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Summary

With the increasing number of electronic documents, automatic indexing from a document is an es-
sential approach in information retrieval systems, such as search engines. This paper proposes an automatic
indexing method named PAI (Priming Activation Indexing) which extracts keywords expressing assertions
of a document. The basic idea is that since an author writes a document for insisting on his/her main
point, impressive terms to be born in the mind of the reader could represent the asserted keywords of the
document. Our approach employs a spreading activation model to extract keywords based on the activity
of terms without using corpus, thesaurus, syntactic analysis, dependency relations between terms, and the
other knowledge except for stop-word list. Experimental evaluations are reported by applying PAI to both
papers and the archives of a mailing-list.

1. は じ め に

文書の電子化が進み，近年ではわざわざ図書館に足を

運ばなくても膨大な文書を手軽に閲覧できるようになっ
てきた．しかし，タイトル名や著者名など文書の手がか
りが明示的に列挙されていない場合には，キーワードに

よる検索を行っても所望の文書をなかなか発見できない
ことはよく経験することであり，せっかくの膨大な文書
も有効に活用できているとは言い難い．そこで本論文で

は，文書から著者独自の主張を表すキーワードを抽出す
る新しい手法について述べる．似た用語を使う人が多い
一分野の中でも，著者独自の主張をキーワードとしてお
けば，文書の要約やユーザの目前の新しい問題を解決す

る新しい考えを探すような文書の検索が可能となると考
えられるからである．

計算機による自然言語処理はまだ文書の意味を理解す
る技術まで至っていないので，現在主流となっているキー
ワード抽出手法は，語の統計情報 (頻度など)や文書の構
造上の特徴 (章立てなど)に基づいている．しかし，文書か
ら主張を表すキーワードを抽出することは容易ではない．
例えば，繰り返し言及される語は重要な概念を表すと仮

定して出現頻度の高い語をキーワードとする方法 [Luhn
57]では，出現頻度の低い著者の主張を表す語を取り出す
ことはできない．また，同じ分野のコーパスと比較したと

きに相対的に出現頻度が高い語をキーワードとする方法
[Spark-Jones 72, 長尾 76, Salton 83] だと，文書を特徴
づける語が得られるので文書の分類には役立つ [相澤 00]
が，そのような語が著者の主張を表すとは一概には言え

ない．分類によって得られる 1 クラスの文書集合は，既
にそのクラスにあたる分野で確立された観点に関連する
ことが多い．これに対し，主張抽出とは，一文書または

一著者独自の新しく提案された考えを把握することであ
る．タイトルや見出しなどの位置情報や ‘in conclusion’
などの手がかり表現を利用する手法 [Edmundson 69, 木
本 91] でも，一般に文書の表現や構成は著者により大き
く異なるので，うまく著者の主張を得られる文書は限定
されてしまう．既知の手がかりとなる語の近くから，出

現頻度が低くても重要なキーワードを統計的に抽出する
手法も提案されているが [Weeber 00]，著者の主張が手
がかりとなる語の近くにあるとは限らない．

一方，文書の主張を表す語の抽出にこだわったアルゴ
リズムに KeyGraph [大澤 99] がある．KeyGraph で
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は，文書全体における語の共起関係がその文書の主張に
至る筋道を表すと見なして，土台（基礎概念）から導か
れる主張を表す語をキーワードとして抽出する．しかし，

KeyGraph は文書の構造を土台と主張の 2 層でしか捉
えていないので，論旨が幾重にも積み重なって展開され
ている複雑な論理構造の文書からは，主張を取り出すこ

とは難しい．

では，どのようにすれば著者の主張を表すキーワード
を広い範囲の文書から取り出すことができるのだろうか．
そもそも主張がない文書から著者の主張を表すキーワー

ドを求めることはできない．そこで本論文では，主張が
込められている文書として学術論文と研究の議論を行う
メーリングリストの記事を対象として話を進めることに

する．すると，著者から読者に主張として伝わる概念を
求めることが重要となる．著者の主張を読者がどう受け
取るかは，読者の知識，興味などに起因する観点によっ
て異なると考えられるが [奥村 99]，そのような読者の観
点を同定することは難しい．そこで本論文では，著者の
想定する読者が文書を読むときの記憶の活性状態に着目
して，文書を読んだ後に読者の記憶に強い印象を残す語

をキーワードとして取り出すことを目指す．

本論文の構成は次のようになる．2章 で記憶のメカニ
ズムと対応させて著者の主張の定義を行い，3章 で本研
究のベースとなる活性伝搬モデルを紹介する．続く 4章
で文書から読者の記憶に残る語を抽出するアルゴリズム
PAI を提案し，5章 で学術論文から取り出したキーワー
ドの評価，6章 でメーリングリストの記事から取り出し
たキーワードの評価を行う．7章 で提案手法の関連研究
を紹介し，最後に 8章 で結論を述べる．

2. 著 者 の 主 張

人が文書を読んでその内容を理解できるのは，文書中
の語が何らかの形で脳に記憶され，脳がその記憶を解釈

するからである．脳がどのようにして記憶を解釈してい
るのかについて詳細は未知であるが，記憶のメカニズム
は徐々に解明されつつある．記憶には，ある語が想起（活

性化）されるとその語に関連する語も想起（活性化）さ
れるというプライミング効果 (Priming Effect) [Lorch
82, Balota 86] があり，また，記憶の想起の早さはその
想起頻度に依存することが様々な認知実験によって確認
されている [阿部 94]．
このプライミング効果は文書の内容を理解する作用に

も深く関与していると考えられている．というのも，文

書を読み進むにつれて話題が読者の頭の中に展開され，
それに伴って記憶が活性化されていく中で文脈を理解し，
内容を把握していると考えられるからである．論文の著

者もそれに対応して，まず緒論などで研究の背景を述べ，
徐々に話題を転換したり膨らませたりしながら読者を著
者の展開したい話題へと誘導し，読者の頭の中に話題を

理解するために必要な基礎を十分に築いたところで自分
の主張を展開する．これにより，著者の主張は読者に理
解される．我々は，この考えが自然であると考え，文書

の著者はこのように理解を進める読者を想定して執筆す
るものと仮定している．

そこで我々は，著者のこのような展開に誘導されるよ
うにして読者の記憶に強く残る語，すなわち強く活性化
される語を著者の主張を表すキーワードとして取り出す．

3. 活 性 伝 搬

3・1 活性伝搬モデル

2章 で述べた記憶のメカニズムを近似したものに，活
性伝搬モデル（Spreading Activation Model）[Quillian
68, Collins 75, Anderson 83]がある．この理論は人の認
知的側面から構築されたモデルであり，記憶はノードと
して表される語がノードの活性を伝播させるリンクで結

びついたネットワーク構造で表される．本研究のベース
となる活性伝搬モデルは式 (1) で表される [Huberman
87]．

A(t) =C +((1− γ)I +αR)A(t− 1) (1)

ここで，A(t) は活性回数 t の語の活性値を表すベクト

ル，C はネットワークに注入される活性値を表すベクト
ル，I は A(t− 1) の活性値を A(t) に伝搬させる単位行
列，R はネットワークの構造を表す伝搬行列であり，R

の i 行 j 列の要素 Rij は語 wi と語 wj の関連の強さ
を表す（対角成分は 0 ）．また，γ は活性値の減衰率を
表す減衰パラメータ，α はネットワークが語の活性値に
及ぼす影響力の程度を表す伝搬パラメータである．

式 (1)は，外部からの刺激によりネットワーク内のノー
ドに活性が伝搬するモデルである．しかし，文書が読者

の記憶に与える効果は，式 (1) の C のように直前まで
の記憶と無関係に加わるのではなく，直前の記憶から文
書の内容によって新たな記憶を導くものであろう．した

がって C = 0 とし，話題の変化に応じてネットワークが
構造すなわち語間の関連性まで変化するというモデルを
とる．つまり，本論文では伝搬行列を R(t) で表し，活
性伝搬モデルを式 (2)で表すこととする．

A(t) = ((1− γ)I +αR(t))A(t− 1) (2)

3・2 語のネットワーク

R(t) は，時刻 t における情報の受け手の頭の中での

概念間の関係である．文書の読者なら，今，文書のある
部分を読んでいることによって得られる語と語の関連性
である．本論文の場合，節（節がなければ章）ごとに意

味がまとまっており（各まとまりをセグメントと呼ぶこ
とにする），それらが順番に読者の頭に入ることによっ
て著者の主張が読者に伝わる．そこで本論文では，各セ
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グメントごとに R(t) が決まり，活性伝搬を行う（すな
わち式 (1)の t が 1 だけ増える）ことを考える．
各セグメントごとの語のネットワークは，KeyGraph

で提案された語の共起グラフを計算するアルゴリズムを

利用して求める．詳細は次節にゆずり先に概説すると，ま
ず，各セグメントを理解する上で基本となる概念を表す
語を取り出してネットワークのノードとする．次に，ノー

ド間の語の連想の強さを測り，その上位の組にリンクを
張る．このようにして，各セグメントを語がリンクで結
びついたネットワークで表現し，R(t) を求める．

4. 語の活性度に基づくキーワード抽出

本章では，語の活性度に基づいてキーワードを抽出す

る新しい手法 PAI（Priming Activation Indexing）の
具体的な処理について述べる．

4・1 前 処 理

文書は自然言語で書かれているため，そのままでは扱
いにくい．そこで前処理として，まず ‘a’や ‘it’ などの通
常はキーワードになり得ない語（ストップワード）を文書
から取り除く．ここでは SMARTシステム [Salton 83]
で用いられているストップワードを用いた．次に，語幹が
基本的な概念を表し，接尾辞などは統語的な性質を表して

いるという仮定に基づいて，‘plays’, ‘player’, ‘playing’
などを [Porter 80] の手法で語幹 ‘play’ に縮退する正規
化を行う．また，連続する 2 単語の出現頻度があるしき
い値（ここでは 3 とした）以上であれば，その単語の組
を熟語とみなす [Cohen 95]．
なお，ここでは英語で書かれた文書を対象にして説明

しているが，日本語で書かれた文書でも形態素解析を行っ

てわかち書きすれば，以下のアルゴリズムを適用できる．
実際に，5章 では英語論文に，6章 では日本語のメーリ
ングリストの記事からキーワードを抽出している．

4・2 PAIのアルゴリズム

PAIのアルゴリズムを以下に示す．
Step1)前処理 4・1節の前処理を行い，文書からストッ

プワードの除去，接尾辞の処理，熟語の処理を行う．

Step2)文書の分割 文書をセグメント St(t = 1,2, · · · ,n)
に分割する．

Step3)伝搬行列 R(t) の導出 各セグメント St にお

ける語のネットワークの構造を伝搬行列 R(t) とし
て表す．R(t) は次のようにして求める．
まず，各セグメント St を理解する上で基本となる

概念を表す語として，KeyGraph に倣い St におけ
る出現頻度の高い語の上位 N1 個∗1を選んで K(t)
とする．次に，K(t) に含まれる全ての語の組 wi，

∗1 試行錯誤によって上位 20% の語とした．

wj (i �= j) の連想の強さを測るために，St 内での
wi，wj の共起の強さを測る．共起の強さは，式 (3)
で表される co(wi,wj) で定義する．

co(wi,wj) =
∑

s∈St

min(|wi|s , |wj |s). (3)

|x|s はセグメント s に含まれる文における語 x の
出現頻度である．ここで，K(t) の N1 個の語を冗

長なリンクなしに結び合わせるために必要最小限の
枝数として，co(wi,wj) の上位 N1 − 1 個までの語
の組 wi，wj の間にリンクを張ることにより，語の

ネットワークを構成する．
R(t) は基本的にはこのネットワークを表す行列

であるが，ここで更に，連想関係が強いほどプライ

ミング効果は大きくなることと，語 wi から 1本の
リンクに伝搬する活性値は wi に接続しているリン
ク 1本 1本に均等に分かれて伝搬することを仮定す
る．すなわち，N1 行 N1 列の R(t) の i 行 j 列の

要素 R(t)ij は co(wi,wj) の上位 N2 までの語の組
wi，wj に対して

R(t)ij =
co(wi,wj)

wiに接続しているリンク数
,

それ以外の成分については R(t)i,j = 0 とする．
Step4)活性伝搬 各セグメント St(t = 1,2, · · · ,n)につ

いて，式 (2) を実行し活性伝搬を行う．ここで A(t)
は t 番目のセグメント St までに活性化された各語
の活性値を表すベクトルであり，伝搬前の各語の活
性値の初期値は 1 とする．なお，γ，α の値は適用
する文書の種類によって異なるので，詳細は 5章 と
6章 に譲ることにする．

Step5)キーワードの抽出 文書の始めから終りまで活
性伝搬させて活性値が高くなる語は，2章 での議論
から著者が一貫して強く主張したい語であると仮定
する．なお，活性値はそれほど高くならない語でも，
重要な概念をつないでいる語は主張を表しているこ

とが多い [大澤 99]．重要な概念に溜まった活性値は
1回の活性化でも近隣に多くの活性値をもたらすと
考えられるので，重要な概念をつなぐ語は活性値を
活性回数で割った値が高くなる語として得ることが

できる．そこで，活性値の高い語を高活性語，活性
値を活性回数で割った値の高い語を鋭活性語と定義
し，高活性語と鋭活性語を併せて著者の主張を表す

キーワードとして取り出す．

5. 論文からのキーワード抽出実験

5・1 各種パラメータの設定

論文における意味の区切り，減衰パラメータ γ，伝搬

パラメータ α は次のように与える．まず，論文は節（節
がなければ章）単位で意味がまとまっていると考えられ
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図 1 [Matsumura 00] における語のネットワーク．この図は各セグメントごとに構成される語のネットワー
クを一つにまとめて表示したものであり，色の薄いノードがキーワードとして得られた語を表している．
右端に “multi-document”，右上端に “document-set”，右下端に “combin-retriev”，“abduct-infer”，
“past-question”，左上端に “small-number”，左下端に “meaning-context”，“condit-term”，下端に
“minim-cost” があるのが見える．

るので，節（節がなければ章）で区切って各セグメント
とする．また，一般に記憶は時間が経てば薄れてゆくの

で，読者にとって語の活性値は文書が長くなれば減衰す
るかもしれないが [Tanenhaus 79]，著者は読者が読みな
がら忘れていくことを想定していないと思われる．結局

我々が求めたいのは著者の方の主張であるから，一旦増
えた活性値が減衰しないように減衰パラメータを γ = 0
とする．また，R(t) はプライミング効果と語の活性値の
伝播量を考慮しているが，この際にさまざまな仮定に基
づいているので，最終的には伝搬パラメータの値を予備
実験により求めて R(t) を調整する．ここでは，本実験
で用いていない 5 つの論文を用いて行った予備実験で最
も結果の良かった α = 1 を伝搬パラメータとする．

5・2 論文からのキーワード抽出例

論文の例として，[Matsumura 00] を PAI にかけて取
り出した高活性語を 表 1 に，鋭活性語を 表 2 に示す．
PAI の語のネットワークは 図 1 のようになる．また，
比較のために KeyGraph による出力を 表 3，TFIDF
[Salton 83] による出力を 表 4，TF [Luhn 57] による出
力を 表 5 に示す．なお [Matsumura 00] は，一文書では
満たせないユーザの興味を満たすために複数の文書を組
み合わせて取り出すことを提案している論文であり，単

語数は 5341，単語の種類は 1230種であった．
著者によると，この論文で最も言いたいことは “combi-

nation retrieval” と “document set” （“multiple doc-
uments” も同様の意味で用いられている）であり，頻
度順位は 1 位と 60 位（“multiple documents” は 188
位）である．“combination retrieval”は頻度順位が 1位
ということもあっていずれの手法でも上位に出現してい
るが（KeyGraphでは 13位に表れている），“document
set”(“multiple documents”)はKeyGraph，TFIDF，TF
のいずれでも取り出せていない．また，それ以外の語を

見ても，高活性語には “meaning context”（155 位），
“conditional term”（70 位），鋭活性語には “abduc-
tive inference”（176 位），“small number”（143 位），
“minimal cost”（175 位），“past question”（208 位）
など出現頻度は低いけれども著者にとって特に重要な語
も取り出されていることが分かる．

TFIDF では他の多くの論文にも表れるような語の重
要度は低くなるので，そのような語は実際は重要であっ
てもキーワードとして拾うことは難しい．したがって，上
記で挙げた “abductive inference” など，[Matsumura
00] のキーワードとしてふさわしいのにも関わらず，同
じ人工知能のうち，非単調推論とその応用を扱う分野の
論文にも多く表れているので語の重要度は低く見なされ
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表 1 PAI による高活性語

順位 語 活性値 頻度順位

1 user queri 1125.0 39
2 read document 345.65 9
3 fat 305.11 11
4 satisfi 207.21 28
5 evalu 161.14 33
6 retriev obtain 130.11 522
7 document set 93.123 60
8 meaning context 89.451 155
9 condit term 85.107 70
10 combin retriev 68.111 1

表 2 PAI による鋭活性語

順位 語 活性値
活性回数 頻度順位

1 abduct infer 4.9564 176
2 small number 4.8493 143
3 user understand 4.4820 44
4 minim cost 4.1231 175
5 multipl document 3.7528 188
6 queri enter 3.7247 177
7 vector 3.1492 94
8 word set 2.3746 51
9 hyper bridg 2.3716 171
10 past question 2.2993 208

表 3 KeyGraph によるキーワード

順位 語

1 document
2 alcohol
3 user
4 query
5 doc
6 weights
7 subject
8 fat
9 understandable
10 types

表 4 TFIDF によるキーワード

順位 語

1 combin retriev
2 document
3 queri
4 user
5 answer
6 read document
7 alcohol
8 keyword
9 question answer
10 answer queri

表 5 TF によるキーワード

順位 語

1 combin retriev
2 document
3 user
4 queri
5 answer
6 knowledge
7 obtain
8 word
9 read document
10 alcohol

てしまう．また，“abductive inference” は出現頻度が
低いので，単純に出現頻度の高い語を重要であると見な
す TF でもキーワードに選ばれることは難しい．一方，
“abductive inference” は，最適な “document set” を
“combination retrieval”によって取り出す手法として用
いられており，実際に論文中においてもそのように記述
されている．つまり，“abductive inference” は非常に重
要な語と共起している語であり，したがって語のネット
ワーク構造を利用する PAIが鋭活性語として “abductive
inference” の重要性を測れたのだと考えられる．

さらに，KeyGraph では文書全体における頻出語を用
いて語の共起グラフを形成し，文書全体の構造を大局的
に捉えようとするのに対し，本手法ではセグメントごと

に語のネットワークを作成するので，文書の構造をセグメ
ント単位で捉えることができる．“abductive inference”
は部分的にしか現れない語であったために，KeyGraph
の大局的な視点では捉え切れなかったのだと言える．

5・3 評 価 実 験

PAI の評価を行うために，KeyGraph，TFIDF，TF
との比較を行った∗2．後述の被験者は全部で 6名 (博士

∗2 同じ条件で比較するために，4・1 節 の前処理を行った文書
に対してキーワードを求めた．

課程の学生 3名，研究者 3名)であり，対象となった論
文は被験者が原著として英語で書いた 23篇である．
実験は以下の手続きにより行った．まず，各論文から

PAI，KeyGraph，TFIDF，TF によりキーワードを 15
語ずつ抽出した．PAIでは高活性語の上位 10語，鋭活性
語の上位 5 語を併せてキーワードとした．また，TFIDF
に用いたコーパスは Journal of Artificial Intellifence
Research ∗3 から入手した 93 年（Volume 1）から 2001
年（Volume 14）までの論文計 166 篇から作成した．次
に，各論文について抽出したキーワードを論文の原著に
なっている被験者に見せ，文書の主張としてふさわしい
語をチェックしてもらった．precision（取り出したキー
ワードのうち，主張を表していると判断されたキーワー
ドの数の割合）と，主張と表していると判断されたキー
ワードの平均出現頻度で評価でした結果を 表 6 に示す．
なお，当初は recall（主張を表していると判断されたキー
ワードのうち，取り出せたキーワードの割合）も評価す
るつもりで著者に主張を表す語を全て書き出してもらう
ことを試みたのだが，分野を表すようなキーワードしか

得られず，主張を表すキーワードは 2，3 語程度しか取り
出すことができなかった∗4．しかし，著者が主張に挙げ

∗3 http://www.cs.washington.edu/research/jair/home.html
∗4 通常，論文の著者は関連分野を示すためのキーワードを書く
ように学会などから要請されており，「主張を表す語を示せ」と
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表 6 実験結果

PAI KeyGraph TFIDF TF

Precision 0.56 0.45 0.63 0.55
平均出現頻度 14.3 17.9 19.4 24.1

ていないキーワードでも著者に聞いてみれば主張を表す

キーワードであった例が多数あった．このような理由か
ら，recall を評価することは難しいと判断し，precision
と平均出現頻度による評価を行った．

一般に単語の出現頻度 f と出現順位 r の間には r · f =
C（C は定数）が経験的に成り立つことが知られており
（ Zipf の法則 [Zipf 49] ），また経験的には出現頻度の高
い語がキーワードである割合も高い．したがって，出現
頻度の低い語の中から重要な語を見つけることは，出現
頻度の高い語の中から重要な語を見つけることより難し
い問題となる．PAI は precision を見れば TFIDF より
も低く TF と同程度であるが，取り出せたキーワードの
平均出現頻度は TFIDF，TF よりもかなり低くなって
おり，この精度をコーパスを使わずに達成していること

を考えると，PAI は文書の話題の流れを捉えて著者の主
張を取り出せていると評価することができよう．
しかし，TF の結果から分かるように，論文では頻度

の高い語がキーワードである確率が高い上に，古くから
ある分野の論文ではコーパスを用意しやすいので，PAI
や KeyGraph ならではの特徴が表れにくい実験となっ
ている．そこで次章では，あるテーマで議論を行うメー
リングリストの記事からキーワードを抽出する実験を行
う．今回用いたメーリングリストの記事は，データマイ
ニング，リスクマネージメント，社会心理学，マーケティ

ングなど様々な分野をまたぐチャンス発見が話題になっ
ているためにコーパスを用意できない．したがって，従
来の手法では適切にキーワードを取り出すことは難しい

問題となっている．

6. メーリングリストの記事からのキーワード
抽出実験

6・1 メーリングリストの記事のテーマとその特徴

ここでいうメーリングリストは，同じ分野，テーマに
興味を持った同士が互いにメールをやり取りする場であ

り，そこでは様々な意見が交わされ，新しいトピックが
湧き出てくる．ここでは，著者らが属する科学技術振興
事業団の「自然現象・社会動向からの予兆発見とその利

用」チームが作成したチャンス発見に関するメーリング
リストを用いる．実験に用いたメールは，このメーリン
グリストが発足した日の 2000 年 11 月 14 日から実験を
行った 2001 年 7 月 5 日までにやり取りした全てのメー
ルの本文 215 通のうち，最初の 5 通のテストメールを除
いた 210 通であり，記事全部で 10241 行，353497 バイ

いわれることに不慣れなことが 1 つの原因とみている．

表 7 PAI による高活性語

順位 語 活性値 頻度順位

1 チャンス発見 93184 8
2 提案 93076 523
3 feature selection 41935 1101
4 知識発見 41935 653
5 結果 16773 5
6 グループ 16653 851
7 tel 16554 457
8 JST 12828 44
9 可能性 12681 381
10 仮説 12085 302

表 8 PAI による鋭活性語

順位 語 活性値
活性回数 頻度順位

1 論文 3989.6 2151
2 データマイニング 1712.8 432
3 月 575.47 42
4 収集 543.95 241
5 思う 467.36 496
6 わかる 442.86 652
7 意思決定 378.63 1429
8 場所 364.63 292
9 主体 313.47 444
10 開発 294.24 478

トであった．なお，前処理として茶筅 [茶筅]により形態
素解析を行い，名詞，形容詞，副詞，動詞，未知語だけ
を残し，メーリングリストの登録者の名前とシグネチャ
に含まれる単語/記号をストップワードとして除いた．

6・2 各種パラメータの設定

メーリングリストの記事の集合から意味のまとまりと
なるセグメントを正確に見つけることは難しい．例えば，
メールのヘッダを見れば新規メールかどのメールへの返

信メールかは分かるが，返信メールでも話題が次から次
へと移ってゆく場合も多く，また実際には返信ボタンを
押して内容が全く異なるメールを作成することも多いの

で，スレッドを解析しても意味のない構造が出ることが
多い．そこで本論文では，メールが送られた時間に沿っ
て便宜的に 10 通ごとに 1 つのセグメントと見なした．
なお，ここで用いたメーリングリストの記事は約 8ヵ月

の間にやり取りされたものなので，時間の経過に伴って

過去の記事の記憶は薄れていると考えられる．また，メー
リングリストでの議論は，論文の場合と比べると発散し
たものになる．ここでは様々な α，γ の組み合わせの中

から最も結果の良かった伝搬パラメータ α = 0.9，減衰
パラメータ γ = 0.1 による結果を示す．α と γ の値が 5
章 の論文からのキーワード抽出実験の場合と異なってい
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表 9 TF によるキーワード

順位 語

1 思う

2 人

3 データ

4 結果

5 下さる

6 先生

7 チャンス発見

8 まつむら

9 ランク

10 考える

11 co
12 そう

13 やる

14 見る

15 下記

16 メール

17 ページ

18 コミュニティ

19 ところ

20 WWW

のは，このような論文とメーリングリストの特徴の違い
を反映しているからだと考えている．

メーリングリストの全記事から PAI によって取り出
された高活性語を 表 7，鋭活性語を 表 8，TF による結
果を 表 9 に示す．なお，このメーリングリストにふさ
わしいコーパスを用意することができないので TFIDF
ではキーワードを求めることができず，また KeyGraph
は日本語を扱えないので∗5，ここでは TF の結果と比較
することにする．

6・3 キーワード抽出結果の考察

ここでは，PAI ，TF が出力したキーワードの評価を
行う．まず，表 7 の PAI で高活性語として得られたキー
ワードを見ると，「チャンス発見」「feature selection」「知
識発見」「結果」「グループ」「JST」「可能性」「仮説」が
以下にしめすメーリングリストの要旨 1 から主張を表す
キーワードとしてふさわしい．

[要旨 1] 「チャンス発見」において扱う対象は
稀な事象まで含むので，これまでの KDD (デー
タベースからの「知識発見」)ではノイズと見な
されていたようなデータでも，チャンスとなる

「可能性」がある限り捨てることができない．し

∗5 6・1 節と同様の前処理を行えば日本語の文書に KeyGraph
を適用することも不可能ではないが，KeyGraph は英語の論
文から主張を表すキーワードを取り出すようにチューニングさ
れているので，ここでは用いないことにした．

たがって，いかにしてデータから稀でも重要な
事象を拾うかという「feature selection」が非常
に大事となる．それらのデータを解析した「結

果」を「グループ」ディスカッションにより解
釈してチャンスになるかもしれない「仮説」を
導く手法の確立が，「JST」での我々のチームに
課せられた課題である．

また，表 8 の鋭活性語として得られたキーワードのう
ち，「データマイニング」「意志決定」「主体」も以下の要
旨 2 から主張を表すキーワードとしてふさわしい．

[要旨 2]チャンスは，主観的な仮説を評価するこ
とによりその価値を評価する．従来の「データ

マイニング」とチャンス発見の違いはここにあ
り，チャンスは主観の中から見出されるもので
あり，「意志決定」する「主体」(人)が考えて仮
説を解釈することがチャンス発見の根幹をなす．

表 9 の TF によるキーワードは，上記の要旨 1,2 で
出てきた「人」「データ」「結果」「チャンス発見」「考え
る」の他にも，「コミュニティ」は以下の要旨 3 から主張
を表すキーワードとしてふさわしい．

[要旨 3] i-mode が携帯電話を使う人たちとイン
ターネットを使う人たちのニーズを満たし，ハ

イブリッド自動車が環境問題を考える人たちと
自動車を使う人たちのニーズを満たしたように，
チャンスは複数の「コミュニティ」が出会う場

に生まれる．

要旨 3 はチャンス発見に関するミーティングを始めた
当初から議論されつづけている話題であり，最近では要旨
1，要旨 2 で述べたように，より具体的な話に発展してき
ている．したがって，主張を表すキーワードとしては最

近の話題を反映した要旨 1，要旨 2 に表れるキーワード
の方が相応しい．しかも，PAI により得られたキーワー
ドの頻度順位は 「feature selection」は 1101 位，「知識
発見」は 653 位，「グループ」は 737位，「可能性」は 381
位，「仮説」は 302 位，「データマイニング」は 432 位，「意
志決定」は 1429 位，「主体」は 444 位であり，頻度が低
いので従来の手法では抽出し難いキーワードである．

PAI，TF ともにストップワードリスト以外の外部知
識は一切用いておらず∗6，語の統計情報しか用いていな
い．したがって，キーワードになり得ないような語がノ
イズとして混ざってしまう問題はどうしても避けられな
いが，表 7，表 8，表 9 を比べれば明らかなように，PAI
では TF に比べてノイズが少ない．実際に，PAI では高
活性語，鋭活性語合わせて 20 語のうち 11 語が主張を
表すキーワードとして相応しいが，TF では 20 語のう

∗6 日本語の文書を形態素に分けるときには辞書を用いている
が，これらの辞書は PAI，TF のアルゴリズムとは関係がない
ので，こう表現した．
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ち 6 語 だけに留まる．
以上の考察より，PAI は文脈を捉えることによって，

質も精度も良く主張を表すキーワードを取り出すことが

できると結論づけることができる．

7. 関 連 研 究

以前から文書の内容を把握するための手がかりとして
文脈や活性伝搬が注目されている [Waltz 85, Grosz 86]．
例えば，Norvig [Norvig 89] は文書理解における人の推
論過程を意味ネットワーク上の活性伝搬により説明して
いる．また，小嶋 [小嶋 91] らは知識と文脈を利用して
文書の意味解釈の曖昧性を解消するモデルを提案してい
る．Mani [Mani 97] らは意味ネットワーク上の活性伝
搬により複数の文書の要約を試みている．
これらの手法はいずれも，人が文書を読む時の記憶の

活性状態に着目しているという点は我々と同じである．し
かし，我々は著者が読者に考えを伝えようとする意図が
文書の流れに表れていることに着目しており，文脈すな

わち語の共起構造により活性化される語を著者の主張を
表す語として取り出している点で従来手法と異なる．

8. ま と め

文書は著者が自分の考えを読者に伝えるために書かれ

るものであるから，文書を読んだ後に強く読者の記憶に
印象を残すような語が著者の主張を表すキーワードとし
てふさわしいであろう．このような考えに基づき，本論

文では，著者の想定する読者が文書を読むときの記憶の
活性状態に着目して，文書を読んだ後に読者の印象に強
く残る語をキーワードとして取り出す PAI を提案した．
そして，論文からのキーワード抽出，研究の議論を行う

メーリングリストの記事からのキーワード抽出実験を行
い，PAI が出現頻度が低くても重要な語を的確に取り出
せることを示した．我々はそのような語は人の意志決定

にとって重要な役割を担うと考えており，その効果を確
認するために今後は会議録や談話録などの文書に PAI を
適用することを考えている．
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