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概要 近年，大量の文書データと接する機会の増加にともない，文書要約技術の必要性が高まっている．文書要
約における一般的な手法としては，冗長性などを考慮してバランスの良い重要文の組合せを求めることにより要
約文を生成する手法がある．最適な文の組合せを求めるのには整数計画法などが用いられるが，整数計画法は NP
困難に属し，要約対象とする文書集合が大きい場合には厳密解を求めるために膨大な計算時間を要するという問
題が存在する．一方，厳密な解を追求せず実用的な時間で近似解を求める最適化手法として，進化的アルゴリズ
ムの有効性が報告されている．そのような背景を踏まえて，本研究では，進化的アルゴリズムの中でも解の精度
や計算時間の点で優れているとされている差分進化アルゴリズムを用いて組合せ最適化を行う要約文生成を行う．
また，文書中には複数のトピックが含まれているという仮定の下に，文書内の潜在トピックを潜在的ディリクレ
配分法を用いて抽出し，各トピックの内容を万遍なく含むような文の組合せを要約文として生成する．
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1 はじめに
近年，インターネットの普及により文書の電子化が進

み，人々は膨大な量の文書データを簡単に手にすること

ができるようになった．しかし，これらを一つずつ見て

いくには時間も手間もかかるため，情報を有効的に使い

きれていないのが現状である．そこで，自動的に情報を

取捨選択し，重要な部分だけをまとめて提示することで

効率的な内容把握を支援する文書要約技術の必要性が高

まっている．

文書要約には，一つの文書に対して要約を生成する単

文書要約と，同じテーマに関する複数の文書に対して要

約を生成する複数文書要約がある．特に複数文書要約で

は，文書間で共通する文や，各文書特有の文などを適切

にまとめた要約を生成する必要がある．これらの要約生

成を実現する一般的なアプローチとしては，文の組合せ

最適化問題を解くことによって重要文抽出を行うものが

ある．

重要文抽出においては，どのような文を重要文とする

かが課題となる．近年，文書の表層的な情報に替えて潜

在的な話題 (トピック)を考慮して重要文を決める手法

の有効性が示されている [1, 2]．

一方，組合せ最適化手法としては，多くの研究におい

て整数計画法などの厳密解法が適用されている．しかし

厳密解法には，解の探索空間が大きいほど解を求めるコ

ストが大きくなるという問題がある．このことから，厳

密解を求めるのではなく，実時間の中で近似解を求める

手法として進化的アルゴリズムの有用性が示されている

[3, 4]．

これらのことを踏まえて，本研究では文書の潜在ト
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ピックを考慮した，組合せ最適化手法として進化的アル

ゴリズムを適用した要約手法を提案する．

2 関連研究
重要文抽出を基本的な手法とする文書要約において，

最適な重要文の組み合わせを求める問題として要約文生

成を定式化する研究が多くなされている．これは，与え

られた文書から，要約文長などの制約の下で目的関数を

最大 (または最小)にするような重要文の組合せを見つ

けることにより要約を生成する手法であり，制約や目的

の与え方，最適化の手法は様々である．

文の組合せ最適化に整数計画法を用いている研究は多

くある [5, 6, 7, 8]．高村ら [5, 6]，牧野ら [7]は文書の内

容をより含意するような文の組合わせを求めた．平尾ら

[8]は，重要文抽出による文書要約だけでなく，文短縮

を組込んだ最適化問題として文書要約問題を定式化して

いる．しかし，整数計画法はNP困難と呼ばれるクラス

に属する計算困難な厳密解法であり，問題のスケールが

大きくなるほど解を求めるために膨大な計算時間を必要

とする．そこで，西川ら [9]は NP困難な問題を回避す

るため，制約に対してラグランジュ緩和を施し，目的関

数の中に制約を組み込むことで高速な準最適解の求解を

実現した．

一方，厳密解を追求せず，現実的な計算時間で近似解を

求める最適化手法として，進化的アルゴリズムも有効であ

ることが報告されている．Wardlawら [3]，Azamathulla

ら [4]は近似解法である遺伝的アルゴリズム (GA)[10]と，

厳密解法である線形計画法・整数計画法を比較したとこ

ろ，GAの方がコストパフォーマンスに優れているとの

結果を出している．また，進化的アルゴリズムにはGA

の他にも粒子群最適化 (PSO)[11]や差分進化 (DE)[12]
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など多くのアルゴリズムがあり，Chandrasekarら [13]

による進化的アルゴリズムの比較実験では，GAやPSO

に比べ，DEは解の精度や計算時間の点で優れた効率的

なアルゴリズムであることを示している．

文書要約において，進化的アルゴリズムを用いる研究

は近年徐々に増えている．Liuら [14]は，複数文書要約

に対してGAを適用し，DUC04 のデータを用いた実験

においてROUGE-1スコアが最高位の手法から 0.55%の

み低いだけだったと報告している．Nguyenら [15]は，

遺伝的プログラミング (GP)を用いて重要文をランキン

グする手法を提案しており，それにより生成された要約

文は人が作成する要約文より良い結果になったことを示

している．Nandhini[16]らは，要約文書の読みやすさな

どを考慮して，要約文生成の目的に沿った文の平均長，

要約のきっかけとなる語の割合や，名詞，多音節語の割

合などの組合せ最適にGAを用いている．また，Rasim

ら [17]は，文書を構成している文集合の平均を取ること

で，文書の内容を総括するような代表文ベクトルを生成

し，このベクトルと類似していて，なおかつ冗長が少な

い文の組合せを DEを利用して求めた．彼らの手法は，

グラフベースの要約手法である LexRank[18]やクラス

タリングベースの要約手法であるCentroid[19]などの基

本的な要約手法と比べ，高い精度を実現している．

重要文の組合せ最適化においては，文の重要度の決め

方が大切である．一般的に，文の重要度は，その文中に

含まれる単語の重要度から計算されることが多い．単語

の重要度の決め方には，従来からの手法である tf.idf の

指標を用いた方法に加え，近年，文書中に潜むトピック

を考慮してトピックの観点から単語の重要度を決める手

法の有効性が示されている．文書内のトピックの抽出に

は，Bleiら [20]によって提案された潜在的ディリクレ配

分法（LDA:Latent Dirichlet Allocation）が多く用いら

れ，文書要約の研究だけでなく，情報検索や情報推薦な

ど様々な応用に適用されている．文書要約においては，

Murray[21]やAroraら [1]は，潜在トピックに基づいて

重要文を抽出するのに LDAを用いている．また，重要

文を判定するための様々な方法に LDAで抽出された潜

在トピックを利用している研究があり，Gaoら [22]や北

島ら [2]は，文の類似度グラフ作成するために LDAを

用いた手法を提案している．両者とも高い精度を実現し

ており，要約生成における LDAの有用性を示している．

上述したことを踏まえて，本研究では，重要文の判定

に潜在トピックを適用し，重要文の組合せ最適化手法に，

進化的アルゴリズムの中でも計算効率の良いとされる差

分進化アルゴリズムを用いた複数文書要約手法を提案

する．

3 提案モデル
まず，入力としてN個の文書からなる文書セットD =

{d1, d2, ..., dN} を与える．そして，各文書に対して文
分割を行い，n 個の文の集合として文書セット D =

{s1, s2, ..., sn} を捉え直す．( 文書セットDは V 個の単

語集合 T = {t1, t2, ..., tV }で構成されているとする．)

最後に，文書セット Dからいくつか文を抽出してくる

ことで要約文を生成する．

抽出する文の組合せを表現するベクトルとして X =

[x1, x2, ..., xn] を考える．x1, x2, ...xnは 1か 0のいずれ

かの二値が入り，文 iを組合せに含めるときは xi = 1，

そうでないときは xi = 0となる．ここで，要約文生成

における目的と制約が最も達成されたベクトル X を見

つけることを目標とする．

要約文生成における目的とは，なるべく文書の核とな

るような内容を多く含み，なおかつ冗長性が少ない要

約を作ることである．本研究では，文書は k個のトピッ

クが集まって構成されているものと考え，トピック tに

対して代表単語ベクトル Ot = [ot,1, ot,2, · · · , ot,V ], (t =
1, 2, · · · , k)を構成し，ベクトルOtと類似する単語分布

を持つ文ほどトピック tにおける重要な文であると仮定

して要約生成の際に考慮する．また，要約は決められた

文字数内で生成する必要があるため，要約の長さが制約

となる．

上述した説明の概要図を図 1に示す．

図 1 要約文生成の概要

図中，四角で囲まれた空間が文書群空間を表し，黒丸

が文書群内の各文を表している．ここでは，文書群内に

は 5つのトピック (k = 5)が潜在していると仮定してい

る．星印で示されたものが文書内に潜在する各トピック

の代表ベクトルに相当し，各トピック代表ベクトルに近

い文が，そのトピックにおける重要文と見なされる．ト

ピックの観点から重要とされ，かつ，選ばれる文の組合

せにおいて文間の類似度が小さいものを選ぶことより，

文書群の潜在トピックを捉えた冗長性の少ない要約文を

生成する．

上記を踏まえ，以下のように最適化問題を定式化する．
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適合度関数：

f(X) =
n∑

i=1

n−1∑
j=i+1

( max
t=1,2,··· ,k

{sim(sti, Ot)}

sim(si, sj)

+

max
t=1,2,··· ,k

{sim(stj , Ot)}

sim(si, sj)

)
· xi · xj → max

(1)

制約条件：
n∑

i=1

li · xi ≤ L (2)

xi, xj ∈ {0, 1}; ∀i, j (3)

si は文 iにおける単語集合 T 内の単語の有無を 1ま

たは 0 で表現した V 次元の単語ベクトルとして si =

[wi1, wi2, · · · , wiV ]と表す．sim(si, sj)は文 iと文 j の

コサイン類似度を表し，これを最小にすることで，要約

文の冗長性を削減する．stiはトピック tにおける文 iの

単語ベクトルを表し，sti =
∑V

k=1 otkwik によって求め

る． max
t=1,2,··· ,k

{sim(sti, ot)}は文 iに一番近いトピック代

表ベクトルとのコサイン類似度を表し，この類似度が大

きい文の組合せほど，トピックの内容を捉えた要約とな

る．すなわち，適合度関数の値を最大にするようなベク

トル X とは，なるべくいずれかの代表単語ベクトルと

類似しており，なおかつ，選ばれた文同士の類似度は小

さくなるような文の組合せを表す．

制約条件 (2)は要約の長さを制限するもので，Lは予

め設定された要約長，li は文 iの長さを表す．

本研究では，代表単語ベクトルOtに対して，LDAで

抽出された潜在トピックを割り当てる．そして，DEに

よってこれらの最適化問題の近似解を得る．

4 潜在的ディリクレ配分法
本研究では，複数文書内の潜在的トピックを確率的

に求めるトピックモデルとして潜在的ディリクレ配分法

(LDA)[20]を使用する．LDAは，文書はいくつかの話

題 (トピック)が混合されて作られているという仮定の

下，そのトピックの確率分布を導きだす手法である．各

トピック tは単語分布ベクトル ϕt で表され，各文書 d

はトピック分布ベクトル θdで表される．ベクトル ϕtに

おいて高い確率が割り振られた単語ほど，そのトピック

の特徴を表す単語となり，ベクトル θd によって，文書

の中にどのような比率でトピックが含まれているのかを

推定することができる．本研究では，ベクトル ϕt をト

ピック tの内容を代表する代表単語ベクトル Ot として

捉える．

5 差分進化
差分進化 (DE)[12]は進化的アルゴリズムの一種で，個

体群を用いて確率的な多点探索を行う最適化アルゴリズ

ムである．決められた世代数の中で，目的関数を最大

(または最小)にするように個体群を進化させていくこと

で近似解を得ることができ，アルゴリズムの容易さ，計

算速度の高速性，計算精度の高さから，最適化問題にお

いて有力な手法として注目されている．

5.1 アルゴリズム概要
Step 1. 初期化．初期個体をランダムにN個生成し，初

期集団G(0) = {P1(0), P2(0), · · · , PN (0)}を構成．
Step 2. 終了判定．予め設定した最大世代数 gmaxに達

していたら終了．

Step 3. 突然変異．各個体Piに対して，3個体Pa,Pb,Pc

を，Pi及び互いに重複しないように選択する．そし

て，突然変異ベクトルQiを基底ベクトル Paおよ

び差分ベクトル Pb −Pcから以下のように求める．

Qi = Pa + F (Pb − Pc) (4)

ここで，F は調整パラメータである．

Step 4. 交叉．親ベクトル Pi と突然変異ベクトル Qi

を交叉し，子ベクトル Ri を生成する．

Step 5. 生存者選択．親ベクトル Pi と子ベクトル Ri

を比べ，良い方を次世代に残す．

Step 6. Step 2. に戻る．

step 3～step 5における処理の概要を図 2に示す．

図 2 差分進化アルゴリズムにおける突然変異・交差・選択

個体群にまとまりがないうちは差分ベクトルが大きく

取られ，次世代個体群の解の幅が広がる．反対に，個体

群が収束してくると差分ベクトルは小さくなるため，次

世代個体群の解も収束していく．このように，突然変異

ベクトルの生成に個体群の差分を用いることで，個体分

布の情報が次世代個体分布に反映される．従って，DE

は広域探索と局所探索のバランスが自動的に取れる収束

性の高いアルゴリズムと言える．
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文の組合せ最適化においては，各個体が文の組合せを

表す．進化の中で組合せを試行錯誤し，式 (1)の値をよ

り大きく取るものを次世代に残すことで，要約に適した

文の組合せを求める．

以下，要約生成問題におけるDEの細かい説明や改良

点を示す．

5.2 初期集団生成
DEでは世代 g = 0, 1, · · · , gmaxの中でN 個の個体か

らなる集団G(g)を進化させていく．ここで、世代 gの

i番目の個体 Pi(g) は以下のようにおく．

Pi(g) = [pi,1(g), pi,2(g), · · · , pi,n(g)]

初期集団 (g = 0)は，予め与える必要があり，多様性に

富んだ個体を用意するために，以下の式でランダムに個

体の要素を求める．

pi,s(0) = pmin
s + (pmax

s − pmin
s ) · randi,s (5)

各要素ごとランダム値 0 ≤ randi,s ≤ 1を求め，上限値

pmax
s と下限値 pmax

s の間の値をランダムに決める．

5.3 突然変異
突然変異ベクトル Qi を求める一般的な式は，式 (4)

であるが，解の精度を高めるため，新たな式を提案して

いる研究が多数ある [23, 24]．本研究では Rasimら [17]

が提案した以下の式を用いる．

Qi(g) = Pa(g)+F ·(Pbest(g)−Pb(g))+F ·(Pbest(g)−Pc(g))

(6)

Pa(g),Pb(g),Pc(g)は，個体 Pi(g)を除いた集団G(g)の

中からランダムに選んだ個体である．また，Pbestは，集

団G(g)の中で最も良い個体を表す．調整パラメータ F

の値は，Stornら [25]の研究により [0.4,1.0]の間の値が

効果的だと示されている．

5.4 交叉
親ベクトル Pi(g)と突然変異ベクトルQi(g)を交叉率

CR(g)で交叉させ，子ベクトル Ri(t)を生成する．

ri,s(g) =

{
qi,s (if randi,s ≤ CR(g) or s = srand)

pi,s (otherwise)

世代が進むにつれ集団は良いものとなってくるため，

子ベクトルを生成する際は親ベクトルの要素を多く取り

入れた方がよい．そこで，交叉率 CR(g)を次のように

求める．

CR(g) = CR(0) · sigm(gmax/(2 · (g + 1))) (7)

CR(0)は初期世代の交叉率であり，予め与えておく．sigm(z)

はシグモイド関数である．これを導入することにより，

世代が 0から gmaxに近づくにつれ徐々に交叉率を減ら

し，親ベクトルの要素が強い子ベクトルを生成するよう

にする．また，srandは 1, 2, · · · , nのいずれかの値がラ
ンダムに選ばれたもので，子ベクトルが親ベクトルと全

く同じものにならないように，srand番目の要素は必ず

突然変異ベクトルの要素を取るようにする．

5.5 生存者選択
3章で示した適合度関数 (1)と制約条件 (2)で親ベク

トル Pi(g)と子ベクトルRi(g)を評価し，次世代の生存

者を選択する．しかし，現在これらのベクトルには実数

値が入っているため，このままでは式 (1)(2)の値を求め

ることができない．そこで，実数値ベクトルを二値化す

る作業が必要となる．

以下のルールに基づき，実数値ベクトル P を二値ベ

クトル P ′ に変える．

p′i,s(g) =

{
1 (if 　 randi,s < sigm(pi,s(g)))

0 (otherwise)

まず，実数値 pi,s(g) をシグモイド関数を利用して 0

～1の値に変換する．そして，それらの値がランダム値

0 ≤ randi,s ≤ 1より大きければ 1，小さければ 0に二

値化する．

実数値ベクトルを二値ベクトルに変換し，式 (1)(2)の

値を求めた後，以下の条件に従って親ベクトル Pi(g)と

子ベクトル Ri(g)のいずれかを次世代 Pi(g + 1)に選択

する．

• どちらも制約条件 (2)を満たしている場合，適合

度関数 (1)の値が大きい方を選択

• どちらかが制約条件 (2) を満たしていない場合、

いかなる場合も制約条件を満たしている方を選択

• どちらも制約条件 (2)を満たしていない場合、制

約条件を大きく違反していない方を選択

6 実験
以上の要約モデルを用いて複数文書要約を行い，提案

手法を評価する．本実験では，要約評価ワークショップ

DUC04の Task2で使用されたデータセットを用いる．

データセットには，話題の異なる 50の文書セットが用

意されており，1文書セットあたり 10個のニュース記

事から成っている．各文書セットに対して，長さ 665バ

イト以内の要約を生成し，評価指標ROUGE[26]を用い

て要約の精度を測る．要約文は各文書セットあたり，そ

れぞれ 20回ずつ生成し，20個の要約に対するROUGE

値の平均を最終的な要約精度とする．

6.1 パラメータ設定
LDAでは，予め文書に含まれているトピックの数を与

える必要がある．本実験においては，トピック数はパー
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プレキシティによって調べた．トピックの推定にはギブ

スサンプリングを用い，反復回数は 200回とした．

DEは，最大世代 gmax = 1000，個体数N = 50として

実験を行った．細かなパラメータの設定は，Rasimら [17]

を参考にして CR(0) = 0.7，F = 0.45，pmin
s = −10(全

ての sに対して)，pmax
s = 10(全ての sに対して)，と設

定した．

6.2 結果
1000世代に達した個体群の中で，最も制約と目的が

達成されている最良個体を生成要約文として評価するこ

ととした．しかし，1文書セットあたり 20回試行して

求めた 20個の要約文のうち，文字数が制約の 665バイ

ト以内に収まっているものもあれば，収まっていないも

のもあり，要約結果が安定していなかったため，今回は

提案手法の評価をすることができなかった．

各文書セットに対して，得られた 1000世代目の個体

群を見てみると，最良個体は 665 バイト以内の要約と

なっているが，最悪個体に関しては 665バイトを超える

ものが多く，1000世代では個体群全体が収束せず，要約

文字数が制約の 665バイト以内に収まらないという問題

が見受けられた．また，各文書あたり生成された 20個

の要約を比較しても，内容が類似していないものが多々

あり，1000世代では近似解を得るのに不十分であった．

7 結論
本論文では，文の組合せ最適化によって内容に冗長性

のない，文書の潜在トピックを捉えた要約文を生成した．

組合せ最適化手法には，厳密解を求めるのではなく現実

的な計算時間で近似解を求める差分進化アルゴリズムを

適用した．しかし，1000世代では解が収束しきらない

ことが判明したことから，今後は世代数をもっと増やす

ことで，制約を満たし，なおかつ，複数回要約生成を繰

り返しても同じような近似解が取り出せるようにする．

また，突然変異の式やパラメータ F に対しても工夫を

加えることで，世代数を変えることなく，効率のよい進

化を実現したいと考えている．具体的には，現在は全て

の個体に対して突然変異式は一意であるが，個体の特徴

ごとにＦの値に変化をもたせるなどの工夫をしていき

たいと思う．
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