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1 はじめに
自動要約タスクは，今日のニューラルネットワークモ

デルの発展および大規模データの整備により精度の向

上が著しい．例えば，BertSumExt [8]は，BERT [2]

を用いて CNN DailyMail [9], NYT [10], XSUM [11]

のデータセットにおいてそれぞれ約 29万，10万，20

万文書のデータを使って学習を行い，最高精度を記録

している．

しかし，こうした大規模データを全ての言語におい

て整備することは難しい．実際，当該タスクにおける

対象言語は英語が主であり，日本語などの他言語にお

いては，学習に十分なデータが用意されていないこと

が多い．

クロスリンガル転移学習 [7]は，高リソース言語で

学習させたモデルを低リソース言語において活用する

手法である．本研究では,抽出型自動要約タスクにおい

て，日本語の要約モデルを学習させる際に，英語デー

タと同時学習させることで精度が向上するのか検証を

行う. また，効果的な同時学習の方法について検証を

行う．

Livedoor News コーパス 1における実験により，入

力言語を明示的に指定した上で複数言語データを直接

入力する方法において最も高い精度向上を確認した．

2 問題定義
抽出型自動要約は元文書 pのうち重要と思われる複数

文 si を抽出する．ニューラルネットワークを用いた

場合，それぞれの文における特徴表現に対して最終的

な要約文とする/しないを判別する分類問題として考

える．

本研究で取り組む抽出型自動要約を定式化する．

∗NTT におけるインターンシップ期間中の貢献．
1https://github.com/KodairaTomonori/ThreeLine

SummaryDataset からクロールしたものより作成

問題 1. 抽出型自動要約器は，元文書 pにおける各文

s = {sq1, . . . , s
q
I}について，最終的な要約文として出

力する文に 1となるバイナリ変数 q = {0, 1}を割り当
てる.

3 基本モデル
本研究では，抽出型自動要約の基本モデルとして当

該タスクにおいて最高性能を達成した手法を採用す

る [8]．本手法は元文書 pのエンコーディングにBERT

を使用し，複数文の特徴表現を得るために文の数に応

じた [CLS] トークンを文の先頭に用いる．また，要

約抽出に必要な文書全体の特徴表現獲得のため，2層

Transformer [5]を BERTの出力した特徴表現上に作

用させている．上記を定式化すると次のように表すこ

とができる．

h̃l = LN
(
hl−1 +MHAtt

(
hl−1

))
， (1)

hl = LN
(
h̃l + FFN

(
h̃l
))
． (2)

ここで，h0 は，BERTによって得られた文ベクトル

であり，MHAtt, LN, FFNはそれぞれマルチヘッド

アテンション，線形変換，フィードフォワードニュー

ラルネットワークの関数を表す．2層 Transformerを

適用したそれぞれの文 [CLS]トークンに対応する特徴

表現 h2
i はシグモイド関数 σを通して次のように変換

される．

ŷi = σ
(
Wh2

i + b
)
． (3)

W, bはそれぞれ学習可能なパラメーターである．目的

関数 Lは，モデルの出力 ŷiと正解ラベル yiのバイナ

リクロスエントロピーであり，下記のように表せられ，

これを最小化する．

L = −
I∑

i=1

yi log ŷi. (4)
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手法 日本語データ数 英語データ数 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

未学習 0 0 18.21 7.36 17.95

日本語データのみ 152,293 0 26.10 11.47 25.71

直接入力法 152,293 287,226 26.70 12.13 26.34

直接入力法（+言語タグ） 152,293 287,226 27.26 12.41 26.91

翻訳後入力法（英→日）　 439,377∗ 0 26.68 11.66 26.40

表 1: 日本語データ（Livedoor News）における各手法の ROUGEスコア. 直接入力法と翻訳後入力法の両手法に
おいてスコアの向上が確認できた．∗ 付きのデータ数は翻訳文を含む.

推論時は，ŷ = {ŷ1, . . . , ŷI}について，スコアの高い
上位 3文のインデックスに対して q = 1を割り当てる．

本研究では英語および日本語の複数言語同時学習に

対応するために，Multi-Lingual BERT [2]を採用して

いる. Multi-Lingual BERTは，事前学習時に 100ヵ

国以上の言語のWikipediaを使用しているため複数言

語の同時学習に対応可能である．

4 同時学習手法
本研究では，高リソース言語である英語データを活用

し低リソース言語である日本語データの自動要約の精

度向上を図る．そこで，高リソース言語データを活用

する方法として，Multi-lingual BERTに対して，2言

語データの直接入力する方法（直接入力法）と機械翻

訳を用いて 1言語に統一して入力する方法（翻訳後入

力法）の 2手法について検証を行う．それぞれの手法

の概要を図 1に示す．

4.1 直接入力法
本手法では，Multi-Lingual BERTの多言語性を活用

し，英語+日本語の 2言語データを各言語のままモデ

ルに直接入力し学習を行う. 本手法は，モデルやデー

タに追加作業が発生しないため転移学習のコストが低

く，また，複数言語を同時に扱うため，要約文の出現

位置パターンなどといった，非言語的な特性の抽出が

期待できる．さらに，追加的な手法として，それぞれ

の言語データの先頭に言語タグを挿入し，明示的に対

象言語を指定した場合の精度についても検証を行った．

明示的に対象言語を指定することにより，モデル内部

での言語表現獲得がより精緻になることが期待できる．

4.2 翻訳後入力法
本手法は，英→日翻訳を用いてデータを 1言語に統一

したのちに Multi-lingual BERTで学習を行う. 1言

語に統一することで，モデルがより対象言語の言語性

を学習できるとともに，それを加味した要約の出現位

置パターンを抽出することが期待できる．機械翻訳に

図 1: 本研究における日本語・英語データの同時学習

手法．

は Transformerを用いて，約 90万文対のデータで学

習を行った. 学習用データには，大規模オープンソー

ス日英対訳コーパス [15]，日英法令コーパス 2，ロイ

ター対訳コーパス [16]，田中コーパスを用いた [17]．

5 実験

5.1 データセット
本研究では，英語および日本語用の要約データとし

て，CNN DailyMail，Livedoor Newsを用いた. CNN

DailyMail は自動要約タスクにおいて頻繁に使われ

るベンチマークデータセットである. CNN Dai-

lyMail, Livedoor News データセットのそれぞれに

おいて Train/Valid/Test を 287,226/13,368/11,490,

152,293/961/963とした. 抽出型自動要約の正解文と

して必要な Oracleは，Yangら [8]の手法に沿い，本

来の正解文に対するROUGE-2が最も高くなるように

元文書から文を選択した．

5.2 実験設定
ハイパーパラメーター BERT のハイパーパラメー

ターは，”bert-base-uncased”の実装に従った.3 Trans-

formerは 2層 8アテンションヘッドのモデルを用い，

Embeddingを 768次元，フィードフォワードレイヤー

の中間層は 2048次元とした．それぞれのサブレイヤー

2Japanese Law Translation Database System
http://www.japaneselawtranslation.go.jp/ よ り Graham
Neubig 氏によるクロールデータ

3https://github.com/huggingface/transformers
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手法 +日本語データ数 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

未学習 - 18.21 7.36 17.95

直接入力法 なし（英語データのみ） 22.87 9.40 22.46

直接入力法 10,000 25.07 10.91 24.61

直接入力法 150,000 26.70 12.13 26.34

表 2: 日本語データ（Livedoor News）数毎の ROUGEスコア. 未学習以外の手法は，CNN DailyMailの全デー
タ（287,226件）を用いて学習を行なっている． 日本語データを全く使わない場合にも ROUGEスコアが上昇し
ていることが確認できる．また，日本語データを 10,000程度使用することで更なる精度向上を確認できた．

の最後に p = 0.1のドロップアウトレイヤーを入れて

いる．

学習用設定 最適化手法としてAdam [3]を用い，β1 =

0.9, β2 = 0.999とした．学習係数は [5]のスケジュー

リングを活用し，warmup = 10,000とした．したがっ

て，学習率 lrは下記のように表される．

lr = 2e−3 ·min
(
step−0.5, step · warmup−1.5

)
. (5)

ここで，step はそれぞれパラメーターのアップデート

回数である．

全モデルにおいて 1GPU (GTX1080 Ti)で 200,000

ステップの学習を行い，1,000ステップ毎にパラメー

ターを保存した．Validation lossの低いパラメーター

上位 3つを用いてテストデータにて評価を行い，その

平均を最終スコアとした．

5.3 結果
表 1に結果を示す通り，2言語直接入力法，翻訳後入

力法のいずれにおいても精度の向上を確認することが

できた．ここで，「未学習」とは学習を行なっていない

当該モデルのROUGEを計測した結果である．翻訳後

入力法では，モデルが単に要約文の出現位置パターン

を記憶しているだけでなく，文の意味レベルで重要性

の理解をしているため精度が向上したと考えられる．

2言語直接入力法の精度向上理由として，多言語対応

モデルを用いているため，対象言語が違う場合にも要

約文の出現位置パターンを強く学習していると考える

ことができる．また，言語タグを用いることで更なる

精度の向上が確認できたことから，対象言語を明示的

に指定することでより効果的に学習が行われているこ

とがわかる．結果的に当該手法において要約精度が最

も高くなった．

6 分析

6.1 低リソース言語のデータ数と要約精度
Livedoor Newsデータセットでは約 15万のデータで

学習を行なっているため，その時点で一定の精度が

出ており，高リソース言語（英語）データ活用による

効果を測定するのが難しかった．そこで，本分析では

Livedoor Newsのデータ数を減らすことで，より低リ

ソース環境を想定した場合の英語データ活用の効果

を検証する．Livedoor Newsのデータ数を 0, 10,000,

150,000とした場合の要約の精度を表 2に示す．日本

語データ数が 0，つまり英語データのみを活用した場

合にも，要約の精度向上が確認できた．これは，ニュー

スドメインにおける重要文出現位置パターンが複数言

語間で類似していることが理由であると考えられる．

また，日本語データ数が 10,000程度でも未学習状態

に比べてROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-Lのそれぞ

れにおいて 6.86, 3.55, 6.66の精度向上が確認できた．

この検証結果から，同一ドメインの要約においては，

英語データが大量にあれば，日本語のデータが 10,000

程度でも一定の精度を保てることが確認できた．

6.2 要約データとモデル出力の分布
ニュース記事の自動要約においては，先頭 5行程度に

重要文が集中していることが知られている．そこで本

分析では，学習用の Livedoor Newsデータ数の増加に

より，節 6.1で使用したモデル出力文の出現分布が正

解文の分布にどの程度近づいていくのかを図 2で可視

化した．出現位置を 10行目までとした累積分布を示

している．未学習の状態では 5∼8文目を予測文とし

て多く出力しているが，学習用の Livedoor Newsデー

タを増やすごとに正解文の累積分布に近づいているこ

とがわかる．
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図 2: Livedoor Newsテストデータにおける正解文と

学習データを増やした際のモデル予測文の出現位置分

布．学習データを増やすごとに正解文の分布に近づい

ている．

7 おわりに
本研究では，低リソース言語（日本語）を対象とした

抽出型自動要約を行う際の高リソース言語（英語）の

活用の有効性とその方法について検証を行った．実験

により，複数言語を直接入力する手法，英→日翻訳を

行い対象言語を 1つに統一する手法のいずれにおいて

も要約精度の向上を確認した．特に，言語タグを入力

の先頭に付与し入力を明示的に指定した上で複数言語

データを直接入力する手法において高い精度向上を確

認した．

関連研究と議論．抽出型自動要約は，[6]によりニュー

ラルネットワークモデルに適用されて以降，精度の向

上が著しい．また，クロスリンガル転移学習 [7]は以

前より研究されてきた分野である．Ruiら [12]は，情

報検索に 2つの言語表現を用いてタガログ語などの言

語の検索精度を向上させた．Chenら [13]は，複数言

語間で普遍な言語的な特徴を抽出すると同時に，類似

性のある言語の特徴を対象とする言語に用いることで，

テキスト分類と系列ラベリングタスクにおいて精度を

向上させた．自動要約においては，NCLS [14]が，機

械翻訳を用いてデータ拡張を行うことにより，自動要

約の精度を向上させている．一方で，自動要約におけ

る日本語を対象とした研究はあまり見られていない．

本研究の重要性．自動要約における低リソース問題に

日本語データの観点で初めて着眼し，複数の手法の考

案比較を行った．本研究から得られた知見は，ニュー

スドメインに限らず，その他ドメインにおける自動要

約の低リソース問題に対して応用可能である．
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