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1 はじめに

文章自動要約とは、与えられた文章に記述された情報

を簡潔にまとめた短い文章を自動的に生成することで

あり、自然言語処理の重要な課題の一つである。文章

自動要約における様々な課題・手法が研究されてきた

が、その中の一つに、文章の文や句の間の役割の関係

を表す談話構造が要約作成において有用であるという

研究が存在する [1, 2]。

一方で、文章要約の課題の一つとして学術論文の要

約が存在する [3, 4]。学術論文の方が一般の文章と比

べて論理的に文章が展開していくため、より談話構造

の情報が要約精度の向上において有益になると考えら

れる。また、多くの学術論文にはそれぞれAbstractが

付いており、これはその論文の要約と捉えることがで

きるため [5]、教師データを十分な量用意することが

できる。そのため、要約に用いられやすい特徴量を学

習することができると考えられる。

そこで本論文では、学術論文の要約において談話構

造を利用し、要約精度の向上を試みる。そうして学術

論文要約の研究に寄与するとともに、この課題を通じ

て談話構造の有用性を検証する。それによって、談話

構造の他の応用先に関しても効果を上げられることが

期待される。

本論文では、論文中の各文から特徴量を抽出し、そ

の文がどれだけ要約に使われ易いかをその論文のAb-

stractを参考に学習することで要約を生成するという

手法を提案する。その際に本文の談話構造を利用した

特徴量を用い、学術論文要約において談話構造が精度

の向上に有用であるかを検証する。

結果として、学術論文の自動要約生成において、談

話構造が精度向上に有効に働く可能性があることが明

らかとなった。

2 関連研究

文章自動要約の課題の一つに、学術論文を要約する

という課題が存在する [3]。学術論文の要約を生成す

ることは、特に研究者にとってある課題・手法・研究

分野といったものを理解するのに助けとなる。学術論

文特有の特徴として、引用の情報を利用した手法が存

在する [4]。具体的には、要約対象となる学術論文を

引用している他の論文における、その論文を引用して

いる文の情報も要約に利用する。他の論文を引用して

いる文には、引用した論文の目的や手法、貢献などが

簡潔に書かれていることが多く、要約の生成において

有用であると考えられるためである。また、学術論文

にはほとんどの場合 Abstractが書かれているが、こ

の Abstractは論文の要約と捉えることができる。し

たがって、Abstract を再現するような文章を作るこ

とで、学術論文の要約は作ることができると考えられ

る [5]。

一方、文章自動要約において談話構造を利用する研

究も存在する。談話構造とは、文章中の文や句の間の

役割の関係や話題の推移といった構造を表すもので、

質問応答や会話応答において文脈の把握に役立つこと

が知られている [6]。Louisらは、抽出的単一文章要約

手法において、談話構造をもとにした特徴量が有意な

役割を果たすかどうかに関して研究を行った [1]。そし

て実験の結果、談話構造を元に生成された特徴量が、

文が要約に用いられたかそうでないかを分ける有意な

特徴であることが分かった。

3 提案手法

学術論文における Abstractは、その論文の要約と捉

えることができる。そのため、Abstract を要約の教

師データとして用いることができると考えられる [5]。

一般的に Abstractは分量がかなり少ないが、要約の

分量を変化させることで要求に沿った要約を生成する

といった応用が可能であると考えられる。

そこで本論文では、本文中のそれぞれの文がどれ

だけ Abstractに用いるのに適しているかの値（本論

文では Abstract適応度と呼ぶことにする）を推定す

る関数を学習し、その適応度が高い文を並べることで

Abstractを自動生成する手法に関して実験を行う。

本手法では、論文中の各文とその論文のAbstractの

文との類似度を測ることで、それぞれの文のAbstract
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図 1: 学習データの論文からの関数の学習

図 2: 学習した関数を用いての Abstract生成

適応度を定める。そして、論文中の各文から特徴量を

抽出し、線形回帰を用いて各文の特徴量からその文の

Abstract適応度を求める関数を学習する（図 1）。

論文から Abstractを生成する際には、論文中の各

文から抽出した特徴量と学習した関数を用いてそれぞ

れの文の適応度を推定する。そして、その適応度の合

計が最大となるように文を選択することで Abstract

を生成する（図 2）。

そして、この手法においてそれぞれの文から特徴量

を抽出する際に本文の談話構造を利用した特徴量を用

いることを提案する。そして、その特徴量を用いた場

合と用いなかった場合の精度を比較することで、学術

論文の自動要約における談話構造の有用性を検証する。

3.1 Abstract適応度

本文中の各文の Abstract適応度は式 (1)のように定

める。

max
s∗∈abs

Sim(s, s∗) (1)

ここで、absは Abstractに含まれる文の集合である。

つまり、Abstractに含まれる文の中で最も類似度の高

い文との類似度をその文のAbstract適応度とする。ま

た、類似度関数 Sim(s, s∗)は

Sim(s, s∗) =
1

|s∗|
∑

w∈s,w∗∈s∗

same(w,w∗) (2)

ただし、

same(w,w∗) =

{
1 (w,w∗ /∈ stopword,w = w∗)

0 (otherwise)

とする。つまり、stopwordを除いて二つの文で一致

している単語の数を Abstractに含まれる文の長さで

割ったものを類似度関数に用いている。

3.2 学習モデル

それぞれの文の特徴量から Abstract適応度を推定す

るモデルには、線形回帰を用いる。線形回帰では、特

徴量ベクトル xから値 y を y = wTxといった形で

表す。

学習の際には、学習用の論文データからそれぞれの

文の特徴量 xi と Abstract適応度 yi を取り出して学

習データ {xi, yi}(i = 1, 2, · · · , n) を用意する。そし
て、その学習データにおいて誤差関数

1

n

n∑
i=1

(yi −wTxi)
2 + α|w|2 (3)

を最小化するように重みベクトル w を学習する。こ

こで第 2項は過学習を防ぐ正則化項で、αを変化させ

ることで学習データへの適合度合いを調整できる。

各文の特徴量ベクトルの要素は、以下に述べるもの

を用いる。

3.3 談話構造に基づいた特徴量

本手法では、論文中のそれぞれの文から談話構造に基

づいた特徴量を抽出するために、論文の各セクション

ごとに談話構造を解析し、RST形式の談話構造木に

パーズする。RST形式の談話構造木は、図 3のよう

な形式となっている。

まず、文章はElementary Discourse Unit (EDU)と

いう単位に分割される。この単位は、文または句といっ

た意味のまとまりである。そして、Rootノードはそ

の文章の全ての EDUの集合に当たり、それが次々に

分解されていく。つまり、各ノードは文章中の EDU

の連続した集合に相当している。そして、リーフノー

ドにはそれぞれの EDUが相当している。
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図 3: RSTコーパスの談話構造木の一例

そして、各々のノードは Nucleus又は Satellite と

いう 2つの状態のどちらかに属している。Nucleusは

Satelliteより構造上重要な役割を持っているとされる。

そして、ノード間には、Cause, Attributionなどといっ

た 16のクラスに分けられた関係が記されている。

この談話構造木から特徴量を抽出する方法は、Louis

らの研究 [1]でも用いられていたOno Penaltyと呼ば

れる指標を採用した。Ono Penalty はこの研究以前

に小野ら [7]によって提案された特徴量であり、その

EDUに相当するリーフノードから根元のノードに至

るまでに Satelliteノードを通った回数である。

図 3 の Discourse Tree においては、e1 の Ono

Pelantyは 1となり、e2の Ono Penaltyは 2となる。

このOno Penaltyを元に、それぞれの文のDiscourse

Scoreを

DiscourseScore(s) =
1

maxe∈s OnoPenalty(e) + 1

と定める。ここで eは文 sに含まれるEDUである。つ

まり、その文に含まれる EDUの最大の Ono Penalty

の逆数をその文の Discourse Scoreとしている。

3.4 その他の特徴量

前節で述べた特徴量以外には、それぞれの文から以下

のような特徴量を抽出する。

1. タームの頻度：本文中に多く登場する単語はそ

の論文において重要な単語であると考えられる。よっ

て、そのような単語を多く含む文も重要な文であると

考えられる。そこで、各文の Term Scoreを式 (4)の

ように定める。

TermScore(s) =
∑
w∈s

tf(w) (4)

ここで、tf(w)とは単語wの頻度で、単語wがストッ

プワード（a, the, forなどの一般的な単語）の場合は

0になり、それ以外の単語の場合は単語 wが文章中に

現れる頻度となる。

特徴量ベクトルの要素として用いる際には、その文

が含まれる論文中の文の中での最大の Term Scoreで

割ることで [0, 1]の範囲に正規化する。

2.本文中の文の位置：単純ながら強力な単一文章要

約手法として、文章の先頭から指定された長さだけ取

り出してそのまま要約とする LEAD法が存在するこ

とからも分かるように、文章の先頭に近い場所に存在

する文は要約として使われ易い。そこで、文章の先頭

からその文までの距離の逆数を特徴量として用いる。

3.セクション中の文の位置：論文はセクションごと

に分けられていることが多いが、各セクションの最初

の方に登場する文はより重要度が高いと考えられる。

ただ、本文全体での位置と比べて、セクション中では

冒頭の文だけ飛び抜けて重要度が高いとはづらい。そ

こで、文がセクションの先頭として現れたら 1、末尾

として現れたら 0として、その間は線形に分配して特

徴量として用いる。

3.5 Abstractの生成

論文中のそれぞれの文のAbstract適応度を求めた後は

1. 文の長さを「重さ」、Abstract適応度を「価値」

としたナップザック問題として定式化する

2. 動的計画法を用いてナップザック問題を解き、指

定された単語長に収まる範囲で適応度の合計が最

大となるように文の集合を選ぶ

3. 選んだ文を元の論文に登場する順番で並べる

という方法で Abstractを生成する。

4 実験

4.1 実験設定

データは、Teufel らが公開している Argumentative

Zoning Corpus [8]を用い、談話構造の解析には Feng
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表 1: 実験結果
Method ROUGE-1 F-score

LEAD法 0.230

談話構造なし 0.231

提案手法 0.271

らの談話構造解析器 [9]を用いた。このコーパスに含

まれる 80の学術論文のうち談話構造の解析を行えた

50論文を実験に使用し、40論文を学習用、10論文を

テスト用に用いた。その際、3単語以下からなる文は

すべて取り除いた。学習の際は、式 (3)における係数

α = 0.02とした。また、Abstractの指定単語長は全

て 150単語とした。

評価には、ROUGEと呼ばれる評価手法 [10]を用

いる。ROUGEは、文章要約の際によく用いられる評

価法であり、単語の n-gramの一致度などの観点から

2つの文章の類似度を評価する手法である。人間が作

成するなどした要約の「正解」とシステムが自動生成

した要約を ROUGEを用いて比較することで、その

自動要約システムの評価を行っている。

そして、本手法の他に、ベースラインとして LEAD

と呼ばれる本文を頭から指定された単語長だけ選ぶ手

法、および談話構造の有用性を検証するために談話構

造を元にした特徴量を使用しなかった手法に関しても

実験を行い本手法と性能を比較した。

4.2 実験結果

実験結果を表 1に示す。談話構造を元にした特徴量を

使用していない場合では LEAD法と殆ど同等の結果

となったが、談話構造を元にした特徴量を使用するこ

とで精度が改善することが分かった。

以下に例として、Brennanらの ” A Centering Ap-

proach to Pronouns ” という代名詞の処理に関する

論文 [11]から本手法が生成した要約として選んだ文

のうち、要約として有用であると思われたものを抜粋

して示す。

• The (Grosz et al. 1986) centering model is based

on the following assumptions.

• Therefore, we propose the following extension

which handles some additional cases contain-

ing multiple ambiguous pronouns: we have ex-

tended rule 2 so that there are two kinds of

shifts.

5 おわりに

文章自動要約の一つの課題として学術論文の要約が存

在し、また文章要約において文章の談話構造が利用で

きるという研究が近年存在する。そこで本論文では、

学術論文の Abstractを自動生成する課題に文章の談

話構造を利用し、その有用性を検証した。結果として、

談話構造を元にした特徴量を使用することで精度が改

善する可能性があることが明らかとなった。

今後の課題は、本論文では談話構造における Nu-

cleusと Satelliteの関係のみ考慮していたが、Cause,

Attributionなどの隣り合ったノード同士の関係といっ

た談話構造の他の要素も考慮すること。また、引用の

情報などの学術論文特有の特徴をうまく組み合わせる

こと。そして、単純に文ごとに適応度を定めるだけで

はなく、Abstractとして適した文同士の組み合わせを

考慮するといったことが挙げられる。
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