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概要 近年，情報技術の発展に伴い大量のテキストデータが蓄積されるようになり，その中からユーザが必要とし
ている情報を選択することが必要となってきた．そして，情報を取捨選択するための一手法として，自動文書要約
技術の必要性が高まっている．特に複数文書要約は，大量のデータの概要をユーザが捉えることが可能になるとい
う点で，今後ますます重要となると考えられる．要約手法としては様々な手法が提案されている一方で，LexRank
のようなグラフベースの要約手法の有用性が示されている．これは，文をノード，文間の類似度をエッジとした
グラフ表現において，固有ベクトル中心性の概念に基づいて文の重要度を計算する手法である．しかし，この手
法が用いているのは文の単語頻度ベクトルのような表層的な情報のみであり，文のもつ潜在トピックは考慮して
いない．本研究では，潜在トピックを考慮したグラフを用いた複数文書要約手法を提案する．そして，DUC2004
を用いた実験を通して従来の手法である LexRankとの比較を行い，潜在トピックがグラフベースの要約手法に
おいて有用であることを示す．
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1 はじめに
近年，情報技術の発展に伴って大量のテキストデータ

が蓄積されるようになり，適した情報を効率よく選択す

ることが重要になってきている．そのため，人々が必要

としている情報を選択するために自動要約の技術の必

要性がますます高まっている．自動要約技術において

は，様々な手法が提案されている一方で，文の関係のグ

ラフ表現における固有ベクトル中心性の概念に基づい

て文の重要度を計算する，グラフベースの文書要約技術

が提案されており，その有用性が知られている．特に，

LexRank [11] はリード手法 [7] や中心性に基づいた手

法 [23]のようなベンチマーク手法として用いられる様々

な手法よりも良い結果を示すことが知られている．この

手法は文間の類似度を計算するのに表層情報に対するコ

サイン類似度を用いている．本研究では，潜在トピック

に基づいた文の類似度グラフを用いる複数文書要約手法

を提案し，DUC2004 1を用いた実験を通して LexRank

よりも高い精度で複数文書要約を行う手法を提案する．

2 関連研究
自動要約技術としては，多くの手法がこれまでに提案

されてきている一方で，文の類似度をグラフ表現したも

のを用いる手法が高い精度で文書要約を行えることが知

られている [11, 20, 22]．Erkanら [11]およびMihalcea

ら [20]は，対象となる文書の概要をまとめた要約生成を

行っており，前者では複数文書を，後者では単一文書を

対象としている．加えて，Otterbacherら [22]は，クエ
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リに特化した要約生成を行っている．これらの研究は，

リードベース手法 [7]や中心性を用いた手法 [23] などの

ベースライン手法よりも高い精度を示している．さらに，

グラフベースの要約手法としては，PageRankアルゴリ

ズム [8]の概念を適用した様々な手法が研究されている．

PageRankアルゴリズムでは，グラフにおけるノードは

Webページを，エッジはWebページ間のリンクを表し，

グラフにおけるWebページの重要性を計算する2．一方

で，自動要約のために用いられるグラフは類似度グラ

フと呼ばれ，ノードは対象文書内の文を，エッジは文間

の類似度を表し，対象文書内の文の重要度を計算する．

要約技術において PageRank アルゴリズムを適用して

いる代表的かつ早期の研究としては，LexRank [11]が

ある．LexRankを応用した研究としては，Otterbacher

ら [22]による研究，Zhangら [29]による研究がある．特

に，Zhangら [29]は自動要約のためのグラフベースなサ

ブトピック分割アルゴリズム（GSPSummary）を提案

し，対象文書群の内部に隠れたトピックの論理的構造に

基づいて LexRankにサブトピックモデルを導入してい

る．近年の研究として，Agirreら [1]はパーソナライズ

化された PageRankアルゴリズム [17]を用いた教師な

しの語彙曖昧性解消のための手法を提案し，Yanら [28]

はPageRankアルゴリズムに基づいてツイートの推薦を

する手法を提案している．さらに，Badrinathら [3]は，

グラフにおけるダイバーシティを考慮するためにパーソ

ナライズ化されたPageRankに対して負の値を強化する

手法を提案した．

他方で，要約生成に潜在トピック推定を適用した研究

が多く提案されている [2, 10, 25, 9]．彼らは潜在トピッ
2PageRank アルゴリズムの詳細については 3 節にて述べる．
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ク推定手法としてLatent Dirichlet Allocation (LDA)を

用い，自動要約において LDAが有用であることを示し

た．Aroraら [2]とChangら [10]は対象文書内のトピッ

クを捉えるために LDA を用いた手法を提案し，Tang

ら [25]と Celikyilmazら [9]はクエリに特化した要約作

成のために LDAを用いた手法を提案した．本研究では，

グラフを用いた要約生成に対して潜在トピックを適用し

た手法を提案する．

3 PageRank

PageRankとは，Brinら [8]によって提案された，Web

ページ間に存在するハイパーリンク関係を利用すること

でページの順位付けを行うアルゴリズムである．Web

のハイパーリンク構造は，Webページをノード，ペー

ジ間のハイパーリンクをエッジとした巨大な有向グラ

フとして表現され，このグラフに基づいて計算された

PageRankスコアによって各Webページの順位付けが

行われる．PageRankにおいて中心となっている概念が，

他の重要なWebページからリンクが張られているWeb

ページは重要である，という考え方である．この概念に

基づき，あるWebページ Piの PageRankである r(Pi)

は，そのページを指している他の全てのページのもつ

PageRankの総和となり，式 (1)で表される．

r(Pi) =
∑

Pj∈BPi

r(Pj)

|Pj |
(1)

ここで，BPiはページPiにリンクが張られているペー

ジの集合，|Pj |はページPjから張られているリンクの個

数を表す．つまり，あるWebページのPageRankをその

ページが指している他の全てのWebページのPageRank

として与えるとき，そのリンク数で割った値を割り振っ

ていることになる．しかし，式 (1)を計算する際に r(Pi)

の値が未知であるため，この式を反復的に処理すること

で全てのWebページのPageRankを求める．k+1回目

の反復におけるWebページ Piの PageRankは，式 (2)

で表される．

rk+1(Pi) =
∑

Pj∈BPi

rk(Pj)

|Pj |
(2)

各Webページへの嗜好性を一様に捉える時，初期値

として全てのWebページに対して 1
n の PageRankを与

え，式 (2)を反復的に計算していくことで，最終的に収

束し，全てのWebページの PageRankを求めることが

できる．なお，この反復計算には，べき乗法を用いる．

べき乗法とは，行列の主固有値と主固有ベクトルを見つ

けるための反復法であり，マルコフ連鎖の定常ベクトル

がマルコフ行列の左側主固有ベクトルであること，およ

び，求めたいPageRankベクトル3がWebページ間のリ

ンク関係を表した推移行列をもつマルコフ連鎖の定常ベ

クトルであることより，PageRankの計算に用いられる．

上記が PageRank の基本モデルであるが，実際には

これに対して確率的調整および原始的調整を行ってい

る [8]．これにより，これ以上リンクの張られていない

PDFファイルや画像ファイルなどのノードからある一定

の確率で他のノードへ移動できること，および，べき乗

法の繰り返しによって唯一の定常ベクトルを見つけられ

ることが保証されている．この調整の結果，PageRank

の計算は式 (3)で表される．ここで，nは対象となってい

るWebページの総数，αは任意のページへ移動する確率

を制御するためのパラメータであり，制動係数 (damping

factor)と呼ばれる．

rk+1(Pi) = α
∑

Pj∈BPi

rk(Pj)

|Pj |
+ (1− α)

1

n
(3)

このようにして，重要なWebページからリンクが張

られているWebページは重要であるという概念に基づ

き反復計算を行うことで各Webページに PageRankが

割り振られ，その値に基づいてWebページの重要度を

示す順位付けが行われる．

4 LexRank

LexRankは，Erkanら [11]により提案された，PageR-

ank [8]の概念に基づいた複数文書要約手法である．要

約手法には，文書の全体像をまとめる要約と，ある視点

に特化した内容をまとめる要約とがあるが，LexRank

は前者の要約を対象としている．LexRankは，対象文

書内の文のグラフ表現における固有ベクトル中心性の

概念に基づいて文の重要度を計算する手法である．これ

は，単に次数の多いノードを評価するだけでなく，次数

の多いノードと隣接しているノードの重要度について

も考慮し，その分に比例して対象ノードを評価すること

ができる．この手法では，文間のコサイン類似度に基づ

いた連結性行列が文のグラフ表現の隣接行列として使

われており，その隣接行列の第 1固有ベクトルの成分を

各ノードの中心性を表すスコアと考える．Erkanらは，

類似度グラフを生成する際に，上で述べたように枝の重

みを利用した重み付きグラフとして表す手法の他に，そ

の枝の重みに対して閾値 tを用いて枝刈りを行い，重み

なしグラフとして表す手法を提案している．前者の手法

は Cont. LexRank，後者の手法は LexRank と呼ばれ

ている．LexRankおよびCont. LexRankは，実際には

3PageRank を要素としたベクトル．
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上述の処理のみで要約文を生成するのではなく，Radev

ら [24]の提案した要約システムであるMEAD 4の内部

に組み込み，冗長性削減のための指標などと組み合わせ

ることで要約文を生成することを前提としている．本研

究では，提案手法を Cont. LexRankと比較して評価を

行う．なぜなら，Cont. LexRankにおいては類似度グラ

フにおける枝刈りのためのパラメータを調節する必要が

ないために，提案手法との比較を行いやすいと考えられ

るからである．本稿では，Cont. LexRankを LexRank

と呼ぶことにする．

5 提案手法

5.1 TopicRank

LexRankでは文間の類似度として tfidf 値を要素と

する文ベクトルのコサイン類似度を用いているのに対し

て，文のもつトピック分布の類似度を文間の類似度とし

て用いる手法を提案し，これを TopicRankと呼ぶこと

にする．LexRankは，文間の類似度を計算するために

文のもつ tf ∗ idf ベクトルに対してコサイン類似度を適
用しているが，提案手法では潜在的意味の観点から文間

の類似度を計算するために各々の文に割り当てられたト

ピック分布を用いる．文内のトピック分布を推定するた

めの手法として，Latent Dirichlet Allocation (LDA) [6]

を用いる．LDAとは，一つの文書に対して複数のトピッ

クが存在すると想定した確率的トピックモデルであり，

それぞれのトピックがある確率を持って文書上に生起す

るという考えの下，そのトピックの確率分布を導きだす

手法である．文書内の各トピックは単語の多項分布とし

て表現され，各文はトピックの多項分布として表現され

る．表 1は，文間のトピック分布の類似度を要素にもっ

た接続行列の一例である．文間の類似度は，5.2節で述

べている指標によって計算される．表 1の例では，総

文数は 7であり，s0は対象文書群に含まれる文のうち 0

番目の文を表す．

表 1 文間のトピック分布の類似度
s0 s1 s2 s3 s4 s5 s6

s0 1.00 0.03 0.02 0.01 0.07 0.45 0.08

s1 0.03 1.00 0.37 0.23 0.02 0.30 0.24

s2 0.02 0.37 1.00 0.09 0.12 0.18 0.21

s3 0.01 0.23 0.09 1.00 0.14 0.03 0.19

s4 0.07 0.02 0.12 0.14 1.00 0.16 0.11

s5 0.45 0.30 0.18 0.03 0.16 1.00 0.27

s6 0.08 0.24 0.21 0.19 0.11 0.27 1.00

類似度グラフは文間の類似度を要素とした接続行列に

4http://www.summarization.com

基づいて生成される．例えば，図 1は表 1の類似度グ

ラフを示しており，各ノードは文を表し，各エッジの重

みは文間の類似度を表している．ここで，類似度グラフ

は文間の類似度を重みとした重みつきグラフとして示さ

れている．

図 1 類似度グラフ

次に，生成された類似度グラフに対して，固有ベクト

ル中心性に基づいた各文の重要度を計算する．文 uの重

要度は，Erkanら [11]の手法を参考にして，式 (4)で求

められる．ここで，N は対象としている文書群の総文

数，adj[u]は文 uの隣接ノード集合，dはある一定の割

合で非隣接ノードとの類似度を考慮するための制動係数

(damping factor)である [8]．制動係数 dの値は，Brin

ら [8]の結果を参考に d = 0.85とした．類似度 sim(u, v)

の計算については，5.2節に示す．

p(u) = d
∑

v∈adj[u]

sim(u, v)∑
z∈adj[v] sim(z, v)

p(u) +
1− d

N
(4)

次に，重要度を要素とした行列に対してべき乗法を用

いて第 1固有ベクトルを計算する．これにより，中心性

の高い文と類似していることがその文の重要度を高め

る，という概念に基づいた文の重要度を求めることがで

きる．最後に，計算された重要度に基づいて文をランク

付けし，上位から文を選択していくことで要約文が生成

される．

5.2 文間類似度
文間の類似度として，LexRankでは表層的な類似度

のみを用いている一方で，提案手法である TopicRank

では、例えば単語の出現頻度のような表層的な情報だけ

でなく，文書のもつ潜在的な情報によっても要約が生成

されるように，対象文書群の表層的な類似度と潜在的な

類似度の両方を用いる．式 (5) は，TopicRankの枠組

みにおいて定義されている文 S と文 T の間の類似度を

示している．P と Q は，それぞれ文 S と文 T のもつ

トピック分布である．式 (6) は，トピック分布に基づい

た類似度を示している．文の重要度は，式 (5)を用いて
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式 (4) によって計算される．トピック分布の類似度指

標としては，LDAにおいて高い精度を示すことが知ら

れている [15]Jensen-Shannonダイバージェンスを用い

る．実際には，コサイン類似度，Jensen-Shannonダイ

バージェンス，そして Hellinger距離の 3つの指標を比

較することによって，どの指標が提案手法に適している

かを考察するための予備実験を行った．そして，その中

で Jensen-Shannonダイバージェンスが提案手法におい

てトピック分布の類似度を計算するのに適していること

が分かった．

sim(S, T ) = α ∗ sim(P,Q)

+(1− α) ∗ cosine(tfidf(S), tfidf(T )) (5)

sim(P,Q) = 1−DJS(P,Q) (6)

5.3 冗長性削減
重要文を抽出する際，TopicRankによって高い重要度

をもった文のみを抽出していくと，冗長性のある要約文

が生成される可能性がある．この問題を避けるために，

提案手法ではMMR-MD(Maximal Marginal Relevance-

Multi Documents) [12] を応用した．この指標は，新し

く抽出された文と既に抽出された文との間の類似度に対

応するペナルティ値を与えることにより，類似した文を

抽出することを防ぎ，クエリに特化した要約においてし

ばしば使用されている．これは，式 (7) によって定義さ

れる．ここで，Sim1は対象文書内の文とクエリとの間

の類似度を表わし，Sim2は対象文書内の文と，生成し

た要約の一部として既に抽出された文との間の類似度を

表わしている．2つの類似度は，対象文書内の文とクエ

リの tf*idfベクトルのコサイン類似度に基づいて計算さ

れることが多い．この指標を用いると，与えられたクエ

リに類似した内容をもち，かつ，既に抽出された文と類

似していない文を抽出することができる．

MMR-MD ≡ argmaxCi∈R\S [λSim1(Ci, Q)

−(1− λ)maxCj∈SSim2(Ci, Cj)] (7)

Ci ： 対象文書群内の文

Q ： クエリ

R ： クエリ Qによって検索された文集合

S ： 既に抽出された R内の文集合

λ ： 重みパラメータ

本研究では，既に選択された文と類似した文を選択す

る機会を減らしつつ，TopicRankアルゴリズムによって

計算された重要度をもつ文を選択することを目的とす

る．これを考慮し，MMR-MDにおいて，潜在的な意味

の観点において文書群における文の重要度を推定する

Sim1 として TopicRank スコアを，既に選択された文

と抽出する文との間の類似度を計算する Sim2として文

の tf*idfベクトルのコサイン類似度を適用した．重みパ

ラメータ λについては，後述する実験を通して適した

値を考察する．本稿では，以後MMR-MDを応用した

TopicRankを TopicRank (MMR) と呼ぶことにする．

6 実験

6.1 実験設定
対象データには，DUC2004の Task2で使われた文書

データを用いた．約 10件の新聞記事からなる文書群が

50セット用意されており，それらを用いて複数文書要

約を行う．ここでは，LexRankと TopicRankを用いた

結果を比較する．評価指標としては，それぞれの手法に

よって生成された要約に対して ROUGE [19]を適用す

る．特に，人間の評価と相関していることが示されてい

る，ROUGE-1値を用いる [19]．また，ストップワード

を含めた値とストップワードを除いた値を求めることに

し，前者を with，後者を withoutとして示す．本実験に

おいては，まず文間の類似度を計算するための式 (5)に

おける重みパラメータ αの適切な値について考察する．

そして，冗長性を削減するための式 (7)における重みパ

ラメータ λの適切な値についても考察する．その後，提

案手法である TopicRankおよび TopicRank(MMR)を，

従来の手法である LexRankと比較する．なお，本実験

においてトピック数は 20とする．LDAにおいて潜在ト

ピックの推定手法としては，ギブスサンプリングを用い，

その反復回数は 200とする．

6.2 実験結果
図 2に，TopicRankにおける重みパラメータ αの変

化に伴うROUGE-1値の変化を示す．図 2によると，パ

ラメータ αの値が増加するのにつれて ROUGE-1値は

増加しており，α = 1.0のときにROUGE-1値は最も高

い値となっている．この結果から，TopicRankにおいて

は文間の表層的な類似度と潜在的な類似度の両方を用い

るよりも，潜在的な類似度のみを用いる場合の方が精度

の高い要約を生成できることが分かる．

図 3に，冗長性削減を考慮した TopicRankにおける

重みパラメータ λの変化に伴う ROUGE-1値の変化を

示す．図 3によると，λ = 0.5のときに ROUGE-1値

は最も高い値となっている．この結果から，TopicRank

における重みパラメータ λの値は 0.5と設定することに
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する．

表 2に，LexRank，TopicRankおよびTopicRank(MMR)

間での ROUGE-1値の比較を示す．TopicRankおよび

TopicRank(MMR)の場合のROUGE-1値は，LexRank

の場合と比べて高くなっている．この結果より，類似度

グラフのノードとして単語の頻度のような表層的な情

報を用いるよりも，トピック分布のような潜在的な情報

を用いる方が，要約生成において高い精度を示すことが

分かる．さらに，TopicRank(MMR)はTopicRankより

も高い ROUGE-1値を示しており，このことから，文

のグラフ表現における文の重要度だけでなく，生成した

要約の一部として既に抽出された文との類似度も考慮し

たMMRに基づいた提案手法であるTopicRank(MMR)

は，要約生成において冗長性削減のための手法として結

果が向上していることが分かる．

図 2 TopicRankにおける ROUGE-1値の変化

図 3 TopicRank(MMR)における ROUGE-1値の変化.

表 2 ROUGE-1値の比較
method with without

LexRank 0.222 0.035

TopicRank 0.276 0.139

TopicRank(MMR) 0.298 0.155

6.3 考察
実験結果より，グラフのアルゴリズムを用いた要約生

成に対して，類似度グラフにおける類似度としてトピッ

ク分布を用いることが有用であることが分かった．潜在

的な特徴に基づいた類似度と表層的な特徴に基づいた情

報の適切な割合について考察した結果として，文のもつ

トピック分布のみを類似度グラフの表現に用いたほうが，

潜在的な特徴と表層的な特徴の両方を用いるよりも良い

ことが分かった．さらに，TopicRank(MMR)の場合の

実験結果より，類似度グラフを生成する際にはトピック

分布のような潜在的な特徴を用いる方が良い一方で，冗

長性を削減するために用いる特徴としては，単語の頻度

のような表層的な情報を用いた方が，良い要約を生成で

きることが分かった．

7 おわりに
本研究では，複数文書要約手法である TopicRankを

提案し，重要文を抽出する際にPageRankアルゴリズム

を応用することで要約文生成を行った．この手法では，

文を類似度グラフと呼ばれる文のグラフ表現における

ノードとして表し，文間の類似度をエッジとして表わし

た．他の多くの重要文と類似した文が重要文であると

みなされており，PageRankアルゴリズムによってグラ

フ内の文の中心性を計算することにより要約の一部と

して抽出される．特に，従来の単語の頻度のような表層

的な特徴に基づいた類似度を計算する要約手法と異な

る点として，文間の類似度を計算する際に文のもつト

ピック分布といった潜在的な情報を導入した．また，要

約文として文を選択していく際に，文の表層的な特徴に

基づいて冗長性を削減するために，MMR-MDに基づい

た指標を提案した．最後に，DUC2004を通して提案手

法による要約文生成について考察するための実験を行

い，ROUGE-1値によって提案手法の評価を行った．実

験結果から，要約文生成において LexRank[11, 29]より

も提案手法の方が高い精度を示すことを確認し，特に，

提案した冗長性削減のための指標を用いた手法である

TopicRank(MMR)においてはさらに高い精度で要約文

生成を行えることが分かった．結果として，文を表わす

ノード間の類似度を計算するために潜在的な特徴を用い

て類似度グラフを生成することは重要であり，生成され

た要約文の冗長性を削減するためには，tf*idfベクトル

のコサイン類似度のような表層的な特徴を用いた計算を

行うことが重要であることが分かった．

今後の課題としては，潜在トピックの数や類似度グラ

フにおける枝刈りの仕方によって，どのように要約文の

精度に影響が与えられるのかを考察することがあげられ

る．また，各文がどの文書から抽出されているのかに着
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目し，文書-文間の関連性を考慮したモデルを提案手法

に導入していきたいと考える．
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