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はじめに（1/2）
検索（IR）エンジン

ひとつだけのアルゴリズムは最適ではない

IRアルゴリズムの使い分けができないか？

ある質問と文書集合の組に適したアルゴリズム

他の質問と文書集合の組には別のアルゴリズム









はじめに（2/2）
Metalearning

IRアルゴリズムの組合せ方法を学習

機械学習による組合せモデルの構築

新規性

従来研究では、固定の組合せ関数を利用

個別データに対して複数のIRアルゴリズム

非線形な組合せ関数も利用可能



従来研究（1/2）
スコアの組合せ関数の利用 [Lee 95]

2～6個のアルゴリズムの組合せ

1つの質問に対し、各アルゴリズムを文書集合に適用

各アルゴリズムのランキングを作成

組合せ関数でひとつのランキングにまとめる

結合式

個別スコア、スコアの数、アルゴリズム数を使った関数



従来研究（2/2）
複数の重み付け手法の組合せ [Lee 95,97]

単語とフレーズの組合せ

学習アルゴリズムの組合せ [Hull 96]
Rocchioの検索質問拡張に適用

最近傍法、線形判別、ニューラルネットワーク

組合せにより性能が改善

最適な検索手法を選択するメタモデル [Mayfield 
00]

文書に依存した単語、フレーズの獲得を目指す



文書や検索質問をベクトル空間内の「点」と表現
ti は重み付け手法により数値化

da, db 間の類似度を計算

類似度の大きい順に並び替え、ランキング作成

ベクトル空間モデル

da = ( t1, t2, ･･･ , tn)

similarity（da, db）



重み付け手法
term frequency tf

word count tf/wc

log log(tf + 1)

binary 0 or 1

maximum normalization tf / TF

average normalization tf / (TF – ave(tf))

TF*IDF tf * (N / n)

TF*ln(IDF) tf * ln(N / n)



類似度計算手法
ユークリッド距離の逆数

マンハッタン距離の逆数

要素最大値の逆数

ダイス(Dice)係数

ジャカード(Jaccard)係数
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Metalearning
機械学習

学習データ：（x, y） からなるデータ集合
x : n 次元ベクトル

y : 真理値 y ∈ {0, 1}

学習データを満足するモデル（関数） f を見つける

a : パラメータ（正規分布ならば平均と分散 など…）

f の用途： 未知データ v の真理値を求める
y = f(v)
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Metalearning
モデル作成法(1) [Grossman 96]

複数の学習データ {L1, ・・・, Ln} からモデル構築

n 個のモデル {f1, ・・・, fn} が得られる

モデルの選択は多数決



Metalearning
モデル作成法(2) [提案法]

学習データ L を n 個複製 {L1, ・・・, Ln} 
各学習データから異なるモデルを構築 {f1, ・・・, fn} 
テストデータ v から n 個のスコアを計算

{f1(v), ・・・, fn(v)}
各モデルを結合する結合モデルを構築

多項式モデル

回帰モデル など…



Implementation
PATTERN システムへ Metalearning を組込む

アンサンブル学習を主としたデータマイニングソフト

文書集合からモデルの学習
文書集合から文書-索引語行列を作成

索引語 : 単語、または n-gram
stop words, stemming の処理も行う



実験データ

TREC3 FBISデータ
FBIS (Federal Broadcast Information Service)

300件の文書

29件の検索質問

8700(=300×29) 通りの文書-質問の組合せ

テストデータより、組合せのうち 110 件が正解



スコアの計算方法

各文書-質問のペアについて40通りの類似度計算

5種類の類似度関数

8種類の重み付け手法

類似度の結合手法

線形回帰モデル

2種類の2次回帰モデル

3次回帰モデル

ベースライン
単独IRアルゴリズムで最も良い性能をもつ手法の精度



実験結果
No. Rel. Baseline Linear Cubic Quad1 Quad2

10 592 380 145 75 76

20 1352 931 299 212 195

30 1825 1417 820 400 372

40 2453 1820 1122 670 622

50 4013 2306 1422 933 920

55 4383 2442 1598 1168 1137

60 5044 2601 1730 1458 1345

70 5817 3136 2101 1910 1734

80 6733 4164 2775 2668 2312

90 7420 4880 3472 3645 3035

100 8328 5552 5211 4875 5353

110 8644 7597 8101 7780 7948



考察

実験結果の表より、

精度がベースラインを大幅に向上

再現率 0.09 (= 10/110) での精度

Baseline : 0.016 (= 10/592)
2次回帰1 : 0.133 (= 10/75)   (700%増！)

弱い手法の組合せで強い手法を作ることが可能



追加実験

文書数の拡張
11,188件の文書

10件の検索質問

54通りのIRアルゴリズム

IRアルゴリズム数増加は無意味

IRアルゴリズム同士が類似

28通りのアルゴリズムしか使われない

基本的なアルゴリズムだけ残る



追加実験

組合せ関数の置き換え

決定木

ロジスティック回帰

Random Forest(木構造に対するアンサンブル手法)

予備実験の結果

どの機械学習手法も単独利用より性能が良かった

基本IRアルゴリズムに高い重み

一般的に有名な重み付け手法、類似度計算手法とは限らない



おわりに

検索アルゴリズムを組合わせたMetalearning
組合せにより、精度が大幅に改善

学習データからモデルを構築
複数のIRアルゴリズムを組合わせる

単純な非線形の組合せモデルが最も有効

機械学習など、他の手法への可能性

小規模なデータでの学習結果

他の大規模なデータに対応できないのか？
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