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概要
自然言語処理でのデータ拡張（Data Augmentation）

は，単語の削除，挿入，置換や，学習済みモデルで
文全体を言い換える手法などが一般的に用いられて
いる．しかし複数文から成り立つ長い文章を要約す
る設定に対して，文章全体のトピック構成を変化さ
せる方法は存在しない．本研究では，入出力文の関
係性を担保したまま，文章全体のトピック構成を変
えたデータを作成する方法を提案する．入力文章が
複数文である文書要約を対象とした実験で本手法の
有効性を確認した．

1 はじめに
データ拡張（Data Augmentation）は主に画像処理
の領域で多用されており [1]，近年言語処理におい
てもデータ拡張する方法が研究されている．Weiら
[2]は文中の特定単語を同じカテゴリの別単語へ置
換することで，異なる意味の文を作成する方法を提
案した．Sennrichら [3]は文章を機械翻訳で別言語
に変換した後に逆翻訳で元の言語に戻すことで，同
じ意味で元の表現とは異なる表現の文を作成する方
法を提案した．
複数の文から成り立つ文章の要約を行う際には，

個々の文を理解することに加えて，文章全体のト
ピックの構成や推移などを考慮する必要がある．従
来のデータ拡張手法では単一の文を別の表現に書き
換えることが主に想定されているため，文章が複数
の小さなトピックで構成されているとみなした際
に，それらのトピックの順番や数は変化させられな
い．そこで，このようなトピックの構成を変化させ
た学習データを追加することで，トピック構成の変
化に柔軟なモデルを目指す．
文章内の小さなトピックは，少なくとも単一の文

もしくは複数の文によって構成されていることが想
定される．そのため，このような一部の文を文章全
体から削除するなどの操作を行うことで，トピック

構成の異なる新たなサンプルを生成する方法が考え
られる．しかし，文書要約などのタスクでは入力文
章と出力文章のトピック構成の一部または全てに
は対応関係がある．このような場合に，特別な条件
付けをせずに一部の文を操作してしまうと，一部ト
ピックの対応関係が取れない入出力文章がペアと
なったサンプルが生成されてしまう．そこで，入出
力文章のトピックの関係性を明確にし，関係性が強
い入出力文章のトピックはその対応関係が崩れない
ように操作する．これにより，入力文章と出力文章
で対応するトピックの関係は壊さずに，元のサンプ
ルとはトピック構成が異なる新たなサンプルを作成
することが可能となる．本研究では複数文要約を対
象として，要約文章の 1文ごとに単一のトピックを
形成しているとみなした処理方法を提案する．
実験では 3つの複数文要約タスクのデータセット
を用い，学習データをダウンサンプリングした条件
でデータ拡張を行った結果を評価する．longformer
ベースの BART [4]に対して，トピック構成を変化
させたデータ拡張を行うことで，データ拡張を行わ
ない場合よりも性能が改善することが分かった．さ
らに，対応関係を考慮することで条件付けせずに文
を抽出するよりも性能が高くなることが分かった．

2 関連研究
自然言語処理領域のデータ拡張は大別すると，
ルールベース，中間表現ベース，モデルベースの
方法が存在する．ルールベースの代表的な手法に
は，辞書を用いた単語の書き換えがある [2]．この
ほかにも，係り受け関係を考慮した手法 [5] など
様々な方法が提案されている．中間表現ベースは
Encoder-Decoderベースのモデルに対して Encoderか
らの出力の中間表現に対して直接摂動を加える方法
がある [6]．モデルベースは，機械翻訳を利用した
方法が代表的で，日本語のデータを英語に変換して
さらに日本語に変換し直すなどの処理を行い，元の
表現とは異なる別の表現を獲得する [3]．これ以外
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図 1 同一トピック文ペアの決定手順

にもパラフレーズ生成などを用いる方法も提案され
ている [7]．要約タスクに限定すると，Webから収
集可能な CommonCrawlやWikipediaデータで学習し
た逆翻訳を用いるデータ拡張の方法で効果が確認さ
れている [8]．いずれの方法も文や文章全体に対し
て均一な処理を行い，文章構成を大きく変える目的
のものではない．
本研究と類似している手法として，対象サンプル

の入力文章の変化量と出力文章の変化量を両方同時
に考慮する手法がある [9]．この先行研究では，拡
張したデータと元データの変化量の和を一定以内に
抑えるために，入力文章と出力文章の変化量の合計
値を損失関数に用いる．本研究では入出力文章のト
ピック構成の関係性を考慮し，入出力間の変化量が
大きく変わらないように設計している点で異なる．
3 入出力文章の関係を考慮したデー
タ拡張
文章のトピック構成を変化させた拡張データの作

成を行うために，一部の文に対して削除などの操作
を行う．特別な条件付けをせずに入出力文章からそ
れぞれ一部の文を抽出してしまうと，入出力文章の
トピックの対応関係が崩れたサンプルが生成されて
しまう．そこで，入力文章と出力文章を構成する文
ごとの関係性を考慮して，操作を行う入出力文のペ
アを決定する．以下に具体的な方法を示す．

3.1 入出力文の対応関係の取得
対応関係は既存のアライメント手法を採用するこ

ともできるが，本研究は要約タスクの特性を考慮し
た簡易な手法を採用した．要約文章の各文がそれぞ
れ単一のトピックを構成すると仮定して，要約文書
の各文に類似する入力文章の文を探索する方法で同
一トピック文を取得する．以下に具体的なステップ
を示し，図 1に一部のステップの例を示す．
[Step1]出力文章の 1文ごとに，その文が正解と定
義した際の，入力文章の各文の Recallを算出する
[Step2]出力文章の 1文ごとに，閾値 𝜆1以上のRecall
を持つ入力文章の文をすべて紐づける

図 2 削除と独立による拡張サンプル作成の例

図 3 拡張データを用いた学習手順

[Step3] Step2で得られた出力文章の 1文と入力文章
の複数文に対し，出力文章の文を正解と定義した際
の，入力文章の複数文を繋ぎ合わせた新たな文の
Recallを算出する
[Step4] Step3で算出された Recallが閾値 𝜆2 以上の
文の組み合わせを操作対象の候補である同一トピッ
ク文ペアとする
[Step5] Step4で得られた同一トピック文ペアを複数
組み合わせた新たなペアを作成する
以上のステップで得られた同一トピック文ペアの

うち，トピック数が少ないものを優先として指定さ
れた個数まで操作する．また，実験において上記の
ステップで指定個数までバリエーションが用意でき
ないサンプルに対しては，ランダムに文を選択して
サンプルを増やした．
3.2 同一トピック文ペアに着目したサンプ
ル生成
上記の方法で獲得した同一トピック文ペアに含ま
れる文を同時に操作することで入出力文章のトピッ
クの対応関係を保つことができる．本手法では，同
一トピック文ペアに含まれるすべての文に対して以
下のいずれかの操作を行うことで新たなサンプルを
獲得する．図 2に例を示す．
[削除]：同一トピック文ペアに含まれるすべての文
を，元の入出力文章から削除する
[独立]：同一トピック文ペアに含まれる入力文と出
力文を，新たなサンプルとして独立させる
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表 1 各データセットの平均単語数
PubMed BillSum BigPatent

入力文章 3,063 1,818 6,527
出力文章 205 289 97

表 2 同一トピック文ペアの特徴

条件 統計量
単一サンプルにおける平均のペア数 5.5
サマリ 1文に対応する入力文の平均数 15
ペアが 1つ以上あるサンプルの割合 95%
サマリの文でいずれかの入力文と関係する確率 70%
入力文章の文うち，いずれかのペアに入る確率 40%

3.3 拡張データを利用した学習
拡張したデータは，元データと混ぜて学習する方

法と，事前学習として使う方法が考えられる．事前
実験の結果，本研究では事前実験として用いる方法
を採用した．ここで，同一トピック文ペアを独立さ
せたサンプルは入出力ともに文数が短く，入力文章
は出力文章と同一のトピックに限定されており，タ
スクの難易度が低い．一方ペアを削除したサンプル
は文数が多い傾向にあるためタスクの難易度が高く
なる．これらを考慮して，事前学習のステップをさ
らに分割し，独立で学習した後に削除で学習する方
法を採用した．学習の概略を図 3に示す．

4 実験
4.1 データ
入力文章の系列が長い文書要約タスクとして，医

療分野の論文本文を要約する PubMed [10]を用いた．
さらに複数のデータセットでの効果を確認するため
一部の実験条件に限定して，米国議会及びカリフォ
ルニア州法案の要約である BillSum [11]と米国の特
許要約の BigPatent [12] を用いた．データ拡張の効
果を明らかにするために，いずれのデータセットも
学習データはランダムサンプリングで 100件に，検
証用データとテストデータをそれぞれ 200件に削減
した．各データセットの平均単語数を表 1に示し，
𝜆1 = 0.3, 𝜆2 = 0.7とした場合の PubMedにおける同
一トピック文ペアに関する統計値を表 2示す．

4.2 比較手法
実験では，以下の手法の性能を比較した．

Original：データ拡張を行わない方法
RandDel：ランダムな確率 (p)で選択した文を文章

表 3 実験結果 PubMed
Model ROUGE-1-F ROUGE-L-F
Original 26.15 23.61
RandDel 33.47 30.23
PairInd 32.93 29.57
PairDel 32.90 29.57
PairInd-RandDel 34.36 30.84
PairInd-PairDel 34.62 31.14

表 4 実験結果 BillSum
Model ROUGE-1-F ROUGE-L-F
Original 29.94 25.69
RandDel 41.77 36.65
PairInd-PairDel 45.53 40.55

から削除したサンプルで事前学習する．事前実験よ
り pは 0.1とした．なお，ランダムの独立と削除は
pの値で決まるため，独立の比較は行わない．
PairDel：同一トピック文ペアを元のサンプルから
削除した新たなサンプルで事前学習する
PairInd：同一トピック文ペアを独立して新たなサン
プルとして事前学習する
PairInd-RandDel： PairIndの事前学習を行った後に，
RandDelで追加学習する
PairInd-PairDel： PairInd の事前学習を行った後に，
PairDelで追加学習する

4.3 条件
事前学習済みモデルとして longformer ベースの

BART [4] を利用した．評価指標は ROUGE-1-F と
ROUGE-L-Fを用いた．ハイパパラメータは検証用
データに対する ROUGE-1-Fが最良となるものを選
択した．また，最適なエポック数も検証用データを
利用している．エポック数は 100とし，検証用デー
タに対する損失が 5エポック改善しない場合は早期
終了した．文章の文分割には nltk [13]を用いた．

4.4 結果と考察
PubMed の実験結果を表 3 に示す．RandDel でも

Originalより性能が高いことから，入出力文章間の
トピックの対応関係が崩れる可能性を考慮しても，
トピック構成を変化させる効果があるといえる．
PairIndと PairDelは Originalよりは性能が高いもの
の，RandDelよりは性能が低い．RandDelの pが 0.1
であったために入出力文章にあるトピックの対応
関係を崩すほどの変更は生じず，PairIndや PairDel
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表 5 実験結果 BigPatent
Model ROUGE-1-F ROUGE-L-F
Original 22.65 19.34
RandDel 33.88 29.75
PairInd-PairDel 35.97 31.63

表 6 学習データ数が変化した際の PubMed実験結果
Data Size Original PairInd-PairDel
50 24.49 33.90
100 26.15 34.85
500 30.53 35.08

よりも RandDelの方がトピックを限定せず多くのパ
ターンを学習できた効果が強く出たためと考えら
れる．PairInd-PairDel は RandDel よりも高い性能を
示した．これは PairInd-PairDelが RandDelと比較し
て入出力文章の対応関係を考慮しつつ，PairInd や
PairDelなどの単独の作成方法と比較してトピック
を限定せず学習できた効果があったと考えられる．
さらに PairInd-PairDelは後段をランダムに置き換え
た類似手法である PairInd-RandDel よりも性能が高
い．どちらも 1段階目でトピックを限定した難易度
が低いデータで学習し，2段階目で元データに近い
データで学習しているが，PairDelの方が PairIndと
相乗効果が大きかった考えられる．

BillSumと BigPatentの結果を表 4と 5に示す．い
ずれのデータセットでも PairInd-PairDelの性能が最
も高いことが分かる．このことから，入力文書が長
い複数の文書要約のデータセットに対して提案する
データ拡張手法の効果があることが確認できた．

4.5 分析
[データ数に対する影響]：実験では学習データ数を
100として評価したが，表 6にデータ数を 50と 500
に変化させた場合の結果を示す．なお本実験では計
算時間の都合で拡張データ数を減らした．この結
果から，データ数 50および 500の場合でもデータ拡
張の効果があることが分かった．一方で，データ数
500の場合は他と比較して効果が小さい．このこと
から本手法は，一般的なデータ拡張と同様に，デー
タ数が少ない場合に効果が大きいと推測できる．
[同一トピック文ペアの傾向]：ランダムに選択した
ある 1つのサンプルの入力文章について，いくつか
の文をランダムに選択した場合 (Random)と，出力
文章のある 1つの文と同一トピックである入力文を
選択した場合 (SingleTopic)とで分布の違いを可視化

(a) Random (p=0.2) (b) SingleTopic

図 4 あるサンプルで選択された文の分布の比較
表 7 実験結果選択データ

Model ROUGE-1-F ROUGE-L-F
Random (p=0.2) 12.97 11.09
SingleTopic 31.09 27.92

した．ランダムに選択する割合は，同一トピック文
ペアに含まれる文の数とほぼ同数になるように 2割
に設定した．各文を SentenceBERT [14]でベクトル
化し，t-SNE [15]で次元圧縮した結果を図 4に示す．
図において赤でプロットした点は選択された文を
示し，黒でプロットした点は選択されていない文を
示す．この結果より Randomは全体から均一に選択
されており，選択された文，選択されていない文，
入力文章全体で大きな傾向の違いはない．一方，
SingleTopicは文章全体の中で一部に集中し，トピッ
クが限定的であると考えられる．結果として，選択
されていない文も一部のトピックが一切含まれてい
ない状態であり，選択された文，選択されていない
文，入力文章全体で傾向が異なると考えらえる．
また，上記の方法で選択したサンプルで構築した
データがタスクとして成立するかを検証する．学習
データとテストデータ共に図 4 の赤点の方法でサ
ンプリングし，学習と評価を行った結果を表 7に示
す．Randomでは性能が著しく低く，PairIndの事前
学習と類似した SingleTopicでは性能が比較的高い．
これらのことから PairIndはトピック構成が異なる
サンプルの学習を実現しつつ，学習が成立してお
り，事前学習の効果があると考えられる．

5 おわりに
入出力文章の対応関係を担保しつつ，文章のト
ピック構成を変えるデータ拡張手法を提案した．入
力文書の系列長が長い 3つの文書要約のデータセッ
トで手法の有効性を確認した．本研究では既存の
データ拡張手法と比較していないが，手法の組み合
わせも可能なので，今後は既存手法との比較に加え
て組み合わせた場合の効果検証などを行う．
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