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1 はじめに
要約システムが出力可能かつある評価関数を最大

化する要約であるオラクル要約は，要約システムのエ
ラー分析や要約アルゴリズムの訓練データに利用でき
るなど，自動要約研究分野において重要な役割を担う．
さらに，異なる要約モデルによって生成されたオラク
ル要約の評価スコアを比較することで，ある要約モデ
ルがどの程度有用かを議論できるようにもなる．
これまで，自動要約研究の主流は文書中の文を抽

出することで要約を生成する文抽出型要約 (extrac-
tive summarization)[Luhn 58]であったが，近年，文
の文法性を保持するよう文書中の単語，あるいは文
節を抽出する，つまり構文木の根付き部分木を抽出
することで要約を生成する圧縮型要約 (compressive
summarization)[富田 09, Berg-Kirkpatrick 11] の研
究が盛んに行われるようになってきた．この手法は，
文抽出と文圧縮を併用した要約生成法とみなすことが
できる．文を任意の長さに圧縮することによって，文
抽出型要約よりも多くの文を原文書から抽出できるこ
とから，情報の網羅性が高い要約を生成できるという
利点がある．しかし，文を圧縮したことにより可読性
が損なわれたり，原文とは異なる意味の文が生成され
るなど文章の品質が劣るという問題点がある．一方，
文抽出型要約は文書中の文を抽出して要約を生成する
ため，少なくとも 1文の意味，文法性は担保されるも
のの，予め定められた長さの文を抽出することしかで
きないため，要約長の制約が厳しい場合には抽出でき
る文の数が少なくなり，情報の網羅性が劣化するとい
う問題がある．
本稿では，文抽出型要約，圧縮型要約手法のそれぞ

れによって生成されるオラクル要約，参照要約に対す
るRougeスコア [Lin 04]を最大化する要約を比較分
析することで，圧縮型のオラクル要約の特徴を議論
する．なお，双方の手法ともオラクル要約の生成は
NP困難な組合せ最適化問題であり，最適解を得るた
めの多項式時間アルゴリズムは知られていない．よっ
て，最悪の場合ではそれぞれ，文の数，単語数に対し
て指数オーダの計算量が必要となる．そこで，本稿で
はオラクル要約生成を整数計画問題 (Integer Linear
Programming Problem)して定式化し，分枝限定法を
活用した ILPソルバを用いて実用上は問題ない程度
の時間でオラクル要約を生成する手法を提案する．
TSC-3 (Text Summarization Challenge) コーパス

[Hirao 04]を用いて，参照要約に対するオラクル要約
を生成した結果，圧縮型のオラクル要約の平均Rouge
スコアは文抽出型のオラクル要約のそれと比較して 0.1

ポイント以上高いことがわかった．しかし，圧縮型の
オラクル要約はRougeに最適化するあまり，小さな
(文節数が少ない)根付き部分木を多数抽出する傾向に
あり，その結果，Rougeの改善には寄与するものの，
文章としての品質が低いことがわかった．さらに，こ
うした圧縮型要約の問題点を改善する一つの方法とし
て，抽出する文節数に制約を設けることが有効である
こともわかった．

2 オラクル要約生成の整数計画問題
としての定式化

2.1 オラクル要約の定義
オラクル要約生成の整数計画問題としての定式化を

与える前に，Rouge の定義を説明し，オラクル要約
を定義する．
Rを参照要約，Rを参照要約に出現する Nグラム

の多重集合，Sをシステム要約，S をシステム要約に
出現する Nグラムの多重集合，U(·)は多重集合を集
合へと変換する関数とし，C(tn,R)，C(tn,S)をNグ
ラム tn の多重集合 R，S における頻度とすると，R
と S との間の Rougen スコアは，以下の式で定義さ
れる [Lin 04]．

Rougen(R,S) =∑
tn∈U(R) min{C(tn,R), C(tn,S)}∑

tn∈U(R) C(tn,R)
.

(1)

本稿でのオラクル要約とはRougeを最大化するシス
テム要約なので，オラクル要約 O を以下の式で定義
する．

O =argmax
S⊆D

Rougen(R,S)

s.t. ℓ(S) ≤ LR

(2)

ℓ(·)は，要約の長さを返す関数，Dは文抽出型のオ
ラクル要約の場合，文書 (セット)中に含まれる文の
集合，圧縮型のオラクル要約の場合，文書中に含まれ
る文集合から得られる可能なすべての根付き部分木の
集合，LR は参照要約の長さである．これは NP困難
な組合せ最適化問題である．
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2.2 文抽出型オラクル要約生成の整数計画
問題としての定式化

式 (1)より，Rougeの分母は，参照要約に含まれる
Nグラムの頻度の和であることから定数である．よっ
て，式 (2)より，ある長さの制約のもとで Rougeを
最大化することは，式 (1)の分子を最大化することに
等しい．いま，|U(R)| = M，として集合中の j 番目
の Nグラムに対するmin{C(tn,R), C(tn,S)}の値を
zj とおくと，目的関数は以下の式となる．

maximize
z

M∑
j=1

zj (3)

また，制約条件は以下の式となる．

s.t.

N∑
i=1

wixi ≤ LR (4)

∀j
∑

i counti,jxi ≥ zj (5)

∀j refcountj ≥ zj (6)

∀i : xi ∈ {0, 1} (7)

∀i : zj ∈ Z+, (8)

いま，総文数をN とし，wiは i番目の文の長さと
する．xiは，i番目の文をオラクル要約として選択す
るか否かを決定する 0/1変数であり，式 (4)は，オラ
クル要約の長さが LR 以下であることを保証する．
zj は j 番目の Nグラムの参照要約における頻度と

オラクル要約における頻度の小さい方の値でなければ
ならない．いま，i番目の文における j番目の Nグラ
ムの頻度を counti,j とすると文集合全体での最大頻度
の値は

∑
i counti,jxi となる．一方，j 番目の Nグラ

ムの参照要約における頻度を refcountj とすると，zj
が

∑
i counti,jxi，refcountj の双方より小さいという

制約を導入すれば，zjは，min{C(tn,R), C(tn,S)}と
等しくなる．
なお，我々は以前にある参照要約に対し，文抽出型

のオラクル要約をすべて列挙することを目的としたア
ルゴリズムを提案した [平尾 14]．本稿の主たる目的は
オラクル要約の列挙ではなく，文抽出型，圧縮型のそ
れぞれのオラクル要約間のRougeスコアの比較であ
る．そこで，オラクル要約生成を列挙のいらない整数
計画問題として定式化し，ILPソルバを利用してオラ
クル要約を得た．

2.3 圧縮型オラクル要約生成の整数計画問
題としての定式化

本稿では，要約対象文書の言語を日本語とし，文の
構文構造は文節間の係りうけにより表されているとす
る．よって，本稿での圧縮型のオラクル要約とは，文
節抽出によって生成されたものをさす．
いま，文書中の文節，(単語)Nグラムにそれぞれ何

番目の文か，その文の何番目の文節，Nグラムかをあ

らわすインデックスが割り当てられているとする．圧
縮型オラクル要約の生成問題は文抽出型オラクル要約
の生成問題と同じく整数計画問題として定式化でき，
その目的関数は文抽出型の場合 (式 (3))と同じである．
j 番目の N グラムの頻度 zj(∈ Z+) に対する制約は，
以下のとおりとなる．

∀j
∑
τ∈Tj

n<τ> ≥ zj

∀j refcountj ≥ zj

(9)

zjの値が参照要約における頻度よりも小さいという
制約は文抽出型の場合と同じである．いま，文書中で
j番目のNグラムが出現する文番号，文節番号をあら
わすインデックスのタプル集合を Tj とする．そして，
i番目の文の k番目のNグラムをオラクル要約に含め
るか否かをあらわす 0/1変数を ni,kとすると，文集合
全体でとることのできる j 番目の Nグラムの最大頻
度は

∑
τ∈Tj

n<τ> となるので，zj がそれよりも小さ
くなるという制約を導入する．
さらに，抽出の最小単位が文節であることから，i

番目文の k 番目の Nグラムをオラクル要約に含める
場合には，それを含む K 個の文節もオラクルに含め
なければならない．そこで以下の制約を導入する．

∀i, ∀k bi,k(1) ≥ ni,k, . . . , bik(K) ≥ ni,k (10)

なお，bi,k は i番目の k番目の文節をオラクル要約に
含めるか否かをあら 0/1変数である．
さらに，ある文から抽出した文節が根付き部分木を

構成するように以下の制約を導入する．

∀i, ∀k bi,k ≤ bi,parent(k) (11)

parent(j)は j 番目の文節の係り先文節のインデック
スをあらわす．
さらに，wi,kを i番目の文の k番目の文節の長さと

して，要約長の制約を以下の式であらわす．

∑
i

∑
k

wi,kbi,k ≤ LR (12)

よって，最終的に式 (3)を目的関数，式 (9)から (12)
を制約条件とした整数計画問題を解くことで圧縮型の
オラクル要約を得ることができる．

3 検証実験
3.1 実験設定
実験には TSC (Text Summarization Challenge) 3

のコーパス [Hirao 04]を利用した．TSC-3 コーパス
は 30文書セット (トピック)から構成される．各セッ
トはある特定のニュースに関する新聞記事を 10記事
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表 1: オラクル要約と TSC-3 のベストシステムの
Rouge スコア

Short Long
R-1 R-2 R-1 R-2

文抽出型 .726 .544 .770 .596
圧縮型 .870 .672 .896 .702
F0307 .492 .307 .542 .343

程度含み，その総文字数に対し，約 6%(以下，short)，
12%(以下，long)の 2種の長さの参照要約が与えられ
る．1トピックあたりの平均文数は約 120文，平均文
字数は 6564文字である．
単語分割，品詞タグ付けには MeCab を用い，分節

係りうけ解析には CaboChaを用いた．整数計画問題
の目的関数の計算対象とするNグラムは，ユニグラム
(Rouge1)の場合とバイグラム (Rouge2)の双方を試
した．ユニグラムは名詞，動詞のみを対象とし，バイ
グラムはすべての単語を対象とした．また，整数計画
問題は，CPLEX(12.5.1.0)を用いて解いた．

3.2 オラクル要約のRougeスコア
表 1に文抽出型，圧縮型のオラクル要約とTSC-3で

最良の結果を得たシステム (ID:F0307)1 の Rouge1，
Rouge2 スコアを示す．
表 1より，F0307とオラクル要約のRougeスコア

を比較すると，明らかにオラクル要約のRougeスコ
アが高い．圧縮型オラクルとの差は 0.4ポイント近く，
文抽出型オラクルでもその差は 0.3ポイント近くもあ
る．この結果は，現状の文抽出型要約システム 2にも
まだまだ改良の余地が残っていることを示唆している．
文抽出型と圧縮型の Rouge スコアを比較すると，

圧縮型の Rougeスコアは文抽出型のそれよりも 0.1
ポイント以上高い．これは，文圧縮を用いることで単
なる文抽出よりも多くの「文」(根付き部分木)を抽出
できるようになり，Rouge向上に寄与する Nグラム
を抽出できるようになったからだろう．
なお，係り受けは無視して単語抽出によりオラクル

要約を生成したところ 3，short のRouge1 は 0.948，
Rouge2は0.749，longのRouge1は0.945，Rouge2
は 0.764であった．参照要約には原文書にはないNグ
ラムが存在するため，そもそもオラクル要約が理論上
のRougeスコアの上限値である 1をとることはない．
しかし，圧縮型のオラクル要約のRougeスコアが係
り受け制約のない単語抽出オラクルのそれと近い値で
あること，文抽出型オラクル要約のRougeスコアと
の間に大きな差があることを考えると，圧縮型要約が
Rougeという観点から文抽出型要約よりも有望な手
法であることは間違いない．

1このシステムは，クエリ指向の文抽出型要約システムである．
2F0307は約 10 年前のシステムであるが，DUC においても約

10 年前のシステムと現状のシステムの差が 0.1 ポイント未満であ
ることを考えると，現状のシステムがこの Rougeスコアを 0.2ポ
イント以上改善しているとは考え難い．

3紙面の都合上詳細は割愛するが，これも整数計画問題として定
式化できる．

表 2: 要約あたりの平均文数
Short Long

Unigram Bigram Unigram Bigram
文抽出型 8.4 7.2 15.3 13.7
圧縮型 16.7 13.9 27.9 23.4
F0307 6.2 11.2
参照要約 7.1 13

表 3: 2文節以下の文の割合
Short Long

Unigram Bigram Unigram Bigram
圧縮型 .325 .248 .249 .161
参照要約 0.009 .008
コーパス .071

3.3 圧縮型オラクル要約の問題点
圧縮型オラクル要約が非常に高いRougeスコアを

持つことがわかったが，要約として必要とされる文章
としての品質を保っているかどうかを要約に含まれる
文の数，1文あたりの長さ (文節数)という観点から考
察する 4．
表 2にオラクル要約，F0307，参照要約の 1要約あ

たりの平均文数 (圧縮型のオラクル要約の場合は根付
き部分木)を示す．この結果より，抽出型オラクル要
約に含まれる文の数は参照要約に含まれる文の数とほ
ぼ同等であるが，圧縮型のオラクル要約の文の数は明
らかに他の手法よりも多い．参照要約と比較すると約
2 倍程度の文数である．どの要約も上限として与えら
れる文字数制限は同じなので，この結果は圧縮型オラ
クル中の 1文が他の手法よりも短いことを示している．
次に，圧縮型のオラクル要約，TSC-3コーパスの記

事全体，参照要約のそれぞれについて文中の文節数を
調べ，2文節以下の文が全体に占める割合と 1文あた
りの文節数の最頻値を調べた．その結果を表 3，4に
それぞれ示す．
表 3より，2文節以下の文は，参照要約にはほぼ存

在せず，TSC-3コーパス全体でも 10%に満たない程
度の数しか存在しない．しかし，圧縮型のオラクル要
約ではそれが約 25%程度も存在している．また，表 4
より，1文あたりの文節数の最頻値をみると，圧縮型
オラクル要約の場合，それが 2文節 (Rouge2 のみ 4
文節)である．コーパス全体での 1文あたりの文節数
の最頻値は 7，それの参照要約での最頻値は short で
9，long で 11なので，これは明らかに小さな値であ
る．2文節以下の文の実例を以下に示す．

「中古市場が出なくなる。」，「東京地裁であった。」，
「スハルト氏はなっていた。」，「年俸は推定されて
いる。」，「ＹＳ１１はなった。」，「これにより、し
ている。」

このように一般的に 2文節以下の文はRougeスコ
アに寄与する Nグラムを含んでいたとしても文章と
しての品質が低く，その意味を汲み取れるようなもの
ではないものがほとんどである．

4もちろん，複数名の人間が文を読み判定することが望ましいが，
本稿では擬似的に文の数と文節の数でこれを判定する．
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表 4: 文節数の最頻値
Short Long

Unigram Bigram Unigram Bigram
圧縮型 2 2 2 4
参照要約 9 11
コーパス 7

文抽出型オラクル要約には，文書中の文をそのまま
抽出するため，当然，このように品質の低い文が要約
に含まれることはない．よって，文抽出型のオラクル
要約をRougeスコア最大の要約とすることは理にか
なっているが，圧縮型の場合，先に述べたように文章
の品質を犠牲にして簡単にRougeスコアを向上でき
るので，単にRouge最大の要約をオラクルとするこ
とには問題がある．Rougeスコアの向上に最適化す
るあまり，文章としての品質が犠牲になってしまって
いることを考えれば，人間が許容可能な文章の品質を
保った上でRougeを最大化する要約をオラクルとす
べきだろう．なお，圧縮型要約システムを構築する際
にもこの知見は考慮すべきである．

3.4 圧縮型オラクル要約の改善
圧縮型のオラクル要約に短い文が多く含まれる理由

の一つとして，抽出する文節が根付き部分木構成する
ことだけを制約としていることがあげられる．式 (11)
の制約では，係り受けの根ノードであればたとえ 1文
節であっても根付き部分木であるため制約を満たして
しまう．先に示したとおり，2文節以下の文は文とし
て体をなしていない可能性が高い．
これを抑える簡単な方法の一つとして，抽出する文

節数に制約を設けることがあげられる．たとえば，あ
る文節数以下の根付き部分木は抽出できないようにす
ればよい．以下にその制約を示す．

∑J
k=1 bi,k
K

≥ ai,1 (13)

1−
∑J

k=1 bi,k
J

≥ ai,2 (14)

ai,1 + ai,2 = 1 (15)

J は i番目の文の文節数，ai,1，ai,2は 0/1のバイナ
リ変数であり，式 (11)は，ai,1 = 1のとき，i番目の
文から抽出する根付き部分木の文節数が K 以上であ
ることを保証する．式 (12)は，ai,2 = 1のとき，i番
目の文からは根付き部分木を抽出しないことを保証す
る．式 (13)によって，ai,1，ai,2 のどちらか一方が 1
をとることで，根付き部分木を抽出する際には必ずそ
の文節数が K以上であることを保証する．
コーパス中の文節数の最頻値が 7であることから，

K = 7 とした場合の圧縮型オラクル要約の Rouge
スコア，文数を表 5 に示す．表 1，2 と比較すると，
Rouge スコアは 0.04 ポイント程度の低下している
が，文数は参照要約のそれに近い値となった．また，
文節数の最頻値はすべての場合で 7であった．

表 5: 文節数の制約付き圧縮型オラクル要約のRouge
スコアと文数

Short Long
Unigram Bigram Unigram Bigram

Rouge .820 .630 .852 .664
文数 9.30 8.90 17.5 16.9

実際にオラクル要約を読むと文節数制約がない場合
と比較して適度な長さの圧縮文となっており文章の品
質は明らかに向上していた．文章の品質を保ちつつ最
大の Rougeスコアはおよそ表 5程度の値であろう．
しかし，文節数制約により，どのような圧縮文でも 7
文節以上を抽出せねばならないため，文頭文節とし
て「よると、」，「ことで、」，「ため、」などが数合わ
せで抽出されてしまい，可読性に悪影響をおよぼす場
合もあった．こうした問題を解決するためには，文献
[Yoshikawa 12]のように，述語項構造解析の結果から
述語とのその必須格を圧縮文に残すなど言語知識を有
効活用すべきだろう．

4 おわりに
本稿では，文抽出型要約，圧縮型要約のオラクル

要約生成の整数計画問題としての定式化を提案した．
TSC-3 コーパスに対し双方の手法によるオラクル要
約を生成し，Rougeスコアを調べたところ，圧縮型
要約は 0.1ポイント以上その値が高いことがわかった．
しかし，Rougeに最適化するあまり短い文を抽出す
る傾向にあり，文章の品質が低いことも明らかとなっ
た．この問題を解決するため，抽出する文節数に制約
を設けたところ，Rougeスコアはわずかに低下する
ものの，文章の品質は大きく改善できることを示した．
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