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概 要
本研究では記事本文と見出しの組の大規模な訓練デー
タと，小規模な短文要約のデータを組み合わせて，見出
し生成と要約生成を同時に学習させることで高い性能
を持つ短文要約生成器を得る．短文要約のデータだけ
で学習した場合と比較すると，見出し生成と要約生成
を同時に学習することで，15.4ポイントのROUGE-1

スコアの改善が得られた．
In this research project, we tried to obtain a high-

performance summary generator by training head-

line and summary generation simultaneously. We

did this by mixing large article bodies and headlines

paired with small summary data. We improved the

ROUGE-1 score by 15.4 points by training headline

and summary generation at the same time, in com-

parison to using only summary data.

1 はじめに
Rushら [1]の研究以降，新聞記事コーパスを用いた生
成型要約の研究が盛んに行われている．現在の生成型
要約の成功は，Transformer[2]などのエンコーダ・デ
コーダモデル (EncDec)の発展，および何百万事例と
いう規模の大量の訓練データに支えられている．
ところが，大量の訓練データを利用できるドメイ
ンは限られている．新聞記事コーパスに関しては，記
事本文と紙面見出しの組のデータは豊富に公開され
ているが，記事本文と要約の組のデータは入手しづ
らい．例えば，朝日新聞社が公開している Japanese

News Corpus (JNC) は記事の先頭 3文と見出しの組
を 1,828,231件収録している．一方，朝日新聞社の要
約サービスの一つである，ニュース速報配信サービス

(ANDES)1では 2019年６月時点までに約 3万件の記
事と要約の組みしか蓄積されていない2．高々数万件
の訓練データを用い要約モデルを学習するだけでは，
高品質な要約が得られない．
そこで，本研究では記事本文と見出しの組の大規
模な訓練データと，小規模な記事要約のデータを組
み合わせて，高品質な要約器を構築する手法を探求
する．具体的には，記事からの見出し生成と要約生
成を同時に学習することを，生成スタイルの転移と
見なし，転移学習により高いパフォーマンスの要約
生成器を獲得する．要約生成をスタイル転移として
捉えることで，異なる長さの要約を異なる部署・担当
者が執筆している場合など，要約の「スタイル」の差
も考慮できる．既に公開している JApanese MUlti-

Length Summarization Corpus(JAMUL)の拡張版と
して，朝日新聞社が配信した新幹線向け短文要約を
30,656件収録した JAMUL 2020を構築し，見出し生
成から要約生成へのスタイル転移の実験を行う．
結果から，短文要約のデータだけでモデルを学習し
た場合と比較すると，スタイル転移でモデルを学習す
ることで，15.4ポイントの ROUGE-1スコアの改善
が得られた．また，最善の 1文をシステム要約として
みなす抽出型のオラクル要約に関して，ROUGE-1で
4.8ポイントの改善が見られた．

2 JAMUL 2020

2.1 コーパスについて

今回，人見ら [3]が提案した異なる長さの見出しが 1

記事につき 4つ付与されたコーパス JAMULについて

1http://www.asahi.com/information/haishin/service
2配信する記事を厳選していることと，人的コストの観点から要

約を付与できる数に限りがある．
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図 1: 正解要約に含まれる bi-gramに関する記事中の

相対位置のヒストグラム

拡張した．具体的には，朝日新聞社が展開するニュー
ス速報配信サービスから見出しと要約のデータを抽出
し，JAMUL 2020を構築・公開3する．

JAMUL 2020は 2014年 5月から 2019年 6月まで
に朝日新聞社が展開する要約サービスANDESで配信
された 30,656件のデータから構成される．それぞれ
の記事に対して最大で５種類の見出し・要約が付与さ
れている．内訳は，新聞紙面向けの見出し (Print)，朝
日新聞デジタル向け見出し (Large)，携帯端末向け見
出し (Middle)，電光掲示板向け見出し (Short)，新幹
線の電光掲示板などに配信される短文要約 (Sum)で
ある．Print以外に関しては，表示するデバイスやレ
イアウトの都合からそれぞれ異なる文字数の上限があ
る．上限はそれぞれ，Largeが 26文字，Middleが 13

文字，Shortが 10文字，Sumが 50文字となっている．
本研究では，Print・Large・Sumのみを用いる．

2.2 見出しと要約の比較

一般的に，見出しと要約は共に記事の重要な部分の抜
粋である．このことから着目する単語や文がある程度
共通していることが想定される．そこで JAMUL 2020

における Printと Sumについていくつかの分析を行
なった．
まず，後述する検証データ (4.1節)におけるPrintと

Sumでどれだけ単語が重複しているのかを確認してい
く．具体的には，Printをシステム出力，Sumを参照要
約とした際のROUGEの F1スコアを求めた．結果は
ROUGE-1が 42.8，ROUGE-2が 20.8，ROUGE-Lが
35.1となり，ある程度単語が重複していることが伺え
る．次に，重複している単語の品詞についてMeCab[4]

を用いて調べていく．頻度順に名詞が 68％，助詞が
19％，記号が 6％となり，それ以外については 3％未
満であった．重複する 7割近くの単語が名詞であり，
キーワード選択の手がかりとして効果的であることが

3https://cl.asahi.com/api data/jnc-jamul.html

伺える．
最後に，Printと Sumの位置バイアスについて確認
する．具体的には，見出しと要約における各 bi-gram

が記事中のどの位置に存在するかの頻度について，図
1にヒストグラムで可視化した．図からは位置バイア
スがほぼ一致していることが分かる．つまり，見出し
と要約で着目する部分が殆ど同じであり，転移学習に
効果的であることが期待できる．

3 提案手法

3.1 タスク定義

入力文X を One-hotベクトルからなる長さ I の系列
とする．ここで，xi ∈ 0, 1|Vs| は，入力 X の i 番目
のトークン（単語）を表す．また，Vs は語彙であり，
|Vs|は語彙 Vs に含まれる単語数を表す．以降，X =

(x1, . . . , xI)の略記法として x1:I を用いる．同様に出
力側の要約について，yj ∈ 0, 1|Vt| は長さが J の出
力 Y における，j 番目の 1-hot ベクトルと定義する．
|Vt|は出力側語彙 Vt の語彙数とする．ここで，Y は
常に専用のトークンを 2つ含むと仮定する．具体的に
は，y0 が<bos>であり，yJ+1が<eos>である．また，
Rushら [1]の提案したヘッドライン生成タスクに倣
い，I > J とする．また，短文要約と見出しのデータ
を区別して学習するためにコントロールコード cを導
入する．具体的には，x0 に cが与えられるものとす
る．EncDecは以下の条件付き確率をモデル化する．

p(Y |X, c) =

J+1∏
j=1

p(yj |y0:j−1, X, c) (1)

Dを訓練データの集合，θを EncDecで訓練するパラ
メータの集合だとする．最適なパラメータθ

′
を，次

の損失関数G(θ)をD上で最小化することによって求
める．

G(θ) =
1

|D|
∑

(X,Y )∈D

ℓtrg(Y,X, c, θ),

ℓtrg(Y,X, c, θ) = − log(p(Y |X, c, θ))

(2)

推論時には，訓練したパラメータのもと，式 1で定
義した条件付き確率の積を最大化する系列をビーム探
索する．

3.2 モデル

EncDecとして生成型要約で高いパフォーマンスが報
告されている Transformer[2] と BertSumAbs[5] を
用いる．その上で，見出し生成と要約生成のスタイル
を分離して学習するために，2つの観点からコントロー
ルコードを導入する．一つ目はタスクについてのコン
トロールコード [6]，2 つ目は長さについてのコント



記事: サッカーのスペイン 1部リーグで 13日、バルセロナ
の FWリオネル・メッシ (31)=アルゼンチン=が本拠での
エイバル戦で得意の左足でゴールを決め、リーグ史上初の
通算 400ゴールの偉業を成し遂げた. . .
Print(19文字): メッシがスペインリーグ 400点の金字塔
Sum(48文字): サッカー・スペイン 1部リーグで、バルセ
ロナのメッシが通算 400ゴール。リーグ史上初の歴代最高
記録

c ドメイン 入力
タスク Print @Print サッカー の スペイン. . .

Sum @Sum サッカー の スペイン . . .
長さ Print @Len19 サッカー の スペイン. . .

Sum @Len48 サッカー の スペイン. . .

表 1: コントロールコード (c)を導入した際の入力例．

ロールコード [3]である．コントロールコードの具体
例については表 1にまとめた．最終的に，EncDecと
コントロールコードの組み合わせとして以下の 4つを
用いる．
Conditional Transformer(Task) Keskarら [6]が
提案したコントロールコードをTransformerに適用し
たモデル．コントロールコードは@Printと@Sumの
2つを用いる．
Conditional Transformer(Length) 人見ら [3]が
提案した手法で，コントロールコードは 7～50文字を
表す計 44個を用い．
Conditional BertSumAbs(Task) Liu ら [5] が提
案した要約モデルにコントロールコードを導入したモ
デル．コントロールコードは@Printと@Sumの 2つ
を用いる．
Conditional BertSumAbs(Length) Liuら [5]が
提案した要約モデルに，コントロールコードは 7～50

文字を表す計 44個を用いる．

4 実験

4.1 データセット

JAMUL 2020 訓練データとして，2017年以前のも
のを用い，比較実験の都合から同一記事に Sum・Large

の両方が付与されたものを抽出した．検証・評価デー
タについては，JNCとの重複を避けるため 2018年以
降の組みから構成した．その後，比較実験と第 2.2節
の分析の都合から同一記事に Sum・Large・Printの
3つの要約が付与されている組みのみを抽出した．そ
の後，ランダムに半分を抽出し検証データとし，残り
を評価データとした．最終的に，訓練データは 23,049

件，検証データは 2,321件，評価データは 2,322件と
なった．
JNC 人見ら [3]が提案した見出しと記事の対からな
る大規模なコーパス．JNCは朝日新聞の記事と Print

の対を 2007年から 2016年にかけて収集したコーパス

で，1,932,398件からなる．人見ら [3]の用いた前処理
スクリプト4によって得られた 1,523,468件を転移学習
を目的とした訓練データとして用いる．

4.2 ベースライン

ベースラインとして，以下の 6手法と提案手法を比較
する．
Extractive Oracle 入力記事の各文から ROUGE-1

と ROUGE-2の合計が最大になる 1文5をシステム出
力とみなす．
LEAD-1 入力記事の第 1文をシステム出力とする．
Transformer(Sum) Sumのみで訓練された Trans-

former．
Transformer(Sum+Large) Paulusら [7]が導入し
た設定で，入力として見出し・特殊トークン・記事を
結合したものを使用し，訓練された Transformer．今
回は見出しとして Largeを用いる．
Transformer+SP-token人見ら [3]の手法で，入力
の先頭に長さの情報を持ったスペシャルトークを追加
する．なお，JNCので訓練したケース．
BertSumAbs Liuら [5]が提案した生成型要約モデ
ル．Sumのみで Fine-tuningする．

4.3 実装の詳細

Transformerの実装として Fairseq6[8]を用いた．各種
パラメータについては学習率を除き，Vaswaniら [2]の
WMT 2014の English-Germanにおける base model

のものを用いた．学習率については 0.00077に変更し
た．また，単語埋め込みベクトルの学習に用いる重み
行列については入力側・出力側で別々のものを用いた．
Bertの訓練済みモデルとしては日本語のWikipedia

で事前学習を行っている Japanease Bert8を用いた．
BertSumの実装は著者実装9を用い，コントロール
コードの追加には Transformers10を用いた11．ま
た，BertSumAbs以外の実験における語彙について
は，SentencePiece12で構築した．merge operationを
8000と定め，入力文，出力文を結合したコーパスか
ら語彙の構築を行った．長さについてのコントロール
コードを用いたモデルについては，評価時に 48文字
を表現したコントロールコードを用いる．推論時の
ビーム幅は 5 とした．また，生成結果・正解要約共

4https://github.com/asahi-research/Gingo
5https://github.com/nlpyang/BertSum を参考にした．
6https://github.com/pytorch/fairseq
7WMT 2014の English-Germanにおける Vaswaniらのスコ

アを Fairseq 上で再現した時の学習率．
8https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
9https://github.com/nlpyang/PreSumm

10https://github.com/huggingface/transformers
11追加されたコントロールコードの重みベクトル・バイアスベク
トルの初期化については Devlin ら [9] に従った．

12https://github.com/google/sentencepiece



事前学習データ 訓練データ R-1 R-2 R-L ALD

Conditional Transformer(Task) - JNC, Sum 57.5 32.9 46.3 2.6
Conditional Transformer(Length) - JNC, Sum 57.5 32.8 46.4 1.4
Conditional BertSumAbs(Task) 日本語Wikipedia JNC, Sum 52.5 28.7 37.3 19.2

Conditional BertSumAbs(Length) 日本語Wikipedia JNC, Sum 53.4 28.6 38.3 8.4

Extractive Oracle - - 52.7 28.7 40.4 24.0
LEAD-1 - - 47.5 23.8 36.3 28.9

Transformer(Sum) - Sum 32.1 7.7 23.9 5.7
Transformer(Sum+Large) - Sum, Large 32.9 7.7 23.8 3.8
Transformer+SP-token - JNC 42.5 18.0 30.7 2.1

BertSumAbs 日本語Wikipedia Sum 45.0 21.8 32.8 24.0

表 2: 実験結果．上から 4段目までが提案手法．

にMeCab [4]により分かち書きをして ROUGEを求
めた．

4.4 実験結果

単語の被覆率による評価 F 値ベースの ROUGE-1，
ROUGE-2，ROUGE-Lを用いた．それぞれの略記法
として，R-1，R-2，R-Lを用いる．表 2が実験結果
である．ROUGEのスコアにおいて，提案手法である
Conditional Transformerが，最も高いパフォーマン
スとなった．
そこで Conditional Transformerとその他手法につ
いて比較して行く．まず，抽出型のアプローチである
Extractive Oracle・LEAD-1の 2手法と比べていく．提
案手法がExtractive Oracleに対してR-1で 4.8ポイン
ト，LEAD-1に対してR-1で 10ポイントの改善が確認
された．次に，Sumだけで訓練されたモデルと比較す
ると，提案手法がR-1で 25.4ポイントの改善が見られ
た．ヘッドラインを追加の入力として与えるケースに
ついてもほぼ同様の結果となった．Transformer+SP-

token と比較していくと，R-1 で 15 ポイントの改善
が確認された．このことから，単純に見出しのみを学
習データに用いるだけでは不十分であることが分か
る．続いて，BertSumAbsと比較すると，提案手法
は R-1で 12.5ポイントの改善が見られた．
長さの制約についての評価 生成された要約が長さの
制約をどれくらい正確に守れているかを評価するため
に以下の式から Average Length Difference(ALD)を
求めた．

ALD =
1

n

n∑
i=1

|li − len| (3)

ここで，nは生成された要約の数を，liは生成された
要約の文字数を，lenは正解要約の文字数を表す．ス
コアの解釈としては，正解要約から平均何文字ずれて
いるかを表現している．
表 2をALDについて見てみると，抽出型要約であ
る Extractive Oracle・LEAD-1については平均 24～
29文字ずれているのに比べ，Conditional Transformer

は平均 1～3文字程度のずれであった．厳密な長さの
制約がある場合，制約に合わせて生成ができる生成型

要約の方が本タスクにおいて有効であるといえる．
次に，コントロールコードの種類による影響を見て
いく．具体的に，タスクについて制御するケースと長
さについて制御するケースについて比較する．結果か
ら，長さについて制御した方がより厳密に制約を守れ
ていることが分かった．これは，タスクについてのコ
ントロールコードが長さについて幅を持って学習して
いるのに対し，長さについてのコントロールコードは
1文字ずつ学習できるためである．一方，タスクにつ
いて制御を行うと，見出しにしか出現しないスペース
などの表現が生成された要約に全く現れなくなるなど，
ライティングスタイルについての改善が確認された．
また，Conditional BertSumAbs は Conditional

Transformerに比べ正確に出力長をコントロールでき
ないことが分かった．これは事前学習時に長さの情報
について学習できていないことが原因であると考えら
れる．

5 関連研究
要約において，長さの制約を考慮したコーパスは
JAMUL[3]と DUC 200413がある．しかし，JAMUL

は 1,489件，DUC 2004は 500件のデータで構成され
ており，EncDecの枠組みで訓練・検証・評価の 3つ
に分割することが困難であった．また生成型要約の小
規模データに対する取り組みとして，Tilkら [10]は
見出し生成タスクに取り組んだ．約 300,000件のデー
タサイズを小規模データと定義し，事前学習によるパ
フォーマンスの改善を提案した．Paridaら [11]は単
一文書要約において，90,000件のデータサイズを小規
模データと定義し，擬似データによるデータ拡張でパ
フォーマンスの改善に取り組んだ．ただし，追加の要
約データが豊富にあることが前提であるため，今回の
実験設定とは異なる．これらの先行研究に比べると，
我々が扱う小規模データは約 23,000件であるという
点でより小規模なデータに取り組んでいる．
データサイズについて，我々より小規模でで実験を
行なった Zhangら [12]の研究では，英語の単一文書
要約のコーパスCNN/Dailymail[13]において 1,000件

13https://duc.nist.gov/duc2004/



程度で高いパフォーマンスを出せることを示している．
しかし，事前学習に 1.5Bのデータが必要であり，我々
は 1.5Mを Style transferに用いているため，追加で
用いるデータが大幅に小規模である．

6 おわりに
本研究では，小規模リソースを用いた要約生成におけ
るパフォーマンスの改善に取り組んだ．提案手法は，
コントロールコードによるスタイル分離することで，
見出し生成と要約生成を同時に学習し，スタイル転移
によるパフォーマンスの改善を行った．今回構築した
コーパス，JAMUL 2020の評価データにおいては抽
出型のオラクル要約に対して R-1で 4.8ポイント，そ
の他既存手法に対しても大幅な改善が確認された．
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