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概要
近年，自動要約において，生成された要約に含ま

れている事実関係のエラーの検出が大きな課題と
なっている．既存研究では，人工的に要約のエラー
を再現したデータセットを作成し，エラー検出モデ
ルを学習する手法が提案されている．本研究では，
文融合と文圧縮モデルを用いて，生成型要約モデル
の文生成過程を模倣したデータセットの作成手法
と，フレーズレベルのエラー検出と文レベルの原
文書の根拠箇所の同定をマルチタスクで学習する
SumPhraseモデルを提案する．複数のデータセット
を用いた実験結果から，提案手法によるエラー検出
と根拠文同定の精度向上を確認した．

1 はじめに
近年，生成型要約モデル [1, 2] の精度が向上し，
より流暢で読みやすい文を生成することが可能に
なったが，生成された要約に事実関係のエラーが含
まれており，原文書との整合性が取れていないとい
う問題が指摘されている [3]．また，ROUGE[4]など
の要約の評価指標として一般的に用いられている手
法では，要約の事実関係の整合性を評価するのは困
難であるため [5, 6]，要約の事実関係の整合性の自
動評価手法が近年研究されている．
要約の事実関係の整合性の評価の既存手法とし

て，人工的に要約のエラーを再現したデータセット
を作成する手法 [7, 8]が提案されている．このアプ
ローチでは，人工的に生成したエラーと生成型要約
モデルが実際に生成するエラーの分布が似ているこ
とが重要になるが，既存のエラーの生成手法では，
生成型要約モデルが生成するエラーを再現できてい
ないことが指摘されている [9]．そこで本研究では，
人工的に生成するエラーを生成型要約モデルが生成
するエラーに近づけるために，生成型要約モデルの

図 1 提案手法の概要図

文生成過程を模倣した人工的なデータセット作成手
法を提案する．また，整合性の評価のモデルを実際
に用いる上で，要約内のエラー箇所の提示と，原文
書内の根拠箇所の提示は有益であると考えられるの
で [7]，要約のフレーズレベルのエラー検出と原文
書の文レベルの根拠箇所の同定をマルチタスク学習
として行うことを提案する．
提案手法の概要を図 1に示す．要約のデータセッ
トとして一般的に用いられている CNN-DailyMail
データセット [10] では，参照要約のうち大部分が
単一の文の文圧縮と二文の文融合で生成されてい
る [11]．そこで本研究では，原文書から一文または
二文を選択し，一文の場合は文圧縮，二文の場合は
文融合モデルに入力して，要約の一部となりうる文
(以下，生成文と呼ぶ)を作成する．その後，生成文
に対する弱教師ラベリングを行うことで，人工的な
データセットを構築することを提案する．また，弱
教師ラベリングの際は，既存手法 [8]で提案された
生成文に対する依存関係アークレベルの事実関係
の整合性のラベリングを拡張し，フレーズレベルの
ラベリングを行う．さらに，原文書から選択した文
(文圧縮，文融合モデルへの入力文)を正解ラベルと
して，原文書側の根拠箇所の学習を行う．

2 関連研究
要約の事実関係の整合性の評価の既存手法とし
て，要約生成時のエラーを再現するように人工的に
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エラーを生成し，作成した弱教師ラベルを用いて
モデルを学習する手法が提案されている．エラー
の生成手法には，ルールベースのテキストの変換
[7, 12, 13]や，生成型モデルを用いた手法 [8, 9]など
が提案されている．Kryscinski ら [7] は，エンティ
ティの置換や文否定によってエラーを生成した．
Goyalら [8]は，生成型モデルの出力のうち，事後確
率が低い文 (beam searchの下位の文)は，事後確率が
高い文よりも品質が低く，エラーが出やすいと仮定
した．そのうえで，事後確率が低い文に新しく出現
した依存関係アークに対して，エラーであるとラベ
リングを行った．
本研究では，生成型モデルを用いた手法 [8, 9]を

踏襲して人工的なデータを作成するが，パラフレー
ズモデルのみを用いていた既存手法 [9] に加えて，
文融合，文圧縮モデルを用いて，文を生成し，弱教
師ラベリングを行う．また，文または依存関係アー
ク単位で整合性の評価を行っていた既存研究とは異
なり，フレーズレベルの整合性の評価を提案する．
要約の整合性の評価と原文書の根拠箇所のマルチタ
スク学習は既存研究 [7]でも同様に行われていたが，
単一のスパンしか学習できない既存手法とは異な
り，提案手法では，文レベルのマルチラベル問題と
して解くことで，原文書中の複数箇所を根拠として
学習することができる．

3 提案手法
本章では，3.1節で人工的に学習データを生成す
る手法を説明し，3.2節でフレーズレベルの整合性
の学習と根拠文同定のマルチタスク学習を行うモデ
ルを説明する.

3.1 人工的なデータセットの構築
提案手法では，フレーズレベルの要約の整合性の

弱教師ラベルと文レベルの原文書の根拠文ラベルを
作成する．提案手法では，まず，文選択において，
生成型モデル (文融合，文圧縮モデル)への入力とな
る文を選択する．その後，選択した文を生成型モデ
ルに入力し，生成文を作成する．この時，生成型モ
デルへの入力文を生成文の根拠箇所とみなし，根拠
文ラベルを作成する．また Goyalらの手法 [8]を用
いて，生成文に対し，依存関係アークレベルで事実
関係の整合性の弱教師のラベルを付与する．既存研
究では，このラベルを用いて，アークレベルで整合
性の評価を行っていたが，本研究では，より広い文

脈を明示的に利用できるフレーズレベルの整合性
の評価を行うために，アークレベルのラベルからフ
レーズレベルのラベルを構成し，学習することを提
案する．
文選択
文選択では，n文からなる原文書 𝐷 = [𝑠1, 𝑠2, ..., 𝑠𝑛]
から生成型モデルへの入力文を選択する．具体的に
は，CNN/DMデータセットを基にした文融合のデー
タセット [14]と文圧縮のデータセット [15]を使用
した．各データセットは参照要約文に対して最も
ROUGEスコアが高い原文書の文を選択する (文圧縮
の場合は一文，文融合の場合は二文)ことで作成さ
れている．また，原文書から選択した文を根拠文と
して，原文書の各文に根拠文ラベルを振る．
依存関係アークレベルのラベリング
文選択において選択した文を各モデルに入力し，

生成文を作成する (文融合モデルと文圧縮モデルの
詳しい設定は後述する)．その後，生成文に対して，
依存関係アークレベルの整合性のラベリングを行
う．まず，CoreNLP[16]を用いて，生成文に対する
依存構造木を得る．
文融合モデルの生成文の依存関係アークに対して
は，Goyal らの手法 [8] を用いて，ラベリングを行
う．Goyalらの手法では，生成型モデルの出力のう
ち，事後確率が低い文 (beam searchの下位の文)は，
事後確率が高い文 (beam searchの上位の文)よりも
事実関係のエラーが出やすく，そのような文に新し
く出現した情報は，エラーである可能性が高いと仮
定し，inconsistentラベルを振る．同様に，事後確率
が低い文のアークに対して，入力文や参照要約に同
一のアークが存在する場合，そのアークは入力文に
よって含意されるとして consistentラベルを振る．
文圧縮では，要約の文法性と整合性を維持したま

ま，文中の重要でない節を取り除くことが可能であ
り，事実関係のエラーが発生しづらいと考えられ
る．そこで本研究では，文圧縮モデルの生成文の依
存関係アークに対して，入力文や参照要約に同一
のアークが存在する場合，そのアークは入力文に
よって含意されるとして consistentラベルのみを作
成した．
フレーズレベルのラベリング
次に，作成したアークレベルの事実の整合性のラ

ベルからフレーズレベルのラベルを作成する．ま
ず，生成文の依存構造木に基づいて，ルールベース
でフレーズを作成する．具体的には，各アークの依
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図 2 提案モデルの概要図: 緑枠が根拠文同定，青枠がフ
レーズ内の事実の整合性，赤枠がフレーズ間の事実の整
合性を学習する部分である

存関係ラベルに基づいて，その係り元と係り先の単
語をマージするかを決定し，フレーズを作成する．
その後，各アークの整合性のラベルに対して，アー
クの係り元と係り先の単語が同じフレーズに存在す
る場合はフレーズ内ラベルとして，別のフレーズに
存在する場合はフレーズ間ラベルとしてフレーズレ
ベルの整合性のラベルを作成する．フレーズ内/間
に複数のアークレベルのラベルが存在する場合，一
つでも inconsistent ラベルがある場合はフレーズレ
ベルを inconsistentラベルとし，全てのアークラベル
が consistentラベルの場合のみ，フレーズレベルを
consistentラベルとした．
追加データ
追加のデータとして，既存研究 [9]で作成された
パラフレーズモデルを利用したデータを用いた．本
研究では，他のデータと同様に，アークレベルの
ラベルをフレーズレベルのラベルに変換して利用
した．また，consistent ラベルのフレーズの表現を
増強するため，参照要約文の各フレーズに対して，
consistentラベルを振ったデータを追加した．

3.2 提案モデル (SumPhrase)

図 2 に提案する事実関係の整合性の評価モデル
(SumPhrase)を示す．モデルは，原文書 𝐷 と生成文
ℎを入力とし，フレーズレベルの事実関係の整合性
のラベル 𝑦𝑒 と文レベルの根拠文ラベル 𝑦𝑠 を学習
する．まず，原文書と生成文の間に特殊トークン
[CLS]で挟んで結合する．結合した文章を事前学習
済みの encoderに入力し，文脈を考慮した各トーク
ンのベクトルと生成文の表現を表す [CLS]トークン

の出力を得る．その後，各フレーズの表現と原文書
の各文の表現を span attention[17]を用いて計算する．
計算したフレーズの表現 ℎ𝑝 を用いて，フレーズ内
とフレーズ間の事実の整合性の確率を計算する．フ
レーズ内の場合は，各フレーズの表現 ℎ𝑝

𝑖 をそのま
ま全結合層に通して，フレーズ内にエラーがある確
率 𝑝(𝑦𝑒𝑖 |𝑝𝑖) を計算する．

𝑝(𝑦𝑒𝑖 |𝑝𝑖) = softmax(FFN𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎 (ℎ𝑝
𝑖 )) (1)

フレーズ間の場合は，二つのフレーズの表現 ℎ𝑝
𝑖 , ℎ

𝑝
𝑗

を結合して，全結合層に入力し，フレーズ間にエ
ラーがある確率 𝑝(𝑦𝑒𝑖 𝑗 |𝑝𝑖 , 𝑝 𝑗 )を計算する．

𝑝(𝑦𝑒𝑖 𝑗 |𝑝𝑖 , 𝑝 𝑗 ) = softmax(FFN𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 ( [ℎ𝑝
𝑖 ; ℎ𝑝

𝑗 ])) (2)

根拠文の同定は，原文書の各文の表現 ℎ𝑠𝑖 と [CLS]
トークンの表現 ℎ𝑐𝑙𝑠 と結合して，各文が根拠文であ
る確率 𝑝(𝑦𝑠𝑖 |𝑠𝑖)を計算する．

𝑝(𝑦𝑠𝑖 |𝑠𝑖) = softmax(FFN𝑠 ([ℎ𝑠𝑖 ; ℎ𝑐𝑙𝑠])) (3)

最終的に各出力から binary cross-entropy loss を計
算し，モデルの目的関数とする．

Loss = Loss𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎 + Loss𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 + 𝛼 ∗ Loss𝑠 (4)

Loss𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎 がフレーズ内の事実の整合性の目的関数，
Loss𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 がフレーズ間の事実の整合性の目的関数，
Loss𝑠 が根拠文同定の目的関数である．𝛼 は，根拠
文同定タスクの目的関数の重みを決定するハイパー
パラメータである．

4 実験
4.1 実験設定
要約のベンチマークのデータセットとして用い
られている CNN/DailyMail データセット [10] を用
いて実験を行った．3.1節の手法を用いて人工的な
データセットを作成し，モデルを学習した．文融合
モデルは，Trans-LINKING[18]を，文圧縮モデルは，
CUPS[15]を用いた．それぞれ筆者らが公開してい
る事前学習済みモデルを用いた．作成したデータ
セットの統計情報を AppendixAに示す．
テストデータには，人手でアノテーションされ
ている K2020[7]と Reranking Summary task[5]を用い
た．K2020のテストデータには，ポジティブサンプ
ルが 441個，ネガティブサンプルが 62個含まれて
いる．Reranking Summary taskのデータセットには，
原文書と 2つの要約文のペアが 373ペア含まれてい
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表 1 要約の整合性評価の実験結果
K2020 Reranking

モデル BA F値 % Correct
FactCC [7] 72.7 0.706 70.0%
SumFC [12] 80.4 - 78.7%
FactAdv [20] 73.3 0.701 -
Electra-DAE [9] 72.1 - -
Electra-DAE (ours) 82.7 0.754 85.9%
SumPhrase 85.3 0.765 86.0%
-Multi task 85.2 0.759 84.7%

る．2つの要約文は似たような表現でありながら、
一方はポジティブサンプルで，もう一方はネガティ
ブサンプルとなっている．評価指標として，K2020
には balanced accuracy (BA)とmacro F1を，Reranking
Summary taskにはモデルがポジティブサンプルを正
しく選択できた割合を用いた．
提案モデルである SumPhraseの encoderには，事

前学習済みの Electra-base[19]を用いた．
ベースライン
人工的に弱教師ラベルを作成し，要約の事実関係

の整合性の評価モデルを学習する手法を比較対象
として用いた．FactCC[7]，SumFC[12]，FactAdv[20]
では，ルールベースのテキスト変換でネガティブサ
ンプルを作成し，文レベルのラベルで学習を行う．
Electra-DAE[9]では，本研究でも追加データとして
用いた，パラフレーズモデルを利用したデータセッ
トで学習を行う．Electra-DAE は，文レベルではな
く，依存関係アークレベルのラベルで学習を行う．

4.2 実験結果
実験結果を表 1に示す．表中の Electra-DAE (ours)

は，提案したデータセットにおいて，アークレベル
のラベルで学習した場合の結果を示す．表 1から，
既存の人工的なデータセットで学習した手法と比較
して，提案したデータセットで学習したモデルは，
アークレベルとフレーズレベルの両方で精度が向上
しており，提案手法の有効性が確認された．文融合
や文圧縮時のデータを追加することでより多様な要
約のエラーを学習することが可能になったと考えら
れる．また，アークレベルからフレーズレベルにラ
ベルを拡張することで，Reranking summary task以外
の精度が向上した．このことから，明示的に広い文
脈を用いることができるフレーズレベルの整合性の
判定の有効性が確認された．さらに，根拠文同定の

タスクを追加することで，どちらのデータセットで
も精度向上が見られた．

4.3 根拠文同定の精度
補助タスクとして追加した根拠文同定タスクの
精度を確認するために，Reranking Summary task の
データを用いた．ベースラインとして，tf-idxを用
いて根拠文を判定する SumFC[12]と根拠スパンを予
測する FactCCX[7]を用いた．評価指標には balanced
accuracy (BA)と macro F1を用いた．実験結果を表 2
に示す．

表 2 根拠同定の実験結果
reranking 根拠文同定

model %Correct BA F値
FactCCX 61.1% 95.9 0.945
SumFC (tf-idx) 78.7% 97.0 0.970
SumPhrase+multi 86.0% 99.2 0.980

表 2から，提案モデルがベースラインよりも高い
精度で根拠文を同定できていることがわかる．ま
た，根拠文の同定では提案モデルとベースラインの
差は小さいが (BAで SumFCと 2.1%の差)，reranking
の精度の差が非常に大きくなっている (SumFC と
7.3%の差)．このことから，ベースラインでは，要約
文に対応する原文書の文を正しく推定できているの
にもかかわらず，要約の事実関係の整合性の評価が
正しくできていないことがわかる．

5 まとめ
要約の事実関係の整合性の評価のための人工的な
データセットの構築手法と，フレーズレベルの整合
性の学習と原文書の根拠文同定のマルチタスク学習
を提案した．文融合，文圧縮モデルを用いて人工的
に生成したフレーズレベルのラベルを用いること
で，弱教師ラベルを用いた既存手法を上回る精度を
達成した．また，提案手法である文レベルの根拠箇
所の同定によって，他の既存手法よりも高い精度で
根拠箇所を予測することが可能となった．今後の課
題として，今回提案した人工的なエラーの作成手法
を，対照学習を用いた要約生成手法 [21]に適応し，
より原文書に忠実な要約生成を行うことなどが考え
られる．
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A データセットの統計情報
作成したデータセットの統計情報を表 3に示す．
表中の fusion は文融合，comp は文圧縮，para はパ
ラフレーズ，refは参照要約のデータセットを示す．
このデータセットにはフレーズレベルの consistent
ラベルが 2,021,592個，inconsistentラベルが 191,553
個含まれている．また根拠文同定のラベルは根拠文
ラベルが 186,028個，それ以外が 3,389,275個含まれ
ている．

表 3 作成したデータセット
データの type モデルの入力 データ数

para[9] 参照要約文 46,925
fusion 原文書の二文 72,093
comp 原文書の一文 47,296
ref - 107,278

B 詳細分析
各データセットの貢献度の検証
作成した各データセットがどの程度精度に貢献し
ているかを確認するために，文融合のデータセット
をベースラインとして，表 3の各データセットを追
加していき，精度の変化を調べた．モデルには，提
案モデルである SumPhraseを用いて，マルチタスク
学習は行わなかった．実験結果を表 4に示す．
表 4 から，文融合のみのデータを用いた場合で
も，K2020の baranced accuracyと reranking summary
taskにおいて，既存の人工的なデータセットで学習
した手法を上回る精度を達成している．また，文圧
縮，パラフレーズ，参照要約のデータを追加するこ
とで，参照要約を追加したときの reranking summary
task以外の全ての評価指標が向上しており，提案手
法の有効性が確認された．さらに，参照要約のデー
タを追加した際に，K2020における balanced accuracy
と F値が大きく向上した．このことから，consistent
ラベルのフレーズの表現を拡充することも重要であ
ることが分かる．

表 4 各データセットの精度への影響
K2020 Reranking

data type BA F値 %Correct
fusion 81.1 0.663 83.4%
fusion+comp 82.5 0.687 84.3%
fusion+comp+para 83.7 0.700 85.1%
fusion+comp+para+ref 85.2 0.759 84.7%

span attentionの影響
span attention の影響を調査するために，span

attention の代わりに各トークンのベクトルの平均
値をフレーズレベルの表現として用いた場合の結
果を示す．実験結果を表 5に示す．表 5から，span
attention を用いることによって，フレーズ内の意
味的に重要な語を重視することができるように
なり，各トークンの平均を用いるよりも，balanced
accuracy，F値共に向上した．

表 5 span attentionの影響
K2020

model BA F値
SumPhrase 85.2 0.759
SumPhrase (average) 83.8 0.746
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