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あらまし 膨大な量の文書が溢れる現代において，自動文書要約のニーズは高まっているが，現実の利用を考えた場
合，単に，文書全体を要約するのではなく，与えられた観点に着目した要約を生成する，クエリ指向文書要約の重要
性が高くなると予想される．非クエリ指向の文書要約では，一般的に，原文書全体の内容を損なわない要約の生成が
要求されるため，原文書の文頭や接続詞による言い換え表現などの，原文書の談話構造に関連する手掛かりを活用し
やすい．一方，クエリ指向の文書要約では，与えられた観点によって要約に含めるべき文の種類が変化するため，原
文書が持つ談話構造を要約にそのまま反映するのは，必ずしも適切とはいえない．そこで我々は，与えられたクエリ
を目標ベクトルに変換し，文単位のベクトルで表された文書とともに常に注意機構に埋め込むことによって，与えら
れた観点に沿った一貫性を保持した要約を生成する手法を提案する．実験では，目標ベクトルの有無により，生成さ
れる要約にどのような影響があるのか検証する．
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1. は じ め に

インターネットの継続的な発展に伴い，電子メール，ウェブ
ニュース，マイクロブログや動画共有サービスをはじめ，多種
多様なデジタルデータが絶えず生産，流通し，蓄積されている．
国際的なデジタルデータの総量は，2020年には，約 40ゼタバ
イトへ拡大すると報告されている（注1）．
このようなデータ群から必要な情報のみを抽出，収集する際，

全てのデータに目を通すのは現実的ではないため，検索エンジ
ンやニュース配信サービスでは，スニペットや，ニュース記事
を要約したリード文といった，原文書の要約が提供されること
が多い．このような背景により，与えられた文書を自動要約す
る研究は，盛んに取り組まれている．
自動要約は，どのような観点でまとめた要約を生成するかで

2種類に分類できる．非クエリ指向文書要約（Generic summa-

rization）は，特定の観点を想定しない自動要約である．これ
は単に，原文書の概要を表現する要約の出力を目的としている．
一方，クエリ指向文書要約（Query-focused summarization）
は，ユーザから与えられた，ある特定の観点に沿った要約の出
力を目的としている．非クエリ指向文書要約は，原文書を構成
する内容を出来る限り損なわずに要約する必要があるため，こ
れまでの研究では，原文書における重要文を，いかに重複なく
抽出，圧縮，生成できるかに焦点が当てられてきた．例えば，
原文書の文やフレーズを組み合わせて要約を出力する抽出型で
は，原文書の文頭や接続詞による言い換え表現などの，原文書
の談話構造に関連する手掛かりを活用している．また，原文書
の文を一度ベクトルへ変換し，そのベクトルから要約を出力す

（注1）：総務省｜平成 26年版 情報通信白書｜ICTの進化が促すビッグデータの生
成・流通・蓄積 : http://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/whitepaper/

ja/h26/html/nc131110.html

る生成型では，注意機構によって，入力された原文書において，
どの単語が重要であるかを，入力単語や直前の出力単語から逐
次注視できる手法が提案されている．一方，クエリ指向文書要
約は，記述すべき内容によって要約に含めるべき文の種類が変
化する．そのため，これまで提案された手法では，文書検索と
同様に，ユーザから与えられたクエリを用いて，原文書の各文
の関連性として TF-IDFなどによって重み付けすることで，要
約の候補となる重要文を抽出している．
近年，Rushら [14]が提案した，深層モデルに基づく生成型

の自動要約が一定の成功を収めたことで，生成型の自動文書
要約はより活発に研究されている．このモデルは， Sequence

to Sequence [15]という機械翻訳において提案されたモデルに，
Attention [1]という注意機構を備えることで，入力された原文
書において，どの単語が重要であるかを逐次注視しながら要約
文を出力できる．Nemaら [13]は，深層モデルに基づく生成型
のクエリ指向文書要約を行う Encoder-Decoder モデルを提案
している．このモデルでは，入力の原文書の各単語ベクトルに
加えて，クエリにも Attentionを用いることで，各時間ステッ
プにおける重要なクエリを出力に反映させている．また，同じ
フレーズを繰り返し出力する問題を解決するために，Attention

によって生成される文脈ベクトルが，各時間ステップにおいて
直交するよう変換する手法を提案している．しかし，このモデ
ルは，入力された文書を，1つの単語シーケンスと捉え，GRU

によって中間表現へ変換しているため，文書長が非常に長く
なった場合，先頭部分の情報が十分に保持されるとは限らない．
本稿では，生成型の自動文書要約において，入力に，原文書

を表す文単位のベクトルの集合，および，要約内容が目指すべ
き観点を目標ベクトルとして与えることで，要約観点の一貫性
を保持したクエリ指向の要約を出力する Encoder-Decoder モ
デルを提案する．提案モデルでは，ユーザのクエリから生成し
た目標ベクトルを入力に含むことより，要約に含めるべき内容



をユーザの要求に応じて柔軟に変化できる自動要約を目指した．
出力単語ベクトルの生成に際して，常に目標ベクトルを埋め込
むことによって，要約観点の一貫性を保持した要約の生成が期
待できる．また，文書を文単位のベクトルのシーケンスとして
表現することで，文書単位のベクトルで表す場合と比べ，入力
された文書の文書長が非常に長い場合にも，入力の先頭部分の
情報を保持できることが期待される．
本稿の構成は以下の通りである．2章では，関連研究と本研

究の位置付けについて述べ，3章では，提案手法の目的とシス
テム構成について詳述する．4章で実験とその結果，5章で考
察を述べる．最後に，6章で，結論と課題を述べる．

2. 関 連 研 究

1950年代後半に始まった自動文書要約の研究は，Luhnら [11]

が提案した，原文書中の重要文を抽出し，要約として出力す
る抽出型の手法が主流となっていた．それ以降，重要文抽出は
様々研究されており，原文書中の，出現頻度が高い重要語 [11]，
文の位置情報 [4]，接続詞のような手掛かり語 [4]などを用いる
抽出手法が提案されている．また，同時期に，構文解析器の精
度が向上したことに伴い，抽出した重要文を短くする，文圧縮
も盛んに研究されていた．主に，文圧縮は，原文書から構文解
析木を生成し，重要文抽出における重要語や，構文構造におけ
る各文節の重要度を元に，不要な文節を枝刈りすることで実現
されている．
2000年代初期には，Text Summarization Evaluation（SUM-

MAC）（注2）という初めての自動文書要約の評価型ワークショッ
プが開催され，続いて，Document Understanding Conference

（DUC）（注3）や，日本では国立情報学研究所（NII（注4））が主催す
る NTCIR のタスクとして，Text Summarization Challenge

（TSC）（注5）が開催されたことで，多くの原文書とその要約の
データセットが整備された．それに伴い，機械学習によって重
要文を抽出する研究が増加した．機械学習を用いた手法では，
これまでの研究と同様に単語の出現頻度に加え，N-gramなど
を各文の特徴量とし，SVMや HMMといったモデルを用いて，
各文の重要度を推定している．
現在では，画像処理や機械翻訳の分野で成功を収めた深層学

習による自動要約が盛んに研究されている．ここでは，本研究
と関連するクエリ指向の自動文書要約について述べる．
抽出型の研究として，Yousefiazarら [18] [17]は，Ensemble

Noisy Auto-Encoder（ENAE）という単一文書要約手法を提
案している．tf-idfなどで与えられる入力が，疎になることを
低減するために，各文書の局所的な語彙の利用と，入力にラン
ダムなノイズを含める Auto-Encoder モデルを提案している．

（注2）：TIPSTER Text Summarization Evaluation Conference (SUM-

MAC) Overview : http://www-nlpir.nist.gov/related_projects/

tipster_summac/

（注3）：Document Understanding Conferences : http://duc.nist.gov

（注4）：国立情報学研究所/National Institute of Informatics : http:

//www.nii.ac.jp/

（注5）：Text Summarization Challenge Home Page : http://lr-www.

pi.titech.ac.jp/tsc/

また，Caoら [2]は，文書や文書クラスタのための分散表現学
習と，Attentionを利用した手法を提案している．彼らは，重
要文のランク付けにおいて，クエリ関連性によるランク付けと，
センテンス顕著性によるランク付けが独立していることを指摘
し，それらを同時に考慮したランク付けモデルを提案している．
クエリ指向要約における生成型の研究として，Kiddonら [7]

は，与えられた料理名と材料リストから，料理レシピを自動生
成する Neural Checklist Modelsを提案している．このモデル
では，出力されるレシピの記述内容に一貫性を持たせるために，
料理名をゴールベクトルへ変換し，Decode時の入力にする手法
を提案している．また，Checklistによって，与えられた材料リ
ストの使用状況を管理している．また，Nemaら [13]は，深層モ
デルに基づく生成型のクエリ指向文書要約の EncoderDecoder

モデルを提案している．このモデルでは，入力の原文書の各単
語ベクトルに加えて，クエリにも Attention を用いることで，
各時間ステップにおける重要なクエリを出力に反映させている．
また，同じフレーズを繰り返し出力する問題を解決するために，
Attentionによって生成される文脈ベクトルが，各時間ステッ
プにおいて直交するよう変換する手法を提案している．
本稿では，目標ベクトルを用いた，クエリ指向自動要約のた

めの生成モデルを提案する．本モデルは，Kiddonらや Nema

らと同様に，クエリにあたる入力をベクトル表現に変換し，要
約生成に用いることで，要約内容の一貫性の保持を目指してい
る．一方，入力する原文書については，先行研究のように単語
単位のベクトルへ変換せず，文単位のベクトルへ変換すること
で，より意味を考慮した要約が生成できるモデルの構築を目指
している．

3. 提 案 手 法

本節では，目標ベクトルを組み込んだ，クエリ指向自動要約
生成モデルについて説明する．図 1に，我々の提案するモデル
のネットワークを示す．
なお，簡単のため，各式中の変換行列 W は，バイアス項 b

を含むものとする．
3. 1 入力変数の定義
要約対象である i番目の原文書D(i)は，文X

(i)
j のシーケンス

と定義する．よって，D(i) =
{
X

(i)
1 , ..., X

(i)
j , ..., X

(i)
J

}
と表現で

きる．また，X
(i)
j ，および，D(i) に対応する目標G(i) は，それ

ぞれの語彙，doc V =
{
doc w1, ..., doc wm, ..., doc w|doc V |

}
，

および，goal V =
{
goal w1, ..., goal wn, ..., goal w|goal V |

}
のシーケンスで定義される．ここで，|doc V |，|goal V | は，
doc V および goal V のサイズである．
3. 2 Encoder

提案モデルの Encoder の目的は，原文書 D(i) の各文 X
(i)
j ，

および，要約の目標 G(i) を，それぞれ，文ベクトル h X
(i)
j の

集合 h D(i)，および，目標ベクトル h G(i) の中間表現へ変換
することである．
本モデルでは，次式によって，入力された各文を中間ベクト

ルへ変換する．ここで，LSTM は，Hochreiterらが提案した
Long-Short Term Memory [6]を示す．また，h X

(i)
j によって



図 1 提案モデルの Encoderでは，原文書 D(i) に含まれる各文 X
(i)
j

を文ベクトルへ変換する．また，ユーザのクエリ G(i) を目標ベ
クトルへ変換する．Decoder では，目標ベクトルと時刻 t-1 の
Decoder の隠れ層 h

(i)
t−1 を用いて，各時刻 t における各文ベク

トルへの Attention を算出し，文脈ベクトルを得る．また，目
標ベクトルを考慮した GRU（GRUGV）から出力された h

(i)
t

と文脈ベクトルから，要約文の単語 o
(i)
t を推定する．

表現された原文書を h D(i) =
{
h X

(i)
1 , ..., h X

(i)
j , ..., h X

(i)
J

}
と定義する．

h X
(i)
jm

= LSTM(W docdoc wm, h X
(i)
jm−1

) (1)

h G(i)
n = LSTM(W goalgoal wn, g X

(i)
n−1) (2)

ここで，学習対象の行列は，W doc，W goalである．また，LSTM
内の各重み行列も学習対象となる．
3. 3 Decoder

提案モデルの Decoderの目的は，時刻 tにおける文脈ベクト
ル context

(i)
t と，中間表現 h

(i)
t を入力とし，時刻 tにおける要

約文の単語ベクトル ot を出力することである．

o
(i)
t = tanh(Whh

(i)
t ) (3)

また，要約文の単語 wt は，次の式を用いて ot から求められる．

wt = softmax(Woo
(i)
t ) (4)

ここで，学習対象の行列は，Wh，Wo である．
3. 3. 1 Gated Recurrent Unit with Goal Vector

中間表現 h
(i)
t を得るために，Decoder では，独自の改良を

加えた Gated Recurrent Unit（GRU）[3]，Gated Recurrent

Unit with Goal Vector（GRUGV）を用いて，目標ベクトル
h G(i) と，時刻 t− 1における出力ベクトル ot−1 と文脈ベクト
ル context

(i)
t を連結したベクトルを入力とし，ある時刻 tの中

間表現 h
(i)
t を出力する．ここでは，一般的な GRUについて説

明したのち，h G(i) を入力できるように改良した GRUについ
て詳述する．

GRUは，各時間 tにおける入力 xt と，一つ前の隠れ層 ht−1

が与えられたとき，次の隠れ層 ht を出力する RNN の一つで
ある．

ht = (1− zt)⊙ ht−1 + zt ⊙ h̃t (5)

つまり，ht は，更新ゲート zt によって，一つ前の隠れ層 ht−1

と新しく生成された隠れ層 h̃t の含有率が調整されることで生
成される．ここで，h̃t，zt は，それぞれ次の式で計算される．

h̃t = tanh(Wh̃xt + Uh̃t
rt ⊙ ht−1) (6)

zt = σ(Wzxt + Uzht−1) (7)

また，忘却ゲートである rt は，次の式で計算される．

rt = σ(Wrxt + Urht−1) (8)

ここで，学習対象の行列は，Wz，Wr，Wh̃t
，Uz，Ur，Uh̃t

で
ある．
目標ベクトル h G(i) を入力するために，我々は，Kiddon

ら [7]の手法を参考に，GRUの h̃t の計算式を改良し，それに
伴って，目標ゲート st を追加した．

h̃t = tanh(Wh̃xt + Uh̃t
rt ⊙ ht−1 + Ugst ⊙ h G(i)) (9)

st = σ(Wsxt + Usht−1) (10)

ここで，Ws，Us，Ug は，新たに追加された学習対象の行列で
ある．
最後に，文脈ベクトル contextt を得るため，時刻 tにおける

h D(i) のアテンションを次式で算出する．

context
(i)
t =

T∑
t=0

αth X(i) (11)

αt = softmax(ejt) (12)

ejt = Watanh(Weh X
(i)
j +Wd[h

(i)
t ;h G(i)]) (13)

ここで，学習対象の行列は，Wa，We，Wd である．
3. 4 損 失 関 数
目標 G(i) が与えられたときの，ある原文書 D(i) におけるモ

デルの損失 loss(i) は，次の式で計算され，提案モデルの最適
化対象の損失 lossは，loss =

∑I
i=1 loss

(i) となる．

loss(i) = −
Ti∑
t=0

log p(w
(i)
t |w(i)

1 , ..., w
(i)
t−1, D

(i), G(i); θ) (14)

4. 評 価 実 験

本実験の目的は，提案手法である目標ベクトルを考慮した要
約生成モデルと，目標ベクトルを用いない要約生成モデルの精
度を比較することで，目標ベクトルが出力した要約へ与えた影
響について明らかにすることである．提案手法と比較するモデ
ルとして，3. 3. 1項で説明した GRUGVを，GRUに置き換え
たベースラインモデルを用いた．図 2にベースライン手法のモ
デルのネットワークを示す．



図 2 比較実験に用いるベースライン手法のモデル

4. 1 データセット
要約の目標を含む要約タスクのデータセットは，あまり多い

とは言えない．そのため，我々は，Wikipedia（注6）と Simple En-

glish Wikipedia（注7）を用いて，データセットを作成した．Simple

English Wikipediaは，Wikipediaの英語版であり，基本的に
ベーシック英語とスペシャル・イングリッシュで記述された，語
彙が簡略化されたウェブ百科事典である．作成したデータセッ
ト中のデータは，（D(i), G(i), S(i)）のタプル形式で構成され
る．ここで，D(i) を，あるタイトルを持つWikipedia 一つの
記事，G(i) を，D(i) に対応する Simple English Wikipediaの
あるセクションのタイトル，S(i) を，G(i) に対応する Simple

English Wikipediaの文書とする．セクションのタイトルには，
対象のセクション自身が持つタイトルの他に，Wikipedia記事
の階層構造に沿った，そのセクションの親となるタイトル全て
を含む．例えば，ある Simple English Wikipedia 記事の階層
構造が，最上位の階層から「記事タイトル: Person Name/セク
ション: Abstract/セクション: Personal life/サブセクション:

Education」となっている場合，対象のセクションが，「Personal

life」であった場合，S(i) には，「記事タイトル: Person Name/

セクション: Personal life」が含まれる．
Wikipediaの全ての記事，5,570,022件に対して，Simple En-

glish Wikipediaの全ての記事は，131,459件と，2.4%程度しか
ないため，Wikipediaと同じ記事タイトルを持つ記事，107,168

件のみを取得した．本実験では，上記の方法で取得したペア
データの 50,000 件からデータセットを作成した．データセッ
ト中の，訓練データ，開発データ，テストデータの内訳につい
て表 1に示す．なお，データセットには，D(i)，G(i), S(i) の各
文書長のヒストグラムを参考に，文書長がそれぞれ，4,500，6，

（注6）：Wikipedia, the free encyclopedia : https://en.wikipedia.org/

wiki/Main_Page

（注7）：Wikipedia : https://simple.wikipedia.org/wiki/Main_Page

300以下の記事のみを含めることとした．

表 1 作成したデータセットの内訳
データセット 件数
訓練データ 35,179

開発データ 3,909

テストデータ 395

4. 2 モデルの設定と学習の詳細
本実験で用いた，提案手法のモデルとベースライン手法のモ

デルの各パラメータについて述べる．まず，D，G，および，S

の語彙の次元を 20,000，単語埋め込みベクトルの次元を 256，
Encoderの隠れ層の次元を 256，Attentionの隠れ層の次元を
256，Decoderの隠れ層の次元を 256とした．各語彙について
は，最大語彙サイズを 20,000とし，出現頻度が 2以上の単語
を語彙として用いた．また，D，G では共通の語彙を用いた．
よって，最適化対象のパラメータ数は，提案手法のモデルで
は，16,957,985，ベースライン手法のモデルでは，16,629,537

となった．各モデルは，最適化手法としてAdam [8]（α=0.001，
β1 = 0.9，β2 = 0.999，eps = 10−8）を用い，ミニバッチサイ
ズ 16，Epoch 10で学習した．それぞれ最終的な損失は，提案
手法のモデルで 227.26，ベースライン手法のモデルで 240.18

となった．モデルの実装には，Chainer [16]（注8）を用いた．また，
形態素解析器として，The Stanford CoreNLP [12]を用いた．
4. 3 実 験 結 果
本実験の目的は，目標ベクトルを考慮した要約生成モデルと，

目標ベクトルを用いない要約生成モデルを比較することで，目
標ベクトルが出力した要約へ与えた影響について明らかにする
ことである．各モデルについて，要約モデルが出力したシステ
ム要約と正解要約間の ROUGE-N [10]（N = 1,2）により評価
した．また，生成する要約文の最大長は，4. 1節の正解要約の
文の長さの調査より 300とした．実験結果を図 3に示す．

図 3 提案手法とベースライン手法の ROUGE-N（N=1,2）による実
験結果．エラーバーは標準誤差を示している．

図 3より，要約生成の過程に目標ベクトルを用いないベース
ライン手法のモデルと比べ，目標ベクトルを考慮した提案手法

（注8）：Chainer: A flexible framework for neural networks : https:

//chainer.org/



のモデルの ROUGE-1，ROUGE-2が共に高いことがわかる．
ここで，テストデータセットの，D，G，および，S と，各

モデルが生成した要約文中のそれぞれの未知語の使用率の平均
値を表 2 に示す．表 2 より，G における未知語使用率が高い

表 2 未知語の割合の平均値
種別 未知語使用率の平均値
D 0.072

G 0.374

S 0.057

生成要約（提案手法） 0.197

生成要約（ベースライン手法） 0.181

ことがわかる．Gの入力が，精度に与える影響を確認すること
が実験の目的であるため，未知語使用率が高い目標 G(i) を含
むデータの結果は，実験結果として適しているとは言い難い．
よって，図 3の各データのうち，Gの未知語使用率の平均値以
上を除いた 219件における実験結果を図 4に示す．また，同様
に，各手法が生成した要約文においても，未知語使用率が高い
ことがわかる．よって，図 3の各生成要約のうち，各手法にお
ける生成要約の未知語使用率の平均値以上を除いた，それぞれ
253件，232件における実験結果を図 5に示す．

図 4 Gの未知語利用率の高いテストデータを除いた，提案手法とベー
スライン手法の ROUGE-N（N=1,2）による実験結果．エラー
バーは標準誤差を示している．

図 5 各生成要約の未知語利用率の高いテストデータを除いた，提案
手法とベースライン手法の ROUGE-N（N=1,2）による実験結
果．エラーバーは標準誤差を示している．

図 4，5にいずれにおいても，要約生成の過程に目標ベクト
ルを用いないベースライン手法のモデルと比べ，目標ベクトル
を考慮した提案手法のモデルの ROUGE-1，ROUGE-2が共に
高いことがわかる．
また，評価指標として用いた ROUGE-Nは，システム要約

の文書長が長くなるとスコアが高くなる傾向を持つ．そこで，
図 3 の各データのうち，システム要約の文書長が，0 ∼ 99，
100 ∼ 199，200 ∼ 299のそれぞれに３種類に分け集計したグ
ラフを，図 6 ∼ 図 8に示す．

図 6 システム要約の文書長が 99 以下のテストデータにおける，提案
手法とベースライン手法の ROUGE-N（N=1,2）による実験結
果．なお，各データの件数は，提案手法が 247 件，ベースライ
ン手法が 225 件である．また，エラーバーは標準誤差を示して
いる．

図 7 システム要約の文書長が 100 以上，199 以下のテストデータに
おける，提案手法とベースライン手法の ROUGE-N（N=1,2）
による実験結果．なお，各データの件数は，提案手法が 31 件，
ベースライン手法が 29 件である．また，エラーバーは標準誤差
を示している．

図 6より，生成したシステム要約の文書長が 99以下の場合，
要約生成の過程に目標ベクトルを用いないベースライン手法
のモデルと比べ，目標ベクトルを考慮した提案手法のモデルの
ROUGE-1，ROUGE-2が共に高いことがわかる．一方，図 7，
および，図 8より，生成したシステム要約の文書長が 100以上
の場合，ベースライン手法のモデルと比べ，提案手法のモデル
の ROUGE-1，ROUGE-2がわずかに低いことが確認できる．



図 8 システム要約の文書長が 200 以上，299 以下のテストデータに
おける，提案手法とベースライン手法の ROUGE-N（N=1,2）
による実験結果．なお，各データの件数は，提案手法が 117 件，
ベースライン手法が 141 件である．また，エラーバーは標準誤
差を示している．

5. 考 察

4章の比較実験より，図 3 ∼ 図 6の結果から，目標ベクトル
を用いないベースライン手法と比べ，目標ベクトルを考慮した
提案手法の評価が，ROUGE-1，ROUGE-2共に高いことがわ
かる．このことより，提案手法の Decoder で用いた GRUGV

によって，目標から生成したベクトルを考慮することで，ベー
スライン手法と比べて，より適切な要約文の生成ができたと考
えられる．
各手法の出力例を，図 9，10に示す．図 9は，スイスに存在

する自治区「Fully」についてのWikipedia記事から生成したテ
ストデータの例と生成された要約文である．この例では，目標
として「Fully」のみが与えられたため，提案手法，ベースライ
ン手法ともに，概要についての要約文を出力していることが確
認できる．一方，図 10に示す，ある人物のWikipedia記事か
ら生成されたテストデータでは，その人物の名前と「personal

life」が目標として入力されている．ベースライン手法では，「ど
こで生まれた」や，「どの大学で学んだ」のような，該当記事に
おける「Early life and education」のセクションに当たる要約
文を生成されている．それに対して，提案手法では，「誰と結婚
した」や，「何人の子供を授かった」のような，クエリで指示さ
れた観点についての要約文を生成できていることが確認できる．
表 2より，提案手法，ベースライン手法のいずれにおいても，

生成した要約文中に占める未知語の割合が高いことがわかる．
また，特に，G中の未知語の割合が高いことがわかる．これは，
開発データセットに対して，本実験で設定した語彙サイズが不
足していることを示している．このような未知語の問題に対し
ては，語彙サイズの増加や，原文書中の単語を要約に反映でき
る Pointer Network機構 [5]をモデルに追加するなどして改善
できると考えられる．
また，図 7，および，図 8から，生成したシステム要約の文

書長が長い場合，提案手法の精度が，ベースライン手法よりわ
ずかに低くなることが確認された．それぞれの手法について，

ROUGE-N の値が，図 3 の実験結果の，平均値を超えるシス
テム要約について内容を確認したところ，RNNが抱える問題
の一つである同じフレーズの繰り返しが発生していることがわ
かった．この問題に対しては，Nemaら [13]が提案した，各時
間ステップにおける文脈ベクトルを，それぞれソフトに直交さ
せる機構をモデルに追加するなどして改善できると考えられる．

6. ま と め

与えられたクエリを目標ベクトルに変換し，文単位のベクト
ルで表された文書とともに常に注意機構に埋め込むことによっ
て，与えられた観点に沿った一貫性を保持した要約を生成する
手法を提案した．比較実験により，出力単語ベクトルの生成に，
常に目標ベクトルを埋め込む提案手法が，ベースライン手法よ
り精度向上したことを確認した．
提案手法では，入力された文書は，文単位にベクトルへ変換

されるため，文間の関係性が損なわれてしまう問題点がある．
今後，この問題を回避するため，文の順序に着目した文ベクト
ル生成手法である skip-thought vector [9]をモデルに追加する
予定である．
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