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Small World構造に基づく文書からのキーワード抽出

松 尾 豊†,††,☆ 大 　澤 幸 　生††,††† 石 　塚 　　満†

本論文では，Small World構造を利用した文書からのキーワード抽出法を提案する．Small World
とは，ノードがクラスタ化されているにもかかわらず，ノード間の平均パス長が短いグラフ構造であ
る．文書中の単語の共起関係により構成したグラフが，Small World の特徴を備えていることを示
す．さらに，ある語を取り除くことによって平均パス長が大きく増加するような語をキーワードとし
て取り出す．このような語は，離れたクラスタ，すなわち概念を橋渡しする語であり，文書の主旨に
おいて重要な語である可能性が高い．

Keyword Extraction Using Small World Structure in a Document

Yutaka Matsuo,†,††,☆ Yukio Ohsawa††,††† and Mitsuru Ishizuka†

We develop a new keyword extraction algorithm which utilizes small world structure of a
document. In a graph with small world structure, nodes are highly clustered yet the path
length between them is small. A term co-occurrence graph, where nodes represent terms in
a document and edges represent the co-occurrence of terms, is shown to have small world
characteristics. Furthermore, terms are extracted as keywords that have high contribution to
the graph being small world. Such words connect multiple clusters, i.e., concepts, thus they
are important for the point of a document.

1. は じ め に

キーワード抽出は，文書検索，Webページ検索，文

書クラスタリング，要約文抽出など，情報検索におい

て重要な技術である．適切なキーワードを自動的に抽

出することができれば，読むべき文書を選択しやすく

なったり，文書間の関係を把握することが容易になっ

たりするなどのメリットがある．また，近年着目を集

めているテキストマイニングの視点からも，文書の意

図や特徴を端的に表すキーワードを的確に抽出する技

術は，文書の傾向をつかむ，特徴的な意見を見つける，

新しい知見を得るといった用途に必要不可欠である．

実際に，多くの情報検索/テキストマイニング手法が

何らかの形でキーワード抽出技術を用いている．
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キーワード抽出法としてよく用いられている tfidf 24)

は，当該文書中の語の出現頻度（tf）と，その語がコー

パス中でどのくらいの文書に出現するかという文書頻

度（df）を用いた尺度である．tfidfは，他の文書と比

べて多く出現する語を重要と考えようというもので，

その根底には「何度も繰り返し言及される概念は重要

な概念である」という仮定14)がある．idfはある情報

量の単純で頑健な推定値となっており，tfidfは出現確

率と情報量をかけあわせた特徴量であるという指摘も

されている2)．tfidfのほかにも，ある文書集合にだけ

偏って出現する語は特徴的である5),21)，文書集合中で

共起する語が少ないほど特徴的である25)，共起する単

語分布の偏りが大きい語ほど特徴的である9)などの手

法も提案されている．これらは，文書集合中の語の分

布をもとに，統計的/経験的な尺度を用いてある文書

（集合）を代表する語彙を自動識別する方法であり11)，

文書中に各語が出現する事象を単独の事象として処理

している．

一方，論文 23)では，文書から構成した語の共起グ

ラフを用いてキーワードを取り出す手法を提案してい

る．これは文書中の語の構造に着目していたアプロー

チであり，複数の概念クラスタと共起する語を重要と

考え，語の構造的な重要性を計っている．テキストか
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ら得た語のネットワークを用いて情報検索の支援をす

るシステムとして，論文 3)，22)などがある．また，

論文 29)には，人間関係などの社会的なネットワーク

を対象として，ネットワークの力と影響についてさま

ざまな側面から述べられている．社会的なネットワー

クでは，重要な位置を占めると大きな影響力を得られ

るが，この視点からは，文書から得た語のネットワー

クにおいて重要な位置を占める語は，もとの文書にお

いても重要性が高いと考えるのが自然であろう．

本論文では，文書から得た語の共起グラフを利用

し，最近注目を集めている Small World 構造に基づ

いたキーワード抽出アルゴリズムを提案する．Small

Worldとは，ノードがクラスタ化されているにもかか

わらず，任意の 2 点間のパス長が短いグラフである．

文書から得られた語の共起グラフもこのような構造を

しており，Small World構造に対する貢献の高い語を

キーワードとして抽出する．

なお，本論文におけるキーワードとは，「文書中に出

現し，著者が自分の主張を伝えるうえで重要であると

考える語」を指す．一般的な検索における網羅性，特

定性という視点とは異なる部分もあるが，文書は著者

が何かを伝えるために書いている以上，キーワードと

しては著者の主張のうえで重要な語を取り出すべきで

あると考える．テキストマイニングの視点からも，テ

キストに書かれた意図を取り出すために，著者の主張

を表す語を取り出すことが重要である．

次章では，本手法の基礎となる Small Worldにつ

いて紹介し，3 章では論文から得た語の共起グラフ

が Small World構造を備えていることを示す．Small

World構造に基づいたキーワード抽出法とその評価を

4章に述べ，5章で議論を行う．なお，本論文で扱う

グラフは，重みなし無方向グラフであり，社会学的な

話題との整合性から，節をノード，弧をリンクという．

2. Small Worldとは

初めて会った人と共通の知人を発見して，「せまい世

界ですね．（It’s a small world.）」と言った経験は誰も

があるだろう．Small Worldの 1つの定式化は，任意

の 2人がどのくらいの確率で知り合いであるかという

ものであり，もう 1つの定式化は，任意の 2人が平均

何人の知り合いの「鎖」を通じてつながっているか，

というものである．1960年代，著名な社会心理学者で

ある Milgramは，米国のネブラスカ州オマハに住む

住人 160人をランダムに選び，1300マイル以上離れ

たボストンの株主仲買人まで手紙を転送してもらうと

いう実験を行った18)．手紙は，first-nameを知ってい

る知り合い，友人だけに転送され，1通の手紙が届く

まで平均 5人が転送を仲介したことが明らかになった．

つまり，米国に住む互いにまったく面識のない 2人が，

平均 5 人を間に介して結ばれているのである．この

結果は大きな驚きをもって迎えられ，six-degrees of

separationとして米国では広く知られるところとなっ

た☆．その後，Granovetter 7)，Kochen 13)ら社会学者

によって，この現象にさまざまな考察が加えられた．

長らく社会心理学的な研究対象であった Small

World は，1998 年に Duncan Watts らがグラフに

おける 2 つの特徴量として定式化を行って以来，コ

ンピュータサイエンスの分野でも注目を集めるように

なった．2つの特徴量とは，以下である4),28)．

• L（characteristic path length）：すべてのノード

の組についてのパス長の平均．パス長とは，最短

パスの長さである．

• C（clustering coefficient）：1つのノードが k 個

のノードと隣接しているとき，この k 個のノー

ド間に存在するリンク数を kC2 で割ったものを，

すべてのノードについて平均をとったものである．

つまり，リンクを知り合い関係に例えると，C は

自分の知り合い同士が知り合いである確率を表す．

ノード数，リンク数が一定であるとすると，C が

大きいグラフは，近傍どうしでのリンクが多いので L

は大きくなる傾向がある．また，C が小さいランダ

ムなグラフでは Lは小さい．したがって，Lと C は

対応していると考えがちであるが，Wattsによると，

Small Worldは L ≥ Lrand（または L ≈ Lrand）か

つ C � Crand であるようなグラフとして定義される．

Lrand，Crand は，同じノード数，リンク数のランダ

ムグラフにおける L と C である．つまり，ランダム

グラフと同程度に L が小さいにもかかわらず，近傍

どうしのリンクが非常に多いのである．

図 1は，β-Graphと呼ばれる Small Worldのモデ

ル27)である．まず，n 個（ここでは 16個）のノード

がそれぞれ近傍の k ノード（ここでは 4 ノード）に

リンクが張られている規則的なグラフ（regular ring

lattice）を考える．次に，各リンクに対して，確率 p

でリンクのつなぎかえを行う．リンクのつなぎかえと

は，ランダムに選んだノードへとリンクを張りかえる

操作である．これをすべてのリンクに対して 1回ずつ

適用する．

p = 0 のときは，まったくつなぎかえを行わない

☆ “Six-degrees of separation”（邦題：私に近い 6 人の他人）
という映画も 1993 年に公開されている8)．
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図 1 regular ring lattice のランダムなつなぎかえ
Fig. 1 Random rewiring procedure from a regular ring

lattice.

ことに相当し，p = 1 のときは，すべてのリンクを

つなぎかえたランダムグラフとなる．この中間の値で

は，近傍を結ぶ規則的なリンクとランダムな長いリン

クが混在するグラフが得られ，C が大きく L が小さ

い Small Worldとなる．ランダムなリンクがショー

トカットの役割を果たし，急激に L を減少させるの

である．このモデルは，Small Worldを直観的に把握

しやすく，さまざまな文献で紹介されている．

表 1は，社会ネットワーク，送電網，神経回路網それ

ぞれのグラフに対してのWattsらの解析結果である．

いずれのグラフにおいても，Lは Lrand と同程度（も

しくは少し大きい）であるが，C は Crand よりかなり

大きく，Small Worldの特徴を備えていることが分か

る．これらのグラフのほかにも，WWW 1) や食物連

鎖のグラフ20) などが Small Worldであることが次々

と報告されており，自然現象や人工物において Small

Worldが遍在することが明らかになりつつある．

では，なぜ Small Worldが自然界や人工物に遍在

するだろうか．これについては，局所的かつ大域的

な情報伝達効率が高い15)，グラフの連結性の最大化

（maximal connectivity）とコストの最小化（minimal

cost）のトレードオフである16) などの指摘がされて

いる．ノード間の距離には，物理的な距離（たとえば

航空路でいえば，New Yorkと L.A.の物理的な距離）

とグラフ上の距離（飛行機を何回乗り継がなければい

けないか）の 2つがある．信号や情報，物質などの伝

達効率からは，グラフ上の距離は短い方が望ましい．

すなわち，Lは短い方が望ましい．一方，リンクを張

るコストはノード間の物理的な距離に比例すると考え

ると，リンクの物理的な長さの平均 W は短い方が望

ましい．L と W はトレードオフの関係にあるが，論

文 16)では関数

E = λL + (1 − λ)W

（ただし，λは 0以上 1以下の重みを表すパラメータ）

を想定し，これを最小化するようなリンクの張り方

を求めると，λが 0のときには regular latticeが，λ

表 1 Small World 構造を持つさまざまなグラフの L，C 28)

Table 1 L and C for graphs with a small world

topology 27).

L Lrand C Crand

Film actor 3.65 2.99 0.79 0.00027

Power grid 18.7 12.4 0.080 0.005

C. elegans 2.65 2.55 0.28 0.05

Film actorは，ハリウッドの俳優についてのグラフ（n = 224, 225，
k = 61）で，2人の俳優が同じ映画で共演していればリンクが張られる．
Power gridはアメリカ西部の送電網についてのグラフ（n = 4941，
k = 2.67）で，ノードは発電機，変電所などを表し，リンクは高圧送
電線を表す．C. elegans は，Caenorhabditis elegans という線
虫のニューロンのネットワーク（n = 282，k = 14）で，シナプス
もしくはギャップ結合でつながれたニューロン間にリンクが張られる．

が 1のときはランダムグラフが得られ，その中間では

Small Worldが出現することを明らかにした．多くの

グラフでは，連結性の最大化（Lが小さいこと）とコ

ストの最小化（W が小さいこと）という相反する両

方の要求があるため，Small Worldが遍在すると考え

られている．

以上，Small Worldに関連して，本論文と関係する

重要な部分だけを紹介するにとどめたが，詳細につい

ては各文献を参照されたい．

3. 文書中の語の共起グラフ

本論文では，1つの文書から生成する語の共起グラ

フについて考察する．英語の文書を対象とした場合，

語の共起グラフは以下のような手順で構成することが

できる．なお以下では，グラフのノード数を n，1ノー

ドあたりのリンク数の平均を k とする．

( 1 ) 前処理：ステミング☆1を行う．ストップワー

ド☆2を取り除く．N-gramによりフレーズを抽

出する☆3．

( 2 ) ノードの生成：規定回数（f0 回）以上出現する

語（フレーズも含む）をノードとして取り出す．

( 3 ) リンクの生成：2 つのノードに対応する語の，

同一文中での共起が多ければリンクを張る．共

起は Jaccard係数☆4を用いて計り，この上位か

☆1 語幹の形を得る処理．“· · ·ing”，“· · ·ed”，三単元の s などを
取り除く．ここでは Porter の方法26) を用いた．

☆2 “a”，“the”，“that” などのあらかじめ決められた不要語．こ
こでは，Salton の SMART System のリストを用いた．

☆3 N = 4 を用いた．5 単語以上から成るフレーズが f0 回以上出
現することは実験ではほとんどなかった．

☆4 語 a と b に対する Jaccard 係数は，Jaccard(a, b) =

#sentence(a ∩ b)/#sentence(a ∪ b) である．ここで，
#sentence(a ∩ b) は，a，b 両方の語を含む文の数，
#sentence(a ∪ b) は少なくとも一方の語を含む文の数であ
る．Jaccard 係数は，たとえば論文 12)で Web 上の文書から
人名の共起グラフを構成する際に用いられている．
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図 2 論文 17) から得た語の共起グラフ．f0 = 5，k0 = 4.0 とし，最大連結サブグラフだけを取り出している
Fig. 2 Term co-occurrence graph of Ref. 7).

ら順に k が既定値 (k0)に達するまでリンクを

張る．

図 2に，本論文とほぼ同じ内容の論文 17)に対して

得た語の共起グラフを示す．いくつかの語の集まりがク

ラスタを作っている様子が分かる．右側の大きなクラス

タには Small Worldに関連する語が集まっており，左

側には “important term”，“document”などキーワー

ド抽出に関する語が集まっている．そして 2つのクラス

タを “small”と “term”のリンクがつないでいる．また

右側のクラスタの中にも，“small world”，“topology”

などの語の集まり，“node”，“path”，“length”などの

語の集まり，“characteristic path length”，“cluster-

ing coefficient”，“Watts”などの語の集まりが見てと

れる．関連する概念の語がリンクで結ばれながら，全体

としてもまとまりのある構造になっている．実際，この

グラフに対して L = 3.63，C = 0.524（Lrand = 2.40，

Crand = 0.0856）であり，L が Lrand と同程度であ

りながら C が Crand より非常に大きいという Small

Worldの特徴を備えている．

一般的に，論文が Small Worldであるかどうかを，

WWW9☆1の論文 57 篇および JAIR☆2の論文 166篇

を用いて検証した．結果を表 2，表 3に示す．WWW9

の論文は，平均で L は 5.60で Lrand の 1.5 倍程度

表 2 WWW9 の論文 57 篇についての L と C

Table 2 L and C for 57 graphs of papers in WWW9.

L Lrand C Crand

Max. 7.67 4.21 0.509 0.0432

Ave. 5.60 3.71 0.355 0.0211

Min. 4.17 3.03 0.196 0.0113

すべての論文に対して，各項目それぞれの最大値，平均，最小値を示
している．共起グラフは，f0 = 3，k0 = 4.0 として生成し，最大
連結サブグラフ（平均 79%のノードをカバーする）だけに着目した．
得られたグラフは，平均で n = 275，k = 5.04 であった（k が k0

と異なるのは，最大連結サブグラフにだけ着目しているためである）．

表 3 JAIR の論文 166 篇についての L と C

Table 3 L and C for 166 graphs of papers in JAIR.

L Lrand C Crand

Max. 9.22 3.97 0.588 0.0931

Ave. 4.73 3.38 0.326 0.0230

Min. 3.07 2.41 0.149 0.0129

f0 = 3，k0 = 4.0 とした．最大連結サブグラフ（平均 88%のノー
ドをカバーする）だけに着目し，得られたグラフは平均で n = 196，
k = 4.81 であった．

だが，C は Crand と比べて 15倍以上大きい．JAIR

☆1 9th International World Wide Web Conference.

http://www9.org/.
☆2 Journal of Artificial Intelligence Research の 93 年
（Vol.1）から 2001 年（Vol.14）までの論文．
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の論文は WWW9のものと比べて，論文の長さのば

らつきが大きいが，やはり L は Lrand の 1.4倍程度

であるのに対して C は Crand の 14倍である．した

がって，Lが Lrand と同程度で，C が Crand よりも

非常に大きい☆という Small Worldの性質を備えてい

ることが分かる．なお，同じ規模の regular latticeに

対して，L は 20以上，C は 0.6程度である．

論文から得た語の共起グラフが Small Worldの性

質を持っている理由は，次のように説明することがで

きる．論文の 1文中で同時に用いる語は関連が強い方

が分かりやすい．たとえば，「ノード」や「パス」とい

う語は，グラフ構造に関する語であるので同時に用い

ても分かりやすいが，「パス」と「文書」は関連が弱く，

同時に用いると分かりにくい．一方で，なぜ「パス」

と「文書」が 1つの論文に出現するのか明らかである

ことも重要である．「パス」「ノード」などのグラフに

関する語と「文書」「キーワード」などの文書に関す

る語が，「共起グラフ」という語によって結びついてい

ることが明らかであれば，筆者の主張が伝わりやすい

だろう．したがって，読者に分かりやすく，しかもま

とまりのある論文を推敲しながら書き上げるという作

業は，コストの最小化と連結性の最大化の両方を考慮

していると考えられる．

次章では，複数の語のクラスタを結び付けている語

をキーワードとして取り出す手法について述べる．

4. Small World構造を用いたキーワードの
抽出

4.1 アルゴリズム

文書から得られた語の共起グラフが Small World

であるとすると，いくつかのノードは L を減少させ

るのに大きく貢献しているはずである．このような語

は，互いに関連のうすい語のクラスタどうしをつない

でいるのであるから，文書の論旨において重要な意味

を担ったキーワードであると考えることができる．本

節では，まず L の定義を非連結グラフに拡張した後，

1つのノードの Small World構造に対する貢献を示す

contributionという指標について述べる．

☆ 著者らの知る限り，Crand と比べ C がどの程度大きければ
Small Worldといえるのかという定量的な報告はされていない．
表 1 では，非常に n の大きい Film actors で C は Crand

の約 3,000 倍，Power gridでは 16 倍，C. elegans では 5.6

倍である．WWW9や JAIRの論文では，C は Crand の十数
倍であり，グラフの規模が同程度である C. elegans が Small

World であると認められていることから考えて，十分 Small

World といえると判断した．

v

v

(1) L’v

(2) L’Gv

図 3 L′
v と L′

Gv
の例

Fig. 3 An example of L′
v and L′

Gv
.

定義 4.1

ノード i，ノード j に対する extended path length

d′(i, j) を次のように定義する．

d′(i, j)

=

{
d(i, j), if (i, j) are connected,

wsum, otherwise.
(1)

ただし，d(i, j)は，連結したグラフにおけるノード i

とノード j のパス長である．wsum は定数で，すべて

の連結していないサブグラフの幅の和である．グラフ

の幅とはグラフ中の 2ノード間のパス長の最大値であ

り，wsum は，サブグラフが新たなリンクにより連結

されたときの 2ノード間のパス長の上限を与えている．

この定義を用いて，L を自然に拡張することがで

きる．

定義 4.2

extended characteristic path length L′ は，すべての

ノードの組についての extended path lengthの平均

である．

さらに，1つのノードの Lに対する寄与を計るため

に，次の定義を行う．

定義 4.3

L′
v は，ノード v 以外のすべてのノードの組につい

ての extended path length の平均である．L′
Gv
は，

ノード vを取り除いたグラフにおける extended char-

acteristic path lengthである．

これを図 3 に簡単に図示する．L′
v の計算ではノー
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表 4 論文 17) の頻出語
Table 4 Frequent terms in Ref. 17).

Term Frequency

graph 39

small 37

world 37

term 34

small world 30

node 29

paper 21

length 21

document 19

edge 19

表 5 論文 17) における contribution が上位の語
Table 5 Terms with 10 largest CBv in Ref. 17).

Term CBv Frequency

small 3.05 37

term 2.80 34

important term 1.93 7

contribution 1.64 6

node 1.00 29

make 0.82 6

cluster 0.57 15

graph 0.54 39

coefficient 0.52 8

average 0.50 8

ド v はグラフに接続されているが平均には含めない．

L′
Gv
の計算ではノード v と v を含むリンクはグラフ

から除外される．この差をとることで，ノード v が

L の減少にどれくらい影響を与えているかを求めるこ

とができる．

定義 4.4

ノード v の contribution CBv は，次のように定義さ

れる．

CBv = L′
Gv

− L′
v (2)

すなわち，contributionはノード v の Small World

構造への貢献を計る指標である．この値が大きいノー

ドは，離れたクラスタをつなぐ重要なノードであると

考えられる．

4.2 キーワード抽出アルゴリズムとしての評価

前述の論文 17)に対して，頻出語の上位と contri-

butionの高い語の上位を表 4，表 5 に示す．頻出語

は，“graph”，“small world”など，論文中に多く出

現する一般的な語が得られているのに対し，contri-

bution の高い語は “important word”や “contribu-

tion”，“cluster”など，出現回数は多くないものの論

文中で重要な役割を果たす語が得られていることが分

かる．

contribution の上位語が，論文の主旨を表すキー

表 6 論文 17) の CBv × idf 上位語
Table 6 Terms with 10 largest CBv × idf in Ref. 17).

Term CBv Frequency

small world 2.58 37

shortest path 1.76 34

short cuts 0.94 7

contractor 0.90 6

rare 0.80 29

co-occurrence 0.73 6

sentence 0.63 15

path length 0.50 39

important term 0.48 8

document 0.15 8

ワードとしてどの程度優れているか評価実験を行った．

ここでのキーワードとは，文書検索において他の文書

と区別するための語ではなく，文書の著者の主張を表

す語という意味で用いている．したがって評価実験は，

実際に論文の著者にキーワードかどうか判定してもら

うという方法をとった．

実験は，人工知能の分野の 7著者 20論文に対して

行い，tf，tfidf☆，idf☆☆，KeyGraph☆☆☆と比較した．

各手法でキーワード 15個を出力し，各手法から得ら

れたキーワードの上位語を混ぜてシャッフルし，著者

に「論文を構成する重要な概念を表すと思う語にチェッ

クをして下さい」という質問を行った．各手法による

出力語中でキーワードであると判定された割合が pre-

cisionである．さらに，「提示したすべての語（提示し

た以外の語でも覚えているものがあれば含めてよい）

のうち，論文中で不可欠な概念を表す語 5つ以上を選

び A，B，C，D，Eと印をつけ，それと同義の語にも

同じ印をつけてください」という指示を行った．5つ

（以上）の概念のうち各手法で提示した語にいくつ含

まれているかで coverageを測定した．なお，f0 = 3，

k0 = 4.0 とした．

結果を表 7に示す．本手法は，precision，coverage

ともに 50%程度と，tfと同程度の性能しか得られて

おらず，tfidfより悪い結果となっている．precision，

coverageのほかに frequency indexという指標を表示

しているが，これは各手法が提示した語の出現頻度の

平均を示しており，これが高いほど「当たり前」の語を

出力していることになる．本手法の frequency index

は低いので，出現頻度が低いにもかかわらず重要な語

☆ コーパスは前述の JAIR の論文とした．また，語 v に対する
idf の重み付け idf(v) = log(N/df(v)) + 1 とした．ただし
N は全文書数，df(v) は語 v が出現する文書数である．

☆☆ 後述のように本手法と idf を組み合わせて用いるため評価に加
えた．なお，出現回数が 3 回以上の語を対象とする．

☆☆☆ 本手法と同様に構造的な特徴からキーワードを抽出するため，
コーパスは不要である．
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表 7 Precision と Coverage

Table 7 Precision and Coverage.

tf idf KeyGraph 本手法 tfidf 本手法・idf

precision 0.53 0.44 0.42 0.47 0.55 0.73

coverage 0.48 0.52 0.44 0.52 0.61 0.68

frequency index 28.6 6.9 17.3 13.8 18.1 11.1

を，tfと同程度の割合で取り出しているという点で，

一定の評価はできるだろう．

本手法の性能が良くない理由として，出力の上位に，

たとえば表 5 の “make” のような非常に一般的な語

が含まれることがあげられる．確かに，“make”など

の語は多くの語と共起し，共起グラフにおいて複数の

クラスタをつなぐのは当然である．しかし，このよう

な語は，ある論文中でだけ出現するわけではなく，他

の論文でも同様に多数回出現する．そこで，一般的で

あるにもかかわらずストップワードには含まれていな

い語を取り除く目的で，語 v の重みを

CBv × idf(v)

とする工夫を行った．語 v が多数の文書に出現する語

であれば，idf(v) の値は低くなる．

結果を本手法・idfとして表 7 中に示している．pre-

cision，coverageとも大幅に良くなっており，tfidfと

比べても良い性能が得られている．また，frequency

indexも，本手法単独のときよりもさらに下がってお

り，一般語を取り除くという目的が果たせていること

が分かる．実際に，論文 17)に対して本手法・idfで

得たキーワードを表 6に示す．表中のほぼすべての語

が，論文のキーワードとして適切な語となっている．

結論として，本手法は頻度が低いにもかかわらず重

要な語を抽出することができる．しかしながら，キー

ワード抽出アルゴリズムとしての精度を上げるために

idfと組み合わせることにより，良い性能が得られる．

4.3 本手法の計算量

本手法は，最短路の探索を繰り返し行うので計算コ

ストは比較的高い．ある語 v について式 (2)に示され

る CBv を求めるには，すべてのノードペアの間の最

短路の計算が必要である．最短路の計算にはダイクス

トラ法やワーシャル–フロイド法（たとえば論文 10)）

などのアルゴリズムを用いることができるが，全ノー

ドペアの最短路の計算量はノード数 nに対して O(n3)

の計算量となる．本手法ではこの部分の計算量が最も

オーダが高く，これが本手法の計算量となる．

本論文の実験では nは 200～300程度であり，CPU

Pentium II 333MHzの計算機に実装した Linux上の

C言語のプログラムで 30秒以内でキーワードが得られ

る．しかし，計算量をいかに減らしながら同様のキー

ワードを得るかも今後の課題の 1つであろう．

5. 議 論

本手法では，文書から共起グラフを生成し，その構

造的な重要性に着目してキーワードを抽出する．しか

し，文書からどのように共起グラフを生成するか，ま

た，どのような構造的な重要性に着目するかにはいく

つかのバリエーションが考えられる．

まず，評価実験では f0 = 3 という値を用いた．つ

まり，文書から共起グラフを生成する際，出現回数が

3以上の単語をノードとしている．この値を大きくす

れば，頻度による足切りを行うことになり，より頻度

を重視した結果となる．逆に，この値を 3より小さく

すると，ノード数が極端に多くなり，その文書に偶然

出現したような必然性のない語まで出てきてしまう．

評価実験では，本手法の特徴を明らかにするために，

なるべく小さな f0 = 3 という値を用いた．

次に，ノード間のリンクを張る際，本論文では単語

間の共起関係の強さを Jaccard係数を用いて計ってい

る．ここでの Jaccard係数は，語が出現する文の集合

がどのくらい類似しているかを計る指標であるが，ほ

かにも共起頻度を用いる方法や相互情報量を用いる方

法などがある26)．これらの指標についても比較を行っ

たが，共起頻度を用いた場合には出現頻度の高い語か

らリンクが多く張られ，結果的に出現頻度の高い語が

抽出されやすくなる．一方，相互情報量は，2つの語が

独立に生起する場合の確率と共起する確率を比較する

ので，出現回数が小さく，しかも同時に出現する語の

ペアに対して大きな値が出やすくなる．その結果，出

現頻度の小さい語に偏ってリンクが張られ，キーワー

ドとして選ばれやすくなる．以上の知見をふまえて，

本論文では Jaccard係数を用いた．

また，本論文ではグラフの構造における重要性を，

Small World 構造に着目して contributionという指

標で計っているが，グラフの中心性を計る指標として

は Freemanの centralityの概念6)が有名である．こ

れは，人間関係などのネットワークにおける情報伝達

やコントロールにおいて，あるノードがどのくらい中

心的かを計る指標である．Freemanは以下の 3つの

指標を提示している．
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• degree：1つのノードがいくつのノードとリンク

しているか，つまりノードの次数（degree）によっ

て中心性を計る．

• betweenness：あるノードが他のノードのペアの

最短パスにどのくらいの割合で含まれているかを

計る．つまり，情報を伝える際に，そのノードを

通らなければいけない度合いを表す．

• closeness：あるノードから他のノードへのパス

長の合計である．グラフ中のどのノードにも近い

ノードが中心的であるとするものである．

これらの指標を用いた語の重み付けの検討も行った

が，得られる語はグラフの中心部に偏ってしまう．たと

えば，論文 17)に対して適用すると，“path length”，

“characteristic path”，“characteristic path length”，

“path length averaged”など，お互いに近い位置にあ

るフレーズが大量に出てきてしまう．文書中では，中

心部の語だけではなくグラフの端の方の語も重要で

あるし，中心部と端の語の関係を表す語も重要である

が，これらの指標はもともと中心性の指標であるため，

キーワード抽出のための特徴量としては適当でない．

本手法の欠点として，文書からグラフ構造を正確に

取り出すために，文書の長さがある程度必要である点

があげられる．論文の抄録程度の長さでは，適切なグ

ラフを抽出することは難しいが，WordNet 19)などの

語義のグラフ構造や，文書集合全体の語のグラフ構造

を利用することにより解決できる可能性もあるだろう．

6. ま と め

本論文では，文書から抽出した語の共起グラフが

Small World構造であることを示し，構造的に重要な

役割を担う語をキーワードとして提示する手法を提案

した．頻度による語の重み付けの背景にある「何度も

繰り返し言及される概念は重要な概念である」という

仮定は，簡単でありながら非常に強力である．しかし，

本論文では「概念のネットワーク上で重要な位置を占

める概念は重要な概念である」というもう 1つの仮定

を提案している．今後はさらに共起グラフのリンクに

長さを付与するなど，改良を行っていく予定である．
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