF-IDF [35]

は代表的な語の重み付け手法であり，TF-IDFよりも一般に精

度の高いOkapi BM25 [31]もよく使用される．TF-IDFは情報

検索 [39]，文書クラスタリング [12]，特徴語抽出 [15]，映像中の

オブジェクトマッチング [37]など，幅広いアプリケーションで利

用可能である上に，複数の観点から理論的説明 [2], [16], [30], [32]

が与えられており，多くの人が TF-IDFを利用する根拠となっ

ている．また最近では，グラフを用いて TF-IDFをヒューリス

ティックに改善した TW-IDF [33]が提案されている．

TF-IDF や BM25，TW-IDF で共通して採用されている大

域的重み付け手法が IDF [17] である．IDF 以外の選択肢とし

て，残差 IDF [6]や gain [27]などがあるが，実際には多くの場

合に IDFが用いられている．これは他の手法に対し，IDFが

簡潔さとロバスト性に優れているためである．IDFは log |D|
df(t)

という簡潔さにも関わらず，そのロバスト性を支える種々の理

論的説明 [2], [22], [27], [30]が与えられている．このことはまた，

IDF を理論的に改善することの難しさを意味している．残差

IDF は IDF のヒューリスティックな拡張であり，いくつかの

想定環境において IDF よりも優れていることが報告されてい

る [26], [29]が，異なるアプリケーションやデータセットにおい

てもうまく機能するかどうかは保証されていない．

IDF の大きな弱点の一つとして，単語 N-gram を扱えない

ことが挙げられる．単語 N-gramを扱うためには，重み付けだ

けでなく単語間のつながりの強さを測る必要がある．単語間結

合度の測定は，語の重み付けとは別の問題として研究されて

おり，自己相互情報量（Pointwise Mutual Information, PMI）

[7]やそのヒューリスティックな拡張手法 [10], [11], [36], [41] が

これまで提案されてきた．二単語のつながりの強さを測る手法

としては，PMIが 84の手法の中で最も有効な手法であること

が報告されている [28]．PMIは二単語に対してのみ適用可能で

あるため，N > 2の単語 N-gramの場合は何らかの拡張が必要

となる．文献 [10], [11]では単語 N-gramを各区切りで二つに分

けたときの PMIの算術平均を，文献 [36]ではその最大値を用

いている．EMI（Enhanced Mutual Information）[41]は，単

語 N-gramを構成する各単語の文書頻度を用いた PMIの拡張

手法である．SCP（Symmetric Conditional Probability）[10]

は PMIと似た手法であり，N > 2の単語 N-gramに対しては

算術平均をとる方法が性能がよい．

MED（Multiword Expression Distance）[5]は二単語以上の

単語間結合度を測定する理論的な手法であり，コルモゴロフ

複雑性に基づく情報距離として定義される．MED は，PMI

のヒューリスティックな拡張手法や SCPと比べて性能がよい．

MEDは本研究と深く関連しているため，3章で詳細に説明す

る．筆者らの知る限り，理論的な正当性を持つ単語間結合度の

測定手法としては，MEDが最も優れている．

このように語の重み付けと単語間結合度の測定はそれぞれ一

つの研究対象として研究されてきた．しかし，これら二つの問

題を一つの理論的枠組みで捉えようとする研究はこれまで行わ

れてこなかった．本研究では，語の大域的重み付け手法である

IDFと単語間結合度の測定手法であるMEDを，コルモゴロフ

複雑性に基づく情報距離として同じ空間の中で定義できること

を示す．

3. IDFと情報距離

本章では，IDFと情報距離の関係性を，コルモゴロフ複雑性，

情報距離，およびMEDについて説明しつつ解明する．

3. 1 コルモゴロフ複雑性

コルモゴロフ複雑性（Kolmogorov complexity）[18], [20]は

データ列あるいは文字列の複雑さを表す指標であり，普遍的

なチューリングマシン（universal Turing machine）において，

対象の文字列を出力する最小のプログラムの長さとして定義さ

れる．K(x)を文字列 xのコルモゴロフ複雑性として定義する．

コルモゴロフ複雑性の直観的な例として，以下の文字列

x1 = “010101010101010100”

x2 = “011101100010110010”

について，x1 は “01” ×8+ “00”として短く記述できるのに対

し，x2 は短く記述することが難しいため，K(x1)は K(x2)よ

り小さいと推測できる．実際はK(x)は計算不可能であるため，

圧縮アルゴリズム [8]やWebページ [9]を用いて近似される．

コルモゴロフ複雑性は条件付きとして定義することができる．

K(x|y)を文字列 y が入力として与えられたときの文字列 xの

条件付きコルモゴロフ複雑性として定義する．このとき，K(x)

は空文字 ϵを用いて K(x|ϵ)と表現できる．また，上記の文字
列 x1，x2，および

y = “01110110001011001”

について，x2 は y を用いると y+ “0”と短く記述できる一方，

x1 は yを用いても “01” ×8+ “00”以上に短く記述することが

困難である．したがって，K(x2|y)はK(x1|y)よりもわずかに
小さいと考えられる．さらに K(x, y)を，xと y を連結した文

字列のコルモゴロフ複雑性とすると，対数誤差の範囲で以下の

等式が成り立つ．

K(x, y) = K(x|y) +K(y) = K(y|x) +K(x) (2)

式 (2)は一方の文字列が他方の文字列を記述するのに再利用で

きることを意味している．



3. 2 情 報 距 離

情報距離（information distance）[3]はコルモゴロフ複雑性

に基づく普遍的な距離関数（metric）であり，実世界における

距離と同様，アプリケーションに依存しない唯一の客観的な距

離である．情報距離は，一方の文字列を他方に変換する際のエ

ネルギーとして定義される．ランダウアーの原理 [19] による

と，非可逆的に 1ビットの情報を書き換えるのに要するエネル

ギーは 1kT · ln(2) （k はボルツマン定数，T は絶対温度）と
なる．コルモゴロフ複雑性を用いると，文字列 x，y の情報距

離 E(x, y)は対数誤差の範囲で以下の式により表される．

E(x, y) = max{K(x|y),K(y|x)} (3)

式 (2)より，式 (3)は以下のように変換できる．

E(x, y) = K(x, y)−min{K(y),K(x)} (4)

情報距離は距離関数であることが証明されている．すなわち，

情報距離は非負性，同一律，対称律，三角不等式を満たす．さ

らに，情報距離は普遍的あるいは最適であることが明らかにさ

れている．D(x, y)を許容距離（admissible distance），すなわ

ち密度条件（density condition）∑
y:y |=x

2−D(x,y) <= 1,
∑
x:x |=y

2−D(x,y) <= 1

を満たす正規化された距離関数とすると，全ての x，y に対し

て以下の式が成り立つような非負定数 C が存在する．

E(x, y) <= D(x, y) + C (5)

式 (5)を満たす情報距離 E は，全ての許容距離の中で最適であ

ることが保証される．直感的に説明すると，これは xと yの間

にある類似した特徴を，他の許容距離よりも必ずうまく捕捉で

きることを意味している．

情報距離は一般に，二つのオブジェクト間の類似度を計算す

るのに用いられる．情報距離を定義するコルモゴロフ複雑性は

計算不可能であるため，情報距離は近似的に計算される．たと

えば，NCD（Normalized Compression Distance）[8]は，文字

列 x，y を別々に圧縮したときのデータサイズと xと y をまと

めて圧縮したときのデータサイズを用いて情報距離を推定する．

NGD（Normalized Google Distance）[9]はテキストデータに

特化した手法で，文字列 x，yをそれぞれ含むWebページの頻

度と xと y を両方含むWebページの頻度を用いて情報距離を

推定する．Cilibrasiと Vitányi [9]らは，NGDがWebページ

集合の大きさに対して安定していることを例証している．

3. 3 Multiword Expression Distance

MED（Multiword Expression Distance）[5]は，情報距離に

基づく普遍的な単語間結合度の測定手法である．具体的には，

MEDは単語N-gramのコンテキスト（context）とセマンティッ

ク（semantic）の情報距離として定義される．文献 [9]に着想

を得て，Bu ら [5] は，単語 N-gram のコンテキストを，それ

自体を含むWeb ページの集合，単語 N-gram のセマンティッ

クを，その構成要素である単語を全て含むWebページの集合

と定義している．定義より，単語 N-gramのセマンティックは

単語 N-gramのコンテキストを包含する．たとえば，「football

player」のセマンティックには，「football player」が直接出現す

るWebページに加え，「football」と「player」が両方出現する

Webページも含まれる．

w を単語，W を単語集合，g を単語 N-gram，G ≡ W+ を

単語 N-gram 集合，D をWeb ページ集合，t を検索語（単語

N-gram，あるいは検索語の論理積），T を検索語集合（G ⊂ T）

とする．ϕ : T → 2D を，t から t を含む Web ページ集合

に写像するコンテキスト関数とし，ϕ(t) で表す．θ : G → T

を，単語 N-gram g = w1...wN から単語の論理積
∧N

i=1
wi に

分解する写像関数とし，θ(g) で表す．µ : G → 2D をセマン

ティック関数とし，合成関数 ϕ ◦ θ によって定義する．すなわ

ち，µ(g) = ϕ(θ(g))である．定義より，ϕ(g)⊂=µ(g)となる．式

(4)より，単語 N-gram gが与えられたとき，MEDは gのコン

テキスト ϕ(g)とセマンティック µ(g)を用いて以下の式により

計算される．

MED(g) = E(ϕ(g), µ(g))

= K(ϕ(g), µ(g))−min{K(ϕ(g)),K(µ(g))} (6)

コルモゴロフ複雑性 K(x)を近似するため，シャノン・ファ

ノ符号を用いて文字列 xの確率を算出する．まず，全てのWeb

ページが等確率 1
|D| で選ばれると仮定する．p : ϕ(T ) → [0, 1]

を，コンテキストを確率に写像する関数とする．コンテキスト

はWebページの集合として表されるため，コンテキスト cの

確率は以下の式により計算される．

p(c) =
|c|
M

(7)

なお，M =
∑

c∈ϕ(T )
p(c) である．式 (7) は，c が選ばれる確

率が cのWebページ数 |c|に比例することを意味している．p

についてのシャノン・ファノ符号の長さは，コルモゴロフ複雑

性 K の近似として利用できる [20]．

K(x) ≈ − log p(x) (8)

K(x, y) ≈ − log p(x, y) (9)

式 (7)，(8)，(9)を用いると，式 (6)は以下のように近似できる．

MED(g)

≈ max{log p(ϕ(g)), log p(µ(g))} − log p(ϕ(g), µ(g))

= max{log |ϕ(g)|, log |µ(g)|} − logM

− log |ϕ(g) ∩ µ(g)|+ logM

= max{log |ϕ(g)|, log |µ(g)|} − log |ϕ(g) ∩ µ(g)| (10)

ここで，ϕ(g)⊂=µ(g)であるから，式 (10)は，

MED(g) ≈ log |µ(g)| − log |ϕ(g)| = log
|µ(g)|
|ϕ(g)| (11)

となる．式 (11) はコンテキスト ϕ(g) とセマンティック µ(g)

のWebページ数から計算できる．Buら [5]は，Web検索エン

ジンを用いて |ϕ(g)| と |µ(g)| を計算している．|µ(g)| は単語
N-gram g を構成する各単語の AND検索により推定できる．



3. 4 Inverse Document Frequency

前節までの理論的背景を基に，IDFと情報距離との間にある

関係性を解明する．式 (1)より，単語 N-gram gの IDFは以下

のように記述できる．

IDF (g) = log
|D|
df(g)

= log
|D|

|ϕ(g)| (12)

ここで，式 (12) が式 (11) と似た形をしていることがわかる．

異なる点として，対数項の中の分子が，式 (12)では |D|である
のに対し，式 (11)では |µ(g)|となっている．ここで仮説とし
て，IDFと情報距離との間に何らかの関係性があると考える．

以下ではこの仮説が正しいことを示す．

まず，空文字（あるいは N = 0のときの単語 N-gram）を ϵ

とし，ϵ ∈ G，G ≡ W ∗ と定義する．ϵを含むWebページ集合

を ϕ(ϵ)とすると，ϵは全てのWebページに出現しているとみ

なせるため，ϕ(ϵ) = D となる．次に，単語 N-gram g と空文

字 ϵの情報距離を，MEDの場合と同様に近似計算する．具体

的には，情報距離 E(ϕ(g), ϕ(ϵ))は以下のように定義できる．

E(ϕ(g), ϕ(ϵ)) = K(ϕ(g), ϕ(ϵ))−min{K(ϕ(g)),K(ϕ(ϵ))}

(13)

MEDの場合と同様に，式 (13)は以下のように展開できる．

E(ϕ(g), ϕ(ϵ))

≈ max{log p(ϕ(g)), log p(ϕ(ϵ))} − log p(ϕ(g), ϕ(ϵ))

= max{log |ϕ(g)|, log |ϕ(ϵ)|} − log |ϕ(g) ∩ ϕ(ϵ)| (14)

ここで ϕ(g)⊂=ϕ(ϵ)であるから，式 (14)は，

E(ϕ(g), ϕ(ϵ)) ≈ log |ϕ(ϵ)| − log |ϕ(g)|

= log
|ϕ(ϵ)|
|ϕ(g)| = log

|D|
|ϕ(g)| = IDF (g)

となり，IDF (g)に一致する．

IDFとコルモゴロフ複雑性に基づく情報距離との関係性を以

下にまとめる．文字列を，それが出現するWebページの集合

に写像し，シャノン・ファノ符号によりWebページ集合を表現

したとき，文字列のコルモゴロフ複雑性はシャノン・ファノ符

号の長さによって近似できる．このとき，ある文字列と空文字

との情報距離が，その文字列の IDFとなる．情報距離はアプリ

ケーションに依存しない普遍的な距離であることから，この発

見により今後，情報距離の大きさを語の重みとして利用できる．

4. 提案手法: IDFN-gram

3 章の発見に基づき，任意の長さの単語 N-gram に対して

IDFを適用する手法を提案する．単語 N-gramの場合，単語間

のつながりが不自然なほど IDFが大きくなることが問題であっ

た．そこで，情報距離により二点間の距離が表される空間（情

報距離空間）において，IDFを単語間結合度の測定手法である

MED と組み合わせる．図 1 に情報距離空間における IDF と

MED の関係を示す．文字列をそれが出現するWeb ページ集

合として表現し，情報距離空間に写像したとき，単語 N-gram

: 

: 

( )

: 

図 1 情報距離空間における IDF と MED の関係．

gの IDFは空文字 ϵとの距離，gのMEDは gを構成する各単

語の論理積 θ(g)との距離として表せる．

単語N-gramの重み付けに求められる要件を整理する．N = 1，

すなわち単語の場合，特徴的な語ほど IDF が大きくなる．ま

た，N > 1の場合，特徴的な語ほど IDFが大きくなるが，単

語間のつながりが不自然な語は IDF，MEDともに大きくなる．

これらを考慮すると，IDFが大きく，かつMEDが小さくなる

場合に，より大きい重みを与えるような重み付け手法が妥当で

あると考えられる．図 1より，そのような要件を満たす重み付

け手法が二種類存在することがわかる．一つは IDF (θ(g))を

そのまま用いる手法，もう一つは IDF (θ(g))とMED(g)を両

方用いる手法である．

IDF (θ(g))は単語N-gram gを構成する各単語の論理積 θ(g)

の IDFである．これは，gのコンテキストの代わりに gのセマ

ンティックを用いるという解釈である．IDF (θ(g))は，情報距

離空間においては g の各単語の論理積 θ(g)と空文字 ϵとの距

離であり，IDF (θ(g)) = IDF (g)−MED(g)である．具体的

には，IDF (θ(g))は以下の式により表される．

IDF (θ(g)) = log
|D|

|µ(g)| = log
|D|

df(θ(g))
(15)

式 (15)は，IDF (g)と同様に N の増加に対して重みが単調増

加するため，異なる長さの単語 N-gram間で大域的重みを比較

することが困難である．

もう一つの手法は，IDF (θ(g))−MED(g)である．この手

法も IDF (θ(g)) を基準とするが，同時に MED(g) を使用す

る．これは，「g のコンテキストを与えることによって，g のセ

マンティックまでの情報距離をどの程度縮められるか」という

解釈である．すなわち，g のコンテキストがより重要な意味を

持つほど，gのセマンティックまでの距離を短縮できることを表

している．IDF (θ(g))−MED(g)を IDFN-gram(g)とし，式

を展開すると以下のようになる．

IDFN-gram(g) = IDF (θ(g))−MED(g)

= log
|D|

|µ(g)| − log
|µ(g)|
|ϕ(g)|

= log
|D|

|µ(g)| + log
|ϕ(g)|
|µ(g)|

= log
|D| · |ϕ(g)|
|µ(g)|2 = log

|D| · df(g)
df(θ(g))2

(16)



表 1 IDFN-gram の例．アスタリスク付きの太字は，自身より大きい

重みを持つ単語 N-gram の集合に包含されていないことを表す．

入力：new york times 入力：new york is

*new york times 4.241 *new york 3.529

york times 4.205 york 3.524

times 3.531 new 1.907

new york 3.529 *is 0.335

york 3.524 york is -2.215

new 1.907 new york is -2.237

N = 1のとき，df(θ(g)) = df(g)であるため，IDFN-gram(g)

と IDF (θ(g))は IDF (g)に一致する．

式 (16) の IDFN-gram は単語 N-gram の N の変化に対し

て安定しており，異なる長さの単語 N-gram 間で重みを比較

できる．したがって，テキストが入力として与えられたとき，

IDFN-gram の重みのみを用いて任意の長さの特徴語を抽出で

きる．表 1は「new york times」と「new york is」を入力とし

たときの IDFN-gram である
（注3）．それぞれ「new york times」

と「new york」という特徴語の重みが最も大きくなっているこ

とがわかる．また，出現位置が重複している単語 N-gram間で

重みを比較することにより，不要な単語 N-gram を排除でき，

結果として単語，複合語を含めた語句抽出が可能となる．具体

的には，自身より大きい重みを持つ単語 N-gramの集合に包含

されている場合，その単語 N-gramは不要であると判断できる．

なお，一つの不要語（stopword）においてのみ包含されていな

い場合でも，その単語 N-gramが不要である可能性が高かった

ため，6章の評価実験では不要語リストも用いている．表 1で

は，左の例では「new york times」，右の例では「new york」

と「is」が不要でない単語 N-gramとして残っている．このよ

うに，形態素解析などの自然言語処理技術を用いずに任意の長

さの特徴語を抽出できる．

5. 実 装

IDFN-gram あるいは MEDは，単語の論理積に対する出現

頻度を計算する必要があるため計算量が大きい．Buら [5]は単

語 N-gramを入力とし，Web検索エンジンを用いて入力中の各

単語の AND検索を処理しているが，この方法では全ての単語

N-gramに対して事前に IDFN-gram を計算することは難しい．

また，単語 N-gramの種類数は非常に大きいため，IDFN-gram

を計算すべき単語 N-gramを絞ることも必要である．

本研究では，これら二つの問題に対し，それぞれ文字列解析

手法を用いて対処する．まず，あらゆる単語 N-gramの中から

有効な単語 N-gramを列挙するため，拡張接尾辞配列 [1]を用

いた極大部分文字列の抽出 [25]（注4）を行う．極大部分文字列の

概念は Blumer ら [4] によって提案され，出現位置が完全に一

致する文字列群を一つのクラスとみなしたとき，各クラスにお

ける最長の文字列が極大部分文字列となる．極大部分文字列の

数は，最大でも入力テキスト長の二倍未満となる．

（注3）：5 章の実装を用いて算出した．

（注4）：文献 [24] でも同様の手法が提案されている．

“to be or not to be to live or to die”

be

or to

die

live

not
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not
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to
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die
live

to to to to or be live not or be

図 2 テキスト「to be or not to be to live or to die」に対する接尾

辞木（拡張接尾辞配列でも表現可能）の例．複数の子ノードを持

ち，かつ複数のプレフィックス（直前の単語）を持つ文字列が極

大部分文字列となる．ここでは「or」「to」「to be」が極大部分

文字列となる．

極大部分文字列の候補は，テキストを接尾辞木で表現したと

き，複数の子ノードを持つ中間ノードとして表される．図 2は

「to be or not to be to live or to die」というテキストを接尾辞

木で表現している．出現位置をユニークに指す単語 N-gramが

木構造で表現され，辞書順に出現位置の番号がソートされてい

る．全ての単語 N-gramの中で，「be」「or」「to」「to be」が複

数の子ノードを持っており，これらは極大部分文字列の候補で

ある．この中で複数のプレフィックス（直前の単語）を持つ単

語 N-gramが極大部分文字列となる．図 2では，「be」の直前の

単語が「to」のみであるから，これを排除する．最終的に「or」

「to」「to be」が極大部分文字列であることがわかる．本研究で

は，極大部分文字列を有効な単語 N-gramとし，拡張接尾辞配

列（接尾辞木を表現可能）のライブラリである esaxx（注5）を利

用して有効な単語 N-gramを列挙するコードを実装した．

次に，単語の論理積に対して文書頻度を計算するため，ウェー

ブレット木 [14]を用いる．ウェーブレット木と呼ばれるデータ

構造は様々な処理を高速に行えることが最近わかってきたが，

Gagieら [13]は，ウェーブレット木が文書頻度の計算にも利用

できることを示した．文書頻度の計算はこれまでも接尾辞配列

を用いた高速な手法 [40]が存在していたが，ウェーブレット木

を用いることで，論理積を含む場合にも文書頻度を比較的高速

に計算できるようになった．時間計算量は，単語 N-gram g の

場合は O(df(g) · log |D|)であるのに対し，gの各単語の論理和

θ(g) の場合は O(N · df(θ(g)) · log |D|) であり，単語 N-gram

の長さ N が乗算されるのみである．またこれは，文書頻度の

厳密計算において理論的な限界に近づいていることがわかって

いる [13]．本研究では Gagieらの手法を，ウェーブレット木の

ライブラリである wat-array（注6）を用いて実装した．

以下では，文書集合 D から全ての有効な単語 N-gram に対

して IDFN-gram を計算する処理について説明する．まず，D

中の文書を一つにつなげたテキストを生成し，このテキストか

ら拡張接尾辞配列を用いて極大部分文字列を列挙し，有効な単

語 N-gramとする．このとき，ソートされたテキストの出現位

置に対応する文書 IDのリストを同時に作成する．これにより，

（注5）：https://code.google.com/p/esaxx/

（注6）：https://code.google.com/p/wat-array/



“to be”, “or not to be”, “to live”, “or to die”
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図 3 ウェーブレット木の例．

“to” “be”

“be” “to”
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図 4 ウェーブレット木を用いた文書頻度の計算の例．

ある単語 N-gramを与えたとき，それが出現する文書集合をリ

スト上の一つの範囲として表現できる．次に，文書 IDのリス

トに対してウェーブレット木を構築する．図 3にウェーブレッ

ト木の例を示す．文書集合 D 中の文書を一つにつなげたテキ

ストが「to be or not to be to live or to die」となるため，出

現位置のリストは図 2と全く同じになる．また，出現位置に対

応する文書 ID のリストが abdcbbdabdc となる．構築された

ウェーブレット木は高さ約 log |D| の全二分木となり，全ての
ノードが単一の文書 IDになるまで文書 IDを 0または 1の子

ノードに割り振り，子ノード内の文書 IDの順序は保持される．

ウェーブレット木を構築した後，全ての有効な単語 N-gramと

その各単語の論理積について，それぞれをクエリとしたときの

文書頻度を計算し，IDFN-gramを求める．クエリの範囲につい

てウェーブレット木をたどっていき，到達できた葉ノード（文

書 ID）を取得することで文書頻度が得られる．図 4の例では，

ウェーブレット木を用いて「to」「be」の AND検索に対する適

合文書（文書頻度）を取得している．「to」「be」のそれぞれの

範囲についてウェーブレット木をたどっていくと，aと bの二

つの文書に適合することがわかる．

上記の処理を行うプログラムを，esaxxと wat-arrayを用い

て実装し，2013 年 10 月 1 日の英語版Wikipedia のテキスト

データ（約 10.5GB）から IDFN-gram を計算した．なお，ア

ルファベットは全て小文字に変換した．また，処理時間短縮の

ため，単語 N-gram g の単語の論理積に対して文書頻度を計

算する際，単語の最小の文書頻度に対する g の文書頻度の比

率が 0.0005 に満たない場合，IDFN-gram が大きくなる可能

性が著しく低いものとして計算を省略した．メモリ 60GB の

計算機 2 台を用い，12 日かけて有効な単語 N-gram に対する

IDFN-gramを計算した．実装したプログラム，処理済みのデー

タ，デモシステムはWebページで公開している（注7）．

6. 評 価 実 験

IDFN-gram のロバスト性を検証するため，特徴語抽出およ

びクエリ分割の評価実験を行った．なお，IDFN-gram を bag-

of-wordsの特徴量として利用する実験についても，情報検索，

文書分類，文書クラスタリングにおいて行ったが，重み計算の

手法によらず，N > 1の単語 N-gramの情報が性能向上に寄与

しなかったため，ここでは割愛する．

6. 1 特徴語抽出

Wikipediaデータセットを用いて特徴語抽出の実験を行った．

Wikipediaでは，各ページにおける特徴語がアンカーテキスト

として別のWikipediaのページにリンクされているため，これ

を正解データとして利用した．具体的には，Wikipediaからラ

ンダムに記事を選び，各記事の第一段落を抽出した後，第一段

落に含まれるアンカーテキスト及び太字の語（主に記事のタイ

トルが太字で表記される）を正解の特徴語とした．ここで，第

一段落のみを利用しているのは，局所的重みの影響を抑えるた

めである．短文においては，語の出現頻度が多くの場合 1とな

り，局所的重みが機能しないという問題が存在する [38]．つま

り，短文における評価を行うことで，大域的重みの性能をより

直接的に評価できる．第一段落から作成したデータセットは，

平均して 60.2の単語（最大 291，最小 8），6.7の特徴語（最大

30，最小 3）（注8）を含む 1,678のテキストである．

評価を行う手法は，提案手法の IDFN-gram を TFと組み合

わせた手法（TF -IDFN-gram），形態素解析と TF-IDFを組み

合わせた手法（TF-IDF * with NPs），および単語のみを対

象とする TF-IDF（TF-IDF uni-gram）とした．形態素解析と

TF-IDFを組み合わせた手法は，他の様々な手法と比較しても

ロバストに機能することが知られている [15]．品詞情報を用い

て名詞句を特徴語の候補として抽出した後，各候補について，

その語を構成する単語の TF-IDF の和を最終的な重みとする

（TF-IDF sum with NPs）．また，文献 [15]では検証されてい

ないが，TF-IDFの平均を用いる場合（TF-IDF average with

NPs），語自体の TF-IDFを用いる場合（TF-IDF direct with

NPs）についても評価を行った．加えて，形態素解析による名

詞句の抽出精度が低下するような状況を想定し，データセット

のテキストを全て小文字に変換した場合（TF-IDF * with NPs,

No-Cap）についても評価した．各手法を用いて特徴語のラン

ク付きリストを生成した後，正解数 Rに対して上位 Rの出力

の適合率 R-Precを評価尺度とした．

表 2に評価結果を示す．TF-IDF sum with NPsが最も高い

0.386 を達成し，提案手法の R-Prec が次いで 0.377 となって

いる．形態素解析を用いた手法の中では，文献 [15]で用いられ

ているように各単語の TF-IDFの和を用いる手法が最もスコア

（注7）：http://iwnsew.com

（注8）：特徴語が 3 未満のテキストは破棄した．



表 2 Wikipedia 第一段落データセットにおける特徴語抽出の評価．

手法 R-Prec

TF -IDFN-gram 0.377

TF-IDF sum with NPs 0.386

TF-IDF sum with NPs, No-Cap 0.369

TF-IDF average with NPs 0.367

TF-IDF average with NPs, No-Cap 0.352

TF-IDF direct with NPs 0.369

TF-IDF direct with NPs, No-Cap 0.355

TF-IDF uni-gram 0.229

表 3 Wikipedia 全文データセットにおける特徴語抽出の評価．

手法 R-Prec Prec@10

TF -IDFN-gram 0.300 0.358

TF-IDF sum with NPs 0.317 0.427

TF-IDF sum with NPs, No-Cap 0.301 0.409

TF-IDF average with NPs 0.283 0.359

TF-IDF average with NPs, No-Cap 0.269 0.333

TF-IDF direct with NPs 0.282 0.355

TF-IDF direct with NPs, No-Cap 0.270 0.341

TF-IDF uni-gram 0.154 0.200

が高い．TF-IDF uni-gram は，複合語を一切抽出できないた

め，明らかに他の手法よりも劣っている．結果より，提案手法

は単語 N-gramの重みのみを用いているにも関わらず，形態素

解析によって名詞句を抽出する手法とほぼ同等の性能を達成で

きていることがわかる．テキストを全て小文字に変換した場合，

主に固有名詞の抽出精度が低下したため，提案手法が TF-IDF

sum with NPsをわずかに上回る結果となっている．このこと

から，特にマイクロブログのようなノイズの多い短文に対して，

提案手法が優位性を持つ可能性が高い．

また，Wikipediaのページの全文をデータセットとしたとき

の評価も行った．全文データセットは 1,747のテキストを含み，

単語数の平均は 805.5（最大 16,904，最小 102），特徴語数の平

均は 36.8（最大 999，最小 10）（注9）である．表 3に結果を示す．

全文データセットでは一つのテキストに多くの特徴語が含まれ

ているため，R-Precだけでなく，出力の上位 10語についての

適合率 Prec@10も測定した．提案手法は，特に Prec@10でみ

たとき，TF-IDF sum with NPs に劣っていることがわかる．

これは局所的重みの影響によるものと考えられる．IDFN-gram

は全ての長さの単語 N-gram に対して情報距離に基づく公平

な大域的重みを付与する．そのため，テキストが長くなると，

TF -IDFN-gram は出現回数が多くなりがちな単語に対して大

きい重みを付与する傾向があった．一方，TF-IDF sum with

NPsは名詞句を構成する各単語の TF-IDFの和をとるため，複

数単語からなる名詞句が出力の上位に多く出現した．複数単語

からなる名詞句は特徴語であることが多かったため，Prec@10

でみると，TF-IDF sum with NPsが高いスコアを達成できた

ものと考えられる．この結果から，IDFN-gram を長いテキス

トに適用する場合は，局所的重みについても単純な TF以外の

手法を検討する必要がある．

（注9）：特徴語が 10 未満のテキストは破棄した．

6. 2 クエリ分割

クエリ分割の実験では，Royらの情報検索ベースのクエリ分

割データセット [34]を利用した．このデータセットは 13,959の

Webページ，500のクエリ，クエリに対するWebページの関

連性のスコア（Qrel）を含む．Qrel は 3 人の被験者が 3 段階

（2：強い関連がある，1：関連がある，0：関連がない）でクエリ

中の全単語を含むWebページを評価したものであり，その平

均を正解データとして用いる．情報検索ベースのクエリ分割で

は，与えられたクエリ（例：「larry the lawnmower tv show」）

に対し，クエリを語句に分割（例：「larry the lawnmower」「tv

show」）し，それらの語句が出現するWeb ページのみを出力

に含める（すなわちWeb検索における引用符を利用する）こ

とによって情報検索の性能がどの程度向上するかを測定する．

なお，クエリに対する文書の関連度は通常の TF-IDFを用いて

測る．分割された語句のうち，どの語句に引用符を付けるかを

決めるのは難しい問題であるため，Royら [34]はその中で最適

な組合せをとった場合のスコアを測定している．本研究では，

Royらの評価方法に従う．

また，Roy らのデータセットには，複数の比較手法につい

てのクエリ分割結果が含まれている．Mishra [23] はクエリロ

グを用いた確率的な手法であり，Mishra+Wiki はその手法に

Wikipedia のタイトルを組み合わせた手法である．PMI を用

いた比較手法としては，クエリログから計算した PMI-Q と

Webコーパスから計算した PMI-Wがある．PMI-Q，PMI-W

の閾値は Roy らのトレーニングセットを用いて調整されてい

る．さらに，3人の人によるクエリ分割結果（Human）と，引

用符の組合せで最大のスコアとなった場合（BQV）もデータ

セットに含まれている．これらに加え，引用符を用いない場合

（Unsegmented）についても評価を行った．本実験では，デー

タセットのドメインに対応するため，提案手法の IDFN-gram

をデータセットのWebページ集合から計算した．なお，デー

タセットのWeb ページ（283MB）を処理するのに 40 分を要

した．評価尺度も Royらと同様に，nDCG，MAP，MRRを

上位 5 および 10 のWeb ページに対して測定した．MAP と

MRRは Qrelを二値（関連がある，関連がない）に変換する必

要があるため，MAPでは 2と 1を，MRRでは 2のみを関連

があるとみなした．

表 4 はクエリ分割の評価結果である．なお，比較手法の表

4 における結果が Roy らの結果 [34] と異なっているが，これ

はデータセットのWebページ集合を用いて TF-IDFを計算し

たためである．本研究で得られた結果は，Roy らの結果と手

法間のスコアの傾向が一致している．表 4 より，提案手法は，

Mishra+Wikiや PMI-Qなどのクエリ分割に特化した手法，あ

るいは人による分割結果を用いた場合と同等程度の性能を達成

できていることがわかる．提案手法がWebページ集合から計

算した単語 N-gramの大域的重みのみを用いていることを考慮

すると，クエリログやWikipediaのタイトルなどの追加の情報

を必要とする手法と同等の性能であることは，提案手法の簡潔

さやロバスト性を表している．



表 4 Roy ら [34] のクエリ分割データセットにおける評価．

手法
nDCG nDCG MAP MAP MRR MRR

@5 @10 @5 @10 @5 @10

IDFN-gram 0.730 0.742 0.900 0.893 0.582 0.593

Mishra 0.706 0.737 0.895 0.892 0.529 0.542

Mishra+Wiki 0.725 0.750 0.907 0.902 0.561 0.571

PMI-Q 0.716 0.736 0.898 0.892 0.567 0.577

PMI-W 0.670 0.707 0.860 0.863 0.493 0.506

Unsegmented 0.655 0.689 0.852 0.854 0.465 0.481

Human A 0.728 0.746 0.904 0.899 0.575 0.585

Human B 0.727 0.747 0.903 0.898 0.567 0.577

Human C 0.717 0.744 0.899 0.896 0.543 0.555

BQV 0.765 0.768 0.927 0.914 0.673 0.680

7. お わ り に

本研究では，コルモゴロフ複雑性に基づく情報距離と IDF

との関係性を明らかにした．IDF は，文字列が出現するWeb

ページをシャノン・ファノ符号によって表現したとき，空文字

からの情報距離に一致する．また，このことを利用して，単語

N-gramに対する大域的重み付け手法を提案した．提案手法は，

情報距離に基づく単語 N-gramの単語間結合度の測定手法であ

る MED を，情報距離空間において IDF と組み合わせ，任意

の長さの単語 N-gramに対する普遍的な重みを付与する．単語

と複合語の重みが比較可能となるため，単語 N-gramの重みの

みを用いてテキストから任意の長さの特徴語を抽出できる．提

案手法は，特徴語抽出とクエリ分割の評価実験において，追加

の技術や情報を必要とする既存手法と同等の精度を達成できた．

今後の課題として，計算量の削減および日本語などの区切り

文字のない言語への対応が挙げられる．計算量に関しては，単

語の論理積に対する文書頻度のカウント，すなわち，複数の単

語が同時に出現する文書を列挙する処理において，理論的にこ

れ以上の大幅な高速化が期待できないため，何らかの近似手法

が必要とされる．また，区切り文字のない言語への対応では，

単語分割手法の導入，あるいは文字 N-gramに対応可能な手法

を検討する必要がある．
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