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概要
抽象型要約生成モデルの出力する要約には、要約

元となる原文書に記述される事実とは異なる内容が
出力されることがある。本研究では強化学習の報酬
を要約の原文書に対する抽出性とし、それを向上さ
せることで、要約生成モデルが出力する要約の忠実
性向上に取り組んだ。抽象型要約のタスクで使用さ
れることが多い xsumデータセットを用いた実験の
結果、出力された要約の抽出性が向上し、忠実性に
対する自動評価尺度である FEQAのスコアと原文書
に対する含意が改善されることが確認された。

1 はじめに
近年、事前学習済み系列変換モデルに対して

fine-tuneすることで、要約生成モデルの出力する抽
象型要約の精度は大きく向上し、流暢な要約生成が
可能となった [1, 2]。一方、要約生成モデルの出力
する要約に、要約元となる原文書には存在しない、
異なる事実を含んでしまう問題が指摘されている
[3]。この問題点は要約生成をアプリケーションとし
て使用する上では深刻であり、例えば、ニュース記
事の要約が事実とは反する誤りを含む場合、誤情報
を拡散する可能性があり、対処が必要である。この
深刻な問題を解決するために、先行研究では、要約
生成モデルの出力する要約の事実性を向上させる
様々な研究がされてきた。
抽象型要約において、事実と異なる要約が生成さ

れる原因の一つとして、原文書には存在しない単語
や意味関係が出現する問題（hallucination）が指摘さ
れている [4]。これは、原文書に対して忠実ではな
い要約を生成することが事実とは異なる要約を生成
する要因となり得るという考えである。
また、学習を行うデータセット自体に忠実性を低

下させる問題があるとの指摘もなされている。主

表 1 事実に誤りのある要約例
原文書 Sir Bruce hosted Strictly .... recover in time

to co-host Strictlyś Children In Need special ....
Actors Jenny Agutter, Laura Main, Stephen Mc-
Gann and Jack Ashton will compete in the one-
off contest as part of BBC Oneś Children In Need
telethon. ....

要約 Former Strictly Come Dancing host Sir Bruce
Forsyth is to return to the BBC for a one-off
special.

流な要約タスクのデータセットである xsum デー
タセット [5] において、正解となる要約中に多く
の hallucinationを含むことが指摘されている [4, 6]。
従って、このようなデータセットを用いて学習され
た要約生成モデルは忠実ではない要約を生成する可
能性がある。
上記で指摘されている問題点を考慮すると、抽象
型要約における忠実性を向上させるためには、出力
すべき要約をデータセットのみに基づいて学習しな
いような方法が求められる。
これらの背景を踏まえ、本研究では強化学習を通
じて要約生成モデルの忠実性を向上させるための手
法を提案する。強化学習では報酬に基づいた学習が
行われるため、学習データのみに制約されることな
く、与えられた報酬に沿う要約を学習することが可
能である。また、強化学習の報酬として、我々は生
成された要約の原文書に対する抽出性に着目した。
抽象型要約は、原文書に存在する文や表現を抜き
出す（抽出する）のではなく、系列変換モデルのデ
コーダでトークン単位での生成を行うことで要約を
出力している。これにより抽象型要約モデルは流暢
な要約生成が可能である一方、その柔軟な表現力に
より原文書に存在しない文字列を出力することで
hallucinationを引き起こす可能性がある。
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原文書

要約 Th #is is a dog

Max is her dog ......

例:1-gramの場合

被覆率: 2/5 = 0.4

要約生成モデル

参照要約

被覆率を報酬とした強化学習

原文書

最尤推定に 強化学習に
よる損失 よる損失

サンプリングで
得られる要約

貪欲法で
得られる要約 要約に含まれるn-gramサブワード数

被覆率:
原文書と要約両方に含まれるn-gramサブワード数

図 1 （左）提案手法の概要（右上）被覆率の計算式（右下）被覆率の計算例

抽出性への着目は、系列変換モデルの出力の抽出
性を向上させることで、原文書の内容に沿う要約を
生成しやすくなることで hallucination を低減させ、
結果として要約の忠実性が向上するのではないかと
いう考えに基づく。またこの方法は、参照要約では
なく原文書に対しての抽出性を向上させるため、参
照要約に含まれる hallucinationの影響を低減させる
ことも期待できる。さらに抽出性の計算は後述する
ようにモデルでの予測を必要とせず軽量であるた
め、強化学習の報酬としても適している。
上記を実現するため、要約生成モデルから出力さ

れる要約がどの程度、要約元の原文書と一致して
いるかをサブワード単位の n-gramで算出し、その
一致率（以下、被覆率）[7] を強化学習の手法であ
る Self-critical Sequence Training (SCST) [8] の報酬と
して fine-tune済みの要約生成モデルに対して学習を
行った。
抽象型要約タスクで頻繁に使用される xsumデー

タセットを用いた実験の結果、提案手法は最尤推定
に基づく損失関数で fine-tuneされたベースラインと
比較し、正解の要約との一致を測る要約の評価指標
である ROUGEは低下したものの、忠実性に対する
評価指標である FEQAと原文書に対する含意の向上
が確かめられた。

2 提案手法
提案手法は事前学習済み系列変換モデルを要約

データにより fine-tune したモデルに対して、SCST
に従った重みパラメータの更新を行う。モデルの概
略を図 1（左）に示した。

2.1 要約生成に用いる系列変換モデル
本研究では、事前学習済み系列変換モデルの

BART [1] を要約生成に用いる。BART は原文書を

入力として要約を出力する Transformer エンコー
ダ・デコーダモデル [9]である。エンコーダへの入
力系列を 𝒙 = 𝑥1 · · · 𝑥𝑛、デコーダからの出力系列を
𝒚 = 𝑦1 · · · 𝑦𝑚 とするとき、出力系列は次式に従い出
力される。

�̂� = arg max
𝒚

𝑚∏
𝑡=1

𝑝(𝑦𝑡 |𝒙, 𝑦1 · · · 𝑦𝑡−1) (1)

2.2 目的関数
提案手法の目的関数は最尤推定に基づく損
失 L𝑚𝑙𝑒 と、強化学習に基づく損失 L𝑟𝑙 のハイ
パーパラメータ 𝛾 による重み付き和 L𝑚𝑖𝑥𝑒𝑑 =

𝛾L𝑟𝑙 + (1− 𝛾)L𝑚𝑙𝑒（ただし、0 ≤ 𝛾 ≤ 1）で表される。
L𝑚𝑙𝑒 は訓練データ中の参照要約の系列 𝒚∗ を用い

て次のように計算される

L𝑚𝑙𝑒 = −
𝑚∑
𝑡=1

log 𝑝(𝑦∗𝑡 |𝒙, 𝑦∗1 · · · 𝑦∗𝑡−1) (2)

SCSTに基づく L𝑟𝑙 は、系列変換モデルの出力す
るサンプリングされた系列 𝒚𝒔 と貪欲法によって得
られる系列 �̂�を用いて、次のように計算される。

L𝑟𝑙 = −(𝑟 (𝒚𝒔) − 𝑟 ( �̂�))
𝑚∑
𝑡=1

log 𝑝(𝑦𝑠𝑡 |𝒙, 𝑦𝑠1 · · · 𝑦
𝑠
𝑡−1) (3)

𝑟 (·) は与えられた系列に対する報酬を返す関数で
あり、次節で説明する。

2.3 報酬
提案手法の報酬 𝑟 (·) には要約の被覆率を用い
た。被覆率は要約に出現する単語のうち、それら
の単語がどの程度原文書でも出現しているのかを
示す割合である。これは Gruskyらが提案している
coverage [7]の算出方法を元にしている。
本提案手法では、図 1（右下）のように単語単位
ではなくサブワード単位で要約の被覆率を算出す
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る。また、被覆率を 1サブワードごとにだけ算出す
るのではなく、サブワードの n-gramに対して、被覆
率を計算する。これによって、単語単位より細かい
粒度から複数単語での被覆率までを報酬で考慮する
ことができる。
繰り返しなどを含む生成結果に対して不当に高い

被覆率を与えないよう、原文書に出現するあるサブ
ワードの n-gramの回数以上に要約にそのサブワー
ドの n-gramが出現した場合は、原文書での出現回
数までしか被覆率の算出には含めないようにした。
なお、我々は適切な n-gramのサイズを知るため、

後述する実験では、n-gramの範囲を変えて複数のモ
デルを学習し、それぞれのモデルが生成する要約の
違いについて分析した。

3 実験設定
データセット 実験には xsumデータセットを用

いた。xsumはニュース記事を原文書とするデータ
セットで、一つのニュース記事に対して、一つの要
約が対応している。xsumは CNN/DailyMail [10]など
のデータセットにくらべ、抽象性の高い参照要約で
ある。そのため、強化学習によって抽出性を高める
本研究の目的に沿うデータセットと判断した。
評価指標 本研究では、提案手法の忠実性と流暢

性を評価する。そのため、忠実性と流暢性に関する
自動評価指標を用い、要約生成モデルの出力結果を
評価した。
忠実性の評価には FEQA [11]と Entailment [12]を

用いた。FEQAは要約から質問と回答を生成し、そ
の質問に対して、質問応答モデルが原文書から回答
を抽出する。回答があらかじめ生成した回答と一致
していれば、忠実性があるとみなす。Entailmentは
自然言語推論タスクのデータセットで fine-tuneした
事前学習済言語モデル RoBERTa [13]を用いている。
自然言語推論タスクとは、前提文と仮説文とが与え
られた時に、その 2 文の関係が含意（entailment）・
中立（neutral）・矛盾（contradiction）のいずれである
かを分類するタスクである [14]。前提文・仮説文を
それぞれ原文書・要約とし、含意に分類される要約
が増加すれば忠実性が向上したとみなす。
流暢性の評価には、事前学習済み言語モデルであ

る BERT [15]を用いる、擬似対数尤度スコア（以下、
PLL）[16]を用いた。なお、Salazarらによって提案
された PLLは系列長によってスコアが正規化され
ていないが、本稿の実験結果で記載している PLLの

値は要約長で正規化された値である。
要約の情報性を測る指標として、ROUGE [17]を
用いた。ROUGEは参照要約との語彙の一致を測る
ことで、要約として重要であると考えられる情報を
どれだけ含んでいるかを示す。
また、抽出性を報酬とした強化学習によって、要
約の被覆率が向上しているかの評価も行なった。
これらの評価には xsumデータセットの評価デー
タを用いた。
実装・学習 提案手法を実装し、最尤推定に基づ
く L𝑚𝑙𝑒 の損失関数のみで fine-tuneした BARTモデ
ルをベースラインとし、比較を行った。
提案手法の実装には huggingface が公開する

transformers を用いて実装を行った。細かな実験設
定については付録 Aに記した。
提案手法である SCSTによる学習の前に、BART
モデルに対して最尤推定に基づく損失 L𝑚𝑙𝑒 による
学習を 3エポック行った。これは、SCSTによる学
習の際に収束を速めるためである。また、この学習
を行ったモデルを本実験のベースラインとしてい
る。SCSTに基づく学習は 1エポック行った。
これらの学習はともに、xsumデータセットの訓

練データを用いた。

4 実験結果と考察
忠実性と流暢性 表 2に忠実性と流暢性に関する
結果を示した。忠実性に関しては報酬なしのベース
ラインと比べて、FEQA の場合は 2, 4-gram 報酬の
場合には向上が見られた。また、Entailmentに関し
ては、全ての n-gram報酬の場合で向上が見られた。
流暢性に関しては PLLの値は 4-gram報酬で低下が
見られるものの、他の設定では参照要約と同等であ
り大きく低下してはいない。この結果から、我々が
提案する n-gramに基づく抽出性を報酬に用いるこ
とで参照要約と同等程度に流暢で、かつより高い忠
実性を持つ要約が生成可能であることが分かった。
情報性 表 3 に情報性に関する結果を示した。
報酬を使用しないベースライン手法が最も高い
ROUGE-1,2,Lを達成している。また、提案手法に関
しては、3,4-gram報酬を与えたモデルは指標の値が
低くなった一方、それらより少ない、あるいは、多
い n-gram報酬を与えたモデルは、指標の値が相対
的に高くなった。
これは強化学習ではモデルが参照要約とは異なる

系列を学習しようとする特性と、ROUGEスコアが
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表 2 FEQA・Entailment・PLL

FEQA Entailment PLL

参照要約　　 0.2636 0.1147 -1.585
報酬なし 0.2679 0.1571 -1.233

1-gram報酬 0.2579 0.1697 -1.677
2-gram報酬 0.2739 0.1757 -1.639
3-gram報酬 0.2525 0.1833 -1.548
4-gram報酬 0.2823 0.1809 -1.992
5-gram報酬 0.2668 0.1808 -1.654
6-gram報酬 0.2654 0.1689 -1.640

表 3 情報性
ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L

報酬なし 0.4099 0.1812 0.3311

1-gram報酬 0.3755 0.1505 0.2934
2-gram報酬 0.3733 0.1506 0.2937
3-gram報酬 0.3562 0.1323 0.2688
4-gram報酬 0.3525 0.1357 0.2727
5-gram報酬 0.3705 0.1490 0.2923
6-gram報酬 0.3769 0.1527 0.2977

単語単位に基づく表層上の一致のみに限定される
ことに起因することが要因の一つであると考えら
れる。その一方で、提案手法が抽出性を高める過程
で、要約上重要である、キーワードなどの情報を用
いていないため、抽出対象の重要度を考慮すること
は今後の改善点であると考えられる。
抽出性 表 4に参照要約、ベースラインと提案モ

デルの被覆率の平均値の比較を示した。提案モデル
の値は、それぞれ n-gramサブワード被覆率報酬を与
えたモデルの n-gramサブワード被覆率を示してい
る。この結果から、提案手法の強化学習によって、
実際に n-gramサブワード被覆率は向上することが
わかった。
考察 実験結果から本提案手法は参照要約と同等

程度に流暢でかつより忠実性が高い要約が生成可能
であることが判明した。その一方で情報性について
は低下が見られ、抽出性を考慮する際に対象とする
n-gramの重要度も同時に考慮すべきであることを示
唆する結果が得られた。
なお、要約性の評価指標である ROUGE は、基

本的には参照要約との単語単位の n-gram の一致
を測る指標であるため、強化学習の影響によって
ROUGE の値が下がったということは、参照要約

表 4 抽出性
参照要約 ベースライン 提案手法

1-gram 0.7250 0.7128 0.7524
2-gram 0.2983 0.2859 0.3402
3-gram 0.1426 0.1373 0.1658
4-gram 0.07455 0.07220 0.1526
5-gram 0.04085 0.03985 0.06183
6-gram 0.02385 0.02345 0.03598

に現れない単語が出現するようになったと考える
こともできる。この結果は、参照要約に存在する
hallucinaitonの影響を低減させることを期待する本
提案手法の動機に沿ったものであるといえる。
また、3,4-gram付近の報酬を与えたモデルの忠実
性がベースラインに比べて向上し、流暢性・情報性
は低下した。それらに比べ、1-gramや 6-gram 報酬
を与えたモデルは忠実性の向上が小さく、流暢性・
情報性の低下も小さかった。これは、1-gram サブ
ワードの被覆率はベースラインモデルの出力自体
が高く、報酬を与えても出力への変化が小さく、ま
た、高い n-gramサブワードの被覆率は、ベースライ
ンモデルの出力がかなり低く、被覆率を向上させる
学習がうまくできなかったことからと考えられる。
このことから、本実験設定において、数単語程度
にわたる n-gram サブワードを利用できる 3,4-gram
を使用することが最も効果的な報酬となることがわ
かった。

5 まとめ
本研究では、要約生成モデルが出力する要約の忠
実性向上を目的として、要約元となる原文書と要約
生成モデルが出力した要約との n-gramサブワード
被覆率を報酬とした SCSTに基づく強化学習モデル
を提案した。

xsumデータセットを用いた実験の結果、提案手法
は最尤推定に基づく損失関数で fine-tuneされたベー
スラインと比較し、参照要約に含まれる情報をどれ
だけカバーしたかを示す評価指標である ROUGEは
低下したものの、流暢性に関する評価指標である
PLLは参照要約と同等程度の値を維持し、忠実性に
対する評価指標である FEQAと原文書に対する含意
の向上が確かめられた。
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A 実装の詳細
本研究のベースライン・提案手法ともに hugging-

faceにで公開されている事前学習済み系列変換モデ
ルのパラメータ “facebook/bart-base“1）を用いた。
ベースラインモデルは、BART に対して xsum

データセットを用いて fine-tune を行った。学習
率は 5 × 10−5、ミニバッチサイズは 8、Gradient
Accumulation Stepは 1とした。
提案手法は、ベースラインモデルに対して、xsum

データセットを用いて SCST に基づく強化学習
を行った。学習率は 1 × 10−4、バッチサイズは 8、
Gradient Accumulation Step は 8 とした。また、目的
関数のハイパーパラメータ 𝛾は 0.5とした。
強化学習のための要約生成時は beamサイズを 4

に設定して生成を行い、最もスコアの高かった出力
系列を報酬の計算と学習に用いた。また、強化学習
のためのサンプリングされた要約を生成するため
に、Top-K, Top-Pサンプリングを用いた。K, Pはそ
れぞれ 50, 0.8に設定した。
強化学習は初期値の影響を受けやすいため、提案

手法では初期値を変更した 3つのモデルを学習し、
その中で開発データに対し最も ROUGE-1の値が高
いものを忠実性と流暢性との評価対象とした。これ
は、要約として最も相応しい文書に対して忠実性と
流暢性とを確認するべきと考えたからである。
評価分析に用いる要約生成は、beam サイズを 4

に設定して生成を行い、最もスコアの高かった出力
系列を出力結果とした。

1） https://huggingface.co/facebook/bart-base
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