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1 はじめに

言語横断要約は，ある文書についての要約を，元の文
書とは別の言語で生成するタスクである [1, 2, 3, 4]．
不慣れな言語で書かれた文書について，馴染み深い
言語で書かれた要約を言語横断要約によって得ること
ができれば，その文書の要旨を手早く掴むことができ
る．本論文では，言語横断要約の一種として，言語横
断見出し文生成に取り組む．
言語横断要約は，伝統的には元の文書を対象言語に
翻訳してから要約する，あるいは，元の文書の要約を
生成し，要約を対象言語に翻訳するといったパイプラ
イン手法が主流である [1, 2]．一方で，近年，翻訳や要
約タスクで高い性能を達成している，ニューラルネッ
トワークを用いたエンコーダ・デコーダを適用し，元
の文書から対象言語の要約を直接生成する手法も提案
されている [3, 4]．
エンコーダ・デコーダを用いた場合には，言語横断
要約の大規模な訓練データを準備することが肝要であ
る．Duanらや Zhuらは単言語要約コーパスの元文書
や要約に機械翻訳を適用することにより，言語横断要
約の訓練データを構築した [3, 4]．これら既存研究に
ならい，本研究でも，単言語の文書と見出し文対コー
パスから言語横断見出し文生成の訓練データを構築
し，エンコーダ・デコーダの学習を行う．加えて，本
研究では対訳コーパスからも言語横断見出し文生成の
訓練データを構築し，訓練データを増強する．
言語横断要約の性能を向上させるために，Zhuらは

デコーダを 2 つ用意し，言語横断要約と言語横断要
約での対象言語への翻訳（あるいは単言語での要約
生成）を同時に学習する手法を提案した [4]．この手
法ではエンコーダはパラメータを共有しているが，デ
コーダのパラメータはそれぞれ独立である．一方で，
デコーダもパラメータを共有することにより，各パラ
メータの学習に用いる事例数が増え，さらなる性能
向上が期待できる．これをふまえ，本研究では，エン
コーダ・デコーダをひとつのみ用意し，言語横断見出
し文生成，言語横断見出し文生成での対象言語への翻
訳，単言語での見出し文生成の同時学習手法を提案す
る．これにより，翻訳，単言語での見出し文生成，言
語横断見出し文生成の訓練事例をすべて学習に用いる

ことができ，エンコーダ・デコーダの質の向上が期待
できる．提案手法では，多言語の翻訳をひとつのエン
コーダ・デコーダで行う手法（GNMT） [5]を参考に
し，入力文に，要請する出力のタグ（例えば見出し文
生成では<S>）を付与し，学習を行う．
提案手法は極めて単純ながら，言語横断見出し文生
成の性能を向上させ，既存研究が作成した中国語から
英語への短文要約データセット [3]において，既存研
究を上回る性能を達成した．また，提案手法は翻訳，
単言語の見出し文生成の性能向上にも寄与することを
示す．特に翻訳タスクにおいて，対訳コーパスのみを
用いて学習した場合と比べて性能が大きく向上し，最
高性能のスコアと同程度の値を達成した．

2 各タスクの定義

本節では，本論文で扱う各タスクの定義を説明する．

2.1 翻訳

ある言語で書かれた文を対象言語の文に変換する．具
体的には元の言語の語彙数を Vs，対象言語の語彙数
を Vt としたときに，与えられた長さ Mの系列 x =

{x1, ...,xM}，xi ∈ {0, 1}Vs について，下記を満たす
系列 yt = {yt

1, ...,y
t
N}，yt

j ∈ {0, 1}Vt を出力する．

arg max
yt

P (yt|x) (1)

2.2 見出し文生成

与えられた文に対応する見出し文を生成する．加えて，
実際に見出し文生成器を活用する際には，与えられた
スペースに応じた見出しを生成する必要がある．言い
換えれば，見出し文生成では指定された長さ Lの見
出し文を生成する．具体的には与えられた所望の長さ
Lと系列 x = {x1, ...,xM}，xi ∈ {0, 1}Vs について，
下記を満たす系列 ys = {ys

1, ...,y
s
L}，ys

j ∈ {0, 1}Vs

を出力する．

arg max
ys

P (ys|x, L) (2)
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図 1: 提案手法の概要図．入力文に出力を指定するタ
グを付与し，翻訳と見出し文生成を同時に学習する．

2.3 言語横断見出し文生成

言語横断見出し文生成では，与えられた文に対し，所
望の長さ Lで，かつ対象言語の見出し文を生成する．
与えられた所望の長さ L と系列 x = {x1, ...,xM}，
xi ∈ {0, 1}Vs について，下記を満たす系列 yt =

{yt
1, ...,y

t
L}，yt

j ∈ {0, 1}Vt を出力する．

arg max
yt

P (yt|x, L) (3)

3 提案手法：出力タグを用いたエンコーダ・
デコーダ

本論文での提案手法の概要を図 1に示す．この図のよ
うに，提案手法では出力に応じたトークン（以降，出
力タグと呼ぶ）を入力文の先頭に付与する．本手法は
GNMTの，出力先の言語を示すタグを入力文の先頭
に付与するという手法を元にしており [5]，出力タグ
は入力文には依存しない．言い換えれば，見出し文生
成，言語横断見出し文生成のどちらも出力は見出し文
とみなし，入力文にタグを付与する．これにより，翻
訳，見出し文生成の訓練データのみしかない場合でも，
言語横断見出し文生成を行うこと（Zero-shotな言語
横断見出し文生成）が可能となる．訓練用の大規模な
コーパスの存在しない言語横断見出し文生成タスクで
は，Zero-shotでの生成能力は重要であると考えられ
る．図 1では，出力が見出し文の際には<S>を，翻訳
の際には<T>をそれぞれ付与している．
2節で述べたように，見出し文生成では所望の長さ

L を満たす見出し文を出力する必要がある．これを
達成するために，出力タグに加え，出力長を制御する
機構をエンコーダ・デコーダに加える．本論文では，
Transformer [6]をベースのエンコーダ・デコーダと
して採用するため，Transformerの位置エンコードを
拡張した，出力長制御手法 [7]を採用する．この手法
は，入力トークンの絶対位置を表す手法である位置エ
ンコードについて，デコーダ側についてのみ，指定さ
れた出力長と入力トークンとの相対位置を示す値とす
る．提案手法では図 1のように，デコーダ側について，
出力タグが翻訳の際には通常の位置エンコードを，見
出し文の際には出力長制御用の位置エンコードを用い
ることにより，見出し文生成，言語横断見出し文生成
における出力長制御を可能とする．

4 言語横断見出し文生成の訓練データ

提案手法では出力タグを用意して翻訳，見出し文生成
を学習することにより，Zero-shotな言語横断見出し
文生成が可能となる．加えて，言語横断見出し文生成
のデータを自動的に生成し，学習に用いることで，性
能向上が期待できる．本研究では，Duanらの用いた，
逆翻訳を用いる手法 [3]に加え，対訳コーパスに見出
し文生成器を適用することで，言語横断見出し文生成
の訓練データを構築する．

4.1 逆翻訳

Duanらは単言語の見出し文とその入力文との対につ
いて，入力文に機械翻訳を適用することで，言語横断
見出し文生成の訓練データを構築した [3]．本研究で
も彼らと同様の手法を適用し，言語横断見出し文生成
の訓練データを得る．
さらに，本研究では，翻訳結果と翻訳元の文とを機
械翻訳の訓練データとして活用する．なお，この逆翻
訳によって得た疑似対訳コーパスについては，入力側
に出力タグではなく，疑似対訳コーパスであることを
示すタグを付与する [14]．

4.2 対訳コーパスに紐づく見出し文生成

本研究では，対訳コーパス中に含まれる，一方の言語
の文に対し，単言語の見出し文生成器を適用するこ
とで見出し文を生成し，言語横断見出し文生成の訓練
データを構築する．また，対訳コーパスを一切要約の
行われていない言語横断見出し文のデータとみなし，
言語横断見出し文生成の訓練に用いる．

5 実験

5.1 データセット

本論文では，公開されている言語横断見出し文生成の
テストセットとして，Duanらの構築した，中-英の言
語横断見出し文生成データ [3]を用いる．このため，
中-英の対訳コーパス，および，英語の見出し文生成
データセットを用意し，エンコーダ・デコーダの訓練
や，言語横断見出し文生成の訓練データ構築に用いる．
中-英の対訳コーパスとしては，LDCから抽出した，
約 90万文対を利用する1．なお，既存の，中-英の機
械翻訳に取り組んだ研究 [10, 13]で使用したとされて
いる LDC2003E14に関しては，現在 LDCから配布
されていないとのことで，入手することができなかっ
た．このため，これら既存研究で訓練に用いている対
訳コーパスと比べ，本研究での対訳コーパスは 30万
文対以上少なく，既存研究と比べると，ベースライン
の翻訳性能が低い可能性がある点に留意されたい．中-

英の翻訳性能に関しては LDCで公開している，NIST

1具体的には，LDC2004T07，LDC2004T08（hansards の部
分のみ），LDC2005T06，LDC2015T06 である．
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2002 - 2006を用い，mteval-v13a.plを用いて BLEU

値を算出する．
英語の見出し文生成データセットとしては，Anno-

tated English Gigaword2にRushら [8]の前処理プロ
グラム3を適用して得た約 380万対を利用する．なお，
本研究ではRushらの前処理プログラムを文と見出し
文の抽出のみに利用しており，数字や低頻度語を特殊
なトークンに置き換える処理は行っていない．英語の
見出し文生成の性能に関しては，Duanらの中-英の言
語横断見出し文生成データの元となった，DUC 2004

task 14を用いる．
本実験では，SentencePiece5の Unigram 言語モデ
ル [15]を用いて語彙を構築した．語彙サイズは各コー
パスにおいて 3万 2千とした．
本実験のベースライン，および，4節で言及した，
言語横断見出し文生成の訓練データ構築には，Trans-

former [6, 16]を用いる6．なお，中-英翻訳，英語の見
出し文生成のベースラインとしては，各タスクの訓練
コーパスのみを用いた．また，英語の見出し文生成で
は，長さ制御機構 [7]を加えた．

5.2 結果

本論文で構築した言語横断見出し文生成の訓練データ
および，対訳コーパス，単言語の見出し文コーパスを
訓練データとして用い，学習した提案手法の，言語横
断見出し文生成でのROUGE値7を表 1に示す．加え
て，この表には中-英の対訳コーパスのみで学習した
Transformerにより入力文を翻訳した際の結果，その
翻訳結果に単言語の見出し文生成器を適用したパイ
プライン処理の結果，および先行研究であるDuanら
の報告値を記している．この表から，提案手法は他の
手法よりも高い性能を達成していることが分かる．特
に，提案手法は極めて単純な手法ながら，ほとんど同
じ対訳コーパス，単言語の見出し文コーパスを利用し
ている Duanら8より高い性能を達成している点は特
筆すべき点である．
また，表 1にはZero-shot，すなわち，自動構築した
言語横断見出し文生成の訓練データを用いずに学習を
行ったモデルの結果も記している．この表から，Zero-
shot の状況でも，パイプライン処理より ROUGE-1

については高いスコアを達成していることが分かる．
提案手法の単言語（英-英）の見出し文生成の結果，
および，中-英の翻訳の結果をそれぞれ表 2，3に示す．
各表には，既存研究の報告値もあわせて記してある．
なお，中-英翻訳については，本実験と同等程度の対
訳コーパスを訓練データとして使用している研究の報
告値を記してある．

2https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2012T21
3https://github.com/facebookarchive/NAMAS
4https://duc.nist.gov/duc2004/
5https://github.com/google/sentencepiece
6https://github.com/pytorch/fairseq
7DUC 2004 での設定と同様に，出力を 75 バイトまでで切り

詰め，ROUGE 値を計算した．
8実際には，5.1 節で述べたように，LDC2003E14 の入手が不

可能であり，本研究では対訳コーパスが 30 万文対ほど少ない．

Method R-1 R-2 R-L

Duan et al. (2019) [3] 26.0 8.0 23.1

Transformer による元文の翻訳 14.96 3.01 13.17

パイプライン：翻訳 → 見出し文 18.82 5.08 17.00

提案手法（Zero-shot） 19.20 4.92 17.01

提案手法 26.69 8.49 23.33

表 1: 中-英見出し文生成での各手法での ROUGE値．

Method R-1 R-2 R-L

Rush et al. (2015) [8] 28.18 8.49 23.81

Li et al. (2017) [9] 31.79 10.75 27.48

Takase and Okazaki (2019) [7] 32.29 11.49 28.03

ベースライン 29.59 9.98 25.82

提案手法 30.37 10.58 26.46

表 2: 英-英見出し文生成での提案手法の ROUGE値
と既存研究の報告値．

表 2から，単言語の見出し文生成において，提案手
法はベースラインよりも性能が良い，すなわち，翻訳，
単言語の見出し文生成，言語横断見出し文生成の同時
学習により，単言語の見出し文生成の性能が向上して
いることが分かる．一方で，提案手法の ROUGE値
は最高性能の値よりもわずかに低い．これは，デコー
ダの出力をサブワードとしたため，出力文字数が 75

バイトからずれてしまっていると考えられる．実際，
Takaseらはデコーダの出力単位を文字とし，出力長
制御を行うことで，最高性能を達成している [7]．
中-英の翻訳では，表 3のとおり，提案手法の性能は
ベースラインから大きく向上している．特に，MT02

とMT03では，既存研究のようにモデルの構造に手を
加えていないにも関わらず，既存研究のスコアと比較
しても最高性能を達成しており，最先端の翻訳モデル
と同等程度の性能であると考えられる．しかしながら，
MT06では既存研究と比べ，提案手法の BLEU値は
低い．これは，MT06ではWeb上の文書やニュース
放送を含むため，本実験で用意できた対訳コーパスと
はドメインが異なるためであると考えられる．入手で
きなかったために本実験で使用することのできなかっ
た LDC2003E14はニュース放送を収録したコーパス
であり，これを用いることができれば MT06での性
能向上も可能であると推測している．また，提案手法
は既存研究との組み合わせも可能であり，更に性能を
上げられる余地があると考えられる．
提案手法である，出力タグの使用，および，構築し
た訓練データについて，それぞれどの程度性能向上に
寄与したのかを明らかにするため，対訳コーパスのみ
を用いた学習を基点とし，各要素を追加した際の，中-

英翻訳，英-英の見出し文生成，中-英の見出し文生成
の性能を表 4に示した．この表では言語横断見出し文
生成を Zero-shotで行う状況かどうかで大別している．
まず，出力タグを付与することで，中-英 DUC の

ROUGE-1 値が上昇することから，出力タグを用い
て，出力を区別することにより，Zero-shotでの言語
横断見出し文生成の性能が向上することが分かる．中-

英の対訳コーパスを言語横断見出し文生成の訓練コー
パスとみなして学習した場合には，見出し文生成に関
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Method MT02 MT03 MT04 MT05 MT06

Wang et al. (2017) [10] - 39.35 41.15 38.07 37.29

Cheng et al. (2018) [11] 46.10 44.07 45.61 44.06 44.44

Cheng et al. (2019) [12] 48.13 47.83 49.13 49.04 47.74

Zhang et al. (2019) [13] - 48.31 49.40 48.72 48.45

ベースライン 40.86 40.71 40.51 37.22 33.08

提案手法 48.64 50.23 48.45 47.84 40.79

表 3: NIST中-英翻訳テストセットでの提案手法の BLEU値と既存研究の報告値．

訓練データ 英-英 中-英
Clean Pseudo（言語横断見出し文生成） Pseudo MT02 DUC DUC

出力タグ 長さ制御 対訳 見出し文 対訳から 見出し文から 対訳を見出し文とみなす （対訳） BLEU R-1 R-1

Zero-shot での言語横断見出し文生成
! 40.86 - 14.96

! ! 41.99 26.73 14.96

! ! ! 41.95 26.68 15.56

! ! ! ! 41.87 30.36 17.77

! ! ! ! ! 43.80 30.16 17.40

! ! ! ! ! 47.87 29.97 19.20

! ! ! ! ! ! 49.31 30.11 18.06

自動生成した言語横断見出し文生成の訓練データを使用
! ! ! ! ! 43.99 29.16 24.68

! ! ! ! ! ! 44.48 29.82 25.42

! ! ! ! ! ! ! 45.26 29.68 26.05

! ! ! ! ! ! ! ! 48.64 30.37 26.69

表 4: Transformerにおける各要素を用いた際の中-英翻訳（MT02）での BLEU値と英-英見出し文生成（英-英
DUC），中-英見出し文生成（中-英 DUC）での ROUGE-1値．

する性能はわずかに下がるが，中-英の翻訳性能は向
上している．既に使用している学習事例と同一の事例
を追加しているにも関わらず，性能が向上する理由と
しては，デコーダ側での位置エンコードが翻訳と見出
し文生成で異なるため，位置エンコードに対する過学
習が防がれていると推測される．また，逆翻訳で構築
した疑似対訳コーパスを翻訳の訓練データとして用
いた場合には中-英見出し文生成での ROUGE-1値は
19.20となり，表 1における，パイプラインでの性能
を上回る．さらに，この 2つを組み合わせた際には翻
訳の性能が最も高くなった．
逆翻訳や見出し文生成器を用いて構築した言語横
断見出し文生成の訓練データを用いた場合には，向上
幅の違いはあるが，データを追加するごとに性能が上
がっている．最終的に，対訳コーパスと単言語の見出
し文コーパスのみを訓練データとして用いた場合と比
較して，言語横断見出し文生成では ROUGE-1値が
10以上，単言語の見出し文生成では ROUGE-1値が
4程度，中-英翻訳では BLEU値が 6.5程度向上した．
対訳コーパスや単言語の見出し文コーパスを元に自動
生成したデータを用い，翻訳と見出し文生成を同時に
学習することで，劇的に性能が向上している．

6 おわりに

本論文では，出力を示すタグを入力に付与すること
により，翻訳と見出し文生成，および言語横断見出し
文生成を同時に学習する手法を提案した．提案手法
は Zero-shotの言語横断見出し文生成においても，翻
訳を行った後に見出し文生成を行うというパイプライ
ン処理よりも高い性能を達成している．さらに，対訳
コーパスや単言語の見出し文コーパスを元に自動生成

したコーパスを用いて学習を行うことにより，言語横
断見出し文生成だけでなく，翻訳，単言語の見出し文
生成での性能を向上させることが可能であることを示
した．提案手法は極めて単純な手法ながら，中-英の
言語横断見出し文生成において最高性能を達成し，ま
た，中-英の翻訳においても最高性能と同程度のスコ
アを達成した．
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