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1.1.1.1.    はじめにはじめにはじめにはじめに    

我々は、人手作成により近い要約を生成するシステム

の構築に取り組んでいる[1]。単一テキスト要約では、重

要文抽出した結果を文短縮（重要個所抽出）する構成が

一般的である[2]。これは人が要約を作成する際、不要な

文に関しては短くまとめて残すのではなく、一文全体を

削除するためだと考えられる。この仮説に基づき、本研

究では文短縮工程の前段階として、不要文除去を目的と

した重要文抽出システムを構築した。 

複数テキスト要約においては、高圧縮高精度が求めら

れるが、本システムでは中程度の要約率に関して原文の

情報を保った結果の出力を目標として定めた。目標達成

には、半分程度の要約率で七割半の評価値を越える必

要がある（累積バグや商品需要予測などに用いられる成

長曲線に当て嵌めて定めた）。 

本システムでは目標達成のため、ベースとなる複数シ

ステム（以降、『ベースシステム』と呼称する）から入力文

数に応じた複数個の要約集合を作成し、それらを組み合

わせた。これは各ベースシステム（ＰＬＳＩ[3]やＨＩＴＳアル

ゴリズム[4]など、多言語でも活用可能な情報による要約

システム）に内在する信頼性の高い出力を集積すること

で、優れた結果が得られると考えたためである。 
構築したシステムは、Ｆ値を用いて評価した。結果は

目標の達成にまでは至らなかったものの、作成された複

数個の重要文集合には、ベースシステムを越える出力が

存在した。 
    

2.2.2.2.    先行研究先行研究先行研究先行研究    
本システムのように、複数アルゴリズムの出力結果を組

み合わせて要約を行った研究がある[5]。この研究では、

Web ページのクラスタリングを目的として、不要な情報の

除去に要約を行った。要約作成の工程では、次の５つを

利用してベースとする結果を導き出している。 

・Luhn が提案した古典的手法[6]（ luhnS ） 
・潜在的意味解析（LSA）[7]（ lsaS ） 
・Web ページの構造情報（ cbS ） 

・HITS アルゴリズム（ HITSS ） 
・Supervised summarization（ supS ） 
これらを次に示す式１のように、各結果に対して教師な

し学習による重み付けを行い（ 1w から 5w ）、スコアの高

い文を出力している。 
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2.2.2.2.１１１１    PLSI[PLSI[PLSI[PLSI[3333]]]]をををを用用用用いたいたいたいた先行研究先行研究先行研究先行研究    

重要文抽出では、各文へのスコア付けがポイントとな

る。単純に単語頻度を重要度とするとき、類語や反意語

などの意味的繋がりは無視される。この問題を解決する

ため、シソーラスを利用することが多い。しかしながら、人

手によるシソーラス構築はコスト面や新語への対応など

の問題点がある。 

LSA は、高次元の文書ベクトルを低次元の空間へ射

影する手法で、情報検索分野で検索精度の改善に用い

られている。これは高次元の空間では別々に扱われてい

た検索語が、低次元の空間では関連語として扱われる可

能性があるためである[8]。この次元削減により、多義性

を解決した検索が可能となり、シソーラスを利用せずとも

同程度の結果が得られるとされている。 
このLSAよりも高い性能を持つとされる確率的潜在意

味解析（PLSA）は、次元の圧縮を確率モデルに基づき

行う手法である。PLSIを要約システムで用いる有用性は、

重要文抽出に利用した研究[9]において、既に述べられ

ている。この研究では、単語頻度行列に対してPLSIを適

用する手法（PROC1,PROC3）と、単語頻度行列から文

間のコサイン類似度を求め、閾値（0.2）でノードを接続す

る 文 書 グ ラ フ を 描 写 し 、 PLSI を 適 用 す る 手 法

（PROC2,PROC4）で実験している。なお、PROC1 と

PROC２では、PLSIを介して算出された確率 ( )z|dP を

文の重要度とし、PROC3 とPROC4 では、次の式２で示

すRを文のスコアとして利用している。 

∑ ==
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2.2.2.2.2222    ランキングアルゴリズムランキングアルゴリズムランキングアルゴリズムランキングアルゴリズムをををを用用用用いたいたいたいた先行先行先行先行研究研究研究研究[[[[10101010]]]] 

グラフベースのランキングアルゴリズムでは、各ノードと

ノード間を繋ぐリンクが与えられたとき、ノード同士を結び

つける情報を基に、ノードの重要性をランク付けする。こ

れにより、文書間の参照関係の解析やWebページのリン

ク構造の解析などが成功している。したがって、文の重要

度の算出にランキングアルゴリズムを用いることは有用と

いえる。 

Kleinberg が考案した HITS（Hypertext Induced 
Topic Selection）[4]は、Web ページのランキングを目的

に開発されたアルゴリズムであり、リンク関係から

Authority（被リンク数の多いページ）と Hub（リンク数の

多いページ）を求める。この Authority と Hub は、次の

式３と式４を反復計算することで算出される。 

∑
∈

=
)(

jHiA )(VHITS)(VHITS
ij VInV

 

（１） 

（2） 

（3） 

������ �������� ��������������

－ 64 －



  

∑
∈

=
)(

jAiH )(VHITS)(VHITS
ij VOutV

 

HITS アルゴリズムではページの内容を考慮せず、リ

ンク数にのみ着目する。よって、参照数・被参照数が多く

なれば、Authority 値と Hub 値は高くなるという問題点

が指摘されている。 
Page らが提案した PageRank[11]は、Google が採用

していたことで有名な Web リンク解析を目的にしたアル

ゴリズムである。PageRankでは、参照と被参照を一つの

モデルで、反復して算出する（式５）。 
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ダンピング・ファクター（d）は、０から１の間で設定され

る（通常は 0.85 だが、意図的にランキングを上げようとす

るページは小さく設定される）。 
これらのランキングアルゴリズムを重要文抽出に採用し

た研究がある[10]。この研究では、文間の類似度を閾値

にしたグラフに対して、次の式のように重み付け（重み

ijw は iV と jV の類似度）し、文番号に着目した有向グラ

フ（前向き：directed forward と、後ろ向き：directed 
backward）と、無向グラフ（両方向からの接続）に関して

ランキングアルゴリズムを適用し、文の重要度を求めてい

る。 
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3.3.3.3.    ベースベースベースベースシステムシステムシステムシステム    
本システムでは、次の５つから生成される重要文集合

をベースシステムの結果とした。 
（a） 単語頻度と文書内で最初に出現した位置 
（b） 単語頻度ベースのグラフに PLSI を適用 

（c） コサイン類似度ベースのグラフに HITS を適用 
（d） タイトル文に着目したコサイン類似度ベースのグラ

フに PageRank を適用 

（e） ベースシステムの結果の集約 
 

このうち、（c）と（e）は、それぞれ二つの重要文集合を

生成する。よって、計７つがベースシステムとなる。 
    
3.13.13.13.1    単語頻度単語頻度単語頻度単語頻度とととと文書内文書内文書内文書内でででで最初最初最初最初にににに出現出現出現出現したしたしたした位置位置位置位置    

人が文章を読むとき、何かしらの目的がない限り、始め
から終わりへと読み進める。よって、出現位置が早い単語

ほど読み手の印象に残るため、重要性が高くなると仮定
した。この仮定に基づき、各入力文に対して、内容語の
頻度と文書内で最初に出現した位置（minPos）を利用し
て、次の式 9 でスコアリングした。 
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パラメータｍは文の内容語数、N は文の総数である。

このスコアが高い文を順次出力する。これはTFとLEAD
手法の改良として導入した。 

 
3.23.23.23.2    単語頻度行列単語頻度行列単語頻度行列単語頻度行列グラフグラフグラフグラフをををを用用用用いたいたいたいた PLSIPLSIPLSIPLSI    

先行研究では、単語頻度行列にPLSIを適用して求め

られた確率（EM アルゴリズムで算出した ( )z|wP 、

( )z|dP 、 ( )zP ）からスコア R を計算し、それを用いた

PROC3 での結果が優れていた。これを日本文に対して

確認したところ、同様の結果が得られた。よって、本シス

テムでもＰＲＯＣ３を用いた。 

 

3.33.33.33.3    コサインコサインコサインコサイン類似度類似度類似度類似度ベースベースベースベースのののの HITSHITSHITSHITS アルゴリズムアルゴリズムアルゴリズムアルゴリズム    

より多い文と関連性のある文は重要であると考えられ

るため、Authority値とHub値を重要文抽出で利用する

のは有効である。しかしながら、類似度を重みとして加え

ると、類似度の影響が多くなる可能性がある。 
よって、本研究では、単語頻度行列からコサイン類似

度を求め文書グラフを描写し、類似度重みのない式３と

式４を採用した。このとき、先行研究で評価値が高くなっ

た前向きグラフ（文番号１から文番号２や文番号３などへ

接続させるグラフ）に対して得られたHub値を文のスコア

とした場合と、同じく高くなった後ろ向きグラフ（文番号３

から文番号１や文番号２などへ接続させるグラフ）に対し

て得られたAuthority値を文のスコアとした場合、この二

つを独立に用いて重要文抽出した（他の組み合わせでも

試したが、先行研究通りの結果だった）。 
    

3.43.43.43.4    タイトルタイトルタイトルタイトル文文文文ベースベースベースベースのののの PageRankPageRankPageRankPageRank アルゴリズムアルゴリズムアルゴリズムアルゴリズム    
 タイトル文を根として、類似度が閾値よりも高い文へ順

次接続したグラフにPageRankアルゴリズムを適用した。

この結果に対して、各文の TF 値をかけあわせた値を文

のスコアとして、高い文から選択する。 
 

3.3.3.3.5555    ベースシステムベースシステムベースシステムベースシステムのののの結果結果結果結果のののの集約集約集約集約 
複数の情報を用いて文のスコアを算出する場合は、先

行研究のように、重み付き総和が用いられる。このとき、

スコアの重みは確率や機械学習などで決定されることが

多く、最終的な出力に大きく依存する。よって本システム

では、重み付き総和による文のスコアもベースシステムと

して取り入れ、最終的な出力には異なる手法を用いた。 
重み付き総和による文のスコアを用いたベースシステ

ムでは、各システムの重み（ w ）とシステム評価の尺度で
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あるF値（NTCIR[12]のdryrunデータで評価した結果）

を、12ドメイン[13]の頻度を素性データにTinySVM[14]
で学習し、信頼度曲線に近似させて定めた。このとき、各

ベースシステムで算出したスコアが平均的に高い文が集

まると期待される。 
また、同要約率時出力における各ベースシステムが算

出した文のスコア（最大が１となるように調整）が高い文か

ら構成される重要文集合も採用した。これにより、各ベー

スシステムで特徴付けられる文の集約が期待される。 

 
4444....    複数要約率複数要約率複数要約率複数要約率出力出力出力出力結果結果結果結果のののの組組組組みみみみ合合合合わせわせわせわせ    

本システムでは、入力文のうち平均文字数を超える文

数から１を引いた値と、ベースシステムの総数を掛け合わ

せた数だけの要約が生成される。 
例えば、平均文字数を越える文が１０個でベースシス

テムが７個の場合、要約率 10％の出力を７個、要約率

20％の出力を７個と続き、要約率 90％の出力が７個の合

計６３個の重要文集合を生成する。 

これは各ベースシステムから要約率を変化させた複数

個の出力集合を組み合わせることで、単純にユーザーが

指定した要約率での出力だけを作成するときよりも優れ

た結果を導き出せると考えたためである。 
上記の仮定を基に、各ベースシステムから作成された

重要文集合を組み合わせて最終的な出力を求める。組

み合わせ方法は、各ベースシステムの出力集合から一

つずつ選択する（上記の例では、 478296997 = 通りと

なる）。このとき、各ベースシステムが出力した重要文集

合からより多くの集合に属する文（今回は最大で７）を、次

の式で定義するスコアが高い順に、ユーザーが指定した

要約率を満たすまで抜き出す。 
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M は文番号 n が出力する最も低い要約率であり、 nS
は出力したベースシステムがその要約率時に付与したス

コアであり、そのときの重みを nw とする。これは要約率

がより低いときの結果の方が、要約率が高いときの結果よ

りも重要であるという仮定に基づくものである。 
こうして得られた重要文集合は、より多くのベースシス

テムのより重要な結果が集約したと考えられる。 
 
5555....    評価結果評価結果評価結果評価結果    

作成したシステムを NTCIR[12]で提供されている正

解データ（Formal Run）を用いて評価した。評価尺度に

は精度と再現率、F 値を用いている[1]（式 1１、式 1２、式

1３）。求められた F 値が次の表１である。ベースシステム

の各評価結果をベースラインとしてともに提示している。 

総数システムが選んだ文の

文の数システムが選んだ正解
精度＝  

表 1 システムのF値 

 

総数人間が選んだ正解文の

文の数システムが選んだ正解
再現率＝

 

精度再現率

精度再現率２
値＝

+

××
F  

TF*imPOS は（a）、PLSI は（b）、HIT-AUTH は（c）
の後ろ向きグラフの Authority 値で、HIT-HUB は前向

きグラフの Hub 値、TF*PGR は（d）であり、CB-SCR は

重み付き総和を用いた結果、CB-MAX は各ベースシス

テムの最大スコアの集約を示している。SYSTEM-max

は、本システムで出力した複数個の重要文集合を評価し

た と き 最 大 と な っ た 結 果 を 集 め た 値 で あ り 、

SYSTEM-ave は全重要文集合の平均評価値である。 

重要文集合の最大評価値では、各ベースシステムを

上回ったが、平均値ではほぼ全てのベースシステムより

も低くなった。これは出力重要文集合内に好ましくない結

果が含まれており、それが評価を下げているためである。

よって、最終的な出力の決定方法やシステムの組み合わ

せ方法などに改良が必要である。 

また、重み付き総和の結果がベースシステムよりも低

い。最適な重みなら、これらよりも優れた評価となると予

想される。よって、設定方法の修正も必要である。 

 
6666....    追加追加追加追加実験実験実験実験 

本システムでは、各ベースシステムが作成する要約数

を、平均文字数を越える文の数とした。これにより、生成

する重要文集合は多様化し、組み合わせ結果に大きく影

響を与えた。しかしながら、文数が増えるにつれ、計算量

は増大する。そこで作成する要約数と評価結果の関係か

ら、最適と思われる数について調べた。 
実験では、ベースシステムが作成する要約数を予め設

定しておき、これを変化させた。得られた出力のF値を最

大と平均値ごとにまとめたのが次の図である。要約数の

増加とともに最大評価値が上昇しているが、作成数６付

近で横這いとなっている。したがって、ベースシステムが

作成する要約数の基準は６が妥当と思われる（この場合

の組み合わせ数は 27993667 = 通りとなる）。 

 CR10％ CR30％ CR50％ 

TF*imPOS 0.308 0.436 0.577 

PLSI 0.334 0.446 0.602 

HIT-AUTH 0.510 0.496 0.593 

HIT-HUB 0.509 0.499 0.605 

TF*PGR 0.358 0.464 0.591 

CB-SCR 0.426 0.484 0.570 

CB-MAX 0.397 0.464 0.601 

SYSTEM-max 0.5980.5980.5980.598    0.6250.6250.6250.625    0.7060.7060.7060.706    

SYSTEM-ave 0.3150.3150.3150.315    0.4290.4290.4290.429    0.5410.5410.5410.541    

（10） 

（11） 

（12） 

（13） 

－ 66 －



  

 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 

 

    
7777....    今後今後今後今後のののの課題課題課題課題    
 本稿では、文短縮工程の前段階としての不要文削除を

目的にした重要文抽出システムを構築した。システムで

は、設定した目標を達成するために、複数のベースシス

テムから複数要約率での重要文集合を作成し、それらを

組み合わせたが結果は芳しくなかった。 
しかしながら、評価の最大値と平均値にまだ差がある。

よって改良次第では、目標の達成が期待される。 

異なるアルゴリズムによるベースシステムの追加は、よ

り多様な要約集合の作成が可能になり、評価の向上が期

待できる。ＰＬＳＩを改良したＬＤＡ（Latent Dirichlet 

allocation）を文章要約に適用した研究[15]があり、これ

の導入も考えている。 
先述した通り、ベースシステムの重み設定が充分では

ない。頻度や出現位置などの７つの特徴を素性に用いて

ロジスティック回帰分析から重みを求めた研究[16]があり、

導入による改善が期待される。 

システムの組み合わせ方法の改良もまた、大きな課題

点である。組み合わせるパターンを遺伝子列に見立てて

遺伝的アルゴリズムを利用したり、動的計画法や貪欲ア

ルゴリズムなどで組み合わせの選択を行ったりしたが、望

ましい結果は得られなかった。複数テキスト要約の手法

や、導入が可能であろう組み合わせ最適化を実験し、計

算量の削減とシステム評価の向上を狙う。 
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