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Abstract: Very recently, topic model-based retrieval methods have produced good results using
Latent Dirichlet Allocation (LDA) model or its variants in language modeling framework. However,
for the task of retrieving annotated documents, LDA-based methods cannot directly make use of
multiple attribute types that are specified by the annotations. In this paper, we explore a new
retrieval method using a multitype topic model that can directly handle multiple word types, such
as annotated entities, category labels and other words that are typically used in Wikipedia. We
investigate how to effectively apply the multitype topic model to retrieve documents from a type-
annotated collection, and then show that our proposed method significantly outperforms several
state-of-the-art methods through experiments in the task of entity ranking using a Wikipedia
collection.

1 はじめに

近年，確率的トピックモデルのいくつかが情報検索
の有効性を改善する目的で応用されている．これには，
確率的潜在意味インデクシング（PLSI）[Hofmann 99]
や，潜在的ディリクレ配分法（LDA）[Blei 03]に基づ
く検索モデル [Wei 06]などがある．これらの手法は新
聞記事などの非構造化文書に適用されたが，構造化文
書はそれとは異なる性質を持つため，上記のような手
法をそのまま適用することはできない．構造化文書の
重要な特徴の一つは，複数種の属性型で表現された表
現力の高い文書表現であり，典型的な例にWikipedia
が挙げられる．Wikipediaでは，各文書は項目解説と
関連する他の事典項目（以下，エンティティ）へのリ
ンク，および文書レベルのメタデータなどで記述され
ている．このようなアノテーション付き文書に対する
場合，前述の PLSI や LDA などのトピックモデルは
複数種の単語型を直接扱うことができない．これに対
して多型トピックモデルは以上に述べたような複数種
の単語型を直接扱うことができ，それら属性型の間の
依存性を反映したトピックを捉えることを可能とする
[Shiozaki 08b]．
本論文では，多型トピックモデルに基づく検索モデ
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ルを新たに提案し，アノテーション付き文書に対して
有効な検索を実現する方法について検討する．さらに，
検索質問に対してWikipediaから関連する項目を検索
するタスク（以下，エンティティ検索）に対して提案
手法の有効性を示す．Wikipediaでは，各エンティティ
（事典項目）はエンティティIDが対応付けられた文書
（項目解説）として表現されており，各文書はテキスト
記述，関連エンティティへのリンク，カテゴリラベルな
どで構成される．本論文では，関連エンティティへのリ
ンクは，アンカーテキストに出現するエンティティ名
を特定するためだけに用いる．従って，各文書は 3つ
の構成要素すなわちエンティティ名と他の一般語，カ
テゴリラベルからなると考える．

2 関連研究

確率的トピックモデルでは，文書が複数のトピック
の混合分布として，各トピックが単語の分布として表
現される [Hofmann 99, Blei 03, Ueda 03, Griffiths 04,
Newman 06, Shiozaki 08b]．Hofmannは，トピックモ
デリングの先駆的な研究として確率的潜在意味インデ
クシング（PLSI: Probabilistic Latent Semantic Index-
ing）を提案した [Hofmann 99]．Bleiらは，PLSIモデ
ルを拡張し，各文書（d）に関するトピック空間の多項
分布（Mult(θd)）にディリクレ事前分布（Dir(α)）を
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導入することにより，潜在的ディリクレ配分法（LDA:
Latent Dirichlet Allocation）を提案した [Blei 03]．こ
れにより，PLSIモデルのもつ過適合問題や新たな文書
を生成することができない問題を解消した．

LDAのグラフィカルモデル表現を図 1(a)に示す．こ
こでは，各トピック（t）に関する単語空間の多項分布
（Mult(ϕt)）にもディリクレ事前分布（Dir(β)）が導
入されている．なお，グラフィカルモデルとは，確率
変数またはパラメータを頂点とし，それらの依存関存
関係を有向グラフで表現したものである．網掛けの頂
点は観測変数，それ以外の頂点は潜在変数または未知
パラメータを示す．矩形部分は，その隅に示された回
数だけサンプリングが繰り返されることを表す．ただ
し，Nd は文書 dの延べ語数，T はトピック数，D は
文書数を示す．また，図 1(a)に示された LDAのグラ
フィカルモデル表現に対応する文書生成過程を書き下
すと，以下のようになる．

1. すべての文書dに対してディリクレ事前分布Dir(α)
から θd をサンプリングする．

2. すべてのトピック tに対してディリクレ事前分布
Dir(β)から ϕt をサンプリングする．

3. 文書dにおけるNd語の単語wiそれぞれに対して，
（3–a）多項分布Mult(θd)からトピック ziをサン
プリングする．

（3–b）多項分布Mult(ϕzi)から単語wiをサンプ
リングする．

この文書生成過程では，潜在変数や未知パラメータを
仮定し，グラフィカルモデルで示されたような依存関係
に従って，最終的に単語が生成された結果が観測される
文書であると考える [Steyvers 04]．実用的には，文書の
単語分布から未知パラメータの推定（モデル推定）を行
う必要がある．LDAモデルの推定に，Bleiらは変分ベイ
ズ法を用いたが，その後TehらはCollapsed変分ベイズ
法を適用することで推定精度を改善した [Teh 07]．これ
ら変分ベイズ法やその変形を用いる代わりに，Griffiths
らは LDAモデルの推定にギブスサンプリング法を適用
した [Griffiths 04]．推定されたモデルの精度という観
点からは，十分な繰り返し回数が得られるならば，上
述の変分ベイズに基づく手法よりもギブスサンプリン
グ法が勝る [Teh 07]．
ところで，トピックモデルの重要な応用の一つにア

ドホック検索1が挙げられる．すでに言及したHofmann
の PLSIモデルはアドホック検索タスクに適用された
[Hofmann 99]．ここではいくつかの試みがなされたが，
その一つとして，推定されたトピックがベクトル空間

1狭義の情報検索，すなわち，未知のクエリに対して固定的な文書コ
レクションから検索結果を返すようなタスクを指す [Baeza-Yates 99]．
情報フィルタリングに対する概念として定義される．
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(b) GESwitchLDA

図 1: LDA と GESwitchLDA のグラフィカルモデル
表現

の基底として用いられ，クエリ・文書間の類似度の計
算に当該ベクトル空間上のそれぞれのベクトルの内積
が用いられた．さらに最近では LDAモデルがアドホッ
ク検索に適用されている．Weiと Croftは言語モデル
に基づく情報検索の枠組みにおいて，LDAモデルをス
ムージングの手段として利用した [Wei 06]．彼らは，次
式に示される通り，従来から用いられてきた文書の言
語モデル表現と LDAモデルを用いて，文書に関する線
形混合分布を構築した．

P (w|d) = λ
( Nd

Nd + µ
Pml(w|d) +

µ

Nd + µ
Pml(w|coll)

)
+ (1 − λ)Plda(w|d) (1)

ここで，Ndは文書 dにおける延べ語数，µはスムージン
グ・パラメータ [Zhai 01]を示す．Pml(w|d)とPml(w|coll)
は，それぞれ文書 d と文書コレクション全体におけ
る語 w の最尤推定量すなわち相対頻度により求める．
Plda(w|d)は次式によって得ることができる．

Plda(w|d) =
∑

t

P (w|t)P (t|d) (2)

P (t|d)と P (w|t)はギブスサンプリング法などで推定で
きる [Griffiths 04]．
アノテーションなどにより複数種の属性型をともなう

表現で記述された文書コレクションに対しては，LDA
モデルもそれに基づく検索モデルも直接は適用できな
い．LDA モデルが異なる型の語を区別しないからで
ある．本論文では，次節で述べる多型トピックモデル
GESwitchLDA を用いて，Wikipediaを典型としたア
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ノテーション付き文書に対するアドホック検索モデル
を新たに提案する．

3 多型文書のための検索モデル

3.1 多型トピックモデルGESwitchLDA

Newmanらは LDAモデルを拡張していくつかのエ
ンティティ・トピックモデルを提案した [Newman 06]．
これらはテキストにおいて言及されたエンティティ名
すなわち固有表現とトピックの間の依存性を表現する
試みである．SwitchLDAはここで提案されたモデルの
一つである．これらは 2つの単語型を扱うことができ
るが，我々は任意個の単語型の間の依存性を表現すべ
く一般化したGESwitchLDAを開発し，ニュースイベ
ントを表現するために文書中に出現する人物名などの
who型エンティティ名と地名などの where型エンティ
ティ名，さらにその他の一般語の間の依存関係をモデル
化した [Shiozaki 08b]．このモデルを多型トピックモデ
ルとも呼ぶ．本節ではGESwitchLDAの概要を述べる．

GESwitchLDAのグラフィカルモデル表現を図 1(b)
に示す．文書dに関するトピック空間の多項分布Mult(θd)
とそれに対応するディリクレ事前分布 Dir(α)につい
ては LDAの場合と同様であるが，トピック tに関する
単語空間の多項分布Mult(ϕ(x)

t )とそれに対応するディ
リクレ事前分布 Dir(β(x))は，個々の単語型 xごとに
区別された．また，個々のトピック t に対して M 種
類の単語型それぞれの寄与率を表す単語型空間の多項
分布Mult(ψt)とそれに対応するディリクレ事前分布
Dir(γ)が導入された．2で示した LDAモデルの文書
生成過程と同様に，GESwitchLDAモデルの文書生成
過程を書き下すと以下のようになる．

1. すべての文書dに対してディリクレ事前分布Dir(α)
から θd をサンプリングする．

2. すべてのトピック tに対して，
（2–a）ディリクレ事前分布 Dir(γ)から ψt をサ
ンプリングする．

（2–b）それぞれの単語型 y ∈ {0, · · · ,M − 1}に
対して，ディリクレ事前分布Dir(β(y))から ϕ

(y)
t

をサンプリングする．

3. 文書dにおけるNd語の単語wiそれぞれに対して，
（3–a）多項分布Mult(θd)からトピック ziをサン
プリングする．

（3–b）多項分布Mult(ψzi)から単語型 xiをサン
プリングする．

（3–c）単語型 y ∈ {0, · · · , M − 1}の単語それぞ
れに対して，xi = yのとき単語型 yの単語 wiを
多項分布Mult(ϕ(y)

zi )からサンプリングする．

以上に述べた GESwitchLDA モデルを推定するに
はギブスサンプリング法などを用いることができる
[Shiozaki 08b]．表 1は，GESwitchLDAを用いて
Wikipediaから抽出したトピックの例を示す．3.3節で
提案するアドホック検索モデルはGESwitchLDAに基
づくものである．

3.2 多型クエリ尤度モデル

本節では 3.3節で提案する検索モデルのもう一つの基
礎をなすクエリ尤度モデルとその拡張である多型クエ
リ尤度モデルについて概説する．クエリ尤度モデルは，
アドホック検索タスクの基本的なアプローチの一つであ
り，確率的言語モデルに基づく [Ponte 98, Hiemstra 98,
Song 99]．これは文書モデル・クエリモデル間の（負
の）クロスエントロピーによる文書ランキングとして
解釈される． ∑

w∈q

P (w|q) log P (w|d) (3)

ただし，d は文書，q はクエリ，w は語を示す．クエ
リモデルは q における語 w の最尤推定量，すなわち
P (w|q) = Pml(w|q) = c(w, q)/|q| によって得られる．
ここで，c(w, q)は qにおける語 wの頻度を示す．文書
モデル P (w|d)を推定するには次式のディリクレ・ス
ムージングを用いることができる [Zhai 01]．

P (w|d) =
Nd

Nd + µ
Pml(w|d)

+
µ

Nd + µ
Pml(w|coll) (4)

ここで，Pml(w|d)と Pml(w|coll)はそれぞれ文書 dと
文書コレクション coll における語 w の最尤推定量に
よって得られる．また，Ndは文書 dにおける延べ語数，
µはディリクレ・スムージング [Zhai 01] のパラメータ
を示す．
さて，複数の単語型で表現された文書（以下，多型

文書）に適用するには，(3)式を修正する必要がある．
次式のように修正する．∑

x∈x

νx

∑
w∈qx

P (w|x, q) log P (w|x, d) (5)

ここで，xは単語型の集合，xは特定の単語型を示す．
重み付けパラメータ νxによって，ランキングにおける
単語型のバランスを調整することができるが，この値
は経験的に定める．

∑
νx = 1であるとする．文書にお

ける特定の単語型 x のみに着目したモデル P (w|x, d)
には，(4)式のディリクレ・スムージングを修正した次
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表 1: WikipediaからGESwitchLDAを用いて推定した多型トピックの例．各列はトピックに対応し，それぞれに
ついて最も尤度の高い一般語をその尤度とともに上段に，エンティティ名を中段，カテゴリラベルを下段に示す．

software 0.0266 beer 0.0298 game 0.0551
windows 0.0191 wine 0.0278 player 0.0471
system 0.0171 tea 0.0268 card 0.0401
file 0.0161 drink 0.0218 cards 0.0379
version 0.0122 sugar 0.017 players 0.0288
Microsoft Windows 0.0254 Wine 0.0303 Poker 0.0335
Linux 0.0213 Beer 0.0219 Board game 0.0204
Microsoft 0.0154 Grape 0.017 Card game 0.0186
Open source 0.0153 Soft drink 0.0112 Playing card 0.0172
Operating system 0.0143 Coca-Cola 0.011 Betting (poker) 0.0122
software 0.1259 beverages 0.0857 games 0.1738
computing 0.0483 alcoholic beverages 0.056 mental-skill games 0.1171
free software 0.0324 food and drink 0.0403 tabletop games 0.0993
application software 0.0296 beer 0.0381 card games 0.0515
operating systems 0.0259 alcohol 0.0366 board games 0.0414

式を用いることができる．

P (w|x, d) =
Nxd

Nxd + µx
Pml(w|x, d)

+
µx

Nxd + µx
Pml(w|x, coll) (6)

ここで，Nxdは文書 dにおける単語型 xを伴う語の延
べ総数を示す．また，Pml(w|x, ·)は単語型 xを伴う語
w の最尤推定量を示し，µx は単語型 x ごとに定める
ディリクレ・スムージング・パラメータを示す．

(5)式および (6)式はOgilvieらの手法 [Ogilvie 03]と
類似する．ただし，彼らはHTML文書集合に対する既
知事項検索タスクを想定し，いくつかのHTMLタグで
特定されたテキストの断片に対して適用している．

3.3 GESwitchLDAに基づく検索モデル

本節では，アノテーション付き文書コレクションのた
めの，多型トピックモデル（3.1節）に基づく検索モデ
ルについて，Wikipediaを用いた例で説明する．x = 0，
x = 1および x = 2はそれぞれ対応する語wが一般語，
関連エンティティ名，カテゴリラベルであることを示
す．LDAを用いたアドホック検索 [Wei 06]の場合と同
様に，GESwitchLDA のみを用いるのは情報検索のた
めの文書表現としては粗すぎると考えられる．従って，
我々は GESwitchLDAと 3.2節で述べた多型クエリ尤
度モデルもしくはクエリ尤度モデルにおける文書モデ
ルを用いて，以下の要領でアドホック検索のための新
たな文書モデルを構築する．

GESwitchLDAモデルと多型クエリ尤度モデルにお
ける文書モデルを用いて，次式のようにして線形混合
モデルを構築する．

P (w|x = 0, d) =

λ
( Nwd

Nwd + µw
Pml(w|x = 0, d)

+
µw

Nwd + µw
Pml(w|x = 0, coll)

)
+(1 − λ)Ptm(w|x = 0, d) (7)

P (w|x = 1, d) =

λ
( Ned

Ned + µe
Pml(w|x = 1, d)

+
µe

Ned + µe
Pml(w|x = 1, coll)

)
+(1 − λ)Ptm(w|x = 1, d) (8)

P (w|x = 2, d) =

λ
( Nℓd

Nℓd + µℓ
Pml(w|x = 2, d)

+
µℓ

Nℓd + µℓ
Pml(w|x = 2, coll)

)
+(1 − λ)Ptm(w|x = 2, d) (9)

そして，次の値の大きさの順に文書をランキングする．∑
x∈{0,1,2}

νx

∑
w∈qx

P (w|x, q) log P (w|x, d) (10)

ここで，
∑

νx = 1とする．
以上に述べたGESwitchLDAに基づく検索モデルに

おいて，Ptm(w|x, d)は次のようにして計算する．

Ptm(w|x, d) =
∑

t P (w|x, t)P (t|d) (11)

P (t|d)とP (w|x, t)は次のようにギブスサンプリングを
用いて推定する [Shiozaki 08b, Newman 06, Griffiths 04]．

P (t|d) =
CT D

td,−i+α∑
t

CT D
td,−i

+Tα
(12)

P (w|x = 0, t) = CW T
wt,−i+β(0)∑

w
CW T

wt,−i
+Wβ(0) (13)

P (we|x = 1, t) = CET
et,−i+β(1)∑

e
CET

et,−i
+Eβ(1) (14)

P (wℓ|x = 2, t) =
CLT

ℓt,−i+β(2)∑
ℓ

CLT
ℓt,−i

+Lβ(2) (15)

P (x|t) = nx
t,−i+γ

nall
t,−i

+3γ
(16)
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⟨title⟩Compilers that can compile both C and
C++⟨/title⟩
· · ·
⟨categories⟩
⟨category id=”43172”⟩integrated development environ-
ments ⟨/category⟩
⟨category id=”14030”⟩compilers⟨/category⟩
⟨/categories⟩
⟨description⟩I want some compilers that can translate
C and C++ source-codes to object-codes. These com-
pilers may also compile some other languages.
⟨/description⟩
· · ·

(a) トピックデータ（抜粋）

• GNU Compiler Collection

• CodeWarrior

• Visual C Plus Plus

(b) 適合エンティティの例

図 2: トピックデータ（抜粋）と適合エンティティの例

ここで，nx
t =

∑
wx

CWxT
wxt ，nall

t =
∑

x nx
t である．単

語型は一般語，エンティティ名，カテゴリラベルを想
定してそれぞれ w, e, ℓあるいは wx (x ∈ {0, 1, 2})で
示し，これらの文書コレクションにおける異なり語数
をそれぞれW，E，Lで示す．また，T はトピック数
を示し，ディリクレ事前分布の超パラメータ α，β，γ

は 3.1節で言及した定義に従う．CTD
td は文書 dにおい

てトピック tが割り当てられた頻度を示し，C ·T
·t は「·」

（一般語，エンティティ名またはカテゴリラベル）にト
ピック tが割り当てられた頻度を示す（式中の添字−i

はトピック zi を除くことを示す）．なお，以上に説明
した手法では (16)式における P (x|t)を積極的に用い
ないが，別途に提案する手法 [Shiozaki 08a]ではこれ
を用いている．

4 実験

4.1 タスク定義と評価尺度

Wikipediaでは，ある事典項目に関する項目解説（文
書）において他の関連する事典項目（エンティティ名）
が一般語とともに用いられる．そして，個々の関連エ
ンティティ名は，その定義やプロフィールなどを解説
する別の文書にハイパーリンクによって対応づけられ
ている．つまり，各エンティティ名は特定の文書に対
応するので，Wikipediaにおけるエンティティ検索タ
スクは適合性に基づく文書検索に，ある程度類似する．
ここで，エンティティ検索と文書検索の主な相違点は，
前者の適合性では特定のエンティティに関する定義等
を与えていることが要求されるのに対して，後者では

必ずしもそうでないことである．例えば，あるエンティ
ティに係る一般的な情報について説明するものの，そ
のエンティティの定義を述べていない文書は，文書検
索タスクでは適合とされるであろうが，エンティティ
検索タスクでは不適合とされる．適合判定方法の詳細
は後述する．
我々は評価ワークショップ INEX-2007 Entity Rank-

ing Track2 [Vries 08] で構築された 28 の訓練用評価
データと 46のテスト用評価データを用いた．それぞれ
の評価データは，情報要求が記述されたトピックデー
タ3とそれに対応する適合判定データからなる．トピッ
クデータの例を図 2(a)に示す．titleフィールドは利用
者の情報ニーズを数語からなるフレーズで表現したも
ので，descriptionフィールドはそれを 1-2文程度で表
現したものである．また，categoriesフィールドは，利
用者が求めるエンティティに該当するカテゴリとその
IDを示したものである．本実験ではトピックデータの
titleフィールドと categoriesフィールドをクエリとし
て用いた．なお，titleフィールドから抽出した単語集
合を分割し，文書コレクションにおいてエンティティ
名として出現するものがあればそれをエンティティ型，
それ以外を一般語型とした．適合判定データは，行ご
とにトピックの ID，エンティティの ID，2値の適合判
定結果を表し，これをリストアップしたデータである．
各エンティティIDは文書に対応付けられている．適合
判定データの構築方法としては，評価ワークショップに
参加したグループが提出したエンティティ検索の結果を
用いて，プーリングすなわち上位一定件数の和集合を
とる過程を経て，プーリング結果に含まれる個々のエン
ティティIDに対応する文書の適合性を人手で判定する．
このとき，判定者（原則としてトピックデータ作成者）
は，トピックデータ全体に示された情報ニーズに基づい
て個々のエンティティの適合性を判定する．このとき，
多くの場合は，エンティティ名を参照するので十分で
あるが，必要に応じてエンティティ名に対応づけられ
た文書内容を閲覧する．図 2(a)に示したトピックに対
応する適合エンティティ名の例を同図 (b)に示す．評価
ワークショップで用いられたWikipediaコレクション
は英語で記述された 659,388件からなり [Denoyer 06]，
本論文でもこれを用いた．表 2に当該コレクションの
統計データを示す．
評価尺度としては，平均精度（MAP: mean average

precision —non-interpolated）[Baeza-Yates 99]，幾何
平均精度（GMAP: geometric mean average precision）
[Robertson 06] および MRR（mean reciprocal rank）
[Voorhees 99]を用いた．MAPは情報検索の評価指標

2⟨http://inex.is.informatik.uni-duisburg.de/2007/
xmlSearch.html⟩.

3ここでいうトピックデータは，情報要求を所定の書式で書き下
したものである．3.1節などで述べたトピックモデルとは異なるもの
であることに注意せよ．
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表 2: Wikipediaコレクションの統計データ

# of documents 659,338
# of vocabulary of words 232,148
# of vocabulary of entities 668,059
# of vocabulary of categories 79,776
# of total frequencies of words 117,329,210
# of total frequencies of entities 17,678,000
# of total frequencies of categories 9,772,936

として広く受け入れられており，安定的かつ理解しや
すいことで知られており，次式で求められる．

1
|q|

∑
q∈q

[
1

|rq|
∑

r∈sq
prec(r)

]
ここで，qはクエリ集合，sq はクエリ qに対して検索
された適合文書のランクからなる集合，rq は適合文書
集合，prec(r)はランク rにおける精度（precision，適
合率とも訳される）を示す．MAPでは上式のように各
クエリごとの平均精度（ここでは上式の [·]の部分を指
す）をすべてのクエリにわたって算術平均するのに対
して，GMAPは幾何平均を用いることによって得られ
る．それによりこの尺度では頑健な（検索の難易度が
高いクエリに対しても比較的有効な）検索システムが
重視される．MRRは，最も上位にランキングされた適
合エンティティのランクの逆数をすべてのクエリにわ
たって平均するものであり，質問応答タスクなどの評
価でしばしば用いられる．

4.2 実験設定

Wikipediaコンテンツを構成する 3つの要素すなわ
ちエンティティ名と他の一般語，カテゴリラベルは，そ
れぞれ異なる名前空間で排他的に扱った．また，418の
ストップワード [Callan 92]を除去し，10文書未満にし
か出現しない一般語も除去した．ただし，エンティティ
名とカテゴリラベルについてはその出現頻度を問わず除
去しなかった．トピック数は T = 400または T = 800
とした．GESwitchLDAを推定するため，2つの独立
したマルコフ連鎖に対してギブスサンプリングを実行
し，それぞれで推定されたトピックを貪欲法によって
対応付け，P (w, x|t)を平均した [Griffiths 04, Wei 06]．
P (t|d)についても同様に 2つのマルコフ連鎖の平均に
よって得た．また，比較のために用いた LDAモデルに
ついても基本的に同じ要領で推定したが，単語型 xは
無視した．
以下では，訓練データを用いて経験的に定めた各種

パラメータの概要について述べる．従来型のクエリ尤
度モデル（以下，「QL」）で用いた (4)式におけるディリ
クレ・スムージングのパラメータは，µ = 250に設定し

表 3: 最適パラメータによる訓練データとテストデー
タを用いた評価結果

MAP GMAP MRR
training
QL 0.2267 0.0644 0.4892
MQL (1:1:2) 0.2406 0.0645 0.5140
LDA+QL (T=800) 0.2636 0.1004 0.5229
GESI+MQL (T=800, 2:2:3) 0.2866 0.1198 0.5654

testing
QL 0.2193 0.1056 0.5115
MQL (1:1:2) 0.2298 0.1143 0.5448
LDA+QL (T=800) 0.2633 0.1366 0.5045
GESI+MQL (T=800, 2:2:3) 0.2749 0.1464 0.5580

表 4: トピック数のみを変化させたときの評価結果

MAP GMAP MRR
LDA (T=400) 0.0933 0.0154 0.2549
LDA (T=800) 0.1309 0.0256 0.2574
LDA+QL (T=400) 0.2617 0.1025 0.5607
LDA+QL (T=800) 0.2636 0.1004 0.5229
GESI (T=400, 1:1:1) 0.0789 0.0157 0.1724
GESI (T=800, 1:1:1) 0.1281 0.0243 0.2657
GESI+MQL (T=400, 1:1:1) 0.2649 0.1163 0.5305
GESI+MQL (T=800, 1:1:1) 0.2751 0.1146 0.5578

た．また，多型クエリ尤度モデル（以下，「MQL」）で
用いた (6)-(9)式におけるディリクレ・スムージングの
パラメータは，簡単のため，µw = µe = µℓ = 50に設
定した．(7)-(9)式によるGESwitchLDAに基づく検索
モデル（以下，「GESI+MQL」）においては，T = 400，
T = 800に対してそれぞれ λ = 0.6，λ = 0.5とした．
(1)式のLDAに基づく検索モデル（以下，「LDA+QL」）
に関しては，T = 400，T = 800 に対してそれぞれ
λ = 0.7，λ = 0.5 とした．以上の λの値は，訓練デー
タを用いて，前節で述べたMAPを最大化するよう，経
験的に定めた．
なお，λ = 0のとき，上で述べた LDA+QLにおい

て，クエリ尤度モデルに関する部分を無視し，LDAに
基づく文書モデルのみを用いることになるが，次節の
実験結果ではこれを「LDA」で示すことにする．同様
に，λ = 0 のときの，GESwitchLDAのみに基づく文
書モデルを，それぞれ「GESI」で示す．

4.3 実験結果

4.2節で述べたように，MQLおよびGESI+MQLの
パラメータと，比較対象のQLとLDA+QLのパラメー
タは，訓練データを用いてMAPを最大化するよう，経
験的に定めた．このようにして決定したパラメータ値を
用いてテストデータを対して実験を行い，4.1節で述べ
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表 5: 単語型重みのみを変化させたときの評価結果
（T=800）．下線はMAPに関して最も有効性が高かっ
たことを示す．

MAP GMAP MRR
(QL) 0.2267 0.0644 0.4892
MQL (1:1:1) 0.2202 0.0630 0.4889
MQL (1:1:2) 0.2406 0.0645 0.5140
MQL (1:2:1) 0.2007 0.0598 0.4762
MQL (2:1:1) 0.1768 0.0479 0.4566
MQL (1:1:3) 0.2397 0.0601 0.5098
MQL (2:2:3) 0.2374 0.0648 0.4925
(LDA) 0.1309 0.0256 0.2574
GESI (1:1:1) 0.1281 0.0243 0.2657
GESI (1:1:2) 0.1139 0.0188 0.2176
GESI (1:2:1) 0.1273 0.0204 0.2578
GESI (2:1:1) 0.1303 0.0248 0.3045
GESI (1:1:3) 0.0987 0.0152 0.1839
GESI (2:2:3) 0.1207 0.0217 0.2334
(LDA+QL) 0.2636 0.1004 0.5229
GESI+MQL (1:1:1) 0.2751 0.1146 0.5578
GESI+MQL (1:1:2) 0.2864 0.1168 0.5694
GESI+MQL (1:2:1) 0.2615 0.1025 0.5342
GESI+MQL (2:1:1) 0.2316 0.0874 0.4280
GESI+MQL (1:1:3) 0.2830 0.1135 0.5992
GESI+MQL (2:2:3) 0.2866 0.1198 0.5654

表 6: カテゴリ型重みを 0に設定したときの評価結果
（T=800）

MAP GMAP MRR
(QL) 0.2267 0.0644 0.4892
MQL (1:1:0) 0.1046 0.0247 0.2855
GESI (1:1:0) 0.0933 0.0135 0.2328
GESI+MQL (1:1:0) 0.1530 0.0438 0.3429

たMAP，GMAPおよびMRRで評価を行った．訓練
データとテストデータを用いた評価結果を表 3に示す．
なお，表中の「ν0:ν1:ν2」の表記は，(5)式と (10)式にお
いて用いた一般語，エンティティ名，カテゴリラベルの
単語型重みの比を示し，訓練データを用いて決定した値
が記されている．この表から，提案するGESI+MQLは
QLと比較してMAP で 25.3%，GMAPで 38.6%の改
善率を得たことがわかる4．最近の技術であるLDA+QL
と比較した場合はMAPで 4.4%，GMAPで 7.1%の改
善率を得た．
さて，提案手法と比較対象の評価値の平均を比較す

るだけでは，その改善がごく少数のトピックについて
のみ得られたものであることを否定できないため，有
意な改善が実証されたと言えない．そこで，トピック
ごとの 2対の評価値（MAP）に関して，Wilcoxonの
符号付き順位検定（両側）による仮説検定を行い，そ
の差が統計的に有意なものであることを示す．その結

4これらの改善率は，提案手法の評価値と比較対象の評価値の差
を，比較対象の評価値で除して得た値の百分率として計算したもの
である．これ以降の改善率についても同様である．

果，GESI+MQLは 0.05の有意水準で，QLと比較し
た場合，LDA+QLと比較した場合の両方で統計的に有
意であった．
次に，訓練データを用いた，より詳細な実験の結果を

分析する．ここで訓練データを用いたのは，評価の妥当
性を確保するため，テストデータでパラメータの調整を
一切行わなかったからである．表 4は，GESwitchLDA
に基づく文書モデル（GESI）を最尤推定量に基づく文
書モデルと混合（+MQL，+QL）することで，LDAと
LDA+QL の場合と同様，大きく改善することを示し
ている．また，この表から，単語型の重みを固定して
トピック数を 400から 800に変化させたときに，すべ
てのトピックモデルに基づく手法の有効性はMAPと
MRRに関して概ね改善したことがわかる．ただし，こ
れは計算コストを代償とする．
表 5は，単語型を変化させたときのMQL，GESIお

よびGESI+MQLの実験結果である．単語型重みが適
切であれば，MAP と MRR によれば MQL は QL に
勝るが，GMAPによれば両者は同等であった．GESI
に関しては，MRRによれば LDAに勝るが，他の 2つ
の尺度では両者は同等であった．ところが，GESI と
MQLの混合である GESI+MQLでは，表 4 に示され
ている通り，MQLと比較しても LDA+QLと比較して
も 3つの評価尺度で安定した改善が認められた．この
ことから，GESIとMQLは両者の効果を組み合わせる
ことによってより大きな性能が得ていると考えられる．
表 6は，カテゴリラベルに対する単語型重みを 0に設

定したときの，MQL，GESIおよびGESI+MQLの実
験結果である．カテゴリラベルの単語型重みが 0のと
きに有効性が著しく低下したことから，Wikipediaの
エンティティ検索タスクにおいてはカテゴリデータが
重要な役割を担うことがわかる．

5 むすび

確率的トピックモデルに基づいて，アノテーション
により異なる属性が付与された語からなる文書のため
の新たなアドホック検索モデルを提案した．これは多
型トピックモデルを用いて，単語型同士の依存性を捉
えつつ，文書と語をトピックに応じて非排他的に分割
する．多型トピックモデルの推定にはギブスサンプリ
ング法を用いた．この多型トピックモデルと多型クエ
リ尤度モデルを組み合わせることで有効な検索モデル
を実現した．これは言い換えると，最尤推定量に基づ
く多型文書モデルを多型トピックモデルを用いて平滑
化する手法であり，これまでに検討されてこなかった
新たな観点によるものである．

Wikipediaのエンティティ検索タスクに関する実験
によって，広く受け入れられているクエリ尤度モデル
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ならびに最近開発されたLDAに基づく検索モデルを比
較対象として，我々の検索モデルを評価した結果，統
計的に有意な改善を得た．また，多型トピックモデル
と多型クエリ尤度モデルを組み合わせることで，それ
ぞれを単独で用いるよりも有効であることを確認した．
さらに，当該タスクにおいてカテゴリメタデータが重
要であることを示した．より詳細な評価は今後の課題
としたい．他の課題としては，Wikipediaにおけるリ
ンク構造をモデルに組み入れること，エンティティ検
索以外のWikipediaを用いたタスクに焦点を当てた評
価を行うことなどが挙げられる．
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