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あらまし 情報検索では 1-Gramの TF*IDFを用いることが多い．特に IDF(逆文書頻度)の算出に,語の生起確率の

情報量から推定する方法が知られている．本研究では n-Gramを基本とする TF*IDFによる情報検索の提案とその評

価を行う．初めに,生起確率から n-IDFの推定が可能であり,効率よい情報検索が可能であることを示す．また,本研

究では語間のマルコフ性を用いた情報検索手法や,2-TF*IDFの算出が大幅に簡素化されることを示す．
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1. 前 書 き

近年, インターネットの普及に伴い日々膨大な文書データが

生成されており,ユーザーが意図している文書を抽出すること

がますます困難になっている．現在,情報検索では TF*IDFが

主要な働きをしており,その算出は主に 1-Gramが用いられて

いる．

本稿では,n-GramTF*IDF (以下 n-TF*IDF)に着目し,より

精度の高い情報検索が可能とする環境を構築する．

この基礎には,本研究で提案する,n-TF*IDFの計算簡略化が

ある．ここで,n-TF*IDF の計算の簡略化を提案する．2 章で

n-Gram の基礎概念について述べ, 3 章で情報検索に用いる従

来の 1-GramTF*IDF,IDFの推定とマルコフ遷移について述べ

る．4章で具体的な提案手法を述べ, 5章で実験結果を示し,6章

で結論を述べる．

2. n-Gram

n-Gram とは n 個の連続した語がなす意味表現のことであ

り,N個で単一のオブジェクトを表現する．例えば (ドナルド・

ダッグ) (ドナルド・トランプ) (ドナルド・キーン)は共通語 ”

ドナルド” を構成しているが, その語だけで意味を生成するこ

とができない．n-Gram は意味が構成する語の意味とは全く異

なるため,1-Gramを用いた情報検索でオブジェクトの区別がつ

かない．このことから n-Gram によって 1-Gram より複雑な

情報を与えて情報検索可能となる．

2-Gram(n-Gram)の抽出には 2つの問題点がある．第 1に,

抽出の困難さである．2-Gramは「単なる 2語の並び」ではな

く,2語で独立した意味を成すことの区別が難しい．例えば「東

京」の「大学」と「東京大学」では意味が異なっている．第 2

に,2-Gramとして複数意味を持つ場合 (語義曖昧性)がある．例

えば「茶飲み友達」とは,お茶を飲みながら会話を楽しむ真柄

の友達という意味であるが,必ずしも毎回お茶を飲んでいるわ

けではない．しかし文脈でお茶を飲むかどうかの判別は容易で

はない.第 2の問題は n-Gram に限るものではないので,ここ

では論じない．一般に n-Gram は熟語, 連語, 慣用句などのよ

うな語彙として辞書に含まれることが多く,また特殊な出現特

性を有することが多い．従って n-Gram の検出は,辞書操作を

伴うか,または (n-Gram抽出のための) 統計的フィルタを用い

てなされることが多い．とくに n-Gram の検出には自己相互情

報量 (Pairwise Mutual Information, PMI)が効果的であるこ

とが知られる [3] [4] [5] [6]．σ をしきい値, 連続出現する語列を

a, bとするとき,PMIを以下の式で定義する．

−log
P (ab)

P (a)P (b)
+ σ > 0

これは 語 a, b のつながりの強さを示す指標になり,値が大きい

ほど n-Gramとして機能している可能性が高くなる．

3. 情 報 検 索

TF*IDFとその計算について言及する．TF(Term Frequency,

語頻度)は語 w の出現数 f(w) を表し,重要語や慣用的な語で

は頻出することが多い．語の生起確率 P (w)の算出は次のよう

に定義する．

P (w) =
f(w)

Σif(wi)

IDF(逆文書頻度)は, 語 w が一度でも出現する文書数 Ni の逆

数を対数化したものであり,次のように定義される．ここで N

は総文書数を表す．

IDF (w) = log
N

Ni

IDF(w) の値が大きい語 w は特定の文書に生じやすいことを示

す．両者の積 TF*IDF は 文書中で語 w が果たす重要度を示す

値である．例えば「思う」「私」など,どの文書にも出現する語

は TF値が大きいが IDF値が小さくなるため TF*IDF値が小

さくなる．この値が高いほど語 wi はその文書検索には重要で

あるといえる. 効果的な情報検索に TF,IDFの特性を利用しや

すい．語 wi の TF*IDFは次のように定義される．

f(wi) ∗ log
N

Ni

IDFを算出するためには, 語 w 毎に それが出現する文書を数え

る必要がある．しかし (SNSなど) 短い間に大量に投稿がされる

状況データでは, 文書数の変動が大きく,計算が困難である．そ



のため,語の生確起率 p(w) の情報量 − log p(w) で推定できる

ことが知られている [1]．この IDFの推定は TFの情報のみで

算出可能であり, しかも推定精度がよい [7]．この結果,TF*IDF

は TF値のみで計算でき, 計算が大幅に簡略化できる．n-IDF

の算出も,n-Gram を含む文書を数えるため, 計算時間及び記憶

域量が 1-Gram 以上に大きくなることから,その値の推定が可

能ならば大幅な処理効率向上になる．　　　

語列 w,w1, w2, ..., wn を考える．w がマルコフ性を有すると

は, w が直前の語　 w1 　だけに依存して確率的に生起すると

きをいう．

P (w | w1w2...wn) = P (w | w1)

本研究では, すべての語がマルコフ性を有すると仮定する．文書

中に語 a, bが出現しているとき,この後続頻度をすべて計算して

おくとする．すなわち f(b | a) は a の直後に b が生じる頻度を

表すとする．定義より TF (b) >= f(b | a) >= 0 である．P (b | a)
によって aの直後に bが生起する確率を表す．このとき,マルコ

フ性の仮定から a がどのような状況で生起していても b の生起

確率は変わらない．2-TF値を推定することができる．例えば,2-

Gram w1w2 で w1 =ドナルド であり, 文書中に 10回生じるな

らば,w2 =トランプ が生じる確率 P (w2|w1) が 0.6 ならば, こ

の 2-GramのTF値は TF (ドナルド,トランプ) = 10×0.6 = 6

であろう．同様に,語 w1 = ドナルド の生起確率 P (w1) = 0.2

ならば P (w1w2) = P (w2|w1)P (w1) = 0.6 × 0.2 = 0.12 で

ある．

4. 提 案 手 法

本稿では 2-IDF の推定手法, およびマルコフ性を用いた

2-TF*IDFの推定手法を提案する．

本研究では, 2-Gram 候補を抽出するため, [3] に従って, PMI

フィルタを利用する．共起頻度を調べるため,1-Gramリストを

利用するが,例えば形態素解析を用いて語の構成や語幹生成な

どの事前処理を行っておく．1-Gram同士の共起頻度に閾値を

設け,一定以上の共起頻度を有するものとする．PMI統計フィ

ルタ処理によって,語のつながりの強い共起語を抽出する．

1-IDF推定のために情報量を利用した手法 [1]と同様, 本研究

では,これを 2-Gram w1w2 に適用して,確率的に 2-IDF を推

定することを提案する．すなわち 2-Gram 生起確率 P (w1w2)

に対して −logP (w1w2) を　 2-IDF(w1w2) と推定してよい．

本研究では,この値が (真の) 2-IDF と同等の効果を有すること

を検証する．

本研究では,連続する 2語のマルコフ性を仮定して, 2-TF*IDF

計算の簡略を提案し, その有効性を検証する．2-Gramを abと

するとき, マルコフ性の下で条件確率 P (b | a) は 出現頻度
f(b | a) を用いて次のように算出できる：

P (b | a) = f(b | a)
Σbf(b | a)

このとき,2-TF および 2-IDFを以下のように推定する．

2− TF : f(w1w2) = f(w1) ∗ P (w2 | w1)

2− IDF : IDF (w1w2) = −logf(w1f2)

= −log(P (w1) ∗ P (w2 | w1))

これら式では, 2-TF, 2-IDF 共に 1-Gram頻度とマルコフ性の

情報のみで推定しており, この結果 2-TF*IDF も推定できるこ

とに注意する．

5. 実 験

5. 1 実 験 準 備

本稿では CD-毎日新聞 2017年版に採録されている 1月 1日

から 1月 14日の 2週間分のデータを抽出する．このうち,1文

書中総語数 200語以上のデータサイズが大きい文書を使用する．

1つの記事を 1文書としたとき,文書数は 482となる．1-Gram

語を抽出するため,形態素解析ソフトMecabにより形態素解析

を行う．Mecabが扱う 69の品詞体系のうち 2-Gramになる形

態素を 17977語抽出する．

次に文書内で語が (w1,w2)と連続して出現している語を抽出

し,共起頻度 (2-TF)を求める．共起語の頻度に対して閾値を設

定し,閾値以上の語を抽出する．PMIフィルタを使い,閾値以上

のものを抽出する [3]．抽出した (w1w2)の生起確率を求め,IDF

を推定する．1-Gram頻度とマルコフ性で 2-TF*IDFを推定す

る．予め連続する 2 語 (w1w2) の遷移表を作成する．次に w1

の頻度を求め,2-TF*IDFを推定する．

実験結果を評価するため質問ベクトルをランダムに生成し,

余弦類似度を用いて情報検索をする．そして検索結果の上位 10

位,上位 20位を抽出する．2-IDFと推定 2-IDFの分布を比較し,

適合度検定を用いて結果分布が類似しているか評価する．また,

2-TF*IDFの情報検索結果を基準として,2-TFと推定 2-IDFを

用いた推定 2-TF*IDFの情報検索結果を適合率,ケンドール順

位相関係数を用いて評価する．2-TF,2-IDFと推定 2-TF,推定

2-IDFを比較し分布の類似性を検証する．また, 2-TF*IDFの

情報検索結果を基準として,推定 2-TF*IDFの情報検索結果を

適合率,ケンドール順位相関係数を用いて評価する．

5. 2 結 果

共起語として延べ語数 130796 語が生起しており, はじめに

頻度 3以上の共起語を抽出し, 次に σ = 11として PMIフィル

タより抽出する．この結果見出し語数 3528語となり,延べ語数

はフィルタをする前の 15％になる．抽出した語の総頻度は平

均 5回である．抽出した語で共起頻度が多い上位 10個を図 1

に示す．園田 [3]によると,推定精度は 68％である．

図 1 抽出した 2-Gram

2-IDFを生起確率の情報量から推定する．2-IDFと推定 2-IDF

の分布の結果を表 1に示す．



表 1 2-IDF と推定 2-IDF の誤差

最小 0.0059 平均 0.67

最大 2.36 分散 0.22

表 2 推定 2-IDF 情報検索結果

適合度 ケンドール

上位 10 位 1 0.822

上位 20 位 0.95 0.884

誤差の平均と分散が小さく,推定 2-IDFが 2-IDFに近似して

いる．有意水準 5％で適合度検定し,カイ 2乗値が 520.78,棄

却域が 3667.30で棄却されないことから類似した分布である．

ランダムに生成した質問文書の一部を図 2 に示す．2-

TF*IDF,2-TF と推定 2-IDF を用いた推定 2-TF*IDF の情報

検索の結果を図 3に示す．表 2より上位 10位,上位 20位とも

図 2 質 問 文 書

図 3 2-IDF と推定 2-IDF を用いた情報検索結果

適合率とケンドール順位相関係数が高い．特に図 3 で上位 10

位は類似度 0.6以上の類似文書からなり,推定 2-IDFですべて

の文書を検出している．

遷移表は 2126個からなる．ランダムに抽出した文書 9の一部

(図 4)と，その 2-TFと推定 2-TFの結果を表 3に示す．2-IDF

と推定 2-IDFの分布の結果を表 4に示す． 推定 2-TFと推定

図 4 文 書 9

2-IDF は誤差の平均と分散が小さく,2-TF と 2-IDF に値が近

似している．推定 2-TFを有意水準 5％で適合度検定し,カイ

2乗値が 153.26,棄却域が 170.80で棄却されないことから類似

表 3 2-TF と推定 2-TF の誤差

最小 0 平均 0.82

最大 6 分散 1.19

表 4 2-IDF と推定 2-IDF の誤差

最小 0.00023 平均 1.12

最大 3.24 分散 0.35

表 5 推定 2-TF*IDF 情報検索結果

適合度 ケンドール

上位 10 位 1 0.56

上位 20 位 0.85 0.74

表 6 推定 2-IDF の成功例と失敗例

成功例：（安倍, 内閣） 失敗例：（健康, 診断)

推定値誤差 -0.12 推定値誤差 -1.54

共起頻度 23 共起頻度 3

文書数 10 文書数 1

分布である．推定 2-IDFを有意水準 5％で適合度検定し,カイ

2乗値が 1027.87,棄却域が 3667.30で棄却されないことから類

似分布である．

次に,2-TF*IDFと,推定 2-TF*IDFを情報検索する．得られ

た結果の上位 20位を図 5に示す．図 5より,適合度とケンドー

図 5 2-TF*IDF と推定 2-TF*IDF の情報検索結果

ル順位相関係数を表 5に示す．表 5より上位 10位,上位 20位

では情報検索の順位が前後しているが,適合率が高い．特に図

5の上位 10位では類似度が約 0.6以上の類似文書をすべて検出

している．

5. 3 考 察

2-IDF と推定 2-IDF がうまく近似できる語とできない語の

例を表 6,その語を含む文書例の一部を図 6,図 7に示す．

図 6 成功例の語を含む文書

図 7 失敗例の語を含む文書



表 7 遷移表を用いた推定 2-TF の成功例と失敗例

成功例：（元, 財務） 失敗例：（民, 公明党)

推定値誤差 +0.41 推定値誤差 +6.33

共起頻度 2 共起頻度 1

w1 頻度 28 w1 頻度 29

遷移確率 0.08 遷移確率 0.24

表 6より (安倍,内閣)は出現する文書数が 10件と多い．こ

れは文書データ 482件の中で政治に関する記事が多いため他の

文書でも出現しやすかったといえる．一方,(健康,診断)は文書

数が 1件となり,他に似ている記事がない．語が複数文書に出

現しているため,2-IDFが情報量で近似できると考える．

推定 2-TFではTF(w1)の値と遷移確率が大きいとき誤差+4

以上が生じている．ここでは特に TF(w1) > 20, P (w2 | w1) >

0.2で推定 2-TFは不正確になる．しかし,TF(w1) > 20を含む

文書は 482 件中 44 件 (9 ％) である．図 8 で w1 > 20 である

語を含む文書の例を示す．TF(w1 > 20) の語はほとんどが遷

図 8 w1 > 20 の単語を含む文書

移確率 0.2以下である．これは語のほとんどが 10種ほどの語

に続くためである．図 9に遷移表の例を示す．TF(w1)が大き

図 9 遷移先が多い語

くても遷移確率が小さいため,推定頻度が大きくなりすぎない．

よって誤差が少なく 2-TF を推定できる．推定 2-TF が 2-TF

にうまく近似できる語とできない語の例を表 7に示す．表 7よ

り (元,財務)では (元)の頻度が大きいが遷移確率が小さいため

推定値の誤差が小さくなる．一方 (健康,診断)では w1 の頻度

が同じくらいであるが遷移確率が大きくなっている．そのため

推定値誤差が大きくなると考えられる．

6. 結 論

本研究では情報検索に用いられる TF*IDF を 2-Gram まで

拡張し,計算の簡略化を提案した．2-Gramの抽出では,共起頻

度と PMIの閾値を設定し推定精度 68％で抽出できた．また計

算が困難な 2-IDFは,語生起確率の情報量から近似できること

を示した． 2-TF*IDFは 1-Gram頻度と遷移表で値を推定し,

類似文書は適合率 1で情報検索することができた．
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