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1 はじめに

複雑な概念は、しばしば単語ではなく、単語の組み

合わせによって表現される。しかし、情報分析分野で

は現在でも単語単位の処理が主流である。例えば、ト

ピックモデルは、一部の例外 [1, 4] を除いて、bag-of-

wordsを採用している。一方で、単語間の関係を捉え

る解析技術としては、構文解析が実用段階に入りつつ

あり、情報分析への応用の見込みがある。

そこで、本稿では、単語以上の意味的なまとまりを

応用処理で利用するための準備として、まずそうした

意味的なまとまりを自動認識するタスクに取り組む。

このタスクは一般にキーワード抽出とよばれ、文書集

合が与えられたとき、各文書を代表するキーワードを

テキストから抽出する。この際、複数の単語からなる

名詞句を認識する必要がある。タスク設定としては、

正解キーワードを用意して学習を行う場合もあるが、

本稿では教師なし設定に着目する。典型的な教師なし

手法は、各キーワード候補に対して何らかのスコアを

与え、スコア上位の候補を出力する。

教師なしキーワード抽出においては、tf-idfに基づ

く単純なスコア付け手法 (tf-idf法) の精度が、ほとん

ど場合に、より洗練された他の手法を上回ることが報

告されている [2]。tf-idf法は単語同士の関係を考慮し

ない bag-of-words的スコア付けであり、言語的手法に

よる改善の余地があると考えられる。

そこで、本稿では、tf-idf法を拡張し、言語解析を

組み込むスコア付け手法を提案する。tf-idf法が単語

tf-idfの総和をキーワード候補のスコアとするのに対

して、名詞句の tfを直接算出する。そのために、キー

ワード候補の各名詞句に対して名詞句解析を行い、そ

の結果を元に名詞句の部分単語列に対しても適当な頻

度を与え、その効果を実験により検証する。

2 名詞句解析

2.1 名詞句解析モデル

単語列w = w1, · · · , wLからなる名詞句に対して内

部構造を付与するタスクを名詞句解析とよぶ。具体的

には図 1のような内部構造を考える。ここで、各エッ

ジは単語間の係り受けを表し、各スパンは意味的にま

とまった部分単語列を表す。主辞後置性を仮定すると、

内部構造のエッジによる表現とスパンによる表現は一

対一に対応する。

名詞句解析にはエッジとスパンを用いた半教師あり

手法 [5]を用いる。この手法では、図 1の木に対して、

以下のように再帰的にスコアを与える。

score(0, 2, 3) = score(0, 1, 2) + score(2, 3, 3)

+ edge-score(2← 3)

+ span-score(0, · · · , 3)

score(0, 1, 2) = score(0, 1, 1) + score(1, 2, 2)

+ edge-score(1← 2)

+ span-score(0, · · · , 2)

score(0, 1, 1) = score(1, 2, 2) = score(2, 3, 3) = 0

ここで score(i, j, k)は位置 iから kまでを被覆するス

コアであり、i = 0 かつ k = L のとき名詞句全体の

スコアを表す。edge-score(j ← k) は単語 wj と単語

wkの間のエッジのスコアを、span-score(i, · · · , k)は、
単語列 wi+1, · · · , wkからなるスパンのスコアを返す。

edge-scoreと span-scoreは、いずれも特徴ベクトルと

重みベクトルの内積である。重みベクトルは教師デー

タから Passive-Aggressiveアルゴリズムにより学習さ

れる。デコード時にはスコアを最大とする木を動的計

画法により選択する。

図 2に特徴量の一覧を示す。名詞句の解析では、(品

詞レベルではなく) 語彙レベルの単語の同士の関係を

認識させる。単語の組み合わせは膨大な数となるた

め、少量の正解データから抽出される特徴量 (Base,

Span) だけでは十分な学習が行えないと予想される。

そこで、これらを補完するために、大量のウェブデータ

から統計量を計算し、特徴量として用いる (TWNC,

LTW, Web span)。

2.2 テキストからの名詞句抽出

名詞句解析器に名詞句を入力するには、まずテキス

トから名詞句を抽出する必要がある。日本語の場合は
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図 2: 名詞句解析で用いる特徴量。特徴量抽出には、単語列 w = w1, · · · , wL に対して、各単語を小文字に正規化した列

l1, · · · , lL を用いる。score(i, j, k)について、単語 lj と単語 lk の間のエッジ、および単語列 li+1, · · · , lk からなるスパンに対
して特徴量を抽出する。⟨x⟩は複数の特徴量に展開されるテンプレートを表す。コロンの左辺は特徴量の名前であり、自明な
場合は省略する。右辺は特徴量の値であり、省略された場合 2値である。(a) 正解データから学習される Base特徴量。ここで
d = k−j は lj と lk の間の距離 (1, 2, 3, 4 or ≥ 5)。(b) エッジに対する 2種類のウェブ特徴量。ここで log1p(x) = log(1+x)。
cTWNC(lj , lk) は、lj , lk からなる 2 単語名詞句のウェブデータにおける出現頻度。cLTW(lj , lk) は、末尾 2 単語が lj , lk か
らなる名詞句の出現頻度。(c) スパンに対する特徴量。s = k − i はスパンの幅 (2, 3, 4, 5 or ≥ 6)。cSPAN(li+1, · · · , lj) は
li+1, · · · , lj からなる名詞句の出現頻度。
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図 1: 英語名詞句の解析例

名詞句は文節に包含されるが、英語の場合は文節のよ

うなチャンクは通常の解析では用いられない。そこで、

本稿では係り受け木から規則によって名詞句を抽出す

る。すなわち、以下の条件をすべて満たす最長の部分

単語列w = wp, · · · , wq を名詞句として抽出する。

• 主辞wqが名詞 (品詞タグについて正規表現 “ˆN*”

がマッチするもの)

• wi (p ≤ i < q) が名詞あるいは形容詞 (“ˆJ*”)

• エッジが p, · · · , q内で閉じており、かつすべての
親が右側

• 各エッジのラベルが NMOD, TITLE, NAMEの

いずれか

2.3 英語の実験データ

名詞句の正解データとして、Penn Treebankを用い

た。Penn TreebankのWallstreet Journal (WSJ) 部

分に対して、まず名詞句アノテーション [6]を適用し、

次に pennconverter1 で句構造を係り受けに変換した。

さらに、2.2節で述べた手順で単語数 3以上の名詞句

を抽出した。セクション 2–21を学習に、セクション

23をテストに用いた。

統計量を計算するためのウェブデータとして、英語

ウェブコーパス約 30億文を用いた。まず各文に対し

て係り受けを自動付与した。ここで、品詞タグ付けに

lapos2、係り受け解析にMSTParser3 を用いた。これ
1http://nlp.cs.lth.se/software/treebank_converter/
2http://www.logos.ic.i.u-tokyo.ac.jp/~tsuruoka/

lapos/
3http://www.ryanmcd.com/MSTParser/MSTParser.html

モデル 精度

すべて隣に係る 60.05
すべて最後に係る 82.12
ランダム 70.00

Base 94.40
+ TWNC 96.02
+ LTW 95.69
+ Span + Web span 96.02
+ Span + Web span + TWNC 96.30

表 1: 名詞句解析の係り受け精度

らのモデルの学習にはWSJ部分全部を用いた。自動

解析結果から単語数 2以上の名詞句を自動抽出し、名

詞句解析のための統計量を計算した。

2.4 英語名詞句解析の精度

先行研究 [5]では日本語に対する実験結果のみが報

告されているため、本稿では英語に対する実験結果を

簡単に報告する。表 1 に、様々な特徴量を組み合わ

せた場合の係り受けの精度を示す。いずれの特徴量を

追加した場合もBaseと比べて精度が向上した。日本

語の場合と同様に、ウェブのエッジ特徴量としては、

TWNCがLTWよりも有効であった。また、スパン

とエッジを組み合わせることにより、より精度が向上

した。以降では名詞句解析モデルとしてBase + Span

+ Web span + TWNCを用いる。

3 データセット

キーワード抽出の先行研究 [2]は 4種類の英語のデー

タセットを用いているが、本稿ではそのうちの一つ、

Inspecデータセット [3]を対象とする。このデータセッ

トには、テキストが短い (文書あたり平均 134語) と

いう特徴がある。

Inspecデータセットは 2,000本のジャーナル論文か

らなるが、このうち先行研究でテストセットとされた

500論文を用いる。各論文には表題と要旨に加え、いく
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つかのキーワードが人手により付与されている。キー

ワードはシソーラスによる統制語と非統制語の 2種類

からなる。このうち、非統制語を正解キーワードとみ

なす。各論文について表題と要旨に対してキーワード

抽出を行い、抽出結果と正解キーワードの比較により

評価する。なお、キーワードは小文字に正規化する。

キーワード候補となる名詞句の抽出は、先行研究 [2]

は品詞列に対する規則を使って行なっている。本稿で

は、名詞句解析にあわせるため、各論文に対して係り

受け解析までを行ったうえで、2.2節で述べた手順で

単語数 1以上の名詞句を抽出した。この名詞句抽出手

法は、正解係り受け木に対しては期待通りの結果を出

力するが、自動解析結果に適用した場合問題が多い。

Inspecデータセットについても、先行研究 [2]と比較

して、同じ tf-idf法で数%の精度低下をまねいている。

今後の検討課題としたい。

4 tf-idf法

教師なしキーワード抽出タスクにおいて、tf-idf法

は、単純でありながら、他手法を上回る精度が報告さ

れている [2] ため、これをベースライン手法とする。

tf-idf法では、キーワード候補 w = w1, · · · , wL の文

書 docにおけるスコアは以下で与えられる。

tf-idfdoc(w) = unitdoc(w)× termdoc(w),

unitdoc(w) = 1 ifw ∈ doc, 0 otherwise,

termdoc(w) =
L∑

i=1

tfdoc(wi)× log(D/Dwi)

ここで、w ∈ docは、キーワード候補wが文書 docに

おいて名詞句として出現すること、tfdoc(w)は docに

おける単語wの頻度、Dは文書総数、Dwi は wiを含

む文書数を表す。

tf-idf法は、キーワード候補の重要性を構成単語の

tf-idfスコアの総和によって測る。一方、キーワード候

補の言語的一体性の判定は、名詞句として出現するか

否かに依存する。これにより、スコア 0以上のすべて

のキーワード候補が意味のある単語列であることが保

証されるが、抽出したいキーワードが別の名詞句の部

分列としてのみ出現する場合は取りこぼす。この制限

は、Inspecデータセットのように対象テキストが短い

場合に特に問題となるのではないかと予想される。比

較のために tf-idf-alldoc(w) = termdoc(w) も考える。

5 名詞句解析に基づくスコア付け
5.1 tfの一般化

tf-idf法を基礎として、名詞句解析結果を組み込ん

だスコア付け手法を提案する。まずは tfの算出単位

を単語から名詞句に一般化する。文書中にある名詞句

が出現したとき、その名詞句の出現頻度に 1 を加え

る。それと同時に、名詞句の部分単語列に対しても適

当な頻度を分配する。準備として、スパンのスコア総

和 scoreSをボトムアップに求める。

scoreS(i, k) =

{
0 if i+ 1 = k∑k

j=i+1 scoreE(i, j, k) otherwise

scoreE(i, j, k) = scoreS(i, j) + scoreS(j, k)

+ edge-score(j ← k)

+ span-score(i, · · · , k)

次に、トップダウンに頻度を分配する。いま、スパン

wi+1, · · · , wkが頻度 fi,k (0 < fi,k ≤ 1) を持つとする

(f0,L = 1)。まず、頻度 fi,kを scoreE(i, j, k)に応じて

gi,j,k に分配する。

gi,j,k = fi,k × d×
exp(scoreE(i, j, k))∑
j exp(scoreE(i, j, k))

ここで dは割引係数 (0 ≤ d ≤ 1)。次に、gi,j,k をより

小さなスパンの頻度に加算する。

fi,j+= gi,j,k, fj,k+= gi,j,k

これにより、名詞句の部分単語列にも 1以下の頻度が

付与される。頻度分配には softmax関数を使っており、

モデルがより自然と考える部分単語列に頻度が傾斜配

分される。割引係数 dが小さいほど部分単語列に与え

られる頻度は小さくなり、d = 0のときは (最長の) 名

詞句の頻度だけが考慮される。こうして算出される頻

度の文書あたりの総和を tf-termdoc(w)とする。

5.2 idf相当の尺度

idf相当の尺度を2通り考え、そのそれぞれと tf-term

の積をキーワード候補のスコアとする。idf-sumdoc(w)

はキーワード候補の構成単語の idf の総和とする。

idf-sumdoc(w) =

L∑
i=1

log(D/Dwi)

idf-termはwに対して直接 idfを算出する。

idf-termdoc(w) = log(D/Dw)

ここで、Dwは tf-termdoc(w) > 0となる文書の総数。

名詞句に対して直接 idfを算出した場合、500論文の

テストセットでは信頼できる値が得られないと見込ま

れる。そこで idfの算出にウェブコーパスを利用した場

合 (web-idf-term)も試す。比較のために、tf-web-idf、

tf-web-idf-all、および web-idf-sumも考える。
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図 3: キーワード抽出の再現率–適合率曲線。文書ごとにスコア上位 N 語を出力し、その N を変化させる。

6 結果と議論

再現率–適合率曲線を図 3 に示す。idf-term は

idf-sumをいずれの場合も下回っており、名詞句の idf

が信用できないことを示唆する。idf算出元の文書集合

をテストセットからウェブコーパスに切り替えると、

tf-idf には大きな変化はないが、名詞句単位の手法に

ついては精度が顕著に向上した。tf-term idf-sum は

ほとんどの設定で tf-idf-all を上回っており、名詞句

解析による自然な単語列への重み付けの効果がうかが

える。しかし、割引係数 d = 1.0のとき、tf-idf を下

回る結果となった。

tf-termは割引係数 dが小さいほど高い性能が得ら

れた。特に d = 0の場合は部分単語列を考慮しない。

この結果には次の理由が考えられる。キーワード候補

wa とその部分単語列 wb は意味内容的に競合関係に

あり、たとえ両者とも単体ではキーワードらしくても、

一覧としてはいずれかを採用すれば十分なことが多い。

こうした場合、Inspecデータセットには長いキーワー

ドを優先する傾向が見られる。しかし、tf-term は、

wa が出現したとき、より短い wb のスコアも引き上

げる。部分単語列を候補に加えることによって再現率

の上限が 6%ほど向上するものの、それ以上に競合関

係にある短いキーワード候補の悪影響が大きい。キー

ワード候補に対する個別のスコア付けだけではなく、

キーワード一覧の全体最適化が必要かもしれない。

7 おわりに

本稿では、tf-idfに基づくキーワードのスコア付け

を名詞句の内部構造を考慮して拡張する手法を提案し

た。今後も、単語のみならず、より意味的に自然なま

とまりを扱う取り組みを続けたい。
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