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あらまし 自然言語文書からキーワードとなる文字列を抽出する方法の 1つに，多種類の文書頻度を特徴量として機

械学習分類器を使いキーワード抽出をする方法がある [1]．Ogataの研究では SVMを使用したが，SVMのスケーラ

ビリティに問題があり，また応用例が明確でないという課題があった．本研究では，分類器としてオンライン学習ア

ルゴリズムを使用することでスケーラビリティ改善できることを確認し，応用システムを開発した．学習アルゴリズ

ムには Passive Aggressiveを使用し，応用システムとして多数の新聞記事からキーワードを抽出して同じキーワード

を持つ記事をリンクする記事ビューアを作成した．
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1. は じ め に

文書からキーワードとなる文字列を自動で見つけ出す方法に

ついて，すでに多くのものが提案されてきている．その 1つに

日本語の文書から複合語を抽出する方法について扱った Ogata

らの研究がある [1]．Ogataらの用いた方法の特徴の 1つとし

て，キーワードの抽出にあたって文法の情報を必要としないた

め，形態素解析器などを用いないシンプルなキーワード抽出器

を構成することができるというものがある．

具体的な方法としては，文字列の文書頻度などから得た値か

ら教師データを構築し，分類器に学習させることで複合語を抽

出するというものである．しかし Ogataらの研究 [1]では，分

類器に使った Support Vector Machine(SVM)のスケーラビリ

ティの問題によって，扱えるデータの量に制限があった．また具

体的にどういった場面で使えるのか，応用例が明確でなかった．

そこで本研究ではOgataの研究について，1)分類器のスケー

ラビリティの改善，2)具体的な応用システムの開発，を試みる．

分類器のスケーラビリティの問題に対処するにあたって，よ

り省メモリで高速な分類アルゴリズムを使用することが考えら

れる．その要求を満たすと期待されるものにオンライン学習と

呼ばれる一群の機械学習アルゴリズムがある．オンライン学習

はデータを 1つ 1つ見て学習モデルを更新していく学習アルゴ

リズムの総称で，あくまで 1つ 1つデータを処理するためデー

タを一度にメモリに展開する必要がない．この特徴によりメモ

リの使用量を抑えることができる．また一般にオンライン学習

は収束が速いとされる．

オンライン学習アルゴリズムにおいて今までいくつかのもの

が提案されており，その 1つに Passive Aggressiveと呼ばれる

アルゴリズムがある [2]．Passive Aggressiveアルゴリズムの，

特に PA-Iというアルゴリズムは Ogata[1]が用いた SVMに近

い性能を持つ．

以上から，本研究は Ogataの方法 [1]のスケーラビリティを

SVM の代わりに PA-I[2] を使用することで改善できることを

確認し，具体的な応用システムを開発するものである．本論文

では，結果としてスケーラビリティが改善されたことを示し，

また開発した応用システムを紹介する．



(a) Adaptation の変化

(b) df/N の変化

図 1 語の境界での変化

2. Adaptationとその他の推定量

Adaptationの定義と推定

まず N をコーパスに含まれる文書数とする．文書の確率変

数を Dとすると，P (tf(D, s) >= 1)は，ランダムに選ばれた文

書 D について，ある文字列 sが 1つ以上出現する確率である．

P (tf(D, s) >= 1)の確率変数Dに対しての期待値は df(s)/N か

ら推定できる．df(s)は文字列 sを 1つ以上含む文書の数であ

る．本論文で扱う df(s)は，単語ではなく文字列の関数である．

文 字 列 s に 対 す る Adaptation は ，P (tf(D, s) >=

2|tf(D, s) >= 1) の確率変数 D に対して求められる期待値で

ある [3]．この確率は，df2(s) を文字列 s が 2 つ以上含む文書

の数としたとき，df2(s)/df(s)から推定できる．

E {P (tf(D, s) >= 2)|tf(D, s) >= 1}

=E {(P (tf(D, s) >= 2&tf(D, s) >= 1)/P (tf(D, s) >= 1)}

=E {P (tf(D, s) >= 2)/P (tf(D, s) >= 1)}

≃ (df2(s)/N)/(df(s)/N)

=df2(s)/df(s)

Church はほぼすべての英単語が高い Adaptation を持つこ

とを示した [3]．日本語の文書については Takedaらの研究 [4]

があり，日本語の専門用語も同様に高い Adaptationを示すこ

とを報告している．図 1(a) は語の境界で Adaptation が大き

表 1 文字を加える操作の例

...対 す る 中 国 の 反 応... (1)

(2)

(3)

(1) 文字列 s ．df, df2 をとる

(2) s に直前の 1文字を加えた文字列．+df,+df2 をとる

(3) s に直後の 1文字を加えた文字列．df+, df+
2 をとる

表 2 文書頻度の例

df +df df+

中国 7959 259 1420

る中国 259 (省略) (省略)

中国の 1420 (省略) (省略)

表 3 教師データファイルの一部 (小数第 4 位を四捨五入)

文字列 df
N

df+

N

+df
N

df2
df

df+
2

df+

+df2
+df

Y/N

中 0.494 0.046 0.025 0.571 0.509 0.064 no

中国 0.046 0.011 0.003 0.509 0.306 0.097 yes

中国の 0.011 0.000 0.001 0.306 0.192 0.063 no

中国の反 0.000 0.000 0.000 0.192 0.000 0.000 no

中国の反応 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 no

く変化していることを示している．日本語の複合語の抽出につ

いて Adaptation を用いたものが Ogata らの研究 [1] であり，

Adaptationを複合語の抽出に役立たせることができることを

示している．

Adaptationの問題

キーワードの判別にあたって，Adaptation がうまく働かな

い状況が考えられる．例えば文書中に 1度しか出現しないキー

ワードがあった場合，df2 が 0 になるため df2/df(Adaptation

の推定値)も必ず 0になってしまう．

そのような場合にキーワード判別のヒントを学習器に与える

ために，Ogataら [1]は df2/df に加えて df/N も用いている．

図 1(b) に示すように，df/N も語の境界で変化する性質があ

る．また図からも分かるとおり，かな文字 1文字などはあまり

に高い df を持っているので df/N の値も高くなっていて，そ

れらをキーワードから除外するヒントを与える意味もある．

3. 推定量から得られる境界情報

使用する統計値

Adaptation と df/N の変化を機械学習のためのデータに落

としこむために，いくつかの統計値を用いる．まず +df,+df2

は，文字列の直前にある 1文字を加えたときの df, df2 とする．

同様に df+, df+
2 は，文字列の直前にある 1 文字を加えたとき

の df, df2 とする．

文字を加える操作の例を表 1 に示す．ここで，「中国」が現

在見ている文字列で，これについて df, df2 を計算するとする．



そのとき「中国」に対する +df,+df2 は「る中国」についての

df, df2 となる．同様に「中国」に対する df+, df+
2 は「中国の」

についての df, df2 となる．

そのことを表 2に示す．「中国」の +df は「る中国」の df に

等しい．同様に「中国」の df+は「中国の」の df に等しい．同

じ関係が df2,
+df2, df

+
2 についてもある．

表 3は学習器に学習させた教師データファイルの一部抜粋で

ある．教師データについての詳細は後述するが，ここでも文書

頻度の間の関係が表われていることが分かる．df/N のカラム

のセルと，そのすぐ右上の df+/N カラムのセルを見ると同じ

値になっている．同様に df2/df カラムのセルと，そのすぐ右上

の df+
2 /df+ カラムのセルの値は等しい．一例を挙げると，文

字列「中」の df+/N と，それに直後の 1文字を追加した「中

国」の df/N が等しい．

また，表 3のカラム (df2/df のカラム)に着目すると，図 1(a)

に示した Adaptationの特性も表れていることが分かる．表の

中でキーワードと言える文字列は「中国」だが，「中」-「中国」間

のAdaptationの差が 0.571−0.509 = 0.062なのに対して，「中

国」-「中国の」間の Adaptationの差は 0.509− 0.306 = 0.203

である．図 1(a)に示した Adaptationはキーワードの境界で大

きく変化するという特性が表 3にも表れていると言える．

Adaptationなどから得られる情報

図 2(a) は横軸に df2/df(文字列の Adaptation)，縦軸に
+df2/

+df(文字列に直前の 1文字を加えたときの Adaptation)

を取ったとき，いくつかの専門用語と単なる文字列の断片をプ

ロットしたものである．専門用語は図の右上に多くプロットさ

れ，文字列断片はもう少し広い範囲に散らばってプロットされ

ている．この図から，専門用語と文字列断片が異なる特性を

持っていることがわかる．分類はこの違いを利用して行うこと

になる．ただし，両者がオーバーラップする右上の部分におい

ては，完全には区別できないことも図から言える．

また，縦軸を df+
2 /df+ とした場合も図 2(a)と同様の特性が

得られる [1]．

図 2(b)は +df/N と df/N について同様のプロットを行った

ものである．図 2(a) よりもオーバーラップする部分が大きい

ものの，専門用語と文字列断片で特性の違いが見られる．

また，縦軸を df+/N とした場合も図 2(b)と同様の特性が得

られる [1]．

4. 学 習 方 法

機械学習と扱うデータ

ここでは，機械学習とは新たな入力に対する出力を予測する

ものだとする．つまり，新たな入力 x が与えられたとき出力

y を返す関数 y = f(x)を決めることと言える．この論文では

キーワードか否かの判別を行うので y は yesか noの 2値にな

る．また，xとして以下の 2種類のデータを作り，それぞれに

ついて実験した．

(a) 専門用語と文字列断片の Adaptation(Ogata et al. 2004)

(b) 専門用語と文字列断片の df/N(Ogata et al. 2004)

図 2 専門用語と文字列断片のプロット
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この (1)，(2)は確率の推定値からなるベクトルである．(1)

の実際の値は表 3に示している．(2)は (1)の値に加えて，そ

れらを 2乗した値と，定数 1を付加したものである．

(2)は非線形なものとして (1)を扱おうとするものである．本

論文で用いた学習アルゴリズムは線形モデルを扱うが，図 2か

ら考えて，今回の判定が線形分離可能とは言いきれない．線形

モデルの学習アルゴリズムを用いて非線形なデータを扱う方法

としてカーネルトリックがあるが，本論文で用いた機械学習フ

レームワークは実験を行った時点ではカーネル関数の使用に対

応していない．機械学習フレームワークはオープンソースソフ

トウェアのためソースコードを書き換えることも可能だが，実

装やアップデートへの追従にかかる労力を鑑み (2)のような次

元数を増やす方法を試みることとした．

オンライン機械学習

オンライン機械学習とは，訓練例を 1つ見るごとに，上記で

説明した関数 y = f(x)を決めるパラメータを変更するような

機械学習のことである．ここでは関数 y = f(x)を決めるパラ

メータは 1つの実数ベクトルw であるとし，yは+1か-1のい

ずれかの 2値分類として説明する．

単純なオンライン学習アルゴリズムを疑似コードで表したも

のが以下である．� �
入 力:{(xi, yi)} (i = 1..n) yi ∈ {1,−1} //1,−1の2 値 分 類

w = {0, 0, .., 0} // 初 期 化

for i in [1, .., n] // 訓 練 デ ー タ を 順 番 に 取 っ て く る

s := yiw
Txi //wTxiの 符 号 が 現 在 の 予 測 の 正 誤 指 標

if(s <= 1) // 誤 り ( 負 ) or 自 信 が な い ( 小 さ な 正 )

w = w + αyixi // 特 徴 ベ ク ト ル を 足 す

endif

until(訓 練 デ ー タ が 全 部 正 解)

た だ し ，α は十分小さい正の値� �
このコードでは，wTxi の符号を現在の予測とし，それと yi の

積をとることで予測の正誤を表現している．予測が誤っている

か，予測に自信がないときwの更新を行っている．1つの訓練

例 (xi, yi)を見るごとにパラメータwを更新しているのでオン

ライン学習になっていると言える．

w の更新式は直感的には次の式で説明できる．

wT
i+1xi

=(wi + αyixi)
T xi

=wT
i xi + αyix

T
i xi

第 1項wT
i xi は直前の誤った予測結果である．また xT

i xi は 2

乗なので常に正になり，第 2項の符号は正解 yi の符号になる．

誤った予測の符号を正しい符号の方向に修正していくので学習

ができる．

Passive Aggressiveアルゴリズム

ここで，更新の幅を表すパラメータ αは大きすぎるとマージ

ンがうまくとれなくなり，小さすぎると収束が遅くなってしま

う．そこで，刻み幅 αを適切に設定することが求められる．

今回用いたオンライン学習アルゴリズムPassive Aggressive[2]

は刻み幅を都度計算するアルゴリズムである．疑似コードで表

すと以下になる．� �
入 力:{(xi, yi)} (i = 1..n) yi ∈ {1,−1} //1,−1の2 値 分 類

w = {0, 0, .., 0} // 初 期 化

for i in [1, .., n] // 訓 練 デ ー タ を 順 番 に 取 っ て く る

s := yiw
Txi //wTxiの 符 号 が 現 在 の 予 測 の 正 誤 指 標

if(s <= 1) // 誤 り ( 負 ) or 自 信 が な い ( 小 さ な 正 )

τ = l(xi, yi;w)/xix
T
i // 適 切 な 刻 み 幅 を 計 算 し

w = w + τyixi // 特 徴 ベ ク ト ル を 足 す

endif

until(訓 練 デ ー タ が 全 部 正 解)

こ こ で ， l(xi, yi;w) = max(0, 1− ywTx)� �
今回用いたものは Passive Aggressiveアルゴリズムの中でも

PA-I[2]というもので，w を以下の式で更新する．τ の計算方

法が上記の疑似コードと少し異なっている．ここで C は正の値

をとり，高い値であるほど積極的な更新を行う．

wi+1 = wi + τiyixi

τi = min

{
C,

li
||xi||2

}
li = max {0, 1− yi(wi · xi)}

これを一種の SVMとして見ることができることは [2] で示さ

れている．上式のように単純な更新で実装できるアルゴリズム

でありながら SVMと同様な結果を得ることができる．

5. システム構成

コーパス

コーパスとしては毎日新聞の 1991年から 1996年の記事デー

タを選択した．これを選択した理由は，第一に文書の数が多い

ためスケールアップを目指す今回の目的に適合すること，第二

に多くの文書がキーワードとなる文字列を持っていると考えら

れるためキーワード抽出の問題に適していると判断したことで

ある．

コーパスは次の 3つの用途で，それぞれコーパスの別の部分

を使用した．1)学習データ，2)文書頻度の初期値を作るための

データ，3)システムの記事データベースに挿入して記事ビュー

アに表示するデータ．

1の学習データとしては表 3に代表されるデータを 1万行用

意した．そのうち Y/Nカラムが yesのデータは 100行で，ほ

かは noのデータである．

2の文書頻度の初期値を作るためのデータとは，少数の記事



について部分文字列をとり文書頻度管理サーバに最初の文書頻

度を計算させるためのデータである．このシステムでは文書頻

度をもとに分類を行うため，文字列の正確な文書頻度が取得で

きることが要求される．しかしシステムに登録された記事数が

少ない段階では正確な値からかけ離れた文書頻度が得られてし

まう恐れがある．そこでシステムに記事を追加する前に少数の

記事について文書頻度だけを計算して初期値を作った．これに

は 500件程度の記事を使用した．

3のシステムの記事データベースに挿入して記事ビューアに

表示するデータとしては，10 万行，11359 件の記事を使用し

た．これらは学習と文書頻度初期値の作成が終わってからシス

テムのデータベースに挿入される．

これを用いてインターネットのニュースサイトのようなウェ

ブページを作成した．

なお，今回はキーワードの最大の長さ (df などを取得する部

分文字列の最大の長さ)は 10文字に制限した．

ユーザーインターフェースと学習サーバ

今回のシステムにおけるユーザーインターフェースはウェブ

ページになる．ウェブページのHTMLの生成には Java Servlet

を使用し，記事やキーワードデータの管理には軽量な SQLite

データベースを使用した．Java Servlet を使用した理由は

SQLite データベースへのアクセスができて動的にウェブペー

ジを生成できること，Passive Aggressiveアルゴリズムの実装

として利用した Jubatusが Javaクライアントをサポートして

いることなどによる．

分類器は Jubatusフレームワークを用いて作成した．Jubatus

は分類問題をはじめ，回帰・近傍探索・グラフ学習などの様々

な機械学習をサポートする機械学習フレームワークである．そ

の分類器のアルゴリズムとして Passive Aggressiveアルゴリズ

ムを選ぶことができる．

Jubatusは単なる機械学習ライブラリではなく，Jubatusの

学習器がサーバとして動作し，利用する側がクライアントとなる

という特徴を持つ．Jubatus自身は C++で実装されているが，

Javaを含む他の何種類かの言語をクライアントにできる．これ

は，JubatusがMessagePack-RPCによる Remote Procedure

Call(RPC) の仕組みを持っていることによって実現される．

さらに Jubatusサーバとなりうるものは標準で提供されてい

る学習器サーバだけに限定されるわけではなく，ユーザが Juba-

tusサーバを作成することもできる．その際，MessagePack-IDL

という Interface Definition Language (IDL) ファイルを記述

することにより，Jubatusサーバとして動作するサーバのひな

形を自動生成する機能もある．

今回のシステムでは非常に多くの文字列についての df, df2

という大量のデータを管理する必要があり，その管理のために

IDLをもとに作成した Jubatusサーバを用いている．

計算機環境

システムの実行に用いた計算機環境は以下のとおりである．

Jubatus は分散処理もサポートするが，今回のシステムでは

PC1台で動作させた．

OS

Ubuntu Server 11.10

(Linux kernel 3.0.0-13-server)

CPU

Intel Core i7 3.30GHz, 6 Cores, 12 Threads

Memory

64GB

6. 実 行 結 果

実行の様子

開発したシステムを実行している様子を図 3から図 8に示す．

図 3 はウェブサイトのトップページで，最新の記事 5 件と

キーワードの上位 5件が表示される．図 4は全記事の一覧，図

5は全キーワードの一覧のページである．

全キーワード一覧のページでなんらかのキーワードをクリッ

クすると，図 6のようなそのキーワードを持つ記事の一覧が表

示される．図 6などから記事名をクリックすると図 7のように

記事の内容が表示される．記事の文章中でキーワードと判定さ

れたものにはまたリンクが張られており，クリックすると図の

ようなページにジャンプする．これによって同じキーワードを

持つ記事どうしを自動でリンクする仕組みができている．

図 8は記事を追加するための管理ページである．ここに特定

の形式 (毎日新聞コーパスの形式)に沿った記事テキストを入力

して「送信」ボタンをクリックすると，数秒でキーワード抽出

とデータベース挿入が完了して記事が追加される．もちろんこ

こで追加した記事はトップページや全記事一覧にも表示される．



図 3 トップページ

図 4 記事一覧ページ

(a) 特徴量に 2 乗値を含めない場合

(b) 特徴量に 2 乗値を含めた場合

図 5 キーワード一覧ページ

図 6 「大阪」を持つ記事一覧 (2 乗値を含めた場合)

図 7 個別記事ページ

図 8 記事追加用ページ



表 4 11359 件の記事 (10 万行) 追加処理の実行結果

抽出キーワード数 総実行時間

2乗値を使わない場合 101,813 55分 54秒

2乗値を使う場合 28,613 44分 3秒

表 5 上位 10 件のキーワード
(a) 2 乗値を含まない場合

順位 キーワード 文書数

1 共通 8

2 月から 7

3 下 6

4 メキシコ市 6

5 違い 6

6 の組 6

7 源地は 5

8 本 5

9 任期は 5

10 公立大入試

の二次試

5

(b) 2 乗値を含む場合

順位 キーワード 文書数

1 大阪 1052

2 大統領 700

3 車 537

4 疑 530

5 銀 518

6 首相 517

7 ソ連 508

8 党 478

9 イラク 425

10 選 416

性能評価

記事データを分類器にかけて記事データベースに挿入する前

の段階で、1万行の教師データを分類器に学習させた後、文書

頻度の初期値を作るために約 500件の記事の部分文字列につい

ての文書頻度を文書頻度管理サーバに計算させた。Ogataらの

システム [1]では教師データが 1万件程度になると学習が現実

的な時間で終わらないという問題があったが、本システムでは

学習と初期文書頻度の計算は，データに 2乗値を含めない場合

と含める場合の両方で合わせて 3秒程度で終了した。よって、

Ogataの研究 [1]に比べてスケーラビリティを向上させること

ができたと言える。

システムのデータベースに挿入する記事データとしては，10

万行，11,359件のデータを用いた．表 4はそれらからキーワー

ドを抽出・データベース挿入をしたときの実行時間と抽出され

たキーワードの数を示している。表から，約 1万件の記事デー

タについて，1 文字から 10 文字までの長さのすべての部分文

字列データを取り扱い，それをデータベースに挿入する処理が

1時間以内で終了している．また，管理ページから新たな記事

を挿入する際にも 5秒ほどで処理が完了した．それらのことか

ら実用的な時間で処理を行うシステムを構築できたといえる．

また，表 4 から (1) に示される 2 乗値を含まないデータを

使った場合の方が，より抽出キーワード数が多く，実行時間が

かかっていることが分かる．次元数が少ないデータを使用した

ときの方が実行時間がかかるというのは奇妙である．この理由

として，学習・分類のフェーズでは 2乗値を使わない方が高速

に処理できているが，抽出キーワード数が多いためにデータ

ベースへの挿入のフェーズが遅くなっていると考えられる．

表 5 は抽出されたキーワードをリンク記事数が多い順に 10

件リストアップしたものである．抽出されたキーワードを見て

みると，キーワードと呼べるものはデータに 2 乗値を含まな

い場合で “メキシコ市” 1つなのに対し，データに 2乗値を含

む場合では “大阪，大統領，首相，ソ連，イラク”の 5つある．

データに 2乗値を含まない場合に比べて，2乗値を含む場合の

方がよりキーワードらしい文字列を抽出できていることが分か

る．サンプル調査の結果として，キーワードでないものも多く

出力されるものの，2乗値を使用した方がその割合が減少して

おり分類が線形分離可能でなかったことが示唆される．

また 1つのキーワードにつき，同じキーワードが抽出された

記事も多くなっている．抽出キーワードが少なくなった分 (表 4

参照)，記事中でキーワードの候補となる文字列が少なくなり，

同じ文字列がキーワードとして選ばれることが多くなったと考

えられる．

7. ま と め

本研究では，Adaptation[3]を利用してキーワードを抽出す

る方法を提示した Ogataらの研究 [1]のスケールアップと応用

システムの提案を試みた．スケールアップについてはオンライ

ン学習アルゴリズムである Passive Aggressive[2]を用いて改善

できることを示した．また応用システムとして新聞記事のキー

ワードを上記の方法で抽出し，同じキーワードを持つ記事同士

を相互にリンクする新聞記事ビューアを開発した．
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