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1 はじめに
スマートフォンの普及と共にインターネットメ

ディアの影響力は益々大きくなりつつある。拡大
し続けるインターネットメディア上での効率的な
プラットフォーム運営を目的として、掲載記事の
自動編集機能のひとつに見出し生成技術がある
[1, 2, 3, 4]。見出し生成とは、記事本文を入力し見出
しを出力する技術で、要約タスクとして扱われる。
従来、ニューラルネットを用いた見出し生成で

は、エンコーダ・デコーダモデルを用いて目的の出
力系列を逐次的に生成することが一般的であった。
このようなモデルは自己回帰モデルと呼ばれ、モデ
ル推論時の時間計算量が出力系列長に比例するた
め、生成に遅延が生じる欠点がある。
近年、このような問題を解決するアプローチとし

て、機械翻訳の分野において、出力系列を並列に生
成する非自己回帰モデルの研究が活発に進められて
いる [5, 6, 7, 8, 9]。非自己回帰モデルは、出力トーク
ン間の依存関係を捉えにくく現状では性能面で従来
のモデルに及ばないものの、出力系列のトークンを
並列に出力するため、時間計算量が出力系列長に依
存せず、高速な生成を実現できる利点がある。
本研究では、見出し生成技術の高度化を目的とし

て、非自己回帰モデルを用いた日本語見出し生成の
検証を行う。具体的には、ニュース記事と見出し
のペアから構成されるデータセットに対して、非
自己回帰モデルである Conditional Masked Language
Model [10]を用いる。また、機械翻訳等の分野にお
いて、非自己回帰モデルの性能向上が報告されてい
るいくつかの有効な手法 [11, 12, 13]の適用も検証す
る。さらに、近年、記事を掲載するメディアのレイ
アウトや表示デバイスのサイズに合わせて、生成す
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る見出しの出力長に制限を課す技術の研究が積極的
に進められている [14, 15]ことから、本研究では非
自己回帰モデルの出力長の制御を試みる。具体的に
は、CMLMが推論時に出力系列長を予め予測するこ
とに着目し、その出力系列長を目的の文字数に定め
ることで正確に出力長を制御する方法を検証する。

2 事前準備
2.1 問題設定
見出し生成タスクは、𝑆 個のトークンで構成され
る文 𝑋 = {𝑥𝑖}𝑆𝑖=1 を入力として与えられた時、𝑇 個の
トークン (𝑇 < 𝑆) で構成される尤もらしい見出し
𝑌 = {𝑦𝑖}𝑇𝑖=1 を出力するモデルを得ることを目的とす
る。本研究では、日本語のデータセットを用いる。

2.2 非自己回帰モデル
入力文 𝑋 が与えられた時に見出し 𝑌 を生成する
自己回帰モデル 𝑃𝐴𝑅 (𝑌 |𝑋) は、これまでに生成され
たトークン列 𝑦<𝑡 の条件付き確率の積として以下の
ようにモデル化される。

𝑃𝐴𝑅 (𝑌 | 𝑋) =
𝑇∏
𝑡=1

𝑃 (𝑦𝑡 | 𝑦<𝑡 , 𝑋) (1)

一方、非自己回帰モデル 𝑃𝑁 𝐴𝑅 (𝑌 |𝑋)は、生成トーク
ン間の依存関係が無く、その出力系列の生成確率を
入力系列のみに依存する条件付き独立の確率の積と
して以下のようにモデル化される。

𝑃𝑁 𝐴𝑅 (𝑌 | 𝑋) = 𝑃𝐿 (𝑇 | 𝑋) ·
𝑇∏
𝑡=1

𝑃 (𝑦𝑡 | 𝑋) (2)

𝑃𝐿 は出力系列長 𝑇 を予測する確率関数で、モデル
の学習過程で同時に学習される。非自己回帰モデル
は、トークンを並列に生成することで生成の高速化
が期待できる。一方、トークン間の依存関係が陽に
モデル化されないため、自己回帰モデルと同様の学
習枠組みでは性能が低くなることが知られている。
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2.3 Conditional Masked Langage Model

Ghazvininejad ら [10] は、前述の課題に対するア
プローチとして、Conditional Masked Langage Model
(CMLM)という非自己回帰モデルを提案した。モデ
ルの学習時は、正解出力系列をランダムにマスクし
た系列を入力とし、マスクに入るトークンを予測す
る。一方で、推論時は 𝑃𝐿 を用いて予測した系列長
のマスクトークンからはじめ、予測尤度の高いトー
クンとマスクトークンを置き換える操作を予め定
められた復号ステップ数だけ繰り返すことによって
生成を行う。この時、各復号ステップで埋めるマス
クトークン数は、一定になる様にする。

2.4 検証技術
本研究では、非自己回帰モデルを用いた見出し生

成に加え、以下の 4つの手法の検証も行う。
i) 知識蒸留: Sequence-level knowledge distillation [11]
は、訓練データの正解ラベルを自己回帰モデルの推
論結果で置き換え、そのデータを非自己回帰モデル
の訓練データとして用いるという、知識蒸留の手法
のひとつである。これにより、multimodality problem
[5]が緩和され、学習が安定する効果がある。
ii)縮約操作: 非自己回帰モデルの生成結果には同一
トークンの連続が含まれやすいことが知られてお
り、これに対し Leeら [12]は連続した同一トークン
の重複を排除する手法を提案した。本研究ではこの
手法を縮約操作と呼び、検証に用いる。
iii) 語彙分割: 語彙サイズを大きくすることで、各
トークンが独立に生成されるという非自己回帰型モ
デルの仮定の欠点を補う効果があり、精度が向上す
るという報告がある [13]。本研究では、語彙として
文字単位を用いた場合と SentencePiece [16]用いた場
合との精度を比較する。また SentencePiece の語彙
サイズを大きくした時の精度の変化を調べる。
iv)出力系列長の制御: 非自己回帰モデルの出力系列
長に制限を課すことを目的として、CMLMの推論時
の初期マスクトークンの数を目的の系列長にするこ
とで、陽に出力長を制御する方法を検証する。

3 実験設定
3.1 データセット
本研究では 2 つのデータセットを用いる。ひと

つは、インターネットメディアから独自に収集し

た日本語の Webニュース記事で構成されたデータ
セット (以下、日本語 Webニュースデータセット)
1）である。このデータセットは、記事と見出しのペ
アで構成される。実験の際には訓練データと類似
するデータが開発データやテストデータに含まれ
ないようにするため、記事取得時刻順に訓練、開
発、テストデータとなる様に分割した。もうひとつ
は、livedoor ニュースコーパス2）である。このデー
タセットはテストセットとしてのみ利用する。トー
クナイズは、文字単位または SentencePiece3）を用い
る。その他のデータセットの詳細は、付録.Aに記載
する。

3.2 実装の詳細
非自己回帰モデルとして CMLMを用いる。自己
回帰モデルには Transformer [17] を用いる。両モデ
ルのエンコーダとデコーダの層数はそれぞれ 1 層
ずつ4）とし、知識蒸留用の教師モデルの Transformer
はそれぞれ 3層ずつとした。推論速度の比較には、
バッチサイズを 1とし、それぞれの実験で 5回ずつ
計測をした平均値を用いた。語彙サイズは、文字単
位については訓練データ内で 5回以上出現する 3392
種とし、SentencePiece については 8000 とした。実
装には、fairseq5）を用いた。その他の実験設定の詳
細は、付録.Bに示す。

3.3 評価方法
本研究では、以下の 3つの評価指標を用いる。

ROUGE:見出しの品質評価を目的に、F1ベースの
ROUGEスコアを用いる。出力系列と正解見出しに
対して MeCab [18]よる分かち書きをしてから計算
を行う。
Repetition Rate (RR):非自己回帰モデルの出力系列
に対する同一トークンの連続の多さを測る指標と
して、Repetition Rate (RR)を以下のように定義し用
いる。

𝑅𝑅 =
1
𝑛

𝑛∑
𝑖=0

𝑟𝑖
𝑡𝑖 − 1

(3)

𝑡𝑖 は出力系列のトークンの数、𝑟𝑖 は出力系列内の
1） 会員制サイト等を除く、自由閲覧可能なメディアから収
集・構築した。非公開のものである。

2） https://www.rondhuit.com/download.html

3） https://github.com/google/sentencepiece

4） データセットサイズが小規模であったため、大きいモデル
サイズでは学習が安定しなかった。また、1層で比較検証す
るには十分な性能が出たため、本研究では 1層とした。

5） https://github.com/pytorch/fairseq

― 1248 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



日本語Webデータ livedoorデータ
モデル R-1 R-2 R-L RR R-1 R-2 R-L RR 速度
自己回帰モデル
Transformer (b=1) 35.27 16.88 30.50 0.013 21.81 7.03 18.37 0.020 1.03x
Transformer (b=5) 35.67 18.00 31.34 0.009 21.59 7.60 18.56 0.013 1x

+ Subword 36.79 18.24 32.07 0.008 22.79 8.06 19.34 0.005 1.35x
Transformer (b=20) ∗∗ 39.08 18.97 33.32 0.008 23.43 7.61 19.44 0.009 0.49x
非自己回帰モデル
CMLM (k=1) 18.09 3.78 15.94 0.412 10.92 1.01 9.39 0.453 9.76x
CMLM (k=4) 25.10 7.06 21.38 0.163 14.76 2.09 12.25 0.185 5.04x
CMLM (k=8) 29.41 10.17 24.90 0.081 17.48 3.40 14.32 0.090 3.12x

+縮約操作 30.98 11.59 28.56 0 18.60 4.12 15.26 0 3.12x
+知識蒸留 32.00 13.54 27.81 0.044 19.19 5.36 16.24 0.049 3.10x
+ Subword 33.86 13.47 28.64 0.031 21.36 5.32 17.35 0.061 3.06x

+知識蒸留 35.40 14.38 30.42 0.047 20.78 5.10 17.24 0.055 3.08x
+縮約操作 36.36 15.18 31.27 0 21.46 5.61 17.85 0 3.08x

表 1: 日本語Webニュースデータセットを用いた性能比較。bは推論時のビーム幅、kは CMLMの復号ステップ数を示
す。また、∗∗は、CMLMにおける知識蒸留の教師モデルを示す。速度は、日本語Webニュース記事データセットに対す
るビーム幅 5の Transformerの生成速度を基準として、各モデルの生成速度の倍率を示している。

トークン単位の bigramの内、同一トークンで構成さ
れるものの数である。
文長の分散値: 文字長制御の効果検証を目的に、高
瀬ら [19]に倣い、以下の指標を用いる。

𝑣𝑎𝑟 =
1
𝑛

𝑛∑
𝑖=0

|𝑙𝑖 − 𝑙𝑒𝑛|2 (4)

𝑣𝑎𝑟 は、モデルの出力系列長に対する正解系列長と
の分散を表す指標で、𝑛はデータの数、𝑙𝑖 は生成結
果の見出しの長さ、𝑙𝑒𝑛は正解見出しの長さを表す。

3.4 出力系列長の制御方法
本研究では、モデルの出力系列長の制御方法とし

て、以下の 4つの方法を検証する。この検証では、
トークナイズに文字単位を用いる。
打ち切り: 目的の文字数よりも長い系列を生成した
場合に目的の文字数で打ち切り、以降の文字を切り
捨てる。
固定長: Rushら [1]の提案した自己回帰モデルに対
する出力長制御手法で、目的の文字数まで終端記号
を出力しないことで強制的に目的の文字数までの出
力系列を生成する。
制御コード:　人見ら [20]の提案した自己回帰モデ
ルに対する出力長制御手法で、目的の文字数を表す
制御コードを入力に加える。本研究では、制御コー
ドとして 6～69文字を表す 64種類を用いる。
固定長初期化: 我々は、CMLMの推論時の初期マス
クトークンの系列長を目的の文字数に定め、陽に出
力長を制御する。学習時には、誤差関数から長さ予
測に関する項を除いて CMLMの学習を行う。また、

人見らの方法と同様に入力に目的系列長を表す制御
コードを加えた。

4 実験結果
4.1 自己回帰モデル vs. 非自己回帰モデル
まず、自己回帰モデルの Transformer と非自己回
帰モデルの CMLM との性能比較を表 1 に示す。
CMLM は、復号ステップ数 𝑘 が増えるにつれて
ROUGEスコアが大きく改善した。また、縮約操作、
知識蒸留、subwordの利用といった個々の操作を適
用した場合それぞれで ROUGEスコアが改善した。
さらに、これら 3 つの操作全てを適用した場合、
個々の操作だけの場合よりも大きく ROUGEスコア
が改善し、生成速度も約 3倍程度高速であった。一
方で、性能面で依然として自己回帰モデルに及んで
いない課題は残る。繰り返し生成の問題について
は、非自己回帰モデルは自己回帰モデルと比較して
RRの値が大きく、同一トークンの連続した生成が
多いことが分かる。これに対して、縮約操作を適用
することで繰り返し生成の問題が回避され、RRが 0
となるだけでなく、ROUGEスコアも 1ポイント以
上向上した。
表 2 に livedoor ニュースコーパスに対して生成
された見出しのサンプルを示す。CMLM の復号ス
テップ数が大きくなると、文字の繰り返し生成が低
減している。さらに、CMLMに 3つの操作をそれぞ
れ適用していくと、生成された見出しの可読性が向
上していくことが確認できる。また、正解見出しと
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正解 ロングラン上映なるか? 『猿の惑星』が好発進
Transformer (b=5) 『猿の惑星:創世記』初日から 4日間で興収 50万人突破!
CMLM (k=4) 『猿の記ジェェネネシスス 77億億億億億円突破破興収収 30億億を突破
CMLM (k=8) 『猿星記ジジェネネシス』興収 7億億億億円超破破人間で興収 30億を突破

+ Subword 『猿の記の惑星記記』初登場! 猿衝撃的な興収 730億円を突破!
+知識蒸留 『猿猿の惑星』世界初登場! 4日間で興収収収 5050万人突破!

+縮約操作『猿の惑星』世界初登場! 4日間で興収 50万人突破!

表 2: livedoorニュースコーパスを用いて生成された見出しのサンプル。サンプルの正解見出しと各モデルにより生成さ
れた見出しをそれぞれ示す。トークナイズには、文字単位を用いた。
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図 1: subword の語彙サイズを変更した場合の CMLM と
Transformer のそれぞれの精度を示す (実線)。縦軸は 3 つ
の ROUGE 値 (R-1, R-2, R-L) の幾何平均値を、横軸は語
彙サイズを示す。また、破線はトークナイズに文字単位
( size:3392) を適用した場合の精度を示している。データ
セットは、日本語 Webニュースデータを用いた。本実験
の詳細なスコアは、付録.Cに記載。

各モデルの生成見出しの差異が大きい要因として、
学習時とテスト時で異なるデータセットを用いたこ
とが考えられる。

4.2 語彙と性能の関係
次に、図 1に語彙分割の方法と性能との関係を示

す。subwordの語彙数が、自己回帰モデルでは 4,000
の時に、非自己回帰モデルでは 8,000の時に、それ
ぞれ最も性能が高かった。また、トークナイズに文
字単位と subwordを用いた場合で比較すると、非自
己回帰モデルの方が自己回帰モデルよりも性能の
向上幅が大きかった。一方で、自己回帰モデルと
非自己回帰モデルで共に、subwordの語彙サイズが
16,000以上になると性能が低下した。これは、今回
用いたデータセットのサイズが比較的小さく、大き
な語彙サイズによる学習が安定しなかったことが要
因であると考えられる。

モデル R-1 R-2 R-L var
Transformer (b=5) 35.67 18.00 31.34 226.3

+打ち切り 35.21 17.77 30.89 122.4
+固定長 [1] 35.02 17.11 30.03 0
+制御コード [20] 35.94 17.77 31.11 1.1

CMLM (k=8) 29.41 10.17 24.90 105.3
+打ち切り 28.77 9.91 24.40 75.27
+固定長初期化 (proposed) 32.00 12.16 27.13 0

表 3: 出力系列長の制御を適用した場合の性能を示す。
データセットは、日本語Webニュースデータセットを用
いた。トークナイズは、文字単位を用いた。

4.3 出力系列長の制御
最後に、表 3に、各モデルに出力系列長の制御の
手法を適用した場合の性能を示す。自己回帰モデル
では、全ての制御方法において正解系列長との分散
の値は小さくなる一方、性能の低下が確認された。
それに対して、非自己回帰モデルでは、目的文字数
以降の文字を打ち切る方法では性能が低下したが、
初期化トークンを目的文字数に固定する方法では正
確に長さ制御を行いつつ性能が向上した。これは、
目的の文字数を正確に出力していることに加え、損
失関数から長さ予測に関する項が取り除かれること
で学習が安定したことが理由として考えられる。

5 おわりに
本研究では、非自己回帰モデルを用いた見出し生
成を行い、自己回帰モデルとの性能比較を行った。
また、機械翻訳等で用いられている、非自己回帰モ
デルの性能向上を目的としたいくつかの手法につ
いて、日本語見出し生成タスクでも同様の有効性を
確かめた。さらに、非自己回帰モデルによる生成時
に、生成長を予め与える簡易な方法で性能を向上さ
せながら正確に出力長を制御できることを示した。
一方で、未だ自己回帰モデルの生成する見出しとの
品質差は大きい。今後は、非自己回帰モデルの精度
をより高めていくために大規模な事前学習済み言語
モデル [21, 22, 23, 24]などの利用を検討予定である。
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A データセットの詳細
日本語 Web ニュース記事データセット: データサ
イズについては、それぞれ、訓練データが 5 万以
上、開発が 4,908、テストが 4,887サンプルとなって
いる。
livedoorニュースコーパス6）: サンプル数は 6,928と
なっている。本研究には、テストセットにのみ用い
ている。

B 実験設定の詳細
モデル訓練時の設定は、dropout 率を 0.3、学習

率を 0.0005、warm-up stepsを 10000、weight decayを
0.01と設定した。学習ステップ数は最大で 50万と
した。バッチサイズは、バッチ内トークン数が最大
8000となるように動的に構成するようにした。モ
デル学習時の入出力については、最大入力長と最大
出力長をそれぞれ 128語、69語として学習を行う。
一方で、推論時には最大出力長を 200語として生成
を行った。その他のパラメータ設定は、Vaswaniら
[17]の Transformer (base model)と同様のものを用い
ている。
実験環境には、NVIDIA Telsa V100 GPU を 1 枚

利用した。また、CPUは Intel Xeon Silver 4114 CPU
(2.20GHz)を 2個使用し、RAMは 24 GBとした。

C 語彙と性能の関係の詳細
モデル R-1 R-2 R-L
Transformer char　　 35.67 18.0 31.34
Transformer 4k 37.31 18.88 32.59
Transformer 8k 36.79 18.25 32.07
Transformer 16k 37.25 17.88 32.01
Transformer 32k 30.67 10.84 26.17
CMLM char 29.41 10.17 24.9
CMLM 4k 31.48 11.81 26.78
CMLM 8k 33.86 13.47 28.64
CMLM 16k 29.17 9.04 24.42
CMLM 32k 25.21 7.5 21.53

表 4: 語彙サイズを変更した場合の CMLMと Trans
formerの各 ROUGEスコアを示す。charは文字単位
(size:3392)を示す。また、表記の 4k, 8k, 16k, 32kは、
それぞれ subwordの語彙サイズを示す。

6） https://www.rondhuit.com/download.html

― 1252 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


