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Summary

We present a new keyword extraction algorithm that applies to a single document without using a
large corpus. Frequent terms are extracted first, then a set of co-occurrence between each term and the
frequent terms, i.e., occurrences in the same sentences, is generated. The distribution of co-occurrence
shows the importance of a term in the document as follows. If the probability distribution of co-occurrence
between term a and the frequent terms is biased to a particular subset of the frequent terms, then term a
is likely to be a keyword. The degree of the biases of the distribution is measured by χ2-measure. We show
our algorithm performs well for indexing technical papers.

1. ま え が き

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る
などのメリットがある．大量のコーパスを背景とした
情報検索を目的とするインデキシングには、tf·idf をは
じめ様々な手法が用いられている．
一方で、近年ますます多くの電子的な文書が蓄えら

れるにしたがって、その文書の内容を大まかに把握す
るという目的でのキーワード抽出も重要になっている．
例えば、あるひとつの文書がどういった内容であるか
を知りたいときに、類似の文書を大量に必要とするよ
うなキーワード抽出法を用いることはできない．また、
Webページはその多様性により適切なコーパスを集め
ることが難しく、文書単独でのキーワード抽出の手法
が必要とされる．
コーパスを利用することなく，ひとつの文書だけか

らキーワードを抽出するには、語の出現頻度を用いる
方法 [Luhn 57]や「要するに」などの手がかり語をも
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とにキーワードを抽出する方法 [Edmundson 69, 木本
91]などがある．しかし、前者は単純すぎて一般的な語
も抽出してしまうし、後者は汎用性がない．本論文で
は、対象とする文書だけの情報から、語の共起をもと
に統計的な指標を用いキーワードを抽出する一般的な
手法を提案する．まず，対象とする文書の頻出語を取
り出し，その頻出語と各語の共起頻度を求める．この
共起頻度がどのくらい偏っているかを，その語が重要
語であるかどうかの指標として用いる．単一の文書だ
けから手軽に，比較的高い精度でキーワードを取り出
すことができるのが大きな特徴である．

2章で手法の概要、3章で詳細について述べ、4章で
評価を行う．5章で関連研究と議論を記す．

2. 語の共起と重要語

文書中に出現する単語は、文毎に句点やピリオドに
よって区切られている．以下では、同文中に出現する
2つの語は 1回共起していると考える．すなわち、各
文をひとつの「バスケット」として捉え、（n-gram処
理以外の）順序関係については考慮しない．
さて、ひとつの文書が与えられたとき、語の出現頻

度を数えることで、頻出語を取出すことができる．こ
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図 1 語 “achieve”, “case” の頻出語との共起の確率分布

図 2 語 “non-linear function”, “hypothesis” の頻出語との共起
の確率分布

こで語とは、単語もしくは複数の単語からなるフレー
ズである．例として、ある文書 [Ishizuka 98]を取り上
げよう．表 1 に、頻出語上位 10個の出現頻度と出現
確率（全体が 1になるように正規化したもの）を示す．
語の出現頻度は、経験的に Zipfの法則 (順位 rと頻度
f の積が定数 C になる (第 1法則))[徳永 99]に従うこ
とが知られている．
次に、語の共起の頻度を集計することにより、表 2

のような共起行列を作ることができる（表形式で表し
ている）．この行列は、例えば語 aと語 bは 22文で共
起していることを示している．共起行列は、文書中に
出現する語の数を N とすると N ×N の対称行列であ
るが、ここでは頻出語上位 10語 (Gとする）に対応す
る列だけを抜きだし、N × 10行列としている．対角成
分は、ここでは定義しない．
仮に、語 wが頻出語 g ∈ Gと全く独立に生起するな

ら、語 wと語 g ∈ G が共起する確率は表 1の確率と同
様の分布になるはずである．一方、語wと頻出語 g ∈ G

の間に何らかの意味的なつながりがあれば、この確率
は偏ることになる．

図 1、図 2に、いくつかの語と語 g ∈ Gとの共起確率
∗1の分布を示す．図中に標準として、語 g ∈ Gの単独
での出現頻度の分布（表 1）を示している．“achieve”
や “case” などの語は、どの頻出語 g ∈ G とも偏りな
く用いられるのに対し、“non-linear function”や “hy-
pothesis”などの語は特定の頻出語と選択的に多く共起
している．このような偏りは、筆者が意味的なつなが
りを考慮し文書を書き進めていく上で生まれたもので
あり、分布が偏っている語は文書中において何らかの
重要な意味を担っている語であると考えられる．実際、
もとになった論文の主旨は「仮説推論を非線形関数に
置き換え、探索を行うことにより解を得る手法．局所
最適点に陥ると変数を真に固定することにより脱出を
行う．」であり、“non-linear function”や “hypothesis”
などの語は、論文中で重要な語である．
したがって、ある語wの頻出語 g ∈ Gに対する共起

確率が、頻出語単独での出現確率からどのくらい偏り
があるか測れば、その語の重要度を表す指標になると
考えられる．しかしながら、語の出現頻度自体が少な
ければ確率分布の偏りは信頼できない．例えば、表 1
から語 aの出現確率は 0.167であるが、出現回数 1回
の語 w1 が語 aとだけ 1回（つまり確率 1で）共起し
ていることよりも、出現回数 10 回の語w2が語 aとだ
け 10回（つまり確率 1で）共起している方が，より確
実に偏っているといえるだろう．このように統計的に
有意なずれを評価するために、分布の偏りを検定する
方法として一般的である χ2検定（例えば [東京 91]を
参照）を用いる∗2．すなわち、ひとつひとつの語につ
いて、各頻出語との共起頻度を標本値とし、「g ∈ Gの
出現する確率は語 w の出現いかんに関わらず等しい」
を帰無仮説として検定を行えばよい．
頻出語単独での生起確率（表1）を理論確率pg(g ∈ G)

とし、語 wと頻出語群Gの共起の総数を nw、語 wと
語 g ∈ Gの共起頻度を freq(w,g)とすると、統計量 χ2

は以下の式で与えられる．

χ2(w) =
∑
g∈G

(freq(w,g)− nwpg)2

nwpg
(1)

χ2(w) > χ2
αであれば、帰無仮説が有意水準 αで棄却さ

れる．（χ2
αは通常χ2分布表より得る．）nwpgは，語wと

語 gの共起する期待頻度を表す．したがって、χ2(w)の
大きな語 wが理論確率分布からのずれが大きな語であ
る．なお、本稿では χ2値を検定法としてではなく、単
純に偏りの程度を示す指標、度合いとして用いている．
表 3に、前述の例 [Ishizuka 98]に対する χ2 値の高

い語と低い語を示す．(出現頻度の上位 10語をGとし
ている．) 表から分かる通り、χ2 値の高い語は論旨に

∗1 合計が 1になるように正規化したもの
∗2 2つの分布のずれを検出するには，例えば 3・2節のKullback-

Leibler divergenceなどを用いることもできるが，χ2 検定が最
もシンプルで一般的であるため，ここでは χ2 検定を用いた．



語の共起の統計情報に基づく文書からのキーワード抽出アルゴリズム 3

表 1 頻度と確率分布

頻出語 a b c d e f g h i j 計
頻度 79 59 53 51 44 41 41 39 34 33 474

出現確率 0.167 0.124 0.112 0.108 0.093 0.086 0.086 0.082 0.072 0.070 1.0

a: method, b: solution, c: variable, d: problem, e: node, f: non-linear, g: search, h: point, i: function, j: local

表 2 共起行列

a b c d e f g h i j 計
a — 22 5 15 2 11 15 10 4 4 88

b 22 — 9 9 4 6 16 11 6 7 90

c 5 9 — 4 8 7 9 8 9 8 67

d 15 9 4 — 2 9 2 2 5 3 51

e 2 4 8 2 — 3 3 1 3 2 28

f 11 6 7 9 3 — 10 10 27 5 88

g 15 16 9 2 3 10 — 19 10 15 99

h 10 11 8 2 1 10 19 — 8 17 86

i 4 6 9 5 3 27 10 8 — 5 77

j 4 7 8 3 2 5 15 17 5 — 66

· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·
u 3 2 7 4 3 27 7 6 27 3 89

v 0 7 1 0 2 0 1 0 0 1 12

w 8 12 2 4 1 4 6 5 2 3 47

x 3 6 2 2 3 0 2 2 0 2 22

u: non-linear function, v: hypothesis, w:achieve, x:case

表 3 χ2 値が高い語

順位 χ2 ラベル 出現頻度
1 76.7 non-linear function 27

2 36.7 local optimal point 11

3 34.3 true 24

4 33.1 initial search point 9

5 30.6 false 19

6 24.2 hypothesis 32

7 23.1 fix 26

8 22.9 trap 7

9 22.8 element 15

10 22.4 goal 11

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

190 3.6 base 3

191 3.0 approach 3

192 3.0 resolve 4

193 3.0 reach 3

194 2.7 find 16

195 2.6 systematically 3

196 2.6 complex 3

197 2.5 human 3

198 2.2 represent 3

199 1.9 call 4

200 0.0 several 3

201 0.0 even 3

.

..
.
..

.

..
.
..

303 0.0 according 3

文書中に 3回以上出現する語についての結果である．実際のアルゴ
リズムでは、出現頻度の極端に少ない語は χ2 値も低くなるのでこ
のような閾値を設定する必要はない．

関係の深い語が並んでおり、χ2値の低い語は一般的な
語である傾向が強い．

すなわち、本手法はまず、頻出語を取り出すことに
よって文書自身の全体的な傾向を求め、この傾向から
大きく逸脱する特徴を持つ語をキーワードとして取り
出す．

3. アルゴリズムの詳細

本手法の大略は前節の通りであるが、単一の文書だ
けからキーワードを抽出するわけであるから、キーワー
ドの精度を上げるために、さまざまな工夫が必要であ
る．本節では，予備実験に基づき，いくつかのアルゴ
リズムの改良を示す．

3・1 χ2 値の計算について
文書中の文の長さは様々であり、長い文に出現する

語は他の語と共起しやすく、短い文に出現する語は他
の語と共起しにくい．共起の範囲を一文としているの
で，文の長さが長ければそれだけ他の語と共起する確
率は増えることになる．逆に，短い文にも関わらず共起
しているときには、その関係はより強いと考える方が
自然であろう．したがって、以下のような変更を行う．

• pg を、(g が出現する文数)/(G中の語が出現する
延べ文数)ではなく、(g が出現する文の語数の合
計)/(文書全体の語数の合計)とする．

• nw を、語 wが出現する文の語数の合計とする．
式 (1)は，語 g の生起確率 pg に，語 w と頻出語群と
の共起の総数 nw を乗じて期待頻度を求めているのに
対し，ここでは，文書中の任意の一語が g と共起して
いる確率 pg に，語 w と共起する語の総数 nw を乗じ
て共起の期待頻度としている．この変更により、文の
長さを考慮した、より正確な計算結果が得られる．な
お、Gに含まれる語についても χ2値の計算を行うが、
その際には自分自身との共起は計算に含めない．
また、頻出語中の特定の一語 g ∈ Gとだけ共起する

語は χ2 値は高くなるが、重要な語であるというより、
語 gに付随する語である場合がほとんどである．例え
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表 4 2つの列（を転置したもの）

a b c d e f g h i j . . .

f 11 6 7 9 3 — 10 10 27 5 . . .

g 15 16 9 2 3 10 — 19 10 15 . . .

ば、前述の例 [Ishizuka 98]では、“child”や “parent”
は “node”とだけ選択的に共起するため、χ2値は高く
なる．これは、論文中で “child node”、“parent node”
という決まった形で使われるためであるが、“child”や
“parent”が重要な語かというと、そうではない．こう
いった語は、仮に “node”がGに含まれないとすると、
χ2 値は急に低くなる．そこで、分布の偏りをロバスト
に算出する目的で、χ2 値の最大の項を除いた値

χ′2(w) = χ2(w)−max
g∈G

{
(freq(w,g)− nwpg)2

nwpg

}

を重みづけの関数として用いる．

3・2 語のクラスタリング

本来、共起行列は N ×N 行列であるが、本手法で
は頻出語の集合Gに対応する列を抜きだしている．こ
れは、出現頻度の低い語は、正確な出現確率を得るこ
とが難しく、標本確率を理論確率 pgとすることのデメ
リットが大きいためである．
しかしながら、各語の χ2 値は Gとの共起頻度をも

とに計算されるので、G（つまり抜きだす列）を適切
に定めることがキーワード抽出の性能をあげる上で極
めて重要である．ここで、ある頻出語 g1と g2が互い
によく共起するのであれば、語 w が g1と共起してい
れば g2とも共起するのは当然であろう．そこで、G中
の語をクラスタリングする、つまり共起行列の列をま
とめる処理を行う．
文書中の語をクラスタリングする研究は数多く行わ

れているが、大別すると次の 2つに分けられる．
類似性 語w1と語 w2の他の語との共起の分布が似て

いれば、同じクラスタとする．
共起 語 w1と語 w2が頻繁に共起していれば、同じク

ラスタとする．
表 4は共起行列から 2つの列を抜き出したものである
が、前者は 2つの列の太字部分に着目し、後者は斜体
字部分に着目していることに相当する．
類似性によるクラスタリングでは、例えば”Sunday”、

“Monday”、“Tuesday”、... や、“build”, “establish”,
“found”など、同じような働きをする語が同じクラス
タとなる．我々の予備実験では、言い替えを行っている
語や、“shortest path”と “path”のように、フレーズ
とその要素語をひとつのクラスタとする傾向が多く見
られた．2つの分布の類似性は、Kullback-Leibler di-
vergenceや Jensen-Shanon divergence∗3 といった統計

∗3 語 w1 と語 w2 の Jensen-Shanon divergenceは、以下で表
される．

量により計ることができる [Dagan 99]．
一方、共起によるクラスタリングは、関連のある語が

同じクラスタとなる．ひとつひとつの語の意味は異なっ
ても、クラスタ全体としてひとつの概念を表しやすい．
例えば、“doctor”、 “nurse”、“hospital”などがクラス
タとなる [Tanaka-Ishii 96]．共起頻度 freq(w1 ,w2)や
相互情報量∗4 を用い、関連の強さを計ることができる
[Church 90, Dunning 93]．
本研究では、両方のクラスタリングを用いた．まず、

類似性によるクラスタリング（Jensen-Shannon diver-
genceを用いる）で同義語をまとめていき、さらに共
起性によるクラスタリング（相互情報量を用いる）で
関連のある語を同一クラスタとした．適切なクラスタ
リングにより、互いに（ある程度）独立なクラスタに
対して χ2値が計算されることになる．

3・3 アルゴリズム

具体的なアルゴリズムを示す．閾値は予備実験によ
り定め、次節の評価実験で用いた値を示している．

(1) 前処理：英語の場合には、stemmingを行う．日
本語の場合には、形態素解析を行い∗5、分かち書
きをする．さらに，フレーズを取り出す∗6．stop
wordが与えられている場合には、これを取り除く．

(2) 頻出語の選択：文書中の語の延べ総数Ntotalの
30%に達するまで頻出語の上位語を取り出す．

(3) 頻出語のクラスタリング：頻出語間の類似度の特
徴量（Jensen-Shanon divergence）が閾値 (0.95×
log 2)を越えるものは、クラスタとしてまとめる．
共起の相互情報量が閾値（log(2.0)）を越えるもの
も、クラスタとしてまとめる．得られたクラスタ
群を C とする．以下、クラスタ c ∈ C との共起と
は、クラスタ中のいずれかの語との共起を指す．

(4) 理論確率の計算：クラスタ c ∈ C と同文中で
共起する語の延べ総数 nc を調べ、理論確率 pc =
nc/Ntotal を求める．

J(w1,w2) = log2 +
1

2

∑
w′∈C

{
h(P (w′|w1) + P (w′|w2))

− h(P (w′|w1))− h(P (w′|w2)
}

ただし、h(x) = −x logx、P (w′|w1) = freq(w′,w1)/freq(w1)
である．

∗4 語 w1 と語 w2 の相互情報量は、以下で表される．ただし、N

は語の総数である．

M (w1,w2) = log
P (w1,w2)

P (w1)P (w2)

= log
Nfreq(w1,w2)

freq(w1)freq(w2)

∗5 取り出す品詞は，基本的に，名詞，動詞，形容詞，副詞，未知
語である．ただし，代名詞や非自立語は除くなどの設定を行っ
ている．

∗6 Apriori 的な手法により，出現回数が 3 回以上の 4-gram ま
でのすべてのフレーズを取り出す [Fürnkranz 98]．
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(5) χ2値の計算：すべての語wについて、wと c ∈ C

との共起頻度 freq(w,c)と、wが出現する文の語
の総数 nw を求める．χ′2値を以下により求める．

χ′2(w) =
∑
c∈G

{
(freq(w,c)− nwpc)2

nwpc

}

−max
c∈G

{
(freq(w,c)− nwpc)2

nwpc

}

(6) キーワードの提示： χ′2値の上位語を一定数提
示する．

4. 評 価

本手法の実行例を示す．読者に分かりやすいように、
対象とする文書はこの論文自身である．頻出語の上位
は表 5 の通りである．頻出語の上位 18 語（累計で総
語数の 30%に達する）をクラスタリングすると、表 6
となる．これらのクラスタに対して、χ2値を計算した
ものが表 7である．表中の “+”はフレーズを表してい
る．「キーワード抽出」や「χ2値」といった語が、上位
にきていることが分かる．

さて、本手法のキーワード抽出の精度を評価するため
に、評価実験を行った．評価実験は，人工知能の分野の7
著者20論文に対して行い，tf，tf·idf∗7，KeyGraph∗8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 precisionである．さらに，「提示した全ての語
（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．
結果を表 8 に示す．どの手法も precisionが 0.5前

後であるが、coverageは tfやKeyGraphよりも高く、
大量のコーパスを必要とする tf·idfに匹敵する性能が
得られている．また、tfや tf·idfは文書中でよく出てく
る語の重みを大きくするので、出てくる語は当たり前
の語が多い．それに対し、本手法では出現頻度が少な
くても重要な語を取り出している．それを数値化した
ものが frequency indexで、これは提示した語の出現
頻度の平均を表している．tfは文書中に平均して 30回

∗7 コーパスは JAIR(Journal of Artificial Intelligence Re-
search) の 93 年 (Vol.1) から 2001 年 (Vol.14) までの論文
全文 166 篇とした．また，語 v に対する idf の重みづけは
log(D/df(w))+1 とした．ただし D は全文書数，df(w) は
語 w が出現する文書数である．

∗8 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．

表 5 本論文に対しての頻出語

順位 頻度 ラベル
1 147 語
2 50 共起
3 36 文書
4 29 出現
5 25 キーワード
6 23 値
7 23 手法
8 22 頻出
9 21 中
10 21 χ2

表 6 頻出語上位 18 個のクラスタリング

C1: 語、共起
C2: 文書
C3: 出現
C4: キーワード、抽出
C5: χ2、値
C6: 手法
C7: 頻出、語+共起、頻出+語
C8: 中
C9: 確率
C10: 用いる
C11: 行う
C12: クラスタ
C13: 頻度

表 7 本論文に対しての χ2 値上位の語

順位 χ2 値 頻度 ラベル
1 126.1 147 語
2 81.2 14 キーワード+抽出
3 68.1 12 χ2+値
4 45.6 20 確率
5 42.7 5 頻出+語
6 40.7 5 文書+キーワード+抽出
7 38.7 29 出現
8 35.0 5 分野
9 34.6 5 低い
10 34.3 17 語+共起

近く出現する語を提示しているのに対し、本手法は平
均 11.5回出現する語を提示しており、それでいて同程
度の precisionを得ているところは評価できるだろう．
また，上位 15位までの語を対象とした場合に本手法の
precisionは 0.51だが，これを上位 10語までとすると
precisionは 0.52に，上位 5語では 0.60に，上位 2語
では 0.72となる．したがって，χ2 値の値をキーワー
ドの優先度とすることが可能である．
本手法では，フレーズもキーワードとして抽出する

が，表 9にフレーズの含まれる割合とフレーズを除い
た場合の結果について示す．精度や再現率は下がるも
のの，tf·idfに準ずる結果となっている．
結果を定性的に評価すると、本手法は頻出語を基準

とするが、tfによる頻出語ですでに十分よいキーワー
ドになっている場合には、本手法の提示する語は概念
を特定しすぎた語になっているケースが多かった．逆
に、頻出語が一般的な語で情報量が少ない場合には、
本手法の提示する語が適切なキーワードとなっている
ケースが多かった．したがって、本手法は tfに置き換わ
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表 8 論文に対しての precisionと coverage

tf KeyGraph 本手法 tf·idf

precision 0.53 0.42 0.51 0.55

coverage 0.48 0.44 0.61 0.61

frequency index 28.6 17.3 11.5 18.1

表 9 得られた結果におけるフレーズの内訳

tf KeyGraph 本手法 tf·idf

フレーズの割合 0.11 0.14 0.33 0.33

フレーズを除いた precision 0.42 0.36 0.42 0.45

フレーズを除いた recall 0.39 0.36 0.46 0.54
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るような手法ではないが、組み合わせて用いることで、
より適切なキーワードの抽出ができると考えられる．
本手法の大きな特徴のひとつは，大規模なコーパス

を必要としない手軽さにある．実験で用いた論文およ
び JAIRの各論文についての時間と語の数のプロット
を図 3に示す．プログラムは C++で記述し，Celeron
333MHzの Linux OS上に実装している．処理時間は，
ほぼ語数に対して線形なオーダで増えており，10000語
程度なら数秒で処理が終了する．

5. 関 連 研 究

本論文では、語の共起関係によりキーワードを抽出
するが、語の共起に着目した研究は非常に多く行われ
ている．[Pereira 93]では、ニュース記事 44万語から、
語を複数のクラスタに分割している．[Even-Zohar 99]
は、複数のクラスタに属するような同義語を適切に処
理する方法を示している．[Tanaka 96]では、2言語の
共起行列を用いて、コンテキストを考慮した訳語の割
り当てを行っている．[Dagan 99]では、共起の確率的な
視点からの分析が行われている．これらは大量のコー

パスを用い、シソーラス作成や翻訳、音声認識など目
的とする語の共起分析である．
文書からのキーワード抽出もしくは索引づけに関す

る研究は古く、1950 年代後半の Luhn の研究まで遡
る [Kageura 96]．ひとつの文書からのキーワード抽出
は、基本的には頻度を数えるものであり [Sparck-Jones
72, Noreault 77]、それ以外にはコーパスを用いた研究
が主流である [相澤 00]．例えば、[長尾 76]では、全文
献をいくつかの分野に分けて分野ごとの単語の頻度を
数え、ある単語が各分野に偏りなく出現すれば一般語、
少数の分野に偏って出現すれば重要語としており、こ
の偏りを測るために χ2 検定を用いている．また、文
書をカテゴライズするための重要語抽出に χ2 検定を
用いる方法もいくつか提案されている [Schutze 95, Ng
97, 大平 99]．また、「特徴的な語は共起する語の種類
が少ない」という本手法と類似の考え方を用いた語の
重みづけも最近、提案されている [Hisamitsu 00]．し
かし、いずれもコーパスを背景とした方法であり、単
一の文書からキーワードを取り出すものではない．
本手法は、KeyGraph[大澤 99]が基礎になっており

関連が深い．KeyGraphでは、以下で計算した key値
を用いて語 wの重みづけを行う．

key(w) =


1−

∏
g∈G

(
1− f(w,g)

F (g)

)
 (2)

ここで、Gは土台（頻出語のクラスタ）の集合、F (g)
は土台 g 中の語の総出現回数 (w が g に含まれていた
場合には除く)、f(w,g)は語 wと土台 g中の語の共起
度である．key 値が高くなるためには、特定の土台 g

と偏って共起することが必要であるので、上の式の意
味するところは本手法のアイディアに近い．本手法は、
KeyGraphを統計的に洗練した手法であるとも考える
ことができる．

6. ま と め

本論文では、単一の文書から語の共起情報を用いて
キーワードを抽出する手法を提案した．コーパスを用
意することなく、手元にあるテキストだけで処理でき
るという手軽さが大きな特徴である．今後、電子的な
文書を作成／獲得するコストが下がるにしたがって、
雑多な文書にも手軽に使える本手法は様々な応用の可
能性があるだろう．また、テキストだけではなく、共
起関係をもつ一般的なデータから特徴的なアイテムを
発見するという用途にも用いることができると考えて
いる．
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Abstract:

近年、大量の文書が電子化され、その文書を処理するため
のキーワード抽出は必要不可欠な技術となってきている．
本論文では、一文内での語の共起の統計情報を用い、大
量のコーパスを用いずに単独の文書だけでキーワードを
抽出する手法を提案する．アイディアの概要は以下の通
りである．まず、文書から頻出語を取り出す．次に、文書
中の各語と頻出語との同一文中での共起をカウントする．
すなわち語 aに対する頻出語の共起の分布を得る．ここ
で仮に、語 aが頻出語の出現と独立に生起するなら、こ
の共起の分布は、頻出語単独での生起分布と同様のもの
となるはずである．逆に、語 aが頻出語と何らかの意味
的なつながりがあれば、この共起の分布は偏ることにな
る．この偏りを χ2検定を用いて測る．χ2 値が大きい語
は、筆者の意図が込められたキーワードである可能性が
高く、χ2値が低い語は、一般的な語である可能性が高い．
本論文では、キーワード抽出の精度を上げるために、χ2

値の計算の改良や、頻出語のクラスタリングなどの処理
も行っている．実際に論文の著者に照会して行った論文
に対するキーワード抽出では、tf·idfと同程度の性能が得
ることができた．単独の文書だけからキーワードを抽出
するので、手軽であり応用の可能性も広いと考えている．


