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1. 研究概要
　我々は、人手作成により近い要約を生成するシス
テムに取り組み、特に単一テキスト要約で高精度な
システムの構築に力を入れている[1]。近年の自動
要約研究の多くは複数テキストを対象としており、
英文をメインに扱った評価型ワークショップ
DUC(Document Understanding Conference[2], 現在
はTREC(Text Retrieval Conference)[3]の QAトラッ
クと統合してTAC(Text Analysis Conference)[4]
のトラックの一つへ移行)や日本語を入力言語とし
たTSC(Text Summarization Challenge)[5]でも複
数文書を扱っている。しかしながら複数テキスト要
約では、要約率や冗長性などを考慮する必要性があ
り[6]、各入力文書集合から重要文抽出する場合に
もより高い精度が要求される。よって、高精度な複
数テキスト要約システムを構築するには、少なくと
も単一テキスト要約システムで充分な成果を得る必
要がある。
　自動要約システムは、単語頻度や出現位置など
の表層的な情報を利用するアプローチと、辞書やシ
ソーラスなどの知識や特殊な解析を要する深層的な
情報を利用するアプローチがあり、前者は頑健性を
持つ一方で精度の向上が難しく、後者は高い精度が
期待できる一方で汎用性が乏しい。また、両方の情
報を利用したシステムでは精度は向上するが、汎用
性が低下する。重要文抽出は文の重要・非重要の
二値分類に言い換えられ、分類タスクでは教師あり
学習による手法が優れた成果を得ている。教師あり
分類の精度は、一般に有効な素性と教師ラベル付き
データの量に依存し、人手による教師ラベルデータ
を増やすことで向上が期待できる。しかしながら、
教師ラベルの付与は時間的コストがかかる。そのた
め、ラベルありデータとラベルなしデータを混在さ
せた半教師あり学習で分類器を構築する手法が提
案され、自動要約に適用した研究[7,8]もある。
　以上のことから本研究では、頑健性を保ったまま
精度を向上させる方法として、表層情報と深層情報
からそれぞれ独立した二つのシステムを構築し、半
教師あり学習を行った。具体的には、表層情報とそ
れらを基にしたグラフベースのスコアを素性とした
教師あり学習による要約器と、日本語 WordNet[9]
や日本語語彙大系[10]などの知識情報と主題・焦
点[11]や LDA(Latent Dirichlet Allocation)[12]
などの解析を介した結果を基にしたグラフベースの
スコアを素性とした教師あり学習による要約器を用
いて、Co-training[13]を行った（先行研究[8]では、

同一の素性ベクトルから異なる学習アルゴリズムに
よる分類器を用いて、Co-trainingを実行してい
る）。その結果、要約率50％のとき両システムと
もに F値が向上した。

2. 素性抽出
　自動要約の分野で利用される情報は、単語頻度や
文書での位置などの表層情報を始め非常に多く提案
され、有効性が論じられている[14,15]。本研究で
は、先行研究を参考に有効な素性を抽出し、機械学
習ベースの要約システムを構築した。
　システムでは、まず入力文書をTSCのフォーマッ
トに変換し、各文を Mecab(Version 0.97)[16]を用
いて形態素解析する。次に各文を分かち書きした単
語集合から表層情報と深層情報を抽出する。そし
て、これらの各情報からそれぞれグラフを作成し、
ネットワーク分析で用いられる指標やランキングア
ルゴリズムによるスコアをグラフベースの素性とし
て利用する（下図）。このとき、深層情報ベースの
素性は一部を除きグラフベースの素性へと「変換」
するが、表層情報ベースの素性では一部を除きグラ
フベースの素性を「追加」する。
　これらのステップを学習データ集合に対して行い、
最終的には各文の素性ベクトルを用いて分類器の学
習あるいは文の分類を行う。

図　入力から分類器学習・文の分類までの流れ
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2.1 表層情報による素性
　表層情報ベースの素性は、単語頻度と位置情報な
どに基づき次の九個とした。

1) 正規化文字数：文中の文字数÷全文字数
2) 頻度率：文中の頻度の和÷単語総数
3) 最小出現位置率：正規化最小出現位置÷文
中の内容語数

4) 単語率：文中の単語数÷単語総数
5) 内容語率：文中の内容語数÷文中の単語数
6) 異なり単語数：文中の異なり単語数÷全異

なり単語数
7) 異なり単語率：文中の異なり単語数÷文中

の内容語数
8) 各文の単語頻度：文中の単語出現頻度
9) 文全体での単語頻度：文中の単語の文全体

での出現頻度

　これらを抽出後、8)と 9)のそれぞれと、1)から
7)の素性からグラフを作成し、2.3節のグラフベー
スの素性を求める。最終的な表層情報ベースによる
要約システムは、次の素性を統合したベクトルを用
いた分類器となる。

• 1)から7)の表層情報による素性
• 1)から7)の素性によるグラフベース素性
• 8)の素性によるグラフベース素性
• 9)の素性によるグラフベース素性

2.2 深層情報による素性
　深層情報ベースの素性は、辞書やシソーラスなど
の知識情報と解析システムを介する情報に基づき次
の八種類計十三個とした。

1) 日本語 WordNet:上位語synsetの頻度。
下位語synsetの頻度。
上記を含む全意味的関連のsynsetの頻度。

2) 日本語語彙大系：意味属性番号の頻度。
語彙大系木の根までの部分経路の頻度(類
似度算出に利用(Subpath Set[17]))。

3) 単語感情極性対応表[18]：文中の内容語の
うち、正極範囲内にある単語のスコアの和。
文中の内容語のうち、文中の内容語のうち、
負極範囲内にある単語のスコアの和。
正極値と負極値の和。

4) 係り受け解析結果：CaboCha[19](Version 
0.60 pre4)による係り受け解析木の根まで
の部分経路の頻度(Subpath Setで類似度)。

5) 固有表現：八種類タグ（CaboChaで抽出）
の文書中での頻度平均。

6) 主題・焦点：全内容語に対する主題と焦点
（Conditional Random Field(CRF)[20]を
用いて抽出）の頻度（内容語数次元のベク
トルで、判定された語を加算）。

7) 文タイプ[21]：符号に基づき二値分類器を

組み合わせたマルチラベル分類器によって
自動付与した各ラベルの頻度。

8) LDAトピック：文中に含まれる内容語の各
トピック確率の和。モデル作成には『現代
日本語書き言葉均衡コーパス』モニター公
開データ（2009年度版）[22]を利用し、ト
ピック数は50とした。

　これらを抽出後、3)と 5)を除外した各素性から
それぞれグラフを作成し、次節で説明するグラフベー
スの素性に変換する。最終的な深層情報ベースによ
うやくシステムは、次の素性を統合したベクトルを
用いた分類器になる。

• 3)と 5)の深層情報による素性
• 3)と 5)を除く素性によるグラフベース素性

2.3 グラフベースの素性
　グラフベースの素性抽出は、1)それぞれの素性情
報から複数の観点に基づくグラフを作成し、2)ネッ
トワーク分析で用いられる指標やランキングアルゴ
リズムなどから各ノード（文）のスコアを算出する、
二つの工程を経る。
　第一段階として、抽出した表層情報と深層情報
の各素性からコサイン類似度グラフ（重み付き無向
グラフ）を作成する（表層情報と深層情報）。この
とき、非類似性を考慮するため、類似度が閾値内
（0を除く 0.5以下）のノード間をリンクさせる無
向グラフ（表層情報と深層情報）と、隣接よりも
遠くを考慮するため、閾値設定（1を除く 0.5以上）
した類似度グラフの共通隣接ノード数を要素とした
行列に拡散カーネル[23]を適用した重み付き有向グ
ラフ（表層情報は隣接で充分として、深層情報の
み）を作成した。
　このように作成された三つないしは二つのグラフ
から次数中心性や近接中心性、パワー中心性（パラ
メータは 0.5）と拘束性、そしてランキングアルゴ
リズムのSALSA(The Stochastic Approach for 
Link-Structure Analysis)[24]による HUB値と
AUTHRITY値の和を求め、またタイトルとの類似度、
最初の文との類似度、各パラグラフの最初の文との
類似度、類似度グラフの主固有ベクトルを素性とし
て加えた。なお、一部のグラフで除外したグラフベー
ス素性もある（例えば、リンクが著しく少ない傾向
にあるグラフでの近接中心性）。

3. 実験
　前述した素性を用いて分類器を学習する。予測ラ
ベルを付与する分類器の学習アルゴリズムは、
Random Forest[25]を利用した。Random Forestは、
多数の決定木を用いた集団学習アルゴリズムで、与
えられたデータセットからブートストラップサンプ
ルを作成し、各サンプルデータを用いて未剪定の決
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定・回帰木を生成（ランダムに選択した素性の中で
CARTの Gini係数や ID3の情報量利得などの規準に
よって最善のものを利用してノードを分岐）、全て
の結果を統合し新しい分類器を構築する。非常に多
くの素性を扱え、さらに学習速度が早く、また精度
が高いという特長がある。
　ラベルなしデータは、NTCIR[26]で提供されてい
るテストコレクションに含まれる記事と要約生成に
適さないテキスト（新聞休止や人事の知らせ、文書
サイズが閾値よりも小さい）を除いた 94,95,98年
の毎日新聞データ集合からを合わせて3000文書を
ランダムに抽出し、分類器に基づき予測ラベルをつ
けた。このとき、ラベルの確信度の高い文を要約率
を満たすまで貪欲法で選択し、選ばれた文を正例と
した。この予測ラベル付きデータを用いて再度分類
器を学習し、同じように抽出した3000文書に対し
て予測ラベルをつけるというステップを繰り返し、
のべ9000文書に予測ラベルを付与した。

4. 評価
　教師ありデータに予測ラベル付きデータを足した
とき、システムの精度がどれだけ変化したか検証す
るため、10分割交差検定を行った。このとき、教
師ありデータのみを分割し、予測ラベル付きデータ
は学習データに全て追加して評価した。
　そのときの各モデルを用いた要約で F値を算出し
た結果が次の表である。CRは指定要約率を表し、
ベースラインには、表層情報ベースのシステム
(SystemA)と深層情報ベースのシステム(SystemB)、
表層情報と深層情報の両方の素性を利用した要約シ
ステム(SystemC)の 10分割交差検定による結果を提
示した。また、Co-trainingによる予測ラベルを追
加して学習した結果がCo-SystemAと Co-SystemBで
あり、括弧内は教師あり学習時との差である。
　高精度を期待した深層情報ベースの結果が低く、
要約率50%になって鍛えたい表層情報ベースを越え
た。この点から要約率が低い要約では知識情報より
も頻度や位置を、要約率が高い要約では深層情報を、
重視する傾向があると思われる。だとすると、要約
率自体も有効な素性となりうるだろう。あるいは、

表　10分割交差検定したときの F値の平均

CR10％ CR30％ CR50％

SystemA 0.443 0.492 0.618

SystemB 0.320 0.453 0.631

SystemC 0.397 0.477 0.633

co-
SystemA

0.376
(-0.067)

0.480
(-0.012)

0.647
(+0.029)

co-
SystemB

0.331
(+0.011)

0.470
(+0.017)

0.644
(+0.013)

入力テキストサイズが小さい場合、必然的に要約文
も少なく、人が選ぶ文が頻度や位置情報に依る傾向
があるかもしれない。
　直観的にSystemAの精度を上げるには、少なくと
もSystemBがそれ以上の精度である必要があるが、
その前提を守れた要約率50％では、SystemBの精度
は落ちずに両システムともに精度が向上している。
この現象は要約率10%と要約率30%では生じていな
い。この点について全素性を利用したSystemCに着
目すると、要約率10%と要約率30%の場合は
SystemAと比べて精度は下がっているが、要約率
50%では上がっている。素性を分割せずに教師あり
学習したシステムが分割して教師あり学習した二つ
のシステムよりも高い精度のとき（分割した素性で
それぞれ学習した分類器において、抽出する正解文
が重複する割合が低い場合と思われる）、両システ
ムの精度が向上する可能性がある。この予想に基づ
くと、要約率が低い要約では両システムの向上は難
しく、少なくとも片方が優れている必要がある。

5. まとめと今後の方針
　本稿では、頑健性を持たせたままシステムの精度
を向上させる方法として、高精度が期待できる深い
解析や知識ベースによるシステムとのCo-training
でラベルなしデータに予測ラベルをつけた半教師あ
り学習による要約システムを構築した。その結果、
両システムの精度が向上した。今回の実験では、一
度にラベル付けするデータ数を3000文書とし、繰
り返し回数を２回としたが、文書の総数を増やすこ
とで、さらなる向上が期待できる。しかし、学習デー
タを一括に与えるバッチ学習ではデータ数が増える
ことで消費メモリと学習に要する時間が膨大になる。
よって、学習データを増やす場合は逐次的に処理す
るオンライン学習の利用が望ましい。
　深層情報ベースのシステムの精度向上は、表層情
報ベースに比べて制限が緩く大きな向上が望める。
言論マップコーパス[27]を用いたテキスト含意関係
の考慮、格情報や助詞の利用、主題・焦点の抽出
システムと文タイプのラベル付けのシステムの精度
の向上、不要な素性の除去などの深層情報自体の処
理工程以外に、グラフベースの素性に変換時の最適
なパラメータ推定や閾値設定などを行うことで低い
要約率でもCo-trainingによる表層ベースのシステ
ムの精度向上に役立てられる。
　また、表層情報ベースで起点となる数文を抽出し
た後、深層ベースから求めた文間の類似度やリンク
確率で MMR(Maximal Marginal Relevance)[28]のよ
うな動的スコアを算出する方法も考えられる。
　精度が充分に上がったシステムを複数テキスト要
約や単語・文節を単位にした文短縮への適用、言語
資源が豊富な言語との言語横断要約システムなど
の実験を行っていく。
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