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1 はじめに

1.1 背景

自然言語処理における文書要約は単一もしくは複数

の文書が与えられ，その文書を長さに関する制限 (100

単語以下など)のもとで要約するタスクである．文書要

約には，大きく分けて生成型要約と抽出型要約の 2種

類の方法がある．生成型要約は，入力文書には存在し

ない単語や構文を用いて要約を生成し，抽出型要約は，

入力文書に含まれる，その文書の内容を十分に説明し

ている代表的な文 (もしくは単語) を抽出する [12]．

近年，word2vec [10] などに代表される単語分散表

現を用いて抽出型要約を行なう手法が提案されてい

る [11, 4, 5]．文書要約においては，要約に含める文は

要約内の他の文と意味的に重複していない方が良い．

そのため，文を選択する際に文間の類似度をどのよう

に測るかが課題となる．

bag-of-wordsベクトルで文を表現した場合は，単語

の表層が一致していなければ文間の類似度が測れない．

一方，単語分散表現を用いることで表層上異なってい

ても文間の類似度を測ることが可能になる [4]．

多くの自然言語処理のタスクにおいて，単語分散表

現をタスクの目的関数に応じて学習することで性能の

向上が報告されている [9, 6]．抽出型文書要約におい

ても同様に，文書要約に適した単語分散表現を獲得す

ることで，要約性能の改善が期待できる．

1.2 研究目的と貢献

本研究の目的は，文書要約タスクに適した単語分散

表現を学習を行い，それによる精度の向上が見られる

かを検証することである．

具体的には，単語の分散表現を用いて文書と参照要

約をベクトル空間に埋め込み，その空間において，文

書ベクトルと参照要約ベクトル間の距離の最小化を行

う．この距離最小化の操作は，実際には，単語の分散

表現学習に帰着するので，結果として，文書要約に適

した単語分散表現を獲得することができると思われる．

5節で示すが，既存の抽出型要約手法を用いて，提

案手法により単語分散表現を学習した場合と学習しな

い場合を比べた結果，学習した場合のほうが良い要約

精度を得ることが確認できた．

2 関連研究

以下では，本研究と関連する単語分散表現に基づく

抽出型要約の研究を説明する．

K̊agebäckら [4]は，Linら [8]が定義した評価関数

を基に，文間の類似度を単純な bag-of-wordsではな

く，単語分散表現のコサイン類似度に基づく評価関数

を提案した．

Kobayashiら [5]も，単語分散表現を用いたコサイ

ン類似度を提案しているが，K̊agebäckらとは異なり，

文書と抽出された文集合の間に類似度を定義し，その

類似度をそのまま評価値として使用している．本実験

では，Kobayashiらの抽出手法を用いるため，この手

法の詳細を 3節で詳しく説明する．

K̊agebäckらとKobayashiらの研究では，文選択時

の類似度尺度を開発することに注目しており，単語分

散表現の学習は行っていない．この点で，分散表現の

学習を行なう本研究とは異なる．

本研究と同じように単語分散表現の学習を行ってい

る研究がある [14, 1]．それらは各文の ROUGE値を

予測する回帰問題として定式化している．そのような

回帰モデルによる手法は，事前に文書内の各文に対し

てROUGE値を求める必要がある．それに対し，本研

究では文書内の各文に対して ROUGE値を計算せず

に要約のタスクに合った分散表現の学習法を提案する．
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Algorithm 1 抽出アルゴリズム
Input: Document D, length limit L,

and scaling paramter r
Output: Summary C

1: U ← D
2: while U ̸= ∅ do
3: S∗ = argmaxS∈U

cos(S∪C,D)−cos(C,D)
|S|r

4: if
∑

S∈C |S|+ |S∗| ≤ L then
5: C ← C ∪ S∗
6: U ← U \ S∗
7: else
8: break
9: S∗ ← argmaxS∈D cos(S,D)
10: C ← argmaxT ∈{C,{S∗}} cos(T ,D)
11: return C

3 単語分散表現に基づく抽出型要約

まず，はじめにいくつか記号を定義する．単語を

w ∈ V とし，文に含まれている単語の集合 S =

{w1, . . . , wn}，文書を文集号 D = {S1, . . . ,Sm } で
表す1．また，単語 wの分散表現をw ∈ Rdとみなす.

この表記を用いると，単一文書を対象とした抽出型

要約は，入力として文書 D = {S1, . . . ,Sm}が与えら
れ，そこから要約となる文の集合 C = {Si, . . . }を抽
出するタスクとして定式化される2．

Kobayashiらは，文書Dのベクトルを，その文書を
構成する文に含まれる単語 w の分散表現wを用いて

以下のように定義した:

f (D) =
1

|D|
∑
S∈D

1

|S|
∑
w∈S

tf-idf(w)×w. (1)

ここで tf-idf(w)は単語 wの td-idf値を返す関数を表

している．この式は，文書だけでなく，要約となる文

集合 C に対しても同様に適応することができる．
Kobayashiらは，文を抽出するか否かを判断するた

めに，式 1を用いて文書および要約となる文集合のコ

サイン類似度を以下のように定義し:

cos(C,D) =
⟨f (C) , f (D)⟩
∥f (C) ∥∥f (D) ∥

,

この類似度を，評価値として利用した．

具体的な文抽出の手順をアルゴリズム 1に示す．

4 提案手法

1節冒頭で述べたが，抽出型文書要約とは，与えら

れた文書に対し，長さの制限の中で最も文書全体の内

容を言い表しているような文の部分集合を求めるタス

クなので，(i) 文書とその要約が与えられ，かつ，そ
1n,m は文，文書によって異なる．
2説明の簡略化のため，以後単一文書要約を仮定する

図 1: 分散表現を用いて文書および要約に含まれる文，

さらに文書および要約全体をベクトル化し，2次元に

プロットし，距離の最小化を行なうイメージ図．

れらがベクトル空間に埋め込まれている場合，それら

の距離は小さい方が望ましい．

また，抽出型要約は，入力文書に含まれる重要な文

を抽出するタスクなので (i) を仮定することができる

時，(ii) 抽出すべき文，すなわち要約となり得る文と

は，文書ベクトルと最も距離が近い文だと言える．

本節では，この考えを単語の分散表現に基いて実現

する方法を述べる．図 1は文書および要約の文ベクト

ル，そして文書ベクトルと要約ベクトルを用いた距離

最小化のイメージである．

まず，データセットとして P = {(Di,Ri)}Ni=1が与

えられることを考える．この Ri は文書 Di の参照要

約 (人手で作られた要約文の集合) を表す．

次に，要件 (i)を満たすべく，文書と要約の距離最小

化を考える．文書Dおよび Cが，式 (1)によって，ベ

クトル空間に埋め込まれている時，その距離の最小化

は，以下の単語の分散表現に関する最適化問題となる

(単語ベクトルを並べた行列をW = [w1, . . . ,w|V|] ∈
Rd×|V| とする):

min
W

∑
(D,R)∈P

∥f (D)−f (R) ∥2F +λ∥W−W0∥2F . (2)

第二項目は，W = 0 が解となることを防ぐための

正則化項である．この正則化は，W0 を word2vecな

どの学習済みの単語ベクトルにすることで，与えられ

た学習済み単語ベクトルからどの程度の変化を許容す

るかを調整する．これは，word2vecなどの訓練済み

の分散表現が，ある程度良いベクトル表現となってい

ることを仮定しているからである．

この式 (2)は，凸関数であり，また，最適なWは

閉形式で導出することができる．
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この学習により，要件 (i) が満たされていることを

期待した上で，評価時には，獲得したWを用い，要

約の抽出を行う．実際には 3 節で説明したアルゴリズ

ムを用いる．これは，Kobayashiらの手法は，最も文

書と類似した文を要約として抽出するので，要件 (ii)

を満たすことになるからである．

5 実験

本実験では提案した単語分散表現の学習法が有効か

どうかを検証するために，一般的な文書要約のベース

ライン手法に加え，既存の単語分散表現を用いた抽出

型要約の手法と，単語分散表現の学習を行なったもの

をそれぞれ用いて比較を行なう．

5.1 実験設定

本研究では，単語分散表現を用いた抽出型要約の既

存研究 [5, 4, 11] が使用しているOpinosisデータセッ

ト [3]を用いて 100単語以内の要約を構成する．

このデータセットは全部で 51のトピックがあり，そ

れぞれのトピックごとにホテルや電化製品などに関す

るユーザーレビューが 50～575文あり，各トピックに

人手て 4～5つの参照要約が付与されている．

Opinosisデータセット自体は訓練データ，テストデー

タなどの分割が明示的に行われていない．そこで本研

究では，全 51トピック (文書)を 6:2:2の比率で訓練

データ，開発データ，評価データに分割し，5 回の交

差検定を行って精度を検証する．

実験で用いる単語分散表現には，公開されている 300

次元の word2vec3 と 50次元の SENNA4を用いた．

データセットの前処理として，まず文字を全て小文

字に変換し，その後，NLTK 5 を用いてストップワー

ドの除去および単語分割を行なった．

要約の評価は ROUGE [7]で行なった6．ROUGE-

Nは 1～4を計測し，さらに skip-bigramを考慮する

ROUGE-SU4の計 5尺度で評価を行なった．

5.2 比較手法

本実験では以下で説明する 5手法を用いて評価を行

なう．
3https://code.google.com/p/word2vec/
4http://ml.nec-labs.com/senna/
5http://www.nltk.org/
6ROUGE の公式評価スクリプト (バージョン 1.5.5) において

オプション”-a -m -n 4 -2 4 -u -l 100 -c 95 -r 1000 -f A -p 0.5 -t
0 -x”で実行した際のスコアである.

LexRank Erkan ら [2] によって提案されたグラフ

ベースの要約手法で，文書要約のベースラインとして

一般的な手法である．文を TF-IDF ベクトルで表現

し，文同士をコサイン類似度を基にエッジをつなぎ，

Pagerank[13]を計算する．その後，高い固有値を持つ

文から逐次要約に追加していく．

TF-IDF Linら [8]の劣モジュラ関数最大化による

要約手法．彼らの手法は文を要約に追加するか判断す

る際に，文間の類似度を測るのにTF-IDFベクトルを

用いたコサイン類似度を使用している．

Embedding K̊agebäckら [4]の手法．Linら [8]の

劣モジュラ関数を用い，TF-IDFベクトルではなく単

語分散表現を用いてコサイン類似度を計算している．

K̊agebäckらの手法は公開されている実装7を使い，単

語分散表現には word2vecを用いた．

Cosine (W2V), Cosine (SENNA) 3 節で説明

した，Kobayashi ら [5] の手法．単語分散表現には，

word2vecおよび SENNAをそれぞれ用いた．

Cosine (W2V-Opt), Cosine (SENNA-Opt)

本論文で提案している手法．文書要約における文選

択のアルゴリズムについてはアルゴリズム 1 を用い

る．既存手法との違いはコサイン類似度を求める際に，

学習された単語分散表現を使用している点である．

提案手法である単語分散表現の学習を行なう際には，

word2vecと SENNAをWの初期値，およびW0 と

した．学習する単語分散表現Wは訓練済み単語分散

表現内に登録されている単語のみを用い，それ以外の

単語は未知語 (unk)として扱った．

アルゴリズム 1における rと λ (式 (2)) はハイパー

パラメータであり，開発データでROUGE-2が最も高

いものを使用した．

5.3 実験結果

実験結果を表 1に示す．

表 1より，ROUGE-3, 4を除く指標ではベースライ

ンと比較して，word2vecの分散表現を基に学習した

を手法 (W2V-Opt) が最も高いスコアを得た．また，

ROUGE-3, 4においては，SENNAの分散表現を基に

学習した手法 (SENNA-Opt)のスコアが最も高かった．

7https://github.com/olofmogren/multsum
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表 1: ROUGEによる評価結果: ROUGEの各指標において最もスコアの高かったものを太字で示している．また，

word2vec-Optおよび SENNA-Optにおいては分散表現の最適化を行なった結果，初期値として用いた word2vec

および SENNAよりもどの程度 ROUGEスコアが向上しているかを数値と共に記載している．

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-3 ROUGE-4 ROUGE-SU4

LexRank 53.52 17.62 5.92 2.04 24.71

TF-IDF 52.85 16.39 5.41 1.69 23.61

Embedding 53.72 17.55 6.10 2.01 24.52

Cosine (W2V) 53.12 17.27 5.35 1.45 24.72

Cosine(SENNA) 53.95 17.45 5.74 2.06 24.89

提案手法 Cosine(W2V-Opt) 56.22(+3.10) 18.98(+1.71) 6.59(+1.24) 2.27(+0.82) 26.76(+2.04)

提案手法 Cosine(SENNA-Opt) 55.15(+1.20) 18.53(+1.08) 6.88(+1.14) 2.59(+0.53) 26.04(+1.15)

結果として，単語分散表現の最適化を行なったもの

は，元の初期値である word2vecおよび SENNAを用

いたものと比較して全ての ROUGEの評価尺度にお

いてスコアを向上することができた．

6 おわりに

本論文では，分散表現を用いた文書要約における単

語分散表現の学習手法の提案を行なった．レビュー要

約のデータセットを用いて評価した結果，単語分散表

現の学習を行なうことで，元の訓練済みの単語分散表

現を用いるよりも高い ROUGEスコアを記録し，文

書と参照要約の分散表現の距離を最小化させるという

モデルが有効なことを確認した．

今後は，各文の ROUGE値を予測し，最大になる

ものを逐次的に要約に加える教師あり手法との比較を

行うほか，文書全体ではなく文単位での分散表現の学

習を行なった場合どの程度影響があるのか調べたい．
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