
言語処理学会 第23回年次大会 発表論文集 (2017年3月) 

学術論文の章構造に基づくニューラル自動要約モデル

衣川 和尭 　鶴岡 慶雅

東京大学大学院 工学系研究科

{kinugawa, tsuruoka}@logos.t.u-tokyo.ac.jp

1 はじめに

文章自動要約とは入力された文章に対して，内容的

に核となる部分を保持しつつ短くまとめた文章を生成

する技術のことである．自然言語処理においては，入

力文書内を文単位で区切って，その中で重要な文を数

文抽出することで要約を生成する「抽出型」の要約と，

人間と同様に本文をパラフレーズしたり再構成したり

して一から文章を生成する「生成型」の要約に分けら

れるが，「抽出型」の要約は「生成型」の要約に比べて

計算コストが少ないことや，意味・文法的に正しい要

約を出力しやすいことから研究の主流となっている．

自動要約の研究対象の文書としてはニュースや新聞

など様々なものがあるが，その一つとして学術論文が

挙げられる．論文には元々アブストラクトが含まれて

おり，それは本文に対する一つの質の高い参照要約と

みなせるので評価が行いやすいことや，論文データ

ベースから大量に用意することが可能であるので機械

学習に適していることが理由であるが，論文に対する

要約器を構築することで，extended abstractのよう

に元々のアブストラクト以上の内容を含んだ要約を生

成するといった応用も考えられる．一方で，論文は文

書のサイズが比較的大きいため要約が難しくなるとい

う問題もある．

そこで本研究では，論文の談話構造を活用した，教

師あり学習に基づく要約器のモデルを構築することを

目指す．一般に，文章が長いときは作者も読み手のた

めに節や章を設けて，明示的に文書を構造化して情報

を整理する傾向があり，このような談話構造を活用す

ることは，単に要約の精度向上が見込めるだけでなく，

作者の意図した論理展開を汲むことができるという意

味で要約の本質をなしている．

本論文では，Encoder-Decoder機構を自動要約タス

クに適用したモデルをベースに，論文の章構造を活用

したモデルを検討した．

2 関連研究

近年自動要約の分野では，機械翻訳の研究で盛んに

用いられている Encoder-Decoderモデルを要約タス

クに適用する研究が現れている．Chengと Lapataは

Encoder側で入力文書の全文を読み込み，Decoder側

で各文が要約として抽出される妥当性のスコアを出力

するモデルを提案した [2]．モデルの構造を図 1に示す．

このモデルでは Embeddingされた単語を基に文のベ

クトルを取得したあと，各文ベクトルを順次リカレン

トニューラルネットワーク (以下 RNN)に入力する．

文書 (つまり文ベクトルの系列）d = [s1, s2, ..., sm]に

対して， t番目の文ベクトル stを入力した際のRNN

ユニットの出力 ht は以下のように計算される．

ht = RNNenc(st,ht−1) (1)

全文を読み終わったら，最後尾のユニットの出力を

Decoder側の RNNに接続する．Decoder側でも同様

に文ベクトルを読み込んでいくが，Encoder側とは異

なり，今度は要約器によって予測された要約文として

の妥当性の程度 p ∈ [0, 1]を掛け合わせて入力する．

h̄t = RNNdec(pt−1st−1, h̄t−1) (2)

Encoder側では，各文を順次 RNNに読み込ませるこ

とで文章全体をエンコーディングしたが，Decoder側

では各文に重みをつけながら入力することで「要約文

章としての文脈」を読み込んでいくことになる．

t番目の文を要約に含むべき度合 ptは以下のように

計算される．

pt = g(h̄t : ht) (3)

ここで gは分類器を表す．定性的には，すでに読み込

まれた文脈情報 htと，要約文中の文脈情報 h̄tを用い

て次の文の選出確率を計算することとなる．このよう

にしてすべての文のスコアが計算されたら，この中で

上位数文が選出され，文が登場する順番に接続されて

出力要約となる．
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図 1: Cheng と Lapata のモデルの構造 [2]．図中の

“≪”は終端記号を表すベクトルである．

3 提案モデル

Cheng と Lapata のモデルでは，全ての文を順次

RNNに入力して文書の読み込みを行っていた．しか

し，論文のように文書が長くなると，RNNの系列長

が長くなるので文脈の読み込みの精度が落ちると考え

られる．さらに，学術論文の場合は各セクションごと

に役割が異なり，あるセクションの末尾の文と次のセ

クションの頭の文でストーリーが続いているわけでは

ないので，セクションを跨いだ文間で直接隠れ層状態

を伝搬するのは適切ではない．

一方で，近年，RNNを階層構造や木構造に拡張する

という研究が注目を集めている [3, 6, 7]が，文書の談

話構造もまた階層構造であるといえる．論文の場合で

言うと文書はセクションの並びで構成されており，各

セクションは文の並びから構成されているからである．

そこで本研究では，Chengと Lapataの手法を拡張

して談話構造を活用した要約モデルを提案する．RNN

を階層構造化するモデルは Liらの提案モデルを踏ま

える [3]．対象とする文書が図 2のような談話構造を

持っていた場合を例にとり，モデルを図 3に示す．

大まかな構造としては，文ベクトルの生成の段階ま

ではChengと Lapataのモデルと同じで，文書の読み

込みが異なる．基本的な考えは，全ての文を一気に読

み込むのではなく,各セクションごとに区切って読む

ということである．文の Encoder，Decoderおよびセ

クションの Encoder，Decoder の四種類を用意する．

各セクション内では，式 1と同様に文の読み込みを行

うが，セクション末の文のユニットの出力はセクショ

ンの Encoderに入力する．セクションの Encoderは

所属している文を読み込み終わったら次のユニットに

隠れ層状態を渡す．

vt = RNNsec
enc(hend,vt−1) (4)

この例では，まず INTRODUCTION内の三つの文が
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図 2: 学術論文の談話構造の例
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図 3: 提案モデルの構造

読み込まれた後，三つめの文の出力がセクションの

Enocderの一番目のユニットに入力され，このユニッ

トの出力が次のユニットに伝搬する．次にRELATED

WORK内二つの文も同様にして読み込まれ，この文

書の読み込みは完了となる．

次に，セクションのEncoderの最後尾のユニットを

セクションのDecoderの先頭に接続し，Decoder側の

処理に移る．セクションのDecoder側でも同様にセク

ションごとに隠れ層状態を伝搬する．

v̄t = RNNsec
dec(h̄end, v̄t−1) (5)

各セクション内で文をDecodeする際には，セクション

頭の文のRNNユニットは一つ前のセクションDecoder

から隠れ層状態を受け取る．

h̄top = RNNsent
dec (ptopstop, v̄prev) (6)

この例では，Decoder側ではまず INTRODUCTION

内の三つの文について重みをつけながら読み込むこと

で，このセクションの中で重要な文の情報を選択的に

読み込んで，次のセクション内の処理に移る．

4 実験と結果

提案したモデルの性能を確認するため，学術論文を

データセットとした文抽出型の要約の実験を行った．
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表 1: 各手法の ROUGE-1および ROUGE-2 [%]

Models ROUGE-1 ROUGE-2

Recall Precision F-score Recall Precision F-score

OPTIMAL 65.2 68.4 66.7 30.5 32.1 31.2

LEAD 46.9 38.6 41.6 13.5 11.2 12.0

NN-SE 45.6　 49.3 46.7 14.0 15.2 14.4

PROPOSED MODEL 45.0 46.4 45.0 13.4 13.9 13.4

4.1 データセットと評価手法

データセットとして，主要医学系雑誌等に掲載された

論文のデータベースであるPubMed Central1が提供し

ている論文を用いる．論文データは xml形式で提供さ

れているが，各データからタイトル，キーワード，アブ

ストラクト，本文を抽出した後，Stanford coreNLP2を

用いて見出し語化および文分割をおこなう．実験には

本文中に含まれる文の数が 300以内，一文に含まれる

単語の数が 200以内の論文 30,000本を用い，これら

の 90%を学習データ，10%をテストデータとする.

評価については，テストデータ用の各論文から文抽

出によって要約を作成し，その論文のアブストラクト

と照らし合わせて ROUGE [4]で精度を評価する. 出

力する要約の制限長については,一般に文数で制限す

る方法と文字数で制限する方法が存在するが,本実験

においては文数で制限する方法を採用する.

4.2 教師あり学習のための参照要約の作成

教師あり学習を行うために，まず最初に学習データ

として用いる論文の本文中のすべての文を正例と負例

にラベル付けする必要がある．本実験においては，本

文中で考えられうる文集合の内，最もアブストラクト

と類似している文集合，すなわちアブストラクトとの

ROUGE-1 の F 値が最大となるような文集合を探索

し，その文集合に属している文を正例とし，それ以外

を全て負例とラベル付けする．しかし，本文中で考え

られうる文集合の数は膨大であるから，動的計画法に

よって探索を行う [8]．

1ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/pub/pmc/oa bulk/
2http://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/

4.3 モデルの設定

モデルの内部で用いる RNNはすべて Long Short-

Term Memory（以下 LSTM）とし，式 3における分

類器 gはロジスティック回帰を用いた．

また，単語，文，文書の Embeddingの次元はそれ

ぞれ 100，200，400とし，単語の Embeddingに関し

ては word2vec[5]を学習データの論文に適用して得た

Embedding行列を初期値とする．

文の Embeddingに関しては一文の中に含まれる単

語について，bidirectional LSTMの出力の平均を用い

ることとし，各セクションの終端と文書の終端にはそ

れぞれ終端を表すベクトルを入力することとする．

ミニバッチサイズは 32とし，確率的勾配降下法を用

いて学習を行う．学習の過程では curriculum learning

strategyという手法 [1]を適用する．Decoder側のユ

ニットへの入力には一つ前のユニットの出力 pt−1 を

用いているため，特に予測ミスの起きがちな学習の初

期段階では，pに関して間違えた値を入力することが

連続してしまい学習が進みづらいと考えられる．この

手法は，学習の序盤ではもし pの予測ミスが起きても，

次のユニットへの入力の際は 4.2節で教師信号として

事前に得られている値 (負例ならば 0，正例ならば 1)

を用いることとし，学習が進むにつれ徐々に入力の補

助を弱めるというものである．補助の減衰のさせ方と

しては様々存在するが，本実験においては逆シグモイ

ド関数の形で減衰していくモデルを適用した．

4.4 結果

結果を表 1に示す．表中の OPTIMALは 4.2節で

述べた手法により作成した参照文集合を表す．そのた

め，OPTIMAL のスコアは今回用いたデータセット

において，文抽出によって達成されうる理論上の上限

値である．LEADは文書の先頭から順に数文抽出する
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手法，NN-SEはChengと Lapataの手法 [2]を我々が

独自に実装したモデル，PROPOSED MODELは本

研究の提案モデルである．まず NN-SEおよび PRO-

POSED MODELがLEADを大きく上回っていること

がわかる. その一方で，提案手法である PROPOSED

MODELは NN-SEを下回る結果となった．

4.5 考察

本実験において提案モデルがベースラインモデル

を下回る精度となった原因としては，次の二点が考

えられる．一つ目として，Decoder側において各セク

ションの文頭の RNNユニットは一つ前のセクション

Decoderの隠れ層状態を受け取っているが，このよう

にするとかえってセクション中での文の位置の情報が

損なわれてしまった可能性がある．セクション中の位

置の情報を保持するための対策として，一つ前のセク

ションDecoderユニットの出力を隠れ層状態として受

け取るのではなく，入力として受け取ることが考えら

れる．また，二つ目として，本実験においてセクショ

ンの Embeddingの次元は 400であったが，これぐら

いの大きさではセクションの内容の表現能力としては

足りなかった可能性がある．

5 おわりに

本研究では，学術論文という比較的サイズの大きな

文書に対して精度の良い要約を可能にするため，談話

構造に着目した．教師あり学習に基づく文抽出器の手

法の一つとして Encoder-Decoderモデルが提案され

ていたが，本稿ではその機構を踏まえてセクションの

Encoder-Decoderを用いてより階層的に処理を行うモ

デルを提案した．今回の提案で導入したセクションの

Encoderおよび Decoderは，RNNをセクション単位

でまとめることによって文書読み込みの精度を上げる

のが役割だったが，それだけでは直接的には要約の精

度を向上させるには至らなかった．そのため，4.5節

で述べたように，Decoder側において各セクション内

の文の位置情報を保存すること，およびセクション単

位での意味表現を可能にするためのパラメタ数を検討

するのが次の課題となる．

今後の研究の方向性として，セクションレベルでの

アテンションモデルを組み込んで，現在注目している

Decoderのユニットにおいて入力文書のうちのどのセ

クションが関わりが最もあるかということを明確化し，

より直接的にセクションの意味表現を参照することで

精度向上を図ることが考えられる．他にも，今回の提

案モデルにおいてはすべてのセクションを文書に登場

する順に直列に接続したが，より本来の談話構造に忠

実にして木構造型に RNNを接続したり，セクション

の内部をより細分化して段落で区切ってみるのも面白

いであろう．
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