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1 はじめに

テキスト自動要約とは与えられた文書や文に対して

簡潔で一貫性のある要約を生成する研究課題である。

要約器は指定された長さ以内でできるだけ入力テキス

トの情報を網羅した文を生成することが求められる。

デバイスの大きさやシステム要件に関係して、制限長

内で要約を生成することは重要である。

近年、文要約に対する生成型要約研究が盛んにおこ

なわれている [1,3,6,8]。要約の長さを制御するために

Long Short Term Memory (LSTM) [2]の変種が提案

されている [3]。この手法では、要約の長さを制御する

ために、入力文と正解の要約文 (参照要約) の対から、

出力可能な残りの長さに関する情報を加えて、対数尤

度の最大化 (Maximizing Log-likelihood Estimation;

MLE) に基づいてモデルを学習する。この方法では参

照要約の生成確率を最大化することを目的とし、長さ

制限を超えた場合についての学習はしない。そのため、

要約生成時には長さ制限を超えることも少なくない。

本稿は長さ制限を考慮したMinimum Risk Training

(MRT) を提案する。MLEに基づく学習と異なり、提

案手法は参照要約に加えて長さ制限を超えた要約を学

習に用いる。また従来のMRTと異なり、提案手法は

ROUGE [5] に最適化するだけでなく、長さ制限を超

えた要約に対して罰則を与える。

また、提案手法における可読性に関わる要因分析を

おこなう。ROUGEは単語 n-gramに基づく参照要約

とモデルが生成した要約 (システム要約) の一致に基

づく評価指標である。そのため、非文法的で可読性が

低くても ROUGE値が高い要約を生成する可能性が

ある。そこで提案手法では参照要約を利用することで

可読性の改善に貢献することを示す。

Annotated Gigawordコーパス [7]およびDUC 2004

task1を用いて実験をおこなった。提案手法は多くの

場合で長さ制限内で要約を生成する一方で、ROUGE

(a) 従来の MRT

(b) 提案手法

図 1: 従来手法および提案手法の概要

による自動評価で先行研究を超え、人手評価で同等の

評価値が得られた。

2 Minimum Risk Training

図 1aに従来のMRTの概要を示す。MRTは入力文

x = ⟨x1, ..., xN ⟩および参照要約 y = ⟨y1, ..., yM ⟩の対
からなる学習データD = {(x,y), ...}に対して、次の
損失を最小化することによりモデルを評価値に対して

最適化する。

LMRT (θ) =
∑

(x,y)∈D

∑
y′∈S(x)

Q(y′|x; θ)∆(y,y′),

ただし、

Q(y′|x; θ) = p(y′|x; θ)γ∑
y∗∈S(x) p(y

∗|x; θ)γ
.
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(a) ∆(y,y′) の例

(b) ∆̃(y,y′) の例

図 2: ∆(y,y′)および ∆̃(y,y′)の例。ただしROUGE

の再現率を unigram に基づいて計算するものとす

る。y = ⟨malaysia,markets, closed, for,holiday⟩ と
し、y′ = ⟨markets, in,malaysia, closed, for,holiday⟩
とする。byte(y)および byte(y′)は 38、35となる。

∆(y,y′) は損失とし、参照要約 y およびシステム

要約 y′ の間の ROUGE 値の負の値である。γ は平

滑化因子とする。S(x)は入力文 xに対してモデルが

生成した要約の集合とし、サンプリングによって生

成する。p(y|x; θ) はパラメータを θ として、入力文

を xとしたときの y の生成確率であり、p(y|x; θ) =∏M
t=1 p(yt|y1, ..., yt−1,x; θ)とする。

3 MRTにおける出力長の制御

図 1bに提案手法の概要を示す。提案手法では参照

要約よりも長いシステム要約に対して罰則を与えるた

めに、∆̃を導入する。目的関数は次のようになる。

LLim(θ) =
∑

(x,y)∈D

∑
y′∈S̃(x)

Q(y′|x; θ)∆̃(y,y′),

ただし S̃(x) = S(x) ∪ {y}および

Q(y′|x; θ) = p(y|x; θ)γ∑
y∗∈S̃(x) p(y

∗|x; θ)γ

とする。∆̃(y,y′)は次の様に計算する。

∆̃(y,y′) = −ROUGE(y, trim(y′,byte(y)))+

max(0,byte(y′)− byte(y)),
(1)

ただし trim(y′,byte(y))は y′ の先頭から byte(y)バ

イト取得する関数である。式 (1) の初項はシステム

要約の先頭 byte(y)バイトが参照要約の n-gramを被

覆するほど減少する。末尾 byte(y′)− byte(y)バイト

は ROUGE値の計算に考慮されない。第二項はシス

テム要約が参照要約よりも長いほど増加する。図 2に

∆(y,y′)および提案手法の損失の例を示す。

提案手法の目的関数は次の様に書き換えられる。

LLim(θ) =
∑

(x,y)∈D

{
−Q(y|x; θ)

−
∑

y−∈S̃−(x)

Q(y−|x; θ)|∆̃(y,y−)|

+
∑

y+∈S̃+(x)

Q(y+|x; θ)∆̃(y,y+)
}
,

ただし S̃−(x) = {y′|y′ ∈ S̃(x) ∧ ∆̃(y,y′) < 0}およ
び S̃+(x) = {y′|y′ ∈ S̃(x) ∧ ∆̃(y,y′) > 0}とする。
Q(y′|x; θ) ≥ 0であり、y′が参照要約の長さを超え

る場合、∆̃(y,y′) ≥ 0となる。よって LLimを最小化

する際に以下のようになる。(i) 長さ制限より短い要

約に対するQ(y−|x; θ)は ∆̃(y,y−) < 0のため増加す

る。(ii) 長さ制限より長い要約に対するQ(y+|x; θ)は
∆̃(y,y+) > 0のため減少する。そのため長さ制限を

超える要約は、学習を通して生成されにくくなる。ま

た、∆̃(y,y) = −1であることから、参照要約の生成

確率を上げることはモデルの出力の確率を上げるより

も LLim の減少により寄与する。

4 実験

4.1 データセット

モデルの学習には Annotated Gigaword コーパス

から抽出したおよそ 400 万事例のヘッドラインおよ

び記事の先頭文の対を用いる。評価には Annotated

Gigawordコーパスのテストデータから無作為に抽出

した 2,000事例および DUC 2004 task1を用いる。

4.2 比較する要約モデル

AttRNN 注意機構付きのRNNエンコーダ・デコー

ダ [6]。ビームサーチにより出力を生成する際に、

出力のスコアを単語の数により正規化し、極端に

短い出力を生成しないようにする。

LenEmb長さ制御を考慮したLSTMに基づくRNN

エンコーダ・デコーダ [3]。長さの分散表現の次元

を 100、長さの異なり数を 300とした。本稿で再

実装したこのモデルをLenEmb (ReImp)とする。
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表 1: Gigawordにおける LenEmb (ReImp)の ROUGE値 (%) 。ROUGE計算時にストップワードを含む。∗が
ついたスコアはその列の最良のスコアとの差が有意である。

50 bytes 75 bytes

学習手法 R1 R2 RL R1 R2 RL

MLE 26.74∗ 11.19∗ 24.98∗ 31.50∗ 13.22∗ 28.83∗

MRT-Lim R1 28.58 11.95 26.67 32.86 14.04 30.09
MRT-Lim R2 27.33∗ 11.96 25.73∗ 31.70∗ 13.57∗ 29.19∗

(a) 50 bytes (b) 75 bytes

図 3: LenEmb (ReImp)の出力長の分布

表 2: DUC2004における ROUGE値 (%)

モデル 学習手法 R1 R2 RL

ABS+ [8] MLE 28.18 8.49 23.81
LenEmb [3] MLE 26.73 8.28 23.25
G-RNN [1] MRT R1 30.41 10.87 26.79

LenEmb
(ReImp)

MLE 26.52 8.49 23.51

AttRNN MRT R1 27.42 8.53 23.82

LenEmb
(ReImp)

MRT-Lim
R1

28.09 8.98 24.85

LenEmb
(ReImp)

MRT-Lim
R2

26.98 8.91 23.95

各モデルの単語の分散表現、隠れ状態の次元を 100、

200とした。出力の生成には幅 5のビームサーチを用

いる。ビーム内のすべての出力の末尾が文の終端を表

す EOSとなるか、生成した単語数が 20となれば探索

終了とした。

4.3 比較する学習手法

MLE 対数尤度の最大化に基づく学習。次の目的関

数を最大化することによりパラメータを更新す

る: LMLE(θ) =
∑

(x,y)∈D p(y|x; θ)。LenEmb

(ReImp) の学習に用いる。

MRT AttRNNを学習するための従来のMRT。 ∆

は ROUGE-1の再現率の負の値とした。

MRT-Lim LenEmb (ReImp)を学習するための提案

手法。∆̃には長さに対する罰則を付けたROUGE-

1およびROUGE-2の再現率の負の値の二種類を

それぞれ学習した。

パラメータの更新にはAdam [4] 1 を用いた。MRT

および MRT-Limに対して γ を 0.0005とし、|S̃(x)|
を 20とした。MRTのすべての学習対象のパラメータ

の初期値を事前にMLEで学習した。

4.4 実験結果

表 1にGigawordでのLenEmb (ReImp)の各学習手

法の結果を示す。評価にはROUGE-1 (R1)、ROUGE-

2 (R2) および ROUGE-L (RL) の再現率を用いた。

ROUGE値はそれぞれ 50, 75バイトと長さ制限を与

えて計算した。有意差検定にはウィルコクソンの符

号和付き順位検定 (p ≤ 0.05) を用いた。提案手法は

MLE よりもすべての評価値で良い結果が得られた。

図 3にMLE、MRT-Limで学習したモデルによる出

力長分布を示す。提案手法はMLEよりも長さ制限以

内で要約を生成できることがわかる。これらの結果か

ら提案手法は長さ制限内で ROUGE値が高い出力を

生成することに寄与していることが分かる。

表 2に先行研究との比較を示す。ROUGE値の計算

は他の先行研究の設定と同じとしている 2。先行研究

と比較して、提案手法は R2および RLにおいて良い

値を示している。

MRTに基づくG-RNNはすべてのROUGE値にお

いて最高の結果を示している。しかしながらG-RNN

は長さ制限を考慮したモデルではないので、制限より

も長い出力を生成している可能性がある。

4.5 人手評価

本稿の著者ではない評価者に次の 2つの項目につい

て 5段階評価を依頼した。

1α = 0.0001, β1 = 0.9, β2 = 0.999, ϵ = 10−8 とした
2https://github.com/facebookarchive/NAMAS
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表 3: Gigawordにおける生成例

入力 the european central bank published on wednesday details of its latest operations to boost
interbank lending on eurozone money markets .

参照要約 ecb releases latest details of money market dollar lending

MLE european central bank publishes latest operations to boost interbank lending

MRT-Lim R2 ecb publishes latest operations to boost interbank lending money markets

表 4: 人手評価結果

モデル 学習手法 (R) (I)

Reference – 3.75 4.13

AttRNN MRT R1 2.89 2.57

LenEmb
(ReImp)

MLE 2.85 2.54

LenEmb
(ReImp)

MRT-Lim R1 2.79 2.41

LenEmb
(ReImp)

MRT-Lim R2 2.86 2.54

表 5: ROUGE値 (%) と人手評価の結果

R1 R2 RL (R) (I)

w/ ref 28.09 8.98 24.85 2.79 2.41

w/o ref 29.47 8.89 25.60 2.28 2.26

• 可読性 (R) ヘッドラインは文法的に正しいか

• 情報性 (I) ヘッドラインは入力文の重要な箇所を

被覆しているか

システムの出力に加えて参照要約 (Reference) の評価

も依頼した。Referenceは 4つの参照要約の平均値と

する。表 4に人手評価の結果を示す。提案手法は可読

性および情報性の観点でともにMLEと同等の結果と

なった。AttRNN は MLEで学習した LenEmbより

も良い結果を示している。しかし AttRNN は出力長

を制御しない。表 3に長さ制限を 75バイトとしたと

きの LemEmbの出力例を示す。MLEと比較して提案

手法は長さ制限内で出力を生成している。

4.6 MRTにおける参照要約の寄与の評価

表 5にMRT-Lim R1の学習時に参照要約を利用し

た場合 (w/ ref) としていない場合 (w/o ref) での評

価結果を示す。前者は学習時に S̃(x)を、後者は S(x)

を用いる。参照要約を利用しないMRT-Limは、参照

要約を利用したMRT-Limよりも高い ROUGE値と

なった。しかし人手評価の結果は参照要約を利用した

ほうが良い結果となった。これは 1節で述べたように

非文法的でかつ ROUGE値が高い文を用いた学習に

より、モデルが非文法的な文を生成しやすくなるため

である。参照要約を用いて学習することで、可読性や

情報性が向上することが分かる。

5 終わりに

長さ制限がある要約タスクに対する minimum risk

trainingを提案した。提案手法は長さ制限内で出力を

生成し、また ROUGE値および人手評価において先

行研究よりも良い。今後の課題として、一層可読性を

改善するために、可読性を考慮したモデルの学習手法

を検討したい。
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