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1

第1章 序論

1.1 研究背景

我々は日々，情報の取捨選択を行っている．例えば，新聞記事の見出しを見て本文を読む

か否かを決定したり，論文のタイトルや要旨を手がかりに論文の全体を精読するか判断する．

これらの見出し，タイトル，要旨は原文書の要点をまとめた “要約”と捉えることができる．

インターネットが登場しテキスト情報が爆発的に増え続ける中，人々は大量の情報を効率的

に処理する必要に迫られている．このような背景から，要約を計算機を用いて自動生成する

技術が求められている．本研究では自動要約課題に取り組む．

本研究では自動要約課題のなかでも，とくに単一文書要約に着目する．単一文書要約は入

力として 1つの文書を想定する要約課題であり，自然言語処理の分野において半世紀以上に

渡り取り組まれている課題の一つである (Luhn, 1958)．一方で，複数の文書を入力として想

定する複数文要約課題 (McKeown & Radev, 1995)も存在する．単一文書要約課題では例え

ば，一つの新聞記事からその要旨や見出しを生成するといった応用先を想定するが，複数文

書要約課題では事件の関連する新聞記事郡から事件をまとめた記事を生成するといった用途

を想定する．入力および出力の特徴が異なることから，従来から異なる要約課題として扱わ

れている．要約課題に多くの異なる設定が提案される中，従来から存在する単一文書要約の

設定には依然として性能向上の余地がある．

単一文書要約課題の研究には二つの代表的な方向が存在すると考える．一つ目は要約手法

自体の高度化である．この方向の研究では，研究者は新たな要約モデルを提案し，共通の評価

用データを用いて性能を評価する．これにより，他の要約モデルとの比較が容易になる．上記

の共通の評価セットには新聞記事や科学論文をもとにしたデータがしばしば用いられる．その

ため，これらのデータセットで評価した要約モデルが新聞記事や科学論文とは異なる特徴を

持つ会話テキストなどに対し同等の性能を得られるとは限らない．そこで，二つ目の方向と

して要約対象テキストの多様化が挙げられる．この方向の研究では，会話テキストや Eメー

ルなど新聞記事や科学論文とは異なる特徴を持つ要約対象に対して，独自のデータセットを

作成し要約モデルの性能評価を行う．

単一文書要約課題の手法は抽出型手法と生成型手法に分類される．抽出型手法は原文書中
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図 1: 本研究の貢献.

の文をそのまま抽出し要約として提示する手法である．生成型手法は，抽出するだけではな

くさらに言い換えたり，圧縮することも許容される．すなわち，東京工業大学を東工大と略

して要約に含めることも許容する．言い換えや圧縮が許容されることから，生成型手法はよ

り短い字数の中により密な情報を埋め込むことが可能となり，原文書に対する要約の圧縮率

の面では抽出型手法と比較し有利である．その一方，言い換えや圧縮に伴い非文を生成する

可能性が高くなり実用上の安全性は相対的に低い．抽出型手法は文をそのまま抽出するため，

非文を生成する可能性は低く実用上の安全性が高い．

1.2 本研究の貢献

本研究では図 1に示すように，単一文書要約課題の研究における二つの方向に対して，ニュー

ラルネットワークに基づく手法という軸をもとに貢献する．一つ目の方向に対しては，ニュー

ラルネットワークに用いた既存抽出型要約手法に対し，文書中の文の意味的な関係である談

話構造を考慮する新たな機構を導入した新たな要約モデルを提案する．二つ目の方向に対し

ては，質問を対象とする新たな要約課題を提案し，ニューラルネットワークに基づく要約モ

デルが特に良い性能を示すことを報告する．以下にそれぞれの方向と本研究の貢献について

詳述する．



1.2. 本研究の貢献 3

1.2.1 要約手法自体の高度化

前述したように単一文書要約のための手法は単語の出現頻度などを手がかりとして，規則

やヒューリスティックに基づく手法から始まり，その後機械学習の適応，整数計画法によって

制約付き最適化問題として文選択を行う手法を経て，2016年以降のニューラルネットワーク

に基づく手法へ発展し現在に至る．ニューラルネットワークに基づく手法は生成型もしくは，

生成型と抽出型を組み合わせるようなモデルが活発に提案されているが，抽出型手法にも依

然として改善の余地がある (Hirao, Nishino, & Nagata, 2017)．本研究では 1つ目の方向とし

て，ニューラルネットワークに基づく抽出型要約モデルに対し文間の談話構造を考慮する機

構を新たに提案する．2016年以降は Nallapatiら (Nallapati, Zhai, & Zhou, 2017)のモデル

を皮切りに，多くのニューラルネットワークを用いる要約モデルが提案されている．本研究

でも彼らの手法を拡張する．彼らの手法は原文書を文の系列と捉え，ニューラルネットワー

クを用いて原文書中の各文をベクトルに変換する．このベクトルを重要度を計算するための

出力層と呼ばれるニューラルネットワークに入力し，重要度スコアを得る．一方で，ニュー

ラルネットワークが要約課題に適用される以前の整数計画法に基づく手法では，原文書をた

だ文の系列と捉えるのではなく，文間の意味的な関係である談話構造に着目し木構造として

表現することで，性能が向上することが報告されている．本研究ではニューラルネットワー

クに基づく抽出型要約手法においても，原文書を文の系列としてだけでなく，木構造として

捉える機構を導入する．提案モデルを新聞記事を元にした共通のベンチマークデータセット

であるDailyMailデータセットを用い評価する．

1.2.2 要約対象テキストの多様化

一つ目の方向である要約手法自体の高度化を目指す研究においては，新聞記事や科学論文

をもとにした共通のベンチマークデータセットを用いて要約モデルの性能評価を行う．しか

し，新聞記事や科学論文とは異なる特徴を持ったテキストが存在する．例えば，Eメールス

レッドは新聞記事や科学論文とは異なる文体で書かれる．具体的には，これらのテキストは

話者が 2人以上となり，文書中に引用符や質問文などが含まれる．このように，新聞記事や

科学論文をもとにした共通データセットでは要約モデルの性能が正しく評価できない種類の

テキストが存在する．これまでには，Eメールスレッドや会話テキスト (Duboue, 2012; Oya

& Carenini, 2014; Oya, Mehdad, Carenini, & Ng, 2014)を対象とする要約課題が提案され

ており，独自のデータセットを用いて評価されてきた．本研究では，質問テキストに着目し

た要約課題を新たに提案する．質問テキストは，インターネット上のコミュニティ質問応答
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サイトの登場により，その量が増えている．質問テキストを明示的に要約対象として扱った

研究は少なく，そもそも抽出型手法で要約可能であるのか，生成型の手法が必要なのかが明

らかではない．そこで，本研究ではコミュニティ質問応答サイト上の質問投稿を対象に必要

な要約手法についての分析を行い，考えうる様々な抽出型および生成型要約手法を実際に質

問テキストに適用し比較した．その結果，生成型要約手法が必要となる事例の存在を確認し，

ニューラルネットワークに基づく生成型要約手法が質問要約課題において良い性能を示すこ

とを確認した．これらの知見は要約研究の二つ目の方向に対し貢献するものである．

1.3 本論文の構成

本章以降の構成について述べる．2章では，ニューラルネットワークを用いた既存要約モデ

ルおよび 1つ目の研究に関連する談話構造解析課題や質問を対象とした既存研究について説

明する．3章では，1つ目の研究であるニューラル抽出型要約モデルに談話構造に関する情報

を考慮する機構を導入する研究について説明する．この章では抽出型要約器について定式化

したのち，談話構造を考慮する機構およびニューラルネットワークの学習手法について述べ

る．最後に談話構造を考慮した実験により，性能が向上することを示す．4章では，質問を対

象とする新たな要約課題の提案を行う．この章では，まずはじめにコミュニティ質問応答サイ

トである Yahoo! Answersから質問とその要約の対を獲得しデータセットを作成する手法に

ついて議論する．その後，作成したデータセットの分析および抽出型および生成型要約モデ

ルの比較実験について述べる．5章では全体のまとめを行い，今後の課題について議論する．
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本章では本研究に関連する既存研究について議論する．はじめに，要約モデルの発展につ

いて抽出型手法および生成型手法に分けて概説する．また，要約モデルをどのように評価す

るかという点についても述べる．その上で，本研究で対象とするニューラルネットワークに

基づく要約モデルの基本的な仕組みについて説明する．抽出型モデルおよび生成型モデルに

おいてやや異なるネットワーク構造を持つことから，本章ではニューラルネットワークに基

づく抽出型要約モデルについてまず説明したのち，生成型要約モデルについて説明する．次

に，一つ目の貢献として述べた談話構造を考慮する抽出型要約モデルに関連する研究として，

談話構造解析に関する研究を取り上げる．談話構造解析に関する研究自体は，要約研究とは

独立して行われている．最後に，二つ目の貢献として述べた質問を対象とする要約課題に関

連する研究について述べる．

2.1 要約モデルの発展とその評価法

要約モデルの発展について，抽出型手法および生成型手法に分けて述べる．その後，要約

モデルを評価する手法について説明する．

2.1.1 抽出型手法

古典的な抽出型手法としては，Luhnら (Luhn, 1958)の単語の出現頻度を手がかりに文の

重要度を決定する手法が挙げられる．文の重要度を決定する手法はその後広く研究され，要約

と原文書の意味的な類似度が近くなるよう文を抽出する手法 (Dorr, Zajic, & Schwartz, 2003;

Kobayashi, Noguchi, & Yatsuka, 2015)や要約に含めるべき文を二値分類問題として定式化

する教師あり学習に基づく手法 (Hirao, Isozaki, Maeda, & Matsumoto, 2002; Shen, Sun, Li,

Yang, & Chen, 2007)，回帰モデルを用いて重要度を決定する手法 (Peyrard & Eckale-Kohler,

2016; Li, Qian, & Liu, 2013)などが存在する．グラフに基づき文の重要度を計算する手法も存

在し，LexRank(Erkan & Radev, 2004)はシンプルかつ良い性能を示すことが知られている．

上述の文の重要度計算に関する研究に加え，2007年以降には，整数計画法として文選択問題

を定式化する手法が登場した．これらの手法では，出力長制約や文間の意味的な関係（談話構

造）などに基づく制約を満たしながら文の重要度の総和が最大になる文を探索する (Kikuchi,
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Hirao, Takamura, Okumura, & Nagata, 2014)．2016年以降にはニューラルネットワークを

用いて文の重要度を計算する手法 (Cheng & Lapata, 2016; Nallapati et al., 2017)が提案さ

れた．ニューラルネットワークに基づく手法は現在活発に研究されており，本研究でもこれ

に着目する．

ニューラルネットワークを用いた要約モデルとしては，生成型もしくは生成型と抽出型を

組み合わせるような手法に研究の主軸がシフトしているが，Hiraoら (Hirao et al., 2017)が

指摘するように，抽出型要約モデルそのものにも依然として性能向上の余地が残されている．

よって，抽出型手法による単一文書要約の研究も依然として盛んに行われている (Cheng &

Lapata, 2016; Nallapati et al., 2017)．

2.1.2 生成型手法

生成型手法としては，グラフに基づく手法 (Parveen, Ramsl, & Strube, 2015; Wan, 2010)

などが存在するが，とくにニューラルネットワークに基づく生成型手法が良い性能を示してお

り，近年活発に研究されている (Nallapati, Zhou, dos Santos, glar Gulehrea, & Xiang, 2016;

See, Liu, & Manning, 2017; Gu, Lu, Li, & Li, 2016)．ニューラルネットワークに基づく手

法では，エンコーダデコーダと呼ばれるネットワーク構造がしばしば用いられる．エンコー

ダデコーダは，入力文書を読み込むエンコーダと呼ばれるネットワークと，要約に含める単

語を逐次出力するデコーダと呼ばれるネットワークに分けて構築される．エンコーダデコー

ダはもともと機械翻訳課題向けに提案 (Luong, Pham, & Manning, 2015; Bahdanau, Cho, &

Bengio, 2015)されたが，2015年に文圧縮課題 (Filippova, Alfonseca, Colmenares, Kaiser, &

Vinyals, 2015)および見出し生成課題 (Rush, Chopra, & Weston, 2015)に適用され，文要約

課題への有効性が示された．2016年には生成型文書要約課題にエンコーダデコーダを適用す

る研究 (Nallapati et al., 2016)が登場し，文書要約課題においても良い性能を示すことが明

らかになった．その後，原文書に含まれる単語をより要約にも含めやすくする工夫を加えた

コピー機構付きエンコーダデコーダ (See et al., 2017; Gu et al., 2016)などの拡張が行われ，

さらなる性能向上が達成されている．

2.1.3 要約の評価

要約の評価には自動評価指標および人手評価の 2種類が良く用いられる．

要約課題では，同一の入力文書に対し作成者によって異なる要約を作成する場合がある．す

なわち，要約には多くの場合複数の正解が存在する．こうした状況から，要約モデルの評価

には共通の自動評価指標である ROUGE (Lin, 2004)が良く用いられる．ROUGE値の計算
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においては，まずシステムの出力と正解となる要約（参照要約）を用意する．参照要約は例

えば，人間の手作業によって記述された要約などになる．一つの文書に対する参照要約は複

数存在しても良い．ROUGEは，人間の要約に含まれる n-gramをどの程度システムによる要

約が再現できたかを評価する:

ROUG− n =
システム要約中の n− gram ∩参照要約中の n− gram

参照要約中の n− gram
(1)

ROUGE-1は参照要約のユニグラムをシステム出力がどの程度の割合で出力できたかを示し，

ROUGE-2はバイグラムの再現率を表す．ROUGE-2はとくに，情報量の観点において人間

による評価と相関を持つことが知られている．また，ROUGE-Lは最大の連続する単語系列

を考慮しながらスコアを計算する．また，ROUGE-Fは異なる出力長でも比較ができるよう

長さによる正規化を行う．他にもいくつかの亜種が存在するが，この 4つの指標がよく用い

られる．

ROUGEによる自動評価では，要約に含まれる文の意味的なつながりの良さ (一貫性)や読

みやすさ (Readability)を適切に評価することが出来ない．そのため，多くの既存研究では

ROUGEによる自動評価を基本として，人間が目視で要約を確認する人手評価を組み合わせ

用いる．例えば，DUCの quality questionという要約の評価基準をまとめたWebページ1で

は，「文性」，「冗長性」，「参照の明確さ」，「焦点」および「構造と一貫性」のについて 1点か

ら 5点で評価する手法を説明している．本研究でも，ROUGEによる自動評価に加え人手評

価を用いる．

2.2 ニューラル抽出型要約モデルの定式化

ニューラルネットワークに基づく抽出型要約器について，その仕組みを述べる．抽出型要

約器はエンコーダと出力層という 2つのネットワークから構成される．エンコーダは入力文

書の各文を読み込み，各文に対し 1つずつ固定長ベクトルを生成する．出力層では，エンコー

ダの生成した文を表現するベクトルを，当該文を抽出するか否かを表す確率分布に変換する．

各文に対し抽出するか否かを表す確率分布が得られると，最終的には確率値の大きな文から

順に出力長制約に達するまで要約に含める．以下にエンコーダ，出力層のネットワークにつ

いて定式化する．

1https://duc.nist.gov/duc2007/quality-questions.txt
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2.2.1 単語エンコーダ

ニューラルネットワークを用いた抽出型要約器は，まずエンコーダと呼ばれるネットワー

クを用いて入力文書中の各文をベクトルに変換する．ベクトルへの変換は単語エンコーダお

よび文エンコーダという 2つのネットワークが階層的に接続された構造を持っている．

単語エンコーダは入力文書 dの文 xi 中の単語 wi,j 対して，リカレントニューラルネット

ワークを用いて文書中の各文に対し，単語を先頭から逐次読み込み文 xiを表現するベクトル

hiを得る．具体的には，文 xi中の単語系列 {wi,1, wi,2, ..., wi,j , ..., wi,M}に対し両方向 Long

Short Term Memory (Bi-LSTM)を用いて構成されるリカレントニューラルネットワークを

用いて以下のように hiを得る．

−→
h i,j = LSTM(

−→
h i,j−1, emb(wi,j)), (2)

←−
h i,j = LSTM(

←−
h i,j+1, emb(wi,j)) (3)

また，emb()̇は単語wi,jの埋め込みベクトルを表す．単語を埋め込みベクトルに変換する手法

はいくつか存在するが，本研究ではword2vec (Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado, & Dean,

2013)を用いる．

単語エンコーダは最終的に文 xiに対し，前向きおよび後ろ向きの LSTMの出力を以下のよ

うに結合したベクトル hi (1 ≤ i ≤ N)を文 xiを表現するベクトルと考える．

hi = [
−→
h i,Mi ;

←−
h i,1]. (4)

2.2.2 文エンコーダ

単語エンコーダによって生成されたベクトル hiは文の情報を保持している．抽出型要約器

においては，文 xiそのものの情報に加え周辺に出現する文の情報も考慮しながら，相対的な

文 xiの重要度を計算したい．そこで，ベクトル hiをさらに別の両方向 LSTMによって読み

込む階層的文エンコーダという仕組みがしばしば用いられる (Nallapati et al., 2017; Cheng

& Lapata, 2016)．具体的にはおよび前向きおよび後ろ向き LSTMのを以下のように結合し，

文脈を考慮したベクトルHiを各文 xiに対し生成する．

−→
H i = LSTM (

−→
H i−1, hi), (5)

←−
H i = LSTM(

←−
H i+1, hi), (6)

Hi = [
−→
Hi;
←−
Hi]. (7)

単語エンコーダと文エンコーダを階層的に接続し得られたベクトルHiは，文 xiとその周

辺に出現する文の文脈も含めた情報が格納されたベクトルと考えられる．よって，Hiを用い
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て周辺の文脈を考慮しながら文 xiを要約に含めるべき確率を計算することができる．確率計

算は出力層が行う．

2.2.3 出力層

出力層は上述の文エンコーダで得られたベクトルHiを入力として受け取り，文 xiを要約

に含めるか否かの確率分布を出力する:

p(yi|x, θ) = softmax(WoHi). (8)

この式において，出力層は文を表現するベクトルHiを重み行列Wo ∈ R|Hi|×2をかけあわせ

て 2次元ベクトルに圧縮する．2次元ベクトルのそれぞれの次元は文 xiを抽出する確信度お

よび抽出しない確信度に対応する．これらの確信度は確率値として正規化されておらず，そ

のままでは扱いづらいためソフトマックス関数を用いて，確率値に変換する．すべての文に

対し，抽出するか否かを表現する確率分布が求まれば，出力長制約を満たす範囲で抽出する

確率値の大きな順から文を抽出し要約に含めることで，要約が出力できる．

上記がニューラルネットワークに基づく抽出型要約モデルの単純な定式化である．近年発

表されているモデルでは，このモデルを基本とし，出力層の中で原文書と対象文の類似度な

どを考慮する機構が提案されている (Nallapati et al., 2017)．また，出力層においても LSTM

を用いる亜種も存在するが第 3章において詳述する．

2.3 ニューラル生成型要約モデルの定式化

ニューラルネットワークによる生成型要約器はエンコーダとデコーダという 2つのリカレ

ントニューラルネットワークから構成される．エンコーダでは，抽出型モデルと同様に入力

文書の各文を LSTMによって読み込み，文書全体を単一のベクトルで表現する．デコーダで

は，エンコーダの出力するベクトルを受け取り，別のリカレントニューラルネットワークを用

いて，事前定義した辞書中の単語についてどの単語を出力するか確率分布を出力する．確率

値がより高くなるような単語系列を要約とみなし出力する．以下にエンコーダおよびデコー

ダについて順に説明する．

2.3.1 エンコーダ

エンコーダは入力文書を単語の系列とみなし，文書をベクトル表現に変換する．リカレン

トニューラルネットワークを用いて，文書中の単語を逐次読み込む．以下のように単語の埋

め込みベクトル及び直前の LSTMの出力を入力として，次の状態ベクトルを出力するという
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ステップを入力文書すべての単語について繰り返す:

−→
h i = LSTM(

−→
h i−1, emb(wi)), (9)

←−
h i = LSTM(

←−
h i+1, emb(wi)) (10)

前向き LSTMは単語を先頭から読み込んでいき，後ろ向き LSTMは単語を末尾から読み込

む．前向き LSTMおよび後ろ向き LSTMの最終状態ベクトルは，単一のベクトル hに結合

されデコーダに引き渡される:

h = [
−→
h i,M ;

←−
h i,1]. (11)

ここで，M は入力文書中の単語数である．

2.3.2 デコーダ

デコーダは 1つ前のタイムステップで生成された単語の埋め込み表現および LSTMの内部

状態を受け取り，現在のタイムステップでの内部状態 stを計算する．計算した内部状態を用

いてソフトマックス関数により辞書中の単語 ytに対し要約に含めるべき確率を計算する:

st = LSTM(yt−1, st−1), (12)

p(yt|y<t,x) = softmax(g(st)). (13)

なお，デコーダの初期状態には入力質問テキスト中の単語をすべてエンコードし終えたとき

の最終状態 hを用いることにする:

入力文書 xが与えられた上での，出力要約 yが生起する条件付き確率は，以下のように出

力単語の生起確率の積に分解される:

p(y|x) =
m∏
t=1

p(yt|y<t,x). (14)

ただし，この確率の最大値を求めることは困難であるので，貪欲法により前から確率最大の

単語を出力したり，ビームサーチを用いてより滝確率値を得られる系列を探索する．

重み行列のパラメータを学習する際には訓練データにおける対数尤度を最大化するよう重

みを更新する:

log p(y|x) =
m∑
t=1

log p(yt|y<t,x). (15)
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2.4 談話構造

次に一つ目の方向に関する研究に関連する談話構造解析について説明する．談話構造は入力

文書の単位の意味的な構造のことであり，修辞構造理論 (Mann & Thompson, 1988)や Penn

Discourse Tree Bank (Prasad, Dinesh, Lee, Miltsakaki, Robaldo, Joshi, & Webber, 2008)に

よるアノテーション基準をを用いてしばしば表現される．とくに修辞構造理論は文書全体を木

構造で表現できることから，要約課題との相性が良い．この理論において，文は Elementary

Discourse Unitと呼ばれるおおよそ節に対応する粒度の単位の組み合わせにより表現され，文

書は文や段落の組み合わせで表現されると仮定される．要約課題においては，文を抽出する

設定が多く用いられるため本研究では文を文書の最小の構成要素と考える．この理論におい

て，隣接する文は，補足や対比といったようになにかしらの意味的なつながりを持っている

と仮定する．補足される文はより重要と考えられることから核と呼び，補足する文は衛星と

呼ぶ．補足関係のように核と衛星が決まる関係もあれば，対比関係のように相対的な重要度

が決められずどちらの文も核とする関係の双方が存在する．隣接する文を 1つの単位に結合

し，さらに隣接する単位との関係を同定するという手順を繰り返すことで，入力文書を句構

造構造木として表現する．

談話構造解析は自動要約とは独立して研究されている．しかしながら，談話構造に関する情

報は要約する際の重要な手がかりととして有効であることが示されている．例えば，Hiraoら

(Hirao, Yoshida, Nishino, Yasuda, & Nagata, 2013)はこれらを依存構造で表現する手法を提

案した．依存構造で表現することにより，どの文がより核となる文であるか容易に同定でき

るようになる．核となる文により高いスコアを与え，談話構造木を保持するように文を抽出

することで整数計画法に基づく要約器の性能が向上することが報告されている (Hirao et al.,

2013; Kikuchi et al., 2014)．本研究ではこのような知見を背景に，ニューラルネットワーク

に基づく抽出要約器を談話構造を手がかりとした情報を考慮するよう拡張する．これにより，

要約研究の 1つ目の方向である要約モデルそのものの高度化に対する貢献を目指す．

2.5 質問を対象とした研究

次に二つ目の研究に関連する研究として，質問を対象とした自然言語処理に関する研究に

ついて説明する．自然言語処理分野において，質問を扱う研究課題には質問生成や質問応答

システムなどいくつか存在する．質問生成課題においては，入力は質問文ではない叙述文，出

力はその文が答えとなる質問文であり，主に教材の自動生成などの応用先が想定されている．

要約課題にもっとも関連するのは質問応答システムの研究である．多くの質問応答システムで
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は，単一質問文を入力として受け取りなにかしらの答えを出力する．これらのシステムでは，

入力として単一文質問を想定するため複数文から構成される質問を入力とすることができな

い．そこで，Tamuraら (Tamura, Takamura, & Okumura, 2005)は複数文から構成される質

問からもっとも核となる 1文を抽出し，質問応答システムに入力することで質問応答システ

ムの質問タイプ同定器の性能が向上することを示した．質問タイプ同定は質問応答システム

において重要な前処理ステップであり，この処理での性能向上は質問応答システム全体の性

能を向上させると考えられる．Tamuraら (Tamura et al., 2005)の手法は複数文質問を単一

文質問に要約するという要約課題とも捉えることができる．Tamuraらの研究では質問タイプ

同定器の性能を向上させることに主眼が置かれている．本研究の 2つ目の貢献として，ユー

ザに直接提示し理解可能な質問を要約として出力する質問要約課題を新たに提案する．これ

により，要約研究の 2つ目の方向である要約対象テキストの多様化に対しての貢献を目指す．
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第3章 談話構造を考慮するニューラル抽出型要

約モデル

本章では，要約研究の一つ目の方向に対する貢献に関する研究について述べる．

3.1 研究概要

抽出型単一文書要約課題においては，これまで多くの手法が提案されている．リカレント

ニューラルネットワークに基づく要約モデル (Cheng & Lapata, 2016; Nallapati et al., 2017)

が 2016年以降，非常に良い性能を示している．しかしながら，既存のリカレントニューラル

ネットワークに基づく手法は入力文書を単語および文の系列とみなす．そのため，既存手法

では本来文書に内在する文間の意味的なつながり（談話構造）が無視されている．我々の知

る限り，Cohanら (Cohan, Dernoncourt, Kim, Bui, Kim, Chang, & Goharian, 2018) の取り

組んだ科学論文の要約課題の研究が唯一，元文書内の表現の意味的な情報を考慮するモデル

である．彼らの手法では，入力の論文を文の系列ではなく “Introduction”や “Related Work”

などの節の系列とみなすことで，要約モデルの性能が向上することが報告されている．彼ら

の手法でも “Introduction”や “Related Work”といった節に関する意味的な情報を利用しつ

つも，入力文書は系列とみなされている．そのため，木構造で表現された談話構造をリカレ

ントニューラルネットワークに基づく文書要約器に組み込むことで，要約器の性能が向上す

るか否かは明らかではない．

談話構造とは，文間の意味的な関係を表現する枠組みである．談話構造を表現する理論は

いくつか提案されているが，Rhetorical structure theory (RST) (Mann & Thompson, 1988)

が文書を木構造として表現するため，要約課題との相性が良い．ゆえに，もっともよく利用

されている．RSTにおいて文書は文などの単位の集合と考えられ，文間の関係が木構造で表

現される．RSTによって表現された木構造の例を図 2に示す．この図において，ノードは文

に対応し，依存構造木によって文書が木構造で表現される．具体的な文間の関係に着目する

と，S2は S1によってもたらされた結果に言及しており，この 2つの文は “因果”の関係にあ

る．因果関係においては結果に言及する文のほうがより重要であると考えられるため，依存

構造木においては S2を親とし，S1を子とするエッジで結ばれる．さらに，S3および S4は
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S1ROOT S2 S3 S4

S1: In Afghanistan, many girls are forbidden from riding bicycles,
      but they are allowed to ride skateboards.
S2: So when Australian skateboarder Oliver Percovich created a
      non-profit organization that aims to connect  youth in 
      Afghanistan with education through skateboarding, it 
      shouldn't have been a surprise that 40 percent of the 
      program's students would be girls.
S3: In 2012, photographer Jessica Fulford-dobson decided to 
      take pictures of these skater girls.
S4: Scroll down for video.

図 2: 入力文書と談話依存構造の例.

S2の言及に対し補足的な情報を加えており，RSTでの関係定義においては “補足”関係にあ

る．補足される文のほうがより重要であるので，S2を親，S3および S4を子とするノードで

結ばれる．このような木構造を正しく同定することができれば，より根に近い位置にある文

がより重要であると考えられ，文の相対的な重要度のより正確な計算に役立つ．

ニューラルネットワークを用いない要約モデルにおいては，木構造で表現された談話構造を

組み込むことで性能が向上することが報告されている．例えば，整数計画法に基づく要約モ

デルの文選択処理において，要約を木構造を保持するように文を選択することで自動評価指

標であるROUGE値や人間による評価が向上することが報告されている (Hirao et al., 2013;

Kikuchi et al., 2014).．これらの手法では元文書を既存の談話構造解析器で解析し，解析した

情報を要約器で用いる．したがって，要約器の性能は談話構造解析器の性能に大きく依存す

る．談話構造解析器の性能は文書の長さが長くなったり，解析器を学習したドメイン以外の

文書に適用すると性能が著しく劣化することが知られている．

本研究では談話構造解析器の解析誤りの影響を抑えつつ，近年良い性能が報告されている

リカレントニューラルネットワークに基づく手法の利点を活用するために，元文書の談話構造

と文の重要度のスコアリング器を同時に学習する新たな要約モデルを提案する．提案モデル

では，リカレントニューラルネットワークの注意機構により元文書の談話構造を表現し，文の

重要度をソフトマックス関数を用いて構築した出力層で表現する．Kamigaitoら (Kamigaito,
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Hayashi, Hirao, & Nagata, 2018)は同様の機構を文圧縮課題に対して提案し，性能が向上す

ることを報告している．彼らの手法では単語間の依存関係を注意機構を用いて表現し，単語

を要約に含めるか否かの確率値をソフトマックス関数で構築された出力層で表現する．本研

究では，この手法を文書レベルの要約課題に拡張する．文書要約への拡張においては，文間の

依存関係を注意機構を用いて表現し，文を要約に含めるか否かの確率値を出力層で表現する．

提案モデルの性能をROUGE(Lin, 2004)を用いていくつかのベースライン手法と比較した．

その結果，提案モデルが強い比較手法と同等もしくはより良い性能を示した．

3.2 定式化

本研究では抽出型文書要約を文抽出問題として定式化する．本節では本研究で用いる表記

について説明し，文抽出問題を定式化する．

入力文書xは文の系列x1, ..., xNとして表現される．さらに，文xiは単語系列wi,j (1 ≤ j ≤Mi)

で表現される．また，x0は依存構造木における擬似的な根を表現する．要約器は入力文書に

対し，文を抽出するか否かを表現する二値系列 y = y1, ..., yN を出力する．ここで，yi = 1な

らば文 xiを抽出し要約に含め，yi = 0ならば xiを抽出しない．文を抽出するか否かを表現す

る二値系列 yはニューラルネットワークによって計算される確率分布 p(yi|x, θ)により決定さ

れる．ここで，θは学習されたパラメータである．本研究では p(yi|x, θ)の総和が最大となる

二値系列を y，貪欲法により探索する．

したがって，本研究では抽出すべき文に対しより高い確率値を出力し，抽出すべきでない

文に対しては低い確率値を出力するようパラメータ θをデータセットDから学習することで

ある．データセットD内の各事例は (x,E,y)の 3要素からなる．ここで，E は文書の依存

構造を表現する隣接行列である．例えば，隣接行列中の要素 Ek,lは文 xk から xlへのエッジ

が存在する場合に 1をとる．よって，図 2に示す文書に対しては以下のような隣接行列がで

きる．

E =



0 0 1 0 0

0 0 0 0 0

0 1 0 1 0

0 0 0 0 1

0 0 0 0 0


. (16)
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3.3 リカレントニューラルネットワークに基づく抽出型要約器

本研究ではリカレントニューラルネットワークに基づく要約モデルに，入力文書の談話構

造を考慮する機構を導入する．本節では，まず基本となるリカレントニューラルネットワー

クに基づく要約器について説明し，その後談話構造を考慮する拡張について述べる．

基本となるモデルは 2つの要素から構成される．1つ目は階層的文書エンコーダ，2つ目は

注意機構付き文スコアリング器である．階層的文書エンコーダはさらに単語エンコーダ，文エ

ンコーダの 2つの部品から構成される (Cheng & Lapata, 2016; Nallapati et al., 2017; Cohan

et al., 2018)．以後，それぞれの部品について順に説明する．

3.3.1 単語エンコーダ

単語エンコーダは入力文書中の文 xiに対して，リカレントニューラルネットワークを用い

て単語を逐次読み込み，文 xiを表現するベクトル hiを得る．具体的には，文 xiに対し両方

向 Long Short Term Memoryによるリカレントニューラルネットワークを用いて以下のよう

に hiを得る．

−→e i,j = LSTM(−→e i,j−1, emb(wi,j)), (17)

←−e i,j = LSTM(←−e i,j+1, emb(wi,j)), (18)

ei,j = [−→e i,j ;
←−e i,j ], (19)

ここで，[−→e i,j ;
←−e i,j ]は前向きおよび後ろ向きの LSTMの隠れ状態ベクトルの結合ベクトルを

表現する．また，emb()̇は単語 wi,j の埋め込みベクトルを表す．

加えて，単語エンコーダでは文xiの単語間の依存構造も考慮する．Hashimotoら (Hashimoto

& Tsuruoka, 2017)の提案したエンコーダをもとに，文中の任意の単語ペア (wi,k, wi,j)に対

し以下のように wi,kが wi,j の親になりやすさを計算する．

parent(i, j, k) =
exp(eTi,jWdepei,k)∑
j ̸=l exp(e

T
i,jWdepei,l)

, (20)

ここで，Wdepは重み行列である．文xi中の各単語について，その親を表現するベクトル z(wi,j)

を以下のように計算する．

z(wi,j) =
∑
k ̸=j

parent(i, j, k)× ei,k. (21)

単語エンコーダは最終的に文 xiに対し，前向きおよび後ろ向きの LSTMの出力を以下のよ
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うに結合したベクトル hi (1 ≤ i ≤ N)を得る．

−→
h i,j = LSTM(

−→
h i,j−1, [ei,j ; z(wi,j)]), (22)

←−
h i,j = LSTM(

←−
h i,j+1, [ei,j ; z(wi,j)]), (23)

hi = [
−→
h i,Mi ;

←−
h i,1]. (24)

3.3.2 文エンコーダ

文エンコーダは入力中の各文に対し得られたベクトル hi を，さらに両方向 LSTM を用

いて読み込む．具体的には前向き LSTM
−→
H i = LSTM(

−→
H i−1, hi)および後ろ向き LSTMの

←−
H i = LSTM(

←−
H i+1, hi)を以下のように結合し，文脈を考慮したベクトルHiを各文 xiに対

し生成する．

Hi = [
−→
Hi;
←−
Hi]. (25)

3.3.3 文スコアリング器

文スコアリング器は入力中の文 xiを要約に含める確率 p(yi = 1|x, θ)を出力する．確率値

の計算には以下の式を用いる．

p(yi|x, θ) = softmax(WoHi). (26)

ここで，Woは重み行列である． この式では，文エンコーダが生成した文脈を考慮する文ベ

クトルHiに重み行列をかけ合わせ 2次元に圧縮する．2次元ベクトルの各次元がそれぞれ抽

出する確信度スコア，および抽出しない確信度スコアに対応する．ソフトマックス関数を用

いてこのベクトルの各次元が確率分布となるよう正規化する．

3.4 談話構造を考慮する注意機構

本節では前節までに説明したリカレントニューラルネットワークに基づく抽出型要約モデ

ルに，談話構造を考慮する機構を組み込む方法について説明する．前節で述べた文スコアリ

ング器では，文脈を考慮する文表現Hiをソフトマックス関数で構成される出力層に入力する

ことにより，文 xiを抽出する確率値を得た．本研究では，談話構造を考慮するために，出力

層に xiの親を表現するベクトル Ωiも入力し，談話考慮しながら抽出する確率を計算するモ

デルを提案する．具体的には，以下のように親を表現するベクトル ΩiをHiに結合し出力層

へ渡す．

p(yi|x, θ) = softmax(Wo[Hi; Ωi]). (27)

本節では，まず注意機構の動作の概要について説明し，その後定式化を行う．
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α2,2,4= α1,2,3 x α1,3,4+α1,2,1 x α1,1,4

1.Parent Attention

H1 H2 H3 H4ROOT

2.Recursive Attention 3.Selective
   Attentiond=2

d=1

H4 Ω4

H1 H2 H3 H4

Σ

4.Softmax layer

Ω4

p(y4|x, θ)

α1,2,4

γ
2,4

γ
1,4

図 3: 談話構造を考慮する注意機構の動作概要.

3.4.1 注意機構の動作概要

Kamigaitoら (Kamigaito et al., 2018)らは，文圧縮課題において入力文中の単語の依存関

係を考慮するための注意機構を提案した．本研究では，文 xiの親を表現するベクトル Ωiの

計算にはKamigaitoら (Kamigaito et al., 2018)と似た手法を採用する．図 3に Ωiのための

3ステップおよび，出力層の概念図を示す．以下に 3ステップの動作概要を説明する．

ステップ 1: Parent Attention Module このステップでは，入力文書に含まれる文集合か

ら 2文 (文 kと文 iとする)を選ぶすべての組み合わせについて，文 iが文 kの親になる

確率を計算する．ここでは，この確率を p(k|i,H)と表現する．図 3においては，始点
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が親を示し，終点が子を示す．p(k|i,H)は辺の重みとなり，入力文書はステップ１が

終了した段階で重み付き全結合グラフとして表現される．

ステップ 2: Recursive Attention Module ステップ 2では，ステップ 1で計算した辺の

重みを用いて，入力文書中のそれぞれの文 xiに対して，その d次親を表現する文ベク

トルH に対する荷重合計ベクトル γd,iを生成する．ここで，d次とは文の組み合わせ

文 xiと文 xkとの距離を表す．

ステップ 2は，はじめに d = 1の場合の計算から始める．すなわち，xiと直接的な親子

関係を持つ文を表現するベクトルの生成から始める．ステップ 1において，すでにすべ

ての組み合わせ xiと xkについて，親になりやすいさを計算している．よって，ステッ

プ 2においては親になりやすさを表現する確率値をHk の重み α1,k,iとして，d = 1の

場合の荷重合計ベクトル γ1,iを得る．γ1,iは文 xiと直接的な親子関係を持つベクトルを

表現する．

d = 2の場合には，xi と距離が 2の親子関係を持つベクトル γ2,i を得ることが目標と

なる．文 xi 以外のすべての文 xk に対して，文 xk が文 xi の距離 2の親子関係を持つ

確率 α2,k,i を計算し，文ベクトル H を α2,k,i を用いて荷重合計し，γ2,i を得る．重み

α2,k,i の計算方法について説明する．例えば，図 3において，文 x2 から文 x4 に向か

う距離の経路を考えると，赤色の経路と青色の経路が存在する．α2,k,iの計算において

は，まず，赤色および青色それぞれの辺に重みを掛け合わせる．すなわち，赤色の経

路については α1,2,3 × α1,3,4，青色の経路については α1,2,1 × α1,1,4を得る．最後に，か

け合わせた青色および赤色の経路の重みを足し合わせ最終的に α2,2,4 を得る．つまり，

α2,2,4 = α1,2,3 × α1,3,4 + α1,2,1 × α1,1,4となる．α2,i,k を用いて文ベクトルH を荷重合

計することで，xiの 2次の親を表現するベクトル γ2,i得る．

d > 2の場合についても，同様の計算を繰り返すことで再帰的に計算することができる．

ステップ 3: Selective Attention Module ステップ 2において，次数 dについてそれぞれ

親ベクトルを生成している．ステップ 3においては，これらの複数のベクトルに対し再

度重みを計算し荷重合計することで，最終的な親を表現するベクトル Ωiを得る．

3.4.2 談話構造を考慮する注意機構の定式化

前節において説明したステップ 1，ステップ 2およびステップ 3を以下に定式化する．
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ステップ 1の Parent Attention Moduleは文 xk が xiの親になる確率をすべての文の組み

合わせについて計算する．

p(k|i,H) = softmax(g(k, i)), (28)

g(k, i) = vTa tanh(Ua ·Hk +WaHi), (29)

ここで，va, UaおよびWaは重み行列である.

ステップ 2のRecursive Attention Moduleは xkが xiの d次の親になる確率を以下のよう

に計算する．

αd,k,i =


p(k|i,H) (d = 1), (30)
N∑
l=0

αd−1,k,l × α1,l,i (d > 1). (31)

さらに，談話依存構造木において ROOTは親を持たない制約を以下のように追加する．

α1,k,i =


1 (k = 0, i = 0), (32)

0 (k > 0, i = 0), (33)

0 (k = i, i ̸= 0). (34)

最初の式では ROOTの親は常に ROOTになるよう制約を与えている．次の式では，ROOTへ入っ

てくる辺は ROOTのみになるよう制約を加えている．この 2つの制約により，ROOTは入力文書

中の文を親にしない．最後の式は入力文書の各文は自分自身を親にできない制約である．こ

れにより，ROOTがもっとも根に近くなる木構造が学習されるように工夫する．

ステップ 1において計算された辺の重み αd,k,iを用いて以下のように文ベクトルHに対す

る荷重合計ベクトル γd,iを得る:

γd,i =
N∑
k=0

αd,k,iHk. (35)

それぞれの次数に対し，γd,iが得られたら，ステップ 3ではさらにそれぞれの γd,iに重要度

を計算する:

βd,i = softmax(Wβγd,i), (36)

ここで，Wβ は重み行列である．

計算された重み βd,iを用いて，再度 γd,iを荷重合計して最終的な親ベクトル Ωiを得る:

Ωi =
∑
d

βd,i · γd,i. (37)
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親を表現するベクトル Ωiは文Hiに結合され，出力層によって要約として抽出する確率値

p(yi|x, θ)が計算される:

p(yi|x, θ) = softmax(Wo[Hi; Ωi]). (38)

3.4.3 目的関数

学習時には，訓練データに含まれる文書の抽出文と談話構造木をより再現するようにパラ

メータが更新される．具体的には，以下の式に示す損失関数を最小にするようパラメータを

更新する．

− log p(y|x)− λ ·
N∑
k=1

N∑
i=1

Ek,i · logα1,k,i. (39)

この式において，Ek,iは訓練事例の談話構造木に文 xiから文 xk への辺が含まれるなら 1と

取り，含まれないならば 0になる．したがって，訓練事例に存在する辺に対しより高い重み

α1,k,iを与えれば，損失がより小さくなる．第 1項は既存の要約モデルの学習にも用いられ，

抽出文により高い確率値を付与すると損失が小さくなる．すなわち，この 2つの項で文抽出

器と談話構造解析器を同時に学習するようパラメータを更新している．λはこの 2つの項の

重要度を制御するパラメータである．

3.5 実験

3.5.1 データ

実験には文書要約課題において広く用いられている，DailyMailデータセットおよびDUC2002

データセット1を用いる．

DailyMailデータセットは Hermanら (Hermann, Kocisky, Grefenstette, Espeholt, Kay,

Suleyman, & Blunsom, 2015)によって，もともと文書読解課題のために構築された．この

データセットには，Daily Mail Online2から収集した新聞記事と，記事の内容を人間が短く 3

文程度のハイライトと呼ばれる記事のまとめが付与されている．Nallapatiら (Nallapati et al.,

2016)らはハイライトを要約とみなし，ニューラルネットワークに基づく生成型要約モデルを

学習する手法を提案した．抽出文に関するアノテーションはこのデータセットに存在しない

ため，抽出型要約モデルの学習にそのまま用いることは難しい．そこで，Chenら (Cheng &

Lapata, 2016)はハイライトを参照要約とみなした場合に抽出することで ROUGE値を最大

にする文を抽出文とみなすことで，自動アノテーションした．このデータセットを用いるこ

1https://www-nlpir.nist.gov/projects/duc/guidelines/2002.html
2http://www.dailymail.co.uk/
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とで，抽出型要約モデルの学習も可能になった．Nallapatiら (Nallapati et al., 2017)も抽出

型要約モデルを新たに提案し，Chenらの作成したデータセットを用いて実験を行った．現在

では，ChenらおよびNallapatiらの提案した抽出型要約モデルをもとに拡張が行われている．

本研究でも，彼らのモデルを談話構造を考慮するよう拡張する．

次にDailyMailデータセットの前処理について説明する．データセット中のすべての文書に

対し，Hermanら (Hernault, Prendinger, Ishizuka, et al., 2010)の談話構造解析器を用いて，

談話構造の解析を行った．解析された談話構造はさらに，Hiraoら (Hirao et al., 2013)の手

法を用いて，談話依存構造木に変換した．Hermanらの談話構造解析器は解析のために段落

境界の情報を必要とするが，文書要約課題で共通に用いられる Chenらの配布するデータで

はこれらの情報が除去されている．よって，本研究では Hermanらの提供する元データに対

して談話構造解析用いて談話構造の解析を行い，単語の重複の手がかりを用いて，Chenらの

データのデータ分割をできる限り再現した．したがって，196,557事例の学習データ, 12,147

事例の開発データ，10,396事例の評価データを獲得した．談話構造解析器が解析できなかっ

た文書などの影響で，訓練データが Chenらの配布するデータよりも少ない．

DUC2002データセットは 562文書が含まれており，文書には 2つの人間による 100単語以

下の要約が付与されている．本研究では要約モデルの学習には DailyMailデータセットを用

い，DUC2002データセットは評価にのみ用いる．

3.5.2 評価手法

談話構造の情報を付与したDailyMailデータセットを用いて提案モデルの性能を評価する．

評価には共通のベンチーマーク指標であるROUGE(Lin, 2004)を用いる．ROUGEにはいく

つかの種類が存在するが，既存研究 (Nallapati et al., 2017; Cheng & Lapata, 2016)でも用

いられている ROUGE-1, ROUGE-2および ROUGE-Lを用いる．ROUGE-1は参照要約中

のユニグラムを提案手法による要約がどの程度再現できたかを示す，再現率に基づく評価指

標になっている．ROUGE-2はバイグラム，ROUGE-Lはもっとも長い系列が参照要約とシ

ステム出力でどの程度一致したかを評価する．ROUGEの計算には Pythonのパッケージで

ある Pyrougeを用いた3．DailyMailデータセットのハイライトを参照要約とみなし，提案モ

デルおよびベースライン手法のROUGEを比較する．ROUGEは再現率を評価する指標であ

るため，出力長を長くすると高くなる．本研究では，既存研究の設定にならい 75バイトおよ

び 275バイト (Nallapati et al., 2017; Cheng & Lapata, 2016)および正解要約長を出力長制

3ROUGEの計算時のオプションには “-a -c 95 -m -n 2 -b 75” and “-a -c 95 -m -n 2 -b 275”を用いた．
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約として用いる．最後の出力長制約については，理想的な出力長制約のもとでどの程度シス

テムが必要な情報を埋め込むことができるかを評価する．

DUC2002でのROUGEについては，学習に用いたデータとは異なるドメインでの評価とし

て報告する．すなわち，提案モデルや比較手法はDailyMailデータセットで学習され，DUC2002

データセットで評価する．DUC2002の公式ガイドラインに沿い，ROUGE-1, ROUGE-2お

よびROUGE-Lを報告する．

3.5.3 モデル学習

ニューラルネットワークの最適化にはAdam(Kingma & Ba, 2015)を採用し，学習率は 0.001

に設定した．また，提案モデルの制御パラメータ λは 0.1に設定した．Nallapatiら (Nallapati

et al., 2017)の実験設定に従い，語彙サイズを 150,000に制限し，辞書に含まれない単語は

UNKという特別なトークンで置換した．バッチサイズは 8に設定した．LSTMや単語埋め込み

層の次元はともに 100に設定し，単語埋め込み層は word2vec-slim4を用いて初期化した．な

お，単語埋め込み層のパラメータは他のパラメータと同様に学習中にも更新する．学習を効

率化するために，Nallapatiら (Nallapati et al., 2017)にならい 50文以上から構成される文

書を訓練データから除いた．

3.5.4 比較手法

実験では，以下に示す手法を比較する．

DIS w/ PAR 制御パラメータ λの値を 0.01に設定した提案モデルである．この設定において

は，訓練事例における文抽出アノテーションに加え，談話構造解析器によって付与され

た談話構造木も再現するよう，パラメータが学習される．評価時には，出力層が付与し

た確率値が大きな順に文を並べ替え，出力長制約を満たすまで先頭から順に文を抽出す

る．同様の文選択手法は Nallapatiら (Nallapati et al., 2017; Cheng & Lapata, 2016)

の研究でも用いられている．

DIS w/o PAR 制御パラメータ λを 0に設定した提案モデルである．この設定では，損失関数

において談話構造解析器の出力した談話構造を再現する項が除去される．よって，すべ

てのパラメータは文抽出器の性能を最大化するように更新される．この手法においても

同様に，出力層の出力する確率値が大きな順に文を並べ替え，出力長制約を満たすまで

文を選択する．

4https://github.com/eyaler/word2vec-slim
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Lead-3 先頭 3文を抽出するベースライン手法である．出力長制約を満たさない場合は，制

約を満たすように長い部分を除去する．このベースラインは既存の要約研究において，

強いベースライン手法として知られている．

SummaRuNNer Nallapatiら (Nallapati et al., 2017)によるリカレントネットワークに基づく

抽出型要約手法である．エンコーダは単語エンコーダと文エンコーダから構成されてお

り，本研究での構成と同様である．我々のモデルとの違いは，出力層に入力する情報で

ある．我々のモデルでは，対象文のベクトルに加えて親を表現したベクトルを出力層の

入力とする．Nallapatiらの手法では，対象文の重要度，情報の真新しさ，文書中での位

置などを表現したベクトルを出力層に入力する．この手法はリカレントニューラルネッ

トワークで構成される強い手法として知られている．

NeuralSum Chenら (Cheng & Lapata, 2016)による畳み込みニューラルネットワークを用い

たモデルである．このモデルでは，エンコーダとしてリカレントニューラルネットワー

クではなくて，畳み込みニューラルネットワークを用いる点で本研究と異なる．また，

本研究とは違い LSTMを用いたデコーダが採用されている．本研究での提案モデルや

SummaRuNNer は LSTMデコーダではなく，ソフトマックス関数に基づく出力層にエン

コーダが生成したベクトルをそのまま入力する．

Refresh Narayanら (Narayan, Cohen, & Lapata, 2018)の提案した強化学習とエンコーダ

デコーダを組み合わせる手法である．この手法では，エンコーダデコーダに基づく抽

出型手法に ROUGE値を最大化する報酬を同時に最適化する報酬を加えることで高い

ROUGE値を達成している．

上述の手法に加えて，DUC2002データセットでの評価においてはいくつかの手法との比較

を追加で行う．LREG (Cheng & Lapata, 2016)はロジスティック回帰に基づく手法で，いく

つかの素性を用いて文をベクトル化して，抽出するか否かの確率値を回帰問題として定式化

する．ILP (Woodsend & Lapata, 2010)は制約のもとで整数計画法を解くモデルである．こ

の手法は抽出単位が文ではなく節となり，出力長や文法性などの制約を満たす要約を出力す

る．TGRAPH (Parveen et al., 2015)と URANK (Wan, 2010)はグラフに基づく要約手法であり，

DUC2002データセットでは良い性能を示すことが知られている．

3.6 結果および考察
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75 275 正解要約長

R-1 R-2 R-L R-1 R-2 R-L R-1 R-2 R-L

DIS w/ PAR, d={1} 22.9 9.6 12.1 41.9 17.4 35.2 +41.1 +16.9 +36.7
DIS w/ PAR, d={1,2} +25.0 +11.1 +13.4 41.7 17.4 35.0 41.0 16.7 +36.7
DIS w/ PAR, d={1,2,3}# +24.6 +11.2 +13.5 41.8 17.2 35.2 +41.1 +16.8 +36.8
DIS w/ PAR, d={1,2,3,4} +24.1 10.8 +13.2 41.1 17.5 35.1 +41.2 +16.9 +37.0

DIS fixed, d={1} 23.4 10.3 12.7 39.9 16.1 33.5 39.4 15.7 35.4
DIS fixed, d={1,2} 23.5 10.4 12.8 40.3 15.9 33.6 39.7 16.1 35.8
DIS fixed, d={1,2,3} 22.9 9.8 12.3 40.3 16.4 33.8 39.6 15.9 35.6
DIS fixed, d={1,2,3,4} 22.6 9.2 11.7 39.8 15.6 33.4 39.3 16.1 35.9

DIS w/o PAR, d={1} 21.2 8.1 11.0 40.1 15.8 33.7 39.6 15.5 35.5
DIS w/o PAR, d={1,2} 21.1 7.5 10.6 40.0 15.8 33.0 39.6 15.6 35.5
DIS w/o PAR, d={1,2,3} 20.9 7.9 10.9 40.5 16.1 34.1 40.0 15.8 35.8
DIS w/o PAR, d={1,2,3,4} 21.1 8.0 10.9 40.2 15.7 33.6 39.6 15.5 35.6

Lead-3 23.0 9.4 11.8 41.9 17.0 32.5 40.4 16.3 36.1
no-attn 20.1 7.1 10.4 39.6 15.4 33.3 39.3 15.3 35.2
SummaRuNNer (re-run) 23.2 9.6 11.0 42.0 17.2 32.5 37.6 14.8 33.7
Refresh (re-run) 23.1 10.9 12.6 37.9 16.5 31.4 36.6 15.8 34.1
NeuralSum (re-run) 22.4 9.1 11.8 40.8 16.3 34.8 40.3 15.9 36.1

表 1: DailyMailデータセットによる ROUGE値による自動評価．DailyMailデータセットで学習
し，DailyMailデータセットで評価．太字は最も良い性能を達成したモデルを示す．+記号はもっ
とも性能が近いベースライン手法と統計的有意な差を得たモデルである．#記号は開発セットでの
ROUGE-2が最大となったモデルである．

3.6.1 DailyMailデータセットでの結果

表 1に比較手法のROUGE値を示す．表の各カラムはそれぞれ 75バイト，275バイトおよ

び正解出力長でのROUGE-1，ROUGE-2およびROUGE-Lとなっている．この表において，

既存論文の報告値にはアスタリスクがついている．既存論文ではデータセット中の固有名詞

などを@entityなどの特別なトークンで置換したものを用いており，本研究と使用している

データセットが厳密には異なる．本研究では，既存手法の再実装を用い，我々のデータと同

じデータで学習したモデルと比較している．

はじめに，出力長制約が 75バイトの場合の結果について述べる．この設定では提案モデル

である DIS w/ PAR (d={1,2}および DIS w/ PAR (d={1,2,3}がすべての ROUGE値におい

て，談話構造を考慮しない比較手法よりも良い性能を示した．これらの値は談話構造を考慮し

ないベースライン手法と統計的に有意な差を得ている．ROUGE-2は人間による評価との相関

がより良いことが知られており，75バイトの出力長制約において提案モデルはもっとも良い



26 第 3章 談話構造を考慮するニューラル抽出型要約モデル

表 2: DUC2002データセットでのROUGE値
R-1 R-2 R-L

LEAD-3 43.6 21.0 40.2

LREG 43.8 20.7 40.3

ILP 45.4 21.3 42.8

TGRAPH 48.1 24.3 -

URANK 48.5 21.5 -

SummaRuNNer 46.6 23.1 43.0

NeuralSum 47.4 23.0 43.5

DIS w/ PAR 44.7 21.8 38.2

DIS w/o PAR 46.1 23.3 43.6

要約器となっている．DIS w/o PAR は SummaRuNNer と有意差は見られず，Lead-3 よりも良

い性能を示した．DIS w/o PAR と DIS w/ PAR を比較すると，DIS w/ PAR のほうが良い性

能を示した．このことから，λの値を 0よりも大きくし，談話構造解析器のアノーテションし

た木構造を再現するようにパラメータを学習することで，性能をあげられることがわかった．

次に275バイトの出力長設定での結果について述べる．この設定においては，SummaRuNNerが

ROUGE-1においてもっとも良い性能を示した．ROUGE-2およびROUGE-Lについては，提

案手法である DIS w/ PAR d = 1, 2, 3, 4と DIS w/ PAR d = 1, 2, 3が SummaRuNNer よりも良

い性能を示した．しなしながら，これらの手法はどれも近い性能を示しており統計的な有意

差は確認できない．要約長制約が長い設定では，談話構造を考慮する機構の効果は限定的で

ある．

出力長制約を正解要約に合わせた場合のROUGE値について考察する．この制約において，

ROUGE値は 275バイト制約のときと似た傾向を示した．すなわち，すべての比較手法が似

たようなROUGE値となった．この結果から，談話構造の情報を明示的に組み込むと，とく

に短い出力長制約の設定において有利に働くことがわかる．

3.6.2 DUC2002データセットでの結果

次にDUC2002データセットでの性能評価について考察する．表 2に各比較手法のROUGE-

1，ROUGE-2およびROUGE-Lを示す．ニューラルネットワークに基づく手法はどれも近い

ROUGE値を示した．DUC2002データセットは 100単語程度で参照要約が作られていること

から，75バイトよりは長い．よって，DailyMailデータセットでの結果と同様に長い出力長
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制約であり，差が見られなかった．一方で，TGRAPHや URANKのようなグラフに基づく手法が

ニューラルネットワークに基づく手法よりも良い性能を示している．Nallapatiら (Nallapati

et al., 2017)が考察しているように，ニューラルネットワークに基づく手法は学習に用いたド

メインのデータに強く適応し，ドメイン以外のデータに対しては大きく性能が劣化するもの

と思われる．また，もう一つ考えられる理由としてはデータセット中の抽出文へのアノテー

ション方法が挙げられる．Chenら (Cheng & Lapata, 2016)のデータ作成手法においては，

DailyMailデータセットのハイライトを参照要約とみなし，ROUGE-Fを最大にするよう抽出

文をアノテーションする．DUC2002データセットの参照要約はDailyMailデータセットのハ

イライトよりも長い．よって，出力長制約が異なる学習データから学習したことにより，性

能が劣化した可能性がある．

3.6.3 人手評価

本研究ではROUGE値による自動評価に加え，人間の評価者による 5段階採点による人手

評価も行った．DailyMailデータセットからランダムに抽出した 100事例を用い，評価者に情

報量および一貫性の観点から 1点 (もっとも悪い)から 5点 (もっとも良い)を付与させた．1

事例につき 4人の評価者が採点を行い，平均点を算出した．全事例での各手法の平均点を表 3

に示す．提案手法である DIS w/ PAR は，一貫性の観点において Lead-3 の次に良い点数を得

た．Lead-3 は連続した 3文を抽出する制約が付いており，本質的に一貫性に観点において非

常に強い．DIS w/ PAR はその他の比較手法 (SummaRuNNer および DIS w/o PAR )よりも一

貫性において統計的有意に良い点数を得た．ROUGE値による自動評価においては，統計的

な有意差を得られなかった要約長制約が 275バイトおよび正解要約長の設定においても，人

手評価の場合は一貫性において比較手法よりも統計的に有意に良い評価を得た．比較手法の

中でも SummaRuNNer はとくに一貫性において低い点を得ており，ROUGE値は高いが要約と

しては一貫性の観点では品質が低くなっている．

3.6.4 定性的分析

表 4に入力文書と提案モデル DIS w/ PAR によって抽出された文を例示する．表において，

提案モデルによって抽出された文は太字で示す．また，図 4に学習された談話依存構造木を

示す．この図において，ノードは文を表現し，要約に含められ文は赤で示す．図に示す木は，

木になる制約を満たしながら辺の重みの総和が大きくなるよう含める辺を貪欲法により探索

したものである．辺の重みは Parent Attentionが計算した親子関係になりやすいさを表す

確率値である．太い辺は提案手法によって同定された構造と談話構造解析器によるアノテー
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75 275 Ref

一貫性 情報量 一貫性 情報量 一貫性 情報量

DIS w/ PAR ∗3.86 3.57 ∗4.11 ∗3.97 ∗3.98 3.78

SummaRuNNer 3.61 3.57 2.98 3.77 2.81 3.16

no-attn 3.73 3.52 3.92 3.86 3.80 3.70

LEAD-3 3.98 3.69 4.06 3.97 3.94 3.80

表 3: ランダムに抽出した 100事例を用いた人手評価

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7

.53.39.31

.22

.08

.12

図 4: 学習された木構造の例

ションが同一のものである．

表 4の太字の文と参照要約を比較すると，正解に近い文が抽出できている．図 4の辺に着

目すると，6つの辺のうち 4つの辺が談話構造解析器の出力した辺と一致している．談話構造

解析器の情報は学習時にのみ用い，評価時には談話構造のアノテーションを用いないにもか

かわらず，提案手法はこの例において談話構造解析器の出力に近い木構造を出力した．また，

抽出された文に着目すると，ROOTに近いノードから選択されている．よって，重要な文ほど

木構造の ROOTに近い部分に集まっており，抽出文を決定する際の手がかりとして有効に機能

しているようにみえる．また，S1から S6へのエッジなど長距離の依存関係を正しく捉えら

れている，従来の LSTMのみを用いるエンコーダではこのような長距離の依存関係を捉える

のが難しかったが，提案モデルではこのような長期依存関係も含めて出力層に入力できるた

め，性能が向上したものと思われる．

3.7 談話構造を考慮する要約モデルのまとめ

本研究では入力文書の談話構造を考慮する要約モデルを提案した．リカレントニューラル

ネットワークに基づく抽出型要約器に，入力文書の木構造を捉える注意機構を新たに導入し

た．実験より，提案モデルがROUGE値を用いた自動評価において現在良い性能を示してい

る既存モデルよりもより良いか，同等の性能を示した．人手評価においてはとくに一貫性の
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表 4: 出力要約の例.

Document:

S1: Bayern Munich have an interest in Chelsea defender Branislav Ivanovic

but are unlikely to make a move until January.

S2: The 31-year-old Serbia captain has yet to open talks over a new

contract at Chelsea and his current deal runs out in 2016.

S3: Chelsea defender Branislav Ivanovic could be targeted by Bayern Munich

in the January transfer window.

S4: Bayern like Ivanovic but don’t expect Chelsea to sell yet they know he will be

free to talk to foreign clubs from January.

S5: Paris Saint-germain will make a £ 7million offer for Chelsea goalkeeper .

Petr Cech this summer

S6: The 32-year-old is poised to leave Stamford Bridge and wants to play

for a champions league.

S7: Contender PSG are set to make a £ 7million bid for Ivanovic’s Chelse a team-mate

Petr Cech in the summer.

Gold Summary:

Branislav Ivanovic’s contract at Chelsea expires at the end of next season.

The 31-year-old has yet to open talks over a new deal at Stanford bridge.

Petrcech is poised to leave Chelsea at the end of the season.

観点から既存手法よりも良い性能を得た．これより，談話構造を考慮する注意機構の効果を

出来た．
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第4章 質問を対象とする要約課題の提案と

ニューラル要約モデルの適用

本章では，要約研究の二つ目の方向である要約対象テキストの多様化に対し行った研究に

ついて説明する．

4.1 研究概要

学会での質疑応答や電子メールによる問い合わせなどの場面において，質問は広く用いら

れている．このような質問には，核となる質問文以外にも補足的な情報も含まれる．補足的

な情報は質問の詳細な理解を助けるためには有益であるが，要旨を素早く把握したい状況に

おいては必ずしも必要でない．そこで，本研究では要旨の把握が難しい複数文質問を入力と

し，その内容を端的に表現する単一質問文を出力する “質問要約”課題を新たに提案する．

コミュニティ質問応答サイトであるYahoo! Answers1から抜粋した質問の例を表 5に示す．

この質問のフォーカスは “頭髪の染料は塩素によって落ちるか否か”である．しかし，質問者

が水泳をする頻度や現在の頭髪の色などが補足的な情報として付与される．このような補足

的な情報は正確な回答を得るためには必要であるが，質問内容をおおまかに素早く把握した

いといった状況においては，必ずしも必要でない．このような質問を表 5に例示するような

単一質問文に要約することにより，質問の受け手の理解を助けることが出来る．本研究では，

質問要約課題の一事例としてコミュニティQAサイトに投稿される質問を対象テキストとし，

質問への回答候補者を要約の対象読者と想定する．

テキスト要約課題自体は自然言語処理分野で長く研究されている課題の一つである．既存

研究は要約手法の観点からは，大きく抽出型手法と生成型手法に分けることができる．抽出

型手法は入力文書に含まれる文や単語のうち，要約に含める部分を同定することで要約を出

力する．生成型手法は入力文書には含まれない表現も用いて要約を生成する．一方で，要約対

象とするテキストも多様化している．既存研究の対象とするテキストは，従来の新聞記事や

科学論文から，最近では電子メールスレッドや会話ログなどに広がり，それらの特徴を考慮

した要約モデルが提案されている．(Duboue, 2012; Oya & Carenini, 2014; Oya et al., 2014)

1https://answers.yahoo.com/
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表 5: 複数文質問とその要約

質問:

I’m a swimmer for my school swim team and I practice two hours a day, five days a week.

I would like to dye my hair black (it is dark brown now) but I am wondering whether the

chlorine will stripe it. Will it or will it not ?

要約:

1. Will the chlorine stripe my hair ?

2. Affect of the chlorine on my hair dyeing.

質問を対象とする要約研究としてはTamuraら (2005)の質問応答システムの性能向上を指

向した研究が存在する．この研究では質問応答システムの構成要素である質問タイプ同定器

へ入力する質問文を入力文書から抽出する．本研究では，彼らの研究とは異なり，ユーザに直

接提示するために必要な情報を含んだ要約の出力を目指す．ユーザに直接提示するための質

問要約課題については，既存研究では取り組まれておらず，既存要約モデルを質問テキスト

に適用した場合の性能や，質問が抽出型手法で要約可能であるか，生成型の手法が必要であ

るか明らかでない．そこで，本研究ではコミュニティ質問応答サイトに投稿される質問テキス

トとそのタイトルの対 (以後，質問テキスト-タイトル対と呼ぶ)を，規則を用いてフィルタリ

ングし，質問テキストとその要約の対 (以後，質問テキスト-要約対と呼ぶ)を獲得する．獲得

した質問テキスト-要約対を分析し，抽出型および生成型の観点から質問がどのような手法を

用いて要約可能であるか明らかにする．また，質問要約課題のために，ルールに基づく手法，

抽出型要約手法，生成型要約手法をいくつか構築し性能を比較する．ROUGE (Lin, 2004)を

用いた自動評価実験および人手評価において，生成型手法であるコピー機構付きエンコーダ・

デコーダモデルがより良い性能を示した．

4.2 質問要約課題の特徴

本研究で提案する “質問要約”についてその特徴や既存要約課題との相違について議論す

る．質問要約はテキスト要約課題の一つである．既存のテキスト要約研究では，Document

Understanding Conference (DUC)2などの新聞記事や科学論文をもとにした共通のデータセッ

トがしばしば性能評価実験に用られてきた．本研究で扱う質問要約は質問テキストを要約対

象とし，出力を単一質問文に限定する．単一文質問への要約課題に限定することで，例えば，

2https://duc.nist.gov
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出力した要約をコミュニティ質問応答サイトのタイトルとしてそのまま使うことができるな

ど実応用の観点から利点がある．

はじめに入力の質問テキストの特徴について述べる．質問要約は従来の新聞記事や科学論

文を基に作られたテキストを想定する要約課題とは以下の点において異なる特徴を持つ．

1. 質問文と叙述文が混在する (個別文の性質の違い)

2. 質問文を叙述文が補足する文間関係を持つ (談話構造の違い)

前者については，新聞記事や科学論文には質問文がほとんど含まれないのに対し，質問テキ

ストでは多くの場合 1文以上の質問文を含む．そのため，文書中に含まれる文そのものの性

質が従来の要約対象とは性質を持つ．後者は文間の関係に着目した相違点である．新聞記事

ではリード文を他の文から補足する談話構造しばしばみられるのに対し，質問テキストでは

核となる質問文が存在し，質問文以外の文が核となる質問文を補足する．よって，文そのも

のの性質の違いに加え，質問テキストは文間の意味的な関係 (談話構造)も異なる．このよう

に，個別文の性質や談話構造に関し従来の要約課題とは特徴を持つことから，例えば従来の

要約課題において強いベースライン手法として知られるリード法やその他の既存手法が，質

問テキストに対しどの程度の性能を示すかはそもそも明らかではない．

次に出力の単一質問文が満たすべき性質について議論する．本研究では質問テキストの一

事例としてインターネット上でのコミュニティ質問応答サイトに投稿される複数文質問の要

約を想定する．生成した要約を回答者候補に提示することで，回答者候補は質問内容が回答

可能であるか素早く判断できるようになる．このような目的を鑑み，本研究では入力として

複数文質問，出力は質問内容を端的に表現した単一質問文を考える．例えば，表 5に示す複数

文質問に対する正解要約としては，“Will the chlorine stripe my hair? (塩素によって髪の染

料が落ちますか？)”といった疑問文だけでなく，“Affect of the chlorine on my hair eyeing.

(プール中の塩素の染髪への影響)”といった表現も正しい要約と考える．前者は「末尾が?で

あるか」「先頭の語が助動詞であるか」などの単純な規則を用いて同定できる．後者は質問内

容を推測できるが，パターンが無数にあり単純な規則ではこれらを同定できない．本研究で

はどちらの表現も要約とみなす．後者まで含んだ広い表現を質問文と呼び，単純な規則で同

定可能な前者を疑問文と呼び区別する．



4.3. 質問応答サイトからの質問テキスト-要約対獲得と分析 33

表 6: 質問テキスト中の文数と質問テキスト-要約対とみなせる事例の割合
質問テキスト中の文数 要約対とみなせる事例の割合

1 3/20

2 8/20

3 14/20

4 15/20

5 15/20

表 7: 手法検討のための事例分析
質問テキスト-要約対とみなせない 5/20

抽出型手法で要約可能 8/20

生成型手法が必要 7/20

4.3 質問応答サイトからの質問テキスト-要約対獲得と分析

本研究ではまず，Yahoo! Answers Comprehensive Question and Answers version 1.03を

対象に事例分析を行う．Yahoo! Answersにおいて，ユーザは自由に質問テキストとそのタイ

トルを記述し投稿する．このデータセットには 4,484,032の質問投稿が含まれる．質問投稿の

中には質問テキスト-タイトル対を質問テキスト-要約対とみなせる事例もあれば，みなせな

い事例も存在する．そのため，データセット内の質問テキスト-タイトル対を，規則を用いて

フィルタリングし，質問テキスト-要約対を獲得する必要がある．その上で，獲得した質問テ

キスト-要約対を必要な要約手法の検討のための分析および要約モデルの比較実験における学

習データに用いる．よって，本研究では以下の二段階でデータセットの分析を行う．

1. 質問テキスト-要約対とみなすことのできる質問テキスト-タイトル対の特徴はなにかを

明らかにし，質問テキスト-要約対を獲得する．

2. 質問テキスト-要約対を分析し，抽出型の手法で要約可能か，生成型の手法が必要であ

るか明らかにする．

4.3.1 分析 1: 質問の長さ

質問テキスト-要約対とみなすことのできない事例をフィルタリングする規則を設計するた

めに，まず質問に含まれる文数に着目した分析を行った．質問テキストが 1文から 5文で構
3https://webscope.sandbox.yahoo.com/
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成される事例をデータセットからランダムに 20事例ずつ抽出し，それらの質問テキスト-タ

イトル対を質問テキスト-要約対とみなすことができるか否かを人手で判定した．表 6に結果

を示す．

質問テキストの長さが 1文もしくは 2文の場合には，質問テキスト-要約対とみなすことの

できない事例が増える．このような事例においては，タイトルに核となる質問文が記述され，

質問テキスト中では補足的な内容だけが記述され，質問文を含まない例が見られる．質問テ

キストでは質問文が記述されないため，質問テキスト-タイトル対を質問テキスト-要約対とみ

なすことができない．一方，3文以上から構成される質問テキストにおいては質問テキスト-

要約対とみなすことのできる事例が一定になる．

4.3.2 分析 2: 質問テキストとタイトルでの名詞の重複

次に質問テキストとタイトルでの名詞の重複に着目した分析を行った．以下に質問テキス

ト-要約対とはみなすことのできない事例を示す．

タイトル:

Why is there often a mirror in an elevator?

質問テキスト:

I just realized this when I was in an elevator. Does anybody know the reason?

What is the history behind it?

この事例では，質問テキスト中の “it”は “エレベータ内に鏡が存在する”という事実を指し

示す．“it”が何を指し示すかを理解するには “elevator”や “mirror”といった重要な単語が質

問テキスト中に含まれている必要がある．しかし，“mirror”という単語はタイトルには出現

するが質問テキストには出現しない．そのため，質問テキストを要約器の入力として，タイ

トルの “Why is there often a mirror...”という要約を生成することはできない．データセッ

ト中では，この例のように質問テキストからタイトル中の単語を照応したり，タイトル中の

単語が質問テキストを理解するために不可欠である事例を多く観測した．このような事例を

フィルタリングするために，我々はタイトルと質問テキストでの単語の重複がフィルタリン

グのための重要な手がかりとなると考えた．

4.3.3 分析 3: 抽出型 vs. 生成型

次に必要な要約手法に着目した分析を行った．具体的には質問テキスト-要約対とみなすこ

とのできる事例について，抽出型手法を用いて要約可能であるか，生成型手法が必要である
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か人手で分類した．質問テキストの文数が 3-5文である 20事例を無作為に抽出し，質問テキ

スト-要約対とみなせるか否かについて分析を行った．

分析の結果を表 7に示す．また，代表的な質問テキスト-タイトル対の例を表 8に示す．20

事例中 5事例は質問テキスト-要約対とはみなせない事例であった．20事例中 8事例は抽出型

手法でタイトルと同等の要約を生成できることがわかった．表 8の例 2-1および例 2-2に抽

出型手法により要約可能な事例を例示する．例 2-1において，2文目の疑問文を抽出すること

でタイトルと同等の要約を出力できる．例 2-2は先頭文を抽出することでタイトルと同等の

要約を生成できる．しかし，実際のタイトルでは “Can someone tell me”といった表現が除

去されたり，本文中での “cellular phone promotion”という具体的な表現が “cellular phone

plan”というより抽象的な表現に言い換えられている．このように，抽出型手法が適用できる

質問テキストであっても実際のタイトルは生成的に作られている場合がある．

残りの 7事例については，抽出型手法では適切な要約を出力できず，生成型手法を必要と

する．生成型手法が必要な理由としては，例 3のように照応解析が必要であったり，例 4の

ように複数文にまたがる情報を適切に埋め込む必要のある事例が存在する．このような事例

に対しては，抽出的な手法をただ適用するだけでは，要旨の把握に必要な情報を適切に要約

に含めることが出来ない．

4.4 データと比較手法

本節では以上の分析をもとに，データセットに含まれる質問テキスト-タイトル対をフィル

タリングし，抽出型および生成型の要約モデルを実際に構築し質問要約課題に適用した場合

の性能を比較する．

4.4.1 データセット

規則によるフィルタリング

分析に基づき設計した以下の条件を満たす事例をフィルタリングし，質問テキスト-要約対

とみなすことのできない事例を除外する．表 9に示すように，Yahoo! Answersデータセット

にはタイトルのみが記述され質問テキストが記述されない事例が多く存在する．データセット

全体の 4,483,031投稿うち，質問テキストおよびタイトルの双方が記述された 2,191,477投稿

について以下の規則を逐次適用し，フィルタリングを行い，質問テキスト-要約対を獲得する．

タイトルが複数文で構成される タイトルが 2文以上で構成される事例

短い質問テキスト 質問が 2文以下である事例
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単語の重複 タイトル中の名詞が本文中に出現しない事例

短いタイトル，長いタイトル タイトルが 3単語以下，16単語以上の事例

これらの規則を設定した根拠について補足する．複数文構成されるタイトルを含む投稿を

フィルタリングするのは，本課題が単一質問文への要約課題であることがその理由である．短

い質問テキストによるフィルタリングは，質問テキスト-要約対となりやすいのは 3文以上の

質問テキストであることであるという 4節での分析に基づく．単語の重複についてのフィル

タリングも同様に，4節での分析に基づいている．これらの分析に基づくフィルタリングに加

え，「短いタイトル」および「長いタイトル」によるフィルタリングも用いる．もっとも単純

な疑問文の構文である “What is xx ?”や “Is this xx ?”は最低でも 4単語必要とする．その

ため，3単語以下のタイトルには必要な情報が含まれていないと考えた．タイトルが 3語以下

で構成される質問テキスト-タイトル対をランダムに 20事例抽出し調査すると，抽出したす

べてのタイトルで “difficult question?”，“Question on Pokemon”といったように，回答者が

回答可能であるか判断するための情報が欠如していた．よって，短いタイトルを含む事例は

フィルタリングすることにした．Yahoo! Answersにおいて記述される 15単語以下で記述さ

れるタイトルは全体の 81%を占める．残りの 19%の部分に関してはタイトルが長く圧縮率が

低いと考えフィルタリングすることにした．

なお，タイトルが疑問文であるかといった手がかり語などの規則を用いたフィルタリング

は行わない．タイトルの表現には “How the Bordaux Classification was born ?”などのよう

に疑問詞や末尾の?などで容易に疑問文であると同定できる事例もあれば，“The best way to

kill ants.”や “Hotel Recommendations in San Diego”のように？や疑問詞を含まないものが

存在し，本研究ではこのような事例も要約とみなす．このような表現には多くのパターンが存

在するため，質問文であるか否か判定する網羅的な規則を記述するのが難しい．そこで，本

研究では質問文を同定する網羅的な規則を設計するのではなく，タイトルの長さや質問テキ

ストとタイトルの重複などの手がかりを用いてフィルタリングを行う方針を採用した．

すべての規則を適用後，251,420対を獲得した． タイトルを要約とみなした場合の圧縮率

は 0.18である． これらの事例を抽出型および生成型手法の学習および評価に用いる．

データセットの妥当性検証

フィルタリング後のデータセットを先頭から 50事例抽出し，分析すると 50事例中 41事例

(88%)が本研究で想定する質問テキスト-要約対とみなせる事例であった．質問テキスト-要
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約対とみなすことのできない 12%程度 (9事例)は以下に示す要因によりノイズとしてデータ

セットに含まれている．

• 質問タイトルから本文の語を照応する，またはその逆である (3事例)

• タイトルもしくは本文のいずれかが質問ではない (3事例)

• その他 (3事例)

　その他の要因には，タイトルと本文がフォーカスの異なる質問 (2事例)，抽象的で質問内容

が類推できないタイトル (1事例)が存在する．

次に，人間が質問テキストを提示され作成する要約と，本研究で要約とみなすコミュニティ

QAサイトに付与されたタイトルがどの程度近いものになっているか分析を行う．フィルタリ

ング後のデータから 10事例を抽出し，質問テキストを 10人の作業者に提示し要約作成を依

頼した．具体的には，クラウドソーシングサービスであるAmazon Mechanical Turk4で，米

国の高校および大学を卒業した作業者に依頼した．なお，作業者には要約とみなすタイトル

の例をいくつか提示した上で，15単語以内で要約を記述するよう指示した．

表 10にクラウドソーシングによって作成した要約の実例と，本研究で要約とみなすタイト

ルを示す．例 1は抽出型手法により要約可能な事例，例 2は生成型手法が必要な事例である．

例 1,例 2ともにタイトルと作業者によって記述された要約のフォーカスは同等である．具体

的には例 1では，“薬物を用いずにアリを退治する方法”，例 2では “中国に体調不良を避ける

アドバイス”であるが，タイトルおよび人間による要約は同等のフォーカスを持つ質問文であ

る．例 1は 1文目を抽出することで 16単語以内の要約が作成可能な事例であるが，すべての

作業者が言い換えを用いてより短い要約を作成した．正解タイトルも作業者の要約と同様に，

質問テキスト中の “What are some good ways”を “Good ways”と単語除去により短い記述

になっている．例 2は体調不良の原因を食べ物だけにフォーカスする (質問テキストの前半部

分の食べ物に関する記述を重視)か，旅行中を通して体調不良を起こさない方法にフォーカス

する (後半の疑問文が食べ物以外の体調不良の要因も考慮すると考える)かによって，作成さ

れる要約が異なる．作業者 1，作業者 3，作業者 5およびタイトルは食べ物にはフォーカスし

ない要約となっている．

これらの例のように，人間が質問テキストから作成する要約，タイトルどちらも本文中の

表現をしばしば言い換える．そのため，作業者間および作業者とタイトルを比較すると，完

4https://www.mturk.com/
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全に要約が一致するわけではない．しかし，そのような場合であっても多くの場合要約の質

問文のフォーカスは同等となっている．

4.4.2 抽出型手法

抽出的な手法として，規則に基づく手法，機械学習に基づく手法を比較する．

規則に基づく手法

規則に基づく手法として，“リード文”，“リード疑問文”，“末尾疑問文”の 3手法を比較す

る．リード文を抽出する手法は従来の抽出型要約研究においては強いベースラインとして知

られている．リード文を抽出する手法は表 8の例 4において，“I want my chocolote...”から

始まる文を抽出する．質問要約課題においては出力も質問文になると考えられるため，規則を

用いて同定した疑問文のうちもっとも先頭を抽出するリード疑問文，もっとも末尾に出現する

疑問文を抽出する末尾疑問文とも比較を行う．リード疑問文は表 8の例 4において，“Why?”，

末尾疑問文は “What am I dong wrong?”となる．なお，疑問文の判定には以下の規則を用

いる．

• 末尾の連続する記号に?を含む．

• 先頭単語が疑問詞，be動詞，助動詞のいずれかである．

なお，規則を用いる手法であるリード疑問文，末尾疑問文は疑問文が入力中に出現しない場

合，先頭文を出力する．フィルタリング後のデータセットにおいて，疑問文が存在しない文書

の割合は 37%であり，これらについてはすべての規則に基づく手法が先頭文を出力する．ま

た，疑問文が 1文以下文書の割合は 63%であり，このような場合にはリード疑問文と末尾疑

問文の出力が等しくなる．

機械学習に基づく抽出型手法

機械学習に基づく抽出型手法としては，分類モデルに基づく手法，回帰モデルに基づく手

法の 2つを比較する．機械学習に基づく抽出型手法についても，質問文を優先的に出力する

ように設計する．

回帰モデルに基づく手法では，まず入力の各文に対しROUGE-2 F値の予測値を出力する

Support Vector Regression (SVR) (Basak, Pal, & Patranabis, 2007)を学習する．学習済み

の回帰モデルを用いて，入力の各文に対しROUGE-2 F値を予測し，予測値のもっとも高い

質問文を出力する．
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分類に基づくモデルは，まず抽出した場合に ROUGE-2 F値が最大になる疑問文を正例

(要約に含めるべき文)，それ以外の文を負例 (要約に含めるべきではない文)として Support

Vector Machine (SVM) (Suykens & Vandewalle, 1999)を学習する．学習した SVMを用い，

入力の各文を分類し正例と判定された文のうち先頭を出力する．SVMの出力は二値のラベル

であり，回帰モデルのようにスコア最大となる疑問文に限定する後処理と組み合わせること

ができない．そこで，本研究では正例を疑問文に限定し，質問文を優先的に出力するような

分類器が学習されるよう工夫する． なお，分類モデルはすべての文が負例と判定された場合

には，先頭文を出力する．

SVR，SVMの学習には以下の素性を用いた．

• 単語 uni-gram

• 文長

• 分類対象文が 1文目であるか

• 分類対象文が先頭の疑問文であるか

• 分類対象文の他に疑問文が存在するか

すべての素性は二値素性として表現した．また，単語 uni-gram素性については訓練データ

中に 5回以上出現する単語を用いた．文長素性については，文長が 2単語以下，5単語以下，

11単語以上，15単語以上の 4つの素性に分けて二値で表現した．

4.4.3 生成型手法

本研究では生成的な手法としてエンコーダ・デコーダモデル，注意機構付きエンコーダ・デ

コーダモデル，コピー機構付きエンコーダ・デコーダを学習し，比較を行う．

入力質問テキストは機械翻訳などの問題設定に比べ入力系列が長い．そのため，エンコー

ダ・デコーダモデルに加え，注意機構付きエンコーダ・デコーダモデルを用い，入力系列の

うちデコード時に手がかりになる箇所に重みを付けながら要約を生成する．エンコーダ・デ

コーダモデルの学習においては低頻度語を UNKという特別なトークンに置き換え，効率的

に学習を行うという工夫がよく用いられる．そのため，出力に UNKというトークンが含ま

れる状況がしばしば発生し，このような系列は要約としてそのまま提示することができない．

質問要約においては，入力質問テキストに出現する単語が出力にも含まれることが多い．そ
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こで，出力に入力質問テキストの単語を用いるコピー機構付きエンコーダ・デコーダモデル

との比較も行う．

エンコーダ・デコーダおよび注意機構付きエンコーダ・デコーダモデルには，Luongら (2015)

の手法を用いる．コピー機構付きエンコーダ・デコーダにはGuら (2016)の手法を用いる．以

下にこれらのモデルを簡単に説明する．

エンコーダ・デコーダモデル

エンコーダ・デコーダモデルは，エンコーダおよびデコーダという 2つの要素から構成さ

れる．エンコーダは，入力質問テキスト x = (x1, . . . , xn)から 1単語ずつ受け取り，連続値

ベクトルによる内部状態 hτ に，Recurrent Neural Network (RNN)を用いて逐次変換する:

hτ = f(xτ ,hτ−1). (40)

f には Long Short-Term Memory (LSTM) (Hochreiter & Schmidhuber, 1997)やGated Re-

current Unit (GRU) (Cho, van Merrienboer, Gulcehre, Bahdanau, Bougares, Schwenk, &

Bengio, 2014)などの関数を用いることができる．本研究では，元論文の設定に従い，エン

コーダ・デコーダモデルおよび注意機構付きエンコーダ・デコーダモデルでは LSTMを用い，

コピー機構付きエンコーダ・デコーダモデルではGRUを用いる．

デコーダは 1つ前のタイムステップで生成された単語および内部状態を受け取り，現在の

タイムステップでの内部状態 stを計算する．計算した内部状態を用いて softmax関数により

単語 ytの生起確率を計算できる．なお，デコーダの初期状態には入力質問テキスト中の単語

をすべてエンコードし終えたときの最終状態 hnを用いることにする:

st = f(yt−1, st−1), (41)

p(yt|y<t,x) = softmax(g(st)). (42)

xが与えられた上での，出力要約 yが生起する条件付き確率は，以下のように出力単語の生

起確率の積に分解される:

p(y|x) =
m∏
t=1

p(yt|y<t,x). (43)

ただし，この確率の最大値を求めることは困難であるので，貪欲法により前から確率最大の

単語を出力することで，要約を生成する．

学習時には訓練データにおける対数尤度を最大化するよう重みを更新する:

log p(y|x) =
m∑
t=1

log p(yt|y<t,x). (44)
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注意機構付きエンコーダ・デコーダ

エンコーダ・デコーダでは，入力の文書を逐次エンコードし，最終状態 hnを文脈ベクトル

cとしてデコーダに渡す．そこで，注意機構付きエンコーダ・デコーダモデルでは，デコード

時にエンコーダ側のどの単語に注意するかを考慮した重み付き文脈ベクトル ctを考える:

ct =
n∑

τ=1

αtτhτ . (45)

αtτ は入力質問テキストの t番目の単語に与えられる重みで，以下のように softmax関数を用

いて計算される:

αtτ =
exp(st · hτ )∑
h′ exp(st · h

′
)
. (46)

入力側の重み付き文脈ベクトル ctと htを用いて，入力単語への注意を考慮した内部状態 h̃

を以下のように計算し，softmax関数で確率値を出力する:

h̃ = tanh(Wc[ct;ht]), (47)

p(yt|y<t,x) = softmax(Wsh̃t). (48)

コピー機構付きエンコーダ・デコーダ

要約課題においては，入力に含まれる単語が出力にも出現することが多い．そこで，入力

中の単語を出力により含めやすくするコピー機構を備えたデコーダを用い要約生成を試みる．

Guら (2016)の提案したコピー機構付きのデコーダでは，単語 ytの生起確率を以下のように

scoregenと scorecopy の和として計算する:

p(yt|y<t,x) = scoregen(yt|st, yt−1, ct,x) + scorecopy(yt|st, yt−1, ct,x). (49)

scorecopyは入力中の単語を出力に “コピー”するか否かをスコアリングする．具体的には，yt

が入力文書中に含まれる (yt ∈ x)ならば，scorecopyは単語 ytを要約に含める確信度をスコア

リング関数 ϕcを用いて出力し，それ以外 (yt ̸∈ x)の場合には 0を出力する:

scorecopy(yt|.) =


1
Z

∑
j:xj=yt

exp(ϕc(xj)) (yt ∈ x)

0 (yt ̸∈ x).

(50)

scoregen は単語 yt が語彙 V に含まれる場合に，その単語を要約に含めるか否かの確信度を

スコアアリング関数 ϕg を用いて出力する．単語 ytが語彙 V に含まれない場合には，特別な
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トークンUNKを出力する確信度を出力する．ただし，単語 ytが入力文書 xに含まれる場合

には 0を出力する:

scoregen(yt|.) =


1
Z exp(ϕg(yt)) (yt ∈ V )

1
Z exp(ϕg(UNK)) (yt ̸∈ x　 ∧　 yt ̸∈ V )

0 (yt ∈ x　 ∧　 yt ̸∈ V ).

(51)

scorecopy は yt ∈ x のときにスコアを出力し yt ̸∈ x のときに 0 になる．この機構により，

入力文書中に含まれる単語により高いスコアを付与し，要約に含めやすくするようモデル

化している．コピー機構付きのエンコーダ・デコーダでは scoregenと scorecopy の和は Z =∑
v∈V ∪{UNK} exp(ϕg(v))+

∑
x∈x exp(ϕc(x))により総和が 1になるように正規化されるため，

確率として扱うことができる．スコアリング関数 ϕcおよび ϕg の構築についての詳細は元論

文 (Gu et al., 2016)を参照されたい．

4.5 実験

ROUGE-2 (Lin, 2004)を用いた自動評価に加え，人間の評価者による 5段階評価を用いて，

各システムの性能を評価する．

4.5.1 実験設定

Yahoo! Answers Comprehensive Question and Answers version 1.0をフィルタリングし獲

得した 251,420対を評価実験にも用いる．このデータのうち 90%を訓練データ，残りの 5%ず

つをパラメータ調整用の開発データ，評価データにそれぞれ分割した．

分類モデルおよび回帰モデルで用いるSVM，SVRの実装にはLiblinear (Fan, Chang, Hsieh,

Wang, & Lin, 2008)を用いた．カーネルには線形カーネルを用い，モデルパラメータCは開

発データでのROUGE-2 F値が最大となる値に設定した．なお，分類モデルの訓練データに

ついては，訓練データ全体を使うと正例および負例の割合が不均衡になり学習が難しい．そ

こで，訓練データ全体から正例および負例をランダムに 10,000事例ずつサンプリングし正例，

負例の割合が 1:1になるよう調整し分類器を学習した．

エンコーダ・デコーダの学習においては，単語埋め込みベクトルおよび隠れ層の次元を 256，

バッチサイズは 64に設定した．単語埋め込みベクトルは事前学習せず，他のモデルパラメー

タと同様に学習した．学習データに 1回しか出現しない単語は UNKという特別なトークン

で置換し，モデルパラメータ数を削減した．また，文末は EOSという特別なトークンで表現

している．テスト時には開発データでの損失関数の値が最小となるモデルを用い，評価デー
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タでの性能評価を行った．エンコーダ・デコーダが 20単語以内に EOSトークンを出力しな

い場合はデコードを中止し入力中の先頭の疑問文を出力する．入力中に疑問文が存在しない

場合は，先頭文を出力する．EOSトークンが 20語以内に出力されない現象はコピー機構付

きエンコーダデコーダにおいて発生し，その割合は評価事例全体の約 20%である．

4.5.2 ROUGE値による自動評価

本研究の課題設定においては，出力文数は 1文という制約を課しているが文字数の制約は

ない．しかし，より短い文に適切な情報を埋め込んだ要約はより良い要約であると考えられ

る．そこで，本研究ではROUGE-2の適合率による評価に加えROUGE-2 F値による評価を

行う．

表 11に各比較手法のROUGE値を示す．具体的には規則に基づく手法としてリード文，リー

ド疑問文，末尾疑問文，機械学習に基づく手法として分類モデル，回帰モデル，エンコーダ・

デコーダに基づく手法として注意機構付きエンコーダ・デコーダ，コピー機構付きエンコー

ダ・デコーダをそれぞれ示す．回帰モデルについては，文集合全体からスコアが最大になる

文を選ぶモデルと，疑問文集合からスコア最大になる文を選ぶモデルの性能を示す．

規則に基づく手法において，リード疑問文を抽出する手法のROUGE値の適合率は 45.3で

あり，末尾疑問文を抽出する手法の 42.6やリード文を抽出する手法の 39.4よりも良い性能を

示した．F値でも同様の順で良い性能を示した．先頭文を出力する規則は既存の要約課題にお

いては強いベースラインとして知られる．しかし，質問要約課題においては先頭文を選択す

る手法より，リード疑問文や末尾疑問文など疑問文を優先的に出力するモデルのほうが良い

性能を示す．また，リード疑問文の方が末尾疑問文よりも適合率において良い性能を示した．

分類モデルとリード疑問文を比較すると，ROUGE値の適合率がそれぞれ 44.3と 44.7であ

り，ほぼ同等の性能を示した．ほとんどの入力にはたかだか 1-2文の規則で同定可能な疑問文

しか含まれず，分類器を用いてもリード疑問文よりも大きく性能を向上させることが難しい

ものと考えられる．回帰モデルおよび分類モデルの性能は，適合率による評価においてリー

ド疑問文ベースラインよりもわずかに低くなった．このことから，リード疑問文ベースライ

ンは質問要約課題において強いベースラインであることが分かる．また，機械学習に基づく

手法についても規則に基づく手法と同様に，質問文を優先的に選択するモデルが良い性能を

示した．

注意機構を持たないエンコーダ・デコーダモデルについては適合率で 3.5と極端に低い性能

を示した．Luongら (2015)が述べるように，注意機構を持たないエンコーダ・デコーダモデ



44 第 4章 質問を対象とする要約課題の提案とニューラル要約モデルの適用

ルは入力系列が長くなると性能が劣化する．本研究の入力は通常の機械翻訳の設定よりも長

く，注意機構なしのエンコーダ・デコーダモデルでは正しくパラメータが学習されず，正し

い要約を出力できなかった．注意機構付きエンコーダ・デコーダでは，この問題が解決され

適合率および F値が 38.5と規則に基づく手法や機械学習に基づく手法よりも良い性能を示し

た．コピー機構付きエンコーダ・デコーダでは，適合率が 47.4，F値が 42.2とさらに性能が

向上した．抽出的な手法はエンコーダ・デコーダを用いた生成的な手法よりも長い単語列を

出力する傾向にある．そのため，適合率では良い性能を示すが，F値においては生成型より

も劣る．コピー機構付きエンコーダ・デコーダでは適合率でも F値でも抽出型よりも良い性

能を示した．

4.5.3 人手評価

本研究ではROUGE値による自動評価に加え，クラウドソーシングサービスであるCrowd-

flower5を用いた人手評価でも各モデルの性能を比較する．本研究では，英語として正しく，入

力の質問テキストと同じ事柄について尋ねる要約がより望ましいと考える．そのため，人手

評価においては，作業者に入力質問テキストと各モデルで生成した出力要約を提示し，“文法

性”および “フォーカス”の２つの観点からより良い順に並べ替えるよう指示した．手法間の

文法性やフォーカスに差異が見られない場合には，同順としても良いこととした．評価者に

は「例えばQAコミュニティサイトでのタイトルでの利用を想定する」という応用先を伝え

た．“文法性”は英語として正しい文法で記述されているか，“フォーカス”は入力質問テキス

トと出力要約の尋ねている事柄が等しいかを表す評価基準である．比較手法としては，自動

評価で良い性能を示した 4つの手法を採用した．具体的には，人間による正解，規則を用い

て抽出したリード疑問文，分類器が正例と判定した文のうち先頭，コピー機構付きエンコー

ダ・デコーダを用いた．評価には自動評価で用いた評価データから無作為に抽出した 100事

例を用い，各事例に対して 3人の作業者が評価した．“文法性”，“フォーカス”の観点に基づ

く結果を表 12，13にそれぞれ示す．この表では，行に示す各手法が列に示す手法よりもより

良いと判定された回数を示している．例えば，人間によるタイトルはフォーカスの観点にお

いてリード疑問文を抽出する手法よりも 135回より良いと判定され，リード疑問文は人間に

よるタイトルよりも 69回より良いと判定された．

人手評価では文法性，フォーカスどちらの観点においても自動評価と似た傾向を示した．具

体的には，人間によるタイトル，コピー機構付きエンコーダ・デコーダモデル，リード疑問

5http://crowdflower.com
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文および分類モデルの順でより良いと判定された．入力質問テキストに含まれる規則で同定

可能な疑問文はたかだか 1-2文であることが多く，リード疑問文と分類モデルはほぼ同様の

出力をした．そのため，人手評価においても差が見られなかった．

コピー機構と人間によるタイトルを比較すると，フォーカス，文法性の観点においてそれぞ

れ 89回，69回，コピー機構が人間のタイトルよりも良いと判定されている．このような事例

の出力を分析すると，人間の付与するタイトルには重要な単語まで除去しているものや，完全

な文ではない事例が含まれることがわかった．例えば，コピー機構が“How do you stop the

itching after shaving?”と出力する事例に対し，人間のタイトルでは“ after shaving”が除去

され，さらに短い要約となっている事例などでは，コピー機構の方がより正しいフォーカス

を持つと判定された．また，人間のタイトルでは“The best way to get money?”など疑問詞

を省略する事例がいくつか観測された．このような事例の文法性に基づく評価では，“What

is the best way to get money?”など疑問詞を省略せずに出力する傾向のあるコピー機構より

も低く評価されている．

4.5.4 定性的分析

本節では，実際の出力例を基に定性的な分析を行う．表 14に入力質問テキストと各モデ

ルの出力例を示す．抽出型手法であるリード疑問文や分類モデルでは，照応詞の “it”が含ま

れ，フォーカスが不明確となることがある．このような照応の問題が，フォーカスでのスコ

アを下げる要因の一つであると考えられる．この例から単一質問文に要約する課題設定にお

いては，複数の文にまたがる情報をうまく組み合わせる必要があり，抽出的手法では適切な

要約を出力するのが難しいことが分かる．生成型の手法である注意機構付きエンコーダ・デ

コーダモデルでは，“The Sompsons”のような低頻度語は特別なトークンUNKとして出力さ

れ，ROUGE値を下げる要因となっている．同様の問題が機械翻訳課題でも報告されており

(Bahdanau et al., 2015)，この問題を解決するコピー機構付きエンコーダ・デコーダモデル

では，“The Simpsons”という重要語を正しく出力に含められている．

4.6 質問要約のまとめ

本研究では新たな要約課題として，複数文から構成される質問テキストを入力とし，その

内容を端的に表現する単一質問文に要約する “質問要約”課題を提案した．コミュニティ質問

応答サイトの投稿を用いた事例分析において，抽出型の手法では要約できない事例の存在を

確認した．また，このデータをフィルタリングしたデータを用い，いくつかの抽出型および
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生成型要約モデルを構築し，比較した．先頭文を抽出する手法は既存の要約課題において強

いベースラインとして知られるが，質問要約においては規則を用いて同定した疑問文のうち

先頭を出力する手法より良い性能を示した．実験より，生成型の要約モデルが ROUGE-2 F

値においてより良い性能を示すことがわかった．構築した手法は人間によるタイトルよりも

ROUGE値および人手評価において，低い性能を示していることから，質問要約課題にはさ

らなる性能向上の余地が残されていると考える．
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表 8: Yahoo! Answers Comprehensive Question and Answers version 1.0に含まれる代表的
な質問テキスト-タイトル対
例 1 (タイトルが質問テキストの内容を含まない):

I accidentally spilled buttered popcorn on my leather hospital shoe.

It has dark spots on it now and I don’t know how i can get them off.

...

タイトル: Please help!

例 2-1 (抽出型手法によって要約可能で，タイトルも抽出的に作成):

I have not been smoking for six months now, with a small interruption of one week 　
where I smoked like three cigarettes a day, but I did not feel anything anymore then!

What is the best way to start smoking again? I am living in an appartment complex

that prohibits smoking even inside.

タイトル: What is the best way to start smoking again?

例 2-2 (抽出型手法によって要約可能で，タイトルは生成的に作成):

Can someone tell me the best cellular phone promotion in the bay area?

A promotion that you run into recently (e.g., local stores)?

Or, a web-site promotion that you find (e.g., amazon)?

I had a family plan with Cingular and would like to get a good deal when I renew

or switch to a new provider.

タイトル: Best cellular phone plan in the bay area?

例 3 (生成型手法が必要 1):

“The Simpsons” is one of the funniest shows ever . It’s one of my favorites .

Do you like it ?

タイトル: Do you like “The Simpsons” ?

例 4 (生成型手法が必要 2):

I want my chocolate chip cookies to be kind of gooey–crispy outside, chewy inside.

I’ve experimented with various recipes and various oven temperature

but my cookies always turn out thin and flat. Why? What am I doing wrong?

タイトル: Why do my chocolate chip cookies always turn out thin and flat?

表 9: Yahoo! Answers dataset全体に含まれる質問テキストの長さ (0文はタイトルのみが記
述され，質問テキストが存在しない投稿を示す．)

質問テキスト中の文数 0 1 2 3 4 5 6 7以上

文書数 (×1000) 2,291 774 434 297 202 136 92 354
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表 10: クラウドソーシングにより作成した人間による要約とタイトルの比較

例 1(抽出型手法で要約可能な事例)

質問テキスト:

What are some good ways to prevent/fight an ant invasion that don’t involve poison?

I am using baits but they seem inadequate. Borax is totally ineffective.

タイトル:

Good ways to fight an ant invasion without poison.

クラウドソーシングによって作成した要約:

1. How do I get rid of ants without using poison?

2. Non-chemical ways to fight ants.

3. how to get rid of ants without using poison?

4. Any way to prevent ants that don’t involve poison?

5. How can I combat an ant infestation without Borax or baits?

例 2(生成的手法が必要な事例)

質問テキスト:

I’m planning a trip to China. I’m an adventurous eater and I’d like to think

my stomach can handle anything that I encounter that appeals to me.

But I know that’s risky! Is there anything in particular

precautions I should take or things I should avoid to stay healthy on the trip?

タイトル:

How can I avoid getting sick in China?

クラウドソーシングによって作成した要約:

1. Staying health during adventure in China.

2. when traveling to china what precautions should be taken before going and eating there?

3. Any precautions when traveling in China?

4. What are some food tips for staying healthy on my trip to China?

5. What are the risks of illness while traveling to China?
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表 11: ROUGE-2による自動評価
適合率 F値

リード文 39.4 27.0

末尾疑問文 42.6 33.9

リード疑問文 45.3 34.5

分類モデル 44.3 35.1

回帰モデル (疑問文から選択) 44.7 35.0

回帰モデル (文集合全体から選択) 44.7 29.7

エンコーダ・デコーダ 3.5 2.6

注意機構付きエンコーダ・デコーダ 38.5 38.5

コピー機構付きエンコーダ・デコーダ 47.4 42.2

表 12: 人手評価結果 - 文法性 -

　 人間によるタイトル リード疑問文 分類モデル コピー機構

人間によるタイトル - 85 86 63

リード疑問文 51 - 10 54

分類モデル 54 10 - 53

コピー機構 69 79 82 -

表 13: 人手評価結果-フォーカス-

　 人間によるタイトル リード疑問文 分類モデル コピー機構

人間によるタイトル - 135 135 103

リード疑問文 69 - 11 72

分類モデル 70 10 - 68

コピー機構 89 107 103 -
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表 14: 各手法の出力要約

入力質問テキスト
The Simpsons is one of the funniest shows ever . Its one of my favorites . Do you like it ?

人間によるタイトル : Do you like The Simpsons?

リード疑問文/末尾疑問文 : Do you like it?

分類モデル : Do you like it?

注意機構付きエンコーダ・デコーダ: Do you like UNK?

コピー機構付きエンコーダ・デコーダ : Do you like The Simpsons?
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本章では本研究についてまとめ，今後の課題について議論する．

5.1 結論

本研究では要約研究の 2つの方向について，ニューラルネットワークに基づく手法という

観点から貢献した．

1つ目は要約手法そのものの高度化に対する貢献である．単一文書要約課題にニューラル

ネットワークに基づく手法が適用されて以来，ニューラルネットワークに基づく抽出型要約

モデルにおいては入力文書は文の系列として表現されてきた．一方で，ニューラルネットワー

クが適用される以前の例えば線形計画法に基づく要約器などにおいては文間の意味的な関係

を木構造で表現する談話構造に基づく情報が有効に機能することが示されてきた．本研究で

は，ニューラルネットワークに基づく抽出型要約器に談話構造を考慮する注意機構を導入す

ることで性能が向上することを示した．具体的には，出力層に対し対象文だけではなくその

親を考慮するベクトルも合わせて入力することで木構造を考慮しながら，対象文を要約に含

める確率を効果的に計算できるよう工夫した．DailyMailデータセットによる評価において，

出力長制約が 75バイトの設定において既存手法を統計的有意に上回るROUGE値を示した．

DUC2002データセットにおいては，提案手法やその他のニューラルネットワークに基づく手

法の性能は既存のグラフに基づく要約手法よりも低く，学習に用いたドメイン外のデータに

対しての性能劣化を防ぐ手法が今後必要だと考えられる．

2つ目は要約対象テキストの多様化に対する貢献である．要約手法そのものの高度はにつ

いては，新聞記事や科学論文を基にした共通の評価用データセットを用いて評価されてきた．

一方で，Eメールや会話テキストなど新聞記事や科学論文とは異なる特徴を持つテキストを

対象とする要約課題が登場している．本研究では，コミュニティ質問応答サイトなどの登場

により爆発的にその量が増えている質問テキストに着目して，質問を対象とする新たな要約

課題を提案した．質問テキストについては，ユーザに提示するための要約研究が行われてお

らず，そもそもどのような要約手法が有効に機能するかが明らかではない．そこで，本研究

ではどのような要約手法が効果的に機能するかデータの分析を行い，さらに実際にいくつか

の要約手法を適用しその性能を比較した．コミュニティ質問応答サイトの質問投稿から自動
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作成したデータセットを構築および分析し抽出型手法では不十分で生成型手法を必要とする

質問テキストの存在を確認した．また，規則に基づく抽出型手法，機械学習に基づく抽出型

手法およびニューラルネットワークに基づく生成型手法を比較し，ニューラルネットワーク

に基づく生成型手法が質問要約課題において良い性能を示すことを確認した．

5.2 今後の課題

要約課題の今後の展望について述べる．

1つ目の研究で示したように，ニューラルネットワークに基づく要約モデルは学習に用いた

データ以外のドメインに適用すると，性能が劣化する．例えば，DailyMailデータセットで学

習した要約モデルを DUC2002データセットに適用すると，既存のグラフに基づく要約モデ

ルよりも性能が低くなる．今後の方向として，学習に用いたデータ以外のデータにも頑健に

動作する要約器を構築する必要があると考える．具体的には DailyMailデータセットなどの

大規模なデータで学習したニューラルネットワークを，DUC2002などの小規模なデータセッ

トで Fine-tuneするなどの方法が考えられる．

これまで述べてきたように出力要約はしばしば文法性，一貫性などの観点から評価される．

現状の生成型文書要約課題では，出力の文法性は良いものの文間のつながりの良さを表す一

貫性についてはさらなる向上の余地があると考える．本研究で提案したのは，生成型手法の

デコード時に一貫性が良くなるような注意機構であった．最近では強化学習を用いて生成さ

れるテキストを制御する取り組みも登場してきており，一貫性をデコード時に評価するよう

な報酬を組み込んだ強化学習をに基づく生成型要約モデルが考えられる．

生成型要約は辞書中の単語を選択する問題を繰り返し解くことで要約を生成する．そのた

め，文全体としてそもそも意味の通らない要約や，差別的な表現など問題のある出力が生成

される可能性がある．実応用上の観点からはこのような出力を避ける機構を導入する必要が

ある．

2つ目の貢献として取り組んだ質問要約課題においては，既存手法を質問テキストに適用

し比較した．比較に用いたニューラルネットワークに基づく手法は，質問を対象として設計

されたものではない．そこで，ニューラルネットワークに基づく要約器に質問特有の素性を

組み込むことで，質問に特化したニューラル質問要約モデルが構築できるものと考えられる．

例えば，入力中の疑問文にはより重要な情報が含まれていると仮定し，疑問文により着目し

ながらデコードする生成型要約器などが考えられる．

これまで多くの要約研究は入力としてテキストのみを想定してきた．ウェブ上に存在する
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文書には画像や動画などマルチモーダルな情報も含まれていることがある．このようなテキ

スト以外の情報も考慮しながら，テキスト中の重要箇所を同定する “マルチモーダル要約”も

発展の余地があると考える．
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