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第1章 序論

1.1 本論文の背景
現代において，インターネット，主に，World Wide Webは，新聞やニュース番組に並ぶ情報

源となっている．日ごと爆発的に増加するWeb上のデジタルデータは，有益な情報からフェイク
ニュースのような悪意のある情報まで玉石混淆の様相を呈している．限られた時間の中で，膨大
な情報の中からユーザの情報要求を満たす情報のみを効率よく取得するためには，元となる膨大
な情報に含まれる，ユーザの情報要求に関するトピックについて，簡単に内容を確認できる短い
テキストなどが重要な役割を果たす．
クエリ指向要約は，入力文書に含まれる特定のトピックのみについてまとめられた，より短い

文書を自動生成する処理である。様々なトピックを含む膨大なテキストから，ユーザが知りたい
特定のトピックを含む要約を生成することにより，ユーザは，短い時間で要約元の内容を把握で
きるため，クエリ指向要約は，情報の獲得や取捨選択の効率化に大きく貢献する．
情報獲得の例として，真偽が不明な情報を検証するための一次情報源の獲得が挙げられる．昨

今，社会的な影響を及ぼすようになったフェイクニュースの登場により，真偽不明の情報の正確
性や妥当性を検証する事実検証は，情報取得の際に重要視されつつある．Google[1]は，フェイク
ニュースの拡散防止の一環として，検索エンジンの検索結果に含まれるニュース記事に対して，事
実検証の結果（事実か虚偽か，またはどちらともいえない）を表示する機能の導入を発表してい
る．第三者機関が行ったクエリ指向テキスト要約は，この事実検証や検証結果の確認の効率化に
貢献できる．例えば，政治家の発言について事実検証する場合，公式の報告書である会議録のよ
うな一次情報源から，検証したい情報のみを取得する必要がある．しかし，このような資料は膨
大な文書長を有するものも多く，短時間に該当箇所を確認することは困難である．そこで，クエ
リ指向テキスト要約により，一次情報源を対象に，政治家の発言の中心的なトピックに関連する
要約を生成することで，短時間に一次情報源の内容を参照でき，効率的な事実検証および検証結
果の確認に繋がる．
また，情報の取捨選択の例として，検索結果内容の把握の効率化が挙げられる．Webから真に

必要な情報を含むWebページを取得するために検索エンジンを用いることは，いまや人々の生活
に浸透している．しかし，検索エンジンの検索結果として提示されるWebページ数も膨大な量に
なる場合が多く，提示された全てのWebページを確認することは現実的ではない．そこでユーザ
は，検索結果と共に提供される，Webページを自動要約したテキストを読むことで，検索結果から
必要なWebページのみを取捨選択することができる．このテキストはスニペットと呼ばれ，ユー
ザの情報要求であるクエリに応じて，Webページの要約内容を適切に変化させた内容となってい
る．このように，クエリ指向テキスト要約は，効率的な情報の取得や取捨選択のためには，無く
てはならない存在であるといえる．
一方で，本論文で対象する，クエリ指向テキスト要約のための生成型の手法は，データセット
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の整備状況と，生成アプローチによるテキスト要約手法が抱える問題から，これまでのところほ
とんど報告されていない．
テキスト要約は，要約作成時に特定の観点を考慮するかどうかにより，汎用テキスト要約とク

エリ指向テキスト要約に分類される．
汎用テキスト要約は，原文の内容を，より短くまとめたテキストの出力を目的としており，こ

れまで主流として研究されてきた．そのため，様々なワークショップのタスクとして扱われてきた
ことで，数多くのデータセット [2, 3, 4]が整備されている．
一方，クエリ指向テキスト要約のデータセットは，あまり多いとはいえない状況である [5, 6]．

また，既に整備されているデータセットの多くは，原文のトークン数が，数十トークン程度と少
ない場合が多かった．しかし，本来，クエリ指向テキスト要約の原文は，トークン数が多いこと
が想定される．クエリ指向テキスト要約では，同一の原文に対して異なるクエリが与えられると，
それぞれに適切な異なる要約が生成されることが期待される．原文は，様々なクエリに対応する
複数のトピックを含むことが想定され，その結果，原文のトークン数が必然的に多くなることが
考えられるためである．よって，原文のトークン数が少ないデータセットは，本来，原文のトー
クン数が多いことが想定されるクエリ指向テキスト要約に対しては，必ずしも適切であるとはい
い難い．以上より，クエリ指向テキスト要約の特徴に適したデータセットは，未だ多くは整備さ
れていない状態であるといえる．
また，テキスト要約は，原文を抽出して要約を生成するか否かにより，抽出型テキスト要約と

生成型テキスト要約に分類される．
抽出型テキスト要約では，入力である原文から重要な句や文を抽出し，それらを組み合わせる

ことで，最終的な要約を出力する．要約に用いる句や文を原文から直接取得するため，出力され
る内容は，原文の内容と高い一貫性を保つ傾向にある．しかし，断片的に得られた語句を組み合
わせる際に，可読性の低いテキストを出力しやすい欠点も抱えている．また，要約に含まれる語
句は，抽出によって取得されるため，より短い語句への言い換えのような原文にない表現を出力
することが難しい．
一方，生成型テキスト要約は，入力である原文を元に要約中の語句を確率的に予測することで，

最終的な要約を出力する手法である．語句を予測する手法には言語モデルが用いられることが多
く，特にニューラル言語モデルによって生成されるテキストは，可読性が高い傾向にある．また，
言語モデルの学習過程で獲得した言い換え表現など，原文に存在しない語句を出力することが可
能である．しかし，原文を中間表現へ変換する手法や，言語モデルの精度によって，入力文書の意
味する内容から逸脱した内容の要約を出力する問題があることを指摘されている．以上より，生
成型テキスト要約は，抽出型テキスト要約よりも可読性が高く，言い換え表現など入力テキスト
に含まれない語句を生成できる一方で，生成した要約の品質を確保することが困難であることが
指摘されている．
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1.2 本論文のアプローチ
本論文では，クエリ指向テキスト要約のための生成型言語モデルの研究を発展させるべく，ク

エリ指向テキスト要約に，より適する新たなデータセットの構築と，クエリ指向要約が抱える課
題の解決を目指した新規のニューラルネットワークを用いた言語モデル（以下，ニューラル言語
モデルと呼ぶ）を提案する．
具体的には，まず，クエリ指向テキスト要約のための新たなデータセットとして，議員等の膨

大な発言を含む地方議会会議録，会議録中の特定トピックを指すクエリ，および，トピックに関す
る要約の 3点から構成されるデータセットを構築する．このデータセットを用いてクエリ指向要
約のためのニューラル言語モデルの精度を検証し，当該モデルが抱える課題を整理する．
次に，生成アプローチにおけるクエリ指向要約の課題の一つである，単語数の多い要約元が入

力された際に，生成要約の品質が低下する課題の解決を目指し，文単位の入力も扱えるよう拡張
した新規のニューラル言語モデルを提案する．また，会議録の要約データセットと比較して，更に
多くの単語を含む原文を提案手法の実験対象とするために，新たなデータセットとして，English

Wikipedia[7]および Simple English Wikipedia[8]からデータセットを構築した．
最後に，生成アプローチによるテキスト要約では，入力文書の意味する内容から逸脱した内容

の要約を出力する課題が指摘されている．この課題の解決を目指し，要約元の全体の俯瞰と局所
的な注視を制御する機構を導入した，新規のニューラル言語モデルを提案し，その有効性を検証
する．
本論文では，以上の事項を次のようなアプローチで実現する．

1. クエリ指向テキスト要約のための新たなデータセットを構築し，当該データセットにおけ
る，生成アプローチを用いたクエリ指向テキスト要約の精度を検証し，クエリ指向における
ニューラル言語モデルが抱える課題を整理する．まず，「地方議会会議録」と「当該会議の
ニュースレター」が、「議員等の膨大な発言を含む原文」と「特定トピックに関する会議録
の要約」の対応関係にある点に着目することで，新しいクエリ指向要約のためのデータセッ
トを構築する．当該データセットは，悪意のあるフェイクニュースの登場により重要性が増
している，既出情報の事実検証において活用されることが期待される．これは，膨大な発言
を含む地方議会会議録から，事実検証したい特定トピックに関する要約を生成することで，
要約を生成せず直接会議録の特定トピックに該当する箇所を確認する場合と比較して，確認
に要する作業時間を短縮でき，事実検証の効率化に繋がるためである．本研究では，地方議
会会議録の議員の発言を原文，地方議会の議題をクエリとみなし，地方議会に基づくニュー
スレター上の議員発言の要約を生成する問題と捉え，クエリ指向テキスト要約の枠組みで取
り組む．

2. クエリ指向テキスト要約のための新たなデータセットを構築し，入力文書を文単位で扱う機
構を導入した，新規のニューラル言語モデルを提案する．クエリ指向テキスト要約では，同
一の入力文書に対して複数のクエリとその要約のペアが存在し得る．各クエリは，入力文
書の根幹となるトピックが同じでも，少しずつ異なるトピックを併せ持っている．たとえば
「京都」についてまとめた記事に対して，「京都の地理」というクエリや「京都の文化」という
クエリが想定される．そのため多様なクエリに対応可能な入力文書となればなるほど，一般
に，入力文書中のトピック数も増え，結果として，入力文書の単語数も増加すると考えられ
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る．しかし，生成アプローチの言語モデルにおいて多く利用される，入力文書を単語単位で
扱うエンコード手法は，単語数の多い入力のエンコードに失敗することが指摘されている．
また，これまで提案された手法では，そもそもデータセットの入力文書中の単語数が少ない
場合が多く，この問題について議論できる状態ではなかった．そこで本研究では，Wikipedia

から自動生成した，単語数の多い入力文書を含むデータセットを構築し，既存のモデルに入
力文書を文単位で扱う機構を導入したモデルを提案することで，この課題の解決と検証を目
指す．

3. 要約元の全体の俯瞰と，局所的な注視を制御する注意機構を導入した，新規のニューラル言
語モデルを提案する．要約生成時に，入力文書中の特定の単語を注視できる注意機構を用い
た場合，局所的な特定の単語の影響が増大し，相対的に入力文書全体を俯瞰することが困難
になると推察される．これは，入力文書の意味する内容から逸脱した内容の要約を出力す
る，生成アプローチを用いたクエリ指向要約が抱える課題の一要因であると考えられる．生
成する要約内容の一貫性を保つためには，常に入力文書の特定の単語を注視するだけではな
く，時には入力文書全体を俯瞰することも重要である．テキスト要約の既存研究で提案され
た注意機構により出力を制御する手法は，入力文書中の各単語をより強調するか，または削
除するかを制御する手法であった．一方，本研究では，入力の全体を元に要約を生成するか，
それとも注目された単語を元に要約生成するか，その比重をゲート機構により適応的に制御
する機構を提案する．この手法により，生成する要約内容の一貫性をより保つことが可能な
ニューラル言語モデルの構築を目指す．
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1.3 本論文の構成
本論文では，クエリ指向テキスト要約のためのニューラル言語モデルに関する研究について論

じる．また本論文は本章を含む全 6章で構成される．
第 2章では，本論文の研究に関わりの深いニューラル言語モデルによるテキスト要約の先行研

究と，提案手法に導入した機構に関連する手法について紹介し，本研究の位置づけを明確に示す．
第 3章では，クエリ指向テキスト要約のための新たなデータセットの構築し，当該データセッ

トにおける，生成アプローチを用いたクエリ指向テキスト要約の精度を検証する．そして，実験
の結果を通して，クエリ指向要約におけるニューラル言語モデルが抱える課題を整理する．本章
では，地方議会会議録を対象にしたクエリ指向テキスト要約を扱うことで，この目的の達成を目
指す．地方議会会議録の議員の発言を原文，地方議会の議題をクエリとみなし，地方議会に基づ
くニュースレター上の議員発言の要約を生成する問題と捉え，クエリ指向テキスト要約の枠組み
で取り組む．
第 4章では，クエリ指向テキスト要約のための新たなデータセットの構築し，入力文書を文単

位で扱う機構を導入した，新規のニューラル言語モデルを提案する．クエリ指向テキスト要約は，
一般に，入力文書が単語を多く含んでいることが想定される．これは，様々なトピックを含む可
能性が高い入力文書に対して，複数のクエリとその要約のペアが存在し得るため，入力文書の単
語数が自然と多くなると考えられるからである．しかし，生成アプローチの言語モデルにおいて
頻繁に利用される，入力文書を単語単位で扱うエンコード手法は，単語数の多い入力のエンコー
ドに失敗することが指摘されている．また，これまで提案された手法では，そもそもデータセッ
トの入力文書の単語数が数十単語程度と少ない場合が多く，この問題について議論できる状態で
はなかった．そこで本研究では，Wikipediaから自動生成した単語数の多い入力文書を含むデー
タセットを構築する．また，入力文書の単語数の増加に頑健な，入力文書を文単位で扱う機構を
導入したモデルを提案する．
第 5章では，入力文書全体の俯瞰と入力文書の局所的な注視を制御する機構を備えた，生成ア

プローチによるクエリ指向テキスト要約について提案する．生成アプローチによるテキスト要約
では，入力文書の意味する内容から逸脱した内容の要約を出力する課題があると指摘されている．
生成する要約と入力原文の内容の一貫性を保つためには，常に入力文書の特定の単語を注視する
だけではなく，時には入力文書全体を俯瞰することも重要である．そこで本研究では，入力の全
体を元に要約を生成するか，それとも注視した単語を元に要約を生成するか，その比重をゲート
機構により適応的に制御する機構を提案する．この手法により，生成する要約と入力原文の内容
の一貫性をより保つことが可能なニューラル言語モデルの構築を目指す．実験では，既存データ
セットと，第 4章で構築したデータセットのそれぞれで，既存手法と提案手法の精度を比較する．
第 6章では本論文の各研究成果についてまとめる．
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第2章 関連研究

2.1 緒言
本論文は，クエリ指向テキスト要約のためのニューラル言語モデルに関する研究をまとめている．
そこで本章では，まずテキスト要約の起こりから，機械学習によるテキスト要約の登場につい

て簡潔に説明する．その後，本論文の研究と特に関わりの深い以下の 4点の関連研究について述
べることで，本論文の研究の位置づけを明確に示す．

• 文の分散表現の獲得

• 文エンコーダと注意機構を組み合わせたテキスト要約

• ゲート機構による注意機構の強化

• 深層学習によるクエリ指向テキスト要約

2.2 テキスト要約
1950年代後半に始まったテキスト要約の研究は，原文中から抽出した重要文を要約として出力

する Luhnら [9]が提案した抽出型の手法が主流となっていた．それ以降，重要文抽出は様々研究
されており，原文中の出現頻度が高い重要語 [9]，文の位置情報 [10]，接続詞のような手掛かり語
[10]などを用いる抽出手法が提案されている．また同時期に，構文解析器の精度が向上したことに
伴い，抽出した重要文を短くする文圧縮 [11]も盛んに研究されていた．主に文圧縮は，原文から
構文解析木を生成し，重要文抽出における重要語や構文構造における各文節の重要度を元に，不
要な文節を枝刈りすることで実現されている．
2000年代初期には，Text Summarization Evaluation（SUMMAC）[12]という初めてのテキスト

要約の評価型ワークショップが開催された．続いて，Document Understanding Conference（DUC）
[13]や，国立情報学研究所（NII）[14]が主催するNTCIR–2[15]のタスクとしてText Summarization

Challenge（TSC）[16]が開催されたことで，多くの原文とその要約のデータセットが整備された
[5, 6]．それに伴い，機械学習によって重要文を抽出する研究が増加した．機械学習を用いた手法
[17, 18]では，これまでの研究と同様に単語の出現頻度に加え，N–gramなどを各文の特徴量とし，
support vector machine（SVM）[19]や Hidden Markov Model（HMM）といったモデルを用い
て各文の重要度を推定している．
現在では，画像処理や機械翻訳の分野で成功を収めた，深層学習によるテキスト要約が盛んに

研究されている．本論文の研究は，全て深層学習によるニューラル言語モデルを用いたテキスト
要約手法である．
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2.3 文の分散表現の獲得
近年，Word2Vec[20]の出現で，深層学習による単語の分散表現に続いて文の分散表現が盛んに

研究されている．
Paragraph Vector[21]は，深層学習による文の分散表現の最初期の手法の一つである．この手法

では，Word2Vecの CBOWと Skip–gramのそれぞれを拡張した 2種類の教師なし学習が提案さ
れた．同様にKirosらは，Skip–gramを着想とした教師なし学習の手法である Skip–Thought[22]

を提案している．この手法はエンコードしたm番目の文から，m+ 1番目の文とm− 1番目の文
を正しく予測させることで文エンコーダを学習する．
教師あり学習の手法では，文間の関係から文の分散表現の学習を目指した InferSent[23]が提案

されている．含意関係認識のデータセットを用いて文間の関係の 3値分類タスクを訓練すること
で，Skip–thoughtと同等の精度でありながら，学習データと学習時間を削減することに成功した．
一方で，InferSentの問題点として，データセットの構築のコストが高い点が挙げられる．Nieら
は，談話マーカ予測により自動的に構築されたデータセットを用いることで，品質の高い文の分
散表現を学習するDisSent[24]を提案した．談話マーカや文の区切りに基づきデータセットが構築
されるため，データセット全体を学習する教師なし学習と比較して，ターゲットを絞った速い学
習が可能になると報告している．
第 4章および第 5章では，原文を特徴ベクトルへ変換する手法として，トークン単位の分散

表現に加えて，文単位の分散表現として Skip–Thoughtを用いている．これは Skip–Thoughtが，
InferSentや DisSentと比較してデータセットの構築が容易であるからだ．また各研究のデータ
セットであるWikipedia[7]および Debatepedia[25]には，含意関係や談話マーカに依らない様々
な文の関係が存在することを踏まえ，特定の文間の関係のみを含むデータセットが学習対象であ
る InferSentやDisSentより，すべての種類の文を学習対象とする Skip–Thoughtが文の分散表現
としてより適切であると考えた．

2.4 文エンコーダと注意機構を組み合わせたテキスト要約
文エンコーダと注意機構を組み合わせたテキスト要約も活発に研究されている．
Tanら [26]は，原文の重要文を識別するために，グラフに基づく注意機構を導入したHierarchical

encoder–decoderを提案している．Hierarchical encoder–decoder[27]は，原文を単語単位と文単
位の 2段階でエンコードし，デコード時には要約の文単位でデコードした後に，予想要約の各文
ベクトルから単語をデコードする Encoder–Decoder[28]である．また Liら [29]は，2種類の情報
選択戦略を組み込んだ Encoder–Decoderを提案している．情報選択は，文単位でエンコードされ
た各ベクトルから不要な情報を削除するゲート機構と，ゲーティングされた文ベクトルから特定
のベクトルを強調する注意機構によって実現される．Zhouら [30]は，双方向 Gated Recurrent

Units（BiGRU）[31]でエンコードした単語ベクトルを文ベクトルに基づいてゲーティングする
Encoder–Decoderを提案している．
入力文書を文ベクトルのみでエンコードするTanらや Liらの手法は，トークン数の多い原文に

強いモデルの構築が期待される．一方，提案手法や Zhouらの手法と異なり，トークン単位の原
文をデコードに用いないため，原文の重要語を損なう可能性が高くなることが考えられる．また
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Zhouらの手法を含むこれらの既存手法では，事前学習されていない Long-Short Term Memory

（LSTM）[32, 33]やGRUを文エンコーダとして用いている．一方，第 4章および第 5章の提案手
法では，事前学習した文エンコーダを用いるため，文の特性をより捉え，文の分散表現を活かし
た要約生成が期待される．

2.5 ゲート機構による注意機構の強化
注意機構にゲート機構を組み合わせた手法はこれまでにも研究されている．Xuら [34]は，画像

の説明文生成の研究において，注意機構で生成したベクトルをゲート機構によって更に強調する
手法を提案している．Dhingraら [35]は，文書とクエリの 2入力が与えられるタスクにおいて，ク
エリベクトルから算出される値によって文書ベクトルのアテンションを生成するGated–Attention

Moduleという機構を提案している．ただし，この手法において，クエリから算出される値の取る
範囲は 0.0 ∼ 1.0ではないため，厳密にはゲート機構を用いた手法とは言い切れない．
これらの手法に対し，第 5章の提案手法である適応的な注意機構は，入力の全体を表現するベ

クトルを使用するか，それとも注意されたベクトルを使用するかを，ゲート機構により各デコー
ドステップにおいて適応的に制御する機構である．この手法により，モデルはデコードの状況に
応じて入力の全体を俯瞰するか，入力の重要なトークンに焦点を合わせるかを適応的に切り替え
ることができると期待される．

2.6 深層学習によるクエリ指向テキスト要約
クエリ指向テキスト要約における抽出型の研究として，Yousefiazarら [36]は，Ensemble Noisy

Auto–Encoder（ENAE）という単一文書要約手法を提案している．TF–IDFなどで与えられる入
力が疎になることを低減するために，各文書の局所的な語彙の利用と入力にランダムなノイズを
含める Auto–Encoder[37]を提案している．また Caoら [38]は，文書や文書クラスタのための分
散表現学習と注意機構を利用した手法を提案している．彼らは重要文のランク付けにおいて，ク
エリ関連性によるランク付けとセンテンス顕著性によるランク付けが独立していることを指摘し，
それらを同時に考慮したランク付けモデルを提案している．
クエリ指向テキスト要約における生成型の研究として，Kiddonら [39]は，与えられた料理名と

材料リストから料理レシピを自動生成するNeural Checklist Modelsを提案している．このモデル
では，出力するレシピの記述内容に一貫性を持たせるために，ベクトルに変換された料理名をデ
コード時の入力に加える手法を提案している．またモデルの内部のChecklistによって，与えられ
た材料リストの使用状況を管理している．Nemaら [40]は，深層モデルに基づく生成型のクエリ指
向テキスト要約のための Encoder–Decoderモデルを提案している．このモデルでは，入力の原文
の各単語ベクトルに加えてクエリにも注意機構を用いることで，各デコードステップにおける重
要なクエリを出力に反映させている．また，同じフレーズを繰り返し出力する Recurrent Neural

Network（RNN）の問題を解決するために，注意機構によって生成される原文のコンテキストベ
クトルが，各デコードステップにおいて直交するように変換する手法を提案している．
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第3章 地方議会会議録を対象にした
クエリ指向テキスト要約

3.1 緒言
近年，フェイクニュースの影響により，既出の情報について真偽を検証する，事実検証の重要

性が再確認されている．例えば，フェイクニュースのターゲットとなりやすい政治家の発言につ
いて事実検証するとき，地方議会会議録のような一次情報源を確認する必要がある．しかし，こ
のような会議録は，議事の進行や提出された資料を含む膨大な文量を有しているため，議員の意
見を一目で確認することは難しい．
この問題を受けて，情報の真偽判断に主眼を置いたワークショップが次々立ち上がっている．Fake

News Challenge（FNC）[41]は，フェイクニュースに関する問題の解決を目指したプロジェクト
である．2016年に結成されたこのプロジェクトは，世界中の学会および企業から 100人超のボラ
ンティアと 71のチームが協力し発足した．彼らはその最初のタスクとして，ニュースの見出しと
記事本文が同一の立場であるかを判断する Fake News Challenge Stage 1（FNC–1）[41]を開催し
た．また，CLEF–2018 Fact Checking Lab[42]というワークショップでは，単にテキストの真偽
判断を目指すだけでなく，政治的な議論の各発話のうち，事実検証するべき発言を推測するタス
クを提案した．このように情報の真偽を検証する研究は大きく注目されている．
国立情報学研究所（NII）[14]が主催するワークショップのNTCIR–14[43]では，近年のフェイク

ニュースの問題に対するタスクとして，3種類のサブタスクで構成されるQA Lab–PoliInfo Task[44]

を実施した．そのうちの一つである Summarization Taskは，ある発話者の 1発言から，その意図
が損なわれない要約の生成を想定したサブタスクである．このようにして生成された要約は，既
出情報の事実検証を始め，ある政策に対する議員の立場判断など，幅広い活用が見込まれる．
本章では，NTCIR-14のQA Lab-PoliInfo Taskにおける Summarization Taskに対するチーム

KSUの提案モデルと結果について述べる．Summarization Taskでは，原文となる地方議会会議
録における議員の 1発言の他に，議題となるトピックや制限字数などが入力として与えられる．こ
れらの入力に対して，要約モデルは，発言の意図を歪めない要約を出力する必要がある．地方議
会において議員は，1度の登壇で複数のトピックを含む発話をする．そのため，原文全体を俯瞰で
きる要約生成を目的とする汎用テキスト要約の枠組みを用いて，議員の 1発言を要約すると，議
題となるトピック以外のトピックも含む概要が生成される可能性が高い．
そこで筆者は，議題となるトピックをクエリとみなし，このサブタスクをクエリ指向テキスト要

約の枠組みで捉えることで，入力されたトピックのみを含む要約の生成を目指した．クエリ指向
のテキスト要約は，複数のトピックから構成された原文と，ユーザがシステムに与えたクエリを
入力とし，クエリに関連するトピックを中心に原文を要約する処理である．また，Summarization

Taskでは，生成する要約を制限字数以内に収める必要があるため，菊池ら [45]が提案した，出力
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長を制御する機構を提案モデルに導入した．
以降，3.2節では，研究対象となる地方議会会議録と構築したデータセットについて，3.3節で

は，データセットの特性を踏まえた提案モデルの方針と構築について，3.4節では，実験の目的と
その結果について，3.5節では，実験の考察について，3.6節では，結言について述べる．
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3.2 地方議会会議録データセットの概要
QA Lab–PoliInfoの Summarization Taskは，地方議会会議中のあるメイントピックに基づく 1

発言から，その発言中のサブトピックを中心とした要約を生成するタスクである．QA Lab–PoliInfo

のオーガナイザは，要約データセットを作成するために，地方議会会議録の本文から人手で 1発
言を抽出し，対応するニュースレターから要約やサブトピックを抽出した．ここでニュースレター
とは，会議録全体の活動報告や議員等の発言内容の要約から作成された市民を対象とした広報誌
である．
筆者は学習に用いる要約データセットを作成するために，オーガナイザと同様に議員発言の一

次情報源として地方議会会議録（以下，会議録全文データセット）とその要約としてニュースレ
ター（以下，質疑応答データセット）を用いた．またWeb上から収集した対象となった会議を以
下に示す．

• 東京都議会 [46, 47]: 平成 13年から平成 29年に実施された 63件の会議

• 板橋区議会 [48, 49]: 平成 21年から平成 29年に実施された 37件の会議

要約データセット

このデータセットは，地方議会会議録内の 1発言を，あるサブトピックについて要約したテキ
ストのペアを 1オブジェクトとするデータセットである．Summarization Taskのフォーマルラン
で用いた要約データセットの 1オブジェクトの項目を表 3.1に示す．

表 3.1: 要約データセットの 1オブジェクトの項目（ただし説明の簡略化のため，一部項目は省略
している）

項目 説明
ID 各オブジェクトに一意に付与された識別子
Date 会議の実施日

Meeting 会議名
Speaker 発言した議員等の氏名と所属

MainTopic 発言全体の主軸となるトピック
SubTopic 発言中の質問または回答に当たるトピック
Summary 本タスクのターゲットとなる要約
Length 生成する要約の字数
Source 要約元となる 1発言の全文

また実際のデータ例について表 3.2に示す．例では，発言のメイントピックである八ッ場ダムを
中心とした原文から，サブトピックである地下水についてまとめられた要約を生成する必要があ
る．本研究では，クエリ指向テキスト要約の枠組みを用いて，サブトピックに基づく地方議会会
議録中の発言の要約生成を目指した．
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表 3.2: 要約データセットの例
項目 内容
ID Summarization-2018-JA-FormalTest-00001

Date 23-9-29

Meeting 平成 23年 第３回定例会
Speaker 松下玲子（民主党）

MainTopic 自然の脅威に対しダムは有効か 八ッ場ダムは工事中止の判断へ
SubTopic 地下水
Summary 災害時を含め積極的な活用推進を。
Length 50字以内
Source 地産地消の取り組みは電力だけにとどまることなく、今こそエネルギーや

水の自立的な都市東京を目指すべきです。他県の犠牲、他県の人々の生活
を犠牲にしなければ、東京が利水上も治水上も本当に成り立たないのかど
うか検証が必要と考えます。今回の福島原発事故後の三月末には、放射性
物質の飛散により、水道水からも乳児の飲用基準を超える放射性沃素が検
出されました。その後、非検出が続いており、検査体制も強化されている
ようではありますが、今後、台風や豪雨等で堆積していた放射性物質が川
に流され、水道水から新たに放射性物質が検出されるおそれも想定され
ます。水道水の検査体制や放射性物質の除去等、水道水の安全対策にどの
ように取り組んでいるのか伺います。また、地表に堆積している放射性物
質、いわゆるホットスポットともいわれている放射性物質汚染の激しい地
域を調査し、除染を行うことが今後の重要な課題でもあり、国の決定を待
たずとも、区市町村と連携して取り組んでいただきたいと要望いたしま
す。
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会議録全文データセット

このデータセットは，地方議会会議録における発言内の 1文を 1オブジェクトとするデータセッ
トである．データセットの 1オブジェクトの項目を表 3.3に示す．

表 3.3: 会議録全文データセットの 1オブジェクトの項目（ただし説明の簡略化のため，一部項目
は省略している）

項目 説明
id 各オブジェクトに一意に付与された識別子

date 対応するニュースレターの公開日
speakerPosition 発言した議員等の所属等
speakerName 発言した議員等の氏名

speech 発言内の 1段落

また表 3.2の発言の冒頭に対応する 1オブジェクトは，表 3.4のように格納される．

表 3.4: 会議録全文データセットの例
項目 内容
id TokyoPref-DA-2011-3-13-6-19

date 2011.09.29

speakerPosition 七十八番
speakerName 松下玲子

speech 地産地消の取り組みは電力だけにとどまることなく、今こそエネルギーや
水の自立的な都市東京を目指すべきです。他県の犠牲、他県の人々の生活
を犠牲にしなければ、東京が利水上も治水上も本当に成り立たないのかど
うか検証が必要と考えます。

id TokyoPref-DA-2011-3-13-6-20

date 2011.09.29

speakerPosition 七十八番
speakerName 松下玲子

speech 今回の福島原発事故後の三月末には、放射性物質の飛散により、水道水か
らも乳児の飲用基準を超える放射性沃素が検出されました。その後、非検
出が続いており、検査体制も強化されているようではありますが、今後、
台風や豪雨等で堆積していた放射性物質が川に流され、水道水から新たに
放射性物質が検出されるおそれも想定されます。水道水の検査体制や放射
性物質の除去等、水道水の安全対策にどのように取り組んでいるのか伺い
ます。
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質疑応答データセット

このデータセットは，地方議会会議録における質疑応答の各要約のペアを 1オブジェクトとす
るデータセットである．データセットの 1オブジェクトの項目を表 3.5に示す．

表 3.5: 質疑応答データセットの 1オブジェクトの項目（ただし説明の簡略化のため，一部項目は
省略している）

項目 説明
id 各オブジェクトに一意に付与された識別子

date ニュースレターの公開日
title 会議名

mainTopics 質疑応答全体の主軸となるトピック
subTopic 各質疑応答が持つ個別のトピック

questionSpeakerPosition 質問の発言した議員等の所属等
questionSpeakerName 質問の発言した議員等の氏名

questionSpeech 質問の発言の全文
answerSpeakerPosition 回答の発言した議員等の所属等
answerSpeakerName 回答の発言した議員等の氏名

answerSpeech 回答の発言の全文

また表 3.2の発言に関連する 1オブジェクトおよび回答の発言は，表 3.6のように格納される．

表 3.6: 質疑応答データセットの例
項目 内容
id TokyoPref-DA-2011-3-13-Spk000

date 2011.09.29

title 平成 23年第 3回定例会
mainTopics 自然の脅威に対しダムは有効か 八ッ場ダムは工事中止の判断へ
subTopic 地下水

questionSpeakerPosition 民主党
questionSpeakerName 松下玲子

questionSpeech 災害時を含め積極的な活用推進を。
answerSpeakerPosition 水道局長
answerSpeakerName 増子敦

answerSpeech 今後とも、地盤沈下や水質の動向に配慮し、可能な限り地下水の活用を図
る。
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要約データセットの自動構築手順

ここでは，収集した会議録全文データセットおよび質疑応答データセットから，要約データセッ
トを構築する手順について述べる．
1つのメイントピックのみを持つ発言を会議録から抽出するために，会議録全文データセットを

対象にテキストを分割した．まず会議録全文データセットの連続する同一人物の発言を全て連結
することで，ある人物が一度の登壇で発言したテキストを生成する．この処理により，この時点
の質疑応答に関する 1つの発言は，複数のメイントピックを含むことが想定される．
次に各発言をメイントピック毎に分割するために，Utiyamaらが提案したテキスト分割手法 [50]

を用いた．この手法は，単語分布に基づくテキスト分割手法であり，テキスト内の単語の出現分
布のみを指標として分割確率が最大となるように分割位置を決定する．この処理により，この時
点の質疑応答に関する 1つの発言は，単一のメイントピックを含むことが想定される．また各発
言は次の処理のために，全文検索システムである Solr[51]を用いてインデキシングされる．
1つのメイントピックのみを持つ発言に，1つのサブトピックのみを持つ要約を紐づけるために

検索システムを用いた．まず質疑応答データセットの紐付け対象となる要約が持つ会議名，公開
日および発言者名によって検索対象をフィルタリングした．その後，対象となる要約のみをクエ
リにして最上位 1件の発言を取得した．ただし要約の内容が「取組は。」の場合のみ，クエリとし
てサブトピックを用いた．
以上の処理によって得られた発言と検索に用いた要約をペアとする 19,689件から構成される要

約データセットを構築した．
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3.3 提案手法
ここでは，まず学習データセットの特性を踏まえた上でモデル構築の方針について述べ，その

後，方針を元にした提案モデルについて詳述する．

3.3.1 モデル構築の方針

3.2節でも述べたように，まず要約モデルの学習のために下記の会議を対象に，Web上から収集
した以下の会議録全文データと各会議録に対応する要約対象データからコーパスを作成した．

• 東京都議会: 平成 13年から平成 29年に実施された 63件の会議

• 板橋区議会: 平成 21年から平成 29年に実施された 37件の会議

なお東京都議会については，QA Lab-PoliInfo Taskのフォーマルランで使用された年度の会議 2

件はコーパスに含めない．
しかし，(1)構築した 19,689件のデータセットは，深層学習で用いるには十分な量とは言い難

かった．また，(2)特定の会議録から構築したため，開発コーパス中の 42,343件の語彙だけを用
いると，フォーマルランのみで出現する未知語への対応が難しくなることが考えられた．
そこで筆者は，Byte Pair Encoding（BPE）の一種である SentencePiece [52]により構築され

た語彙によって入力文をトークナイズし，コーパスの拡張と未知語への対応をすることで，2つの
問題の解決を試みた．SentencePieceで用いられるサブワードは，学習データ中の高頻度の文字列
を 1語として扱い，一方で低頻度の文字列を部分文字列もしくは文字単位まで分割する手法であ
る．このように処理することで特定の言語においては，事実上，未知語が存在しなくなるため，問
題 (1)に対処できる．また SentencePieceは，ユニグラムに基づくトークナイザを構築できるため，
同じ入力に対して複数の分割候補を確信度付きで出力できる．これにより，データセットから学習
データを動的にサンプリングすることで学習データの拡張ができるため，問題 (2)に対処できる．
Summarization Taskでは，生成する要約は入力されたトピックに沿った内容である必要があ

る．そこで提案手法ではトピックをクエリとみなしエンコーダで中間表現へ変換し，注意機構 [53]

を拡張することで，各デコードステップにおいてトピックに基づく要約の生成を目指した．また
Summarization Taskでは，単に短い要約ではなく，指定された字数以内の要約を生成する必要が
ある．そこで筆者は出力長を制御するために，菊池らが提案した LenEmb[45]を提案モデルに導
入した．最後に，同じ単語を繰り返し生成するRecurrent Neural Network（RNN）の固有の問題
に対応するために，筆者はNemaらが提案したDiversity Cell Module [40]を提案モデルに導入し
た．Diversity Cellは，直前に生成した予測語に対して，現在の予想ベクトルが直交するように演
算することで，出力するトークンの多様性の改善を目指した機構である．

3.3.2 提案モデル

筆者は，ベーシックな Encoder–Decoderモデル [28]に，トークナイザ，多様性制御および出力
長制御の 3つの機構を組み合わせ，6種類の要約モデルを構築した．各モデルの組み合わせについ
て，表 3.7に示す．また提案モデルの例としてKSU–05モデルの構成を図 3.1に示す．
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表 3.7: 各モデルにおけるモジュールの組み合わせ
モデル名 トークナイザ 多様性制御 出力長制御
KSU–01 MeCab X —

KSU–02 MeCab — —

KSU–03 SentencePiece X —

KSU–04 SentencePiece — —

KSU–05 MeCab X X
KSU–06 SentencePiece X X

図 3.1: KSU–05のモデル構成

ここでは，まずベースとなる Encoder–Decoderについて説明する．その後，出力への多様性制
御機構，出力長制御機構およびクエリとなるトピックベクトルを考慮した注意機構についてそれ
ぞれ詳述する．

Encoder–Decoder

Encoder–Decoderは，系列データを入出力とする深層モデルである．系列データ間の変換が可
能なため，主に翻訳，要約および対話などのニューラル言語モデルとして広く利用されている．
エンコーダの役割は，入力された系列データを特徴ベクトルへ変換することである．主に入力

された系列データの要素を分散表現へ変換する埋め込み層と，分散表現へ変換された系列データ
を入力とし要素の前後関係を特徴ベクトルへ反映するRNN層から構成される．
本研究では，原文およびクエリであるサブトピックのベクトル変換にエンコーダを用いた．ま

た埋め込み層としてWord2Vec[20]，RNN層として双方向 LSTM（BiLSTM）[54]をそれぞれ用
いた．入力される原文を d = td1, t

d
2, ..., t

d
ld
と定義したとき，エンコードステップ iの特徴ベクトル

hdi ∈ Rδ3 を生成するエンコーダは以下の式で表される．

−→
h d

i = LSTMforword
d (

−→
h d

i−1, e(t
d
i )), (3.1)

←−
h d

i = LSTMbackward
d (

←−
h d

i−1, e(t
d
i )), (3.2)

hdi = [
−→
h d

i ;
←−
h d

i ], (3.3)
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ここで，−→h d
i は入力シーケンスを順方向に入力していることを，

←−
h d

i は入力シーケンスを逆方向に
入力していることを示し，[∗; ∗]は 2つのベクトルの concatenate演算を示す．また，e(∗)は，1つ
のトークン t ∈ Rδ1 を δ2次元の特徴ベクトルへ変換する埋め込み層である．
同様にクエリであるトピック q = tq1, t

q
2, ..., t

q
lq
のエンコーダは以下の式で表される．

−→
h q

j = LSTMforword
q (

−→
h q

j−1, e(t
q
j)), (3.4)

←−
h q

j = LSTMbackward
q (

←−
h q

j−1, e(t
q
j)), (3.5)

hqj = [
−→
h q

j ;
←−
h q

j ], (3.6)

ここで，hqj ∈ Rδ4 は，エンコードステップ jのトピックの特徴ベクトルである．
デコーダは，特徴ベクトルへ変換された系列データを元に，新たな系列データを生成すること

ができる．最初期には，エンコーダの出力である特徴ベクトル hdi の最終エンコードステップのみ
をエンコーダからの入力とすることが多かった．しかし近年では，デコーダへ入力される特徴ベ
クトルは，各デコードステップ k毎に注意機構によって再計算され，そのたびに特徴ベクトルが
更新される．本研究においても注意機構を導入した．そこでまず注意機構について詳述し，その
後，デコーダについて説明する．
原文に対応する注意機構の役割は，エンコードされた特徴ベクトル hdi の各エンコードステップ

iおよびデコーダが出力した特徴ベクトル hok−1 ∈ Rδ5 から，デコードステップ kにおいて重要な
エンコードステップについて加重平均をとったコンテキストベクトル dk ∈ Rδ3 を生成することで
ある．デコードステップ kの原文のコンテキストベクトル dkは次の式で算出される．

adk,i = v⊤d tanh(Wdh
o
k−1 + Udh

d
i ), (3.7)

αd
k,i =

exp(adk,i)∑ld
i′=1 exp(a

d
k,i′)

, (3.8)

dk =

ld∑
i=1

αd
k,ih

d
i . (3.9)

同様にデコードステップ kのトピックのコンテキストベクトル qk ∈ Rδ4 は次の式で算出される．

aqk,j = v⊤q tanh(Wqh
o
k−1 + Uqh

q
j), (3.10)

αq
k,j =

exp(aqk,j)∑lq
j′=1 exp(a

q
k,j′)

, (3.11)

qk =

lq∑
j=1

αq
k,jh

q
j . (3.12)
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デコーダの役割は，デコードステップ k − 1の特徴ベクトル hok−1 ∈ Rδ5 および要約のトークン
tok−1 ∈ Rδ1 を入力とし，デコードステップ kにおける特徴ベクトル hok ∈ Rδ5 を出力することで
ある．

hok = LSTMo(h
o
k−1, e(t

o
k−1)). (3.13)

その後，特徴ベクトル hokとコンテキストベクトル dkから，デコードステップ kにおける 要約
のトークン tok ∈ Rδ1 を予測する．

tok = softmax(Wf(Wdech
o
k + Vdecdk)), (3.14)

ここで活性化関数 f は恒等関数である．

Diversity Cell

この機構の役割は，各デコードステップ kにおいて，同じトークンを繰り返し生成する RNN

の問題点を解決することである．そこで Nemaらは繰り返し同じトークンをデコードしないよう
Long-Short Term Memory（LSTM）[32, 33]の実装を拡張し，入力ベクトル dk を各デコードス
テップ kにおいて互いに直交するベクトル d′k ∈ Rδ3 へ変換する機構 SD2を次の式で定義した．

ik

fk

ok

ĉk

gk


=



Wi Ui

Wf Uf

Wo Uo

Wc Uc

Wg Ug


(

dk

hk−1

)
+



bi

bf

bo

bc

bg


, (3.15)

ck = σ(ik)⊙ tanh(ĉk) + σ(fk)⊙ ck−1, (3.16)

cdiversek = ck − σ(gk)
c⊤k ck−1

c⊤k−1ck−1
ck−1, (3.17)

d′k = σ(ok)⊙ tanh(cdiversek ). (3.18)

LenEmb

菊地らは，Encoder–Decoderの出力長を制御する機構として 4種類の手法を提案している．そ
のうち LenEmbは，デコーダの LSTMの入力に長さ埋め込みベクトルを追加することで，出力長
を制御する手法である．長さの埋め込み層Wle ∈ Rδ7×δ6 を用いて，各デコードステップ kにおけ
る残りの出力長 lok ∈ Rδ6 を δ7次元の長さ埋め込みベクトルへ変換する．そして LSTMに重み行
列Wl ∈ Rδ5×δ7 を追加することで，残りの長さ情報に応じた文生成が可能となる．残りの出力長
lokはエンコード処理の後に初期化され，以下の条件に従って値が更新される．

lo1 = length, (3.19)
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lok+1 =

0 (lok − len(tok) ≤ 0)

lok − len(tok) (otherwise)
, (3.20)

ここで len(*)はデコードステップ kにおける出力トークン tokの長さを返す関数であり，lengthは
モデルに与える最終出力長である．

クエリを考慮した注意機構

Summarization Taskでは，生成する要約は入力されたトピックに沿った内容である必要がある．
そこで提案手法ではトピックをクエリとみなしエンコーダで中間表現へ変換し，注意機構を拡張
することで，各デコードステップにおいてトピックに基づく要約の生成を目指した．
この機構の役割は，エンコードされた原文の各特徴ベクトル hdi から，デコードステップ kにお

いて重要なエンコードステップについて加重平均をとった，コンテキストベクトル dkを生成する
ことである．ここで，トピックのコンテキストベクトル qkによって，原文のコンテキストベクト
ル dkの生成をコントロールするべきと考えた．そこで，原文のコンテキストベクトル dkの式は，
トピックのコンテキストベクトル qkを受け取るパラメータ Zq ∈ Rδ3×δ4 を持つ．
デコードステップ kにおける，原文のコンテキストベクトル dkは，次の式で算出される．

adk,i = v⊤d tanh(Wdh
o
k + Udh

d
i + Zqqk), (3.21)

αd
k,i =

exp(adk,i)∑ld
i′=1 exp(a

d
k,i′)

, (3.22)

dk =

ld∑
i=1

αd
k,ih

d
i . (3.23)

提案手法の各モデルでは，デコードステップ kにおける原文の注意機構を，式 (3.7) ∼ 式 (3.9)

からそれぞれ式 (3.21) ∼ 式 (3.23)へ変更し導入することとした．
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3.4 実験
3.4.1 目的

本実験の目的は，各機構単体の有効性およびその組み合わせの有効性について実験により明ら
かにすることである．そこでベースラインとなる Encoder–Decoderに各機構を導入したモデルを
構築し，実験により精度を比較する．

3.4.2 学習設定

学習データセットとして 3.2節で作成したデータセット 19,689件を用いた．また評価データセッ
トとして QA Lab–PoliInfoの Summarization Taskで用いたフォーマルランのテストデータセッ
ト 146件を用いた．
各モデルの構築に Chainer[55, 56]および ChainerMN[57, 58]，BPEに基づくトークナイザに

SentencePiece，辞書に基づくトークナイザに MeCab[59] を用いた．SentencePiece の語彙数を
8,000，MeCabの語彙数を 42,343とした．モデルの各層のパラメータは図 3.1に示す通りである．
また各モデルは最適化手法としてAdam[60]（α = 0.001，β1 = 0.9,β2 = 0.999，eps = 10−8)を用
い，コア数 4，ミニバッチサイズ 24，エポック数 30で学習した．

3.4.3 評価方法

本実験では，自動評価指標であるROUGE[61]および人手による評価指標であるQuality question

scores[62]の 2種類の評価指標によってモデルの精度を比較する．
ROUGEは，Recall–Oriented Understudy for Gisting Evaluationの略であり，今日において最

も代表的なテキスト要約における自動評価指標の一つである．この評価指標は，正解にあたる参
照要約とモデルが出力したシステム要約間のエレメントの一致率に基づいて算出される．ROUGE

は，このエレメントの定義に応じて様々な評価指標が提案されている．本研究では人手による主観
評価と相関性が高いと報告されているROUGE–N（N = 1,2），ROUGE–SU4およびROUGE–L

を用いた．
Quality question scoresは，QA Lab–PoliInfoのオーザナイザによって設計された評価指標であ

る．このスコアは生成された要約の品質を評価するために設計され，生成要約の内容の評価，生
成要約の文法の評価および内容と文法を踏まえた総合評価の三種類の観点で構成されている．
ここでは，まず各 ROUGEの算出方法について詳述したのち，Quality question scoresについ

て紹介する．

ROUGE–N

ROUGE–Nは，エレメントの単位をN–gramに定義した評価指標である．このときROUGE–1

は unigramに基づく評価指標であり，ROUGE–2は bigramに基づく評価指標である．システム要
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約を S = {eS1 , eS2 , ..., eSm}と定義し，参照要約をR = {eR1 , eR2 , ..., eRn }と定義した場合，ROUGE–N

は以下に示す式によって算出される．

ROUGE–N(S,R) =

∑n
eR∈n–gram(R)

∑m
eS∈n–gram(S)Countmatch(e

R, eS)∑n
eR∈n–gram(R)Count(e

R)
, (3.24)

ここでn–gram(S)はシステム要約中のN–gramの集合を表し，n–gram(R)は参照要約中のN–gram

の集合を表す．またCount(eR)は参照要約のN–gramの数を返す関数であり，Countmatch(e
R, eS)

は参照要約とシステム要約間で一致したN-gramの数を返す関数である．

ROUGE–SU

ROUGE–SUについて詳述するために，まずROUGE–Sについて定義する．ROUGE–Uは，エ
レメントの単位を skip–bigramに定義した評価指標である．skip–bigramとはテキスト中の順序に
基づく任意の 2要素の組み合わせである．このとき各要素は隣接する必要がないため，スキップ
を許した bigramといえる．skip–bigramでは連続した一致を必要としないが要素の順序を捉える
ことができるため，隣接しない要素間の係り受けの類似などを捉えることができる．ROUGE–S

は以下に示す式によって算出される．

Recallskip(S,R) =

∑n
eR∈skip(R)

∑m
eS∈skip(S)Countmatch(e

R, eS)

C(n, 2)
, (3.25)

Precisionskip(S,R) =

∑n
eR∈skip(R)

∑m
eS∈skip(S)Countmatch(e

R, eS)

C(m, 2)
, (3.26)

ROUGE–S(S,R) =
(1 + β)× Recallskip(S,R)× Precisionskip(S,R)

Recallskip(S,R) + β2 × Precisionskip(S,R)
, (3.27)

ここで skip(S) はシステム要約中の skip–bigram の集合を表し，skip(R) は参照要約中の skip–

bigramの集合を表す．また βはRecallskip(S,R)とPrecisionskip(S,R)の相対的な重要度を制御す
る変数であり，C は組み合わせ関数である．一方，問題点として文頭の要素と文末の要素も 1つ
の skip–bigramとして扱われることが挙げられる．このような skip–bigramは参照要約とシステ
ム要約の一致度を評価するには不適切である．そこで連続したペアを生成する最大範囲を制限す
ることが提案されている．ROUGE–S4は，最大範囲を 4で定義した ROUGE–Sである．この場
合，式 (3.25)の C(n, 2)および式 (3.26)の C(m, 2)は，それぞれスキップ数の最大範囲における
skip–bigramの数に置き換えて計算する．
ROUGE–SUは，エレメントの単位を unigramおよび skip–bigramに定義した評価指標である．

ROUGE–Sの潜在的な問題点として，参照要約とシステム要約の skip–bigramが一つも一致しない
場合，その評価値が 0になる点がある．この問題点を解決するために，ROUGE-Sの算出にunigram

の素性を追加した評価指標が ROUGE–SUである。ROUGE–SUは以下に示す式によって算出さ
れる．

Recallsu(S,R) =

∑n
eR∈su(R)

∑m
eS∈su(S)Countmatch(e

R, eS)

n+ C(n, 2)
, (3.28)
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Precisionsu(S,R) =

∑n
eR∈su(R)

∑m
eS∈su(S)Countmatch(e

R, eS)

m+ C(m, 2)
, (3.29)

ROUGE–SU(S,R) =
(1 + β)× Recallsu(S,R)× Precisionsu(S,R)

Recallsu(S,R) + β2 × Precisionsu(S,R)
, (3.30)

ここで su(S)はシステム要約中の unigramおよび skip–bigramの集合を表し，su(R)は参照要約中
の unigramおよび skip–bigramの集合を表す．また ROUGE–Sと同様に，ROUGE–SU4は，最
大範囲を 4で定義したROUGE–SUである．

ROUGE–L

ROUGE–Lは，エレメントの単位を最長共通部分列（Longest Common Subsequence, LCS）に
定義した評価指標である．LCSとは 2つの系列において一致する部分列のうち，最長の部分列の
ことである．このとき部分列の各要素は隣り合う必要がなく，一方で順序は元の系列と同じである
必要がある．例えば系列A–B–C–Dと系列A–C–X–Y–Dの共通部分列は，A，C，D，A–C，A–D

およびA–C–Dの 6種類となり，LCSはA–C–Dとなる．ROUGE–Lにおいて LCSは，u個の文
から構成される参照要約Rの 1文 riと v個の文から構成されるシステム要約 Sの各文 s1, s2, ..., sv

毎に算出され，下記の式によってスコア化される．

LCSscore(S, ri) =
Countlcs(S, ri)

Count(ri)
, (3.31)

ここで Countlcs(S, ri)は参照要約Rの 1文 riとシステム要約 Sの各文 s1, s2, ...sv の LSCに含ま
れる要素数，Count(ri)は riの要素数を表す．以上を踏まえ，ROUGE–Lは以下に示す式によっ
て算出される．

Recalllcs(S,R) =

∑
ri∈R LCSscore(S, ri)

u
, (3.32)

Precisionlcs(S,R) =

∑
ri∈R LCSscore(S, ri)

v
, (3.33)

ROUGE–L(S,R) =
(1 + β)× Recalllcs(S,R)× Precisionlcs(S,R)

Recalllcs(S,R) + β2 × Precisionlcs(S,R)
. (3.34)

Quality question scores

QA Lab–PoliInfoのオーザナイザは，人手による要約の評価指標としてQuality question scores

を設計した．このスコアは生成された要約の品質を評価するために設計され，生成要約の内容の
評価（content），生成要約の文法の評価（well–formed）および内容と文法を踏まえた総合評価
（total）の三種類の観点で構成されている．各観点は人手によってグレードAからグレードCまで
3段階評価される．また正解要約とは異なる正解を許容するためにグレード Xを含むこととして
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いる．ある要約モデルが出力したシステム要約の集合M における，各観点 viewに対するQuality

question scoresであるQQ(M, view)は下記の式によって算出される．

QQ(M,veiw) =

∑
S∈M g(S, veiw)

|M |
, (3.35)

g(S, veiw) =



2 (グレードA)

1 (グレードB)

0 (グレード C)

α (グレードX)

, (3.36)

ここでαは，正解要約以外の正しい要約であるとオーガナイザに評価されたとき 2の値となり，そ
れ以外の場合は 0の値となる．

3.4.4 結果

QA Lab–PoliInfoの Summarization Taskにおけるフォーマルランの実験結果を表 3.8および表
3.9に示す．なお表 3.8の contentの項目について，例外の正解を認めない場合（α=0）および例
外の正解を認める場合（α=2）のそれぞれについて結果を示す．

表 3.8: 各モデルにおけるQuality question scoresの結果．各スコアの最大値は 2である
モデル名 content well–formed total

α = 0 α = 2

KSU–01 0.043 0.043 1.955 0.048

KSU–02 0.076 0.121 1.745 0.071

KSU–03 0.091 0.157 1.715 0.104

KSU–04 0.111 0.167 1.419 0.093

KSU–05 0.048 0.078 1.692 0.048

KSU–06 0.078 0.169 1.535 0.091

表 3.9: 各モデルにおけるROUGE–N（N=1,2），ROUGE–LおよびROUGE–SU4の結果．
モデル名 Recall F–measure

N1 N2 L SU4

KSU–01 0.161 0.028 0.197 0.061

KSU–02 0.187 0.044 0.212 0.082

KSU–03 0.175 0.036 0.196 0.065

KSU–04 0.174 0.045 0.197 0.073

KSU–05 0.230 0.029 0.201 0.067

KSU–06 0.226 0.040 0.195 0.069
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3.5 考察
3.5.1 トークナイザの効果

まずKSU–01とKSU–03，KSU–02とKSU–04およびKSU–05とKSU–06をそれぞれ比較する
ことで，各トークナイザが生成要約へ与えた影響について考察する．
表 3.8より，トークナイザとして SentencePieceを用いることで，contentおよび totalのスコア

は増加するが，well–formedのスコアが減少することがわかる．これは SentencePieceによって未
知語へ対応できた一方，不自然な文法を出力する可能性が増加したためと考えられる．また例外
の正解を含めない contentのスコア（α = 0）と比較して，例外の正解を含めた contentのスコア
（α = 2）は，SentencePieceを導入することでスコアが最大 2倍以上改善していることがわかる．
contentについての詳細な内訳を調査したところ，正解要約とは異なる内容の正解数が増加したこ
とを確認できた．これにより総合的な要約の評価である totalについてもスコアが改善したと考え
られる．
表 3.9より，SentencePieceを用いることでROUGE–2（N2）が一貫して改善することがわかる．

人手による評価において contentのスコアが改善したことから，他の ROUGEについても精度改
善が期待されたがその通りにはならなかった．これは正解要約が 1種類しかなかったためと考え
られる．

3.5.2 多様性機構の効果

次にKSU–01とKSU–02およびKSU–03とKSU–04をそれぞれ比較することで，Diversity Cell

が生成要約へ与えた影響について考察する．
表 3.8より，Diversity Cellを用いることで，well–formedのスコアが増加したことがわかる．実

際に生成された要約について調査したところ，RNN特有の同じ語句の繰り返し生成問題が改善さ
れたことを確認できた．一方で，contentのスコアが減少したことから，必ずしも各予測単語ベク
トルが直交の関係にあるべきではないといえる．また totalのスコアについては一貫的な増減を確
認できなかった．
表 3.9より，Diversity Cellを用いることで，ROUGE–1（N1）以外の全てのROUGEが一貫し

て低下することがわかる．この結果は，contentのスコアが減少した表 3.8の結果と符合する．

3.5.3 出力長制御の効果

最後にKSU–01とKSU–05およびKSU–03とKSU–06をそれぞれ比較することで，LenEmbが
生成要約へ与えた影響について考察する．
表 3.8より，LenEmbを用いることで，well–formedのスコアが減少することがわかる．また

contentおよび totalのスコアについては一貫した増減を確認できなかった．実際に生成された要
約を確認したところ，出力内容が残りの制限字数に大きく影響を受けていることがわかった．つ
まり残りの制限字数によって生成する要約が決定される傾向があり，生成要約の内容がトピック
に従っていないと考えられる．一方で LenEmbを用いないモデルと比較して，出力した要約の出
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力長は指定された字数に近い値を取ることが多いことがわかった．この結果より，LenEmbは期
待された能力を発揮できたことがわかる．
表 3.9より，LenEmbを用いることで，ROUGE–1（N1），ROUGE–2（N2）およびROUGE–

SU4（SU4）が一貫して改善することがわかる．LenEmbにより出力要約の出力長が増加すること
から，Recallに基づくROUGE–1およびROUGE–2が改善することは自然な結果である．一方で
ROUGE–SU4についても改善したことから，出力要約の出力長が増加しつつも不必要な語句を多
く出力しなかったことがわかる．
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3.6 結言
本章では，地方議会会議録中の発言を対象とした要約生成を，クエリ指向テキスト要約の枠組

みで取り組んだ．具体的には，クエリを入力できるよう拡張した Encoder–Decoderに，多様性制
御や出力長制御を目的とした機構を組み合わせることで，複数の要約モデルを実装した．
各モデルが生成した要約に対して，自動評価指標と人手による評価指標のそれぞれで精度を比

較した．その結果，BPEに基づくトークナイザをモデルに導入することによって，人手による評
価指標における総合的な要約の品質スコアが改善されることを確認した．一方，これまで人手に
よる評価と相関性が高いとされていた，いくつかの自動評価指標においては，辞書に基づくトー
クナイザを導入したモデルが最大精度となることがわかった．人手による評価と自動評価の結果
が乖離した原因として，本実験において正解要約が 1種類しか存在せず，複数の正解要約から算
出できるROUGEの強みを発揮できなかったためと考えられる．
また，生成要約の出力長や生成要約の内容の多様性を制御する機構が，生成要約の品質の低下

に繋がることが確認された．これは，生成アプローチを用いたクエリ指向要約が抱える課題とし
て指摘されている，入力文書の意味する内容から逸脱した内容の要約を出力する現象が生じたた
めと考えられる．そのため，本研究では，Summarization Taskの主目的である，発言の意図を歪
めない要約手法については，課題を残す結果となった．そこで，今後の研究として，多様性機構
や注意機構の改善などを進めることで，原文の内容と生成要約の内容の一貫性保持を目指した要
約手法について考案する予定である．
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第4章 文エンコーダを追加した
クエリ指向テキスト要約

4.1 緒言
インターネットの継続的な発展に伴い，テキスト，音声，画像，動画のような非構造データは

増加し，いまやビッグデータという名で広く認知されている．国際的なデジタルデータの総量は，
2020年には約 40ゼタバイトへ拡大すると報告されている [63]．このような巨大なデータ群から必
要な情報のみを抽出，収集する際，全てのデータに目を通すのは現実的ではない．そのため，検索
エンジンやニュース配信サービスでは，原文の要約であるスニペットやリード文を提供すること
が多い．以上の背景から，与えられたテキストを自動で要約する研究は盛んに取り組まれている．
汎用テキスト要約は，特定の観点を想定しないテキスト要約である．これは単に，原文の概要

を表現する要約の出力を目的としている．一方，クエリ指向テキスト要約は，ユーザから与えら
れたクエリが示す特定の観点に沿った要約の出力を目的としている．汎用テキスト要約は，原文
を構成する内容を損なわずに要約する必要がある．そのため先行研究では，いかに原文の重要文
を重複なく抽出，圧縮，生成できるかに焦点が当てられてきた．例えば，原文中の文やフレーズを
組み合わせて要約を出力する抽出型では，原文の文頭や接続詞による言い換え表現のような，原
文の談話構造に関連する手掛かりを活用している．一方，クエリ指向テキスト要約は，ユーザが
与えたクエリに応じて要約に含めるべき文の種類は変化する．そのため，これまで提案された手
法では，クエリと原文の各文の関連性を TF-IDFなどにより重み付けすることで，要約の候補と
なる重要文を抽出している．
近年，Rushら [3]が提案したニューラル言語モデルを用いた汎用テキスト要約が一定の成功を

収めたことで，ニューラル言語モデルを用いたテキスト要約はより活発に研究されている．提案
されたモデルは，Sequence to Sequence[28]という機械翻訳において提案されたモデルに注意機構
[53]を備えている．注意機構の導入により，入力された原文中の各トークンの重要度を，デコー
ド毎に更新し要約を出力できる．また，クエリ指向テキスト要約では，Nemaら [40]が深層モデ
ルに基づく生成型の Encoder–Decoderモデルを提案している．このモデルでは，入力の原文の各
トークンベクトルに加えて，入力のクエリにも注意機構を用いることで，各ステップにおける重
要なクエリを出力に反映させている．また，同じフレーズを繰り返し出力する Recurrent Neural

Network（RNN）固有の問題を解決するために，注意機構によって生成されるベクトルが，各ス
テップにおいてハードまたはソフトに直交するよう変換する手法を提案している．
ニューラル言語モデルを用いたテキスト要約手法では，長期的な情報の記憶が可能となる Long-

Short Term Memory（LSTM）[32, 33]と，RNNでエンコードした各ステップのベクトルから特
定のステップの重要視を可能とする注意機構が欠かせない．しかし翻訳タスクの実験において，60

トークンよりも長い文書を LSTMでエンコードした場合に翻訳の品質が低下するとKoehnら [64]
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は報告している．要約タスクにおいても，長文のエンコードが失敗したり，文の関係性の消失を
引き起こすことは，要約結果の品質を大きく低下させる要因として問題であると考えられる．
そこで筆者は，原文のトークン単位のベクトルに加え，原文の文単位のベクトルを導入した要

約生成手法を提案する．また，トークン単位の注意機構と文単位の注意機構を組み合わせて学習
させることで，文単位の重要度と文間の関係性を考慮した要約生成を目指す．これによりトーク
ン数が多い原文が入力された場合でも，提案手法は頑健に働くことが期待される．実験では，最
新のクエリ指向テキスト要約のためのニューラル言語モデルに，文単位ベクトルの機構を追加し
た要約モデルについて検証し，文ベクトルの有無が生成要約に与える影響を明らかにする．
以降，4.2節では，研究対象となるクエリ指向テキスト要約の問題の定式化について，4.3節で

は，ベースラインとなる最新のクエリ指向テキスト要約手法について，4.4節では，提案手法の目
的とベースラインを拡張したモデルの構成について，4.5節では，実験の結果とその考察について，
4.7節では，結言について述べる．
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4.2 問題の定式化
ここではクエリ指向テキスト要約が対象とするタスクを定義する．
まず，クエリ指向の要約タスクの入力は，一般に次の 2つから構成される．トークン tのシーケ

ンスから構成される原文 dtoken = td1, t
d
2, ..., t

d
ld
，および，トークン tのシーケンスから構成される

クエリ q = tq1, t
q
2, ..., t

q
lq
である．ここで，原文 dは 1文以上を含む文の集合体である．またトーク

ン tには，単語単位，文字単位，サブワード単位のいずれかを用いることが多い．本章では，トー
クン tとして単語単位を選択した．そのためトークン tは，t ∈ Rδ1 と表せる．ここで，δ1は語彙
数である．
次に本提案モデルでは，これらに加えて 3つめの入力として次の 1つを定義する．文 sのシー

ケンスから構成される原文 dsentence = sd1, s
d
2, ..., s

d
ls
である．ここで，smは 1文のみから構成され

る，トークン tのシーケンス sm = tsm1 , tsm2 , ..., tsmlsm
である．

最後に，出力は次の 1つから構成される．トークン tのシーケンスから構成される要約 o =

to1, t
o
2, ..., t

o
lo
である．またモデルの出力要約を osystem，正解要約を oreferenceとする．

以上を踏まえ，クエリ指向の生成要約を以下のように定義する．トークン数 ld，文数 lsの原文
dと，トークン数 lqのクエリ qが与えられたとき，原文 dより短いトークン数 losystem(< ld)で構
成され，クエリ qについて要約した出力 osystemを生成すること．
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4.3 Diversity driven Attention Model

ここでは，Nemaらがいくつか提案したDiversity driven Attention Model[40]のうち，特に精
度が良かった SD2について説明する．本章ではこのモデルをベースラインモデルとして扱う．
Diversity driven Attention Modelを図 4.1に示す．

i

Geography Kyoto 
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City 

Kyoto 

, 

Kyoto 

over

the

centuries

.

j

Document context vector

Diversity vector

Query context vector

summer Kyoto’s 

Diversity Cell

k
? 

Document Encoder

Query Encoder

Summary Decoder

...

D
ocum

ent A
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Query Attention

図 4.1: Diversity driven Attention Model．2つのエンコーダ，および，それぞれの注意機構と，1

つのデコーダ，および，1つのDiversity Cellから構成される．破線はデコードステップ k − 1を
表現し，実線はデコードステップ kを表現する．

このモデルは，原文とクエリを特徴ベクトルへ変換する 2つのエンコーダ，それぞれに対応する
2つの注意機構，アテンションされた原文の特徴ベクトルに多様性を与える 1つのDiversity Cell，
そして，要約を生成する 1つのデコーダから構成される．以降，モデルの各層についてデータの
処理順に従って説明する．
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4.3.1 Word Representation

1つのトークン tを特徴ベクトルへ変換する δ2 次元の word embedを e(t)で表す．この word

embedは，モデルの内部の全てのエンコーダとデコーダで共有される．

4.3.2 Document Encoder

この機構の役割は，入力である 1つのトークンシーケンスで構成される原文dtoken = td1, t
d
2, ..., t

d
ld

を，各エンコードステップ iにおける特徴ベクトル hdi へ変換することである．このエンコーダは，
RNNとしてGated Recurrent Units（GRU）[31]を用いて次のように表す．

hdi = GRUd(h
d
i−1, e(t

d
i )), (4.1)

ここで，hdi は δ3次元の特徴ベクトルである．

4.3.3 Query Encoder

この機構の役割は，入力である 1つのトークンシーケンスで構成されるクエリ q = tq1, t
q
2, ..., t

q
lq

を，各エンコードステップ jにおける特徴ベクトル hqj へ変換することである．このエンコーダは，
RNNとしてGRUを用いて次のように表す．

hqj = GRUq(h
q
j−1, e(t

q
j)), (4.2)

ここで，hqj は δ4次元の特徴ベクトルである．

4.3.4 Query Attention Mechanism

この機構の役割は，エンコードされた特徴ベクトル hqj の各エンコードステップ jと 4.3.7項で
説明する Summary Decoderが出力する特徴ベクトル hok−1から，デコードステップ kにおいて重
要なエンコードステップについて加重平均をとった，コンテキストベクトル qkを生成することで
ある．
デコードステップ kのクエリのコンテキストベクトル qkは次の式で算出される．

aqk,j = v⊤q tanh(Wqh
o
k−1 + Uqh

q
j), (4.3)

αq
k,j =

exp(aqk,j)∑lq
j′=1 exp(a

q
k,j′)

, (4.4)

qk =

lq∑
j=1

αq
k,jh

q
j , (4.5)

ここで，Wq ∈ Rδ4×δ5 , Uq ∈ Rδ4×δ4，vq ∈ Rδ4，qkは δ4次元の特徴ベクトル，hok−1は δ5次元の特
徴ベクトルである．
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4.3.5 Document Attention Mechanism

この機構の役割は，エンコードされた特徴ベクトル hdi の各エンコードステップ i，Summary

Decoderが出力する特徴ベクトル hok−1，および，クエリのコンテキストベクトル qkから，デコー
ドステップ kにおいて重要なエンコードステップについて加重平均をとった，コンテキストベク
トル dkを生成することである．
dkの式は，qkを受け取るパラメータ Zq ∈ Rδ3×δ4 を持つ．デコードステップ kのコンテキスト

ベクトル dkは次の式で算出される．

adk,i = v⊤d tanh(Wdh
o
k−1 + Udh

d
i + Zqqk), (4.6)

αd
k,i =

exp(adk,i)∑ld
i′=1 exp(a

d
k,i′)

, (4.7)

dk =

ld∑
i=1

αd
k,ih

d
i , (4.8)

ここで，Wd ∈ Rδ3×δ5 , Ud ∈ Rδ3×δ3，vd ∈ Rδ3，dkは δ3次元の特徴ベクトルである．

4.3.6 Diversity Cell

この機構の役割は，各デコードステップ kにおいて，同じトークンを繰り返し生成するRNNの
問題点を解決することである．そこでNemaらは，LSTMの実装を拡張し，各デコードステップ
kのコンテキストベクトル dkを互いに直交するベクトル d′kへ変換する機構 SD2を次の式で定義
した． 

ik

fk

ok

c′k

gk


=



Wi Ui

Wf Uf

Wo Uo

Wc Uc

Wg Ug


(

dk

hdck−1

)
+



bi

bf

bo

bc

bg


, (4.9)

ck = σ(ik)⊙ tanh(c′k) + σ(fk)⊙ ck−1, (4.10)

cdiversek = ck − σ(gk)
c⊤k ck−1

c⊤k−1ck−1
ck−1, (4.11)

hdck = σ(ok)⊙ tanh(cdiversek ), (4.12)

d′k = hdck , (4.13)

ここで，Wi,Wf ,Wo,Wg,Wc ∈ Rδ3×δ3，Ui,Uf ,Uo,Ug,Uc ∈ Rδ3×δ3，d′kは，δ3次元のベクトルである．
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4.3.7 Summary Decoder

この機構の役割は，デコードステップ k − 1のコンテキストベクトル d′k−1と，デコードステッ
プ k− 1のトークン tok−1を入力とし，デコードステップ kにおける特徴ベクトル hokを出力するこ
とである．

hok = GRUo(h
o
k−1, [e(t

o
k−1); d

′
k−1]), (4.14)

ここで，[e(tok−1); d
′
k−1]は 2つのベクトルの concatenate演算を示す.

その後，特徴ベクトル hokとコンテキストベクトル d′kから，デコードステップ kにおける トー
クン tokを予測する．

tok = softmax(Wf(Wdech
o
k + Vdecd

′
k)), (4.15)

ここで，W ∈ Rδ1×δ2 ,Wdec ∈ Rδ2×δ5 ,Vdec ∈ Rδ2×δ3である．また，活性化関数 f は恒等関数である．
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4.4 提案手法
筆者は，複数の文から構成された原文 dを，単一のトークンシーケンスとして扱うことによっ

て，トークン数の多い入力のエンコードの失敗や文の関係性の消失を引き起こしている点を既存
モデルの問題と捉え，文単位のシーケンス dsentenceを追加したモデルを提案する．
ここでは 4.3節で説明したモデルに，文エンコーダとその注意機構を追加した提案手法について

説明する．まずエンコードステップにおける Sentence Encoderの構成について述べ，次にデコー
ドステップにおける文単位の注意機構の構成について詳述する．最後に 4.3節で説明したモデルに
本提案手法を導入するにあたって拡張が必要な関数について明記する．

4.4.1 Sentence Representation

本提案手法では，Sentence Representationとして Skip-Thought[22]を用いた．このモデルは，
エンコードしたm番目の文からm+1番目の文とm− 1番目の文をデコードするよう学習するモ
デルである．この学習により，Skip-Thoughtのエンコーダが生成する特徴ベクトルは，自身の前
後の文との関係や情報を保持することが期待される．ここでは，m番目の文 smにおける，エン
コードステップ nのエンコーダの式についてのみ下記に示す．

−→
ehsm,n = GRUforward

skip (
−→
ehsm,n−1, e(t

s
m,n)), (4.16)

←−
ehsm,n = GRUbackward

skip (
←−
ehsm,n−1, e(t

s
m,n)), (4.17)

ehsm,n = [
−→
ehsm,n;

←−
ehsm,n], (4.18)

ehsm = ehsm,lsm
, (4.19)

ここで，−→ehsm,nは入力シーケンスを順方向に入力していることを，
←−
ehsm,nは入力シーケンスを逆方

向に入力していることを示す．また，ehsm,nは，δ6次元の最終ステップ lsmの特徴ベクトルである．

4.4.2 Sentence Encoder

トークン単位のエンコーダである Document Encoderでは，まずWord Representationの手
法によって入力された各トークンを分散表現へ変換し，その後，RNNを通して特徴ベクトル hdi

へ変換する．この処理により，Word Representationのみでは捉え切ることが困難であるトーク
ンの順序が持つ意味を，特徴ベクトル hdi として表現することが可能となる．同様に，Sentence

Representationの手法によってエンコードされた文単位の特徴ベクトル ehs = ehs1, ..., eh
s
m, ..., ehsls

について，筆者は文の分散表現を直接用いるのではなく，RNNを通して特徴ベクトル hsmへ変換
するべきと考えた．この処理により，文の順序が持つ意味を特徴ベクトル hsmとして表現できるこ
とが期待される．そこで本提案手法では，文単位のエンコーダである Sentence Encoderを導入す
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る．このエンコーダは，RNNとして双方向Gated Recurrent Units（BiGRU）を選択し，次のよ
うに表す．

−→
h s

m = GRUd(
−→
h s

m−1, eh
s
m), (4.20)

←−
h s

m = GRUd(
←−
h s

m−1, eh
s
m), (4.21)

hsm = [
−→
h s

m;
←−
h s

m], (4.22)

ここで，hsmは δ7次元の特徴ベクトルである．

4.4.3 Sentence Attention Mechanism

この機構の役割は，エンコードされた特徴ベクトル hsmの各エンコードステップmから，デコー
ドステップ kにおいて重要なエンコードステップについて加重平均をとった，コンテキストベク
トル skを生成することである．デコードステップ kのコンテキストベクトル skは，次の式で算出
される．

ask,m = v⊤s tanh(Wsh
o
k−1 + Ush

s
m), (4.23)

αs
k,m =

exp(ask,m)∑ls
m′=1 exp(a

s
k,m′)

, (4.24)

sk =

ls∑
m=1

αs
k,mhsm, (4.25)

ここで，Ws ∈ Rδ7×δ5 , Us ∈ Rδ7×δ7，vs ∈ Rδ7，skは δ7次元の特徴ベクトルである．

4.4.4 提案手法による既存手法の拡張

提案手法によって拡張されたDiversity driven Attention Modelを図 4.2に示す．
クエリ指向テキスト要約では，クエリに沿った要約を出力する必要があるため，原文の各トーク

ンや文の重要度はクエリに応じて変化する．そのため Nemaらの手法では，クエリのコンテキス
トベクトル qkに応じて，トークン単位のコンテキストベクトル dkが決定される．文単位の原文を
扱える提案手法では，クエリから原文の各トークンの重要度を決定するプロセスを細分化し，qk

に応じて文単位のコンテキストベクトル sk を生成し，sk に応じて dk を生成することで，原文か
ら選択した文を元に要約を生成する人間の要約生成プロセスにより近いモデルの構築を目指した．
そこでデコードステップ kにおける文単位の注意機構を，式 (4.23)から式 (4.26)へ，以下の式に
変更し，導入することとした．また同様に，トークン単位の注意機構は，式 (4.6)から式 (4.27)へ
変更することとした．

ask,m = v⊤s tanh(Wsh
o
k−1 + Ush

s
m + Zqqk), (4.26)

adk,i = v⊤d tanh(Wdh
o
k−1 + Udh

d
i + Zqsk). (4.27)
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図 4.2: 提案手法によって拡張されたDiversity driven Attention Model．3つのエンコーダ，およ
び，それぞれの注意機構，1つのデコーダ，および，1つの Diversity Cellから構成される．破線
はデコードステップ k − 1を表現し，実線はデコードステップ kを表現する．
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4.5 実験
本実験の目的は，提案手法である文ベクトルを考慮した要約生成モデルと，ベースラインとな

る文ベクトルを用いない要約生成モデルのそれぞれが出力した要約を評価，比較することで，文
ベクトルの導入が出力した要約へ与えた影響について明らかにすることである．提案手法と比較
するモデルとして，4.3節で説明したDiversity driven Attention Modelを用いた．

4.5.1 データセット

要約の目標を含む要約タスクのデータセットは，あまり多いとは言えない [5, 6]．そのため，筆
者は，Wikipedia[7]と Simple English Wikipedia[8]を用いて，データセットを作成した．Simple

English Wikipediaは，Wikipediaの英語版であり，基本的にベーシック英語とスペシャル・イン
グリッシュで記述された，語彙が簡略化されたウェブ百科事典である．作成したデータセット中
のデータは，（D, Q, S）のタプル形式で構成される．ここで，Dをあるタイトルを持つWikipedia

一つの記事，QをDに対応する Simple English Wikipediaのあるセクションのタイトル，SをQ

に対応する Simple English Wikipedia内の文書とする．セクションのタイトルには，対象のセク
ション自身が持つタイトルの他に，Wikipedia記事の階層構造に沿った，そのセクションの親と
なるタイトル全てを含む．例えば，ある Simple English Wikipedia記事の階層構造が，最上位の
階層から「記事タイトル: Person Name/セクション: Abstract/セクション: Personal life/サブセ
クション: Education」となっている場合，対象のセクションが「Personal life」であった場合，S

には「記事タイトル: Person Name/セクション: Personal life」が含まれる．
Wikipediaの全ての記事数が 5,570,022件であるのに対して，Simple English Wikipediaの全て

の記事数は 131,459件と 2.4%程度しか存在しないため，Wikipediaと同じ記事タイトルを持つ記
事，107,168件のみを取得した．本実験では，上記の方法で取得したペアデータの 75,000件から
データセットを作成した．データセット中の訓練データ，開発データおよび評価データの内訳につ
いて表 4.1に示す．なおデータセットには，D，Qおよび Sの各トークン数のヒストグラムを参考

表 4.1: English Wikipediaと Simple English Wikipediaから作成したデータの件数．

データセット 件数
訓練データ 29,389

開発データ 6,300

評価データ 6,300

に，各トークン数がそれぞれ，4,500，6および 300以下の記事のみを含めることとした．

4.5.2 評価指標

本実験の目的は，文ベクトルを考慮した要約生成モデルと，文ベクトルを用いない要約生成モ
デルを比較することで，文ベクトルが，出力した要約へ与えた影響について明らかにすることで
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ある．各モデルについて，要約モデルが出力したシステム要約と正解要約間のROUGE–N（N =

1，2）およびROUGE–L[61]により評価した．

4.5.3 モデルの設定と学習の詳細

本実験で用いた提案手法のモデルとベースライン手法のモデルの各パラメータについて述べる．
まずD，Qおよび S の語彙の次元を 131,718，単語埋め込みベクトルの次元を 128，エンコーダ
の隠れ層の次元を 128，注意機構の隠れ層の次元を 128，デコーダの隠れ層の次元を 128とした．
また提案手法で用いた文エンコーダの次元数と 256とした．語彙については出現頻度が 20以上
のトークンを用いた．よって最適化対象のパラメータ数は，提案手法のモデルでは，35,219,721，
ベースライン手法のモデルでは，34,478,856となった．各モデルは，最適化手法としてAdam[60]

（α=0.001，β1 = 0.9，β2 = 0.999，eps = 10−8）を用い，コア数 3，ミニバッチサイズ 4，エポッ
ク数 10で学習した．また，word embedおよび Skip–Thoughtは，それぞれ事前学習させたパラ
メータを用いた．モデルの実装には，Chainer[55, 56]，および，ChainerMN[57, 58]を用いた．ま
た形態素解析器として，The Stanford CoreNLP[65]を用いた．

4.5.4 結果

実験の結果を表 4.2に示す．

表 4.2: Wikipediaデータセットに対する各モデルのROUGEによる比較．

モデル名 ROUGE–1 ROUGE–2 ROUGE–L

提案モデル 33.55 21.01 32.05

比較モデル 33.48 20.97 31.75

表 4.2より、すべての ROUGEにおいて、既存手法の精度より提案手法の精度がわずかに高い
ことがわかる。
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4.6 考察
各手法の出力例を表 4.3および表 4.4に示す．

表 4.3: 出力された要約文の一例（記事タイトル: Thanjavur district，クエリ: Thanjavur district）

クエリ: Thanjavur district

正解要約: thanjavur district is one of the three two district in tamil nadu , india .

its headquarters is thanjavur city . this district is known as the “ granary of south

india ” and “ rice bowl of tamil nadu ” . this is one of the important district for the

tamil nadu agriculture and economy . <eos>

提案モデル: thanjavur district is one of the three two districts of the state of tamil

nadu , in southeastern india . its headquarters is thanjavur . the district is in the

delta of the cauvery river and is mostly agrarian . as of two zero one one taluk of

the taluk is the main rice producing region in the state and hence known as the rice

bowl of tamil nadu . <eos>

比較モデル: kanyakumari district is one of the three two districts of the state of tamil

nadu , in southeastern india . its headquarters is the headquarters of the district

of <unk> . the district is in the delta of the cauvery river and is mostly educated

at the river <unk> , in the delta of the cauvery river and is mostly educated at the

river <unk> , in the indian state of tamil nadu , in southeastern india . the district

is in the delta of the cauvery river and is mostly educated . <eos>

表 4.3では，インドに存在する「Thanjavur district」についてのEnglish Wikipediaの記事の正
解要約と各モデルが生成したシステム要約である．この例では，クエリとして「Thanjavur district」
のみが与えられたため，提案手法では，概要についての要約文を出力していることが確認できる．
一方，既存手法では，インドに存在する「Kanyakumari」についての概要を生成している．この
現象は，既存手法に限った問題ではないが，この例においては，既存手法がより過学習を起こし
ていることがわかる．
表4.4では，表4.3と同じく，インドに存在する「Thanjavur district」についてのEnglishWikipedia

の記事の正解要約と各モデルが生成したシステム要約である．ただし，この例では，「Thanjavur

district」の他に，クエリとして「agriculture and tourism」がモデルに与えられる．既存手法で
は，識字率や人口について要約しているため適しているとは言い難い．一方，提案手法では，有
名な米産地であるタミルナドゥの丼について要約できている．ただし，人口についても触れてい
るため，完全な要約とは言えない．
表 4.4から，既存手法において，モデルが同一のフレーズの繰り返しを生成することが確認でき

る．これは，既存手法に限らず，提案手法についても同様の問題が発生している．Diversity cell

により、同じトークンを繰り返し生成する問題は改善されたが，少なくとも SD2を用いた場合，
長い文を生成したとき，繰り返しの周期が，トークン単位から文脈単位へスケールアップしたと
考えられる．
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表 4.4: 出力された要約文の一例（記事タイトル: Thanjavur district，クエリ: Thanjavur district

agriculture and tourism）

クエリ: Thanjavur district agriculture and tourism

正解要約: the thanjavur district is famously known as the “ granary of south india

” , since the rule of chola <unk> district lies at the kaveri delta region , the most

fertile region in the tamil nadu state . the district is the main rice producing region

in the state and therefore known as “ rice bowl of tamil nadu ” . kaveri river and

its tributaries are the main source of irrigation in thanjavur district . farmers also

grow coconut and sugarcane and it is the largest producer of coconut in tamil nadu

. <eos>

提案モデル: thanjavur district was a <unk> district in the state of tamil nadu .

its headquarters is nagercoil . the district is in the delta of the river and is mostly

agrarian . as of two zero one one there were two , four zero five , eight nine zero with

a sex-ratio of one , zero three five females for every one , zero zero zero males . the

district is located at in central tamil nadu , serving as the main cultural significance

of thanjavur district . the district is the main rice producing region in the state and

hence known as the rice bowl of tamil nadu . <eos>

比較モデル: the average literacy of the district was seven four . four four % ,

compared to the national average of seven two . nine nine % . the district had a

total of six zero five , three six three households . there were a total of nine seven

four , zero seven nine people . the district had a total of six zero five , three six

three households . there were a total of nine seven four , zero seven nine people .

the district had a total of six zero five , three six three households . there were a

total of nine seven four , zero seven nine people . the district had a total of six zero

five , three six three households . there were a total of nine seven four , zero seven

nine people . the district had a total of six zero five , three six three households .

there were a total of nine seven four , zero seven nine people . the district had a

total of six zero five , three six three households . there were a total of nine seven

four , zero seven nine people . the district had a total of six zero five , three six

three households . there were a total of nine seven four , zero seven nine people .

the district had a total of six zero five , three six three households . there were a

total of nine seven four , zero seven nine people . the district had a total of six zero

five , three six three households . there were a total of nine seven four , zero seven

nine people . the district had a total of six zero five , three
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4.7 結言
本章では，原文の単語単位のベクトルに加え，文単位のベクトルを導入し，要約を生成する手法

を提案した．実験により，わずかではあるが，提案手法によってROUGEが改善したことを確認
できた．一方，各モデルが生成した要約において，文またはフレーズの単位で同じ内容が繰り返
し生成されることが確認できた．この問題を解決するため，単語単位の多様性を与えるDiversity

Cellを改良した，文単位の多様性を与える機構を追加する予定である．また本章では，独自に構
築したデータセットのみで提案手法の精度を検証した．今後は，Nemaらが構築したデータセット
においても比較実験をすることで，提案手法の一貫した精度向上を確認できるか調査を進める予
定である．
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第5章 原文を俯瞰する機構を備えた
クエリ指向テキスト要約

5.1 緒言
検索エンジンとクエリによってインターネット空間から得られる検索結果のランキングは，刹那

的にパーソナライズされたインターネット空間へ繋がるホームページといえる．近年では，検索
エンジンの検索結果に，スニペットと呼ばれるWebページの概要が付随していることが当たり前
となってきた．ユーザはスニペットを読むことにより，最小限の時間で検索結果から必要なWeb

ページのみを効率よく選定できる．このようにテキスト要約は，我々の生活になくてはならない
研究分野といえる．
Google[1]では，ユーザが与えたクエリと関連性が高い部分をページコンテンツから抜粋するこ

とで，スニペットを自動的に生成している [66]．このような，ユーザから与えられたクエリが示
す，特定の観点に沿った要約の出力を目的するテキスト要約をクエリ指向テキスト要約という．
これまで筆者は，ニューラル言語モデルを用いたクエリ指向テキスト要約について研究を進め

てきた．主に，生成型のテキスト要約では，要約の対象である原文を元に，要約中の語句を確率
的に予測することで最終的な要約を生成する．一方，抽出型のテキスト要約は，原文の語句を抽
出し組み合わせることで要約を出力する．抽出型と比べ生成型は，言い換え表現の獲得のような，
原文に存在しない語句や言い回しを出力することが可能である．また，注意機構 [53]の登場によ
り，原文の各トークンの重要度を反映した要約生成が可能となった．しかし，出力された要約内
容が原文の内容から逸脱する課題があると指摘されている．
筆者は，生成する要約内容の一貫性を保つためには，原文全体で表現される特徴を捉える必要が

あると考えた．現在，ニューラル言語モデルとして主流となっている注意機構を備えた Encoder–

Deccoder[28]において，もし原文を俯瞰するベクトルを生成したいのであれば，注意機構で算出
される原文中の全トークンの重要度を同一にする必要がある．このような重要度の算出結果は，特
定のトークンへの注意を目的とする注意機構にとって期待されていない動作である．
そこで本研究は，入力の全体を表現するエンコーダの最終出力のベクトルを使用するか，それ

とも，注意機構により特定のエンコードステップが強調されたベクトルを使用するかを，ゲート
機構によって適応的に制御する機構を提案する．この手法により，デコードの状況に応じて，入
力の全体を俯瞰するか，入力の重要なトークンに焦点を合わせるかを，適切に切り替えるモデル
の構築を目指した．実験では，適応的な注意機構の有無が生成要約に与える影響を明らかにする
ために，最新のクエリ指向テキスト要約のニューラル言語モデルおよび第 4章で提案したニュー
ラル言語モデルのそれぞれに，提案手法を導入し，実験によって各モデルの精度を比較した．
以降，5.2節では，研究対象となるクエリ指向テキスト要約の問題の定式化について，5.3節で

は，ベースラインとなる第 4章で提案したクエリ指向テキスト要約手法について，5.4節では，提
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案手法の目的とベースラインを拡張したモデルの構成について，5.5節では，実験の結果とその考
察について，5.6節では，結言について述べる．
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5.2 問題の定式化
ここではクエリ指向テキスト要約が対象とするタスクを定義する．
まず，クエリ指向の要約タスクの入力は，一般に次の 2つから構成される．トークン tのシーケ

ンスから構成される原文 dtoken = td1, t
d
2, ..., t

d
ld
，および，トークン tのシーケンスから構成される

クエリ q = tq1, t
q
2, ..., t

q
lq
である．ここで，原文 dは 1文以上を含む文の集合体である．またトーク

ン tには，単語単位，文字単位，サブワード単位のいずれかを用いることが多い．本章では，トー
クン tとして単語単位を選択した．そのためトークン tは，t ∈ Rδ1 と表せる．ここで，δ1は語彙
数である．
次に本提案モデルでは，これらに加えて 3つめの入力として次の 1つを定義する．文 sのシー

ケンスから構成される原文 dsentence = sd1, s
d
2, ..., s

d
ls
である．ここで，smは 1文のみから構成され

る，トークン tのシーケンス sm = tsm1 , tsm2 , ..., tsmlsm
である．

最後に，出力は次の 1つから構成される．トークン tのシーケンスから構成される要約 o =

to1, t
o
2, ..., t

o
lo
である．またモデルの出力要約を osystem，正解要約を oreferenceとする．

以上を踏まえ，クエリ指向の生成要約を以下のように定義する．トークン数 ld，文数 lsの原文
dと，トークン数 lqのクエリ qが与えられたとき，原文 dより短いトークン数 losystem(< ld)で構
成され，クエリ qについて要約した出力 osystemを生成すること．
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5.3 Triple–Hierarchical Attention Model

ここでは，第 4章で筆者が提案した Triple–Hierarchical Attention Modelモデルについて説明
する．

i

Geography Kyoto 

officially 

City 

Kyoto 

, 

Kyoto 

over

the

centuries

.

D
ocum

ent A
ttention

j
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Document context vector
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Sentence context vector

...
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Kyoto 

, 

...
 

.

foreign

...
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.

Many
n2

m

Query context vector

summer Kyoto’s 

Diversity Cell

k
? 

Document Encoder

Sentence Encoder

Query Encoder

Summary Decoder

n1
Sentence A

ttention

図 5.1: Triple–Hierarchical Attention Model．3つのエンコーダ，および，それぞれの注意機構と，
1つのデコーダ，および，1つのDiversity Cellから構成される．破線はデコードステップ k− 1を
表現し，実線はデコードステップ kを表現する．各注意機構は階層的に構成されている．

このモデルは，トークン単位の原文，文単位の原文およびクエリを特徴ベクトルへ変換する 3つ
のエンコーダ，それぞれに対応する 3つの注意機構，アテンションされたトークン単位の原文の特
徴ベクトルに多様性を与える 1つのDiversity Cell，そして，要約を生成する 1つのデコーダから
構成される．以降，モデルの各層についてデータの処理順に従って説明する．

5.3.1 Word Representation

1つのトークン tを特徴ベクトルへ変換する δ2 次元の word embedを e(t)で表す．この word

embedは，モデルの内部の全てのエンコーダとデコーダで共有される．
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5.3.2 Sentence Representation

この機構の役割は，1つの文 sを特徴ベクトルへ変換することである．
Sentence Representationとして Skip–Thought[22]を用いた．このモデルは，エンコードした

m番目の文からm+ 1番目の文とm− 1番目の文をデコードするよう学習するモデルである．こ
の学習により，Skip–Thoughtのエンコーダが生成する特徴ベクトルは，自身の前後の文との関係
や情報を保持することが期待される．ここでは，m番目の文 smにおける，エンコードステップ n

のエンコーダの式についてのみ下記に示す．
−→
ehsm,n = GRUforward

skip (
−→
ehsm,n−1, e(t

s
m,n)), (5.1)

←−
ehsm,n = GRUbackward

skip (
←−
ehsm,n−1, e(t

s
m,n)), (5.2)

ehsm,n = [
−→
ehsm,n;

←−
ehsm,n], (5.3)

ehsm = ehsm,lsm
, (5.4)

ここで，−→ehsm,nは入力シーケンスを順方向に入力していることを，
←−
ehsm,nは入力シーケンスを逆方

向に入力していることを示す．また，ehsm,nは，δ3次元の最終ステップ lsmの特徴ベクトルである．

5.3.3 Document Encoder

この機構の役割は，入力である 1つのトークンシーケンスで構成される原文dtoken = td1, t
d
2, ..., t

d
ld

を，各エンコードステップ iにおける特徴ベクトル hdi へ変換することである．このエンコーダは，
Recurrent Neural Network（RNN）としてGated Recurrent Units（GRU）[31]を用いて次のよ
うに表す．

hdi = GRUd(h
d
i−1, e(t

d
i )), (5.5)

ここで，hdi は δ4次元の特徴ベクトルである．

5.3.4 Sentence Encoder

この機構の役割は，Sentence Representationの手法によってエンコードされた文単位の原文の
特徴ベクトル ehs = ehs1, ..., eh

s
m, ..., ehsls を，各エンコードステップmにおける特徴ベクトル hsm

へ変換することである．このエンコーダは，RNNとして双方向Gated Recurrent Units（BiGRU）
を選択し，次のように表す．

−→
h s

m = GRUd(
−→
h s

m−1, eh
s
m), (5.6)

←−
h s

m = GRUd(
←−
h s

m−1, eh
s
m), (5.7)

hsm = [
−→
h s

m;
←−
h s

m], (5.8)

ここで，hsmは δ5次元の特徴ベクトルである．
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5.3.5 Query Encoder

この機構の役割は，入力である 1つのトークンシーケンスで構成されるクエリ q = tq1, t
q
2, ..., t

q
lq

を，各エンコードステップ jにおける特徴ベクトル hqj へ変換することである．このエンコーダは，
RNNとしてGRUを用いて次のように表す．

hqj = GRUq(h
q
j−1, e(t

q
j)), (5.9)

ここで，hqj は δ6次元の特徴ベクトルである．

5.3.6 Query Attention Mechanism

この機構の役割は，エンコードされた特徴ベクトル hqj の各エンコードステップ jと 5.3.10項で
説明する Summary Decoderが出力する特徴ベクトル hok−1から，デコードステップ kにおいて重
要なエンコードステップについて加重平均をとった，コンテキストベクトル qkを生成することで
ある．デコードステップ kのクエリのコンテキストベクトル qkは次の式で算出される．

aqk,j = v⊤q tanh(Wqh
o
k−1 + Uqh

q
j), (5.10)

αq
k,j =

exp(aqk,j)∑lq
j′=1 exp(a

q
k,j′)

, (5.11)

qk =

lq∑
j=1

αq
k,jh

q
j , (5.12)

ここで，Wq ∈ Rδ6×δ7 , Uq ∈ Rδ6×δ6，vq ∈ Rδ6，qkは δ6次元の特徴ベクトル，hok−1は δ7次元の特
徴ベクトルである．

5.3.7 Sentence Attention Mechanism

この機構の役割は，エンコードされた特徴ベクトル hsmの各エンコードステップm，Summary

Decoderが出力する特徴ベクトル hok−1およびクエリのコンテキストベクトル qk から，デコード
ステップ kにおいて重要なエンコードステップについて加重平均をとった，コンテキストベクト
ル skを生成することである．筆者は，文単位の原文のコンテキストベクトル skの生成を，クエリ
のコンテキストベクトル qkによってコントロールするべきと考えた．そこで本注意機構は，qkを
受け取るパラメータ Zq ∈ Rδ5×δ6 を持つ．デコードステップ kのコンテキストベクトル skは，次
の式で算出される．

ask,m = v⊤s tanh(Wsh
o
k−1 + Ush

s
m + Zqqk), (5.13)

αs
k,m =

exp(ask,m)∑ls
m′=1 exp(a

s
k,m′)

, (5.14)

sk =

ls∑
m=1

αs
k,mhsm, (5.15)

ここで，Ws ∈ Rδ5×δ7 , Us ∈ Rδ5×δ5，vs ∈ Rδ5，skは δ5次元の特徴ベクトルである．
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5.3.8 Document Attention Mechanism

この機構の役割は，エンコードされた特徴ベクトル hdi の各エンコードステップ i，Summary

Decoderが出力する特徴ベクトル hok−1，および，クエリのコンテキストベクトル qkから，デコー
ドステップ kにおいて重要なエンコードステップについて加重平均をとった，コンテキストベク
トル dk を生成することである．筆者は，トークン単位の原文のコンテキストベクトル dk の生成
を，文単位の原文のコンテキストベクトル skによってコントロールするべきと考えた．そこで dk

の式は，sk を受け取るパラメータ Zs ∈ Rδ4×δ5 を持つ．デコードステップ kのコンテキストベク
トル dkは次の式で算出される．

adk,i = v⊤d tanh(Wdh
o
k−1 + Udh

d
i + Zqsk), (5.16)

αd
k,i =

exp(adk,i)∑ld
i′=1 exp(a

d
k,i′)

, (5.17)

dk =

ld∑
i=1

αd
k,ih

d
i , (5.18)

ここで，Wd ∈ Rδ4×δ7 , Ud ∈ Rδ4×δ4，vd ∈ Rδ4，dkは δ4次元の特徴ベクトルである．

5.3.9 Diversity Cell

Nemaら [40]が提案したこの機構の役割は各デコードステップ kにおいて，同じトークンを繰り
返し生成するRNNの問題点を解決することである．Long-Short Term Memory（LSTM）[32, 33]

の実装を拡張し，各デコードステップ kのコンテキストベクトル dkを互いに直交するベクトル d′k

へ変換する機構 SD2は次の式で定義される．

ik

fk

ok

c′k

gk


=



Wi Ui

Wf Uf

Wo Uo

Wc Uc

Wg Ug


(

dk

hdck−1

)
+



bi

bf

bo

bc

bg


, (5.19)

ck = σ(ik)⊙ tanh(c′k) + σ(fk)⊙ ck−1, (5.20)

cdiversek = ck − σ(gk)
c⊤k ck−1

c⊤k−1ck−1
ck−1, (5.21)

hdck = σ(ok)⊙ tanh(cdiversek ), (5.22)

d′k = hdck , (5.23)

ここで，Wi,Wf ,Wo,Wg,Wc ∈ Rδ4×δ4，Ui,Uf ,Uo,Ug,Uc ∈ Rδ4×δ4，d′kは，δ4次元のベクトルである．
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5.3.10 Summary Decoder

この機構の役割は，デコードステップ k − 1のコンテキストベクトル d′k−1と，デコードステッ
プ k− 1のトークン tok−1を入力とし，デコードステップ kにおける特徴ベクトル hokを出力するこ
とである．

hok = GRUo(h
o
k−1, [e(t

o
k−1); d

′
k−1]). (5.24)

その後，特徴ベクトル hokとコンテキストベクトル d′kから，デコードステップ kにおける トー
クン tokを予測する．

tok = softmax(Wf(Wdech
o
k + Vdecd

′
k)), (5.25)

ここで，W ∈ Rδ1×δ2 ,Wdec ∈ Rδ2×δ7 ,Vdec ∈ Rδ2×δ4である．また，活性化関数 f は恒等関数である．
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5.4 提案手法
ニューラル言語モデルを用いたテキスト要約において，生成される要約が入力の原文とは異な

る内容になる問題が指摘されている．特に，注意機構によって原文やクエリの特定のトークンを強
調したベクトルを用いる場合，入力ベクトル全体を俯瞰することを難しくするため，原文と要約
間の内容の一貫性を保つことがより困難になっていると考えられる．そこで，注意機構の出力を
LSTMなどで用いられるゲート機構により制御することで，適応的にコンテキストベクトルを用
いるAdaptive Attention Mechanismを提案する．この機構により要約モデルは，重要なトークン
を注視する働きと入力全体を俯瞰する働きを，バランスよく扱えるようになることが期待される．
ここでは本章の 5.3節で説明したモデルに，Adaptive Attention Mechanismを追加した提案手

法について説明する．まずAdaptive Attention Mechanismの構成を説明し，それから 5.3節で説
明したモデルに本提案手法を導入するにあたって拡張が必要な関数について明記する．

5.4.1 Adaptive Attention Mechanism

この機構の役割は，各デコードステップ kにおいて，コンテキストベクトル vk ∈ Rδ8 を適応的
に利用するために，ゲート機構によって制御されたベクトル v̂kを生成することである．ここで vk

は，dk，qk，および，sk のうち，いずれかのコンテキストベクトルを表す．デコードステップ k

の適応的なコンテキストベクトル v̂kは，次の式で算出される．

gatek = σ(Wgatee(t
o
k−1) + Ugateh

o
k−1 + Zgatevk), (5.26)

v̂k = gatek ⊙ vk + (1− gatek)⊙ hvlv , (5.27)

ここで，Wgate ∈ Rδ8×δ2，Ugate ∈ Rδ8×δ7，Zgate ∈ Rδ8×δ8 である．また，hvlv は，hvにおける最終
ステップ lv の特徴ベクトルである．

5.4.2 提案手法による既存手法の拡張

提案手法によって拡張された Triple–Hierarchical Attention Modelを図 5.2に示す．
5.4節で提案した Adaptive Attention Mechanismを適用するために文単位の注意機構を，式

(5.13)から式 (5.28)へ，同様に，トークン単位の原文の注意機構を，式 (5.16)から式 (5.29)へ，以
下の式に変更することとした．

ask,m = v⊤s tanh(Wsh
o
k−1 + Ush

s
m + Zq q̂k), (5.28)

adk,i = v⊤d tanh(Wdh
o
k−1 + Udh

d
i + Zsŝk). (5.29)
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図 5.2: 提案手法によって拡張されたTriple–Hierarchical Attention Model．3つのエンコーダ，お
よび，それぞれのAdaptive Attention Mechanism，1つのデコーダ，および，1つのDiversity Cell

から構成される．破線はデコードステップ k− 1を表現し，実線はデコードステップ kを表現する．

また，Diversity Cellへ入力されるトークン単位の原文のコンテキストベクトル dkについても，
式 (5.19)から式 (5.30)へ以下の式に変更することとした．

ik

fk

ok

c′k

gk


=



Wi Ui

Wf Uf

Wo Uo

Wc Uc

Wg Ug
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(
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)
+


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bg


. (5.30)
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5.5 実験
本実験の目的は，提案手法である Adaptive Attention Mechanismを導入した要約生成モデル

と，提案手法の機構を用いない要約生成モデルのそれぞれが出力した要約を評価，比較すること
で，適応的な注意機構の導入が出力した要約へ与えた影響について明らかにすることである．
Triple–Hierarchical Attention Modelを拡張した提案モデル（以下，モデル 3）と比較するモ

デルとして，第 4章の 4.3節で説明した Diversity driven Attention Model（以下，モデル 0）お
よび 5.3節で説明した Triple–Hierarchical Attention Model（以下，モデル 1）を用いた．また
Adaptive Attention Mechanism単体の効果についても明らかにするために，Adaptive Attention

MechanismのみをDiversity driven Attention Modelに導入したモデル（以下，モデル 2）につい
ても実験した．
本章では，原文の平均トークン数および生成要約の内容の傾向の異なる，2種類のデータセット

でそれぞれ実験した．まず実験 1では，先行研究で用いられたDebatepediaデータセットに対す
る各モデルの性能を比較した．次に実験 2では，第 4章で筆者が構築した，原文の平均トークン
数がより大きいWikipediaデータセットに対する各モデルの性能を比較した．
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5.5.1 実験 1：Debatepediaデータセットにおける実験

設定

実験データとして，Nemaら [40]がDebatepedia[25]から構築した 13,573件のデータセット [67]

を用い，ミニバッチサイズ 16，32，及び，64の 3種類について，10交差検証により性能を比較し
た．また，Nemaらの実験で用いられた ROUGEの設定の詳細が確認できなかったため，本章で
は，より広く用いられているDUC2004 Task2のROUGEパラメータ [68]を用いることとした．
ただし，Nemaらの実験では，モデルへのデータの受け渡す際，Word Representationを用いた

トークンの入れ替えにより訓練データ数が約 15倍に増強されているが，本章の実験では，より公
平な実験とするために増強していない．さらに，Nemaらの実験での語彙空間は，約 220万語彙を
有する学習済みのGloVe[69]から構成されているが，各 10交差検定の訓練データ，検証データお
よび評価データにおいて 1回以上利用された語彙のみを抽出することで，平均 37,000語彙に縮小
されている．一方，本章の実験での語彙空間は，より適切な比較とするため，あらかじめ English

Wikipediaのみから学習した約 13万語彙をそのまま用いている．

データセット

Debatepediaは，重要な議題の賛成意見と反対意見の本文と，それぞれの要約文が複数まとめ
られている討論のインターネット百科事典である．またこのデータセットは，政治，法，環境，健
康，道徳，宗教などの 53カテゴリを含む，663件の討論から構成されている．データセット中の
データは，（D, Q, S）のタプル形式で構成され，Dは各意見の本文，QはDに対応した議論とな
る 1文，SはQに対応する要約文となっている．

モデルの設定と学習の詳細

本実験で用いた各モデルのパラメータについて述べる．
まず，fine tuningの対象であるWord Representationおよび Sentence Representationについて

説明する．各モデルで共通して用いた Skip–gramは，English Wikipedia[7]の全記事を対象とし
て事前学習した．事前学習では，出現頻度が 20以上のトークンを語彙として採用し，語彙の次元
を 131,718，単語埋め込みベクトルの次元を 128とした．同様に，モデル 1およびモデル 3で用い
た Skip–Thoughtについても English Wikipediaの全記事によって事前学習した．
Document Encoderの隠れ層の次元，各注意機構の隠れ層の次元，および，Summary Decoder

の隠れ層の次元を 128とした．またモデル 1およびモデル 3で用いた Skip–Thoughtの次元数，お
よび，Sentence Encoderの次元数を 256とした．
Debatepediaデータセットを用いた先行研究であるモデル 0を参考に，各モデルは最適化手法

としてAdam[60]（α=0.0004，β1 = 0.9，β2 = 0.999，eps = 10−8）を用い，コア数 1，エポック
数 50で学習し，早期終了によりパラメータの学習を停止した．
モデルの実装には，Chainer[55, 56]，および，ChainerMN[57, 58]を用いた．また品詞タガーと

して，The Stanford CoreNLP[65]を用いた．
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結果

各モデルについて，要約モデルが出力した要約と正解要約間の再現率ベースの ROUGE-N[61]

（N = 1,2）およびROUGE-Lにより評価した．評価モジュールとして，要約評価ライブラリであ
る pythonrouge[70]を用い，オプションはDUC 2004の Task2の設定 [68]を適用した．実験結果
を表 5.1に示す．

表 5.1: Debatepediaデータセットに対する各モデルの ROUGEによる比較．太文字の値は，各
バッチサイズにおける最大値を示す．

モデル名 ミニバッチ ROUGE–1 ROUGE–2 ROUGE–L

16 18.75 5.17 17.50

モデル 0 32 16.24 3.65 15.02

64 16.21 3.88 15.01

16 18.99 5.40 17.77

モデル 1 32 16.39 3.93 15.21

64 16.37 4.05 15.21

16 16.75 4.33 15.58

モデル 2 32 14.47 3.12 13.38

64 12.61 2.20 11.60

16 16.13 4.06 15.03

モデル 3 32 14.76 3.25 13.65

64 13.25 2.67 12.30
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考察

表 5.1より，モデル 0と比べモデル 1の各ROUGEの値が上回ることを確認できる．一方，Adap-

tive Attention Mechanismのみを導入したモデル 2は，モデル 0よりも各ROUGEの値が低くなっ
た．また，モデル 2に文エンコーダの導入したモデル 3では，全てのROUGEの値ではないもの
の一部改善が確認できる．以上の結果から，第 4章の実験結果と同じく，文エンコーダの導入に
より各ROUGEの値が向上することを確認できた．また，各ミニバッチサイズ間の比較から，ミ
ニバッチのサイズが小さくなるにつれて性能が向上する傾向があることを確認できた．
一方，実際に生成された要約を確認したところ，原文やクエリ中に存在しない意味がよく似た

別のトークンを，要約として生成しやすいことが全てのモデルにおいて確認された．実験に用いた
データセットについて確認したところ，公開されているデータセットを構築する際にも，データ
を増強する手段として，原文，および，クエリの数トークンについて，Word Representationの次
元上で距離が近い他のトークンへ置換されていることが判明した．これにより，一部のデータにお
いて，原文，クエリ，および，要約のそれぞれの間で，整合性が損なわれていることを確認した．
そこで筆者は，各交差検証の評価データから，原文や要約間の整合性を人手で確認したデータ

をそれぞれ 10件ずつ，計 100件を収集し，gold standardとして新たな正解データとした．gold

standardによる評価結果について表 5.2に示す．表 5.2より，整合性を確認した gold standardに

表 5.2: 人手で選択された gold standard評価データに対する，各モデルのROUGEによる比較．

モデル名 ROUGE–1 ROUGE–2 ROUGE–L

モデル 0 18.60 5.25 17.23

モデル 1 18.72 5.30 17.59

モデル 2 16.35 4.14 14.85

モデル 3 16.90 4.21 15.45

おいても，モデル 1の各ROUGEの値が最大となることを確認できた．同様に，モデル 2に文エ
ンコーダの導入したモデル 3では，各ROUGEの値が改善したことを確認できた．
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5.5.2 実験 2：Wikipediaデータセットにおける実験

設定

実験データとして，English Wikipedia，および，Simple English Wikipedia[8]から構築した
41,989件のデータセット用い，ホールドアウト検証により性能を比較した．

データセット

要約の目標を含む要約タスクのデータセットは，あまり多いとは言えない [5, 6]．そのため筆者
は，Wikipediaと Simple English Wikipediaを用いて，独自のデータセットを作成した．Simple

English Wikipediaは，Wikipediaの英語版であり，基本的にベーシック英語とスペシャル・イン
グリッシュで記述される語彙が簡略化されたウェブ百科事典である．作成したデータセット中の
データは，（D, Q, S）のタプル形式で構成される．ここで，Dをあるタイトルを持つWikipedia

一つの記事，QをDに対応する Simple English Wikipediaのあるセクションのタイトル，SをQ

に対応する Simple English Wikipedia内の文書とする．セクションのタイトルには，対象のセク
ション自身が持つタイトルの他に，Wikipedia記事の階層構造に沿った，そのセクションの親と
なるタイトル全てを含む．例えば，ある Simple English Wikipedia記事の階層構造が，最上位の
階層から「記事タイトル: Person Name/セクション: Abstract/セクション: Personal life/サブセ
クション: Education」となっている場合，対象のセクションが「Personal life」であった場合，S

には「記事タイトル: Person Name/セクション: Personal life」が含まれる．
Wikipediaの全ての記事数が 5,570,022件であるのに対して，Simple English Wikipediaの全て

の記事数は 131,459件と 2.4%程度しか存在しないため，Wikipediaと同じ記事タイトルを持つ記
事，107,168件のみを取得した．本実験では，上記の方法で取得したペアデータの 75,000件から
データセットを作成した．データセット中の訓練データ，開発データおよび評価データの内訳につ
いて表 5.3に示す．なおデータセットには，D，Qおよび Sの各トークン数のヒストグラムを参考

表 5.3: English Wikipediaと Simple English Wikipediaから作成したデータの件数．

データセット 件数
訓練データ 29,389

開発データ 6,300

評価データ 6,300

に，トークン数がそれぞれ，4,500，6および 300以下の記事のみを含めることとした．

モデルの設定と学習の詳細

本実験で用いた各モデルのパラメータについて述べる．ただし，5.5.1項の実験 1の設定とは異
なるハイパーパラメータについてのみ記述する．
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各モデルは，最適化手法として Adam[60]（α=0.001，β1 = 0.9，β2 = 0.999，eps = 10−8）を
用い，コア数 4，バッチサイズ 3，エポック数 10で学習し，開発データに対するROUGEに基づ
く早期終了によりパラメータの学習を停止した．

結果

各モデルについて，要約モデルが出力した要約と正解要約間の再現率ベースの ROUGE–N[61]

（N = 1,2）およびROUGE–Lにより評価した．
クエリ指向テキスト要約において，生成要約 SはクエリQに応じて内容が変化する．そのため，

このクエリ中に未知語が多く含まれる評価データは，モデルの精度を比較する上で適切なデータ
とは言い難い．そこで本実験では，クエリQの未知語率が，評価データにおけるクエリQの未知
語率平均の 15%を超えるデータは除外することとした．実験結果を表 5.4に示す．
また原文のトークン数について 500以下から 4,500まで 500刻みで増加させた 9通りにおける

各ROUGEの値を調べた．その結果を図 5.3 ∼ 図 5.5に示す．横軸は原文Dにおけるトークン数
を表し，縦軸は各ROUGEの値を表す．

表 5.4: Wikipediaデータセットに対する各モデルのROUGEによる比較．太文字の値は最大値を
示す．

モデル名 ROUGE–1 ROUGE–2 ROUGE–L

モデル 0 38.51 22.33 33.14

モデル 1 40.41 23.32 34.45

モデル 2 39.43 23.09 34.44

モデル 3 37.51 21.69 32.52

考察

表 5.4より，モデル 0と比べ，文エンコーダのみを導入したモデル 1の各 ROUGEの値が大き
く向上し各 ROUGEが最高値を達成した．これは，表 5.1の実験と同様の結果を示している．同
様に，Adaptive Attention Mechanismのみを導入したモデル 2も，比較手法の各ROUGEを上回
ることが確認できる．一方，モデル 2に文エンコーダの導入したモデル 3では，全ての ROUGE

の値が低下したことを確認できる．図 5.3，図 5.4，および，図 5.5より，原文のトークン数の増
加に対して，文エンコーダを導入したモデル 1は，他のモデルの各ROUGEを全て上回る結果と
なった．一方，どのトークン数においても，他の 3モデルのROUGEは大きな差がないことがわ
かる．以上の結果から，文エンコーダの導入により各ROUGEの値が向上することを確認できた．
一方，Adaptive Attention Mechanismの導入による性能向上は，原文のトークン数が小さい場合
のみ確認された．
各手法の出力例を表 5.5 ∼ 表 5.10に示す．表 5.5 ∼ 表 5.8は，鮫の一種である「Lemon shark」

についての English Wikipediaの記事の正解要約と各モデルが生成したシステム要約である．こ
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図 5.3: 原文のトークン数に対する，ROUGE–1による各モデルの比較．

の例では，クエリとして「Lemon shark」のみが与えられたため，各モデルは概要についての要
約を出力していることが確認できる．特にモデル 2では，この鮫の特徴的な体表の色にまで言及
した要約を生成している．
表 5.9は，表 5.5 ∼ 表 5.8と同じく「Lemon shark」についての English Wikipediaの記事の正

解要約と各モデルが生成したシステム要約である．ただし，この例では「Lemon shark」の他に
クエリとして「hobitat」がモデルに与えられる．モデル 0，モデル 1，および，モデル 2は，鮫の
生息地を含んだ要約を生成できている．ただしモデル 2以外の手法では，鮫の食事についても触
れているため，クエリに応じた完全な要約とは言えない．
表 5.10は，インドに存在する「Thanjavur district」についてのEnglish Wikipediaの記事の正解

要約と各モデルが生成したシステム要約である．この例では，クエリとして「Thanjavur district」
のみが与えられたため，表 5.5 ∼ 表 5.8と同様に各モデルは概要についての要約を出力しているこ
とが確認できる．また各モデルは，原文の冒頭とほぼ同じ内容を出力していることがわかる．他
の要約においても記事タイトルのみを含むクエリが与えられたとき，各モデルが原文の冒頭とほ
ぼ同じ内容を要約として出力する傾向があった．
また，表 5.5 ∼ 表 5.10から，各モデルがトークン単位の繰り返しを生成しないことが確認でき

る．一方，同一のフレーズや文を繰り返し生成することも確認できる．これは，Diversity cellに
より同じトークンを繰り返し生成する問題は改善されたが，長い文を生成した場合では，繰り返
しの周期がトークン単位から文脈単位へスケールアップしたためと考えられる．
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図 5.4: 原文のトークン数に対する，ROUGE–2による各モデルの比較．

図 5.5: 原文のトークン数に対する，ROUGE–Lによる各モデルの比較．
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表 5.5: モデル 0が出力した要約文の一例（記事タイトル:Lemon shark，クエリ:Lemon shark）

クエリ: Lemon shark

正解要約: the lemon shark is a shark that gets its name from its deep yellow back.

its belly is off-white. lemon sharks are usually eight to ten feet long. they have long,

sharp teeth for catching slippery fish. lemon sharks are common on the southeast

coast of the united states of america.

モデル 0: the lemon shark is a medium-sized and venomous shark. it is a member

of the family <unk>. lemon sharks can grow to in length. they are often found in

shallow subtropical waters and are known to inhabit coastal waters and are known

to live in north atlantic, caribbean, and in the tropical western atlantic, caribbean,

and in the tropical western atlantic, caribbean, and in the tropical western atlantic,

caribbean, and in the tropical western atlantic, caribbean, and in the tropical west-

ern atlantic, caribbean, and in the tropical western atlantic, caribbean, and in the

southeastern atlantic. in addition, lemon sharks have been found in the eastern

pacific ocean, from southern cuba in the southeastern atlantic. in addition, lemon

sharks have been found in the eastern pacific ocean, from southern cuba in the south-

eastern atlantic. in addition, lemon sharks have been found in the eastern pacific

ocean. they also live off rivers, they never seem to travel very far into fresh water.

they are found in shallow subtropical waters and are known to live in shallow water.

the females are usually found in shallow water with a rocky or sandy bottom. the

environmental temperature is after a male steak shark, and has a leaf shark. lemon

sharks feed slimes, and other fish. lemon sharks feed slimes, and other fish. lemon

sharks feed slimes, and other fish. lemon sharks feed slimes, and other fish. lemon

sharks feed slimes, and other fish. lemon sharks feed slimes, and other fish. lemon

sharks feed slimes, and other fish. lemon
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表 5.6: モデル1が出力した要約文の一例要約文の一例（記事タイトル:Lemon shark，クエリ:Lemon

shark）

クエリ: Lemon shark

正解要約: the lemon shark is a shark that gets its name from its deep yellow back.

its belly is off-white. lemon sharks are usually eight to ten feet long. they have long,

sharp teeth for catching slippery fish. lemon sharks are common on the southeast

coast of the united states of america.

モデル 1: the lemon shark (<unk> pantherophis, <unk> pantherophis, <unk> <unk>)

is a small shark that is found in the eastern pacific ocean, caribbean oceans. the

shark ’s yellow appears in the western pacific ocean. they are very common in the

arctic ocean. they are very common to live in the arctic ocean. they are called the

“ <unk> shark ”, which is the most common species in the world.

表 5.7: モデル2が出力した要約文の一例要約文の一例（記事タイトル:Lemon shark，クエリ:Lemon

shark）

クエリ: Lemon shark

正解要約: the lemon shark is a shark that gets its name from its deep yellow back.

its belly is off-white. lemon sharks are usually eight to ten feet long. they have long,

sharp teeth for catching slippery fish. lemon sharks are common on the southeast

coast of the united states of america.

モデル 2: the lemon shark (<unk> bolas) is a <unk> <unk>. it is a long shark in the

arctic shark. it is a member of the family <unk>, lemon shark, lemon shark, lemon

shark, lemon shark, lemon shark, lemon shark, lemon shark, lemon shark, and the

lemon shark.
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表 5.8: モデル3が出力した要約文の一例要約文の一例（記事タイトル:Lemon shark，クエリ:Lemon

shark）

クエリ: Lemon shark

正解要約: the lemon shark is a shark that gets its name from its deep yellow back.

its belly is off-white. lemon sharks are usually eight to ten feet long. they have long,

sharp teeth for catching slippery fish. lemon sharks are common on the southeast

coast of the united states of america.

モデル 3: the lemon shark (<unk> gigantea) is a stocky and powerful shark. it is

a hybrid of shark. it is a hybrid of shark. it is a hybrid of shark. it is the most

common species of sharks. it is the most common species of sharks. it is the most

common species of sharks. it is the most common species of sharks. it is the most

common species of sharks. it is the most common species of sharks. it is the most

common species of sharks. it is the most common species of sharks. it is the most

common species of sharks. it is the most common species of sharks. it is the most

common species of sharks. it is the most common species of sharks. it is the most

common species of sharks. it is the most common species of sharks. it is the most

common species of sharks. it is the most common species of sharks. it is the most

common species of sharks. it is the most common species of sharks. it is the most

common species of sharks. it is the most common species of sharks. it is the most

common species of sharks. it is the most common species of sharks. it is the most

common species of sharks. it is the most common species of sharks. it is the most

common species of sharks. it is the most common species of sharks. it is the most

common species of sharks. it is the most common species of sharks. it is the most

common species of sharks. it is the
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表 5.9: 出力された要約文の一例（記事タイトル:Lemon shark，クエリ:Lemon shark habitat）

クエリ: Lemon shark habitat

正解要約: the lemon shark lives in the tropical and subtropical waters of the coastal

areas of the atlantic and pacific oceans. they stay in moderately shallow water,

normally going no deeper than eight zero meters (roughly two six zero feet). they

are often found in shallow waters near coasts and islands, by coral reefs, mangroves,

bays, and sometimes even river mouths.

モデル 0: the lemon shark feeds on octopuses and squids. they are usually caught in

the pelagic zone. the lemon shark feeds on octopuses and squids. they are usually

caught in the pelagic zone. the lemon shark feeds on octopuses and squids. they are

also caught in the pelagic zone. the lemon shark feeds on octopuses and squids. they

are also caught in the pelagic zone. the lemon shark feeds on octopuses and squids.

they are also caught in the pelagic zone. the lemon shark feeds on octopuses and

squids. they are also caught in the pelagic zone. the lemon shark feeds on octopuses

and squids. they are also caught in the pelagic zone.

モデル 1: the lemon shark is found in the eastern pacific, south cuba and ecuador.

they are found in the eastern pacific, south cuba and ecuador.

モデル2: lemon shark shark feeds on prey that live in shallow subtropical seas. they

are found in shallow subtropical seas, and are known to eat crustaceans and other

species.

モデル 3: the lemon shark is a flap of the skin of the skin, and the deepest shark is

the most common species. it is a hybrid of shark. it is the most common species of

sharks. it is the most common area sharks. it is the most common area sharks. it

is the most common area sharks. it is the most common area sharks. it is the most

common area sharks. it is the most common area sharks. it is the most common

area sharks. it is the most common area sharks are known to have a long time. it is

also known as the “ <unk> viper ”, and the “ <unk> viper ”.
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表 5.10: 出力された要約文の一例（記事タイトル:Thanjavur district，クエリ:Thanjavur district）

原文（冒頭のみ）: thanjavur district is one of the three two districts of the state of tamil

nadu, in southeastern india. its headquarters is thanjavur. the district is located in the

delta of the cauvery river and is mostly agrarian. as of two zero one one, thanjavur district

had a population of two , four zero five , eight nine zero with a sex-ratio of one , zero three

five females for every one , zero zero zero males. the district is located in central tamil

nadu bounded on the northeast by nagapattinam district, on the east by tiruvarur district,

on the south by the palk strait, of bay of bengal on the west by pudukkottai district, and

on the north by the river, across which lie tiruchirappalli and perambalur districts. ...

クエリ: Thanjavur district

正解要約: thanjavur district is one of the three two district in tamil nadu, india. its

headquarters is thanjavur city. this district is known as the “ granary of south india ”

and “ rice bowl of tamil nadu ”. this is one of the important district for the tamil nadu

agriculture and economy.

モデル 0: thanjavur district is one of the three two districts of the state of tamil nadu, in

southeastern uttar india. its headquarters is thanjavur. the district is in the delta of the

cauvery river and is mostly autonomous. as of two zero one one, thanjavur district had a

population of two , four zero five , eight nine zero with a sex-ratio of one , zero three five

females for every one , zero zero zero males. the district is in the delta of the cauvery river

and is mostly agrarian. as of two zero one one, thanjavur district had a population of two

, four zero five , eight nine zero with a sex-ratio of one , zero three five females for every

one , zero zero zero males. the district is in the delta of the cauvery river and is mostly

agrarian. as of two zero one one, thanjavur district had a population of two , four zero

five , eight nine zero with a sex-ratio of one , zero three five females for every one , zero

zero zero males. the district is in the delta of the cauvery river and is mostly agrarian. as

of two zero one one, thanjavur district had a population of two , four zero five , eight nine

zero with a sex-ratio of one , zero three five females for every one , zero zero zero males.

the district is in the delta of the cauvery river and is mostly agrarian. as of two zero one

one, thanjavur district had a population of two , four zero five , eight nine zero with a

sex-ratio of one , zero three five females for every

モデル 1: thanjavur district is one of the three two districts of the state of tamil nadu,

in southeastern india. its headquarters is thanjavur. the district is in the delta of the

nunavut of the cauvery river and is mostly historically politically.

モデル 2: thanjavur district is one of the three two districts of the state of tamil nadu,

in southeastern india. its headquarters is thanjavur. the district is in the delta of the

cauvery river and is mostly uncultivated farmers.

モデル 3: thanjavur district is one of the three two districts of the state of tamil nadu,

in southeastern india. its headquarters is thanjavur district. the district is located in the

delta of the cauvery river and is mostly associated with the mountains of the indus river

and the river <unk>.
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5.6 結言
本章では，各注意機構の出力ベクトルを適応的に用いるAdaptive Attention Mechanismを導入

したモデルを提案した．実験 1および実験 2より，第 4章で提案した文エンコーダを導入した手法の
一貫的な精度向上が確認できた．一方，本章の提案手法であるAdaptive Attention Mechanismの
精度向上は，原文の平均トークン数が大きい実験 2のデータセットにおいてのみ確認できた．また
実験 2により，入力される原文の平均トークン数の大小に寄らず，Adaptive Attention Mechanism

および文エンコーダをそれぞれ導入することによって，各ROUGEの値が改善されることが確認
できた．一方，5.5.1項の実験で用いたDebatepediaデータセットにおいて，一部のデータの整合
性が損なわれていることが確認された．そのため今後は，他の先行研究で用いられたクエリ指向
テキスト要約のデータセットに対しても，各モデルの性能を検証を検討している．また，本提案
手法であるAdaptive Attention Mechanismを，汎用テキスト要約へ適用した場合についても検証
を進める予定である．
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第6章 結論

本論文では，クエリ指向テキスト要約のためのニューラル言語モデルの研究を発展させるべく，
クエリ指向テキスト要約に，より適する新たなデータセットの構築と，クエリ指向要約が抱える
課題の解決を目指した，新規のニューラル言語モデルを提案し，当該の新規データセットを用い
て提案手法の有効性を検証した．
第 1章では，クエリ指向テキスト要約の研究背景を述べ，解決されていない課題を指摘した．ま

た，指摘した課題の解決を目指し，本論文で提案した各手法について概説した．
第 2章では，第 3章，第 4章および第 5章の研究に関わりが深い関連研究について述べ，本論

文の各研究の位置づけを明確に示した．
第 3章では，クエリ指向テキスト要約のための新たなデータセットを地方議会会議録から構築し

た．当該データセットにおいて，生成アプローチを用いたクエリ指向テキスト要約の精度を検証す
ることで，クエリ指向要約におけるニューラル言語モデルが抱える課題を整理した．人手による生
成要約の品質の評価から，生成要約の出力長や生成要約の内容の多様性を制御する機構が，生成要
約の品質の低下に繋がることが確認された．これは，生成アプローチを用いたクエリ指向要約が
抱える課題として指摘されている，入力文書の意味する内容から逸脱した内容の要約を出力する
現象が生じたためと考えられる．一方で，学習データセットが少ない場合でも，SentencePiece[52]

を用いて，未知語問題へ対応し，データセットを増強することで，想定されていた正解要約以外
の要約を生成できることを示した．
第 4章では，既存の生成アプローチを用いるクエリ指向テキスト要約の課題であった，トーク

ン数の多い原文の適切なエンコードを達成するために，原文を文単位で扱うエンコーダの導入と，
クエリ，文単位の原文，および，トークン単位の原文を，階層的に組み合わせる注意機構を提案
した．また，提案手法の精度改善を検証するために，これまで整備が進んでいなかった，トーク
ン数が多い原文を含む新たなデータセットを構築した．実験から，既存手法に文エンコーダおよ
び階層的な注意機構を導入することによって，生成要約の精度が改善することを確認した．また，
同一の原文に対して異なるクエリを与えた場合，生成要約の内容を適切に変更できることを確認
した．
第 5章では，原文の局所的な注視と，原文の全体の俯瞰の適応的な制御を目指した注意機構を

提案した．実験では，先行研究のデータセットと，第 4章で構築したデータセットのそれぞれで
実験し，評価指標や，実際の生成要約の内容を既存手法と比較することで，提案手法の有効性に
ついて議論した．原文の俯瞰がより重要であると考えられる，原文のトークン数が多い実験デー
タセットにおいて，提案手法による精度改善が確認された．また，原文のトークン数の増加に対
する評価指標の変動について検証することで，第 4章の文エンコーダ，および，適応的な注意機構
のそれぞれで，原文のトークン数の増加によらず，おおよそ一貫して精度向上に貢献することを
示した．本提案手法の適応力的な注意機構は，汎用テキスト要約や機械翻訳の分野でも導入可能
な手法となっており，今後は，汎用テキスト要約に対しても提案手法を導入し，実験結果を検証
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することで，手法の改良を進める予定である．
第 1章でも述べたように，現代の要約のメインターゲットといえるデジタルデータは，爆発的に

増加し，また利用するユーザの嗜好も多様化が進んでいる．そのため，多様化したユーザの情報
要求に対応できる柔軟な情報取得の実現は，今後，より一層重要な課題になると推測される．本
論文で扱ったクエリ指向テキスト要約は，様々なトピックを含む膨大なテキストから，ユーザが
知りたい特定のトピックを含む要約を生成する処理である．これにより，ユーザは，要約元の内
容に含まれる関心のあるトピックのみを，より短い時間で把握できる．そのため，クエリ指向要
約は，情報の獲得の効率化や，情報の円滑な取捨選択を支援する側面から，この課題に貢献する
研究といえる．
本論文では，クエリ指向テキスト要約で必要とされる課題設定に沿った，トークン数の多い原

文を含むデータセットを構築し，当該データセットによる実験を通して，新たに提案した，原文
のトークン数の増加に頑健な要約手法，および，原文の内容と生成要約の内容の一貫性保持を目
指した要約手法の有効性を示した．今後，本論文で論じた研究が，クエリ指向テキスト要約の発
展に繋がることを期待したい．

68



謝 辞
本論文は筆者が京都産業大学大学院先端情報学研究科先端情報学専攻博士後期課程に在籍中の

研究成果をまとめたものです．本論文を結ぶにあたり，本研究を遂行する上でご指導，ご鞭撻お
よびご援助をいただいた方々に感謝の意を表します．
同専攻教授宮森恒先生には，指導教官として本研究の実施の機会を与えて戴き，その遂行にあ

たって終始，ご指導を戴きました．ここに深謝の意を表します．
同専攻教授中島伸介先生，並びに，同専攻教授平石裕実先生には，副査として多くの議論と重

要なご助言を戴きました．ここに深謝の意を表します．
本専攻宮森研究室の各位には，研究遂行にあたり日頃より有益なご討論ご助言を戴きました．こ

こに謝意を表します．特に本論文の作成にあたっては，田上諒氏，杉本翔氏および石橋陽一氏の
各氏には，本論文に不可欠で有益なご討論を戴きました．ここに感謝の意を表します．
以上の方々をはじめとして，研究を進めるにあたり，多方面にわたり筆者を支えてくださった

関係各位に，心から感謝申し上げます．
最後に，大学において勉学のみに集中することができましたのは，いつも温かく見守り，また，

辛抱強く支援を続けて戴いた両親の力添えがあったからです．深謝の意を表して謝辞と致します．

2019年 12月 木村 輔

69



業績リスト
学術雑誌論文

1. 木村 輔，田上 諒，宮森 恒．文エンコーダによるクエリ指向要約モデルの強化．情報処理学
会論文誌データベース (TOD)，Vol.12，No.4，pp.66-79，2019

2. 田上 諒，木村 輔，宮森 恒．大学入試の穴埋め型問題に対する語順を考慮した自動解答手法．
情報処理学会論文誌データベース (TOD)，Vol.10，No.3，pp.45-57，2017

3. Ryo Tagami, Tasuku Kimura, Hisashi Miyamori. Automatic Answering Method consid-

ering Word Order for Slot Filling Questions of University Entrance Examinations, 19th

International Conference on Asia-Pacific Digital Libraries (ICADL 2017), LNCS 10647,

pp.128-141, 2017

会議論文（査読有）

1. Tasuku Kimura, Ryo Tagami, Hisashi Miyamori. Query-focused Summarization Enhanced

with Sentence Attention Mechanism, 6th IEEE International Conference on Big Data and

Smart Computing (BigComp 2019), 6B-2, pp.250-257, 2019

会議論文（査読無）

1. Tasuku Kimura, Ryo Tagami, Hikaru Katsuyama, Sho Sugimoto and Hisashi Miyamori.

KSU Systems at the NTCIR–14 QA Lab–PoliInfo Task, The 14th NTCIR Conference,

2019

2. Tasuku Kimura, Ryo Tagami, Hisashi Miyamori. KSU Team’s QA System for World

History Exams at the NTCIR–13 QA Lab–3 Task, The 13th NTCIR Conference, 2017

学術報告

1. 木村 輔，田上 諒，宮森 恒．文エンコーダによるクエリ指向要約モデルの強化．第 11回デー
タ工学と情報マネジメントに関するフォーラム (DEIM2019), A2-4, 2019．[学生プレゼンテー
ション賞]

2. 田上 諒，木村 輔，宮森 恒．前提知識を考慮した根拠の妥当性判断による自動回答手法,．第
11回データ工学と情報マネジメントに関するフォーラム (DEIM2019), G7-4, 2019

3. 石橋 陽一 (NAIST)，森 泰，木村 輔，宮森 恒．質問文から連想した画像特徴量を用いた質
問応答モデル．言語処理学会第 25回年次大会 (NLP2019), D3-4, 2019

4. 田上 諒，木村 輔，杉本 翔，勝山 光，宮森 恒．地方議会における事実確認のための会議録
分割．言語処理学会第 25回年次大会 (NLP2019), P3-28, 2019

5. 勝山 光，杉本 翔，田上 諒，木村 輔，宮森 恒．地方議会特有の表現に基づく政策に対する
発言の賛否分類．言語処理学会第 25回年次大会 (NLP2019), P7-26, 2019
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6. 杉本 翔，木村 輔，田上 諒，宮森 恒．表層的個性と対話行為に基づく特定の個性を付与し
た文生成．言語・音声理解と対話処理研究会, No.84, pp.17-22, 2018

7. 木村 輔，田上 諒，宮森 恒．目標ベクトルによる要約観点の一貫性を保持した文書要約生
成．第 10回データ工学と情報マネジメントに関するフォーラム (DEIM2018), C2-2, 2018．
[学生プレゼンテーション賞][ラケシュ・アグラワル賞]

8. 田上 諒，木村 輔，宮森 恒．事物間の多様な状態に基づくファクトイド型質問応答．第 10

回データ工学と情報マネジメントに関するフォーラム (DEIM2018), G3-5, 2018．[学生プレ
ゼンテーション賞]

9. 田上 諒，木村 輔，宮森 恒．大学入試の穴埋め型問題に対する語順を考慮した自動解答手法．
第 9回データ工学と情報マネジメントに関するフォーラム (DEIM2017), B8-2, 2017

10. 木村 輔，宮森 恒．要約条件と単文型知識源に基づく non-factoid型質問応答手法．第 9回
データ工学と情報マネジメントに関するフォーラム (DEIM2017), B8-3, 2017

学術講演

1. 木村 輔，田上 諒，宮森 恒．文エンコーダによるクエリ指向要約モデルの強化．WebDB

Forum 2019，2019．[優秀学生ポスター発表賞]

2. 田上 諒，木村 輔，宮森 恒．大学入試の穴埋め型問題に対する語順を考慮した自動解答手法．
WebDB Forum 2017, 2017．[学生奨励賞]
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