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1 はじめに

大量のテキストデータが存在する現在，文書の概要

を生成する文書要約技術の必要性が高まっている．要

約の手法には抽出型と生成型があり，抽出型は原文書

の表現をそのまま使って要約文を構築する手法であり，

生成型は原文書にないフレーズや単語も含めて生成的

に要約文を構築する．近年はニューラルネットを用い

たモデルの発展により，生成型要約の研究が盛んに行

われている．その中でも事前学習モデル BERT[1]を

採用した Bertsum[2][3] は，抽出型要約と生成型要

約のどちらにも対応し，どちらの手法においてもベー

スラインに比べて要約の精度が上がったと報告してい

る．一方で，近年，要約においてトピック情報を用い

ることによって精度が向上したという研究が報告され

ている [4]．本研究では，Bertsum対して，文書内の

トピック情報を加えたモデルを提案し，抽出型要約に

おいて実験を行なった結果を報告する．

2 関連研究

Liuらによって提案されたBertsum[2][3]は，事前

学習モデルBERT[1]を拡張した文書レベルのEncoder

を用いることによって，事前学習で得た言語モデルを

文抽出や文生成に応用することに成功している．事

前学習言語モデルとは，大量のコーパスに対して文脈

を学習させたモデルであり，従来の自然言語モデルと

異なり 1 つのモデルを転移学習することで，文章分

類、翻訳など様々なタスクへの応用が可能である．そ

の中でも，Googleが開発した自然言語処理深層学習

モデルである BERTは，様々な言語処理のタスクに

おいて革新的な結果を達成している．Bertsumは抽

出型要約と生成型要約のどちらにも対応しており，抽

出型要約においては BERTが出力した文ベクトルか

ら，その文が要約文に含まれるべきかどうかを学習し

ている．分類を行う summarization layerには Simple

Classiffier，RNN，Transformerをの 3種類を採用し

て実験し，Transformerを用いたモデルが最も評価値

(ROUGE)が良かったと報告している．生成型要約にお

いてはDecoder部分にTransformerを採用してBERT

が出力したトークンベクトルを入力として要約文を生

成している．

Narayanら [4]は CNNベースの seq2seqモデルで

ある ConvS2S[5]に対して入力文書のトピック情報を

補助的な情報としてモデルに追加している．結果とし

て Encoder 側，Decoder 側にもトピックベクトルを

加えた T-ConvS2S が比較手法の Pointer Generator

Networkを採用したモデルに比べて生成型要約におけ

る ROUGEの値が向上したと報告している．

3 提案手法

本研究では，BertsumにおけるBERTの出力にト

ピックベクトルを加えることで，文書中のトピックを

考慮した要約モデルを提案する．訓練文書に対して

LDA[6]によるトピック解析を行い，得られた 2つの

分布 (文書ごとのトピック分布，トピックごとの単語

分布)のアダマール積をとる．トピックベクトルの作

成にあたっては，Narayanらによるトピックベクトル

を採用したCNNベースの生成型要約の研究 [4]に倣っ

た．2つの分布のうち文書ごとのトピック分布は，対

象単語が含まれている文書についての分布を取ってく

る．トピック数を K とし，tD ∈ RK を文書 D のト

ピック分布，t′ = (t′1, ..., t
′
m)を文書内の単語ごとのト

ピック分布とする．ここで，t′i ∈ RK とする．これに

より単語ごとのトピックベクトル ci は，

ci = t′i ⊗ td ∈ Rk, (1)

で表され，⊗ は要素ごとの積 (アダマール積)を表す．

単語 wiのトピック分布 t′iは本質的にその単語自体の
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図 1: 提案手法概要図

局所的な特徴を捉えており，文書ごとのトピック分布

tdは文書全体の特徴を表している．この 2つのベクト

ルのアダマール積を BERTの出力ベクトルに加える

ことで，文脈の情報からベクトル化されたトークンに

対してトピックの情報を追加したものとなる．

本稿では，抽出型要約モデルに対してトピックベク

トルを導入したモデルでの実験を掲載する．抽出型手

法においては文ごとのベクトルを使用するので，トー

クンごとにつけられたトピックベクトルを文ごとに加

算し，それを BERTが出力した文ベクトルに結合し，

以降の入力とした．モデルの概要図を図 1に示す．

4 実験

本稿では，トピックベクトルをBertsumに加える

ことで抽出型手法における要約の精度向上につながる

かを検証する実験を行なった．Bertsumのモデル構造

に従ってLiuら [2]の評価実験の設定と同じく summa-

rization layerを Simple Classificaton，RNN，Trans-

formerの 3種類で実験した．

4.1 データ

データセットとして CNN/Daily Mail を用いた．

CNN/Daily Mailデータセットはニュース記事とその

ハイライトが含まれているデータであり，文書要約の

研究においてはハイライトを正解要約文として使用し

ている例が多く見られる．訓練，検証，評価用データ

の割合は，282,227/13,368/11,490文書とした．

CNN/Daily Mailデータの詳細を表 1にまとめた．

データの前処理として，Stanford CoreNLPを用い

て文分割を行い，先行研究 [2][7]に従って処理を行い，

入力文書は全て 512単語に切り捨てた．また，入力文

書は 3文以上 100文以下とし，入力文書の各文につい

ては 5単語以上 200単語以下とした．要約文は 5単語

以上 500単語以下とした．

4.2 トピック数の決定

LDAにおけるトピック数の決定に際し，Perplexity

と Coherence を評価指標としてグリッドサーチを行

なった．トピック数は {32, 64, 96, 128, 160, 192, 224,
256, 512, 768}に設定し，各設定において訓練文書に対
するPerplexityとCoherenceを求めた．モデルの学習

にはライブラリ gensim1に実装されている Stochastic

Variational Inferenceを用い，事前処理としてストッ

プワードを除去した．CoherenceはMimnoら [8]によ

る学習コーパスのみでCoherenceを算出する手法を用

いた (ライブラリ gensimのUMass Coherenceとして

実装されている)．結果は図 2のようになった．

図 2: トピック数による Perplexityと Coherence

1https://radimrehurek.com/gensim/
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データセット 文書数 (訓練/検証/評価) 文書 (記事) 要約文 (ハイライト)

単語数 文数 単語数 文数

CNN 90,266/1,220/1,093 760.70 33.98 45.70 3.59

Daily Mail 196,961/12,148/10,397 653.33 29.33 54.65 3.86

表 1: CNN/Daily Mail データセット詳細

Perplexityは低いほどよく，Coherenceは高いほど

良いモデルであるとされている．図 2を見ると，Per-

plexityはトピック数 128で収束したあと上昇し，Co-

herenceは最初こそ高いものの，128を極大値として

徐々に低くなっていることがわかる．これらの結果か

らトピック数としては 128を採用した．表 2にトピッ

ク数を 128に設定した際に LDAによって抽出された

トピックの例を示す．

　 T1: hotel, mar, resort, spa, castro, top,

　 hotels, list, california

　 T2: eu, migrants, italy, island, lamp, sea,

　 europe, italian, lindsay, european

　 T3: mrs, patients, hospital, said, doctors,

　 medical, treatmet, care, health

　 T4: club, league, football, team, players,

　 season, fans, cup, last, liverpool,

　 game, england, match

　 T5: space, earth, pilot, pip, brit, station,

　 moon, samantha, astronauts, esa, engineer

表 2: CNN/Daily Mailデータセットにおいて LDAに

よって抽出されたトピック (訓練文書)

4.3 実験設定

実行環境として GPU(Tesla V100)を 3枚用い，実

行時間は約 16時間であった．抽出する要約文はモデル

の出力スコアが高かった順に 3文とした．また，先行

研究に従い，最終的な要約文抽出過程において要約文

の冗長性回避のため，Trigram Blockingを採用した．

すでに選ばれた要約文 Sと新たに加えたい要約文 cに

対して，cと Sの間に trigram以上の重複があった場

合には cを要約文から除いている．実験の詳細を表 3

にまとめた．

また，CNN/Daily Mailデータセットにおける記事

のハイライトは文抽出により作られた文ではないた

　 BERT出力次元数 768次元

　 トピック数 128

　 隠れ層次元数 896次元

　 訓練ステップ数 50000ステップ

　 最適化手法 Adagrad

　 誤差関数 交差エントロピー

　 バッチサイズ 3000

　 チェックポイント 1000ステップ

表 3: 実験設定詳細

め，抽出型要約の訓練用として原文書の各文が要約に

含まれるべき文かどうかを示すアノテーションが必要

である．本研究ではBertsumで実装されているアル

ゴリズムに従い，ハイライトを正解要約文とした時の

ROUGE-2 F1スコアを最大にする文集合 (ORACLE)

を抽出するべき文集合とした．

4.4 評価指標

評価には，一般的に要約評価に用いられている

ROUGE scoreを採用した．ROUGEは人間が作った

要約 (正解)とシステムが作った要約の一致度を測る

指標であり，ROUGE-NはN-gram単位での一致を取

り，ROUGE-Lは一致する最大シーケンスを評価する．

先行研究に従い，検証データセットにおいて lossが低

かった上位 3つのチェックポイントにおけるテストデー

タセットでの ROUGE-1/ROUGE-2/ROUGE-L (F1

値)の平均を求めた．

4.5 結果

CNN/Daily Mailデータセットにて実験を行なった

結果を表 4に示す．まず，CNN/Daily Mailデータセッ

トにおける文抽出ROUGE値の最大値はOracleシス

テムでのROUGE値である．また，ベースラインとし
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　 モデル R1 R2 RL

　 Oracle 52.59 31.24 48.87

　 Lead-3 40.42 17.62 36.67

　 Transformer 40.82 18.18 37.15

　 Bertsum+Classifier 42.87 20.05 39.30

　 Bertsum+RNN 42.91 20.06 39.34

　 Bertsum+Transformer 42.93 20.11 39.37

　 T-Transformer 40.57 18.06 36.93

　 T-Bertsum+Classifier 42.85 20.05 39.27

　 T-Bertsum+RNN 42.82 20.04 39.26

　 T-Bertsum+Transformer 42.82 20.03 39.27

表 4: CNN/Daily MailデータセットにおけるROUGE

値．

て示したLead-3は文書から最初の3文を取って来たも

のである．比較手法として本研究でベースのモデルとし

て使用したBertsumについて，summarization layer

がClassifier，RNN，Transformerの 3種類とLiuらに

より実装されていた事前学習なし (パラメータをランダ

ムに初期化して要約タスクでのみ学習)のTransformer

モデルについて結果を掲載した．Bertsumについて

は，本研究と同じ実行環境で再現実験を行なった結果

である．提案手法の結果は表の一番下に示したTを冠

する表記のものであり，Bertsumにトピックベクト

ルを追加した 4種類である．

4.6 考察

先行研究であるBertsumに比べて 4種類のモデル

全てにおいてわずかにROUGEスコアが下がっており，

トピックベクトル導入による要約の精度の向上は見ら

れなかった．しかし，言語モデルに由来するROUGE

スコアでは，入力文書のトピックを捉えた要約文を正

しく抽出しているかを測ることはできないと考えられ

る．また，入力文書からそのまま文を抽出する抽出型

要約においてはトピックを反映した文生成による要約

ではないため，トピックを入れたことによる効果は現

れにくかったと考えられる．

5 おわりに

本研究では，事前学習を用いた要約モデルを基にし

て，入力文書のトピック情報を追加したモデルを提案

した．評価実験においてトピック情報を追加した際の

ROUGEスコアによる要約精度の向上を確認すること

はできなかった．しかし，ROUGEスコアは要約文の

トピックを測る指標ではないため，提案手法に即した

要約文評価の指標が必要であると考えられる．

今後の課題として，正解要約文のトピックとモデル

が抽出した要約文のトピックの一致を測る指標を取り

入れたい．また，要約文にトピックが反映されやすい

と考えられる生成型要約においても提案手法の有効性

を検証するつもりである．
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