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統計値だけに基づくことを特徴とするキーワード抽出システムの

新規実装と評価 
 

手島亮太†1 吉田光男†2 岡部正幸†3 梅村恭司†2 

 

文書からキーワードを抽出する方法の一つに，形態素解析などを用いず反復度と呼ばれる統計量のみを使った方法が
ある．この反復度を用いた方法では，キーワードとともによく用いられる「の」や「は」などの付属語も併せて，一

つのキーワードとして特定されることが誤抽出の主な原因の一つである．そこで本稿ではキーワードに残りやすい付
属語を特定することで，付属語によるキーワードの誤抽出を減らす抽出手法を提案する．この手法では，キーワード
の前後に位置する語の出現回数を数えた上で，キーワードの前後には付属語が多く出現するという特性を利用するこ

とで，キーワードに残りやすい付属語の特定を行う．これに併せてキーワード抽出におけるしきい値の決め方につい
ても議論する．また，実験により提案手法の F 値が従来手法に比べ向上することを確認した． 

 

 

1. はじめに  

 日本語では単語の分かち書きが行われないことから，日

本語の処理を行う場合に辞書を用いた形態素解析を利用す

ることが一般的である．しかし，形態素解析のような辞書

を用いた方法には，分割の精度が辞書に依存することから，

新語や未知語に対応するために辞書の更新が欠かせないと

いう問題がある． 

 これに対し，辞書を利用せずにテキスト中の文字列の統

計量を用いることで，キーワードの抽出を実現するものが

ある．その一つとして，文献[1]では反復度という統計量を

用いることでキーワード抽出を実現している．しかし，文

献[1]では，高頻度で出現する文字列は「自立語は高い

𝑑𝑓2/𝑑𝑓を持ち，付属語は低い値を持つ」という特性が失わ

れ高い反復度となることが確認されており，高頻度文字列

である「の」などの付属語がキーワードに残ることが報告

されている．そこで本稿では，キーワードの前後の文字列

に着目することで付属語を特定し，それを用いることで分

離することの出来なった高頻度文字列を含むキーワードの

除去を行う．このときのキーワード抽出における処理全体

で辞書を使わない．そして実験により，反復度を用いたキ

ーワード抽出における付属語の特定とそれを用いたキーワ

ードの抽出方法の有用性を示す． 

2. 準備 

本研究では，辞書などの語彙データを用いない方法でキ

ーワード抽出を実現する．そのために，語の候補として極

大部分文字列を取り扱い，その中からキーワードを見つけ

るための統計量として反復度を用いる．本章では，それぞ

れの定義について述べる． 

2.1 極大部分文字列 

 極大部分文字列[2]とは，文書中の出現位置が全て同じで

ある部分文字列による集合を考えたとき，その集合におい
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て一番長い文字列のことを指す．ここで，極大部分文字列

は部分文字列間の半順序関係における極大元として以下の

ように定義されている[3]． 

文字列𝑇の i 番目から j 番目までの部分文字列を𝑇𝑖𝑗とし

たとき，𝑇の相異なる部分文字列𝑡1, 𝑡2の間に𝑡1 < 𝑡2の関

係が成り立つことは次式を満たすことである．ただし，

𝑙𝑛は𝑡𝑛の長さとする． 

0 ≤ ∃k ≤ 𝑙2 − 𝑙1, ∀𝑖  𝑠. 𝑡.  𝑇𝑖(𝑖+𝑙1) = 𝑡1 ⇒ 𝑇(𝑖−𝑘)(𝑖−𝑘+𝑙2) = 𝑡2 

 以上の定義から分かるように極大部分文字列は，出現位

置が一致する部分文字列集合を代表する文字列である．こ

こで，出現位置が一致することは出現回数も一致するとい

うことであり，それらの集合に属する文字列は同じ統計量

を有することになる．よって，代表である極大部分文字列

のみをキーワードの候補として取り扱うことにする． 

2.2 反復度 

反復度（adaptation）は語のもつ特徴量の一つで，語の繰

り返しの度合いは語の意味に依存するという性質を表すも

のである[4]．反復度は，ある文書に文字列𝑥が 1 回以上含

まれていることを条件とした時に，その文書に文字列𝑥が 2

回以上含まれている場合を考えた条件付き確率の推定値で

ある．ここで，ある文字列が文書に出現する確率及び 2 回

以上出現する確率は，文書集合全体では文書頻度を用いて

推定することができる．したがって，反復度は次のように

計算することができる． 

 𝑎𝑑𝑎𝑝𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑥) =
𝑝(𝑒2(𝑥))

𝑝(𝑒1(𝑥))
≈
𝑑𝑓2(𝑥)

𝑑𝑓(𝑥)
 (1)  

ここで，𝑒1(𝑥)は文書が文字列𝑥を 1 回以上含む事象，𝑒2(𝑥)

は文書が文字列𝑥を 2 回以上含む事象，𝑑𝑓はコーパス全体

で文字列𝑥を 1 回以上含む文書数，𝑑𝑓2はコーパス全体で文

字列𝑥を 2 回以上含む文書数とする． 

 また，反復度についての日本語および中国語における調

査から以下の特徴が報告されている[1]． 

 キーワードは高い反復度を持つ 

 キーワードの反復度は𝑑𝑓/𝑁（𝑁は全文書数）に対して，
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ほぼ無相関である 

 自立語の終端と付属語の境界に敏感に反応し，自立語

の境界特定に有用である 

なお，ここでのキーワードとは調査対象の文書に対して著

者が付与したものであり，キーワードは自立語に属するも

のとして扱っている． 

3. 反復度を用いたキーワード抽出法 

 従来手法であるキーワードらしさを表すスコアとして反

復度を用いたキーワード抽出手法[1]について述べる．3.1

節で実際の抽出手順について述べ，3.2 節で従来手法およ

び従来手法を基にした手法の問題点について述べる． 

3.1 従来手法のキーワード抽出の手順 

 従来手法では，文章分割とキーワードのふるいわけ作業

の 2 つのステップで構成されている．文章分割では，キー

ワードらしさのスコアに基づき，自立語の境界を一つの単

位として文章分割する．分割した結果には助詞なども含ま

れているため，キーワードらしい文字列のみを残す処理を

行う． 

3.1.1 従来手法の単位分割 

単位分割のために用いるキーワードらしさは式(2)で定

義されている． 

 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑎𝑑𝑎𝑝𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑥𝑖)

=

{
 
 

 
 

−∞ ∧ 𝑑𝑓2 < 3

log 0.5 ∧ 𝑑𝑓2 ≥ 3,
𝑑𝑓

𝑁
> 0.5 

log
𝑑𝑓2(𝑥𝑖)

𝑑𝑓(𝑥𝑖)
∧ 𝑑𝑓2 ≥ 3,

𝑑𝑓

𝑁
≤ 0.5

 
(2)  

ここで，上段はサンプル数が少ない文字列（𝑑𝑓2 < 3）に対

するスコア，中段は高頻度文字列（𝑑𝑓/𝑁 > 0.5）に対する

スコア，下段はそれ以外の文字列に対するスコアである．

サンプル数が少ない文字列では反復度のふるまいが不安定

になるため，スコアを−∞としている．高頻度文字列は反

復度による語の種類の分別性が失われるため，それらの文

字列が単体で分割されてしまわないようにスコアをlog 0.5

に抑えている． 

 上記のスコアを用いたビタビアルゴリズムにより，テキ

スト全体におけるスコアが最大となる分割を求める．これ

は長さ nの文字列に対しO(𝑛2)であり次式で定義される． 

 

𝑣𝑖𝑡𝑒𝑟𝑏𝑖_𝑎𝑑𝑎𝑝𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 

= argmax
𝑋

( ∑ 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑎𝑑𝑎𝑝𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑥𝑖)

𝑋={𝑥1,𝑥2,⋯,𝑥𝑛}

) 
(3)  

3.1.2 従来手法のキーワードの特定 

 3.1.1 節の方法で分割された文字列が，キーワードである

かどうかの判定は(4)式で行われる．ここで，length は文字

列𝑥の長さである． 

 

𝑘𝑒𝑦𝑤𝑜𝑟𝑑

= {𝑥|0.00005 <
𝑑𝑓(𝑥)
𝑁

< 0.1, 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ > 1} 
(4)  

3.2 従来手法の問題点 

 従来手法において抽出失敗例として以下の 4 つが挙げら

れている[1]． 

 英数字による語が不完全になるもの 

 「・」によって文字列が切られるもの 

 「～の」や句読点などが末尾に残るもの 

 末尾の 1文字が削れるもの 

これらの問題は，自立語と付属語の境界推定に失敗したた

めに起きた問題であるが，境界を前に（語として短くなる

方に）推定したか，それとも後ろに（語として長くなる方

に）推定したかによって性質は大きく異なる． 

「「・」によって文字列が切られる」，「末尾の 1 文字が

削られる」という 2 つの失敗例は，自立語の境界を前に推

定した失敗例である．すなわち，本来はより長い自立語で

あるにも関わらず短く切られたものである．一つの原因は，

反復度が境界に反応する性質上，自立語だけでなく，その

部分文字列もまた高い反復度を持つことである．これに対

し文献[5]では，自立語の部分文字列において，単語の境界

でのみ高い値となるように式(2)のスコアを補正する方法

（以後，従来手法 2）を提案した．別の原因として，文書

中での反復出現数が十分でないために反復度をうまく推定

できていないことが挙げられる．これに対し文献[6]では，

類似する文書による文書拡張を行う方法を提案した． 

上記の失敗例に対して，「「～の」や句読点などが末尾に

残る」という失敗例は自立語の境界を後ろに推定した失敗

例である．これは助詞や句読点など，文書において頻繁に

使われる文字列が，自立語とともに一つのフレーズとして

抽出されたものである．すなわち，付属語も含めたものが

一つの自立語として認識されていることから，スコアの補

正や文書拡張とは異なるアプローチが必要となる．特に文

書拡張を使う方法では，拡張により同じ付属語が繰り返し

使われることで，キーワードに助詞や読点が付属しやすく

なることが報告されている． 

従来手法において，自立語と付属語の境界を誤って前に

推定してしまう問題に対してはいくつかの改善案が提案さ

れている．しかし，問題の性質の異なる問題，つまり境界

を後ろに推定してしまう問題に対してはその改善案がない

ままであり，キーワードに付属語が残るという問題に対す

る何らかのアプローチが必要だと言える． 

また，しきい値の決め方の問題もある．従来手法や改善

手法[5]において，多くのしきい値を利用する．そして，そ

れぞれのしきい値は対象の特性（例えば文書長など）に依

存する．このことについて，文献[1]で，式(2)のlog 0.5（式

中段）の値は文書長に依存すると言及しており，式(4)のキ
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ーワード条件も経験則と実験結果に基づいた「ベストでは

ないがキーワードらしさを表す確かな値」として用いてい

ることが述べられている．したがって，今一度しきい値の

導入について議論することが望ましいと考えられる． 

4. 提案手法 

 本稿では，極大部分文字列に対して以下の手順で処理す

ることでキーワードを特定する． 

(1) 反復度をしきい値としたキーワード抽出 

(2) 付属語の特定と利用 

(3) 出現文書数をしきい値としたキーワードの除去 

(4) 他のキーワード候補の部分文字列であるキーワード

の除去 

(1)の処理では，反復度を用いることで付属語である極大部

分文字列を除去し，キーワードの候補となる自立語を抽出

する．次に(2)の処理では，直前の処理において正しく除去

されずに自立語に「の」や「は」などの付属語が残ってし

まった極大部分文字列の除去を行う．(3)の処理では，反復

度の振る舞いが不安定であるサンプル数が少ない文字列の

除去を行う．最後に(4)の処理では，自立語の部分文字列で

ある極大部分文字列の除去を行う．これは文献[1]にあるよ

うに，自立語の部分文字列もまた高い反復度を有している

ことに起因する処理である． 

4.1 反復度をしきい値としたキーワードの抽出 

 キーワードとなる自立語は高い反復度を持つことから，

反復度によるしきい値を用いてキーワード候補を抽出する．

ここで，単語の候補となる文字列の集合，すなわち極大部

分文字列集合を Xとしたとき，キーワード候補集合𝑋1は次

式となる． 

 𝑋1 = {𝑥 ∈ 𝑋|
𝑑𝑓2(𝑥)
𝑑𝑓(𝑥)

≥ 0.3} (5)  

4.2 付属語の特定と利用 

 文献[1]では，反復度が自立語の境界を特定するための特

徴量として有用であることが示されおり，前節の結果の多

くは正しく自立語と付属語の境界で分割されていることが

予想される．したがって提案手法では，反復度によって分

割された自立語と付属語の境界にある文字列を特定するこ

とで付属語の特定を行う．付属語の特定は，反復度がしき

い値以上の文字列としきい値以下の文字列の差分を利用し

た文字列の数え上げと，数え上げ結果を基に付属語を特定

するという 2 つのステップから構成される． 

4.2.1 付属語の数え上げ 

自立語に付属語が残ってしまう問題は高頻度文字列に

起因する問題であるため，自立語に残りやすい付属語は付

属語として出現する回数も多いことが予想される．したが

って，自立語とともによく現れる付属語特定のために，反

復度がしきい値以上である文字列としきい値未満である文

字列の差分から付属語の出現数の数え上げを行う． 

数え上げの例を表 4-1 に示す．ここで，cfはすべての文

書におけるその文字列の出現数の総和である．表 4-1 では

反復度がしきい値以上である文字列「ロボット」に対し，

しきい値未満である「ロボットに」から「に」が付属語と

して 50 回現れ，「ロボットには」から「には」が 25 回現れ

たとしてカウントしている．さらに，「ロボット工学に」に

対して「ロボット工学には」から「は」が付属語として 5

回カウントされる．例には存在しないが同じ文字列が付属

語として判定された場合は，その文字列の付属語としての

出現回数は累積していくことになる． 

表 4-1 の例では「ロボット工学に」がしきい値以上であ

ると判定されているが，これは自立語として考えたとき正

しくない．ここで先の例で「に」は 50 回も付属語として現

れており，（表中の情報では）付属語として多くの回数現れ

ている．この情報を用いることで「ロボット工学に」－「に」

=「ロボット工学」が正しい自立語であると思い直すのが

提案手法の着眼点である． 

図 4-1に後方に残る付属語数え上げのアルゴリズムを示

す．ここで，数え上げ結果は付属語をキー，出現回数をバ

リューとしてもつハッシュテーブル Cとし，取り扱う文字

列集合は X，しきい値以上の文字列集合は𝑋1とする．また

「重複カウントしてしまう要素を排除する」とは「のロボ

ットに」と「ロボットに」のように，テキスト上で同じ出

現位置である付属語を複数回カウントしないための動作で，

後方一致する文字列を排除する動作である．なお，接頭辞

文字列を接尾辞文字列に，後方一致を前方一致に，置き換

えることで前方に残る付属語の特定アルゴリズムとなる． 

表 4-1 付属語の数え上げ動作の例 

キーワード候補 𝒄𝒇 しきい値判定 動作 

…     

ロボット 100 ○  

ロボットに 50 ☓ 「に」の回数(50)をカウント 

ロボットには 25 ☓ 「には」の回数(25)をカウント 

ロボット工学 30 ○  

ロボット工学に 10 ○  

ロボット工学には 5 ☓ 「は」の回数(5)をカウント 

…     
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BEGIN 

W ≔ 空のハッシュテーブル 

Xr ≔ X – X1 

FOR word in Xr DO 

 IF X1に wordの接頭辞文字列が存在する THEN 

  mlp ≔ X1で最も長い wordの接頭辞文字列 

  suffix ≔ word と mlpの差分文字列 

  IF Wに suffixをキーとするものが存在する THEN 

   W[suffix]に wordを追加 

  ELSE 

   W[suffix] ≔ 空のリスト 

   W[suffix]に wordを追加 

  ENDIF 

 ENDIF 

ENDFOR 

Wから重複カウントしてしまう要素を排除する 

C ≔ 空のハッシュテーブル 

FOR key→suffix, value→list in W DO 

 C[suffix] ≔ 0 

 FOR word in list DO 

  C[suffix] ≔ C[suffix] + word の出現回数 

 ENDFOR 

ENDFOR 

END 

図 4-1 付属語数え上げのアルゴリズム 

4.2.2 付属語の特定 

 本稿では，付属語としての出現回数が多い順に並べ付属

語となる回数の下限を決めた．なお，片仮名は付属語にな

らないと考えて，初めて現れた片仮名の出現回数を付属語

の出現回数の下限とするヒューリスティックスを採用した．

これは 4.2.1 で述べたように，自立語とともによく現れる

付属語は出現回数が多いという仮定に基づいた特定方法で

あり，一般的に付属語にならない片仮名が現れるまでを付

属語として特定している．図 4-2 に付属語特定のアルゴリ

ズムを示す．ここで特定結果は後方付属語集合 S である． 

BEGIN 

S ≔ ϕ  

sortedC ≔ Cを出現回数でソート 

FOR key→suffix, value→cf in sortedC DO 

 IF suffixが片仮名でない THEN 

  S ≔ S ∪ {suffix} 

 ELSE 

  BREAK 

 ENDIF 

ENDFOR 

END 

図 4-2 付属語特定のアルゴリズム 

4.2.3 付属語を先頭・末尾にもつキーワードの除去 

 自立語に付属語が残るという問題に対し，付属語が先頭

あるいは末尾に残る自立語をキーワード候補から外すとい

う対処を行う．これにより，付属語が残っている自立語と

して正しくないものがキーワードとして選ばれることを阻

止する．特定した前方付属語集合を P，後方付属語集合を

Sとし，ある文字列𝑥の接頭辞集合を𝑃𝑥，接尾辞集合を𝑆𝑥と

したとき（𝑃𝑥 , 𝑆𝑥に𝑥は含まれない），4.1 節の𝑋1を用いて付

属語によるフィルタリング結果𝑋2は次式で表される．なお，

式中の∄は存在記号∃の否定を表している． 

 
𝑋2

= {𝑥 ∈ 𝑋1|∄𝑝(𝑝 ∈ 𝑃𝑥 ∧ 𝑝 ∈ 𝑃) ∧ ∄𝑠(𝑠 ∈ 𝑆𝑥 ∧ 𝑠 ∈ 𝑆)} 
(6)  

4.3 出現文書数をしきい値としたキーワードの除去 

 振る舞いが不安定であるサンプル数の少ない文字列を取

り除くために，出現文書数をしきい値としたフィルタリン

グを行う．提案手法では，そのしきい値を出現文書数𝑑𝑓 = 4

とした．フィルタリング結果𝑋3は次式で表される． 

 𝑋3 = {𝑥 ∈ 𝑋2|𝑑𝑓 ≥ 4} (7)  

4.4 他のキーワード候補の部分文字列であるキーワード

の除去 

 本稿では高頻度文字列と自立語の部分文字列が反復度

のしきい値条件を満たしてしまうという問題を解決するた

めに他のキーワード候補の部分文字列であるキーワードを

除去する．ここで，2 つの文字列において，「ロボッ」に対

する「ロボット」のように一方を完全に含む文字列を上位

文字列とし，ある文字列𝑥の上位文字列による集合を𝑈𝑥と

したとき，抽出キーワードは次式で表される． 

 
KEYWORD

= {𝑥 ∈ 𝑋3|∄𝑢  𝑠. 𝑡.  𝑢 ∈ 𝑋3 ∧ 𝑢 ∈ 𝑈𝑥} 
(8)  

5. 提案手法の妥当性 

 提案手法では，片仮名による付属語の特定や他のキーワ

ード候補の部分文字列を候補から除去するなど，一つ一つ

を見ると一見不思議に思える処理がある．実際には，それ

らの処理は新たなしきい値の導入を避けながら，従来手法

の抱える問題を改善するように働きかけている．そして，

それをシンプルに実現するための方法の一つに過ぎない．

以下に，これらの処理の具体的な作動原理について述べる． 

5.1 反復度をしきい値としたキーワードの除去について 

 文献[1]によると，日本語においても自立語の反復度は付

属語の反復度に比べて高いという性質が成り立つこと，そ

して NTCIR1 などの論文抄録において著者が論文に付与し

たキーワードの反復度はおよそ 0.3~0.5 であることが報告

されている．したがって，提案手法ではこの反復度をしき

い値とすることでキーワードとなる自立語の抽出を行う．

具体的には，キーワードの再現性を重視し，反復度が 0.3

をしきい値とする． 
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従来手法では，反復度をしきい値としては用いていない

が，単語分割のためのスコア式(2)でキーワードらしさとし

て利用している．ただし文献[1]では，高頻度あるいはサン

プルが少ない文字列は反復度の振る舞いが不安定になるこ

とが報告されており，スコア式ではそれらの文字列で分割

されないようにスコア修正を施している．提案手法では，

サンプルが少ない文字列に対しては 4.3 節の処理を，高頻

度文字列に対しては 4.4 節の処理を行うことで対処してい

る． 

5.2 付属語の特定について 

 付属語の特定方法の一つとしては，ユーザがキーワード

を基にシステムに正解を教え，機械学習を行う方法が考え

られる．すなわち，付属語としての出現回数が多い順に語

を並べて，ある出現回数になるか，あるいは特定の文字列

が現れるまでを付属語として特定するといった方針におい

て，そのしきい値や特定の文字列を機械学習によって用意

するというものである．それに対し，本稿では付属語とし

ての出現回数が多い順に並べたときに，初めて片仮名が現

れるまでを付属語として特定するといった方法を用いてい

る．これは一見すると辞書を用いたストップワードのよう

に見えるが，実際にはユーザがキーワードの正解をシステ

ムに教え込むことで「少なくとも片仮名はキーワードの一

部である」として学習されるという仮定に基づいた方法で

ある． 

5.3 付属語によるキーワードの除去について 

正しく付属語が特定出来ていれば，キーワードの先頭や

末尾から付属語を削るという処理も考えられる．それに対

し本稿では，削るのではなく，付属語を先頭・末尾に持つ

ものを候補から外すという処理を行っている．これは，自

立語に付属語が残った文字列が反復度のしきい値条件をク

リアしている場合，一般的に自立語単体もまた反復度のし

きい値条件をクリアしているからである．したがって，単

純にキーワード候補から外すだけで自立語に付属語が残る

問題は対処することが出来る． 

 日本語文章において助詞や句読点は高い頻度で使われる

ものであり，反復度を利用したキーワード抽出では，それ

らの付属語をどう取り扱うかは大きな問題である．提案手

法では予め付属語を特定し付属語を取り去ったキーワード

のみ残すことで，従来手法の抱える付属語の問題を改善し

ている． 

5.4 出現文書数をしきい値としたキーワードの除去につ

いて 

文献[1]において，出現数の少ない文字列は反復度が高く

なるなどその振る舞いが不安定であること，さらに，その

ような文字列の数が膨大であることが述べられている．そ

れらの少数サンプルの文字列をキーワードの候補から外す

ために，本稿では出現文書数によるしきい値を設け，出現

文書数𝑑𝑓が 4未満のものをキーワード候補から外すという

処理を行う． 

サンプル数が少ない文字列の問題に対し，従来手法では

𝑑𝑓2 < 3を，提案手法では𝑑𝑓 < 4をしきい値としている．2

つのしきい値は厳密には同じ効果をもたらすものではない

が，どちらもサンプル数が少ない文字列の除去を行ってい

るという点で共通した処理であること，さらに本手法では

文献[7]にあるものと同じ処理を 4.4 節で行うことから文献

[7]のしきい値を採用している．また，従来手法では式(4)

で，𝑑𝑓/𝑁が 0.00005 未満のものはキーワードとしては無視

しており，これは本手法によるしきい値よりも大きな値で

ある（最も小さなコーパスでさえ𝑑𝑓 < 4.58に相当する）．

したがって，文献 1 で実験した全てのコーパスにおいて，

本手法が設けたしきい値よりも大きなしきい値によって無

視されていることを考えると従来手法よりも緩やかな制限

だといえる． 

5.5 他のキーワード候補の部分文字列であるキーワード

の除去について 

 この処理ではキーワードの長い方を残すことから，キー

ワードと同じように高い反復度を持つ自立語の部分文字列

を候補から外すことが出来る．ここで，自立語の境界を誤

って後ろに推定していた場合，誤ったキーワードのみが残

ることになるが，本手法では自立語に残りやすい付属語を

特定し付属語によって誤って長く推定されないようにして

いることから，有効な方法だといえる．また，付属語が自

立語に残っていたのと同じように，高頻度文字列もまた他

のキーワードの一部となることが多いため，高頻度文字列

についてもキーワード候補から除去できると考えられる． 

一方で，この方法には正しいキーワードも候補から外し

てしまうという問題がある．先に挙げた表 4-1 の例で言え

ば，「ロボット」は「ロボット工学」によって候補から外さ

れることになる．もちろん，「ロボット」のように一般的な

キーワードが必要な場面も多いことから，そういう場面で

は本手法の利用は慎重にならなければならない．この問題

を避けながら自立語の部分文字列の問題に対応する方法と

して，3.2 節で述べた文献[5]の方法があるが（文献[6]は本

手法と同じく複合語が優先される），その場合，対象に依存

したしきい値が新たに導入されることになる．したがって，

今回は文献[6]と同じく長いキーワードの方が専門的で重

要な情報を持つと考え，単純に長いキーワードのみを残す

ことにした． 

この方法は文献[7]において，部分文字列によって統計量

が合わさる（例えば，「京都」には「東京都」の統計量が合

わさってしまう）という問題に対策するために導入された

ものである．故に，本手法でも同じようにキーワード間に

おける不正な統計処理を防ぐことが出来る．これは，従来

手法にはない利点である．  

Vol.2015-NL-223 No.1
2015/9/27



情報処理学会研究報告 

IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2015 Information Processing Society of Japan 6 
 

6. キーワード抽出におけるしきい値 

 従来手法と提案手法のそれぞれで用いるしきい値につい

てまとめたものを表 6-1 に記す．ここで，length はキーワ

ードの長さ，不等式は満たすべき条件であり，等式は当該

値がその値になることを表している．この表からは，従来

手法ではキーワード判定に用いるしきい値が多く制約が厳

しいこと，さらに高頻度文字列によって誤って分割されな

いようにしきい値が設けられていることが分かる．すなわ

ち，従来手法では，キーワードを抽出するにあたって多く

のしきい値を利用している．それに対し，本手法では，従

来手法のキーワードのしきい値と高頻度文字列のしきい値

を廃し，低頻度文字列を除去するために 1 つ，キーワード

候補となる自立語を特定するために 1 つ，計 2 つのしきい

値しか設けていない．さらに注目すべきは，しきい値を減

らすだけでなく，従来手法の抱える付属語の問題を改善し，

自立語の部分文字列や高頻度文字列の問題に対しても対応

している点である．ただし，現時点において，付属語の特

定は機械学習を想定したストップワードによる実装である． 

7. 実験 

 従来手法[1]と従来手法を改善した手法（従来手法 2）[5]，

そして提案手法の 3 つの手法についてキーワード抽出結果

の比較を行う．実験には NTCIR-1J コレクション[8]を用い

た．これは日本語論文の抄録で構成された情報検索のため

のテストコレクションであり，332,918 件の文書で構成さ

れる．また，それぞれの文書には著者が付けたキーワード

（以後，著者キーワード）が付属している． 

7.1 キーワード抽出の一例 

 はじめに，手法によって得られるキーワードの違いを確

認することを目的として，手法ごとの抽出結果の一例を図 

7-1 に示す．ここで，抽出元は NTCIR-1J コレクション全件

について，各文書をタイトルとアブストラクトで構成した

ものであり，図 7-1 は結果の一つについて，抽出キーワー

ドを角括弧で挟み，太字と下線で表現したものである． 

 このサンプルでは，従来手法は「マニピュレータの」の

ようにキーワードに付属語が残っているが，提案手法では，

そうした複合語の問題を避けられていることが分かる．ま

た，従来手法では「軌道」や「作業」などの短いキーワー

ドが多いが，提案手法では長いキーワードを優先している

ことから複合語や助詞を含む長いキーワードなど従来手法

に比べて得られるキーワードが長いことが分かる． 

7.2 著者キーワードによる性能評価 

 NTCIR-1J コレクションの各文書のタイトルとアブスト

ラクトを一つの文書として構成した 332,918 件の文書集合

からキーワードを抽出し，重複を取り除いた著者キーワー

ド 376,969 件を正解として評価した結果を表 7-1 に示す．

ここでの評価尺度として，次に示す式(9)の適合率，式(10)

の再現率，式(11)の F 値を用いる． 

 適合率 =
正解数

抽出数
 (9)  

 再現率 =
正解数

著者キーワード数(= 376969)
 (10)  

 F値 =
2 ×適合率 ×再現率

適合率 +再現率
 (11)  

 表 7-1の結果から再現率ならびに適合率と再現率の調和

平均である F 値に関しては，再現率が 6%に対して 11%，F

値が 10%に対して 15%と，それぞれ提案手法が従来手法を

上回る結果が得られた．一方で，適合率は従来手法 1 が

24.9%，従来手法 2 が 28.7%であるのに対し，提案手法は

23.2%と少し劣るという結果になった． 

F 値と再現率が良くなった理由の一つとして，しきい値

制約が緩くなったことで多くの語がキーワードとして抽出

表 6-1 しきい値の比較 

 低頻度 キーワード 高頻度 

従来手法 𝑑𝑓2 < 3 
0.00005 <

𝑑𝑓

𝑁
< 0.1, 

 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ > 1 

𝑑𝑓

𝑁
> 0.5, 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = log 0.5 

提案手法 𝑑𝑓 < 4 
𝑑𝑓2
𝑑𝑓

≥ 0.3  

 
[移動マニピュレータ]の軌道制御 (第 1 報:衝突回避を考

慮した制御) 

[移動マニピュレータ]に目標作業軌道が与えられたとき、

作業に適した[移動ロボットの軌道]を生成する手法を提

案する。マニピュレータの作業性と移動ロボットの動き

易さに加え、更に変化する環境との衝突回避も考慮した

評価関数を設定し、車輪の回転角速度空間において[最適

軌道]を探索する。 

移動マニ[ピュレータの][軌道制御] (第 1 報:[衝突回避]を

考慮した制御) 

移動マニピュレータに目標[作業][軌道]が与えられたと

き、[作業]に適した移動ロボットの軌道を生成する手法を

提案する。[マニピュレータの][作業]性と[移動ロボット]

の動き易さに加え、更に変化する[環境]との衝突回避も考

慮した評価関数を設定し、[車輪]の回転角速度[空間]にお

いて最適軌道を[探索]する。 

移動マニピュレータの軌道制御 (第 1 報:[衝突回避]を考

慮した制御) 

移動マニピュレータに目標[作業][軌道]が与えられたと

き、[作業]に適した移動ロボットの軌道を生成する手法を

提案する。[マニピュレータの][作業]性と[移動ロボット]

の動き易さに加え、更に変化する[環境]との衝突回避も考

慮した評価関数を設定し、[車輪]の回転角速度[空間]にお

いて最適軌道を[探索]する。 

図 7-1 キーワード抽出の一例 

(上段：提案手法，中段：従来手法 1，下段：従来手法 2) 
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されるようになったことが考えられる．また，それに加え

て，提案手法は長いキーワードを選ばれやすくしているた

め「移動マニピュレータ」のような複合語が選ばれるよう

になり，従来手法では得られなかった専門的な用語が抽出

できるようになったことで再現率が高まり，F 値でも勝る

結果につながったと考えられる． 

一方で，適合率が下がった理由として，一つに従来手法

に比べて提案手法の制約が緩やかであること，もう一つに

助詞を含む長いキーワードが正解として評価されないとこ

とが考えられる．一つ目は，従来手法は特定の範囲の𝑑𝑓/𝑁

を持つ文字列のみをキーワードとするなど提案手法に比べ

て厳しいしきい値制約があることに加え，それらを用いた

スコア計算とビタビアルゴリズムによる文章の単位分割に

より尤もらしいもののみが選ばれるようにしていることか

ら，従来手法の方が提案手法に比べて誤抽出が少ないのだ

と考えられる．なお，しきい値によってキーワードが絞ら

れていることは，提案手法のキーワード抽出数が 18 万件で

あるのに対し，従来手法 1 と従来手法 2 はそれぞれ 9 万件

と 8 万件でおよそ半分になっていることから分かる．二つ

目は，文章の単位分割をしない提案手法では「移動ロボッ

トの軌道」や「多眼カメラを用いた高精細画像」のような

付属語を含むなどした長いキーワードが抽出されることが

あるが，このようなキーワードは著者の定義するキーワー

ドにないため誤抽出として判定されることで適合率が低く

なっていると考えられる．ただし，これらの付属語を含む

などした長いキーワードには，人間が読む上では直感的に

内容を理解できるものも含まれているおり，それらを評価

することができれば実質的な適合率はより高いことが予想

される． 

7.3 少ない文書数での著者キーワードによる性能評価 

 前節では 332,918 件全てを使って評価を行ったが，常に

十分なだけのデータを用意できるとは限らないことから，

文書数が少ない場合についての振る舞いを調査する．本実

験では，限られた数の文書集合を再現するために NTCIR-1J

コレクションを 16 分割，すなわち 20,807 件の文書集合 16

組とし，それぞれからキーワード抽出を行う．評価尺度に

前節と同じものを用い 16 組の文書集合の結果の平均と標

準偏差を表 7-2 に示す． 

 表 7-2 より提案手法が従来手法 1 及び 2 に比べて，適合

率が 1 よりも 6%，2 よりも 3%高く，再現率ではそれぞれ

より 0.5%，F 値でも 0.9%高い結果が得られた．これは前節

の結果に加えて適合率の面でも上回ったということである． 

適合率についても上回った理由の一つとして，文書数が

減ったことで従来手法にあるしきい値の制約が緩まり，そ

れぞれの手法で得られるものが近くなったことが考えられ

る．提案手法は，付属語による誤抽出を減らす取り組みを

しているため，従来手法が提案手法と同一のしきい値であ

れば，提案手法が適合率の面で優位に働くと考えられる． 

表 7-1 NTCIR-1J コレクション全件による性能評価 

 抽出数 正解数 適合率 再現率 F 値 

提案手法 184,047 42,781 23.2% 11.4% 15.3% 

従来手法 1 92,159 22,945 24.9% 6.1% 9.8% 

従来手法2 79,795 22,932 28.7% 6.1% 10.0% 

表 7-2 16 分割した NTCIR-1J コレクションによる性能評価 

手法 指標 平均 標準偏差 

 
適合率 40.23% 0.32% 

提案手法 再現率 2.36% 0.02% 

 
F値 4.46% 0.04% 

 
適合率 34.09% 0.31% 

従来手法 1 再現率 1.88% 0.02% 

 
F値 3.56% 0.03% 

 
適合率 37.16% 0.35% 

従来手法 2 再現率 1.87% 0.02% 

 
F値 3.57% 0.03% 

8. まとめ 

 本稿では，辞書を用いることなく反復度によってキーワ

ードを抽出し，そのキーワードの前後の文字列に着目する

ことでキーワードに残りやすい付属語が特定できることを

示した．そして，キーワードに付属語が残ってしまうとい

う問題に対し，特定した付属語を用いることでキーワード

の誤抽出を減らす手法を提案した．また実験により提案手

法が従来手法のしきい値を減らした上で，F 値が向上する

ことを確認した． 
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