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1 はじめに
ニュースや新聞記事といった時系列文書は時々刻々
と新しい情報が追加されていく．そのような文書の全
てを読んで理解することは膨大な時間がかかってしま
い現実的ではない．複数の情報源からの文書を要約し，
時間の経過とともにその内容を把握できる要約手法が
望まれる．本研究ではそのことを踏まえて，複数の新
聞社による長期にわたる記事を一つにまとめながら，
数日前には無かった新しく追加された情報に重きを置
いた要約文を時系列順に生成する手法を提案する．

2 前日との差分を用いた要約

2.1 表層および潜在情報を用いた要約

本研究では，時系列文書要約とグラフを用いた文書
要約であるLexRankのそれぞれの手法をふまえた時系
列複数文書要約手法を提案する．LexRankは，Erkan

ら [1]によって提案された PageRank[2]に基づいた複
数文書要約手法である．この手法では，対象文書中の
各文をノードとし，ノードをつなぐエッジを文同士の
類似性としてグラフを生成する．多くの文と類似して
いる文は重要度が高いという概念のもと，グラフにお
ける固有ベクトルの中心性の概念に基づいて文の重要
度を計算している．Erkanらは，グラフを生成する際
に，類似度の値からエッジの重みを利用する重み付き
グラフと，閾値を用いて枝刈りを行う重みなしグラフ
を提案している．
提案手法の概要を図 1に示す．図 1には１日前まで
遡った時の，3日目までの要約の流れを示してある. 複
数の新聞社による記事を入力とし，各日毎の要約文を
出力する．
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図 1: 提案手法の概要

本研究では，各文の重要度を決定するためにグラフ
構造を用いる．まず，文書集合Dt ∈ Dについて考え
る．tは時刻単位を表し，t={ 1,…,T } である．ここ
で，Dtは時刻 tに属する文書集合を表す．本研究では，

時間が経過するとともに新しく文書が追加されること
を想定する．入力として，D，S，ϵ，αを与える．ここ
で，Sは出力する要約の候補となる文集合，αは前日
の要約文と当日の文との類似度の閾値，，ϵは要約とし
て出力する文の数である．文集合Stに含まれる文で構
成されるグラフを考える．文の類似度を決定する際に，
単語の表層的一致と潜在的意味の一致を考え，潜在的
意味の抽出には Latent Dirichlet Allocation(LDA)[3]
を用いる．LDAは，Bleiら [3]によって提案された文書
中の単語のトピックを確率的に求める手法であり，文
書中の単語は潜在的なトピックを持ち，同一トピック
の単語は同一文書に出現しやすいと考え，そのトピッ
クを教師なしで推定することができる．LDAを使用す
る際にはこれを応用し，本来なら文書単位で確率を求
めているものを文単位でトピックを推定し，文の潜在
的意味の類似度を測る事を可能にしている．また，文
の潜在的意味と表層的意味どちらも考慮するために，
潜在的意味と表層的意味の割合を 0から 1までの間の
値で変化させる．類似度の計算方法は以下の式 (1)に
示す．

simscore = γsimlatent + (1− γ)simsurface (1)

simscoreは本手法での類似度を意味する．simlatentと
simsurface は潜在情報と表層情報を意味する．

2.2 実験

対象データには，Tranら [4]が提供しているタイム
ライン要約のためのデータセットを用いた．これらは，
複数のニュース源から集められた 9つのトピックに属
している新聞記事である．本研究では 9つのうち 6つの
トピックに関する記事を用いた．評価にはROUGE[5]

を用い，各新聞社の人手で作成された正解要約をすべ
て正解データとし，その単語の種類を作成した要約文
と比較し単語の一致を見ることで精度と再現率と F値
を計算する．LexRankのみを用いた場合をボーダーラ
インとし，出力文数や LDAを用いる割合を様々な形
で設定し実験を行った．表 1に出力文数 ϵの設定，表
2に LDAを用いる割合 γ 記す．人手で作成された要
約を見ると，ほとんどの日の要約文数が 2∼4文であっ
たため，このような設定とした．

表 1: 出力文数の設定

実験 1 ∼ 3 実験 4 実験 5

総文数 出力文数 総単語数 出力文数 総単語数 出力文数

1 ∼ 100 2 文 1∼1000 2 文 1∼1000 1 文

101 ∼ 500 4 文 1001 ∼2000 4 文 1001 ∼ 2000 2 文

501 ∼ 1000 総文数 2001 ∼ 5000 総単語数 2001 ∼ 5000 総単語数

/100 /500 /1000

1000以上 10 文 5000以上 10 文 5000以上 5 文



表 2: LDAの割合の設定
実験 1 実験 2 実験 3 実験 4 実験 5

0 0.5 0.8 0.5 0.5

表 3: 実験 1∼5の結果
再現率 精度 F値

LexRank 0.72 0.13 0.22

実験 1 0.65 0.29 0.30

実験 2 0.73 0.31 0.38

実験 3 0.73 0.31 0.37

実験 4 0.83 0.22 0.31

実験 5 0.68 0.33 0.40

2.3 結果と考察

実験 1∼5の結果は表 3のようになった．既存の手法
である LexRankのみを使った場合と比較して，実験
1∼6はすべて性能が上回った．再現率が高く精度が低
くなったのは，正解要約と比較してシステムにより出
力した要約文の文数が多かったからだと考えられる．
各実験による出力文数の決定手法を比較すると，実験
5がもっとも精度が高かった事から出力文数の決定方
法及び文数は実験 5が最優と考えられるが，出力文数
が少ないことにより再現率は低下している．実験 4が
最も再現率が高くなったが，精度は低くなったので，
出力する文数が多すぎたのだと考えられる．表層的意
味と潜在的意味の割合を比較すると，実験 1∼3の中で
は 2が最も F値が高かったことから，表層的意味と潜
在的意味どちらとも使う手法が有効だと分かった．

2.4 word2vecを用いた要約

先述した手法の応用として，文の類似度を計算する際
に word2vec[6]を用いた．word2vecはニューラルネッ
トワークを用いて単語の分散表現を獲得する手法であ
り，Skip-Gramにより単語の周辺に現れる単語を予測
するモデルによって隠れ層の重み行列を計算し，その
重み行列の各行が単語のべクトルとなる．この単語の
べクトルはべクトル同士での演算が可能であり，今回
は文のべクトル v(d)を，文中の単語 xのword2vecに
よるべクトルを v(x)として以下の式 2のように計算
した．

v(d) =
∑
x∈d

v(x) (2)

2.5 実験

実験は 2.2と同様のデータを用いて行った．また，出
力文数の設定は実験 1∼3と同じものとした．word2vec
による単語の分散表現は 400 次元に設定し，英語
wikipedia コーパスを用いて予め学習したものを用
いた．

2.6 結果と考察

実験 6の結果は表 4のようになった．これまでの実
験 1,2と比較しても，再現率が大きく下がっていた，実
際に出力された要約文を見ると，word2vecを用いた
手法では単語数の少ない文ばかりが抽出されている事
が分かった，
出力文数は同じであるが，実験 7の方が分量が半分
以下だったことが分かった．単語数が少ない文ばかり抽

表 4: 実験 6の結果
再現率 精度 F値

LexRank 0.72 0.13 0.22

実験 1 0.65 0.29 0.30

実験 2 0.73 0.31 0.38

実験 6 0.35 0.38 0.28

出したのは，文のべクトルは複数の単語べクトルの総
和になっているので，短い文同士よりも長い文はべク
トルが大きく異なっており類似度が低くなりやすいか
らだと考えられる．よって，文の長さを考慮しないため
正確な分の類似をとることができていない．出力され
た単語数が少ない事で，正解文に含まれる単語を網羅
しきれずに再現率が下がったと考えられる．word2vec

の性能評価をする場合には出力単語数を同一に設定し
ないと，正当な評価はできないと考える．このことか
ら，出力文の量を決定する際，文数ではなく単語数に
よって決めることで再現率を向上させる事が可能だと
推測する．

3 おわりに
実験結果から，提案手法は既存の手法よりも F値が
すべて上回ったので性能が良い事が確認できた．前日
の要約文との差分をとる事で要約の冗長性をなくし，
人手で作成する要約に近づける事ができたと分かった．
LDAやword2vecなどの手法を取り入れる事でさらな
る性能の向上がされたが，手法によって出力文数など
の設定が最適なものが異なるので，手法毎に最適なも
のを見つけ設定していく事が大切だと分かった．今後
の課題として，word2vecを用いた手法での重要文抽
出法の改善を目指したい．
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