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概要
本研究では日本語の科学技術論文を対象として、

抽出型要約と生成型要約を融合した根拠付きの生
成型要約システムを構築する。具体的には、論文本
文から抽出型要約を作成し、それを大規模言語モデ
ルによって言い換えることによって生成型要約を
生成する。抽出型要約によって本文から抽出された
文が生成された要約の根拠となり、言い換えによっ
て自然な文章を生成することが可能となる。評価の
結果、本文から直接要約を生成する生成型要約モデ
ルと比較して、幻覚の生成が減少することを確認
した。

1 はじめに
自動要約の手法は、原文から重要とされる文を取

り出す抽出型要約と、原文を入力して要約を生成さ
せる生成型要約の 2種類に大きく分けられる。抽出
型要約は誤った情報が含まれないという長所がある
が、抽出された要約が文章として不自然であるとい
う欠点がある。一方で生成型要約においては、自然
な文章を生成することが可能になるという長所があ
るが、生成された要約が原文の内容に忠実か保証さ
れないという欠点が存在する。このような原文に基
づいていない、捏造された文章が生成される事象は
幻覚 (Hallucination)と呼ばれる。
本研究ではこれらの欠点を克服するため、図 1に
示すような、2つの手法を組み合わせた根拠付き生
成型要約システムを構築する。具体的には、原文か
ら抽出型要約を作成し、それを大規模言語モデルに
よって言い換えることによって要約を生成するとい
う 2つのステップを踏む。本手法では、抽出型要約
によって原文から抽出された文が生成された要約の
根拠となり、言い換えによって自然な文章を生成す
ることが可能となる。
日本語の科学技術論文を対象として実験を行い、

根拠となる文を示した上で生成型要約モデルと同

図 1 根拠付き生成型要約システムのアーキテクチャ

等の精度を出すことが可能であることを示した。ま
た、GPT-4を用いて幻覚についての評価を行った結
果、生成型要約モデルと比較して幻覚が発生しづら
くなるということも明らかになった。

2 関連研究
抽出型要約と要約型要約を組み合わせた手法
の先行研究としては、Transformer [1]の考案以前か
ら RNN を利用した手法 [2, 3] が提案されている。
Transformerの考案により要約モデルの性能は向上し
たが、依然として抽出型と生成型それぞれの欠点は
残るため、2種類を融合した手法の研究は続けられ
ている。
抽出型から生成型への情報の受け渡しには様々

な方法があり、原文から文単位で抽出した文章を
生成型要約モデルの入力とする手法 [4]や、それ以
外のキーワードや原文そのものも入力に含める手
法 [5, 6]、離散的な抽出ではなく原文を文単位で重
みづけする手法 [7]などがある。本研究では抽出型
要約が生成された要約の根拠となることに着目して
いるため、抽出型要約は文単位の離散的な抽出であ
り、生成型要約への入力には抽出された原文以外は
用いないという条件を満たさなければならない。
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3 根拠付き生成型要約システム
本研究では抽出型要約と生成型要約を組み合わせ

ることにより、根拠付き生成型要約システムを構築
する (図 1)。要約の流れとしては、まず原文を抽出
型要約モデルに入力し、重要とされる文を複数文抽
出する。ここで抽出された文は最終的に生成される
要約の根拠となる。次に、抽出された文を言い換え
モデルに入力し、要約を生成する。

3.1 抽出型要約モデル
抽出型要約モデルは Transformerの encoderベース

の事前学習済みモデルを、BERTSUM [8]の手法を参
考に fine-tuning することで構築する。具体的には、
原文の各文の先頭に CLSトークンを挿入し入力と
する。次に、その埋め込みを基に抽出するべきか否
かを示すスコアを出力する。

3.2 言い換えモデル
言い換えモデルは Transformerの decoderベースの

事前学習済みモデルを fine-tuningすることで構築す
る。原文から抽出した複数文をモデルに入力し、自
然な要約が生成されるように学習を行う。

4 データセット
科学技術振興機構が本研究のために国内発行の科

学技術文献より集めたデータセットを利用する。こ
のデータセットには、本文と抄録を持つ論文（全て
学会予稿）が 22,209件含まれている。本文は 84%の
文献が日本語で執筆されており、残りは英語からの
機械翻訳である。一方、抄録は 5%のみが日本語で
あり、95%が英語からの機械翻訳である。これは、
予稿がすでに抄録的な意味合いを持つため、日本語
の抄録は略し、英語読者のための英語抄録のみが存
在することが多いためと考えられる。
構築する根拠付き生成型要約システムは抽出型

要約モデルと言い換えモデルからなる。それぞれ独
立に学習を行うため、その学習データについて 4.1、
4.2節で述べる。なお、いずれのモデルの学習にお
いても、train:valid:test=8:1:1に分割し、testは共通の
データとなるようにした。

4.1 抽出型要約モデルの学習データ
抽出型要約モデルの学習に用いる正解データは、

本文の各文について抽出するべきかの 2値分類ラベ

ルを付与することで作成する。具体的には抄録の各
文に対して、本文の各文もしくは連続する 2文との
間で BLEUスコアを計算し、最もスコアが高い 1文
または連続する 2文に「抽出」ラベルを付与する。
ただし、既に抽出済みの場合には、次にスコアの高
い文または連続する 2文にラベルを付与する。連続
する 2文を考慮する理由は、本文では 2文に分かれ
ている内容が抄録では 1文にまとめられるケースが
あるためである。以降、このラベルが付与された本
文内の文集合を「BLEU抽出」と呼ぶ。

4.2 言い換えモデルの学習データ
言い換えモデルの学習時の入力には、上記の

BLEU 抽出と、学習を行った抽出型要約モデルに
よって抽出した文集合の、2通りを実験して比較す
る。なお、後者については学習データと推論データ
の重複を避けるために 5-fold cross-validationによっ
て作成する。

4.3 幻覚のテストデータ
本研究では、生成した要約における幻覚の評価は

GPT-4を用いて行う。上記データセットは権利の都
合上 GPT-4へのデータ投入ができないため、投入が
可能な 23種類の資料から 10論文ずつをランダムに
選択して幻覚のテストデータを構築した。なお、こ
の論文データには本文のみが含まれ、抄録は付属し
ていない。

5 実験
抽出型要約モデルと言い換えモデルのそれぞれを
独立して学習と評価を行った後に、End-to-Endでの
評価を行う。

5.1 実験設定
モデル学習時のハイパーパラメータについては付
録 Aに記載する。

5.1.1 根拠付き生成型要約システムの設定
抽出型要約モデルと言い換えモデルには、そ
れぞれ日本語で事前学習された BigBird1）[9] と
GPT-2 [10]ベースのモデル2）を用いる。
抽出型要約モデルの推論時には閾値を設定し、そ

1） https://huggingface.co/nlp-waseda/

bigbird-base-japanese

2） https://huggingface.co/line-corporation/

japanese-large-lm-1.7b
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表 1 生成された抄録の評価。言い換えモデル単体、End-to-End、生成ベースラインの結果をそれぞれ示す。
設定 学習データ 推論データ ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 平均文数 #繰り返し
言い換えモデル BLEU抽出 BLEU抽出 0.453 0.178 0.306 4.17 87

BigBird抽出 BLEU抽出 0.392 0.149 0.266 3.08 355

End-to-End BLEU抽出 BigBird抽出 0.389 0.141 0.243 5.42 88
BigBird抽出 BigBird抽出 0.376 0.131 0.245 3.50 294

生成ベースライン 本文 本文 0.393 0.142 0.250 4.22 79

表 2 抽出型要約モデルの評価。Referenceは BLEU抽出。
閾値 Accuracy Recall Precision F1
0.1 0.436 0.919 0.270 0.398
0.2 0.621 0.731 0.329 0.433
0.3 0.725 0.549 0.397 0.432
0.4 0.769 0.430 0.449 0.422
0.5 0.778 0.382 0.466 0.397

表 3 抽出型要約モデルの評価。Referenceは正解抄録。
手法 閾値 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
BLEU - 0.527 0.232 0.351

BigBird 0.2 0.363 0.155 0.226
0.3 0.421 0.167 0.255

の値を超えた文のみを抽出する。また、最低抽出文
数を 3に設定し、閾値を超えた文数が 3文未満の場
合にはスコアの高い 3文を抽出することとした。
言い換えモデルでは、入力と正解抄録の間に SEP

トークンを挿入し fine-tuningする。抄録部のみにつ
いて損失を計算する。推論時は、SEPトークンまで
入力し、続きを生成することで抄録とする。

5.1.2 ベースラインモデルの設定
生成型要約のベースラインとして、本文から直

接、抄録を生成するモデルを構築する。ベースモデ
ルは 5.1.1 節と同じ GPT-2 を用いる。本文を入力、
抄録を正解として fine-tuning する。本文、“要約:”、
抄録の 3つの文字列を連結し、抄録部のみで損失計
算を行う。推論時は本文と “要約:”を入力し、続き
を生成することで抄録とする。

5.1.3 評価指標
抽出型要約モデルの評価として、Accuracy、Recall、

Precision、F1による評価と、表層一致ベースの評価
を行う。生成抄録の評価には、表層一致ベースの評
価と、幻覚についての評価を行う。表層一致ベース
の評価には、正解抄録との ROUGE-{1, 2, L}を計算
する。
幻覚の評価については GPT-4に本文と抄録を入力

し、幻覚を含むかどうかを判定する。OpenAI APIを
通じて gpt-4-turboの Chain-of-Thoughtプロンプティ
ング [11]により、幻覚があれば 1を、なければ 0を

表 4 抽出型要約モデルによる抽出と、本文と正解抄録の
文数。

本文 抄録 BLEU抽出 BigBirdによる抽出
0.2 0.3

25.37 4.14 4.45 9.88 5.72

出力させる。詳細は付録 Bに示す。GPT-4の出力を
当該要約１文あたりに正規化し、これを評価セット
で平均した値を幻覚率とする。ただし、幻覚の評価
は End-to-Endの設定でのみ行う。
生成では繰り返しが起こることもあるため、上記
の評価は繰り返しを除去した後に行う。使用するモ
デルのトークンベースで、同一の 5-gramが 15回以
上出現した場合に繰り返しとみなす。

5.2 実験結果

5.2.1 抽出型要約モデルの評価
5.1.1節の設定で fine-tuningを行った抽出型要約モ
デルによる抽出結果と、BLEU抽出との間における、
Accuracy、Recall、Precision、F1による評価結果を表
2に示す。F1において、閾値が 0.2と 0.3の場合に
スコアが高くなったため、以降ではこの 2種類の閾
値の結果を載せる。
抽出型要約モデルによる抽出結果と正解抄録との
間における、ROUGEによる評価結果を表 3に示す。
また、表 4に各項目ごとの文数を示す。正解抄録や
閾値が 0.3の場合と比較して、閾値が 0.2の場合は
抽出される文数が多くなってしまい、ROUGEのス
コアも低いことが分かる。これらの結果から、言い
換えモデルの学習や End-to-Endでの推論には閾値が
0.3のデータを用いることとした。

5.2.2 言い換えモデルの評価
言い換えモデル単体での評価結果を表 1 の上部
に示す。推論時の入力は BLEU 抽出を使用する。
fine-tuning時の入力は 4.2節で述べた 2つの設定、す
なわち BLEU抽出と BigBirdによる抽出 (BigBird抽
出)で比較する。

BigBird抽出で fine-tuningしたモデルでは、繰り返
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表 5 幻覚の評価 (End-to-End)。提案手法横の括弧内には fine-tuningに使用した抽出方法を示す。幻覚率は生成された抄
録の 1文あたりに幻覚が含まれる割合である。

モデル #忠実 #幻覚 #繰り返し 平均文数 幻覚率 (%)
BigBird抽出 205 25 0 6.3 1.71
提案手法 (BLEU) 53 163 14 6.2 12.22
提案手法 (BigBird) 89 117 24 3.0 18.99
生成ベースライン 84 131 15 3.3 18.32

表 6 提案手法 (学習:BLEU抽出、抽出閾値:0.3)と生成型ベースラインの定性的な比較。太字で BigBirdによって抽出さ
れた本文を示し、幻覚となっている部分をハイライトした。
本文 提案手法 (BLEU, 0.3) ベースライン
～前略～今回，血便・便中カルプロテクチ
ン高値の精査目的に上下部消化管内視鏡検
査を施行し，若年性ポリープの診断を得た
一例を経験したので報告する．８か月前か
らの血便を主訴に７か月前に当院小児科を
紹介受診した．～中略～術後３か月後の便
中カルプロテクチンは１４.９μ９／ｇと
改善を認め，血便の症状なく経過してい
る．～中略～【結語】血便・便中カルプロ
テクチン高値に対して炎症性腸疾患を鑑別
に上下部消化管内視鏡検査を施行したが，
若年性ポリープを認めＥＭＲをおこなっ
た．若年性ポリープの炎症細胞浸潤の病態
が便中カルプロテクチン上昇に反映される
ことから，若年性ポリープも鑑別として挙
げＥＭＲの準備も行うことが重要である．

血便と便中のカルプロテクチンの
高値を精査目的に受診した一例を
経験した。内視鏡検査で若年性ポ
リープを認めたため、切除術を
行った。若年性ポリープの炎症性
腸疾患の鑑別に、血便と便中のカ
ルプロテクチンの高値も考慮する
必要がある。

鮮血混じりの茶褐色便をほぼ毎日
認め,貧血の進行なく,腹部症状や
発熱のない8か月の男児の精査目
的に,全身麻酔下上下部消化管内
視鏡検査を施行した.便中カルプ
ロテクチンは 2300μ g/gで,炎症
性腸疾患の精査目的に全身麻酔下
上下部消化管内視鏡検査を施行し
た.上部消化管内視鏡検査では明
らかな粘膜病変を認めず,下部消
化管内視鏡検査では横行結腸に
2cm大の有茎性ポリープを認め
た.EMRを施行した.若年性ポ
リープの診断であった.術後 3か
月の便中カルプロテクチンは 14.9
μ g/gと改善を認めた.

しが多く ROUGEスコアも低くなっている。BigBird
抽出には、抄録として必要ではない文が含まれる可
能性がある。これらがノイズとなり、学習が難しく
なったと考えられる。

5.2.3 End-to-Endでの評価
BigBird抽出を言い換えモデルの推論時の入力と

した End-to-Endでの要約を評価する。
表層一致ベースの評価 まず、表層一致ベースの

結果を表 1の下部に示す。5.1.2節で構築した生成型
要約のベースラインの結果も含める。

5.2.2節と同様に、BigBird抽出を言い換えモデル
の fine-tuningに使用したモデルは、繰り返しが多い。
Fine-tuning時の入力と推論時の入力の性質が似てい
る方がよい結果を得られると考えたが、高品質な
データでの fine-tuningがよりよい結果を得た。
また ROUGEの指標では、生成ベースラインが提

案手法を若干上回った。ただし、BLEU抽出を言い
換えモデルの入力としたモデルと比較すると生成
ベースラインが劣るため、ボトルネックは抽出型要
約にあると考えられる。
幻覚の評価 表 5に GPT-4による幻覚の評価結果

を示す。BigBird抽出、提案手法 (学習データの異な

る 2設定)、生成ベースラインの結果をそれぞれ示
す。ただし、4.3節で言及したデータの差には留意
されたい。
モデルによって出力する文数が異なるため、文あ
たりの幻覚率に着目すると、BLEU抽出で fine-tuning
した提案手法が生成ベースラインよりもよい結果を
得た。これは根拠付き生成型要約であることによる
利点である。一方、BigBird抽出で fine-tuningした提
案手法はやや生成ベースラインより劣った。これは
言い換えモデルの fine-tuning時に入力と正解抄録で
参照する情報が異なるケースが多いためと考えら
れる。
表 6に提案手法と生成ベースラインが生成した抄
録の例を示す。ベースラインでは本文に基づかない
生成が見られるが、提案手法ではより忠実な生成が
多かった。

6 おわりに
本研究では日本語の科学技術論文を対象として、
抽出型要約と生成型要約を融合した根拠付きの生成
型要約システムを構築した。実験の結果、生成型要
約モデルと比較して幻覚の発生確率が下がることが
明らかになった。
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A ハイパーパラメータ
モデルの学習時に設定したハイパーパラメータを表 7に示す。なお、言い換えモデルの推論では貪欲法を

用いた。
表 7 モデルの学習時に設定したハイパーパラメータ

ハイパーパラメータ 抽出型要約モデル 言い換えモデル
Learning Rate 1e-5 2e-5
Epoch Num 10 5
Batch Size 1 1

B 幻覚評価の詳細
5.1.3節で導入した、GPT-4による幻覚評価の詳細を述べる。

B.1 幻覚評価の手法
GPT-4を使用した zero-shot Chain-of-Thoughtにより、生成された抄録に幻覚が含まれるかを判定する。使

用したチェックポイントは “gpt-4-1106-preview”である。
まず図 2(a)のように本文と抄録を提示し、幻覚が含まれるか記述する。“source”と “target”にそれぞれ本文

と生成された抄録を代入する。次にプロンプト 1とそれに対する GPT-4の出力に加えて、図 2(b)のプロンプ
ト 2を入力することで 2値の評価を得る。

[要約]に含まれる情報が [本文]と矛盾しないか判断してください。もし
[要約]が [本文]に基づいていない箇所を含む場合、その [要約]の部分と
判断材料となった [本文]の該当箇所を示して理由を説明してくださ
い。***ただし、[本文]に含まれるすべての事実が [要約]で言及される
必要はありません。***

[本文]
{source}

[要約]
{target}

(a) プロンプト 1

以上の情報を踏まえて、[要約]に含
まれる情報が [本文]と矛盾している
か判断してください。矛盾している
場合は 1を、矛盾していない場合は
0を出力してください。数字のみを
出力してください。理由などは必要
ありません。

(b) プロンプト 2

図 2 幻覚評価に使用したプロンプト

B.2 幻覚評価の性能
この評価の性能を検証するため、TRUE [12]で 2値化された SummEval [13]でテストを行う。新聞記事とモ

デルの出力した要約に対して、幻覚が含まれていないか人手でアノテーションされたデータである。この
データに対して B.1節の手法で評価した結果を表 8に示す。

表 8 ラベル付き要約データでの幻覚評価器の評価結果
Accuracy Recall Precision F1

0.720 0.790 0.693 0.738
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