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ABSTRACT
The　aim　of　the　present　paper　is　to　propose　fuzzy　propositional　index　and　retrieval

for　documents　or　images．　A　set　of　propositions　represents　content　of　a　document

or　an　image．　A　query　of　the　same　form　of　fuzzy　propositions　is　matched　wit　h

fuzzy　propositional　indices　for　a　set　of　documents　or　images　using　a　matching

function，　which　is　a　fuzzy　relation　between　two　sets　of　fuzzy　propositions．　The

matching　degree　by　the　fuzzy　relation　is　interpreted　as　the　membership　value　in

the　retrieved　set．　Three　algorithms　are　derived　for　the　matching　function　which　is

based　on　a　fuzzy　set　model，　and　their　eMciency　is　estimated．　lllustrative　examples

for　document　retrieval　and　image　retrieval　are　given．

Keywords：　fuzzy　propositional　index，　document　retrieval，

retrieval，　matching　function，　algorithms．

image　retrieval，　fuzzy
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1．　lntroduction

In　the　study　of　cognitive　psychology　and　artificial　intelligence，　propositions　or

clauses　have　widely　been　used　for　modeling　cognitive　structure．　Since　informa－

tion　retrieval　in　human　memory　is　no　doubt　imp　ort　ant　as　a　part　of　psychological

processes，　data　retrieval　or　document　retrieval　techniques　should　utilize　models

studied　in　human　cognition　processes．　Nevertheless，　the　present　method　of　doc－

ument　retrieval　only　discuss　matching　between　a　keyword　and　indexed　terms　for

documents．

　　　　This　paper　discusses　the　use　of　propositions　for　index　of　documents　and　im－

ages，　and　accordingly　the　same　form　of　propositions　is　used　for　queries．　The

propositional　index　here，　which　is　named　after　Anderson’s　propositional　network

（1980）　in　human　memory，　means　that　contents　of　a　document　are　summarized　into

a　set　of　n－tuples　as　abstraction　of　a　sentence．　For　example，　a　sentence　”Fuzzy　sets

are　used　for　information　retrieval”　is　transformed　into　3－tuple　of　（use，　fuzzy　sets，

information　retrieval）．　A　set　of　such　n－tuples　forms　index　of　a　document，　and　a

query　of　such　a　set　is　used　for　retrieval．　The　same　type　of　propositions　can　be　used

for　indexing　of　images，　therefore　we　consider　here　document　retrieval　and　image

retrieval　using　the　same　form　of　propositional　index．

　　　　The　two　sets　of　propositions　in　an　index　and　in　a　query　should　be　matched

using　some　matching　functions，　and　matching　degree　is　considered．　When　we　have

a　database　with　such　propositional　index，　the　matching　degree　is　interpreted　as

membership　of　fuzzy　retrieval．　We　consider　a　few　matching　functiQns　based　on　a

fuzzy　set　model，　and　develops　algorithms　for　calculating　matching　degree．　Simple

examples　are　discussed　to　show　how　the　matching　degree　is　calculated．

2．　linzzy　propositional　index

In　artificial　intelligence，　predicate　forms　or　clauses　are　used　for　inference：　a　typi－

cal　example　of　the　expression　is　father－of（Zeus，Apollo）　which　means　that　Zeus　is

father　of　Apollo．　The　same　type　of　an　abstracted　expression　for　a　sentence　is　used

for　representing　human　memory　structure：　Anderson　（1980）　uses　propositional

network　for　such　represent　ation．　ln　the　Anderson’s　represent　ation，　a　proposition

can　be　interpreted　as　an　n十1－tuple　（p，　ai，a2，．．．，a．），　in　which　p　shows　re｝ation

among　the　arguments　ai，a2，．．．，an．　For　example，　the　sentence　”birds　have　feath－

ers”　is　represented　as　（have，　birds，　feathers）．　Since　we　do　not　consider　inference，

but　discusses　matching　between　two　sueh　n十1－tuples，　the　word　proposition　is　used

here．　As　was　noted　b　efore，　we　use　a　set　of　the　n十1－tuples　（propositions）　for　in－

dex　of　a　document　or　an　image．　ln　such　indexing，　we　sometimes　require　grade　of

importance　or　relevance　for　a　proposition，　hence　the　above　n十1－tuple　is　general－

ized　to　include　the　membership　va｝ue　ps，　therefore　we　consider　a　set　of　n十2－tuple

（pa，p，　a　i，　a2，・・．，an），　which　is　called　a　fuzzy　propositional　index．
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Example　1．

Let　us　consider　two　documents　A，B　whose　titles　are　as　follows．

A．　information　retrieval　using　fuzzy　sets．

B．　document　retrieval　based　on　fuzzy　indices．

Ordinary　index　terms　for　these　documents　ar．e

A．　information　retrieval，　fuzzy　sets，

B．　document　retrieval，　fuzzy　indices．

On　the　other　hand，　propositional　indices　are

A．　（1．0，　using，　information　retrieval，　fuzzy　sets）

B．　（1．0，　based　on，　document　retrieval，　fuzzy　indices）

Note　that　in　the　latter　represent　ation，　relationship　of　the　index　terms　for　each

document　is　made　clear．

　　　　Fuzzy　thesaurus　may　b　e　used　at　different　stages　of　fuzzy　retrieval．　For　exam－

ple，　relation　p　in　a　proposition　may　be　replaced　by　other　related　term　p’．　ln　the

above　example，　the　two　relation　terms　may　be　related　by　a　thesaurus　F：　F（based

on，using）＝＝O．9．　Accordingly，　the　second　proposition　becomes

（O．9，　using，　document　retrieva｝，　fuzzy　indices）．

Thus，　even　when　the　initial　membership　values　are　all　unity，　they　may　be　replaced

by　other　values　using　a　fuzzy　thesaurus．

Example　2．

Let　us　consider　indexing　of　an　image．　Examples　Qf　t　he　proposition　al　network　rep－

resenting　contents　of　images　have　been　studied　by　Anderson　（1980）　and　Sakauchi

（1988）．　Sakauchi　showed　a　simple　figure　in　which　a　person　is　in　front　of　a　house，

and　a　flag　is　on　the　top　of　that　house．　He　used　a　network　which　is　equivalent　to

the　next　two　propositions：

（1．0，　in－front－of，　person，　house），

（1．0，　on－the－top－of，　flag，　house）．

　　　　When　the　title　is　”fuzzy　sets”，　or　the　image　shows　”Mt．　Fuji”，　what　proposi－

tion　＄hould　be　used？　One　way　for　such　an　independent　argument　is　to　use　a　formal

relation　”on”．　Namely，　the　indices　are　（1．0，　on，　fuzzy　sets）　and　（1．0，　on，　Mt．Fuji）．
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3．　Matching　function　and　t’uzzy　retrieval

Queries　for　such　a　propositional　index　may　be　simple　index　terms，　in　which　case

usual　method　of　matching　between　query　terms　and　index　terms　in　the　propositions

may　be　used．　Alternatively，　queries　may　have　the　same　form　of　propositions；　in

the　latter　case　matching　between　a　query　and　an　index　set　becomes　much　more

complicated．　ln　the　case　of　propositions，　perfect　matching　between　a　query　and

an　index　is　exception．al．　Accordingly，　partial　matching　should　be　considered　and

matching　degree　should　be　measured．

　　　　For　considering　degree　of　partial　matching，　we　introduce　the　following　sym－

bols．　First，　W　is　a　set　of　terms　used　for　relations　or　arguments　of　propositions．

Propositions　are　denoted　by　x　：　（pa，p，　ai，．．．，an），　y　＝＝　（ps’，p’，a’i，．．．，a’．，），　and　so

on，　where　p，p’，ai，a’i，．．．an，a’．i　E　W．　The　set　of　all　such　propositions　is　denoted

by　FP（W）．　Thus，　x，　y　E　FP（12V）．　In　general，　the　number　of　arguments　iFnay　be

different　depending　upon　propositions：　n　7E　n’　for　the　above　x　and　y．　By　abuse　of

terminology，　we　assume　that　x　represents　the　n十1　tuple　（p，　ai，a2，．．．，an）　and　its

membership　ps　at　the　same　time，　and　accordingly　set　operations　can　be　performed

between　two　propositions　which　have　the　same　n十1　tuple．　For　example，　when

x　＝　（pa）p，　ai）．．．，　an）　and　xt　＝　（／，p，ai，　．．．，　an），　we　have

x　U　xt　＝＝　（max［ps，　pat］，P，　al）…，　an）

From　now　on　we　assume　that　a　query　and　an　index　are　subsets　of　FP（W），　which

are　denoted　by　Q　and　」，　respectively．　Two　types　of　matching　degree　between　Q

and　J　are　measured　using　two　matching　functions　s（J，　Q）　and　t（1，　Q）．　The　measure

s　is　symmetric：　s（」，　Q）　＝：　s（Q，1），　whereas　t　is　nonsymmetric　in　general．　Since　we

propose　different　forms　of　the　measures　s，t，　they　are　distinguished　by　subscripts

si，ti，s2，t2　and　so　on．

　　　　Various　ideas　may　b　e　used　for　defining　the　functions　s，t；　one　simple　way　is

to　use　a　fuzzy　set　model　for　thesaurus　（Miyamoto　et　al．　1983）．　Let　IAI　be　the

cardinality　of　a　fuzzy　set　A，　we　may　define

s（」，　Q）　＝
pn　Ql

t（」，　Q）　＝

max［III，IQI］

II　n　Ql

IQI

（1（？1　：2　ua（x））

xE（1）

It　is　easy　to　note　that　s（」，　Q）　＝＝　1　if　and　only　if　J　＝　Q，　whereas　t（1，　Q）　＝＝　1　if

Q　g　1．　Namely　the　measure　t　means　the　degree　of　inclusion　of　Q　in　」．　Since

s（」，　e）　一　min　［t（」，　Q），　t（Q，　1）］，
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we　consider　only　the　function　t　hereafter．

　　　　Fuzzy　thesaurus　is　a　usual　tool　for　improving　retrieval　effectiveness，　therefore

we　use　a　reflexive　fuzzy　relation　F　on　W　which　implies　a　thesaurus　in　defining　the

matching　functions．　We　consider　the　following　three　measures．

t，（J，　Q）　＝＝

1．p（」）　n　Ql

t，（J，　Q）　＝＝

　　　lQl

ll　n　．17’（Q）1

t，（1，　Q）　＝

IF（Q）l

IF（1）　n　F（Q）1

IF（Q）1

17（1）　is　defined　as　follows．　For　x　＝　（ps，p，　a　i，．．．，　an）　E　」，　define

Fi（x）　＝　｛y　＝＝　（pa’，p’，a’i，．．．，　a“）lps’　＝　min［pa，　F（p，p’），　F（ai，a’i），．．．，　F（a．，a“）］｝（1）

，Pi（1）　一　U　Fi（rp）

　　　　　　　xEi

Among　the　above　three　functions，　we　consider　solely　t　i　hereafter，　since　ti　is　simpler

than　t3，　and　t2　is　less　interesting　in　its　theoretical　property　than　ti，　as　we　will　see

later．

　　　　A　simple　algorithm　for　calculating　ti　is

　　　　1．　extend　J　into　F（」）　using　the　above　definition．

　　　　2．　take　the　intersection　17（」）　A　（？

　　　　3．　count　I　F（J）　n　（？1　and　1（？1　and　then　calculate　t　i（1，　（？）．

This　algorithm　is　not　efficient，　in　particular，　in　the　case　of　many　document　data　or

image　data，　since　every　index　of　a　data　unit　must　be　extended　by　the　thesaurus．

We　therefore　consider　othe．r　algorithms　for　calculating　the　matching　functions．　It

is　sufficient　to　consider

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　KU，　（？）　＝＝　IF（J）　n　Ql

because　calculation　of　1（［1｝1　is　straightforward．　Now，　we　note　the　following　proposi－

tion．

Proposition　1．　For　x　＝　（pt，p，　ai，．．．，a．）　and　y　＝（ps’，p’，al，．．．，aA），　let

L（x，　y）　＝＝　min［pa，　pa’，　F（p，　p’），　F（ai，　a’i　），　．．．，　F（an，　a“）］・ （2）

Th　en，

K（i，　Q）　＝＝　2

　　　　　　　　　yE　（？

鵯ξ｝五＠，y） （3）
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（Note　that　if　lengths，　i．e．　the　numbers　of　arguments，　of　two　propositions　x　and　y

are　different，　then　L（x，y）　＝　O．）

（Proof）　For　simplicity，　max　is　denoted　by　V　and　min　is　denoted　by　A　in　this

Proof．　Moreover，　membership　values　at　z　for　the　fuzzy　sets　Q，　Fi（x），　and　F（1）

are　denoted　by　Q同，［FI（の］同，　and［、F（1）］同，　respectively．　Now，　we　have

m．ax　min　L（x，y）　＝　V｛e［y］　A［Fi（x）］［y］｝

一G團く｛V［Fi（x）］團｝

一［Q∩｛u　Fi　（x）｝】團

一　［（2　n　F（」）］　［y］

Hence　we　have
K（」，（？）一Σ｛q∩P（1）｝團

　　　y

一　1（2　n　F（1）1

（QED）

　　　　Using　this　proposition，　three　algorithms　can　be　developed　for　calculating　ti．

In　the　following　description　of　the　algorithms，　for　all　1　in　DB　do　一一一一　repeat　means

the　repeat　for　all　indices　in　a　dat　abase．　We　also　assume　that　a　query　Q　is　given．

　　　　Algorithm　A

　　　　for　all　J　in　DB　do

　　　　　　for　all　y　E　（？　do

　　　　　　　　for　all　x　E　J　do

　　　　　　　　　　compute　L（x，y）　using　（2）

　　　　　　　　repeat

　　　　　　　　compute　K（1，　Q）　using　（3）

　　　　　　repeat

　　　　　　compute　ti（1，　q）　＝　1〈（J，　q）／IQI

　　　　repeat

This　algorithm　simply　calculate　L（x，y）　for　all　x　E　1，　y　E　（？，　and　then　K（1，　（i））　is

calculated　by　（3）．　Thesaurus　file　is　referred　to　for　each　calculation　of　L（x，　y）．

　　　　Next　algorithm　is　nothing　but　the　simple　calculation　of　I　F（1）nQI　noted　before．

Remark　also　that　F（J）　in　the　next　algorithm　means　a　set　of　records　defined　by

Fi（y）　given　by　（1）．

　　　　Algorithm　B
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　　　　for　all　1　in　DB　do

　　　　　　make　records　F（」）

　　　　　　五＝O

　　　　　　for　all　y　E　（？　do

　　　　　　　　1ノ＝O

　　　　　　　　for　all　x　E　F（」）　do

　　　　　　　　　　compare　x　＝　（pa，p，　ai，．．．，　a．）　and　y　＝＝　（pa’，p’，a’i，．．．，　aA），　and

　　　　　　　　　　if　（p，　ai，　．．．，　an）　＝　（p’，　a’i，．．．，　a“）　then

　　　　　　　　　　　　L’　＝＝　max　［L’，　min［pa，ps’］］

　　　　　　　　　　endif

　　　　　　　　repeat

　　　　　　　　L＝L十　L，

　　　　　　repeat

　　　　　　compute　ti（1，　e）　＝　L／1（？1

　　　　repeat

Two　files　representing　Q　and　F（1）　in　which　records　are　the　propositions　are　com－

pared　in　this　algorithm．　Note　that　after　the　for　loop　with　respect　to　y　E　（？，　we

　　　　　　・一　K（1，　Q）・have五

　　　　A－prgblem　in　algorithm　B　is　that　every　index　J　must　be　extended　to　F（1），

lvhich　leads－t．q．a　laTge　amount　of　computation．　Now，　let　us　consider　use　of　F－i（（？）

instead　of　F（J）．　　　　　　　　　　　　　　　This　idea　is　realized　by　Proposition　1　in　the　next　algorithm．

　　　　Before　describing　algorithm　C，　let　us　define，　for　x　＝　（pt，p，　ai，…，　an），

G（x）　＝＝　｛z　＝　（ps’，　p’，　al，．．．，　a“，x）lpa’　＝＝　min［ps，　F（p’，p），　F（al，ai），　．．．，　F（a“，an）］｝

G（Q）　一　U　G（x）

　　　　　　　xE　（？

Since　the　order　of　the　arguments　in　F　is　reversed　in　G（x），　G（Q）　act　ually　uses

tih．　g　inye；se一　relation　F一’i．　Note　also　that　an　element　z　＝　（pa’，P’，’al，．．．，a“’，x）　E

G（（？）　is　indgxed　by　x．　ln　the　case　of　F（1），　two　records　with”the　sailtb　n’＋’iLtriple

（p，ai，．．．，an）　and　with　different　values　ps　and　pa’　induced　from　different　x　and’x’

p．re　merged　into　ong　recgrd一　（mqx．［ps，　pa’］，p，　a　i，．．．，a．），　whereas　in　the　case　of　G（Q）

they　are　not　merged，　as　indexed　by　x　and　x’．

　　　　Algorithm　C

　　　　make　records　G（Q）

　　　　　　for　all　1　in　D　B　do

　　　　　　五＝O

　　　　　　for　all　x　E　（？　do’　L’（x）　＝O　repeat

　　　　　　for　all　z　E　G（（？）　and　for　all　y　E　1　do

　　　　　　　　corppare　z　＝　（pst，pt，aii，．．．，　a“，x）　and　y　＝　（pa，p，　a　i，．．．，an），　and

　　　　　　　　if　（p，　ai，．．．，　a．）　＝＝　（p’，　al，．．．，　a“）　then
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　　　　　　　　　　五’（X）＝max［五’（X），min【μ，μ’11

　　　　　　　　endif

　　　　　　repeat

　　　　　　for　all　x　G　（？　do　L　＝　L十　L’（x）　repeat

　　　　　　compute　ti（1，（？）　：L／IQl

　　　　repeat

In　this　algorithm　L’（x）　is　a　table　where　the　value　maxy　L（y，　x）　is　stored　fgr－each

x　e　Q．　After　（？　haS　been　extended　into　G（（？），　reference　to　thesaurus　F　is　no

longer　required．
　　　　For　the　function　t　2，　it　is　sufficient　to　consider　algorithms　A　and　B．　For　applying

algorithm　C　to　t3，　it　is　necessary　to　consider　G（F（e））．　We　omit　the　detail．

　　　　Now　we　estimate　amount　of　computation　for　the　three　algorithms．　For　this，

let　D　be　the　number　of　data　units　such　as　documents　or　images．　Average　numbers

of　propositions　in　」　and　Q　are　denoted　by　Ni　and　Nq，　respectively：一〇pg　term　in　i2V

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　．　Moreover，　anis　extended　to　M　associated　terms　on　average　by　the　thesaurus　F

n＋1－tuple　（p，　ai，．．．，an）　is　regarded　as　a　sequence　of　characters，　and　accordingly

it　is　called　a　character　sequence　（p，　ai，．．．，　an）．

　　　　Simplification　in　estimating　amount　of　computation　is　made　herg，　sincg　we

do　not　c6ncern　eMciency　of　an　algorithm　in　general　sense，　but　comparison　of　the

three　algorithms．　For　example，　although　various　methods　such　as　the　hashing－cqn

be　used’?盾秩@matching　a　query　term　to　a　set　of　index　terms，　simple　linear　search　in

a　sequential　file　for　the　matching　is　assumed．　Moreover　all　data　gnits　a“re　re－f－er－red

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　all　1　一for　cT≠撃モ浮撃≠狽奄獅〟@matching　degree，　and　accordingly　the　out．e；most　lgop　for

repeat　is　repe’≠狽?п@D　times．　ln　algorithm　B，　when　files　17（1）．apd　（？　一are　compaTgd，

th’?@two　sets’ @of　records　are　assumed　to　be　sequent　ial　files　which　have　been　sorted　by

the　key　（p，　ai，．．．，　a．）．　The　same　method　of　the　comparison　is　assumed　in　algorithm

C．

Remark．　ln　general，　when　two　sequential　files　A　of　Ni　records　and　B　oftN2

reC。rdS　are　S・rted　by　a　key，　and　the　key・f　ea・h　reC・rd・in　A　iS　eXa曲ed　againSt

that　key・fevery・rec・rd　f皿B，孟he　c・mpu励・n伽e・is・C・η・t（n・＋n2）・Here，　th　e

constant　Const　is　neglected　for　simplicity．

　　　　In　algorithm　A，　IVi　Nq　times　of　comparison　is　p　erformed　for　a　d　at　a　unit，

and　in　ea6h　comparison　the　thesaurus　is　used．　We　assume　that　one　reference　to

thesaurus　F　requires　Ci　time　units，　while　simple　comparison　of　data　needs　single

time　unit．　Then　the　total　time　is　Ci　DNiNQ・

　　　　In　algorithm　B，　extension　to　P（J）　is　required　for　each　1．　Sin．ce　“一h．e‘．tbesaurus

is　used　foV秩@each　of　P，　ai，．．．，a．，　then　the　number　of　propositions　in　F（1）　becomes

M”＋iIVi．　The　nuinber　of　comparison　between　Q　and　F（1）　is　M”＋iNi　十　AXQ．

Assuming　that　the　time　for　the　sorting　le　data　is　Co　k　log　k，　and　that　access　tg

the　thesa’浮窒浮刀@requires　C2　time　units　for　obtaining　F（1），　t．hen　the　total　amount　of

computation　is　b（Mn＋iNi　＋　NQ　＋　CoM”＋iNi　log（M”＋iNi）　＋　C2Ni）．
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　　　　The　number　of　comparison　for　G（Q）　and　1　in　algorithm　C　is　M”＋iNQ　十　Ni．

The　t　ot　al　amount　of　comput　ation　is　D（M”＋iNQ　十　Ni）　十　（C2　NQ　十　Co　M”＋iNQ

log（M”＋iNQ）），　where　the　terms　in　the　second　parentheses　can　be　neglected　in

practice，　since　they　are　not　multiplied　by　D．

　　　　This　estimation　shows　that　if　Ni　and　NQ　are　not　very　different，　algorithm　C

is　more　efficient　than　algorithm　B．　ln　comp　arison　between　algorithms　A　and　C，

algorithm　A　is　better　when　reference　to　F　does　not　require　much　time　（i．e．，　Ci　is

small）；　otherwise　algorithm　C　should　be　used．

Remark．　Null　values　frequently　occur　in　the　propositions，　such　as　（use，　fuzzy

加deX，＊♪，　Where　the（th・araCter＊StandS・f・r　the・nUll　value．　ThiS・nU皿ValUe・mea皿S

伽孟＊Ca皿be　matChed　Wi●孟h　a皿y　WOrd　f皿W，　a皿d　the　abOVe・methOd　Ca皿be　USed

in　th　e　presen　ce　of　n　ull　values．

4．皿ustrative　examples

Let　us　consider　two　examples：

image　retrieval．

one　from　document　retrieval　and　the　other　from

Example　3．

Three　documents　whose　indices　are　t　he　following　li，12，J3　are　assumed　to　be　given．

　　　　Ii：　yi　：（1．0，　for，　fuzzy　clustering，　document　retrieval）

　　　　12：　y2　＝（1．0，　using，　information　ret　rieval，　fuzzy　sets）

　　　　」3：　y3　＝（1．0，　based　on，　content　analysis，　fuzzy　graph）

for　which　the　query　is

　　　　O：　x　＝　（1．0，　based　on，　document　retrieval，　fuzzy　indices）．

The　thesaurus　F　which　is　refiexive　and　symmet　ric　is　given　by　the　following．

　　　　P（content　an　alysis，　document　retrieval）　＝　O．4

　　　　P（content　an　alysis，　information　retrieval）　＝　O．4

　　　　F（document　retrieval，　information　retrieval）　＝　O．9

　　　　F（fuzzy　sets，　fuzzy　indices）　＝　O．7

　　　　F（fuzzy　sets，　fuzzy　clustering）　＝O．7

　　　　P（fuzzy　sets，　fuzzy　graph）　＝　O．7

　　　　F（fuzzy　indices，　fuzzy　clustering）　＝　O．5

　　　　F（fuzzy　indices，　fuzzy　graph）　＝　0．6

　　　　F（fuzzy　clustering，　fuzzy　graph）　＝＝　O．8

　　　　F（using，　based　on）　＝　0．8

　　　　F（using，’for）　＝O．7

　　　　F（based　on，　for）　＝　O．7

where　F（a，　a）　＝　1，　a　E　W　is　omitted．　Zero　values　of　the　relation　is　also　omitted．
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Now　let　us　apply　algorithms　A，　B，　and　C．

Algorithm　A：

五（x，Yl）＝min［F（based　on，　fbr），　F（document　retrieval，　fuzzy　clustering），

　　　　　　　F（fuzzy　indices，　document　retrieval）］

　　　　　　　　＝　min［o．7，　o，　o］　＝　o．

ti（li，（2）　＝　L（x，　y，）／1．0　＝　O．

L（x，y2）　＝　min［F（using，　b　ased　on），

　　　　　　　F（information　retrieval，　document　retrieva｝），

　　　　　　　F（fuzzy　sets，　fuzzy　indices）］

　　　　　　　　＝min［O．9，　e．9，0．7］　：O．7

ti（12，Q）　＝：　L（xjy，）／1．0　＝＝　O．7

L（x，　y3）　＝　min［F（based　on，　based　on），

　　　　　　　F（content　analysis，　document　retrieval），

　　　　　　　F（fuzzy　graph，　fuzzy　indices）］

　　　　　　　　＝　min［1．0，　0．4，　O．6］　＝　O．4

ti（13，　（［？）　＝＝　L（x，　y3）／1．0　＝　O．4

Contents　of　the　three　documents　are　more　or　less　related　to　the　query．　Neverthe－

less，　the　matching　degree　b　etween　li　and　Q　is　zero，　since　between　the　relation　for

and　based　on，　the　orders　of　the　arguments　are　different．　ln　the　case　of　for，　the

method　to　be　used　is　the　second　argument　and　the　subject　for　application　is　the

third，　whereas　based　on　has　the　subject　for　the　second　argument　and　the　method

for　the　t　hird．　To　avoid　t　his　failure　in　matching，　li　should　b　e　extended　to

　　　　I｛：　yi　＝＝（1．0，　for，　fuzzy　clustering，　document　retrieval）

　　　　　　yl　＝＝（O．9，　using，　document　retrieval，　fuzzy　clustering）

where　the　second　record　y｛　is　obtained　using　fuzzy　thesaurus．　Note　that　ti（J｛，（？）　＝＝

O．5．

　　　　In　the　case　of　algorithm　B，　F（Ji）　has　36　records，　which　are　omitted　here．　Since

no　common　character　sequence　exists　between　q　and　F（Ii），　we　have　ti（Ii，Q）　＝　O．

The　record　in　F（J2）　having　the　same　character　sequence　with　the　record　in　Q　is

（O．7，　based　on，　document　retrieval，　fuzzy　indices），hence　t　i（12，（？）　＝　O．7．　For　F（13），

the　record　of　the　same　ch　aracter　sequence　with　the　record　in　Q　has　pa　＝　O．4，　and

therefore　ti（13，　Q）　＝　0．4・

　　　　Algorithm　C　ext　ends　Q　into　36　records　in　G（Q），　which　includes　（O．7，　using，

information　retrieval，　fuzzy　sets，　x）　and　（O．4，　based　on，　content　analysis，　fuzzy

graph，　x）．　Each　of　these　two　records　has　the　common　character　sequence　with　a

record　in　F（12）　and　F（13），　respectively．　Accordingly　we　have　t　i（12，Q）　＝　O．7　and
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ti（13，e）　＝：　O．4．　No　common　character　sequence　exists　between　records　in　G（Q）

and　those　in　11，　a皿d　therefbre　tl（11，Q）＝＝0．

Example　4．

We　consider　Example　2　apd　let　1：　｛　yi　＝（1．0，　in－front－of，　person，　house），　y2　＝（1．0，

on－the－top－of，　flag，　house）　｝．　Let　us　calculate　matching　degree　between　1　’and

Q：　x　＝，（1．0，　side，　woman，　house）．　Assuming　that　F（side，in－front－of）＝O．6　and

F（person，woman）　＝O．9，　we　have　L（x，yi）　＝　O．6　and　L（x，y2）　＝　O，　hence

ti（1，　Q）　＝＝　max［O．6，　0］／1．0　＝＝　O．6

5．Co皿clusio皿

A　considerable　part　of　subjects　of　scientific　papers　in　engineering　can　b　e　sum－

marized　simply：　use　of　some　method　to　a　specific　application．　For　example，　the

proposition　of　the　subject　of　the　present　paper　is　（based　on，　information　retrieval，

血zzy　propositio皿al　f皿de：x♪．　Thus，　it　is　not　only　nat　ural　to　describe　the　content　of

a　document　by　a　set　of　such　propositions，　but　also　usefu1　in　categorizing　scientific

documents　by　the　use　of　a　relation　between　a　method　and　an　application．

　　　　There　are　different　techniques　which　deal　with　partial　matching　degree　en－

countered　in　information　retrieval．　Here　the　degree　is　regarded　as　memb　ership　of

’fuzzy　retrieval．　ln　general，　fuzzy　retrieval　is　the　superior　method　of，such　tech－

niques，　since　fuzzy　retrieval　solely　admits　logical　operations　and　quantitative　in－

format　ion．

　　　　The　present　technique　not　only　shows　matching　b　etween　a　user　query　and　an

index，　but　also　matching　between　two　indices．　Thus，　when　we　have　a　document

and　wish　to　find　associated　documents　of　similar　subjects　to　the　former，　we　can

perfbrm　s加ilarity　retrieva1　using　the　index　of　the　former　document　as（？．

　　　　We　have　also　introduced　a　method　of　image　retrieval．　The　propositional　index

for　images　implies　that　results　in　recognition　of　images　can　be　used　as　the　index，

and　similarity　retrieval　of　images　using　such　automatically　generated　indices　can

be　performed．

　　　　Sueh　a　set　of　propositions　indicates　the　use　of　a　fuzzy　dat　abase　system　for

storing　and　retrieving　data．　Although　we　do　not　discuss　fuzzy　dat　abase　systems

here，　relation　between　the　fuzzy　propositional　index　and　fuzzy　dat　abase　systems

is　an　interesting　subject　for　furt　her　research．　As　noted　in　Example　3，　inference　is

required　for　retrieval　of　propositions．　Thus，　fuzzy　deductive　database　is　adequate

for　t　he　present　ret　rieval　t　echnique．

　　　　We　acknowledge　that　this　work　has　beep　partially　supported　by　the　Grant　in

Aid　for　Scientific　Research　（01850086，01550321）．
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