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概要
スライドには，視覚的要素を用いた説明により認

知負荷を下げ，聴衆の理解を促す効果がある．その
ため，日頃から難解な内容を説明する必要のある研
究者にとって，論文をスライドに要約し発表する機
会は少なくない．しかし，研究者は研究作業や論文
執筆などに時間が取られるため，スライド作成に割
く十分な時間を確保できない場合がある．本研究で
は，このような問題を解決するため，論文からスラ
イドを半自動で生成するシステムを提案する．作成
者の裁量で自動化の度合いが調節できるよう，任意
の作成段階からのスライド生成を実現する．

1 はじめに
コミュニケーションにおいては，視覚的な情報を

用いることで，相手に対して自身の考えや意見を正
確かつ効果的に伝達することができる．実際に，意
思伝達を行う際には文章，音声，図表など様々な媒
体が使用されるが，伝える内容が複雑な場合には，
記述情報と視覚的情報を組み合わせることで，より
円滑なコミュニケーションが期待できる．プレゼン
テーションスライド（スライド）はこれら二つの情
報を統合して扱うことのできる代表的な媒体として
知られているが，コンパクトなテキスト（記述的情
報）とその配置（視覚的情報）を用いることで聴衆
の認知負荷を下げることができるため，教育現場で
ある学校から職場まで幅広く使われている．
同様の理由で，学術的な場における意思伝達にも

スライドは頻繁に使用されており，難解な内容を多
く扱う研究者にとって必要不可欠な媒体である．特
に，学会や研究室，輪読会・勉強会といった場にお
いては，研究者は自身の研究や技術的文書から得た
情報など，高度に専門的な内容の発表・共有を行う
必要があるため，記述のみでは理解困難な内容を他
の研究者に伝える手段として，スライドは重宝され
ている．

このように，研究者にとってスライドは情報発信
に欠かせない媒体であるが，その作成には多くの時
間と労力を要する．まず，研究者は日々の研究活動
や論文の調査・執筆などで忙しく，スライドの作成
に十分な時間をかけることは難しい．特に，近年は
広く学問領域全体で論文数が増加しており，最新の
手法に追随するために必要な論文調査の量は膨大で
ある [1]．また，専門的な内容をわかりやすくスラ
イドとしてまとめるには経験と技術を要する．具体
的には，作成者がどのような目的で情報発信を行う
のか，聴衆がどの程度の前提知識を持っているか，
発表時間や全体のページ数に制約はないかなどの条
件を考慮する必要があり，全ての条件を満たすよう
にページごとの説明の粒度や構図の配置を決定する
には，経験者であっても試行錯誤を要する．
近年は，スライド作成にかかる労力を低減させる
べく，論文要旨をとらえたスライドの自動生成に関
する手法が提案されてきた．しかしその多くは，ス
ライドテキストの生成に主眼を置き要素の配置を適
切に扱っていない [2–5]，または逆にレイアウトの
生成のみを扱っている [6]などの制約があり，テキ
ストとレイアウト両者の情報を同時に扱うことに
は課題が残る．また，両者を同時に扱っている研究
も，論文からスライドを生成する過程に人間が関与
することは考慮しておらず，作成者の意図や好みを
反映した自由度の高い生成は実現できていない [7]．
本研究では，多忙な研究者のスライド作成を補助

する目的で，論文からスライドを半自動で生成する
システムを提案する．スライド作成者の熟練度やデ
ザイン嗜好によって自動化の度合いが調節できる
よう，タイトルのみが与えられた状態からだけでな
く，追加で任意のスライド要素が与えられた状態か
らのスライド生成を実現する．

2 関連研究
スライドの自動生成に関する議論は，主として自
然言語処理分野において論文の要旨要約という視点
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図 1: 提案手法の概要図

から行われてきた．2000 年代初頭の初期の研究に
おいては，形態要素分析や決定的なルールによるス
コアリングなどを用いて，スライドに載せるに相応
しい長さのテキストを作成する研究 [3, 8]が主流で
あった．その後は，サポートベクター回帰 (SVR)な
どの回帰モデルを訓練することで論文中の文章の重
要度を学習し，整数線形計画法（ILP）によってスラ
イドに割り当てるという手法が広く用いられるよう
になった [4,5,9]．また近年では，Encoder-Decoder型
のニューラルネットワークを用いた抽象型要約によ
る研究が提案されている [2,7]．しかし，上記の先行
研究には，取得したテキストをルールベースで配置
していたり，テキストと図以外の要素をレイアウト
生成の対象には含めていないといった問題がある．

3 提案手法
以降の議論のため，ここで本稿内で使用する記

号について説明する．論文 𝑃𝑖 とそれと対を成すス
ライド 𝐷𝑖 の集合を {𝑃𝑖 , 𝐷𝑖}𝐼𝑖=1 と置く．この時，ス
ライド 𝐷𝑖 が 𝐽 枚のスライドページからなるとする
と，𝐷𝑖 = {𝑃 𝑗 }𝐽𝑗=1 である．また，スライドページ 𝑃 𝑗

内に配置される 𝑁 個の要素は，クラス 𝐶𝑛，サイズ
(𝑊𝑛, 𝐻𝑛)，位置 (𝑋𝑛, 𝑌𝑛) の 3属性によって表現され
るとする．ここでクラスとは，タイトルテキストや
箇条書き，図や表というように，配置される要素が
スライド内でどのような役割を果たすかを簡潔に表
すものである．スライドの要素がテキストを含むク

ラスに属する場合，そのテキストは 𝑇𝑛 で表記する．
論文の文章については，4文を 1つのスニペット 𝑆

として定義し，文章単位でなくスニペット単位で論
文のテキストデータを扱った．従って，論文 𝑃𝑖 が
𝐾 組のスニペットからなるとすると，𝑃𝑖 = {𝑆𝑘}𝐾𝑘=1
となる．なお，過度に複雑な表記を避けるため明示
的に記載はしていないが，スニペット数 𝐾 やスライ
ドページ数 𝐽 は論文やスライドごとに異なるため 𝑖

に依存し，スライドページ内の要素の数 𝑁 はページ
ごとに異なるため 𝑖と 𝑗 に依存している．
ある論文からその要旨を捉えたスライドを生成す

る際には，以下の 3つの点に配慮して作成する必要
がある．

1. 現在のスライドページに論文のどの内容が載る
べきか

2. 載るべき内容に沿って，スライドページをどの
ようなレイアウトとするか

3. レイアウトをもとに，実際にどの程度の粒度の
テキストを載せるか

これらの要件をもとに，我々は図 1 に示すような
Attention機構を用いたモデルを提案する．まず要件
1を満たすための前処理として，スライドページに
関連するスニペットを論文から取得する．具体的に
は，式 (1), (2) に示すように，事前学習済みの言語
モデルを使って論文のスニペット 𝑆𝑘 と各スライド
ページのスライドタイトル 𝑇𝑛 s.t. 𝐶𝑛 = titleのそれ
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ぞれから埋め込み 𝑬 (𝑘 )
𝑠 , 𝑬 (𝑛)

𝑡 を取得する．その後，
式 (3)のように埋め込み同士で内積を取り，各スラ
イドページ 𝑃 𝑗 ごとに内積スコア 𝑅𝑘 𝑗 の上位 20個の
スニペットを用意する．スライドページの内容を最
も端的に表すのはスライドタイトルであるため，こ
の操作によって論文からスライドページに関わりの
ある情報だけを抽出できる．なお，埋め込み表現獲
得のための言語モデルには Sentence-BERT [10]を使
用した．

𝑬 (𝑘 )
𝑠 = Sentence-BERT(𝑆𝑘) (1)

𝑬 (𝑛)
𝑡 = Sentence-BERT(𝑇𝑛) s.t. 𝐶𝑛 = title (2)

𝑅𝑘 𝑗 = 𝑬 (𝑘 )
𝑠 · 𝑬 (𝑛)

𝑡 (3)

提案モデルは大まかに 2 つのモジュールに分か
れており，それぞれレイアウト生成と論文要旨要
約を担当する．レイアウト生成モジュールでは，
Gupta らの研究 [11] に倣い，部分的にマスクされ
た系列 [𝐶1,𝑊1, 𝐻1, 𝑋1, 𝑌1, · · ·𝐶𝑁 ,𝑊𝑁 , 𝐻𝑁 , 𝑋𝑁 , 𝑌𝑁 ] の
回帰問題としてレイアウト生成を定義した．ネッ
トワークには Xiang ら [12] の提案する双方向型の
Transformer Encoderをベースとして用いており，系
列内での関係を Self-Attention機構によって捉えてい
る．また，要件 2で述べたように，各スライドペー
ジのレイアウトはそのページに載る内容に依存す
るべきである．従って，論文要旨要約モジュールの
Encoderの出力とレイアウト生成モジュールの隠れ
状態との間で Cross-Attentionを取ることで，前処理
で取得した内積スコア上位 20組のスニペットとレ
イアウトとの関係を捉えている．一方，論文要旨要
約モジュールには，訓練済みの BART [13]をベース
としたネットワークを用いている．要件 3 を満た
すために，レイアウト生成モジュールで推定され
たレイアウトのクラス �̂�𝑛，サイズ (�̂�𝑛, �̂�𝑛)，位置
( �̂�𝑛, 𝑌𝑛) の埋め込みと BARTの Decoderの隠れ状態
との間で Cross-Attentionを取っている．このように
することで，Decoderは推定されたレイアウトの情
報を参照しつつ文章要約を行うことが可能になる．
上記のアプローチでは，レイアウト系列のマスク

の割合により，スライドの初期状態の調節が可能で
ある．従って，目的や好みに合わせてスライド内の
要素の数やクラス，サイズや位置を自由に編集する
ことで，スライド作成者は生成過程に直接関与する
ことができる．

表 1: 生成レイアウトの要素重複度比較
初期状態 IoUの平均値 (↓)

(a)タイトルのみ 0.072
(b)タイトル+他要素のクラス 0.078
(c)タイトル+他要素のクラス・サイズ 0.091
正解レイアウトの要素重複度 0.066

表 2: 生成-正解レイアウトの類似度比較
初期状態 類似度 (↑)

(a)タイトルのみ 0.079
(b)タイトル+他要素のクラス 0.123
(c)タイトル+他要素のクラス・サイズ 0.134

4 実験設定
提案手法の有効性を検証するためには，論文の
テキストと，それに対応するスライドのテキスト
とレイアウトのすべてを含むデータセットが必須
である．しかし，我々が調べた限りでは，そのよう
なデータセットは公開されていなかった．従って，
ACL Anthology 1）で公開されている発表資料から，
小規模なデータセットを作成して実験を行った．
データセットは 24報の OCRされた論文と，それに
対応する同数のスライドからなる．総計 2885個の
スライドの要素はタイトル，箇条書き，見出し，そ
の他テキスト，図，表，アイコンの 8クラスのいず
れかでアノテーションされており，これを訓練とテ
ストでデータを 4:1に分割して実験に用いた。
実験は，レイアウト生成モジュールと論文要旨要

約モジュールの機能を確認するために，生成された
レイアウトとテキストについて行った．レイアウト
については，異なる作成段階から生成した結果を，
2つの指標で評価した．具体的には，(a)タイトルの
み指定，(b)タイトルとその他の要素のクラスを指
定，(c)タイトルとその他の要素のクラス・サイズ
を指定，の 3つの作成段階を初期状態としてレイア
ウトを生成した．生成されたレイアウトにおける要
素同士の重複具合を確認するための指標として，式
(4)に示されるスライドページごとの IoUを算出し，
その平均値をもって比較した．また，レイアウト類
似度 [14]を用いることで，生成レイアウトと正解レ
イアウトの間の類似度を評価した．これは，クラス
やサイズ，位置をもとに 2つのレイアウトの要素間
で関連度を算出し，関連度が最大となるマッチング
の結果から，レイアウト全体としての類似度を 0か

1） https://aclanthology.org/

― 3056 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



target title title + class title + class + size

target

442_21

677_18

There are replaced byword-style 
pronouns are the following the 
verb substitution synonymic on- 
and, for the same-speak, here, 
in both nounsolving the three or 
name substitution.

The following the \" 
nouns-style verbs are the Verb 
Modi\ufffd\ufe0f - the verb- 
-'erolling out of English 
sentences -v\ufffd''Omer.

The following the \" 
nouns-style verbs are the Verb 
Modi\ufffd\ufe0f - the verb- 
-'erolling out of English 
sentences -v\ufffd''O.

These results for \ufffdzelfarming 
a, as we could manipulation of 
the following a.

This is topping up to learnings 
with random seeds, the 
research, as shown in-t, by 
manipulating the performance 
with messy, says the 
\"sanaeaufficiency tests to 
beakers are the research by 
the human brain

This is topping up to learnings 
with random seeds, the 
research, as shown in-t, by 
manipulating the performance 
with messy, says the 
\"sanaeaufficiency tests to 
beakers are theta-ed neural 
network

iman judgements for the perturbed

art A. Revealing Roles of Attention 
Head

target title title + class title + class + size

図 2: レイアウト生成結果の描画

表 3: 生成-正解テキストの類似度比較
P R F

ROUGE-1 4.67 15.27 6.66
ROUGE-2 0.21 1.00 0.33
ROUGE-L 4.26 14.05 6.07

ら 1のスコアで表す指標である．

IoU 𝑗 =
𝑃 𝑗内の要素が重複した領域
𝑃 𝑗内の要素が存在する領域

(4)

テキストについては，生成されたテキストと正解
スライドテキストの類似度を ROUGEスコアで比較
した．なお，生成テキストと正解テキストとの対応
が取れなければ指標の計算ができないため，論文要
旨要約モジュールに渡すレイアウトの情報には，レ
イアウト生成モジュールの生成結果ではなく正解レ
イアウトを使用した．

5 結果
スライド要素のページ内重複度とレイアウトの

類似度のそれぞれについて，3つの作成段階を初期
状態として比較した結果を表 1，表 2に示す．表 2
の結果から，完成に近い状態から生成を始めること
で，正解レイアウトに近いレイアウトを生成できて
いることがわかる．一方で，要素の重複度は条件を
与えて生成することで増加した．これは，ページ内
の領域を多く占める可能性のあるクラスの要素が強
制的に配置され，要素同士がより重なりやすくなっ
たことが原因と考えられる．
また，生成されたスライドテキストが正解テキス

トとどれくらい類似していたかの結果を表 3 に示
す．Precisionに比べて Recallが高いが，これは生成
されたスライドテキストが正解テキストに比べて

長いためである．実際に，評価に使用したデータに
ついて，生成テキストと正解テキストの平均単語数
を計算したところ，前者は 50.63 words，後者は 7.52
wordsであった．また 2-gramについての ROUGEス
コアが低いことから，生成テキストは正解テキスト
に含まれる 2語以上のフレーズを再現することがで
きていないことがわかる．
最後に，各条件のもと生成されたレイアウトと正
解レイアウトを描画して比較した結果を図 2に示し
た．条件が増えるごとに正解に近いレイアウトが生
成できていることが見て取れる．ここではスペース
の都合上載せていないが，要素の数が多い場合や複
雑なレイアウトを持つ場合には，規則性のない配置
になってしまっていた．これは，データ数が 1500
程度の小規模なデータを使用していたため，スライ
ドのデータ分布が持つ特徴を完全には学習できな
かったことを示している．

6 おわりに
本研究では，研究者にとって不可欠なスライドの
作成コストを下げるため，論文からスライドを半自
動で生成可能なシステムを提案した．レイアウトと
テキストの両者を互いに考慮した生成を可能にする
ため，Attention機構を用いたモデルを採用し，評価
のため小規模なデータセットを作成して実験を行っ
た．実験では，小規模なデータセットを用いたこと
から，全体として性能は高くはなかったものの，任
意の編集段階からスライドを生成可能なモデルの
可能性を示した．今後の課題として，より大規模な
データセットを用いて実験を行うことや，より多様
な種類のモーダルを考慮した生成の仕組みを模索す
ることが挙げられる．
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