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1 導入

ニュース記事には，以前に報道された事柄を前提と

する続報記事が多く存在する．ある記事に対して，前

提となる記事やその話題の最新記事を容易に探せるこ

とは，情報摂取の効率を大きく向上させる．

しかし，記事 Aが記事 Bの続報記事であるか否か
を判定できる判定器を，学習データを用意して直接学

習するのは容易ではない．なぜなら，多岐にわたる内

容の記事に対して学習データを用意することが困難で

あるのに加え，学習時に存在しなかった新規の話題が

次々と現れ，判定器がすぐに劣化してしまうことが想

定されるからである．

そこで，学習を必要としない教師なしのキーフレー

ズ抽出法を用いて記事の主題を抽出し，そのフレーズ

を関連記事抽出に応用すること考える．

キーフレーズには，文書の内容を端的に表現するこ

とと，文書の検索を容易にすることの２つ役割がある．

関連記事抽出に利用する際には，後者の役割が重要で

ある．特に，現在着目している記事があり，その関連記

事を検索するという文脈では，関連記事が同一のキー

フレーズを共有しているという性質が重要となる．こ

の性質をキーフレーズの共有性と呼ぶことにする．

従来のキーフレーズ抽出手法は，著者などが設定し

たキーフレーズの再現性で評価されることが多い [3]
が，著者らが付与するキーフレーズは必ずしもこの性

質を重要視していない．特に，内容を端的に表現する

ことを重視してキーフレーズをつけた場合，関連する

文書同士でも選ばれるキーフレーズが異なる場合が多

く，本稿の目的にはそぐわない．

本稿では，関連記事の効率的な抽出にキーフレーズ

を応用することを前提に，キーフレーズ共有性に着目

した，明示的な正解を用いないキーフレーズ抽出法を

評価尺度を提案する．また，提案する評価尺度による

と従来の抽出法には課題があることを示し，それを改

善する新しい抽出法を提案する．

2 キーフレーズ共有性の評価

関連記事の特定には，関連記事間でキーフレーズ

が共有されていることが重要なことを導入で述べた．

キーフレーズの共有性を定量化し，既存のキーフレー

ズ抽出手法が本稿の目的に的するかどうかを考察する．

2.1 評価データ

評価用の記事セットとして，Yahoo!トピックスの
データを用意した．本データは Yahoo!ニュースに入
稿される記事から，編集者が毎日 100件前後抽出して
作成されたものである．特に同じ事件や出来事につい

て，時間の経過に伴って複数の記事が抽出された場合

には，それらは一つのトピックとして同じタグが付与

されている．2017年 10月から 2017年 12月までの記
事のうち，2記事以上を含む 66トピック 1716記事を
以降の評価で用いる．

あるキーフレーズ抽出法で各記事にそれぞれキーフ

レーズを付与した時，同一トピックの記事が同じキー

フレーズを共有していれば，その抽出法は関連記事抽

出に使いやすいフレーズを出力できていると言える．

トピックの例としては，「トランプ大統領来日」や

「台風 21号」などがあり，最大のトピックは「衆議院
選挙」で 241 記事を含む．平均文章長は 425 単語で
あった．

2.2 評価指標の定義

Dを前述した評価記事の集合，Cをトピックの集合，

L : D → Cをトピック割付の関数とする．キーフレー

ズ抽出システム Sは，各記事 d ∈ Dに対して，キーフ

レーズの集合 S(d) = {wd,1, · · · , wd,K} ⊂ WS を割り

当てるものとする．ここでWS はキーフレーズとして

選ばれる可能性のあるワード集合で，wd,kが実際に d

のキーフレーズとして抽出されたワードである．キー

フレーズ共有性の観点では，キーフレーズ w ∈ S(d)
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は，以下を満たしていることが望ましい．

L(d) = L(d′) ⇒ w ∈ S(d′) (1)

L(d) ̸= L(d′) ⇒ w ̸∈ S(d′) (2)

そこで，各 wに対して，以下の評価値を考える．

P(d, w; S) = |{d′ ∈ D \ {d}|w ∈ S(d′) ∧ L(d) = L(d′)}|
max(|{d′ ∈ D \ {d}|w ∈ S(d′)}|, 1)

R(d, w; S) = |{d′ ∈ D \ {d}|w ∈ S(d′) ∧ L(d) = L(d′)}|
|{d′ ∈ D \ {d}|L(d) = L(d′)}|

F(d, w; S) = 2P(d, w; S)R(d, w; S)
P(d, w; S) + R(d, w; S)

これは，「w をキーフレーズとしてもつか否か」を

「L(d)と同一トピックの記事であるか否か」の 2値分
類器であるとみなしたときの，Precision, Recall, F値
にそれぞれ対応する．wがトピック L(d)の記事にお
いてのみキーフレーズとして抽出される (i.e. (2)を満
たす)場合に P = 1.0となり，wがトピック L(d)の記
事すべてにおいてキーフレーズとして抽出される (i.e.
(1)を満たす)場合に R = 1.0となる．
これを元に，キーフレーズ抽出システム Sの評価値

を以下のように定める．

F(S) = 1
|C|

∑
c∈C

1
|Dc|

∑
d∈Dc

1
|L(d)|

∑
w∈L(d)

F(d, w; S)

Dcはトピック cに属するDの部分集合を表す．また，

P(S), R(S)についても同様に定める．すなわち，全て
の記事に自身の抽出法でキーフレーズを付与したとき

に，同一トピック内の記事が多くの共有キーフレーズ

を持ち，それを他トピック間では共有しないとき，こ

の評価値は高くなる．

この評価法の利点の一つは，候補キーフレーズの集

合WSが異なるシステム同士も比較できることである．

例えば，あるシステムはキーフレーズとして単語を出

力し，別のシステムは複数単語が連結されたフレーズ

を出力したとしても，同じ評価セット D を用いて評

価可能である．また，この評価法は 2.1節のデータに
限らず，事前にクラスタリング済の記事集合であれば

同様に計算できる．正解キーフレーズを用いて再現性

を測る評価法では，評価セットがフレーズであれば，

評価対象のシステムもフレーズを出力するように設計

されていなければ正当に評価できない．

2.3 既存のフレーズ抽出法の評価実験

前章で提案した評価手法の傾向をみるために，既存

の 6つの教師なしキーフレーズ抽出法について評価を
行なった．

2.3.1 評価対象手法

TF-All 全ての品詞を含む全単語から，記事中の出現
頻度が高い順にキーフレーズとする．当然，助詞

などの意味を持たない語が選ばれるが，このよう

な方法で評価値が高くならないことを確認するた

めに採用する．

TF-Noun TF-Allで品詞を名詞だけに制限する．

TF-IDF-Noun 各名詞の出現頻度に逆記事頻度
IDF(w) = log |D|/|{w ∈ d|d ∈ D}|をかけ，値が
高い順にキーフレーズとする．

TF-IDF-Phrase キーフレーズ候補を連続する名詞
からなるフレーズとする．フレーズを構成する各

名詞毎に TF-IDF を計算しその和をスコアとす
る．スコアの高い順にキーフレーズとする．

PosRank グラフベースの教師なしキーフレーズ抽出
法である PositionPank[1]を用いたもの．キーフ
レーズ候補は「[形容詞]*[名詞]+」の形をしたフ
レーズである．ウィンドウサイズは 5とした．

PosRank-Noun PosRankにおいて，キーフレーズ
候補を名詞 1単語のみとしたもの．

2.3.2 評価結果

それぞれの手法に対し，抽出キーフレーズ数 K を

5,10の 2通りで評価した結果は表 1のようになった．
TF-Allは Recallは非常に高くなるものの，Precision
が極端に低いため，F値も他手法に比べて低くなって
おり想定通りの結果である．これは，全記事を通して

一貫して出現頻度の高いストップワードをキーフレー

ズとしてしまっているためである．

それ以外の手法では，Precisionはある程度高くな
るものの，Recallが低い．特に，複数単語をフレーズ
として出力するTF-IDF-PhraseとPosRankは単語を
出力する手法に比べて Precisionも低くなる．フレー
ズ単位だと表現が多様化し，その記事にしか出現しな

い固有の表現をキーフレーズとしてしまうケースが多

く，この評価法では，P = R = 0と評価されるためで
ある．そのようなフレーズは，記事を特徴付けるもの

ではあるが関連記事検索のようなタスクにおいては重

要度が低い．Precisionを維持しつつ Recallを上げる
ためには，記事内容の特徴を捉えつつも，同一トピッ

ク内では汎用的に使用されるフレーズを選ばなくては

ならない．

― 1252 ― Copyright(C) 2018 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



K = 5 K = 10
手法 P R F P R F
TF-All .02 .60 .03 .04 .69 .04
TF-Noun .35 .21 .20 .32 .22 .20
TF-IDF-Noun .39 .17 .20 .35 .18 .19
TF-IDF-Phrase .30 .08 .11 .33 .10 .13
PosRank .34 .11 .15 .34 .12 .15
PosRank-Noun .35 .19 .21 .32 .20 .20

表 1: 既存手法の評価結果

3 提案抽出法

3.1 類似記事を参照する方法

Recallが低くなる問題を解決するためには，関連記
事を直接参照して候補となっているフレーズが他の記

事でも使用されているかを見るのが単純な方法である．

ただし，キーフレーズ抽出時点では，評価時に用いる

トピック割付 Lは未知であるから，別の方法で記事間

類似度を求め，類似度上位の記事を仮の関連記事とし

て参照する．以下のように，Neighborhood Frequency
(NF)を定める．

NFD,M (d, w) = 1w∈d

∑
d′∈ND,M (d)

1w∈d′

ここで，ND,M (d)はD中で dとの類似度が上位のM

件の記事群を表す．1w∈dは，フレーズ wが記事 d中

に 1度でも出現するとき 1で，そうでなければ 0を表
す．フレーズの候補は，PositionRankにおける候補に
合わせ「[形容詞]*[名詞]+」の形とする．
これにフレーズ単位の IDF を掛け合わせ，

NFD,M (d, w)IDF(w)が高いものをキーフレーズとす
る．つまり，TF-IDF において，記事内の出現頻度
(TF)に変えて，類似記事での出現記事数を用いるこ
とに相当する．この変更によって，著者特有の表現

などその記事のみにおいて使用される表現がフレー

ズとして抽出されることを避けることができる．

一方で，1記事のキーフレーズを抽出するためにD

全体の情報が必要になるため，フレーズ抽出時のコス

トが非常に高いという欠点がある．

3.2 RNNを用いて推定する方法

前節の手法の欠点である，フレーズ抽出時に D 全

体が必要になる点を解消するために D を用いてモデ

ルを構成し，抽出時には，対象記事 d のみを用いて

NF-IDFを用いた抽出を再現することを試みた．具体
的には，以下の手順で抽出を行う．

1. 学習用記事群 D に対して，NF-IDFを用いて記
事毎に各 10フレーズを抽出する．

2. それぞれの記事でフレーズとして抽出された箇所
に，固有表現抽出の学習で用いられる BIESOタ
グ [5]を用いてタギングを行う．

3. 2で得られたタグを学習データとし，入力単語列
からタグ列を推定するモデルを学習する．

4. フレーズ抽出時には，学習されたモデルに文章を
入力し，キーフレーズとしてタギングされる確率

が高い箇所から順にキーフレーズとして出力する．

系列タギングの問題に帰着することによって，フレー

ズの構成要素以外にも，周辺の文脈や文章中の出現位

置などの情報を使って汎化が進むことを狙っている．

4 提案手法の評価

4.1 実験設定

NF-IDFを計算するための記事群Dとして，評価用

の記事とは別のニュース記事 50万件を用意した．こ
れらにはトピックを表すタグは特に付与されておらず，

タイトルと本文のみからなるデータである．NF-IDF
における類似度算出には [6]を用いて，参照する記事
数M は 10とした．タグ列推定モデルは [4]を参考に，
Bidirectional GRU 2層と CRFからなるニューラル
ネットワークのモデルを構築し，Adamを用いた SGD
によって学習した．入力は，頻出 20万単語に絞り，そ
れ以外は未知語を表す 1語で置き換えた．

4.2 結果

提案法を用いて，2.1節の評価データにキーフレー
ズを付与し同様の評価を行なった結果を表 2に示す．

NF-IDFを用いた場合，既存手法に対してRecallだ
けでなくPrecisionも大きく改善した．これは，強い特
徴となるフレーズを抽出できたというよりも，その記

事にしか出現しないフレーズを回避することによって，

P = 0 となるケースが減ったことが大きく貢献して
いる．BiGRU-CRFを用いた場合，学習元のNF-IDF
と同等程度の性能を期待していたが，大きく上回る結

果となった．これは，NF-IDFの場合，参照する記事
ND,M (d)として何が選ばれるかに寄るところが大き
く結果が不安定であったが，フレーズの周辺情報によ
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K = 5 K = 10
手法 P R F P R F
TF-Noun .35 .21 .20 .32 .22 .20
PosRank-Noun .35 .19 .21 .32 .20 .20
NF-IDF .61 .24 .30 .61 .28 .34
BiGRU-CRF .62 .40 .42 .56 .36 .38

表 2: 提案手法の評価結果 (再掲含む)

る汎化と，CRFの確率モデルの部分がその不安定さ
を吸収できたためではないかと考えられる．

実際の抽出例として，上野動物園のパンダ公開に関

する記事から抽出されたキーフレーズを表 3に示す．
提案法では，新しく公開されるパンダの名前「シャン

シャン」に加えて，「上野動物園」や，以前から公開さ

れている母親の名前「シンシン」を共有キーフレーズ

として抽出できている．従来法では，各記事の内容を

表す語を抽出できているが，記事間でフレーズを共有

できていないことがわかる．

5 関連研究

この章では提案手法と関連する研究について述べる．

本稿で扱ったキーフレーズ抽出というタスクは，取り

組み方にいくつかの方針がある [3]．教師あり手法か
否か、外部知識を利用するか否かなど観点は複数ある

が，キーフレーズ付与対象が単一文書であるか [1]，文
書群であるか [2]という点でも分類ができる．
単一文書に付与する場合は文書を特徴付けるフレー

ズが重視されるため，DF(Document Frequency) が
低い語がフレーズとして好まれる傾向がある．一方

で，文書群に付与する場合は，文書群全体を代表する

フレーズを抽出するため，対象文書群内でのDFが高
い語を好む傾向がある．本稿は，付与対象は単一文書

であるが動機はトピックでまとまった文書群にフレー

ズを付与する場合に近い．そのため，周辺文書のみに

絞ったDFが高いフレーズに着目した．すなわち，入
力された単一文書に対して，その文書の周辺を文書群

とみなしたときの代表フレーズを抽出していると言っ

ても良い．

また，既存のキーフレーズ抽出の多くは，先に候補

フレーズを抽出し，それらののスコアを求めてランキ

ングする問題として定式化している．[1]は，このプ
ロセスにおいて文書中での出現位置の情報が失われる

ことを指摘し，スコア付の際に出現位置を加味する方

法を提案している．ニュース記事の場合，冒頭で 1度
出現した後，冗長性回避のため後段では繰り返されな

手法 記事 抽出されたフレーズ (K = 3)
#1 パンダ 舎 シャンシャン

TF-Noun #2 パンダ シャンシャン 知事

#3 シャンシャン 申し込み 観覧者

#1 シャンシャン 効果 パンダ

PosRank-Noun #2 パンダ 和歌山 知事

#3 シャンシャン 観覧 申し込み

#1 シャンシャン シンシン 上野動物園

BiGRU-CRF #2 シャンシャン 上野動物園 パンダ

#3 シャンシャン シンシン 上野動物園

表 3: 抽出キーフレーズ例

い重要フレーズが存在する場合あり，フレーズの出現

位置は重要な情報である．本稿の系列タギングモデル

を使った手法では，候補フレーズ抽出とスコア付けを

同時に行うことで，出現位置をはじめとするコンテキ

スト情報が失われることを回避している．

6 まとめ

本稿では，関連記事検索のためにキーフレーズ共有

性に注目して，キーフレーズ抽出の良さを評価する方

法を提案した．その評価法で従来法を評価することで，

従来法は対象記事固有の表現を抽出しやすく，結果的

に，関連記事の検索のためには不向きなフレーズを抽

出する場合があることを示した．それを元に，対象記

事固有の表現を避ける抽出法を提案し，前述の評価法

において大きく改善することを示した．
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