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概要
キーフレーズ抽出は情報検索や要約に活用できる

技術である．本稿の目的は埋め込みモデルを用いた
教師なしキーフレーズ抽出における長文に対する抽
出精度の改善である．埋め込みモデルベースの手法
では，文章全体とフレーズとの類似度を直接算出す
るため，長文においてテキスト長の大きな差が原因
で精度が低下しやすい．提案手法では文単位の埋め
込みを用いて重要な文を絞り込むことで，既存手法
に比べ長文へのキーフレーズ抽出精度が改善した．
開発したキーフレーズ抽出ツールおよび日本語の
評価データセットは https://github.com/flatton/

keyphrase extraction toolsにて公開予定である．

1 はじめに
キーワード抽出とは文章中での重要な単語を抽

出する技術であり，情報検索や要約などに用いられ
る．その中でも，キーフレーズ抽出は単語単位では
なくフレーズ単位で重要な語句を抽出することを
目的としている．キーフレーズ抽出手法には教師あ
り・教師なしのアプローチが存在するが，教師あり
のアプローチは学習データを作成するコストがかか
るため，より汎用的な教師なしのアプローチが研究
されている．
従来手法としてはグラフベース [1, 2, 3, 4]，統計
ベース [5, 6]のアプローチが提案されている．近年
は大規模な言語モデルの発展に伴い，埋め込みモデ
ルや生成モデルを用いた手法も研究されている．生
成モデルを用いたアプローチではキーワード抽出だ
けでなくキーワード生成の研究 [7]も行われており，
文章の内容を解釈して文章中に無いより簡潔で適切
なキーフレーズを抽出することも可能である．
埋め込みモデルを用いたアプローチでは文章と

フレーズの類似度を重要度として用いる．埋め込み

モデルのアプローチは長文に対する抽出性能が低
く，その原因として長文とフレーズではテキストの
長さが大きく異なることが挙げられる [8, 9]．これ
に対して，フレーズの埋め込み方法を工夫する手法
[10, 11]がいくつか提案されているが，手法間で埋め
込みモデルが異なる，出現位置や出現頻度による重
みづけを独自に導入しているなどの細かな差異があ
り，埋め込み方法の違いによる効果は明確でない．
本稿では埋め込みモデルベースの教師なしキーフ
レーズ抽出における長文に対する抽出精度の改善を
目的とし，文単位の埋め込みを用いて重要な文を絞
り込む手法を提案する．提案手法と既存の長文対策
の手法を比較した結果，既存手法に比べて長文への
抽出精度が改善した．一方で，グラフベース，統計
ベース，生成モデルベースの教師なしキーフレーズ
抽出手法と比較した結果，短文への抽出精度は優れ
ているが長文への抽出精度には依然課題が残るとい
う結果になった．

2 教師なしキーフレーズ抽出
教師なしキーフレーズ抽出の手法としては主にグ
ラフベース，統計ベース，埋め込みモデルベース，
生成モデルベースのアプローチがある．キーフレー
ズ抽出手法間の主な違いは候補フレーズの選び方
とキーフレーズの重要度の推定方法にある．グラフ
ベース，統計ベース，埋め込みモデルベースのアプ
ローチでは，通常キーフレーズの候補をあらかじめ
作成する必要があり，主に品詞解析に基づく方法か
n-gramが用いられている．生成モデルベースのアプ
ローチの場合は事前にフレーズ候補を作成せずと
も抽出可能である．以下，各種アプローチのキーフ
レーズ判定方法について説明する．
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2.1 グラフベース
グラフベースのアプローチでは単語やフレーズ

などをノード，共起関係をエッジとしたグラフを
形成し，グラフに埋め込まれた単語間，フレーズ
間の関係性から重要度を推定する．TextRank [1]，
SingleRank[2]では，トークン化された単語の系列に
対して品詞やストップワードに基づきキーワード候
補を選定し，出現位置に基づく共起関係からグラフ
を形成して PageRank [12]のアルゴリズムで重要度
を算出する．また，TopicRank [3]，MultipartiteRank
[4]では，品詞の並びをもとにキーフレーズ候補を
選定し，さらにフレーズ間での語幹の一致率をもと
にグループ分けすることでキーフレーズの多様性を
高めている．

2.2 統計ベース
統計ベースの手法では単語・フレーズの出現

回数や tf-idf 値などを用いて重要度を算出する．
KP-Miner [5]は tf-idf，最初の出現位置，フレーズ中
の単語数を特徴量として用いて重要度を算出する．
出力されるキーフレーズはストップワードの単語を
含まない n-gramである． YAKE! [6]は大文字小文
字，出現位置，出現頻度，その単語と共起する単語
の種類数，その単語が含まれる文の数を特徴量に用
いる．出力されるキーフレーズは空白や特殊文字を
含まない n-gramである．

2.3 生成モデルベース
生成モデルベースの手法ではフレーズの候補お

よび重要度はモデル内部で暗黙的に計算される．生
成によりキーフレーズを取得するため，指定したフ
レーズのリストからの選択させる，自動的に正規化
されたキーフレーズを抽出する，事前知識をもとに
文中にないキーフレーズを生成するといった利用が
可能である [7]．

2.4 埋め込みモデルベース
埋め込みモデルベースの手法では主にフレーズと

文章の類似度を用いて重要度を算出する．ただし，
類似度のみでは似た意味のキーフレーズが多く抽出
されるという課題があり，EmbedRank++ [13]ではフ
レーズと文章の埋め込みの類似度でのランキング
に加えて，Maximum Marginal Relevance (; MMR) [14]
などのリランキングアルゴリズムによるキーフレー

ズの多様化を取り入れている．MMRなどのリラン
キングアルゴリズムをサポートしたオープンソース
なツールとして KeyBERT [15]がある．
もう一つの課題として，埋め込みベースのア
プローチは長文に対する抽出精度が低い点が挙
げられる [8, 9]． SIFRank [16] ではフレーズの出
現位置や出現頻度による重みづけを行うことで
抽出精度を改善している． AttentionRank [17] では
フレーズ自身の Self-Attention およびフレーズと文
章の Cross-Attentionから関連度を算出することで，
SIFRank よりも長文に対して高い性能を示してい
る． MDERank [10]では重要なフレーズほど文章か
ら削除されるとその文章の意味に大きな影響を与え
るという仮定のもと，フレーズ部分をマスクした文
章と元の文章の距離を用いて重要度を算出してい
る． PromptRank [11]では Encoder-Decoderモデルに
文章のメイントピックを予測させるプロンプトを入
力し，候補フレーズの生成確率を用いて重要度を算
出している．

3 提案手法: 文フィルタリング
埋め込みモデルベースのアプローチが長文での性
能が低下する原因として，フレーズと長文ではテキ
スト長が大きく異なるため，両者の類似度を正確に
算出するのが困難な点が挙げられる [10, 11]．そこ
で提案手法では，文章とフレーズの類似度を算出す
る代わりに，文章と文，文とフレーズの類似度をそ
れぞれ算出することで，テキスト間での文字列の長
さやコンテキストの差を小さくする．
提案手法では，まず文と文章の類似度を算出し，

類似度の高い文を選出することで重要な文を抽出
する．次に抽出された各文中のフレーズと各文の類
似度を算出する．最後に文と文章の類似度および
フレーズと文の類似度からハイブリッドなランキ
ングを作成し，上位のフレーズをキーフレーズと
して出力する．文フィルタリングの処理はMMRや
MEDRankなどの既存手法と組み合わせることがで
きる．

4 実験
埋め込みベースの教師なしキーフレーズ抽出の既
存手法および提案手法について，抽出精度を比較し
た．また，グラフベース，統計ベース，生成モデル
ベースの教師なし抽出手法と抽出精度および処理速
度を比較した．
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4.1 実験条件
埋め込みモデルには cl-nagoya/ruri-small，

cl-nagoya/ruri-base，および cl-nagoya/ruri-large

[18] を用いた．グラフベース，統計ベースのモデ
ルにはオープンソースのキーフレーズ抽出ツー
ル PKE[19]で実装されている TextRank，SingleRank，
TopicRank，MultipartiteRank，TfIdf，KPMiner，およ
び YAKE を用いた．生成モデルベースの抽出で
は，Azure OpenAI の GPT4o (モデルバージョン：
2024-11-20) を用いた．生成モデルベース以外の手
法ではテキストを分ち書きする必要があるため
GiNZA[20]を用いた．実験はすべてメモリ 16 GB，
チップ Apple M2のMacBook Pro上で実施しており，
埋め込みモデルによる encode処理は device="mps"

の条件で実行した．

4.2 評価データセット
評価データセットは ABEJA-CC-JA[21] からサン

プリングした文字数約 200，2,000，20,000文字の文
章各 33種類に著者がアノテーションしたものを用
いた．アノテーション方式としては，文章をすべて
読み，その文章の内容を把握する上で重要になる，
または特徴的な語句や固有名詞などをキーフレーズ
としてラベル付けした．また，別名など同じ意味で
表記の異なるフレーズが存在する場合に，それぞれ
を独立したキーフレーズにすると正解ラベルを不用
意に増やす恐れがあり，逆に一つのフレーズだけを
正解とすると偏った評価になる可能性があると考え
た．そのため，各テキストにはキーフレーズ集合の
リストという形式でアノテーションを行い，各キー
フレーズ集合は同じ意味のフレーズで構成され，そ
の集合のリストをそのテキストの正解キーフレーズ
群とした．テキストと正解ラベルのサンプルは付録
Aに記載する．

4.3 評価指標
任意の長さの文字列全体の集合を Wとし

て，正解のキーフレーズ集合のリストを Y =

{𝑌1, 𝑌2, . . . , 𝑌𝑚}, 𝑌𝑖 ⊂ W予測キーフレーズの上位 𝑘

個を 𝑌𝑘 = {𝑦̂1, 𝑦̂2, . . . , 𝑦̂𝑘}, 𝑌𝑘 ⊂ Wとして，次の 2つ
の評価指標で抽出性能を評価した．

Precision@k =

��{𝑌𝑖 ∈ Y|𝑌𝑖 ∩ 𝑌𝑘 ≠ ∅
}��

𝑘
. (1)

Recall@k =

��{𝑌𝑖 ∈ Y|𝑌𝑖 ∩ 𝑌𝑘 ≠ ∅
}��

𝑚
. (2)

4.4 埋め込みベースのキーフレーズ抽出
手法の比較
埋め込みベースのアプローチにおける既存手法
と提案手法の効果を検証する（表 1）．200，2,000，
20,000 文字のデータセット毎にスコアの平均値 ±
標準偏差を記載している．埋め込みモデルには
cl-nagoya/ruri-baseを用いた．
候補フレーズの選び方を比較すると，KeyBERT

で用いられている n-gramに比べて，TopicRankなど
で用いられている品詞規則に基づく方法（grammar）
の方がいずれの条件でも Precision，Recall が高い．
評価方法として，文字列を正規化した上で正解の
キーフレーズと完全一致した予測フレーズのみ正解
とカウントされるため，n-gramベースの抽出では文
字の欠損や余分な文字を含めてしまうことがあり，
スコアが低くなったと考えられる．
次に，grammar 条件を基準に，長文対策のアプ

ローチとしてMDERankで提案されているフレーズ
をマスクしたテキストをクエリとする手法（Mask），
PromptRankのようにクエリプロンプトにコンテキ
ストを追加する手法（Prompt），提案手法の文フィ
ルタリング（Filter）を比較する．いずれの手法も
20,000文字の文章に対してはスコアが向上している
が，200，2,000文字の文章ではスコアが低下してい
る． Filter w/ 𝑚𝑖𝑛 = 100の条件では文単位に分割す
る際に，各文が 100文字を超えるように文同士を結
合して一つの文・チャンクとして扱う処理を施して
いた．これにより，20,000文字の文章に対する抽出
精度をさらに向上しつつ，200，2,000文字の文章に
対するスコアの低下を緩和できている． 20,000文
字の文章に対する処理速度は grammar条件 0.10[𝑠]，
grammar + Filter w/ 𝑚𝑖𝑛 = 100条件で 0.28[𝑠]と約 3倍
に増加している．
4.5 各種教師なしキーフレーズ抽出手法
との比較
各種教師なしキーフレーズ抽出手法との比較
を行う（表 2）．埋め込みモデルベースの手法では
grammar + Filter w/ 𝑚𝑖𝑛 = 100の条件で固定し，埋め
込みモデルのみ変更してモデルサイズの影響を分析
する．抽出精度については GPT4oを用いた生成モ
デルベースの手法が最も高くなった．埋め込みモデ
ルベースの手法は 200文字での抽出精度はグラフ

― 4312 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 1 埋め込みベースのキーフレーズ抽出手法の比較
200文字 2,000文字 20,000文字

@k 条件 Precision (↑) Recall (↑) Precision (↑) Recall (↑) Precision (↑) Recall (↑)

@5

n-gram (1, 4) 0.12 ± 0.11 0.07 ± 0.07 0.04 ± 0.08 0.02 ± 0.04 0.04 ± 0.08 0.01 ± 0.03
grammar 0.61 ± 0.21 0.39 ± 0.12 0.44 ± 0.22 0.20 ± 0.10 0.17 ± 0.16 0.06 ± 0.06
+ Mask 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00
+ Prompt 0.53 ± 0.22 0.34 ± 0.16 0.41 ± 0.19 0.18 ± 0.09 0.22 ± 0.18 0.08 ± 0.07
+ Filter (Ours) 0.58 ± 0.24 0.37 ± 0.14 0.42 ± 0.24 0.19 ± 0.12 0.25 ± 0.20 0.10 ± 0.09
+ Filter w/ 𝑚𝑖𝑛 = 100 (Ours) 0.61 ± 0.24 0.38 ± 0.14 0.45 ± 0.19 0.20 ± 0.09 0.30 ± 0.21 0.12 ± 0.09

@10

n-gram (1, 4) 0.09 ± 0.08 0.12 ± 0.10 0.05 ± 0.06 0.05 ± 0.06 0.02 ± 0.04 0.02 ± 0.03
grammar 0.47 ± 0.16 0.59 ± 0.16 0.37 ± 0.14 0.33 ± 0.12 0.16 ± 0.10 0.12 ± 0.08
+ Mask 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00
+ Prompt 0.39 ± 0.16 0.50 ± 0.20 0.31 ± 0.13 0.28 ± 0.12 0.18 ± 0.13 0.14 ± 0.11
+ Filter (Ours) 0.42 ± 0.14 0.52 ± 0.17 0.36 ± 0.12 0.33 ± 0.13 0.20 ± 0.11 0.16 ± 0.10
+ Filter w/ 𝑚𝑖𝑛 = 100 (Ours) 0.45 ± 0.12 0.57 ± 0.14 0.37 ± 0.12 0.33 ± 0.10 0.25 ± 0.13 0.20 ± 0.12

@25

n-gram (1, 4) 0.07 ± 0.04 0.21 ± 0.11 0.04 ± 0.03 0.08 ± 0.07 0.02 ± 0.03 0.03 ± 0.06
grammar 0.24 ± 0.06 0.75 ± 0.17 0.23 ± 0.07 0.52 ± 0.13 0.12 ± 0.06 0.24 ± 0.14
+ Mask 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00 0.00 ± 0.00
+ Prompt 0.24 ± 0.06 0.74 ± 0.16 0.20 ± 0.07 0.43 ± 0.13 0.11 ± 0.06 0.21 ± 0.14
+ Filter (Ours) 0.24 ± 0.07 0.74 ± 0.17 0.22 ± 0.06 0.49 ± 0.14 0.14 ± 0.06 0.26 ± 0.13
+ Filter w/ 𝑚𝑖𝑛 = 100 (Ours) 0.24 ± 0.06 0.75 ± 0.17 0.24 ± 0.07 0.54 ± 0.15 0.15 ± 0.07 0.30 ± 0.16

表 2 各種教師なしキーフレーズ抽出手法との比較
200文字 20,000文字

@k モデル Precision (↑) Recall (↑) ProcessTime (↓) Precision (↑) Recall (↑) ProcessTime (↓)

@10

TextRank 0.35 ± 0.16 0.44 ± 0.19 0.01 ± 0.00 0.06 ± 0.08 0.05 ± 0.06 0.05 ± 0.01
SingleRank 0.34 ± 0.18 0.44 ± 0.22 0.01 ± 0.00 0.11 ± 0.10 0.08 ± 0.08 0.05 ± 0.01
TopicRank 0.25 ± 0.15 0.31 ± 0.18 0.01 ± 0.00 0.27 ± 0.17 0.20 ± 0.12 0.05 ± 0.01
MultipartiteRank 0.28 ± 0.18 0.35 ± 0.23 0.01 ± 0.00 0.30 ± 0.16 0.22 ± 0.12 0.06 ± 0.01
Tf-Idf 0.18 ± 0.11 0.24 ± 0.14 0.02 ± 0.00 0.26 ± 0.15 0.19 ± 0.11 0.08 ± 0.01
KP-Miner 0.04 ± 0.06 0.05 ± 0.10 0.02 ± 0.00 0.22 ± 0.13 0.17 ± 0.11 0.08 ± 0.01
YAKE! 0.15 ± 0.13 0.19 ± 0.15 0.01 ± 0.00 0.24 ± 0.15 0.17 ± 0.10 0.05 ± 0.01
GPT4o 0.52 ± 0.16 0.65 ± 0.19 0.12 ± 0.11 0.45 ± 0.16 0.34 ± 0.15 1.02 ± 0.09
Ours (Ruri-small) 0.45 ± 0.12 0.57 ± 0.15 0.04 ± 0.02 0.22 ± 0.13 0.18 ± 0.13 0.26 ± 0.07
Ours (Ruri-base) 0.45 ± 0.12 0.57 ± 0.14 0.04 ± 0.02 0.25 ± 0.13 0.20 ± 0.12 0.28 ± 0.05
Ours (Ruri-large) 0.43 ± 0.12 0.54 ± 0.16 0.08 ± 0.04 0.27 ± 0.12 0.21 ± 0.11 0.86 ± 0.23

ベース，統計ベースのモデルよりも優れているが，
20,000文字での抽出精度は MultipartiteRank にやや
劣っており，長文への抽出精度改善は依然課題であ
る．また埋め込みモデルのモデルサイズを大きくす
ると長文での抽出精度が向上する傾向にある．これ
は大きなモデルほど長い文章全体の意味をより埋め
込むことができているためと考えられる．
処理速度については文章の長さに関わらずグラフ

ベース，統計ベースの抽出モデルが高速である．埋
め込みモデルベースの手法はモデルサイズを大きく
すると処理速度も大きくなる傾向があり，Ruri-large
を用いた条件では GPT4oによる抽出と同程度まで
速度が低下している．埋め込みモデルベースの手法
では文章が長くなると，トークン長や候補フレーズ
が増加するため処理速度が増加する．そのため，候
補フレーズの絞り込みや重要度算出のアルゴリズム

の改善により処理速度を改善することも今後の課題
である．

5 おわりに
本稿では埋め込みモデルを用いた教師なしキーフ
レーズ抽出における長文に対する抽出精度の改善
を目的に，文フィルタリングを提案した．実験の結
果，提案手法を導入することで埋め込みモデルベー
スの既存手法に比べ長文への抽出精度が改善した．
一方で，各種教師なしキーフレーズ抽出手法と比較
すると，短文への抽出精度は優れているものの長文
への抽出精度は依然課題であり，処理速度の改善も
今後の課題である．
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A 評価データセットのサンプル
評価データセット中の文章と正解ラベルのサン

プルを以下に記載する．メイントピックに該当す
るキーフレーズ集合を main topic: set[str]，話
の視点や切り口に該当するキーフレーズ集合を
angle: set[str]，その他のキーフレーズ集合のリ
ストを essential terms: list[set[str]]としてラ
ベル付与している．評価時はメイントピックか視点
かその他かといった区別をせずに，三種類のラベル
をまとめて一つの正解キーフレーズ集合のリスト
（list[set[str]]）として扱っている．

‌text‌

‌ 葉に濃淡のモザイク，えそ条斑，斑紋，萎縮，
ねじれを生じ，花に斑入を生じる．\nイング
ンマメ黄斑モザイクウイルス (BYMV)，キュウ
リモザイクウイルス (CMV) によるが，BYMV に
よるものが多い．BYMVはアプラムシによって
非永続型伝搬され，汁液伝染もする．CMVにつ
いてはユリモザイク病の項参照．\n各病原ウ
イルスの性質により，アプラムシ防除，消毒液
による農具，種子，指の消毒，無病球根の導入
などを行う． ‌

‌‌

‌label‌

‌{‌

‌ "main_topic": ["モザイクウイルス"], ‌

‌ "angle": ["病原ウイルス"], ‌

‌ "essential_terms": [ ‌

‌ ["イングンマメ黄斑モザイクウイル
ス", "BYMV"], ‌

‌ ["キュウリモザイクウイルス", "CMV"], ‌

‌ ["ユリモザイク病"], ‌

‌ ["アプラムシ"], ‌

‌ ["非永続型伝搬"], ‌

‌ ["汁液伝染"], ‌

‌ ["アプラムシ防除"], ‌

‌ ["無病球根"] ‌

‌ ] ‌

‌}‌
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