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1 はじめに

文書要約において盛んに研究されている手法の一つ
に，抽出型要約 (extractive summarization)がある．抽
出型要約では，与えられた文書を各文を要素とする集
合と見做し，要約長の制限を満たすように文をいくつ
か取り出すことで，要約を作成する．こうした方法は，
高速に要約を作成できる上に，非常に高い ROUGEス
コアを達成し得ることが知られている [6]．抽出型要
約のための有効な手法の一つに，単調劣モジュラ最大
化に対する貪欲法を用いた方法がある [10]．この手法
には，（１）劣モジュラ性をもつ様々な目的関数に対し
適用可能であること，（２）貪欲法により高速に要約が
得られること，（３）貪欲法の近似精度を理論的に保証
できること，という３つの利点がある．
一方で，抽出型要約には次のような課題がある．今，
要約すべき文書が多くの長い文を含んでいるとする．
こうした文は，重要な部分と冗長な部分を同時に持っ
ている場合が多い．この状況で抽出型要約を用いると，
冗長な部分を含んだ長い文をそのまま抽出して要約に
含めてしまうため，要約長の制限が厳しい場合には，
十分な情報を含んだ要約を得ることができない．
こうした問題を解決するのが，圧縮型要約 (compres-

sive summarization)である．圧縮型要約では，各文が
何らかの木構造（例えば，依存構造木）を持っている
と考え，その構造を保存するように文を圧縮し，圧縮
された文からなる要約を作成する．こうすることで，
冗長性を含む長い文から重要な部分のみを取り出せる
ため，要約長を抑えつつ十分な情報を含んだ要約を作
成できる．圧縮型要約では，文の構造を保存するとい
う制約も考慮しなければならないため，要約を得るた
めに解くべき問題は，抽出型要約の場合よりも複雑に
なる．圧縮型要約の既存研究としては，整数線形計画
法（integer linear programming,以下 ILP）を用いる手
法 [1]や，貪欲法と動的計画法による劣モジュラ最大
化を用いる手法 [12]などがあるが，抽出型要約の場
合の劣モジュラ最大化に対する貪欲法 [10]のような，
（１）様々な目的関数への適用可能性，（２）貪欲法を用
いることによる高速性，（３）近似精度の保証，の３つ

の利点を持つ手法は今まで知られていなかった．本稿
では，これらの３つの利点を兼ね備えた，劣モジュラ
最大化に対する貪欲法に基づく圧縮型要約法を提案す
る．実験では，提案法が ILPに基づく手法と同程度の
目的関数値や ROUGE1 スコアを達成する一方で，100
から 400倍程度高速に動作することを確認する．

2 問題設定

要約すべき文書（群）が与えられた時，その文書内
の全てのチャンク（単語列）の集合を V とする．ま
た，f : 2V → Rを単調劣モジュラな f(∅) = 0を満た
す目的関数とする．ただし，任意の A, B ⊆ V に対し
て f(A | B) := f(A ∪ B) − f(B)とすると，単調性と
劣モジュラ性はそれぞれ次のように表される．

f(B) ≥ f(A) ∀A ⊆ B,

f({v} | A) ≥ f({v} | B) ∀A ⊆ B, ∀v /∈ B.

要約生成のために用いられる様々な目的関数は，上記
の性質を満たすことが知られている [11]．
任意の正整数M に対し，[M ] := {1, . . . , M}とす
る．今，N 文からなる文書を要約することを考える．
まず，各文に対して，[3, 4]などの方法を用いてチャン
ク間の依存関係を表した木構造（以下，チャンクの依
存構造木）を構築する．各 i ∈ [N ]について，第 i文の
チャンクの依存構造木をGi = (Vi, Ei)と書き，その根
を si ∈ Viと書く．この時，Vi ⊆ V が第 i文のチャンク
の集合となり，Ei の各枝がそれらの依存関係を表す．
さらに，文書全体に対する木構造 T := ({r} ∪ V, E)
を定義する．ただし，rは便宜上導入されたダミーの
根であり，V, E は以下のように定義される．

V := V1 ∪ · · · ∪ VN ,

E := {E1 ∪ {(r, s1)}} ∪ · · · ∪ {EN ∪ {(r, sN )}}.

ここで，V が要約すべき文書のチャンク全体の集合と
一致していることに注意する．与えられた要約A ⊆ V

に対し，A ∪ {r}が T 上で rを根とする部分木を成し
ているならば，A ∩ ViはGi上で siを根とする部分木
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図 1: (a)はチャンクの依存構造木 G1, G2 とダミーの
根 rからなる，文書に対する木構造 T．(b)は T から
得られる rと各頂点を結ぶパスの集合 P．

になるため，各文におけるチャンクの依存関係が保存
されていることになる．そこで以下では，T 上の rを
根とする部分木を探すことで，要約を得ることを考え
る．また，cv をチャンク v ∈ V の長さ（文字数や単
語数）とする．最終的に出力される要約 A ⊆ V の長
さは，ある一定の値 C 以下でなければならない．以
上より，圧縮型要約は次のような制約付き劣モジュラ
最大化として定式化できる．

maximize
A⊆V

f(A) (問題 1)

subject to
∑
v∈A

cv ≤ C,

A ∪ {r}は T 上の根付き部分木.

上記の問題は T 上の部分木制約を保つため，単純な予
算制約付き劣モジュラ最大化 [8]に比べて複雑な問題
となっている．そのため，単縦な手法（例えば，根を
始点として貪欲に頂点を順次追加する，など）では精
度保証のある解を得ることができない．

3 提案法

提案法では，問題 1を劣モジュラ予算制約付き劣モ
ジュラ最大化問題 [7]として定式化し直す事で，部分
木制約を直接扱うことを回避する．こうして得られた
新たな問題に対する貪欲法を考えることで，理論保証
付きの高速な圧縮型要約法を得る．

3.1 問題の再定式化

P を v ∈ V と r をつなぐ T 上の全てのパス集合
とする．ここで，v ∈ V と p ∈ P には一対一対応の

Algorithm 1貪欲法
1: Q← P , X ← ∅
2: while Q ̸= ∅ do
3: p = argmaxp′∈Q

F ({p′}|X)
L({p′}|X)

4: if L(X + {p}) ≤ C then
5: X ← X + {p}
6: end if
7: Q← Q− {p}
8: end while
9: p̂ = argmaxp′∈P F ({p′})

10: return Y = argmaxX′∈{X,{p̂}} F (X ′)

関係があり，|V | = |P |となることに注意する．また，
Vp ⊆ V を pに含まれる頂点の集合として定義し，任
意の X ⊆ P に対して VX :=

∪
p∈X Vp とする．これ

らの定義を用いると，問題 1は以下のようなパス集合
上の劣モジュラ最大化問題として定式化できる．

maximize
X⊆P

F (X) := f(VX) (問題 2)

subject to L(X) :=
∑

v∈VX

cv ≤ C.

上記の P 上の集合関数 F, Lは劣モジュラ性を持つた
め，この問題は劣モジュラ予算制約付き劣モジュラ最
大化問題と見做すことができる．

3.2 貪欲法

本節では，問題 2に対する貪欲法を考える．以下で
は，P 上の和集合，差集合をとる演算を +，− で表
す．さらに，任意のX, Y ⊆ P に対して F (X | Y ) :=
F (X + Y ) − f(Y )，L(X | Y ) := L(X + Y ) − L(Y )
と定義する．
問題 2に対する貪欲法をAlgorithm 1に示す．Algo-

rithm 1は概ね通常の予算制約付き劣モジュラ最大化に
対する貪欲法 [8]と同じであるが，Step 4で F ({p}|X)

L({p}|X)
を最大化する pを見つける必要がある点が，従来の方
法と異なる．すなわち，L(·)が単なるコストの線形和
ではなく，集合関数として表されることを考慮した貪
欲法となっている．実装の際には， [8]記載のものと
類似した方法を用いて目的関数値の評価回数を削減す
る．この手法によって Y ⊆ P が得られれば，VY ⊆ V

が問題 1に対する解となる．
劣モジュラ予算制約付き劣モジュラ最大化に対する
既存法 [7]は単なる貪欲法ではなく，より計算コスト
のかかる手法を用いている．一般の劣モジュラ予算制
約付き劣モジュラ最大化に対しては，貪欲法の近似保
証は現状知られていないが，問題 2に対しては，問題
の特殊性を利用することで，次のような近似保証を得
ることができる．
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定理 1. 各 i ∈ [N ] に対し，Gi の葉の数を ℓi とし，
ℓ := maxi∈[N ] ℓi とする．Y ⊆ P を Algorithm 1の出
力とし，X∗ ⊆ P を問題 2の最適解とすると，F (Y ) ≥
1
2 (1 − e−1/ℓ)F (X∗)が成り立つ．

rから各 v ∈ V への枝を持つスターグラフ T を考え
ることで，問題 1は予算制約付き単調劣モジュラ最大
化問題を特殊ケースとして含んでいることがわかる．
この問題の場合 ℓ = 1となるため，上記の結果は予算
制約付き単調劣モジュラ最大化に対する 1

2 (1−1/e)近
似 [8]を特殊ケースとして含んだものとなっている．

4 目的関数

[11]にある通り，様々な要約生成のための目的関数
や要約の評価関数は，単調性と劣モジュラ性を持つ．
本稿では，提案した貪欲法により圧縮型要約生成と圧
縮型オラクル生成を行う．以下，それぞれで用いる目
的関数について説明する．

4.1 要約生成のための目的関数

与えられた文書から要約を生成するための目的関数
として，次の２つを考える．

被覆関数： M を要約すべき文書に含まれる異なり
語の数とし，それらは j ∈ [M ]によって番号づけられ
ているとする．また，wj（j ∈ [M ]）を第 j 番目の単
語の重みとする．要約 A ⊆ V が与えられた時，それ
を評価する被覆関数は以下のように書ける．

f(A) :=
M∑

j=1
wjzj．

ただし，zj ∈ {0, 1}は j 番目の単語が Aに含まれて
いるか否かを表す二値変数である．

報酬付き被覆関数： 上記の被覆関数を目的関数とし
て用いた場合，得られる要約は過度に圧縮された多数
の文からなる傾向があり，結果として可読性の低下を
招いてしまう．そのような傾向への対策として，より
文の数が少ない要約に対して報酬を与えるような目的
関数が， [12]によって提案されている．具体的には，
要約 Aが与えられた時，報酬付き被覆関数は以下の
ように書ける．

f(A) :=
M∑

j=1
wjzj + γ

(∑
v∈A

cv −
N∑

i=1
bsi

)
.

ただし，bsi
∈ {0, 1}は第 i文が Aに含まれるか否か

を表す二値変数であり，γ ≥ 0は被覆度と報酬値の割
合を調整するパラメーターである．

4.2 オラクル生成のための目的関数

要約の評価関数を最大化することで得られた要約は，
オラクル要約と呼ばれる [5, 6]．オラクル要約を求め
ることは，要約システムの性能の限界の把握や，シス
テムの訓練データの作成において必要不可欠である．
本稿の実験では，オラクル要約生成のための要約の評
価関数として ROUGEを用いる（ROUGEの単調劣モ
ジュラ性については [11]参照）．

ROUGE： ROUGE [9]は要約評価において幅広く使
われる指標であり，人手評価と高い相関を持つことが
知られている．具体的には，R1, . . . , RK ⊆ V を人手
によって得られた要約（参照要約）とし，ne(A)を n-
gram eが要約 A ⊆ V に表れた回数を返す関数とする
と，ROUGEn は以下のように書ける．

f(A) :=
∑K

k=1
∑

e∈Rk
min{ne(S), ne(Rk)}∑K

k=1
∑

e∈Rk
ne(Rk)

.

5 実験

提案法を要約タスクに適用し性能を評価する．また，
比較手法として ILPに基づく手法を用いる．目的関数
は上述の３つを用い，それぞれの場合について，達成
された近似比，ROUGE1スコア，実行時間を比較する．

5.1 実験設定

DUC-2004をデータセットとして用いて実験を行う．
各文のチャンクの依存構造木は次のようにして構築す
る．まず，Stanford parser [2]によって単語間の依存関
係を求める．それらの関係をもとに，Filippovaらの手
法 [3, 4]を用いてチャンクの依存構造木を構築する．
また，得られる要約の可読性を高めるため，特定の関
係を持つチャンクたちは１つの頂点としてまとめて扱
う．さらに，cv を v ∈ V の単語数，C = 100 とし，
100単語以下の要約を作成を目指す．被覆関数で用い
られる単語重み wj（j ∈ [M ]）は，DUC-2003のデー
タセットを用いてロジスティック回帰 [13]によって計
算する．また，報酬付き被覆関数のパラメーター γは
0.9とする．
実験は CPU: Intel Xeon E5-2620 v4 2.10GHz 32GB

RAM を用いて行う．提案法は C++ で実装し GCC

version 4.8.5 を用いてコンパイルする．ILP 法
は CPLEX ver. 12.5.1.0 を用いて整数線形計画
問題を解く．
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表 1: 近似比，ROUGE1，実行時間の比較結果．各数値
は DUC-2004に含まれる 50トピック間での平均値．

目的関数 手法 近似比 ROUGE1 実行時間

被覆関数 提案法 0.964 0.347 1.34 (ms)
ILP 1.00 0.346 231 (ms)

報酬付き 提案法 0.967 0.334 1.44 (ms)
被覆関数 ILP 1.00 0.332 552 (ms)

ROUGE1
提案法 0.985 0.468 0.759 (ms)

ILP 1.00 0.494 92.1 (ms)

5.2 実験結果

表 1に実験結果を示す．近似比については，提案法
は常に 95% 以上を達成している．DUC-2004 のデー
タセットではチャンクの依存構造木の葉の数の最大値
ℓは約 22であり，定理 1の近似保証の値は 2.2%程度
となる．すなわち，提案法の経験的な近似精度は，理
論的に保証される値よりもはるかに良くなる傾向があ
る．この乖離は，理論上の近似比が最悪ケースの入力
を想定して導出されているのに対し，現実的な問題の
入力は最悪ケースからは程遠いことに起因している．
ROUGE1スコアについては両手法とも同程度の値を達
成している．実行時間については，目的関数が被覆関
数，報酬付き被覆関数，ROUGE1それぞれの場合につ
いて，提案法は ILP法よりも約 170倍，380倍，120
倍高速である．特に，目的関数が報酬付き被覆関数の
場合は，ILP法の速度が著しく低下するのに比べ，提
案法では殆ど低下していない．以上の結果をまとめる
と，提案法は目的関数値や ROUGE1 スコアの面では
ILP法と同程度の性能を発揮しつつ，実行時間に関し
てはおよそ 100から 400倍高速に動作する．

6 おわりに

本稿では，劣モジュラ最大化に対する貪欲法を用い
た圧縮型要約法を提案した．提案法は，（１）任意の
単調劣モジュラ関数に適用可能であり，（２）貪欲法に
よって高速に要約を得ることができ，（３）理論的に近
似精度を保証することができる，という３つの利点を
持つ．実験では，提案法が ILP法と同程度の目的関数
値や ROUGE1 スコアを達成しつつ，100 から 400 倍
程度高速に動作することを確認した．
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