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1 はじめに

Encoder-decoder モデル [1, 2] や事前学習モデル
[3, 4]などの深層学習の進展により、テキスト自動
要約の技術が進歩している。自動要約手法の精度を

向上させる余地がある一方で [5]、そもそも要約の
正解には様々な観点が考えられる場合も多いことか

ら、ユーザからのフィードバックをもとに要約を生

成・改良させる研究が進められている [6, 7]。本論
文ではユーザが制約を与えてインタラクティブに要

約を行う設定 (Maoらの研究) [6]に焦点をあてる。

制約付き要約が必要となる場面を、Yahoo!ニュー
ス・トピックスを例として説明する。Yahoo!ニュー
ス・トピックスでは、日々のニュース記事の中から

重要なニュースを選択し、要点を押さえた短い見出

しを編集者の手により作成している。そこでは、見

出しの候補を自動生成し編集者に提示することに

よって、編集支援を行っている [8]。この発展とし
て、自動生成された見出しに対して、編集者が含め

たいキーワードやフレーズを制約として与えると、

その条件を満たす見出しが生成されれば、さらなる

編集支援を行えると考えられる。

先に述べたMaoらの研究 [6]やその他の制約付き
生成の研究 [9, 10]ではキーワードやフレーズなど、
入力文書に依らず同一の制約のタイプを想定してい

る。しかし、制約のタイプは文書によって異なるの

が自然である。例えば求める要約が抽出型であれば

制約として文であることが望ましく、また、抽象型

であればキーワードやフレーズであることが望まし

い。また、Maoらの研究では制約を一回与えるのみ
であるが、数回与えながら徐々に要約を改善してい

くのが自然な設定である。

そこで本研究では様々なタイプの制約を与える

インタラクティブ要約の手法を提案する。提案手法

の概要を図 1に示す。本研究は自動処理の精度を向
上させるという設定ではなく、入力の文書に対して

ユーザ (編集者)が生成したい要約が頭にあり、それ
をもとに制約を与えて要約を改善する、というイン

タラクティブな要約をシミュレートする設定とな

る。まず、制約なしで生成した要約がユーザに提示

され、ユーザは制約を与える。この例ではキーワー

ド制約として「新しい」という単語を与え、システ

ムはこの制約のもとに要約を生成する。さらにフ

レーズ制約として「気象庁」を与える、という具合

にインタラクティブに要約を生成していく。制約付

きの学習・評価セットを構築するのはコストが高い

ことから、Maoらの研究と同じく、正解要約に含ま
れていてシステム出力には含まれていないキーワー

ドやフレーズを疑似的に制約とみなす。

また、Mao らは制約を満たす生成を得るモデル
[11]をデコード時に用いているが、このモデルでは
様々なタイプの制約に対応することができない。そ

こで本論文ではテキスト変換モデルを用い、制約の

単位にかかわらず、制約を入力側に入れることによ

り制約付き生成を実現する。本研究ではテキスト変

換モデルとして T5 [3]を用いる。

標準的に用いられている評価セットを用いて、イ

ンタラクティブ要約がどのように実現されるかを検

証した。

2 提案手法
2.1 枠組み

まず、入力文書 (src)と正解要約 (tgt)が与えられ、
制約なしのベースモデル Mbase を学習する。このモ

デル Mbase を使って生成された要約を pred とする。

制約 Cは tgt にあって、predに存在しないものを抽

出する。
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⽕⼭灰の量は? 気象庁 (0.17)
⽕⼭灰の量は? 気象庁が24⽇から新しい降灰予報
スタート
...
⽕⼭灰も広い範囲にわたって私たちの⽣活に⼤き
な被害を与えます。
気象庁は、3⽉24⽇から新しい降灰予報を順次ス
タートさせます。
これまでの降灰予報をバージョンアップさせたこ
の予報は、⼀体どのようなものなのでしょうか。

制約なし⽣成

キーワード制約: 新しい

⽕⼭灰の量は? 新しい降灰予報 (0.44)
制約あり⽣成 (1)

フレーズ制約: 気象庁

⽕⼭灰の量は? 気象庁新予報 (0.23)
制約あり⽣成 (2)

キーワード制約: 降灰

気象庁、24⽇から新しい降灰予報 (0.57)
制約あり⽣成 (3)

新しい降灰予報 気象庁開始へ

図 1 提案手法の概要 (括弧内の数字は ROUGE2 Fの値を示す)

1. トランプ氏にサンダース氏「異端」が躍進する米大統領選
2. 米大統領選の候補指名争いには、ある異変があります。
3. アイオワで勝利した共和党のクルーズ氏、今回のニューハンプ
シャーを制した共和党のトランプ氏、民主党のサンダース氏。

..

tgt: 米大統領選「異端」なぜ躍進
pred: トランプ氏にサンダース氏異端躍進
・文制約: 1文目
・フレーズ制約: 米大統領選
・キーワード制約: 大統領,選,なぜ

1. <ソチ五輪>女子アイスホッケーの初戦に見えた課題と収穫
2. .. 16年ぶりに五輪舞台に戻ってきたアイスホッケー女子日本代
表「スマイルジャパン」が、9日の 1次リーグ初戦で世界ランク
6位の強豪スウェーデンに 0－ 1と惜敗。

3. スリリングな展開で多くの見せ場を作りながらも、..

tgt: スマイル J格上相手に惜敗
pred: 女子アイスホッケー初戦に見えた課
題と収穫

・文制約: 2文目
・キーワード制約: スマイル,惜敗

図 2 様々なタイプの制約 (下線が引かれた制約はランダムに選ばれたものを示す)

2.2 様々なタイプの制約

制約として、入力によらず単一の制約のタイプを

与えるというよりは様々なタイプの制約を与えるの

が自然である。本研究では制約のタイプとして文、

フレーズ、キーワードを考える。

文 tgt に含まれていて、pred に含まれない文を

制約として抽出したいが、入力中のある文がその

まま tgt に含まれているとは限らないので、抽出型

要約における正解文抽出の方法 [12, 13] を拡張し、
pred と連結すると ROUGE F値が高くなるような入
力中の文を制約として抽出する。

キーワード 文単位で制約を考えると、特に抽象

型要約の場合、不要な部分が含まれてしまう可能

性が高い。そこで、キーワード単位での制約を考

え、tgt に含まれ、pred には含まれないものを制約

とする。

制約の候補を抽出する対象として 2種類の問題設
定を考える。1つは src のみで、これはキーワード

を入力文書から抜き出す形で設定することを想定す

る (この設定を srcと呼ぶ)。もう 1つの設定として、
tgt も加えることを考え、これは入力文書には含ま

れていない言い換え表現などをキーワードを含める

ことができる (この設定を src + tgt と呼ぶ)。
フレーズ キーワードよりも少し大きな単位とし

てフレーズを考える。要約に含むべきフレーズとし

て固有表現が多いことから、本研究では固有表現の

みを対象とする。キーワードと同様に、tgt に含ま

れ、pred には含まれないものを制約とする。

ある文書について制約のタイプが複数抽出され

る場合、どの制約のタイプが最善であるかは分から

ないので、ランダムに制約のタイプを選ぶ。また、

ある制約について複数ある場合はその中からラン

ダムに一つ選ぶ。図 2に制約の例を示す。一つ目の
例では文・フレーズ・キーワード制約が得られてお

り、ここからランダムに選んだ結果、キーワード制

約が選ばれ、3つのキーワードのうちからランダム
に「大統領」が選ばれている。二つ目の例では文制

約とキーワード制約が抽出されており、フレーズ制

約は条件に合致するものがない。

2.3 テキスト変換モデルの利用

テキスト変換モデルを利用することにより、制約

がどのような単位であっても入力に制約を加えるだ

けで、制約付き生成を実現することができる。制約

なしのベースモデル Mbase でシステム出力 pred を
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train valid

src
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pred

C1

tgtにあって
predにないもの

C1

MC
<latexit sha1_base64="/5VeEI2WLBP1+Zs5STBcTSk9v7A="></latexit><latexit sha1_base64="/5VeEI2WLBP1+Zs5STBcTSk9v7A="></latexit><latexit sha1_base64="/5VeEI2WLBP1+Zs5STBcTSk9v7A="></latexit><latexit sha1_base64="/5VeEI2WLBP1+Zs5STBcTSk9v7A="></latexit>

src
tgt
pred

C1

src
tgt

src
tgt
pred1

C1

src
tgt
pred2

C2

…

1. 制約なしのベースモデル学習

2.          を使ってpredを⽣成し
制約を抽出

Mbase
<latexit sha1_base64="rvqUxWQ7solozF611dgdNPXBQ30="></latexit><latexit sha1_base64="rvqUxWQ7solozF611dgdNPXBQ30="></latexit><latexit sha1_base64="rvqUxWQ7solozF611dgdNPXBQ30="></latexit><latexit sha1_base64="rvqUxWQ7solozF611dgdNPXBQ30="></latexit>

M1
base

<latexit sha1_base64="VVWfXQUGccK0V7DnWBmGdJRNWYo="></latexit><latexit sha1_base64="VVWfXQUGccK0V7DnWBmGdJRNWYo="></latexit><latexit sha1_base64="VVWfXQUGccK0V7DnWBmGdJRNWYo="></latexit><latexit sha1_base64="VVWfXQUGccK0V7DnWBmGdJRNWYo="></latexit>

3. trainをN分割し、N-1でモデルを学習し
残りの1に対して制約を抽出
(これをN回繰り返す)

Mbase
<latexit sha1_base64="UmIS8XGz9/VfhLF4IqjQi2LbwPQ="></latexit><latexit sha1_base64="UmIS8XGz9/VfhLF4IqjQi2LbwPQ="></latexit><latexit sha1_base64="UmIS8XGz9/VfhLF4IqjQi2LbwPQ="></latexit><latexit sha1_base64="UmIS8XGz9/VfhLF4IqjQi2LbwPQ="></latexit>

src
tgt

4. 制約ありのモデル学習

MC
<latexit sha1_base64="XGgMd6MBGkjEShueqWk1B9EfI1w="></latexit><latexit sha1_base64="XGgMd6MBGkjEShueqWk1B9EfI1w="></latexit><latexit sha1_base64="XGgMd6MBGkjEShueqWk1B9EfI1w="></latexit><latexit sha1_base64="XGgMd6MBGkjEShueqWk1B9EfI1w="></latexit>

5.      を使ってpred1を⽣成 6. 新たな制約C2を抽出し
pred2を⽣成

図 3 制約付きデータの構築とインタラクティブ生成の方
法 (testは validと同様の方法で構築)

生成することを以下のフォーマットで表現する。

summarize: src→ pred

制約ありモデル MC、i 回目のシステム出力を predi
とすると、MC で predi を生成する場合、制約を入

力の先頭に追加し、

C summarize: src→ predi
とする。制約 C は「(制約タイプ) constraint: (制約
文字列)」とする。制約タイプは sentence、phrase、
keywordのいずれかをとり、制約のタイプを区別す
るために付与している。図 2の 1つ目の例の入力は
以下のようになる。

keyword constraint: 大統領 summarize: トランプ
氏に.. → ..

インタラクティブに生成を繰り返し行うので、2
回目以降の生成では過去の制約も満たすように、以

下のように過去の制約も入力に加える (Ci は i 回目

の制約を表わす)。
C1 C2 .. Ci summarize: src→ predi

2.4 制約付きデータの構築とインタラク
ティブ生成
制約付き評価セットの構築ならびにインタラク

ティブ生成を図 3に示す。まず、trainの srcと tgtを

使ってベースモデル Mbase を学習し、validの pred

を生成する。そして、predと tgtを比較し、2.2節で
述べた方法で制約を抽出する。

制約ありモデルを学習するために、trainについて
も制約を付与する必要があるので、trainを N 分割

し1）、N − 1個で制約なしモデルを学習し、残りに対
して predを生成し、同様に制約を抽出する。そして
これを N 回繰り返すことにより、trainのすべてに対
して制約を得る。次に、train の制約付き src と tgt

1） 実験では N = 5とした。

Train Valid Test
CNN/DM 287,111 13,367 11,489
XSum 204,017 11,327 11,333
Reddit 33,711 4,214 4,214
Topics 245,474 10,000 10,000
表 1 評価セットの統計データ

から制約ありモデル MC を学習する。学習したモデ

ルを用いて validに対して pred1 を生成し、インタ

ラクション 1回目の生成 pred1を得る。次に、pred1

と tgt から次の制約 C2 を得て、C2 と src に対して

MC を適用することにより、2回目の生成 pred2を得

る。このようにして、インタラクティブな生成を実

現することができる。

3 実験
3.1 実験設定

自動要約で標準的に用いられている英語の評価

セット 3つ (CNN/DM [14, 1], XSum [15], Reddit [16])
と、日本語のものとして Yahoo!ニュースのトピック
ス記事のデータセット (Topics [8])を用いた。表 1に
各評価セットの統計データを示す。

CNN/DMは抽出度が高く、XSumと Redditは抽出
度が低いデータセットであり、抽出度によってどの

ようにシステムの振舞いが異なるかを実証する。

評価尺度は標準的に用いられている ROUGE-1,2,L
の F 値 [17] を用いた。評価の基本単位として英語
の場合は単語を、日本語の場合は文字を用いた。ま

た、インタラクションの回数を 3とした。
事前学習モデルとして、英語の場合は T52）を、日

本語の場合は mT5[18]3）を用いた。モデルサイズは

どちらも base を利用した。実装は Hugging Face 社
が提供する transformersの seq2seqを使った4）。

キーワード制約の抽出において、英語では

TextRank[19, 20]5）を用い、日本語では形態素解析器

JUMAN6）で単語に分割し、TFIDF が上位のものを
キーワードとした。フレーズ制約の抽出において

Spacyを用いて固有表現解析を行った。

3.2 実験結果・考察

制約を用いないベースラインと、制約として文、

フレーズ、キーワードのうちの一つのみを採用した

2） https://huggingface.co/google/t5-v1_1-base

3） https://huggingface.co/google/mt5-base/tree/main

4） https://github.com/huggingface/transformers/tree/

master/examples/seq2seq

5） https://github.com/summanlp/textrank

6） http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?JUMAN
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制約 CNN/DM XSum Reddit Topics
S P

(src)
P

(src+tgt)
K

(src)
K

(src+tgt) R-1 R-2 R-L R-1 R-2 R-L R-1 R-2 R-L R-1 R-2 R-L

41.30 18.77 38.32 34.23 11.91 25.69 26.28 7.70 21.11 60.87 46.56 57.02
✓ 46.45 23.87 43.23 38.54 15.33 29.55 29.55 10.09 23.86 62.77 48.34 58.71

✓ 43.22 20.68 40.17 37.74 14.84 28.87 24.49 7.05 20.02 58.34 44.73 55.16
✓ 43.81 21.22 40.75 42.81 20.37 33.22 26.05 7.92 21.13 67.98 55.42 64.28

✓ 43.86 20.92 40.72 38.80 15.31 29.54 17.89 4.62 15.47 75.39 60.42 69.59
✓ 43.28 20.49 40.18 41.02 17.26 31.75 28.08 8.67 22.65 78.62 63.43 72.44

✓ ✓ ✓ 45.78 23.11 42.59 40.10 16.55 30.70 24.49 7.49 20.85 73.88 59.14 68.55
✓ ✓ ✓ 46.14 23.39 42.95 41.98 19.01 31.84 29.68 10.10 23.90 79.34 65.76 73.74

表 2 実験結果 (制約の S, P, Kはそれぞれ文、フレーズ、キーワードを示す)

S P P K K なし
(src) (src+tgt) (src) (src+tgt) (src) (src+tgt)

CNN/DM 1 0.983 0.572 0.726 0.849 0.930 0.007 0.003
2 0.948 0.478 0.626 0.788 0.882 0.029 0.014
3 0.895 0.396 0.544 0.712 0.829 0.070 0.040

XSum 1 0.394 0.115 0.570 0.480 0.734 0.354 0.112
2 0.244 0.063 0.295 0.304 0.542 0.556 0.274
3 0.144 0.028 0.247 0.152 0.353 0.762 0.503

Reddit 1 0.836 0.045 0.153 0.300 0.504 0.145 0.109
2 0.791 0.029 0.096 0.194 0.348 0.195 0.222
3 0.617 0.016 0.055 0.129 0.233 0.372 0.389

Topics 1 0.343 0.110 0.325 0.646 0.808 0.334 0.161
2 0.194 0.082 0.200 0.503 0.654 0.483 0.326
3 0.072 0.046 0.110 0.303 0.443 0.687 0.542

表 3 制約が抽出された割合 (「なし」はどのタイプの制約も抽出されな
かったことを、2カラム目の「1,2,3」はインタクラションの回数を示す)

P
(src)

P
(src+tgt)

K
(src)

K
(src+tgt)

CNN/DM 1 0.682 0.658 0.610 0.655
2 0.548 0.550 0.496 0.554
3 0.417 0.491 0.475 0.484

XSum 1 0.815 0.870 0.796 0.781
2 0.748 0.857 0.738 0.706
3 0.746 0.805 0.680 0.645

Reddit 1 0.318 0.464 0.466 0.390
2 0.297 0.373 0.281 0.331
3 0.250 0.319 0.324 0.300

Topics 1 0.918 0.976 0.880 0.908
2 0.829 0.908 0.803 0.794
3 0.727 0.864 0.708 0.708

表 4 出力が制約を満たした割合

場合、全てを採用した場合、ならびに、フレーズと

キーワード制約については抽出の対象として srcの

みと src + tgt の場合 (2.2節参照)を比較した。表 2
に実験結果を示す。

CNN/DMは抽出度が高い評価セットであるので、
文制約のみを用いた場合が最も精度が高く、また、

XSumは srcに含まれないフレーズが多いことから

フレーズ制約 (src + tgt)のみを用いた場合が最も精
度が高かったが、おおまかな傾向としてはすべての

制約を用いた場合が精度が高く、様々な制約を用い

ることの有効性を示すことができている。

Redditの P(src), K(src)ならびに Topicsの P(src)は
制約を用いないベースラインよりも低くなってし

まっている。この原因を明らかにするために、valid
セットにおいてそれぞれの制約が抽出された割合を

表 3に示す。Redditの P(src),K(src)と Topicsの P(src)
は他に比べて制約が抽出された割合が低いことがわ

かる。これはこれらの評価セットでは srcにない多
くのキーワード・フレーズが要約に使用されている

ことに起因する。

表 4にシステム出力が与えた制約を満たした割合
を示す7）。インタラクションが進むにつれて、制約

7） 文制約の場合、制約が満たされたかどうかを判断するのが

を満たすのが次第に難しくなっていることがわか

る。また、Redditは他の評価セットに比べて制約を
満たした割合が低い。これは難しい評価セットであ

ることと、制約が抽出された割合が他の評価セット

に比べて低い (表 3参照)ことに起因する。
以下の例では Topics評価セットにおいて、制約付

き出力が制約「夏」を満たしておらず、制約なし出

力と同じ出力となってしまっている。この問題に対

しては N-bestを生成し、制約を満たす出力を採用す
ることによって対処することが考えられる。

tgt: 梅雨の熱中症真夏並みに注意

pred: 熱中症の季節到来気をつけたい落とし穴

キーワード制約:夏
制約付き pred: 熱中症の季節到来気をつけたい落とし穴

4 おわりに
本論文ではテキスト変換モデルに基づき、文・フ

レーズ・キーワードの様々な制約を用いてインタラ

クティブに要約を行う手法を提案した。今後の課題

としてはキーワードやフレーズを削除する制約の導

入や出力長の制約を加えることなどがあげられる。

難しいので、フレーズ制約とキーワード制約についてのみ算
出した。
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付録
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図 4 各インタラクションでの精度 (Topics)

図 4 に評価セット Topics における各インタラク
ションでの精度 (R2)を示す。全般的な傾向として、
最初の上がり幅が最も大きく、ゆるやかに向上して

いくことがわかる。
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