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1 はじめに
学術論文のアブストラクトは、論文の情報を読者に端的に伝

える上で極めて重要である．自然言語処理技術において、文書
からその要旨を構成する方法を自動要約と呼ぶ．近年、自動要
約はニューラルネットワークを用いた生成要約（以下、ニュー
ラル生成要約）が活発に研究されている [3, 9, 10, 11, 12, 13, 19,
20]．
ニューラル生成要約は、入力文書とその要約文を入出力ペア

とする学習データを用いて、一般的に再帰型 Ses2Seq ニュー
ラルモデルを訓練し、その学習済みモデルを用いて入力文書に
対する要約文を生成する．ニューラル生成要約は、従来の抽出
型手法に比べ高品質の要約を生成できる一方で、計算資源や時
間の制約のため、学術論文のような非常に長い文書を訓練に用
いることは難しい．従来、このような非常に長い文書に対して
は、文書の前半の一定文字数のみを用いたり、重要文抽出を行
う等の前処理によって圧縮し用いてきた．しかしながら、この
ような前処理を用いた場合、入力文書全体を考慮して要約を生
成できないことや前処理コストが無視できないといった問題が
ある．
本研究では、このような長文データを入力とする際に生じ

るニューラル生成要約の問題に対して、Graph-to-Sequence生
成アプローチを用いた学習方式を提案する．具体的には、入力
文書をグラフ化し、そのグラフを入力に要約文の生成を行う．
Graph-to-Sequence 生成アプローチは、長文データをグラフ化
することで、入力量を大幅に圧縮できるだけでなく、入力デー
タの一部のみを用いる従来の前処理方法と異なり、データ全体
を入力に用いることが可能である．また、入力文書からグラフ
への変換には、bi-gram統計に基づくため、グラフ変換の計算コ
ストは小さい．提案手法の検証では、arXivと PubMedの論文
データから 19 万サンプルを超える大規模な新しいデータセッ
トを構成し、実験を行った．
本研究の貢献は、以下である．

• Graph-to-Sequeneアプローチによるニューラル生成要約の
学習方式を提案する．提案手法は、論文データを単語を
ノードとするグラフに変換し、グラフニューラルネット
ワークと RNNを組み合わせたニューラルモデルによって、
そのアブストラクトを生成する．

• 論文データのグラフを単純な bi-gram 統計から構成する．

INPUTS-nodes: the / cosmic / acceleration / has / been / discovered / since / but / we / are
/ still / in / dark / about / nature / of / this / mystery / . / cosmological / constant / proposed
/ by / einstein / to / build / a / static / universe / solution / is / simplest / energy / model
/ ...(中略)... / parametrization / for / extract / information / most / wildly / used / called /
polarski / linder / ...(中略)... / bounded / at / high / redshifts / direct / motivation / proposing
/ such / however / also / divergence / problem / when / approaches / corresponds / future /
undoubtedly / nonphysical / ... (一部抜粋)

INPUTS-links: [the, cosmic], [cosmic, acceleration], [acceleration, has], [static, universe],
[universe, solution], [solution, is], [is, the], [the, simplest], [simplest, dark], [dark, en-
ergy], [energy, model], [model, to], [to, explain], [explain, the], [the, acceleration], [alter-
native, dark], [dark, energy], [energy, models], [the, evolution], [evolution, of], [of, dark],
[dark, energy], [energy, is], [is, determined], [determined, by], [by, its], [its, equation], a,
parametrization], [parametrization, for], [the, dark], [dark, energy], [energy, model], ...（一
部抜粋）

GOLD: in this paper , we propose a new class of parametrization of the equation of state of
dark energy . in contrast with the famous cpl parametrization , these new parametrization
of the equation of state does not divergent during the evolution of the universe even in the
future . also , we perform a observational constraint on two simplest dark energy models
belonging to this new class of parametrization , by using the markov chain monte carlo
method and the combined latest observational data ... (省略)

BiLSTM: in this paper , we present the results of a global analysis of the cosmological
constant @xmath0 . we show that the [UNK] of the model can be used to fit the power
spectrum of the cosmic microwave background power spectrum . we find that the value of
the derivative of the parameter @xmath0 is significantly larger than the value of the scale
factor , which can be used to fit the power spectrum of the cosmic microwave background
power spectrum . we also find that the value of the cosmological constant is significantly
larger than the value of the cosmological constant .

Our approach: in this paper , we propose a new class of models for the evolution of the
cosmic acceleration . we show that the model can be used to constrain the equation of state
of the universe . in this paper , we propose a new parametrization of the equation of state of
the model . the model can be used to constrain the equation of state of the universe . in this
paper , we propose a new parametrization of the equation of state of the model . we find
that the model can be used to constrain the equation of state of the universe .

図 1 arXiv-PubMed データセットのテストセットにおける
実際の要約生成例．INPUTSはモデルへの入力を表す．上記
の INPUT-linksはノード対の一部を示しているが、モデルに
は隣接行列として与える．また、GOLDはサンプルの正解ア
ブストラクト文、BiLSTMと Our approachはそれぞれのエン
コーダモデルでの生成アブストラクト文を表す．

これにより、データ全体をグラフとして許容できるサイズ
に収められるだけでなく、グラフ変換の際の前処理による
計算コストを大幅に軽減する．

• 提案手法を検証するために、新しい大規模な論文データセ
ットとして arXiv-PubMeddデータセットの構築を行った．

本稿の構成を述べる．第 2章で関連研究を述べ、第 3章では
提案手法について説明を行う．第 4章で実験を示し、第 5章で
結びを述べる．

2 関連研究
Neural Text Summarization：ニューラル要約の研究は、Rush
ら [13]や Nallapatiら [10]が構築した大規模な要約データセッ
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トにより進展した．ニューラル要約には、抽出要約と生成要約
の２つのアプローチがある．ニューラル抽出要約においては、
数百語程度の単語列を入力し 100 語程度の要約文を生成する
「長文要約」タスクを対象に、ニューラルネットワークを入力文
書からの文抽出 [9]や文並び替え [11]に適用する手法が一般的
である．
ニューラル生成要約は、Rushら [13]の 100語程度の単語列

を入力し 20語程度の見出し文を生成する「短文要約」や、A.See
ら [14] の「長文要約」の研究がある．最近では、ニューラル
ネットワークと強化学習を組み合わせたニューラル生成要約の
研究 [3, 12]も進められている．ニューラル生成要約では、一般
的に事前処理による入力単語列の選定を行い RNN-Seq2Seqモ
デルにより要約文生成を行う．また、ニューラル生成要約は、
主にエンコーダとデコーダを接続するニューラルユニットを対
象に研究がなされている [10, 14, 15]．
一方で、本研究では入力データ全体をグラフ化して入力に用

いる点で従来のニューラル生成要約とは異なる．また、本研究
では、非再帰型のグラフニューラルネットワークを用いたエン
コードにより高速処理が可能である点も、従来の一般的なアプ
ローチと異なっている．
Graph/Data-to-Sequence Text Generation：Data-to-Sequence
生成アプローチは、構造データからテキストを生成する方法論
である．近年、RDFデータ [16]や知識ベース [18]からのテキ
スト生成の研究が進められている [2, 4, 5, 8]．例えば、Trisedya
ら [16] は、グラフ構造を考慮できる再帰型ニューラルモデ
ル GTR-LSTM を提案し、RDF データから短文を生成した．
Marcheggianiら [8]は、入力文章から依存項解析器や AMR解
析器を用いて得たグラフを入力として短い単文章を生成した．
しかしながら、これらの研究はグラフ構築に解析器を用いた

事前処理を行っているが、本研究では、解析器を用いず bigram
統計からグラフを構築している点で異なっている．また、先行
研究ではデータ数が数万のデータセットを用いて単一文の生成
を対象としているのに対して、本研究では、10万以上の大規模
なデータセットを用いて２００語程度の複数文から構成される
要約文を生成する点でも異なっている．

3 提案手法
3.1 問題設定
生成要約は、文書 X が与えられたとき、その要約文 Y を生

成することが目的である．このとき、要約文 Y の文長 ly は、
文書 X の文長 lx より短い (ly < lx)．本研究では、論文データ
X = {wx1, wx2, ..., wxN}から得られるグラフ GX = (V,E)を
入力として、要約文 Y を生成する．
3.2 グラフの定義
本研究のグラフ GX = (V,E) は、重み付き無向グラフであ

る．V はX の語彙ノード集合であり、EはX からの bigram統
計に基づき抽出される単語対で構成されるリンク集合 (|V |×|V |
の部分集合)である．また、E は、その単語対に未知語 (UNK)
を含むものは除外するが、一般的な stopword に該当する語彙
を含む単語対は含み、同単語対は重複を許して計数する．

3.3 Graph-to-Sequence Model
本研究は、エンコーダとデコーダをそれぞれ Graph Neural

Networks (GNN) と LSTM-RNNs で構成する Graph2Seq モデ
ルを用いて、グラフを入力し自然文を生成する．すなわち、論
文 X から得られるグラフ GX = (V,E) を入力として、要約
文 Y を生成する．また、エンコーダとデコーダとの接続に、
pointer-generatorメカニズム [14]を適用する．

HV = GNNEncoder(GX ; Θenc)

ŷt = LSTMDecoder(HV , Ŷ<t−1, Z; Θdec)

Z = PtrGenFunction(HV , ŷt−1; Θother)

ここで、HV は、ノード集合 V に一対一対応するエンコード特
徴量ベクトルの集合 HV = {hv}Vv (node embeddings) である．
このとき、HV ∈ R|V |×|hv| であり、|V | と |hv| は、それぞれ
ノード集合の大きさと node embeddings の特徴量次元を示す．
また、Z は、Pointer-GeneratorメカニズムによってHV と Y か
ら得られる特徴量ベクトルを表す．
3.3.1 Encoder: Graph Neural Networks

GNNは、グラフ G = (V,E)を入力として、一般的に、その
ノード集合 V の node embeddings HV を出力する．本研究で
は、以下の T. N. Kipfらのグラフニューラルモデル [6]をエン
コーダに用いる．

Hout
V = GraphNN(Hin

V ;G,Θ) (1)

= Relu([D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2 ]Hin
V W ) (2)

このとき、Hin
V ,Hout

V は、それぞれ前層から出力される node
embeddings と当該層が出力する node embeddings である．な
お、第１層目の入力には、ノード集合 Vに対応する単語埋め込
み表現を用いる．また、Ã = A+ IV であり、Aはグラフ Gの
隣接行列、IV は V × V 単位行列、D̃ii =

∑
j Âij である．W

は重みパラメータであり、W ∈ R|hv|×|hv| である．
さらに、本研究では、入力グラフG = (V,E)に対して、その
エンコード特徴量 graph embedding eG を下記のように定める．

eG =
∑
v∈V

hout
v (3)

このとき、graph embedding の次元は、eG ∈ R|hv|×1 である．
得られた node embeddings は、pointer-generator メカニズムを
介して LSTMDecoderと接続される．一方で、graph embedding
は、LSTMDecoderの初期隠れ状態として用いる．
3.3.2 Decoder: LSTM-RNNsと Pointer-Generator

Mechanism
我々は、デコーダとして下記のような単層の LSTM-RNNユ
ニット*1を用いる．

ht+1, st+1 = LSTM(wt, st; Θlstm) (4)
PDec(wt+1) = softmax(Woutht+1) (5)

ht+1と st+1は、それぞれ、LSTMの出力ベクトルと隠れ状態ベ
クトルである．PDec(wt+1)は、タイムステップ t+1での単語

*1 LSTM関数の詳細な数式は本稿の紙面の関係上、割愛した．
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source target

1サンプルあたりの平均単語数 4328.21 179.70
1サンプルあたりの平均文章数 166.77 6.36
1文章あたりの平均単語数 25.95 28.22

1サンプルあたりの平均ノード数 763.64 -
1サンプルあたりの平均リンク数 8312.63 -

表 1 arXiv-PubMedデータセットの Trainset詳細．

の生成確率で、Wout は、重みパラメータであり、デコーダの隠
れ状態ベクトルの次元数を |hdec|とすると、Wout ∈ R|V |×|hdec|

である．

さらに、エンコーダとデコーダの接続に、pointer-generator
メカニズム [14]を用いる．pointer-generatorメカニズムは、タ
イムステップ tでの単語の生成確率 P (w)を下記の式により定
める．

P (w) = pgen · PDec(w) + (1− pgen) · PEncAttn(w) (6)

PDec(w) は、Decoder による単語の生成確率であり、
PEncAttn(w)は、エンコード特徴量との attention操作により計
算される単語の予測確率である．また、 pgen は、下記の式に
よって計算される確率値 (pgen ∈ [0, 1])である．

pgen = σ(Wcc+Wss+Www + b) (7)

ここで、c, s, w, bは、それぞれ、エンコーダとの attention操作
によるコンテクスト特徴量ベクトル、、デコーダの隠れ状態ベ
クトル、デコーダへの入力単語ベクトル、バイアス項を示す．
Wc,Ws,Ww は、それぞれのベクトルに対する重みパラメータ
である．また、σ はシグモイド関数である．
以上の構造で提案モデルは構成され、クロスエントロピー誤

差関数を最小化するように学習をすることで最適化を行う．

4 実験
実験では、入力量比較、精度比較と生成サンプル評価の３つ
の検証を行う．各比較評価については、入力量比較はサンプル
あたりの入力グラフノード数と従来の入力単語列の長さを比べ
る．精度比較は、提案モデルとベースラインモデルを ROUGE
指標 (ROUGE-1/2/L/SU4)[7]に基づいて評価を行う．

4.1 データセット
構成と詳細: 本研究には、新しく我々が構築した arXiv-PubMed
データセットを用いる．arXivと PubMedはオープンアクセス
の論文サイトであり、学術論文のデータを収集することがで
きる．
データセット構成は、訓練データが 181,264対、開発データ

が 5,000 対、テストデータが 5,000 対となっている. 語彙とし
ては頻出 30,000語を用い、そこに含まれない単語に対しては未
知語処理 (UNK 変換) を行った．表 1 に、arXiv-PubMed デー
タセットの詳細を示す．また、データの収集と補正には、以下
の規則に基づいて行った．

1. introduction と conclusion のセクションを備え、全体で３
セクション以上で構成される論文データを抽出する．

2. 抽出データ内の各センテンスは、最大 60文字で打ち切る．

規則 2は、ノイズ除去を目的とした補正処理である．論文サン
プルは texデータで構成されており、図表や数式のスクリプト
コードを含んでいる．このため、要約生成に用いない不必要な
文字・記号を多く含んでいることからノイズ除去を行った．

グラフへの変換: 各論文サンプルに対して、単語 bigram 抽出
を行った．また、UNKが含まれる bigramは排除し、得られた
bigram関係データから無向グラフの隣接行列を構成した．さら
に、各ノードには、入力テキストに現れる語彙の順序に応じた
position embeddingを与えた．
4.2 実験設定
実験は、エンコーダのみを比較するために、その他の構成部
は比較対象のモデルで共通とした. 精度評価には、ROUGE 指
標を用いた．実験環境は、理研 AIP の深層学習用大型計算機
RAIDEN上で行った.

モデル設定：提案モデルは、3 層の GraphNN を用いた. また、
各層の入出力には residual接続と layer-normalizationを適用し
た. 入力部の単語埋め込み表現ベクトルとエンコード特徴量の
次元は、いずれも 256とした. また、position embeddingとして
fourier-positional encoding [17]を用いた．

学習設定：モデル訓練は、clip-gradient の大きさを 2 として、
最適化法に Adagradを用いて行なった. 初期学習率は 0.1とし
た. 提案モデルのパラメータ初期化には、xavier 初期化を用い
た. 訓練は、300,000 iters程度行った. 学習には、一般的なクロ
スエントロピー誤差関数を用いた．モデルの最大出力長は、学
習時とテスト時で、それぞれ 200語と 220語とした. また、テ
スト時は、ビーム幅を 4とするビームサーチを用いて予測系列
を得た. 実装には、python(2.7 系) と Tensorflow(ver.1.2) [1] を
使用した.

比較モデル：比較モデルは、BiLSTMをベースラインモデルと
して用いた. モデルの設定は、提案法と同様の設定を行った．
また、入力は、グラフノードを positionの順序に従って与える
ものとした．
4.3 実験結果
4.3.1 入力量：系列長 vs ノード数
図 2 は、arXiv-PubMed データセットの訓練サンプルに対す
る系列長とノード数の散布図である．特に、総単語数が１万語
からなるサンプルではノード数が 700から 1500語の程度の範
囲に収まっているのが分かる．その対比は約７分の１程度であ
り、入力量の大幅な圧縮が可能である．従来法では１万語から
なるサンプル全体を入力として扱うことは難しかったが、本研
究の学習方式では、グラフを入力として扱うことにより入力文
全体の情報を扱うことが可能である．
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図 2 文長 (系列長) とノード数を軸とする arXiv-pubmed
データセットの訓練サンプルの散布図．

MODEL
ROUGE

1 2 L SU4

BiLSTM 26.22 6.58 15.48 7.65
GraphNN 30.17 7.51 16.55 9.83

表 2 各モデルの ROUGE(F1)で評価した値を示す。

4.3.2 精度評価
表 2 に精度評価の結果を示す．ベースラインの BiLSTM に

対して、大きく上回る結果となっている．特に、ROUGE-1と
ROUGE-SU4で 2ポイント以上の向上が見られる．

4.3.3 要約生成
図 1に、提案手法による実際の生成例を示す．提案法の生成

した要約文は、正解要約文 (GOLD)と似た文章を生成している
ことが分かる．一方で、提案法の生成文中頃に、”in this paper
, we propose a new parametrization of the equation of state of the
model . の文章単位の繰り返し生成が生じており、グラフを入
力とするモデルにおいても従来のニューラル生成要約で生じる
問題が同様に生じていることが分かる．

5 おわりに
本稿では、グラフを入力として要約文を生成する新しい

ニューラル生成要約の学習フレームワークを提案した．提案法
は、論文全体を bigram のみによる単純なグラフ構造に置き換
え、Graph Neural Networksを用いてエンコードを行う．また、
これら提案法を検証するための新しいデータセットを構築し、
実験でその効果を検証した．今後は、より多くの比較モデルと
の精度検証や従来の系列を入力とするニューラルモデルとの組
み合わせた実験、繰り返し生成の問題への対処や高品質な生成
要約に向けた手法の改善を行っていきたいと考えている．

参考文献
[1] M. Abadi, A. Agarwal, P. Barham, E. Brevdo, Z. Chen, C. Citro, G. S.

Corrado, A. Davis, J. Dean, M. Devin, et al. Tensorflow: Large-scale
machine learning on heterogeneous distributed systems. arXiv preprint
arXiv:1603.04467, 2016.

[2] D. Beck, G. Haffari, and T. Cohn. Graph-to-sequence learning using gated
graph neural networks. In Proceedings of the 56th Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics, ACL 2018, Long Papers, 2018.
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