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1 はじめに
文書の要点を表すキーフレーズは，文書要約や文書

検索などに活用することができる．これまで，キーフ

レーズの付与には文書から適切な部分を抜き出す抽出

方法が用いられてきた [1, 2, 3]．しかし，RNNに基づ

くEncoder-Decoderモデルを用いたDeep Keyphrase

Generation [4] (DKG)が提案され，キーフレーズの

生成が可能となった．キーフレーズの生成を行うこと

で文書に現れないキーフレーズも付与できるようにな

り，文書の内容をより適切に示すキーフレーズを得る

ことが期待できる．

DKG は文書を入力とした Attention 機構付きの

Encoder-Decoder モデルに Copying 機構 [5] を組み

合わせた手法である．また，1つの文書に対して複数

のキーフレーズを生成する際にはビームサーチを用い，

文書に付与される確率が高いキーフレーズを探索し，

それらをキーフレーズ集合として出力する．

しかし，この方法は生成する複数のキーフレーズを

探索する際に，各キーフレーズに対する事後確率を独

立に計算するため，生成されたキーフレーズの組み合

わせが最適でないという課題がある．そのため，生成

されやすい頻出キーフレーズを重点的に生成し，その

文書特有の内容や専門的な内容などの低頻度なキーフ

レーズが生成されにくいなどの現象が生じる．

本研究では以下の 2点を目的とする．(1) 英語を対

象とした高性能なキーフレーズ生成手法である DKG

を日本語の学術論文データに適用し，その有効性を検

証する．(2) 従来手法の生成結果をもとに，同時に生

成されたキーフレーズを考慮して最適なキーフレーズ

集合を再選択する二段階手法を提案する．

本研究ではNTCIR-1 [6]に収録されている，学術論

文のタイトル，概要と付与されたキーフレーズのセッ

トを用いた実験により本手法の有効性を確認した．

2 関連研究
　キーフレーズ付与　　キーフレーズ付与の方法は抽

出手法と生成手法に大別される．さらに抽出手法に

は，教師なし手法と教師あり手法がある．教師なし手

法は，キーフレーズ候補の抽出とそれらのランキン

グから構成され，ランキングには出現頻度やグラフ構

造などが用いられる [1]．教師あり手法では CRF や

Bidirectional LSTM (Bi-LSTM)などを用いて系列ラ

ベリングとして解く方法が一般的である [2, 3]．また，

生成手法に関する研究は DKGのみである．

　再選択モデル　　再選択は言語処理において構文解析，

質問応答や機械翻訳の分野で用いられている [7, 8]．し

かし，これまでのキーフレーズ付与の方法においてラ

ンキングは一度しか行われず，再選択の有用性を示し

た研究は存在しない．また，キーフレーズ以外におけ

る再選択では，他のモデルの予測結果など外部情報を

取り込むことを目的とし，複数の選択肢から 1つの結

果を選択している．しかし，本研究は外部情報を使用

せず，組み合わせを考慮して複数の結果を選択するた

め，これらの研究とは異なる．

3 二段階キーフレーズ生成
3.1 概要

従来手法であるDKGは生成時にビームサーチで探

索して付与する複数のキーフレーズを決定するため，

キーフレーズの組み合わせを考慮できないという課題

がある．本手法ではこの課題を解決するため，従来手

法で生成されたキーフレーズ集合をキーフレーズ候補

として捉えて，その候補から最適なキーフレーズの組

み合わせを再選択する．すなわち，本手法はDKGを

用いてキーフレーズ候補を生成する生成過程と，その

中から最適な組み合わせを選択しなおす再選択過程か

ら構成される．
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生成過程では Encoder-Decoder モデルを適用する

ために，ある文書と割り当てられたキーフレーズのう

ち 1つを組みとして扱い，1文書に対してキーフレー

ズ個数分のデータ組を用意して学習する．再選択過程

は生成過程のモデルを学習した後，そのモデルから生

成されるキーフレーズ候補を用いて学習を行う．

3.2 生成過程

生成過程では，文書から候補となるキーフレーズ候

補を N 個生成する．このために，生成タスクで多く

用いられるEncoder-Decoderモデルと，Decoderの未

知語へ対応するために生成対象の文書から単語を抜き

出す Copying機構を組み合わせる．

Encoder-Decoderモデル　　 Encoder-Decoderモ

デルはEncoderとDecoderの 2つのRNNから構成さ

れている．Encoderは文書を単語ごとに入力して，文

書全体を 1つの中間表現に変換する．対して，Decoder

は Encoderで獲得した中間表現を元にキーフレーズ

を単語ごとに生成する．この 2つのモデルは同時に学

習し，生成時はビームサーチによって事後確率の高い

単語系列をN 個獲得する．また，この手法でRNNは

Attention機構を組み合わせた GRUを用いる．

Copying機構　　通常のDecoderではあらかじめ定

められた語彙の中から単語を生成する．そのため，低

頻度語などDecoderの語彙にない単語が含まれるキー

フレーズは生成することができない．この問題を解決

する手法として Copying 機構を用いる．Copying 機

構は生成対象の文書を構成する単語も生成候補として

扱い，Decoderの状態と文書の文脈を元に適切な単語

を推定する機構である．本手法では，通常のDecoder

による単語選択と Copying機構による単語選択の事

後確率を足し合わせて次の単語を生成するモデルを構

築する．この方法を用いることで，Decoderの語彙に

含まれない単語でも文書に含まれる語は生成できる．

3.3 再選択過程

再選択過程は，生成過程で生成されたキーフレーズ

候補から最適なキーフレーズの組み合わせを選択する．

ここで，キーフレーズ候補のうち，キーフレーズとし

て選択するか判断する対象をターゲット，生成過程に

おいてターゲットよりも事後確率が高いキーフレーズ

を上位キーフレーズとする．この過程では，上位キー

フレーズの情報を考慮して，ターゲットをキーフレー

ズとするかの判断に用いるスコアを計算する．ター

ゲットは生成過程における事後確率が高いキーフレー
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図 1: ターゲット Key4に対するスコアの計算

ズ候補から順に選び，すべてのターゲットに対するス

コアの計算を行った後に，スコアが高いキーフレーズ

を選択する．これにより，ターゲットの生成過程にお

ける事後確率の順位と他のキーフレーズ候補を考慮し

た再選択を行う．

再選択過程は，以下の 3つの手順で構成される．図

1に生成過程でKey1-5が生成され，ターゲットKey4

に対するスコアの計算を行う例を示す．

上位キーフレーズ候補情報獲得　　上位キーフレーズ

候補を構成する単語情報を用いるために，それらの単

語分散表現を用意し，分散表現の次元ごとに最大値を

獲得するMaxPooling層で中間表現を獲得する．

スコアの計算　　ここでは，ターゲットを構成する単

語を系列データとみなして Bi-LSTMで処理した結果

を元にスコアの計算を行う．この時，上位キーフレー

ズ情報を用いるために，前の手順で獲得した中間表現

をターゲットの単語系列の前に結合した上でBi-LSTM

で処理する．また，明示的に生成過程におけるターゲッ

トの事後確率の順位を取り込むために，順位を分散表

現に変換して用いる．ターゲットのスコアはBi-LSTM

で処理した結果と生成過程における順位の分散表現を

入力とした出力層で計算する．

再選択　　各ターゲットのスコアを基準に並び替えを

行い，その値が高い k個のキーフレーズ候補をキーフ

レーズとして選択する．

なお，スコアを計算するネットワークは，学習済みの

生成過程で生成されるキーフレーズ候補を用い，ター

ゲットが正解キーフレーズに含まれるか否かの 2 値

分類として学習する．この時，生成過程で候補として
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表 1: NTCIR-1 データ概要
#paper #keyphrase unseen rate

train-gen 293,712 1,286,045 33.78%

train-re 10,000 43,711 33.58%

test 10,000 43,650 33.92%
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図 2: 上段は NTCIR-1データ構造，下段は生成キー

フレーズの具体例を示す．下線は文書中に出現しない

キーフレーズを，太字は正解したキーフレーズを表す．

生成されていない正解キーフレーズは考慮せずに，各

キーフレーズ候補が正解キーフレーズ集合に含まれる

かどうかのみを基準とする．

4 実験
4.1 実験データ

提案手法の効果を確認するために NTCIR-1のデー

タで実験を行う．図 2にデータの例を示す．このデー

タは日本語学術論文のタイトルと概要および筆者が付

与した複数のキーフレーズで構成される．今回は生成

過程と再選択過程用に学習データ 2種類（train-gen,

train-re）とテストデータを用意した．表 1に統計的

特徴を示す．なお，unseen rateはキーフレーズのう

ち文書中に完全に一致する部分がない割合を表す．

4.2 実験設定

生成過程のモデルパラメータは先行研究 [4]と同値

に設定し，形態素解析はmecab ipadicを用いた．再選

択過程のパラメータはLSTMのユニット数と単語分散

表現の次元は 400，順位分散表現の次元は 10，学習に

は学習率 0.001のAdamを用い，生成過程で生成する

キーフレーズ候補数N は 20個とした．なお，train-re

は生成過程でEarly Stoppingの基準としても用い，単

語の分散表現は train-genで事前学習を行った．

表 2: 実験結果

METHOD F@5 F@10 Runs@5 Runs@10

tf-idf 1.40 2.33 0.00 0.00
DKG 32.94 28.62 4.41 8.19

tar-rank 32.98 28.78 4.49 8.38
tar-high-rank 33.30 29.01 4.51 8.38

比較手法は，教師なしのベースラインである tf-idf

と従来手法のDKGを用いた．また，提案手法の効果

確認のため，以下の 2つの再選択を行う提案手法を用

意した．

tar-rank：ターゲットとその事後確率の順位のみを考

慮した再選択手法．

tar-high-rank：tar-rankに加えて，上位キーフレーズ

の情報も考慮した再選択手法．

性能評価はすべてのキーフレーズを対象とした F値

（F@5,10）と文書に出現しないキーフレーズに限定し

た再現率 (Runs@5,10)で行った．

4.3 実験結果

表 2に評価実験の結果を示す．なお，太字は評価指

標ごとの最良値を表す．この結果から，DKGはベー

スラインである tf-idfと比較して高性能なキーフレー

ズ付与が可能となっており，英語と同様に日本語でも

効果があることが確認できた．また，tar-rankが従来

手法よりも性能向上していることから，再選択を行う

ことでキーフレーズとして不適切なものを省く学習が

行えたと考えられる．さらに，tar-high-rankが最良で

あることから，上位キーフレーズを考慮することで，

より再選択を効果的に行えていることがわかる．また，

再選択を行うことで，文書に出現しないキーフレーズ

の再現率も向上していることがわかる．

4.4 分析と考察

再選択過程の適用による，理論的な性能限界を確認

する．図 3 に従来手法の F@k(k = 1, 2, 3 . . . 10) と，

生成過程における上位 20個の候補を適切に再選択し

た場合の F@k(k = 1, 2, 3 . . . 10)を示す．この結果か

ら，再選択手法の改良で更なる性能向上の余地がある

ことがわかる．

tar-rank が性能向上した理由を考察するため，

Encoder-Decoder モデルの特徴である同じ単語を繰

り返した誤りの数について調査した．その結果，DKG

では 274個あった誤りが tar-rankでは 226個となり，

不適切なキーフレーズの除去に成功していることがわ

かった．
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図 3: DKGの F@kと再選択の理論限界値

図 4: 各キーフレーズ集合の tarin-genにおける出現

頻度の文書内平均に関する累積文書割合

DKGと tar-high-rankが上位に生成するキーフレー

ズの，学習データにおける頻度の傾向を把握するため

に，2手法が生成した上位 5つのキーフレーズと正解

キーフレーズの 3つの集合における各キーフレーズが

train-genに出現する頻度を集計する．図 4にテスト

データの文書ごとに，各キーフレーズ集合の平均頻度

を算出し，その平均値ごとの文書数に関する累積文書

割合のグラフを示す．この結果から，DKGでは正解よ

りも低頻度語を少なく生成している傾向がわかる．対

して，再選択を行うことで低頻度語の生成確率が向上

していることがわかる．このことから，tar-high-rank

は組み合わせを考慮した結果，低頻度語も生成する

ことができるようになり，全体の性能と未出現キーフ

レーズの再現率が向上したと考えられる．

最後に，生成結果の定性的評価を行ったところ，「発

話」が「漸次的精緻化」に置き換わるなど，平易なキー

フレーズが専門的で低頻度なキーフレーズに置き換え

られている傾向にあることがわかった．また，図 2の

例にある「辞書」から「機械辞書」など，高頻度な単

語を組み合わせて低頻度なキーフレーズとなったもの

を上位に生成して正解する例もあった．統計的にも単

語を組み合わせる傾向は現れており，並び替え前の上

位 5キーフレーズの平均単語数は 1.99であるのに対

して，並び替え後は 2.11と長くなっている．

5 まとめ
文書のキーフレーズを生成する Deep Keyphrase

Generation に対して，生成したキーフレーズ集合か

ら最適なキーフレーズ集合を再選択する手法を提案し

た．これにより，キーフレーズとして不適切なものを

取り除き，キーフレーズの組み合わせを考慮すること

が可能となり，性能向上が確認できた．現状では再選

択による理論限界値と乖離があるため，今後は文書の

内容を考慮したキーフレーズの再選択などにより，性

能向上を目指す．また，生成過程と再選択過程を統合

し，最適なキーフレーズの組み合わせを生成するモデ

ルを構築することで，従来手法では候補として生成し

なかったキーフレーズも生成することを目指す．
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