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1 はじめに
BART [5]や T5 [10]など Encoder-Decoder型の事前
学習 Sequence-to-Sequence（Seq-to-Seq）モデルが提
案され，生成タスクにおいても事前学習が有効である
ことが示されている．本研究で扱う生成型要約タスク
においても，現在の SOTAはBARTを fine-tuningし
たモデルであり，事前学習を用いないモデルに比べ大
幅に精度が向上している．
一方，要約においては「ソーステキストのどの部分
が重要か？」を正しく予測することが本質的には重要
であり，事前学習を用いない従来手法では，抽出型の
要約と生成型の要約を組み合わせるモデルが複数提案
されている [3]．BARTなどのモデルはこれらの従来
手法の精度を上回っているが，「どの部分が重要か」の
モデル化まで事前学習を通して獲得できているのか否
かについては明らかにされていない．
本研究では事前学習 Seq-to-Seq モデルの能力を明
らかにするとともに重要箇所予測の効果を検証するた
め，事前学習 Seq-to-Seq モデルとソーステキストの
重要な単語を予測する重要度モデルの結合方法につい
て検証した．主な貢献は以下の 3点である．
• Seq-to-Seqモデルと重要度モデルの結合モデルと
して，重要度モデルの予測値に基づいて抽出した
トークン列を追加のテキスト情報として Seq-to-
Seqモデルに明示的に与える CIT (Conditional
summarization model with Important Tokens)
モデルを提案した．

• BARTと重要度モデルの結合モデルについて 9種
の組合せを CNN/DM [4]，XSum [8]データセッ
トにて検証した．CITと Selective Encoding [12]
の組合せが両データセットにおいて ROUGE値
にて BARTを上回る最高精度を達成した．

• CITモデルでは，抽出トークン数と要約トークン
数を近づけるように学習可能なため，抽出トーク
ン数を変更することで要約長を制御可能であるこ
とを示した．

2 問題定義
本研究で取り組む 2タスクを定式化する．メインタス
クは生成要約，サブタスクが重要トークン予測である．

問題 1 (生成要約). ソーステキストX = {xi, x2, ...xL}
を入力とし，要約テキスト Y = {yi, y2, ...yT }を出力
する．X, Y はそれぞれトークン列とする．

問題 2 (重要トークン予測). ソーステキスト X =
{xi, x2, ...xL} を入力とし，ソーステキスト中の各

トークンに対応する重要度（saliency） スコア S =
{S1, S2, ...SL}を出力する．0 ≤ Sl ≤ 1とする．

3 事前学習Seq-to-Seqモデル
本章では現在最も精度が高い BART [5] について説
明する．BARTの構造は Transformer型の Encoder-
Decoder [11]であり，ノイズを入れたテキストを En-
coderでエンコードしDecoderで復元を行う事前学習
を行う．モデルは以下のように定義される．

Encoder Encoder は，M 層の Transformer En-
coderブロックからなる．入力X = {xi, x2, ...xL}を
受け付け，M 層のブロックを作用させた表現

HM
e = {hM

e1 , h
M
e2 , ...h

M
eL} ∈ RL×d (1)

を得る．ここで，本ブロックは self-attentionと 2層
のフィードフォワードネットワーク（FFN）からなる．

Decoder DecoderはM 層の Transformer Decoder
ブロックからなる．Encoderの出力 HM

e とモデルが
1ステップ前までに出力した系列 {y1, ..., yt−1}を入力
とし，M 層のブロックを作用させた表現

HM
d = {hM

d1, ..., h
M
dt } ∈ Rt×d (2)

を得る．各ステップ tにおいて，hM
dt に対し語彙サイ

ズ V 次元への線形変換を行い，確率が最大となる yt
を次のトークンとして出力する．本ブロックは，self-
attention，context-attention, 2層の FFNからなる．

Multi-head Attention Transformer ブロックに
おけるアテンション処理はすべて Multi-head At-
tention を用いる [11]．本処理は k 個のアテンシ
ョンヘッドの結合からなり，Multihead(Q,K, V ) =
Concat(head1, ..., headk)W

oと表される．各ヘッドは
headi = Attention(QWQ

i ,KWK
i , V WV

i )である．こ
こで，Encoder-Decoderの第m層の self-attentionで
はQ,K, V に同じベクトル表現Hm

· を与え，Decoder
の context-attentionにおいては，QにHm

d ，K と V
にHM

e をそれぞれ与える．
各ヘッドのアテンションAttention(Q̃, K̃, Ṽ ) = AṼ
における重み行列 Aは式 (3)にて表される．

A = softmax

(
Q̃K̃⊤
√
dk

)
∈ RI×J (3)

ここで，dk = d/k，Q̃ ∈ RI×d，K̃, Ṽ ∈ RJ×dである．
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図 1: Seq-to-Seqモデル（赤ブロック: M 層のTransformer Encoder，青ブロック: M 層のTransformer Decoder)
と重要度モデル（赤 or 黄ブロック: M 層の Transformer Encodersal）の結合方法．灰ブロックは線形変換，緑ブ
ロックは context-attentionを表す．（a-c）では Encoderと Encodersalを共有する．（d-e）は重要度モデルを個別に
学習する．X はソーステキスト，Y は要約テキスト，Sは重要度スコア，C は重要トークン列，Xsは重要文集合，
HM

e はM 層の Encoder出力を表す．紫色の出力は正解データを与えて学習する．

4 重要度モデル
本研究では Seq-to-Seqモデルに重要度モデルを結合
する．重要度モデルはM 層の Transformer Encoder
ブロック (Encodersal)と 1層の線形変換層からなる．

4.1 重要度スコア
ソーステキスト中の第 lトークンの重要度スコア Slを
次のように定義する．(1 ≤ l ≤ L)

Sl = σ(W⊤
1 Encodersal(X)l + b1) (4)

ここで，Encodersal()はEncodersalの最終層の出力ベ
クトルを表す．W1 ∈ Rd と b1 は学習可能なパラメー
タであり，σはシグモイド関数を表す．

4.2 重要度疑似正解の作成
重要度モデルはソーステキストの各トークン位置 lに
対して予測 Slの出力を行うものであるため，疑似的に
正解を与えることで教師あり学習が可能になる．通常，
要約データの正解は，ソーステキストと要約テキスト
のペアのみであるため，ソーステキストの各トークン
に 1/0の正解は与えられていない．しかし，ソース文
書と要約文書の双方に含まれている単語が重要な単語
である，とみなして両者のトークン系列のアライメン
トをとることで重要トークンの正解を疑似的に作成で
きる [3]．本研究においては，疑似正解を用いる場合
と用いない場合のそれぞれの結合モデルを検証する．

5 結合モデル
提案モデルCITを含む，重要度モデルを事前学習Seq-
to-Seqモデルに結合する複数の方式について，重要度
モデルの正解の利用有無で分類して説明する．CIT,
SEGのみ重要度モデルと Encoder-Decoderモデルを
独立に学習し，それ以外のモデルは両者を同時に学習
する．図 1にそれぞれのモデルのイメージ図を示す．

5.1 重要度正解を与えないモデル
Selective Encoding (SE) 本モデルは，重要度ス
コア Sl を用いて Encoder にバイアスをかける [12]．
具体的には，Encoderの最終出力 hM

el に対して下記の

ように重み付けを行う．

h̃M
el = hM

el Sl (5)

本モデルでは，Decoder に入力する hM
el を h̃M

el で置
き換える．文献 [12]では BiGRUを用いているが，本
研究では公平な比較のため Transformer を用いて実
装する．ここで，Encodersal は Seq-to-Seq モデルの
Encoderのパラメータを共有する．

Selective Attention (SA) 本モデルは，SEモデ
ルと異なり Decoder 側のアテンションを重み付けす
る．具体的には，context-attentionの第 iヘッドの重
み行列 Ai ∈ RT×L の各ステップ tのアテンション確
率 ati ∈ RL（Aiの第 t行）を Slにより重み付けする．

ãtil =
atilSl∑
l a

t
ilSl

(6)

Gehrmann らが提案した類似手法では pointer-
generator のコピー確率を重み付けしている [3]．一
方，事前学習 Seq-to-Seqモデルはコピー機構を有さ
ないため，本研究ではDecoderの全ての層の context-
attention計算において，上記の重み付けされたアテ
ンション確率を用いて計算を行う．Encodersalは Seq-
to-Seqモデルの Encoderのパラメータを共有する．

5.2 重要度正解を与えるモデル
Multi-Task (MT) 重要度スコア Sl に対する正解
データを追加利用し，重要度モデルと Seq-to-Seqモ
デルを同時に学習する．Encodersal は Seq-to-Seqモ
デルの Encoderのパラメータを共有する．

SE + MT 本モデルは，SEモデルの学習において
重要度スコア Sl に対する正解データを追加利用して
要約との同時学習を行う．

SA + MT 本モデルは，SAモデルの学習において
重要度スコア Sl に対する正解データを追加利用して
要約との同時学習を行う．

CIT 本研究では，Seq-to-Seqモデルと重要度モデル
の新たな結合モデル CITを提案する．SEや SAモデ
ルでは内部的に全てのトークンに重要度スコアの重
み付けをするため，明示的に重要なトークンが選択さ
れない．これに対して，本モデルでは，重要度モデル
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と Seq-to-Seqモデルを独立に学習し，重要度モデルに
よって抽出された重要なトークン列を Seq-to-Seqモ
デルに対して追加のテキスト情報として与える．具体
的には，ソーステキストX を Encodersalに入力して
得られた重要度スコア S の高い順にK 個のトークン
C = {c1, ..., ck}を抽出する．このとき，C の順序は
ソーステキスト X の順序を保持する．そして，入力
テキストを X̃ = Concat(X,C)として Seq-to-Seqモ
デルに与える．XとCの間には区切りを表す特殊トー
クンを挿入する．ここで，本モデルではEncodersalと
して RoBERTa [6]を初期値として用いる．

CIT + SE CITの Encoderにおいて，SEにより結
合テキストに対して重要度スコア S ∈ RL+K を教師
無しで学習しHM

e ∈ RL+K に重み付けを行う．

CIT + SA CIT+SEと同様に S ∈ RL+K を教師無
し学習し，ati ∈ RL+K に重み付けを行う．

Sentence Extraction then Generation (SEG)
本モデルは，個別に学習したEncodersalから得たトー
クンレベルの重要度スコア Sl を用いて文レベルの重
要度スコア Sj を計算し，上位 P 文を結合したもの
を入力 Xs として Seq-to-Seq で生成を行う．Sj =
1
Nj

∑
l:xl∈Xj

Slと計算した．ここでNj，Xj はそれぞ
れ j番目の文に含まれるトークン数，トークン集合を
表す．また，学習時はソーステキスト X と正解要約
テキスト Yref の文同士の ROUGE-Lが最大になる文
集合Xref を入力として学習した．テスト時は，学習
時の正解文数の平均を P として用いた．

5.3 損失関数
損失関数 Lの最小化にあたり，5.1節の重要度正解を
与えないモデルでは，L = Lencdec とし，要約モデル
の損失関数Lencdecのみを用いる．5.2節の重要度正解
を与えるモデルでは，L = Lencdec + Lsal として重要
度モデルの損失関数 Lsal を併せて最小化する．

要約モデル cross entropyを用いて次のように定義す
る．N はデータの個数を表す．

Lencdec = − 1

NT

N∑
n=1

T∑
t=1

logP (ynt ) (7)

重要度モデル 重要度モデルは，binary cross entropy
を用いて次のように定義する．

Lsal = − 1

NL

N∑
n=1

L∑
l=1

{
rnl logSn

l +

(1− rnl ) log(1− Sn
l )

}
(8)

ここで，rnl は n番目のデータにおけるソーステキス
トの位置 lの重要度正解を表す．

6 評価実験
6.1 実験設定
データセット 　要約データセットにおいて代表的な
CNN/DM [4]と XSum [8]を用いた．CNN/DMは 3
文程度抽出率が高い要約データであり，XSumは 1文
程度の短く抽出率が低い要約データである．評価は，
要約自動評価で標準的に用いられる ROUGE値を用
いて評価した．各データの概要を表 1に示す．要約平

set train dev eval 要約平均トークン数
CNN/DM 287,227 13,368 11,490 69.6
XSum 203,150 11,279 11,267 26.6

表 1: 要約データ数と平均長

models R1 R2 RL
Presum [7] 42.13 19.60 39.18
UniLM [2] 43.33 20.21 40.51
T5 [10] 43.52 21.55 40.69
BART [5] 44.16 21.28 40.90
BART (our fine-tuning) 43.79 21.00 40.58
MT 44.58 21.46 41.32
SE 44.59 21.49 41.28
SE + MT 44.77 21.50 41.51
SA 44.72 21.59 41.40
SA + MT 44.79 21.69 41.47
CIT 45.05 22.02 41.78
CIT + SE 45.34 22.13 42.15
CIT + SA 45.20 22.12 41.95
SEG 44.62 21.51 41.29

表 2: CNN/DM における要約評価結果. “our fine-
tuning”は我々による Fine-tuning結果（ベースライ
ン）を表す．太字は全体の最高精度を表す．

models R1 R2 RL
Lead3 16.30 1.60 11.95
Presum [7] 38.31 16.50 31.27
BART [5] 45.14 22.27 37.25
BART (our fine-tuning) 45.03 21.69 36.53
MT 44.68 21.43 36.12
SE 45.35 22.00 36.81
SE + MT 43.97 20.64 35.48
SA 45.34 22.02 36.82
SA + MT 44.67 21.41 36.15
CIT 45.33 21.92 36.68
CIT + SE 45.71 22.30 36.99
CIT + SA 45.37 21.94 36.75
SEG 41.03 18.20 32.75

表 3: XSumにおける要約評価結果. 下線はベースラ
インモデルの改善の中で最高精度を表す．

均長は，各データの devセットを fairseq1の byte-level
BPE [9]にてサブワードに分割した単位で計算した．

学習用設定． fairseqを用いて各モデルの実装を行った．
7枚の NVIDIA V100 32GB GPUにより学習を行っ
た．CNN/DMの学習では，文献 [5]と同じ設定を用い
た．XSumの学習は著者らに確認を取り，CNN/DM
の設定からミニバッチの勾配累積に関するパラメータ
UPDATE FREQを 2に変更した．また，学習時にお
けるCITの重要度モデルの抽出トークン数Kは，dev
セットの精度を確認し，CNN/DMでは正解要約長を
5単位で bin分割した値，XSumでは固定長 30と決
定した．なお，評価時はCNN/DMではの devセット
の平均要約長をK とし，XSumでは学習時と同じ 30
とした．また，XSumでは，重要トークン列に重複を
含まないように設定した．

6.2 実験結果
重要度モデルを組み合わせることによって要約精度は
向上するか？ 表 2，表 3に示す通り，両方のデータ
セットにおいて CIT + SEが最も良い結果となった．
まず，CIT 単体でも精度が向上したことから，重要
トークンの結合が重要な情報を Seq-to-Seqモデルに
与える方法として優れていることがわかる．そして，
CITを SEや SAモデルと組み合わせることでさらな
る精度の向上が確認できたことから，重要トークンの

1https://github.com/pytorch/fairseq
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CNN/DM
models R1 R2 RL
Lead3 40.3 17.7 36.6
Presum [7] 43.25 20.24 39.63
topK tokens 46.72 20.53 37.73
top3 sentences 42.64 20.05 38.89

XSum
models R1 R2 RL
Lead3 16.30 1.61 11.95
topK tokens 24.60 3.17 15.15
top3 sentences 21.98 4.09 16.95

表 4: CNN/DM, XSumにおける重要度モデル評価結
果. (CIT, SEGで用いた重要度単体モデル)
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図 2: CITのKを変化させた場合のCNN/DMにおけ
る結果．a; 左) ROUGE-L recall, precision and F値．
b; 右): 平均出力長．エラーバーは標準誤差を表す．

中にはノイズも含まれるが，ソフトな重み付けを組み
合わせることによって改善されていると考える．
SE，SAはいずれのデータでも精度が向上した．重
要度正解を同時学習するMT，SE + MT，SA + MT
は CNN/DM では精度が向上したが，XSum では精
度が低下した．これは重要度の疑似正解の質の影響と
考える．CNN/DMは要約が比較的長く抽出要素が強
いため，疑似正解を作成する際にトークン同士のアラ
イメントが取り易い．一方で，XSumデータは要約が
短く，ソーステキスト以外の表現で記述されることが
多いため，アライメントが取り難く，疑似正解がノイ
ズとして働いた．CIT においても，この影響により
XSumにおける精度の向上幅はCNN/DMよりも狭い
が，性質の異なるデータでいずれも最も高い性能を示
していることから，頑健に動作する手法と言える．

重要度モデル単体のトークン抽出精度はどの程度か？
表 4に CITの重要度スコア Slによって上位に選択さ
れたトークン列と要約テキストの ROUGE値を評価
した結果を示す．CNN/DMにおいては，重要トーク
ンの特定が適切に行われていることがわかる．抽出型
要約の従来手法の SOTAである Presum [7]と比較し
ても，R1や R2で高い精度を出しており，トークン
レベルで重要な要素を抽出できていることがわかる．
SEモデルや SAモデルの内部的に学習された S では
各トークンの重要度に大きな差がなかったが，本モデ
ルでは重要なトークンを明示的に考慮することができ
る．一方で，XSumは抽出率の低いデータであるため，
全体的に重要度モデルの精度が低い．このことが要約
精度の向上がCNN/DMよりも低くなっている原因と
考える．今回検証した疑似的正解を与える手法は抽出
率の高いデータにおいて特に効果を発揮したが，抽出
率の低いデータにおいても重要度モデルの精度を向上
させることでさらに精度向上が期待できる．

CITモデルで重要トークン数K を変化させた場合の
出力はどうなるか？ CITモデルの学習時のKに正解
要約長を与えて学習するモデルについては，学習時に
重要トークン数K と要約トークン数 T に高い相関が

[K = 10 (重要語)] ban, beef, to, police, Cows, considered, holy,
by, Hindu
[K = 10 (生成結果)] Cows are considered holy and revered by
majority Hindu population .
[K = 30 (重要語)] in, Malegaon, Maharashtra, residents, a,
ban, on, and, beef, to, mugshot, ’, their, police, cow, slaughter,
Cows, are, considered, holy, and, revered, by, majority, Hindu,
population
[K = 30 (生成結果)] Police in Indian city of Malegaon, west-
ern state of Maharashtra, ask residents to take ’mugshot’ of
cattle . Cows considered holy and revered by majority Hindu
population .
[参照要約] Authorities in the Indian city of Malegaon have asked
residents to take a ‘ mugshot ’ of their cattle . Cows are revered
by the majority Hindu population , and many parts of the
country have laws banning the slaughter of cattle . Officials in
Malegaon believe this is the best way to solve cow slaughter
cases and enforce the law .

表 5: CIT の出力長制御例．https://edition.
cnn.com/2015/04/02/asia/india-cow-mugshots/
index.htmlにてソーステキストを確認可能．K はサ
ブワード単位で指定したが，表示は単語単位に修正．

あるため，テスト時に K を変化させるだけで，指定
した K と相関の高い要約長の出力を得ることができ
る. 図 2-a,b)に CNN/DMデータでの結果を示した．
図 2-b)より，出力長の分散については学習データ数
と関係があり，CNN/DMの要約トークン数の平均で
ある 69.6に近い K = 70で最も出力要約長の分散が
小さく，良い制御が出来ている．また，図 2-a)より，
各長さで高い精度を維持していることがわかる．Kを
変化させて生成した例を表 5に示す．

7 おわりに
関連研究と議論 事前学習 Seq-to-Seq モデルにおい
て重要度モデルを結合する効果の検証はこれまで行わ
れていない．Presum [7]が最も本研究に類似したもの
で，BERTを重要文抽出タスクで fine-tuningしたも
のをEncoderの初期値として用いるが，要約の学習時
は重要スコア・トークンを考慮しない点で本研究と異
なる．また従来の重要度結合モデル（[12, 3]等）は要
約精度の改善目的で利用されてきたが，長さ制御に有
効であるとの報告はこれまで行われていない．

本研究の重要性 本研究は CNN/DM, XSum にて
SOTA の精度を達成するとともに，複数方式の網羅
的な実験により事前学習 Seq-to-Seqモデルに対して
重要度モデルを結合することの意義を明らかにした点
で，生成型要約研究の今後の方針について一定の指針
を与えるものである．さらに，重要度モデルの出力を
トークンレベルで明示的に生成モデルに組み込むこと
で要約長を自然に制御できることを明らかにした点で，
産業上重要な課題である，要約率を指定した文書要約
研究に対する貢献が大きいと考える．
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