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1 はじめに
自然言語処理分野へのニューラルネットワークの適
用は目覚しい成果を挙げている．とりわけ、大きく進
展している研究のひとつに自動要約の研究がある．自
動要約は、与えられた文章に対して予め定められた最
大文字数内でその要旨をまとめた文章を構成し、出力
するシステムの研究である．
　自動要約は、抽出要約と生成要約の二つの研究アプ
ローチに大別できる．抽出要約は、与えられた文章内
の表現を取り出し、それらの並び替えを行うことで要
約文を構成する．抽出要約は与えられた文章の表現を
用いることで可読性が高い要約文が得られる反面、そ
の表現は与えられた文章の内容の範囲に留まる．これ
に対して、生成要約はシステムを用いて要約文を直接
生成する手法であり、与えられた文章には存在しない
言い換えといった新しい表現を生成可能である点が抽
出要約と異なる．
　近年では、ニューラルネットワークを用いて逐次的
に要約文を生成する手法が従来の抽出要約と同程度以
上の精度を実現できる報告がなされ、活発に研究が行
われている [4, 9, 10, 11, 14]．例えば、Rush ら [10]
は、ニュース記事の冒頭文章と記事見出しを原文と要
約文のペアとした大規模な短文要約データセットを作
成し、CNNによる短文要約生成の手法を提案した．ま
た、複数文を入出力とする長文要約では、Nallapatiら
の研究 [9]と Seeらの研究 [11]がある．Nallapatiら
は、BiLSTM をエンコーダとする attention-seq2seq
モデル [2]に copy機構を組み込むことで attention機
構のみの場合と比べて低頻度語彙の出力間違いを減少
させ、精度向上ができることを示した．Seeらは、要
約生成時の単語や文章の繰り返し生成を抑制するため
に coverage機構を組み込むことで、繰り返し生成に
よる間違いを低減させ精度を向上させた．
　しかしながら、ニューラルネットワークを用いた
生成要約にはいくつかの課題がある．その課題の一
つに、長文のエンコードの困難さが挙げられる．従来
のニューラル生成要約では、seq2seqモデル [2, 13]を
用いることが一般的である．このため、長文要約のよ
うな長期系列を入力とする場合、学習時の勾配消失と
爆発の問題は避けられない．近年では、このような問
題と学習の高速化を目的に新しい非再帰型ニューラル
ネットがいくつか提案されている [5, 6, 12, 15]が、こ
れらはパラメータを非常に多く必要することや、系列
情報を多層化することで暗に考慮するために長期系列
に対しては多くの層数が必要となり、結果として大き
な計算資源を要する、といった欠点が残っている．

図 1: 提案手法の ACNNと本研究で用いるエンコー
ダ構成．

　本研究では、このような問題を解消するために、隣
接畳み込みニューラルネットワーク (Adjoint Con-
volutional Neural Network; ACNN) を提案す
る．ACNNは、明示的に系列情報を考慮しながら入
力系列に対して並列処理を可能にする新しい非再帰型
ニューラルネットワークである．また、ACNN内の重
みの一部を層間で共有することでモデルパラメータ数
を削減し、先行研究の最高精度を示す BiLSTMエン
コーダの 42％程度のパラメータ数で、同程度以上の
精度を得られることを長文要約データセットを用いた
実験により示す．本研究の貢献事項を以下にまとめる．

• 隣接畳み込みニューラルネットワーク (ACNN)を
提案する．ACNNは、系列情報を考慮しながら
並列処理を可能とする新しい非再帰型ニューラル
ネットワークである．

• CNN/DailyMailデータセットを用いた長文生成
要約タスクでその有効性を検証し、ACNNが先
行研究の最高精度である BiLSTMエンコーダと
同程度以上の精度であることを示す．

• 重みの層間共有により、ACNNは先行研究のBiL-
STMの約 42%程度のパラメータ数にまで抑えら
れ、従来の非再帰型ニューラルネットに比べ、小
さいパラメータ数で高いパフォーマンスを示す．

　本稿の構成を述べる．第 2章でニューラル生成要約
について述べた後、第 3章で提案モデルについて説明
を行う．第 4章では実験とその評価を行い、第 5章で
結びを述べる．
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2 ニューラル生成要約
ニューラル生成要約は、長さ lxの文章X が与えら
れたとき、文章 X より短い長さ ly(< lx)で構成され
る要約文 Y をニューラルネットを用いて獲得すること
を目的とする．X と Y は入力文章と要約文を意味し、
共通の語彙集合 V からなる単語順序列で表される．本
稿では以降、Xと Y をそれぞれ入力系列と出力系列と
呼び、X = {xi}lxi=1, Y = {yj}

ly
j=1 (xi, yj ∈ {0, 1}|V |)

と表記する.
　一般的に、ニューラル生成要約では seq2seqモデル
[2, 13]が用いられる．このモデルは、パラメータΘを
備える以下のような３つの関数から構成される．

H = Encoder(X; Θenc)

ŷt = Decoder(H, Ŷ<t−1, Z; Θdec)

Z = OtherModule(H, ŷt−1; Θother)

H と Z は、それぞれ入力系列 X に対するエンコー
ド特徴量系列と、H と Y を入力とした付加的な機能
を備えた関数から得られる特徴量を表す．
　本研究では、ベースラインに See らのモデル [11]
を用いる．彼らは、Encoder と Decoder にそれぞ
れ一層の BiLSTM と一層の LSTM を用いており、
OtherModuleに attention機構、pointer-generator機
構、coverage機構の３つを用いて長文要約の精度検証
を行った．pointer-generator機構は、入力系列の単語
と Decoder による予測出力単語の双方を考慮して最
終出力を行う仕組みであり、coverage機構は単語の繰
り返し生成を抑制する仕組みであるが、詳しい説明は
紙面の都合上、割愛する．本研究では、Encoderを提
案モデルに変更して先行研究 [11]と同様の実験設定1

で検証を行う．

2.1 モデルの学習
モデルP (yt|y<t−1, X; Θ)の学習を行う．学習は、ま
ず初めに、複数の入出力ペア (X,Y )から構成される
訓練データ D とモデルを用いて、以下の式から逐次
的に予測系列 Ŷ = {ŷt}

lŷ
t=1 を得る．

ŷt = argmax
ŷt∈V

P (ŷt|ŷ<t−1, X; Θ) (1)

次に、モデルから得た予測系列 Ŷ を用いて、下記の
目的関数の最小化することで行う．

L(Y, Ŷ ) =
1

|D|
∑
D

∑
j

yj log ŷj (2)

目的関数 Lは、予測出力系列 Ŷ と正解出力系列 Y の
クロスエントロピー誤差関数を示す．

2.2 評価方法
評価には、テストデータを用いる．学習済みニュー
ラルネットワークに対してテストデータの入力系列X
を与え、出力された予測系列 Ŷ とテストデータの X
に対する正解系列 Y とを以下の精度指標に基づいて
評価を行う.

1先行研究 [11] の実験に関するスクリプト及び設定は、https:
//github.com/abisee/pointer-generator で公開されている．

ROUGE [8]2: 正解系列と予測系列の N-gram 一致
度に基づいた数値指標であり、一致度が高いほど
大きな値を示す．本稿では、ROUGE-1/-2/-Lの
３つの指標で評価を行う．ROUGE-1/-2 は、正
解系列と予測系列のユニグラムとバイグラムの一
致度に基づいた指標であり、ROUGE-Lは一致す
る最大部分系列長に基づいた指標である．

METEOR [3]3: 正解系列と予測系列のユニグラム一
致度に基づいた評価指標であり、一致度が高いほ
ど大きな値を示す．本稿では、単語間の一致度に
基づいた評価である exact match modeと、語幹
や同義語、言い換えも含めた評価を行う full mode
(+ stem/syn/para)で評価を行う．

3 隣接畳み込みニューラルネット
ワーク

隣接畳み込みニューラルネットワーク (Adjoint Con-
volutional Neural Network;ACNN)の説明を行う．提
案モデルを図 1に示す．ACNNは、２つの特徴を備
える．

1. 入力系列に対して、前方向と後方向の双方向情報
を考慮しつつ、並列処理を可能とするモデル構造

2. 提案モデルを多層化した際に増加するパラメータ
数を抑制するための重みの層間共有

3.1 モデルの構造
ACNNは、予め決められたコンテクスト窓を用い
た畳み込み演算と行列積演算の組み合わせによって構
成される．ACNNによるエンコード操作を以下の数
式で表現する．

hl
t = ACNN(hl−1

t , hl−1
[:] ,Θl) (3)

hl
t は、入力系列の t 番目の要素に対する l 層目の

ACNN 関数のエンコード特徴量である．また、h[:]

は、系列の部分要素列のエンコード特徴量行列を示
す．具体的には、系列 h に対する位置 t を起点とし
て後方向に +k までを含む特徴量行列を h[t:+k] と
表す．数式 (3) の ACNN 関数は、パラメータ集合
Θl = {W l

out, U
l
c, U

l
g, b

l
out, b

l
c, b

l
g}を用いて、具体的に

以下のように計算される．

olt = tanh(W l
out · hl−1

t + blout) (4)

clt = tanh(U l
c ∗ hl−1

[:] + blc) (5)

glt = σ(U l
g ∗ hl−1

[:] + blg) (6)

hl
t = glt ⊗ olt + (1− glt)⊗ clt (7)

なお、h0
t = e(xt)

4であり、·は行列積演算、∗はコンテ
クスト方向への畳み込み積演算、⊗は２つの行列間の

21.5.5 ver を利用した．評価時のコマンドオプションを次にそ
れぞれ記載する．ROUGE-1 : -a -m -n 1 -x / ROUGE-2 : -a
-m -n 2 -x / ROUGE-L : -a

31.5 verを利用した．評価スクリプトは、http://www.cs.cmu.
edu/~alavie/METEOR から入手できる．

4e(xt) は、xt の単語埋め込み表現ベクトルを示す．
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Encoder Model ROUGE
1 2 L

Recurrent Model
BiLSTM [11] 31.33 11.81 28.83
BiLSTM (re-exam) 33.24 13.11 29.68
Selective BiLSTM[16] 32.91 12.94 29.41
LSTM 32.96 12.83 29.31
Non-Recurrent Model
FFNN 26.37 6.47 23.54
ACNN (proposed) 33.65 13.41 30.38

表 1: attention機構のみを用いた場合における各エン
コーダの ROUGE値 (F-score)

要素積演算、σはシグモイド関数を示す．各パラメー
タの大きさは、W l

in ∈ RH×2H ,W l
out ∈ RH×H , U l

c ∈
RH×K , U l

g ∈ RH×K , blout, b
l
c, b

l
g ∈ RH であり、H は

特徴量の次元、K はコンテクスト窓の大きさを示す．
　本研究で用いる提案モデルは、この ACNNを前方
向と後方向で組み合わせて用いる．すなわち、前方
向 cell と後方向 cell でそれぞれ独立なパラメータ集
合Θfwd,Θbwdを用いて、hl

tの計算は次のようになさ
れる．

h̃l−1
t = tanh(W l

in · hl−1
t + blin) (8)

hl,fwd
t = ACNN(h̃l−1

t , h̃l−1
[t:−k],Θ

l,fwd) (9)

hl,bwd
t = ACNN(h̃l−1

t , h̃l−1
[t:+k],Θ

l,bwd) (10)

式 (8)は、前層のエンコード特徴量の大きさを変更す
る全結合ユニットである．hl

t は、式 (9)と式 (10)を
用いて以下のように得る．

hl
t = concat[hl,fwd

t : hl,bwd
t ] (11)

concat[· : ·] は２つのベクトルの concatinate 演算を
示す．上記の一連の式に示すように、同じ l層にある
各エンコード特徴量に対して系列の位置を示す変数 t
の再帰的な式となっていない．このことから、提案モ
デルである ACNNは系列方向に対して再帰的な構造
をもたず、入力系列に対して並列処理が可能となって
いる．

3.2 重みの層間共有
ACNNは層内に畳み込み演算と行列積演算を備え
ている．また、本研究では、ACNN cellとは別に前層
の出力の次元を変更する重みを各層に一つ導入してい
る．この時、行列積の重みW l

in,W
l
outは、多層化する

に従ってパラメータ数が増加するため、大きな計算資
源を必要とする主要な要因になりうる．
　この問題を解消するために、本研究では層間で重み
W l

in,W
l
out の共有を行う．具体的には、任意の l層の

重みW l
in,W

l,fwd
out ,W l,bwd

out に対して、lに依らない共通
の重みWin,W

fwd
out ,W bwd

out を割り当てる．この時、層
間で重みを共有することで層を重ねる方向に対して、
重みW l

in,W
l
outは再帰的重みとなるが、入力系列に対

して系列方向に再帰的ではないため並列処理性を失う
ことはない．

Encoder Model Num of Params Compressibility
BiLSTM[11] 788,480 1.000
Selective BiLSTM[16] 1,313,280 1.665
LSTM 394,240 0.500
FFNN 493,568 0.625
ACNN(proposed) 331,776 0.420

表 2: 各 Encoder モデルのパラメータ数と BiLSTM
に対するパラメータ圧縮比率．ACNNは実験で用い
る３層モデルのパラメータ数を表す．

4 実験
長文要約データセット用いて提案手法の有効性を検
証する．実験には、CNN/DailyMailデータセットを用
いる．データセット構成は、訓練データが 287,226ペ
ア、開発データが 11,490ペア、テストデータが 11,490
ペアとなっている．また、語彙の大きさを頻出 50,000
語として実験を行う．モデル学習時の入出力について
は、最大入力長と最大出力長をそれぞれ 400語、100
語として学習を行う．一方で、評価時には最大出力長
を 120語として生成を行い、ビーム幅を 4とするビー
ムサーチから予測系列を得る．評価は、ROUGE値と
METEOR値による精度比較5を行う．なお、データ
セットと実験設定は、先行研究 [11] と同様のもので
ある．

4.1 実装詳細
提案モデルの設定について述べる．提案モデルは、

3層の ACNNに対して各層の入出力に residual接続
を施したモデルを用いた．入力部の単語埋め込み表現
ベクトルとエンコード特徴量の次元は、それぞれ 128、
256とした．また、コンテクスト窓の大きさと数は全
ての層で大きさを 20、窓数を 1とした．また、これら
は前方向と後方向で同様である．ミニバッチサイズは
16とし、初期学習率は 0.15とした．
　モデル訓練は、clip-gradient の大きさを 2として学
習時の最適化法に Adagradを用いて数式 (2)を最小と
するように学習を行った．提案モデルのパラメータの
初期化には、重み行列とバイアス項にそれぞれ xavier
初期化 [7]とゼロ初期化を行った．訓練は、attention
機構のみを用いた場合は 250000 iters 程度、pointer-
generater 機構を用いた場合は 30000 iters 程度を行
なった．また、coverage機構による検証は、pointer-
generator機構を用いた場合の最高精度のモデルに対
して、さらに 5000 iters 程度の再学習を行う．
　実装には python(2.7 系) と Tensorflow(ver.1.2) [1]
を使用した．実験システムは、エンコーダのみを比較
し、その他の構成部は各比較モデルの実験で共通とし
た．また、実験環境は理研 AIPの深層学習用大型計
算機 RAIDEN6上で行った．

4.2 比較手法
比較手法のエンコーダには、先行研究 [11] で最高
精度の BiLSTM といくつかのモデルで比較を行う．
比較するエンコーダには、再帰型ニューラルネット

5紙面の都合上、各エンコーダモデルによる実際の生成要約文と
正解要約文の比較による定性評価は割愛させて頂いた．

6構成は、CPU : Intel Xeon E5-2698 v4 / GPU : Tesla P100.
(2018.01 時点) 本実験では、GPU を１枚利用した．
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Encoder Model ROUGE METEOR
　 1　 　 2　 　 L　 exact match full (+ stem/syn/para)

attention only
BiLSTM[11] 31.33 11.81 28.83 12.03 13.20
BiLSTM (re-exam)　　　　 33.24 13.11 29.68 13.41 14.70
ACNN 33.65 13.41 30.38 13.65 14.93
+ pointer-generator
BiLSTM[11] 36.44 15.66 33.42 15.35 16.65
BiLSTM (re-exam) 36.67 15.55 32.13 15.07 16.33
ACNN 36.78 15.68 32.29 15.70 17.02
+ pointer-generator + coverage
BiLSTM[11] 39.53 17.28 36.38 17.32 18.72
BiLSTM (re-exam) 39.35 17.09 34.83 17.52 18.93
ACNN 39.57 17.40 35.07 18.89 20.48

表 3: pointer-generator/coverage機構を用いた場合の ROUGE値 (F-score)とMETEOR値による評価．

ワークに Selective-BiLSTM[16]7, LSTMの２つを用
いる．また、非再帰型ニューラルネットワークに feed
forward neural network(FFNN)をエンコーダに用い
る．FFNNは、活性化関数に tanh関数を用いた linear
layerを８層重ね、各層の入出力を residual接続した
モデルを構成した．エンコーダは全て単語埋め込み表
現ベクトルの次元を 128、隠れ層の次元を 256として
設定した．また、非再帰型ニューラルネットに対して
は、単語埋め込み表現に加え、単語列の位置情報を与
える position embedding[10, 15] を用いた．position
embedding の次元は 128とした．各々のパラメータ
は、初期値に [−0.01, 0.01]の一様分布に従ってサンプ
リングした値を設定した．

4.3 実験結果
最初に、attention機構のみで実験を行った結果を
表 1 に示す．ROUGE は F 値を示す．提案モデル
の ACNN が先行研究の BiLSTM の再現値よりも、
ROUGE-1、ROUGE-2、ROUGE-Lでそれぞれ 0.41、
0.30、0.7 ポイント上回っている．また、表 2 から、
ACNNが BiLSTMの 42%ほどのパラメータで構成さ
れており、先行研究よりも小さなモデルで高い精度を
実現していることが分かる．
　次に、pointer-generator機構と coverage機構を用
いた実験の結果を表 3に示す．pointer-generator機構
を用いた実験では、ACNNが先行研究の BiLSTMよ
りもROUGE-1、ROUGE-2でそれぞれ 034.、0.02ポ
イント上回っている．また、METEORによる評価で
は、exact mode と full mode でそれぞれ 0.35、0.37
ポイント上回っている．coverage機構を用いた実験で
は、METEOR評価で exact match modeと full mode
共に 1.0ポイントを超える高い精度を示している．こ
のことから、ACNNは並列処理性能を備えているだ
けでなく系列性を考慮できることから、BiLSTMと同
等のエンコード性能を期待できる．

5 おわりに
本稿では、隣接畳み込みニューラルネットワーク

(ACNN)を提案した．ACNNは、入力系列に対して

7論文 [16] に基づいて、python で再実装したものを用いた．

系列情報を考慮しつつ系列に対して並列処理が可能で
ある．このため、従来の再帰型ニューラルネットワー
クを用いて長い入力系列のエンコード時を行う場合
に生じる勾配爆発・消失の問題を回避しつつ並列エン
コードが可能である．また、実験では、長文要約デー
タセットを用いて先行研究の BiLSTMエンコーダと
同程度以上の精度を達成した．今後の研究として、複
数文書を対象とした生成要約への提案モデルの適用を
考えている．
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