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あらまし 本研究では，対象領域の文書要約モデルの精度向上に寄与する学習文書を他の大規模な文書集合から選択

する手法を提案する．転移学習はモデルの学習に対象領域以外のデータを使用する枠組みである．対象領域のデータ

数が少ない場合，他の領域の文書集合から得られるデータを基に不足した情報を補うことで対象領域のモデルの精度

が向上することが知られている．しかしながら，転移学習では対象領域と関連性の低いデータを学習に使用すること

でモデルの精度が悪化する負の転移が発生する可能性がある．提案手法は情報源となる文書集合内の各文書と対象領

域の学習文書の類似度を基に学習に使用する文書を選択する．また，関連性の低い文書を対象領域のモデルの学習に

用いることで負の転移が発生することを示す．
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1. 前 書 き

文書要約は抽出型要約と生成型要約の 2つに分けられる．抽

出型要約は本文の要約文として適切な文章を既存の文章集合か

ら選択する．生成型要約は学習データの本文から要約文を生成

する関係性を学習することでテストデータの本文を基に要約文

を生成する．生成型要約は新たな文章を生成するため柔軟な要

約が行えるが，適切な要約文を生成するには大量の学習データ

が必要となる．一般的に文書要約では要約したい対象の文書と

同一の領域の文書を学習データとして使用する必要があり，任

意の文書を対象に自動要約することは容易ではない．

解析対象のデータに対して十分な学習データが得られない場

合，不足する学習データを補完するための仕組みとして転移学

習がある．転移学習は，対象領域の解析に情報源領域から得ら

れた情報を利用する．対象領域に少量の学習データが存在する

場合，情報源領域と対象領域の学習データを基に領域の対応付

けを行う．このような転移学習の設定は，帰納転移学習と呼ば

れる．転移学習を用いることで対象領域から十分な学習データ

が得られない場合でも，情報源領域に存在する学習データをモ

デルの学習に使用することで有効に解析が行える可能性がある．

文書要約においても関連する領域の学習データを使用すること

で対象領域の要約精度が上昇することが考えられる．しかしな

がら，転移学習では各領域の関連性が低い場合，誤った情報が

転移されることで精度が悪化する負の転移が発生することが知

られている [1]．このため，対象領域のデータに対して適切な学

習データを選択する必要がある．

本研究では，文書要約タスクにおいて転移学習を用いた学習

を行うために，3つの問題を論じる．第 1の問題は，文書要約

タスクにおいて負の転移が発生するのか，第 2の問題は，転移

学習を行うための情報源領域の文書を如何に選択するか，第 3

の問題は異なるデータセットから転移学習を行うことで文書要

約の精度を上昇させることができるかである．本研究は，対象

領域の文書要約モデルの精度向上に寄与する学習文書を大規模

な文書集合である情報源領域から選択する手法を提案する．提

案手法は情報源となる文書集合内の各文書と対象領域の学習文

書から求まる確率分布の類似度を基に学習に使用する文書を選

択する．また，関連性の低い文書を対象領域のモデルの学習に

用いることで要約の精度が悪化する負の転移が発生することを

示す．

第 2章では関連研究について述べ，第 3章では提案手法につ

いて述べる．第 4章では実験により有効性を示す．第 5章で結

論とする．

2. 関 連 研 究

帰納転移学習は，情報源領域と対象領域の共に学習データが

存在する転移学習の設定である．対象領域の学習データは少量

であるため，情報源領域の学習データを対象領域の特徴に合わ

せて適応させる必要がある．文書は話題によって使われる単語

が異なるため，異なる単語分布を持つ領域であっても情報の転

移が行える転移学習手法が提案されている [2] [7] [8]．帰納転移

学習の先行研究として，Raiらは情報源と対称領域から初期の

モデルを構築する手法を提案している [4]．この問題設定では，

情報源の分布が対象領域と同一でなければならず，領域間の関

連性が低い場合を想定していない．Zhuらは，シグモイド関数

に基づきモデルの重みを更新する手法を提案している [5]．この

手法は，情報源のデータを対象領域の学習データに直接用いて

いる．これらの手法では，各領域の関連性が低い場合に誤った情

報が伝搬され，精度が悪化する可能性がある．Chattopadhyay

らは，単一の凸最適化問題を解くことによって転移学習と領域

適合のための能動学習を同時に行う枠組みを提案している [6]．

この手法は，初期の学習にテストデータのみしか利用できない

状況に対応することができる．しかし，能動学習を行う際に情

報源から学習データを 1つずつ選択するため計算量が膨大にな

るという欠点がある．



近年，文書分類や固有表現抽出に転移学習が用いられ，その

有効性が示されている [14] [15]．これらの研究では転移学習を

用いることで精度が上昇することを示しているが，それぞれの

タスクにおいて負の転移が発生することを示唆している．Tan

らは情報源領域と対象領域を繋ぐ中間領域を経由することで負

の転移を回避するための方法を提案している [9]．文章要約のた

めの転移学習手法としてKeneshlooらは，対象領域以外のデー

タセットを学習データとして使用するための手法を提案してい

る [11]．この手法は，情報源領域の学習データを対象領域のモ

デルの学習に使用することで要約精度が上昇することを示して

いる．しかしながら，領域間の関連性に着目しておらず，用い

るデータセットによって負の転移が発生する可能性がある．

3. 情報源領域の文書選択手法

本研究では，生成型の文書要約モデルとして Pointer-

Generator モデルを使用する [10]．提案手法では，対象領域

の学習データと共に情報源領域の文書から学習に使用するデー

タを選択する．文書の選択には KL情報を用い，対象領域の学

習データから求まる単語の確率分布 Pと類似する情報源領域の

文書を選択する．

3. 1 問 題 設 定

各領域は，情報源領域 S と対象領域のテストデータ

U = {u1, u2, ..., uj} と対象領域の少量の学習データ L =

{l1, l2, ..., li} とする．文書要約を行うため，対象領域の学習
文書集合 Lと情報源領域 S を用いて文書要約モデルを学習す

る．文書要約のモデルには Pointer-Generatorモデルを使用す

る．使用する学習データを選択するために各領域の単語の確率

分布を基に，KL情報量を用いて情報源領域 S に存在する各文

書 s1, s2, ..., sk と対象領域の学習データ l1, l2, ..., ln の対応付け

を行う．

3. 2 Pointer-Generatorを用いた文書要約

Pointer-Generatorモデルは，注目する箇所を表すアテンショ

ン分布と本文からコピーする箇所を決定するコピー機能を持つ

要約モデルである．また，Coverage Mechanismにより，表現

の繰り返しを防止することができる．Pointe-Generatorモデル

は語彙外の単語が含まれる文書の要約に強いという特性を持つ

ため，少量の対象領域の学習データと異なる領域のデータセッ

トを用いる転移学習の設定に適している．

N個の文書集合をD = d1, ..., dN とすると，各文書は，単語

数 vの次元を持つ di = t1, ..., tv で表される．各エンコーダは，

入力として単語 tの埋め込みを受け取り出力状態 ht を生成す

る．デコーダはエンコーダから文章の最終状態である htv を取

得することで対応した出力の生成を行う．アテンションベクト

ル αj，コンテキストベクトル cj，および出力分布 pvocab は次

の式で計算される

fij = vT1 tanh(Whhi + Wssj + b1) (1)

αj = softmax(fj) (2)

cj =

Tw∑
i

αijhi (3)

pvocab = softmax(v2(v3[sj ⊕ cj + b2]) + b3) (4)

ここで，v1,2,3，b1,2,3，Wh，Ws は学習対象となるモデルのパ

ラメータである．アテンション分布を持つ seq2seqモデルでは，

pvocab を使用してクロスエントロピー損失を求める．pvocab は

語彙内の単語の分布のみを扱うため，語彙外の単語は考慮でき

ないが，Pointer-Generator モデルは (1 − σ) の確率で単語の

選択を語彙または元の文書から切り替えて選択することでこの

問題を軽減している．

σj = (Wccj + Wssj + Wxxj + b4) (5)

p∗j = σjpvocab + (1 − σj

Te∑
i=1

αij) (6)

ここで，Wc，Wx，b4 は学習対象となるモデルのパラメータで

あり，単語 xj が語彙外の単語の場合，pvocab = 0 となり，モ

デルはアテンション分布に基づいて元の文書から適切な単語を

選択する．最終的なクロスエントロピー（CE）損失は次の式

から求まる．

 LCE = −
T∑

t=1

logp∗θ(yt|e(yt−1), st, ct−1,X) (7)

θ は学習のパラメータであり，e(.) は特定の単語埋め込みを

表す．

3. 3 KL情報量による類似文書の選択

情報源領域の学習データから対象領域の文書要約モデルの学

習に使用するデータを選択するために KL情報を用いる．まず

対象領域の全ての学習データ l1, l2, ..., ln から単語の確率分布

Pを求める．対象領域の学習データ集合 Lの各単語の出現確率

は以下の式より求める．

P (w|L) =
nw,L + α∑V

w
nw,L + V α

(8)

ここで，nw,L は文書集合 L での単語 w の出現回数，V は語

彙数，αはスムージングのパラメータである．対象領域の学習

データから求まる単語の確率分布 Pと類似する情報源領域の文

書を選択する．情報源領域の学習データの各文書 s1, s2, ..., sk

に対して単語の確率分布 Ps を求め，対象領域の確率分布 PL

と比較する．確率分布の比較には KL情報量を用いる．KL情

報量は確率分布の差の尺度であり確率分布 Ps と確率分布 PL

が与えられたとき，KL情報量は以下の式で求まる．

KL(Ps//PL) =
∑
i

Ps,ilog
Ps,i

PL,i
(9)

KL 情報量の値は確率分布の差が大きいほど大きな値を取り，

Ps と PL が等しいとき KL情報量は 0となる．提案手法では，

対象領域の文書と類似した文書を学習に使用するため，KL情

報量の値が低い上位 N個の文書を学習に使用する．



要約の単語数の平均 本文の単語数の平均 要約率の平均

対象領域の学習データ 41.9 653 0.0847

対象領域のテストデータ 41.9 653 0.0850

情報源領域全体 27.1 673 0.0756

表 1 各データに含まれる単語数の平均

4. 実 験

実験では CNN データセット [13] を対象領域，CORNELL

NEWSROOMデータセットを情報源領域として用いる．文書

選択手法の有効性を確認するため，類似度が上位 1万，下位 1

万，ランダムに 1万文書，情報源の全文書を追加の学習データ

として使用した場合と対象領域の学習データのみを学習に使用

した場合の ROUGE スコアを比較する．また，要約文の単語

数に着目して情報源領域の文書を選択することで各データセッ

トの要約文の長さの違いによる影響を調査する．

4. 1 実 験 準 備

実験に用いる CNNデータセットは CNNのニュース記事の

本文とその要約が付随したデータセットである．CORNELL

NEWSROOM データセットは 38 の出版社の著者と編集者に

よって書かれた 130万の記事と要約が含まれる大規模なデータ

セットである．実験に用いる文書数は，対象領域の学習データ

として 18516文書，情報源領域の文書として 995040文書を用

いる．テスト文書は，対象領域の 18515文書とする．また，提

案手法は文書選択により 1万文書を追加の学習データとして用

いる．文書の前処理として，文字列は全て小文字に変換する．

類似度の計算では実験データ中で出現回数が 5以下の単語を除

外して計算する．Pointer-Generatorの学習の繰り返し回数は

5000回とする．

データセットの詳細を表 1に示す．要約率は要約文の単語数

を本文の単語数で割ったものである．対象領域の学習データと

テストデータはほとんど同じ傾向を示している．情報源と対象

領域のデータを比較すると，本文に含まれる単語数はほとんど

変わらないが，情報源のほうが要約文が短い傾向にある．要約

文の付けられ方が要約の精度に影響する可能性があるため，本

文に対する要約文の長さが対象領域と似た傾向になるように情

報源の文書を選択した場合の精度を測定する．ここでは，対象

領域の学習データの 99%が含まれる要約率が 0から 0.24まで

の範囲を 0.02 刻みでまとめ，各区間に含まれる文書の割合が

同じになるように情報源の類似度上位から該当する文書を選択

した場合の精度を測定する．また，要約文の単語数の度数分布

が対象領域の学習データと同じになるように，対象領域の学習

データの 99%が含まれる単語数 17から 62までの範囲を 5刻

みでまとめ，各区間に含まれる文書の割合が同じになるように

類似度上位から該当する文書を選択した場合の精度を測定する．

4. 2 評 価 方 法

実験の評価には ROUGE スコアを用いる [12]．ROUGE ス

コアは文書要約や機械翻訳の評価に使用される尺度であり，要

約の正解と生成された要約を比較することで要約の精度を表す．

ROUGEスコアのうち，ROUGE-Nは N-gramでの単語の一

致を評価し，ROUGE-L は最長一致での単語の一致を評価す

る．ROUGE-N，ROUGE-Lスコアは以下の式で求める．

R-NR =

Countmatch(C(summarywords, referencewords))

C(referencewords)
(10)

R-NP =

Countmatch(C(summarywords, referencewords))

C(summarywords)
(11)

R-NF =
1

N

N∑
i

2 ∗R-NRi ∗R-NPi

R-NRi + R-NPi

(12)

R-LR =

LSC(C(summarywords, referencewords))

C(referencewords)
(13)

R-LP =

LSC(C(summarywords, referencewords))

C(summarywords)
(14)

R-LF =
1

N

N∑
i

2 ∗R-LRi ∗R-LPi

R-LRi + ROUGE-LPi

(15)

Recallは真の要約をどれだけ再現できたかを表し，Precision

は生成した要約がどれだけ真の要約に含まれるかを表す．f値は

Recall と Precision の調和平均である．本研究では，N-gram

として 1-gramと 2-gramを用いる．

4. 3 実 験 結 果

表 2，3，4に実験結果を示す．対象領域+上位は対象領域の

学習データに加えて情報源領域で類似度が上位となる 1万文書

を学習データに使用した場合である．対象領域+下位は対象領

域の学習データに加えて情報源領域で類似度が下位となる 1万

文書を学習データに使用した場合である．対象領域+ランダム

は対象領域の学習データに加えて情報源領域の文書をランダム

に選択した 1万文書を学習データに使用した場合である．対象

領域+全文書は対象領域の学習データに加えて情報源領域の全

ての文書を学習データに使用した場合である．対象領域は対象

領域の学習データのみを学習に使用した場合である．上位は情

報源領域で類似度が上位となる 1万文書のみを学習データに使

用した場合である．下位は情報源領域で類似度が下位となる 1

万文書のみを学習データに使用した場合である．対象領域+要

約率は対象領域の学習データに加えて情報源領域で類似度が上

位の文書から対象領域の学習データと要約率の分布が同じにな

るように 1 万文書を選択して学習データに使用した場合であ

る．対象領域+要約単語数は対象領域の学習データに加えて情

報源領域で類似度が上位の文書から対象領域の学習データと要

約文の単語数の分布が同じになるように 1万文書を選択して学

習データに使用した場合である．



ROUGE-1recall ROUGE-1precision ROUGE-1fvalue

対象領域+上位 0.377 0.301 0.325

対象領域+下位 0.213 0.267 0.233

対象領域+ランダム 0.329 0.316 0.315

対象領域+全文書 0.306 0.301 0.297

対象領域 0.275 0.324 0.292

上位 0.345 0.309 0.317

下位 0.057 0.058 0.054

対象領域+要約率 0.272 0.319 0.288

対象領域+要約単語数 0.277 0.315 0.290

表 2 ROUGE-1

ROUGE-2recall ROUGE-2precision ROUGE-2fvalue

対象領域+上位 0.137 0.106 0.116

対象領域+下位 0.043 0.054 0.047

対象領域+ランダム 0.113 0.107 0.107

対象領域+全文書 0.104 0.101 0.100

対象領域 0.074 0.087 0.079

上位 0.120 0.106 0.109

下位 0.003 0.003 0.003

対象領域+要約率 0.065 0.076 0.069

対象領域+要約単語数 0.069 0.078 0.072

表 3 ROUGE-2

ROUGE-Lrecall ROUGE-Lprecision ROUGE-Lfvalue

対象領域+上位 0.335 0.266 0.288

対象領域+下位 0.180 0.227 0.197

対象領域+ランダム 0.290 0.277 0.277

対象領域+全文書 0.269 0.264 0.261

対象領域 0.252 0.297 0.268

上位 0.304 0.272 0.279

下位 0.055 0.056 0.052

対象領域+要約率 0.247 0.289 0.261

対象領域+要約単語数 0.250 0.285 0.261

表 4 ROUGE-L

表 2 より各 f 値は, 対象領域+上位で 0.325，対象領域+下

位で 0.233，対象領域+ランダムで 0.315，対象領域+全文書

で 0.297，対象領域で 0.292，上位で 0.317，下位で 0.054とな

る．表 3 より各 f 値は, 対象領域+上位で 0.116，対象領域+

下位で 0.047，対象領域+ランダムで 0.079，対象領域+全文書

で 0.100，対象領域で 0.107，上位で 0.279，下位で 0.003とな

る．表 4より各 f値は,対象領域+上位で 0.288，対象領域+下

位で 0.197，対象領域+ランダムで 0.277，対象領域+全文書で

0.261，対象領域で 0.268，上位で 0.279，下位で 0.052となる．

ROUGE-1,ROUGE-2,ROUGE-Lの f値は，対象領域に加えて

類似度の高い情報源領域の文書を使用する提案手法が最も高い

値を示している．類似度が上位となる情報源領域の文書のみを

学習に使用した場合の f値が次いで高くなっており，類似度が

下位となる文書のみを学習に使用した場合，要約の精度が著し

く低くなる．

4. 4 考 察

表 2より，情報源領域の文書を全て学習に使用した場合，対

象領域のみを学習に使用した場合と比較して f値が 0.5%しか向

上しておらず，学習データの増加が精度の向上に寄与していな

い．類似度が上位となる情報源領域の学習データを使用するこ

とで対象領域の学習データのみを使用する場合と比較して 3.3%

向上している．情報源領域の文書をランダムに選択した場合と

比較しても 1.0%向上していることから，KL 情報量に基づき

情報源領域の文書を選択する提案手法は有効であると考えられ

る．また，類似度が下位となる情報源領域の文書を学習に使用

した場合，対象領域の学習データのみを使用する場合と比較し

て 5.9%精度が悪化している．このため，文書要約タスクにおい

ても類似度の低い情報源領域から知識の転移を行うことで負の

転移が発生していると考えられる．表 3，4より，ROUGE-2，

ROUGE-Lにおいても ROUGE-1と同様の傾向を示しており，

情報源領域の中から対象領域に対して適切な文書を選択するこ

とで要約の精度が向上している．

各データセットの要約の長さの違いによる影響を調査するた

めに，本文と要約文の割合と要約文の単語数を考慮して情報源

領域の文書の選択を行った場合の精度を測定したが，対象領域

のみを学習に使用した場合より精度悪化している．要約率が同



様の分布になるように情報源を選択すると 1 万文書の中で最

も類似度が低い文書は 145055位の文書となる．このため，情

報源として類似度が高くない文書が選択され，精度向上に寄与

すると考えられる類似度が上位の文書の割合が減少している．

Newsroomデータセットは CNNデータセットよりも短い要約

文が付与される傾向にあるが，要約の長さを考慮せずに情報源

として用いる文書を選択する方が有効であると考えられる．

5. 結 論

本研究では，文書要約タスクにおいて転移学習を行うための

文書選択手法について論じた．提案手法を用いて情報源領域の

選択を行った場合，提案手法は，ROUGE-1 スコアが 3.3%改

善する．また，対象領域に対して類似度の低い文書を選択した

場合，負の転移が発生することを示した．これにより，提案手

法の有効性を示した．
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