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1 はじめに

文抽出による複数文書要約に関する研究では，要約

生成を文の組合せ最適化問題として解く方法が主流で

ある．しかしながら，考えうる組合せが増えるほど，

厳密解法による組合せ最適化では時間のコストがかか

る．また要約生成では，考慮すべき要因が複数あり，多

目的の最適化が必要であるといえる．そこで本研究で

は，組合せ最適化に Non-dominated Sorting Genetic

Algorithm-II(NSGA-II)[1]という多目的遺伝的アルゴ

リズムを用いる．適合度関数には，文の出現位置や単

語の重要度，Jensen-Shannon距離などを用いた．実

験はDUC2004を用い，パレート最適解に関する実験

や他のシステムとの比較を行った．パレート最適解か

ら生成された要約から，どの要因が要約生成において

重要であるかということに関する考察を行った．

2 関連研究

遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm:GA) は，

代表的な最適化手法の 1つである．GAは，自動文書

要約 [4, 5, 8, 9, 13, 15]においても用いられており，文

の組合せ最適化 [4, 8, 9, 13, 15]，文のランク付け [15]，

素性の選択や重みの決定 [3, 14]，文の分類 [2]など，複

数の操作で用いられる．要約生成において，GAを用

いて組合せ最適化を行うことの利点は，厳密解法と比

較して計算が高速であることである．要約対象の文書

集合が大きくなる程，考えうる文の組合せは増えるた

め，これを厳密解法で解を求めようとすると，膨大な

計算時間が必要となる．また，要約生成においては，

複数のトレードオフな関係の要因を考慮しなければな

らず，一方の要因を満たそうとすると，もう一方の要

因が改悪されてしまうような関係を持つ要因間の最適

化を行わなければならない．そこで本研究では，文の

組合せ最適化問題に対し，GAによる多目的最適化を

用いることで要約生成を試みる．

3 NSGA-IIを用いた要約生成

NSGA-II[1]は，多目的最適化を行い，パレート最

適解を得ることで複数の解を得られることが特徴であ

る．GAによる文の組合せ最適化では，1つの個体を

解の候補とし，適合度の高い遺伝子を持つ個体を次世

代に残すことにより，より適合度の高い解を探索し，

要約生成を行う．本研究では，要約生成において重要

であると考えられる複数の素性を考慮し，それらを適

合度関数として用いる．

3.1 個体と表現方法

各個体は，解の候補を示し，出力する要約の文の組

合せを表現している．図 1は，個体の例である．個体

における 1つのマスが遺伝子座であり，各遺伝子座は，

要約対象の文書群が含む各文に対応する．i番目の遺

伝子座の持つ値が “1”である時，文 si は要約に含ま

れることを示し，遺伝子座の持つ値が “0”である時，

要約に含まれないことを示す．

図 1: 個体表現の例

3.2 初期集団の生成

初期集団の生成においては，要約長の制約に基づき

各個体の生成を行う．つまり，要約長の制約に関する

式 (1)を満たす個体のみを生成する．∑
si∈S

|{wi|wi ∈ si}| ≤ |L| (1)

ここで，S は要約候補に含まれる文集合，wi は文 si

に含まれる単語，|L|は予め設定された要約長である．
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3.3 交叉

交叉は，2点交叉を行う．交叉後に，個体の示す要

約候補が持つ文字数に応じてランダムに選択した文を

個体に追加，または削除する操作を行う．この操作を

行う目的は，制約文字数を大幅に超えた個体が生成さ

れることを防ぐことと，交叉により全ての遺伝子座の

持つ値が “0”である個体が生成されることを防ぐこと

である．特に，多くの個体がスパースであることから，

実験により後者のような個体が多数生成されることが

観測された．

3.4 突然変異

本手法では，遺伝子をランダムに 1つ選択し，その

遺伝子座の持つ値を反転するという操作を行う．つま

り，i番目の遺伝子座が選択されたとき，遺伝子座の

持つ値が “1”であった場合は “0”に更新され，遺伝子

座の持つ値が “0”であった場合は “1”に更新される．

3.5 適合度関数

複数の文書から要約を生成する場合，システムが最

適化すべき要因は複数ある．最適化では，各適合度関

数値の最小化を行う．以下に本研究で用いた適合度関

数について説明を述べる．

3.5.1 単語出現頻度による文のスコア

単語の出現頻度から，要約がどれだけ重要な文を含

んでいるかを定義する．i番目の文 siのスコアを ciと

する．要約 xに対する適合度関数 f0(x)は，

f0(x) =
1∑N

i=1
ci

cmax
xi

(2)

と書ける．ここで，xi は，i 番目の文 si の状態を表

す変数 xi ∈ {0, 1}であり，文 si が要約に含まれるな

らば xi = 1となり，そうでないなら xi = 0となる．

cmaxは，すべての ciのうちで最大値をもつものであ

る．人が作る要約に含まれる単語は，要約対象の文書

で出現頻度が高い傾向が見られる [10]という報告がな

されていることから，Nenkovaら [10]の定義に従い，

ci を式 (3)とする.

ci =
∑

wj∈si

p(wj)

|{wj |wj ∈ si}|
(3)

ここで，wj は，文 siが含む単語を示している．また

p(wj) =
t
n であり，tは単語wj が要約対象文書群で出

現した回数，nは要約対象文書群の総単語数である．

3.5.2 文の位置による文のスコア

文書において，文がどの位置に出現するかによりス

コアを与える．i 番目の文 si の出現位置のスコアを

posi とする．要約 xに対する適合度関数 f1(x)は，

f1(x) =
1∑N

i=1 pos(si)xi

(4)

pos(si) = max
(1
i
,

1

|Sd| − i+ 1

)
(5)

と書ける．ここで，|Sd|は文 si が出現する文書 dの

総文数である．

3.5.3 Jensen-Shannon 距離による文の組合せに

関するスコア

Kullback-Leibler距離を用いた要約生成手法はいく

つか存在する．代表的な手法として，KLSUM[6]では，

要約対象文書群と生成要約それぞれの言語モデルから

推定した単語分布のKullback-Leibler距離を最小化す

ることにより，要約の生成を行っている．また，Hong

ら [7]は，Kullback-Leibler距離を用いて新聞記事と

その要約の単語分布の比較から考察を行っていること

から，Kullback-Leibler距離を用いることは要約生成

において有用であると考えられる．本手法では，彼ら

の手法を応用し，要約対象の文書群 D と生成した要

約 Sでの単語出現頻度の比較に，Kullback-Leibler距

離を基に正規化を加えた Jensen-Shannon距離による

式 (10)を適合度関数として用いる．

KL(S||D)(w) = PS(w) · log
PS(w)

PD(w)
(6)

KL(D||S)(w) = PD(w) · logPD(w)

PS(w)
(7)

JS(S||D)(w) =
KL(S||M)(w) +KL(D||M)(w)

2
(8)

M(w) =
PS(w) + PD(w)

2
(9)

ここで，PS(w)，PD(w)はそれぞれ要約 S，要約対象

の文書群Dでの単語 wの出現確率である．要約 xに

対する適合度関数は式 (10)となる．

f2(x) =
∑
i=1

JS(S||D)(wi) (10)
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3.5.4 要約の文字数の評価

要約には，要約長の制約がある．GAを用いて要約

を生成する際には，この制約を満たす個体で，適合度

の高い個体を次世代へ残す必要がある．しかし，交叉，

突然変異などの操作により，制約を超える個体も多数

生成されてしまう．そこで，個体が示す要約候補の文

字数に関する適合度関数を用いる．

f3(x) =
Length

Lconst.
(11)

Length =
N∑
i=1

|{wi|wi ∈ si}|xi (12)

ここで，Lconst. は，予め設定された要約長の制約で

ある．

4 実験

4.1 実験設定

　 データセットにはDUC2004の task2を用い，各

文書セットに対して 665byte以内の要約を生成する．

評価指標にはROUGE-1，ROUGE-2を用いる．実験

は，他の要約システムとの性能の比較と，最終的に得

られたパレート最適解の個体が示す文の組合せから

なる要約に関して，ROUGE-1値と適合度関数との関

係を調べることである．交叉率は 1.0，突然変異率は

0.005，初期個体数は 50，世代数は 100とする．また，

DUC2004の全ての文書セットに対し実験を行ったが，

結果を全て載せると冗長になるため，結果を掲載する

文書セットはランダムに選択した．

4.2 実験結果

表 1は，他のシステムとの比較結果である．図 2は

各適合度関数と ROUGE-1値との関係を示している．

図と対応する適合度関数はそれぞれ，単語出現頻度に

よる文のスコア (式 (2))，文の位置による文のスコア

(式 (4))，Jensen-Shannon距離による文の組合せに関

するスコア (式 (10))である．図の横軸は各適合度関数

値，縦軸はROUGE-1値となっており，各点は個体を

示している．単語出現頻度による文のスコア (式 (2))

と ROUGE-1 値の関係からは，強い相関は見られな

かった．一方で，文の位置による文のスコア (式 (4))

では，文書セットにより異なる傾向が見られた．また，

Jensen-Shannon距離による文の組合せに関するスコ

ア (式 (10))では，このスコアが良いと ROUGE-1値

も良くなる傾向が見られた．

表 1: 他のシステムとのROUGE-1，ROUGE-2の比較

システム ROUGE-1 ROUGE-2

提案手法 37.98 9.48

FreqSum[11] 35.30 8.11

Greedy-KL[6] 37.98 8.53

LR[12] 39.00 9.60

4.3 考察

表 1の他手法との比較より，提案手法は，1つの要

因の目的関数に関して貪欲法で最適化を行う手法よ

りも高い ROUGE値を示していることから，要約生

成に関して考慮すべき要因は複数必要であることが考

えられる．図 2では，各適合度関数と ROUGE-1値

の関係を調べた．その結果，この 3つの関数のうち，

Jensen-Shannon距離による文の組合せに関するスコ

ア (式 (10))の値が良い場合に，ROUGE-1値が最も

高くなる傾向が見られた．しかしながら，この値が最

も良い個体であったとしても，最も高いROUGE-1値

になるとは限らず，少しこの値が悪くても，他の適合

度関数値が良い個体の方が，ROUGE-1値が高い事例

も観測された．表 2は，その一例である．表中の F0，

F1，F2 はそれぞれ適合度関数の f0，f1，f2に対応す

る．この結果より，1つの適合度関数値のみを最適化

しても良い要約の生成は難しく，各適合度関数のバラ

ンスをとることが重要であるといえる．

表 2: 適合度と ROUGE-1値の関係

F0 F1 F2 ROUGE-1

事例 1 2.1475 1.0 0.14346 0.4038

事例 2 2.0287 1.2857 0.1543 0.4132

5 おわりに

本研究では，文の組合せ最適化問題に対し，多目的

遺伝的アルゴリズムである NSGA-IIを用いることで

実時間で質の良い要約を生成することを目的として，

要約生成システムの提案を行った．適合度関数には，

文の素性や文の組合せに関するスコアを用いた．実験

にはDUC2004を用い，評価はROUGEで行った．実

験では，他のシステムとの比較，パレート最適解と各

適合度関数とのROUGE-1値との関係について考察を
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(a) 単語頻度による文のスコア (式 (2))

(b) 文の位置による文のスコア (式 (4))

(c) Jensen-Shannon 距離による文の組合せに関す
るスコア (式 (10))

図 2: 各適合度関数と ROUGE-1の関係を図示した例

行った．適合度関数によって，ある適合度関数値が良く

なるとROUGE-1値が改善する傾向が見られた．しか

し，1つの適合度関数を最適化するだけでは不十分で

あり，各適合度関数とのバランスが重要であるとの考

察を得た．また，他の要約生成システムとの比較では，

ROUGE-1，ROUGE-2の値において，他のシステム

と並ぶ性能を示した．今後の課題としては，ニュース

記事以外のデータを用いた実験や，システムの評価に

おいて，ROUGE以外の評価指標を用いることが考え

られる．
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