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1 はじめに

情報技術の発展に伴い，我々は大量のデータの蓄積・

閲覧が可能となった．そのため，重要度の高い情報や

利用者が欲している情報が選択されやすくなるための

情報検索や，膨大な情報の中から効率良く内容を把握

するための自動要約において，より高精度な技術の必

要性が高まっている．自動要約の研究は，新聞記事や

学術論文からブログや twitterまで，対象とされる文書

は様々である．ここで新聞記事に着目すると，短期的

な話題と長期的な話題が存在する．長期的に記載され

た話題の場合，話題の概要に加えて，時間に伴って内

容がどのように変化したかを知りたいという読み手の

欲求が考えられるが，通常の複数文書要約タスクにお

いては，この欲求を満たすことは難しい．また長期的

な話題に関する記事では，その話題に関して新たに出

来事が起こった場合，記事が追加される．そのため，

文書群の更新とともに，要約の内容も更新される必要

がある．

本研究では，グラフ構造を用いたランキングアルゴ

リズムを拡張し，時系列文書を対象とし話題変遷の把

握が可能な要約の生成を目的とする．

2 関連研究

2.1 複数文書要約

文書要約は，手法で大別すると圧縮型と抽出型に分

けられる．抽出型の要約手法は，重要性に関するスコ

アを単位（文やパラグラフ）ごとに割り当て，スコア

が高い順に抽出する手法であり，代表的な手法として

重心法に基づく手法 [8] や組み合わせ最適化問題に帰

着させた手法，グラフのランキングアルゴリズムに基

づいた手法 [3][6][13] などが挙げられる．

2.2 時系列文書を対象とした要約

時系列文書を対象とした要約として，Allanらは tem-

poral summarizationを定義した [1]．最近では，文のラ

ンキングアルゴリズムをベースとしたグラフの拡張を

行い，異なる時間から１つの平面に文章を射影するこ

とによって要約を生成する手法 [11] や，関連性・被

覆率・結合性・多様性のような異なる側面の組み合わ

せを考慮した関数の最適化により要約を生成する手法

[12]が Yanらにより提案された．また Jiewiらは，ト

ピックの進化パターンを考慮するために Evolutionary

Hierarchical Dirichlet Process(EHDP)と呼ばれる新し

いモデルの提案を行った [4]．

2.3 グラフに基づいた文書要約

LexRankは，Erkan ら [3] によって提案された

PageRank[2]に基づいた複数文書要約手法である．こ

の手法では，対象文書中の各文をノードとし，ノード

をつなぐエッジを文同士の類似性としてグラフを生成

する．多くの文と類似している文は重要度が高いとい

う概念のもと，グラフにおける固有ベクトルの中心性

の概念に基づいて文の重要度を計算している．Erkan

らは，グラフを生成する際に，類似度の値からエッジ

の重みを利用する重み付きグラフと，閾値を用いて枝

刈りを行う重みなしグラフを提案している．

3 提案手法

図 1に提案手法のイメージ図を示す．

図 1:提案手法のイメージ図
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3.1 要約の流れ

本研究では，各文の重要度を決定するためにグラフ

構造を用いる．まず，文書集合Dt ∈Dについて考え

る．tは時刻単位を表し，t={ 1,…,T } である．ここ
で，Dt は時刻 tに属する文書集合を表す．本研究で

は，時間が経過するとともに新しく文書が追加される

ことを想定する．Algorithm1に要約を生成する手順を

示す．

Algorithm 1 要約のプロセス
Input: D，S，ϵ，l

S = { }
ϵ← threshold

for t = 0 toT do

S′ ← S + Dt

rankingS′ with LexRank

if length ofS′ > ϵ then

S ← top ϵ sentences ofS′

else

S ← S′

end if

end for

return top l sentences ofS

入力として，D，S，ϵ，lを与える．ここで，Sは

出力する要約の候補となる文集合，ϵは閾値であり，l

は要約として出力する文の数である．文集合 S′ に含

まれる文で構成されるグラフを考える．文のランキン

グアルゴリズムに [3]で提案される LexRankアルゴリ

ズムを用いた．本研究では，閾値による枝刈りを行わ

ない重みなしグラフを適用した．

3.2 グラフサイズの設定

提案手法では，グラフの大きさを制限する．グラフ

の大きさが設定した閾値を超えた場合には，閾値以下

の大きさにグラフを縮小する．常に閾値以下のグラフ

サイズを保った状態で文のランキングを行い，要約が

必要なタイミングでスコアの高い文から要約の候補と

して抽出する．

4 実験

4.1 データ

対象データには，Tranらが提供しているタイムラ

イン要約のためのデータセットを用いる．このデータ

セットは以下の論文で使用されている [9][10]．これ

らは，複数のニュース源から集められた 9つのトピッ

クに属している新聞記事である．表 1に用いたデータ

セットの詳細を示す．

表 1:ニュース資源

トピック ニュース源 文書数 正解の文数

BP Oil Spill BBC 293 98

BP Oil Spill Foxnews 286 52

BP Oil Spill Guardian 288 307

BP Oil Spill Reuters 298 30

BP Oil Spill Washingtonpost 296 19

H1N1 Influenza BBC 122 40

H1N1 Influenza Guardian 76 34

H1N1 Influenza Reuters 207 23

Haiti Earthquake BBC 296 86

Iraq War Guardian 344 410

Libya War CNN 398 81

Syrian Crisis BBC 308 31

4.2 実験設定

比較のためのベースラインとして，ランダムに抽出

したものと重みなしグラフによる LexRankを用意す

る．全てのシステムにおいて，生成する要約の長さは，

各トピックにおける正解要約の文の長さと等しいもの

とした．また，前処理として ‘a’ や ‘the’といったあり

きたりな語であるストップワードの除去と，語尾の異

なるものを同一とみなすためのステミング処理を全て

のシステムにおいて行った．ステミングには Porterの

アルゴリズム [7] を用いる．

4.3 評価手法

人手で作成された正解要約と，最終的な時点で出力

された要約を比較することでシステムの評価を行う．

評価には，ROUGE[5]を用いる．今回は，評価にユニ

グラムを使用した ROUGE-1における再現率と F値

を評価に用いる．また，ステミング処理を行った後，

stopwordsを含める場合と含めない場合で評価を行う．

以下，前者を with，後者を withoutとして示す．
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図 2:再現率/with 図 3: F値/with

図 4:再現率/without 図 5: F値/without

4.4 結果

まず，グラフを固定値とした場合に総文数に対する

グラフサイズの割合によりシステムを 2つに分けたシ

ステム全体の評価結果を表 2に示す．

表 2:グラフサイズを固定値とした結果
with without

再現率 F値 再現率 F値

random 0.509 0.464 0.314 0.304

Lexrank 0.620 0.434 0.430 0.328

提案手法 A 0.607 0.473 0.424 0.340

提案手法 B 0.658 0.490 0.495 0.377

提案手法 A は，グラフサイズが総文数に対して半

分程度だった場合の要約を評価したものである．全て

の評価値において，最も値の高い数値を太字で記す．

それに対し，提案手法 Bはグラフサイズが総文数に対

して 2/3～3/4程度のサイズの要約を評価したものであ

る．全ての評価値において，システムとして最も良い

精度を示したのは提案手法 Bである．提案手法 A で

は，どの評価値でも LexRankを下回る結果となった．

次に，グラフサイズを比率とした場合の実験結果を

図 2～図 5に示す．

この実験では，グラフの更新期間を 1，3，7日と

変更して実験を行った．各グラフの縦軸は評価値を示

し，横軸は比率の変化を示している．また比較とし

て，LexRankでの実験結果を載せる．グラフより，ス

トップワードを含む場合の F値を除き，提案手法は

LexRankを下回る結果となっている．また，LexRank

と比較してストップワードの有無による精度の差が大

きい．更新期間ごとの精度を見てみると，1日ごとに

グラフを更新した場合はどの評価値においても，比率

を小さく設定した場合には精度が最も低いが，比率を

大きくするほど精度は上がり，0.7～0.9では他の更新

期間と比較しても良い精度を示している．3日ごとに

グラフを更新した場合，他の更新期間と同様，比率を

大きくするほど精度が良くなっており，1日ごとの更

新と比較すると，比率が小さい場合の精度が良いこと

が分かる．最後に，7日ごとにグラフを更新した場合

では，比率が小さい場合の精度は他の 2つと比べると

最も良い結果を示しているが，0.4辺りから徐々に精

度が下がり，0.7以上ではどの評価値においても完全

に他の手法を下回っている．
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5 考察

グラフサイズを固定値に設定した実験では，総文数

に対するグラフのノード数の比率でシステムを分けて

評価を行ったところ，2/3～3/4程度のグラフサイズに

設定した場合に最も良い精度を示した．このことから，

全ての文を用いてグラフに基づくランキングにより要

約を生成するよりも，重要度の低い文を取り除いた状

態でランキングを行った方が精度が上がることが確認

できた．しかし，対象としたい時系列データでは，本

来ならば記事がどこまで増加するかは分からないため，

固定値としてグラフサイズを決定することは実際問題

としては，困難であると思われる．

グラフサイズを比率として制限していく方法は，日々

増加し続けるデータへの適用として，ある程度有用で

あると考えられるが，実験結果では良い精度を得るこ

とが出来なかった．この結果から，グラフを更新して

いく過程において，グラフのノード数が小さい場合，

ランキングの精度が悪く，初期段階でのノードの消去

が悪影響の要因であると考えられる．

次に，グラフの更新期間の設定に関して，更新期間

が短い程，グラフの比率が小さい場合には要約の精度

が悪くなる．そのため，更新の際には多くの文を維持

しておく必要がある．一方，更新期間が長い程，グラ

フの比率が小さい場合の精度が高いが，比率を大きく

した場合に精度の低下が見られる．そのため，現段階

では最適なパラメータを断定することは困難である．

6 おわりに

本研究では，時系列文書を対象とした要約生成に向

けて，グラフに基づく要約手法の提案を行った．また，

提案手法に従って実験及び評価を行った．結果として，

時間の経過に伴いグラフの更新を行う際に，重要度の

低い文を消去することによって，要約の精度が上がっ

たことが確認できた．しかしグラフサイズの設定方法

が困難であり，今後検討する必要があると考える．ま

た，現段階では最終時点で生成された要約のみを評価

に用いているが，様々な時点における生成要約の評価

実験によって，提案手法の評価を行っていくことを今

後の課題とする．
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