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1.はじめに

ビッグデータにおいて，さまざまなタスクの基盤技
術である重要語抽出を取り扱う．ある文書の特徴を表
す語を重要語として，これを抽出することにより，文
書分類や評判分析への応用が期待できる．
日本語の構造に係り受け関係があり，これを考慮す

ることで，従来使用される頻度に限らず，日本語の特
徴に則した解析ができると考える．そこで，言語的特
徴として共起関係と係り受け関係を取り入れた文書グ
ラフの構築法を提案する．このグラフを解析すること
で特徴ベクトルを算出し，重要語を抽出する．

2.関連研究

まず，着目した構造である係り受け関係について説
明し，続いて重要語抽出として，頻度に着目した手法
とグラフ問題に帰着した手法を説明する．
2.1.係り受け関係
日本語の特徴を表す構造として，係り受け関係があ

る．これは，ある文節が他の文節に係るという形式に
より，日本語文の構造を捉える．例に，京都大学の JU-
MAN [5]，KNP [6]で「彼は自然言語を研究する．」を
解析した結果を図 1に示す．係り受け関係を考慮する
ことで，各文節の重要度を抽出できると考えられる．
2.2.重要語抽出
重要語を抽出する方法として，頻度情報を用いた

Salton [1]の tf -idf がある．文書中に多く出現し，他
の文書に少なく出現する語ほど重要であるとして語に
スコア付けする．また，頻度に加えて，名詞の連接頻
度に着目することで複合名詞の抽出を実現した研究に，
中川ら [2]の FLRがある．
一方，松尾ら [3]は，語の共起関係から文書グラフを

構築して，グラフ構造上で各節点を結ぶ上で重要な節
点に大きくスコア付けした．同様に文書をグラフとし
て捉えて解析する手法に，Hassanら [4]の TextRank
がある．この手法は，共起関係に基づいた文書グラフ
を構築し，べき乗法によって特徴ベクトルを抽出する．
Hassanらは頻度に基づいた手法よりも精度が高いこと

図 1: 係り受け関係 図 2: 係り受けグラフ
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を示しており，今後の課題に言語の性質に基づいた文
書グラフの構築をあげている．

3.共起関係と係り受け関係による文書グラフの構築

日本語の特徴に基づいた特徴ベクトルを抽出するた
めに，共起関係に基づいた共起グラフと係り受け関係
に基づいた係り受けグラフを構築し，これらを併合す
ることで文書グラフを構築する．これをべき乗法で解
析することにより，各文節にスコア付けする．次に，文
節のスコアを各語のスコアとし，複数存在する場合は
最大値を取って，さいごに，重要語を抽出する．
共起関係を「同じ文に出現した文節同士の関係」と

定義する．共起関係にある文節同士は意味的なつなが
りがあると考えられ，以下に示した共起グラフCはこ
の文節同士を双方向に接続する．接続する文節はグラ
フ上で 1，そうでない場合は 0となる．例文「1:彼は 2:
自然 3:言語を 4:研究する」から構築した共起グラフC
を式 (1)に示す．(1, 4) = 1, (4, 1) = 1で「1:彼は」と
「4:研究する」の共起を表す．同様に同じ文に出現した
文節同士が双方向に接続していることがわかる．

C(i, j) = C(j, i) =

{
1 if (i, j) are CoOccurrence,

0 otherwise.

C =


0 1 1 1
1 0 1 1
1 1 0 1
1 1 1 0

 (1)

次に，係り受けグラフDを構築する．文節 iが文節
jに係るとき，iは jを修飾すると捉えた関係を図 2に
示す．D(i, j) = 1,D(j, i) = β, 0 ≤ β ≤ 1である．β
が小さいほど係る側と係られる側の差は大きくなり，i
から jに，より多くスコアが流れ込む．
ここで，ある文節が係りを受けた数をスコア流入数

と定義する．提案手法はスコア流入数が大きい文節ほ
どスコアが大きくなる．また，グラフを構築するとき
に，係り受け関係にある文節の品詞に着目する．文の
意味を構成する文節を体言，用言，それ以外をその他
とする．この順に重要であると考えて，優先度が高い
とする．優先度の高い文節が優先度の低い文節に係る
場合，係り受けグラフ上のリンクを逆にする．よって，
優先度の高い文節ほど大きくスコアが割り当てられる．
そして，構築した 2つのグラフを合わせて，文書グ
ラフを構築する．2つのグラフの荷重を定めるパラメー
タ γ(0 ≤ γ ≤ 1)を導入して，文書グラフTを式 (2)に
示す．γが小さいほど，係り受けの影響が大きい．

T = γC + (1 − γ)D (2)
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さいごに例文の文書グラフ T を式 (3) に示す．左
は共起グラフ C，右は係り受けグラフ Dで，(2, 3) =
1, (3, 2) = βで「2:自然」が「3:言語を」へ係る．

T = γ


0 1 1 1
1 0 1 1
1 1 0 1
1 1 1 0

 + (1 − γ)


0 0 0 β
0 0 1 0
0 β 0 β
1 0 1 0

 (3)

4.評価

重要語の抽出精度について適合率，再現率，F値で評
価する．形態素解析器に JUMAN [5]を，構文解析器に
KNP [6]を使用する．実験データとして CD-毎日新聞
データ集 95版 [7]の記事から無作為に選択した 1,000
件を使用する．提案手法に idfが付加可能であるため，
これを提案+idfとして評価する．提案，提案+idfのパ
ラメータはもっとも精度の高かった β = 0, γ = 0.2と
する．また，tf -idf，FLR，松尾らの手法（以降 SW）
と，TextRankは提案手法において共起関係のみを考
慮したものと同様であるため，パラメータ β = 0, γ = 1
の値を TextRankによる抽出として，これに idf を付
加したものも加えて評価する．
4.1.係り受け関係の有用性の検証
提案手法はスコア流入数が大きい文節を重要語とし

て抽出するため，これらが解を多く含めば，高い精度
の重要語抽出が期待できる．図 3は平均的な文節数の
文書におけるスコア流入数と解の包含率に関するグラ
フである．実線は解の包含率，破線はサンプル数を表
す．サンプル数が比較的多い，スコア流入数 4までにつ
いて，解の包含率とスコア流入数との相関係数は 0.936
と高い正の相関を示した．よって，係り受け関係を導
入して重要語抽出を改善できると考えられる．
4.2.重要語抽出の精度比較
各手法の平均の適合率，再現率，F値を表 1に示す．

適合率において，SW がもっとも高い値を示した．し
かし，SW は文書グラフ上で重要となる語にのみスコ
アを与えるため，極端に低い再現率となった．また，再
現率が非常に高かった tf がもっとも高い F値を示し
た．これは，同じスコアになる語が非常に多く存在し
たため，同率で抽出した結果，ほとんどの語を抽出す
る事例が多数存在したためである．
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図 3: 平均的な文節数の集合におけるスコア流入数と
解包含率

表 1: 適合率・再現率・F値
手法 適合率 再現率 F値

tf 0.495 0.997 0.661
idf 0.586 0.595 0.590
tf-idf 0.575 0.588 0.582
FLR 0.517 0.682 0.588
SW 0.621 0.116 0.195
TextRank 0.508 0.538 0.523
TextRank+idf 0.577 0.578 0.578
提案 0.558 0.564 0.561
提案+idf 0.605 0.605 0.605

SW と比べて，提案手法ではすべての語にスコアを
与えるため，同じことは起こり得ない．また，たとえ文
書中のすべての語の頻度が 1であったとしても，係り
受け構造上の差異によって，スコアに差が生じるため，
tf のようにすべての語が抽出されることは起こりにく
い．TextRankと比較すると，係り受け関係を導入し
た提案手法の方が，より精度が高いことがわかった．

5.おわりに

提案手法は，共起関係と係り受け関係を導入した文
書グラフを構築して，特徴ベクトルを抽出することで
重要語を抽出した．そして，文節の役割を考慮して抽出
することが，重要語抽出に有効であることを確認した．
今後は，係り受け関係にある文節間の品詞の組み合

わせと解の包含率の相関についてより詳細に分析して，
これをグラフの構築に導入することでさらに改善する．
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