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概要：抽出型要約は元の文書において重要度が高い文を抽出し要約として再構成する手法であり広く使わ
れている．その一方，この方法では複数文書を横断して重要文を抽出し要約を構成する際に，抽出された
文の順序が適切ではない場合がある．解決策として既存の文並び替えモデルを使って文並び替えを行うこ
とが考えられるが，抽出型要約に適した文並び替えの教師データが存在せず，尚且つ抽出型要約において
並び替えを考慮した評価尺度が存在しないという問題がある．そこで我々は抽出型要約に適した文並び替
えの教師データの作成手法と抽出型要約を並び替える場合の評価指標を提案する．いくつかのベースライ
ンと比較した結果，我々の評価指標は特に一貫性において人手評価と高い相関を示した．

1. はじめに
抽出型文書要約は，元の文書において重要度が高い文を

抽出し要約として再構成する．近年，このタスクに深層
ニューラルネットを用いた研究が盛んに行われ，高い精度
が報告されている [6], [7], [14], [17], [21], [26]．その中で
も複数文書を横断して文を抽出して要約文書を構成する
複数文書要約は，従来の単文書要約とは異なる傾向が見ら
れる [8]．単文書での抽出型要約を行う手法でも高い精度
で複数文書要約を行うことができることが報告されてい
る [26]．単文書要約手法は，要約文を抽出した後にそれら
を元の文書の順番に並び替える後処理を行うのが一般的で
ある．そのため，複数文書をつなげて擬似的に単文書とし
て入力する場合には抽出した要約文書の文の並びが適切で
ないことがある．要約文書の文の並びが不適切になる例と
して，複数文書要約データセットMulti-News[8]に含まれ
る抽出型要約の oracleを元の文書の順番で並べた図 1が挙
げられる．1文目の内容を補足するオレンジ色の文が 5文
目となってしまっており，読み手はどのような事件につい
ての裁判なのかがわからないまま 5文目まで読むことにな
り，読みづらい文章となってしまっている．
このような問題を解決するためには，抽出型要約モデル

が文を抽出した後にその文書を適切に並び替える手法を導
入することが考えられる．しかし，文並び替え手法の教師
データとして必要な正しい要約文書の順序がわからない．
そのため，既存の文並び替え手法を抽出した要約文書を並
び替えるタスクにそのまま適用することができない．そこ
で，我々は人手で生成した要約文書を基に並び替えの教師
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図 1 抽出型要約による読みづらい要約結果

データを作成する方法と，抽出型要約の文並び替えを評価
する指標を提案する．この文並び替え評価指標は既存の評
価指標と比べて人手評価との強い相関を示した．

2. 関連研究
抽出型文書要約は元の文書から関連する文章を抽出し要

約として再構成する手法であり，言語モデルを利用した要
約モデルが多く提案されている [6], [7], [14], [17], [21], [26]

．さらに，現在は単文書の要約だけでなく複数文書の要
約も盛んに行われている [8], [10]．複数文書の要約データ
セットとしてMulti-News[8]が挙げられる．Multi-Newsは
複数の記事を結合した文書と人手で生成した要約文書から
なるデータセットである．また，文書の一貫性を保つ手法
は文章の読みやさを確保するために重要であり，多くの研
究が行われている [9], [15], [16], [22]．その中でも並び替え
タスクはよく取り組まれている分野であり [2], [3], [11]，近
年はニューラルモデルを用いた文並び替えモデルが提案さ
れている [4], [5], [12], [19], [23], [24]．
抽出型要約モデルの出力は ROUGE[13]を用いて評価す

るのが一般的である．また，文生成タスクの評価指標とし
て BERTScore[25]が使われている．一方で，文並び替えを
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評価する場合，ROUGEはほとんど文の並び替えの影響を
受けず，BERTScoreは単語のアライメントを評価している
ため文の並びを評価しているとは言えず，抽出型要約にお
いて並び替えを考慮した評価尺度が存在しない．
また，文単位の並び替えの評価には，人手で作成した並

び順との一致度合いを評価指標として用いるのが一般的で
ある [2], [3], [11]．しかし，抽出型要約モデルの出力を人
手で並び替えるのは高いコストがかかる．そこで，我々は
人手で作られた要約文書と抽出型要約モデルの出力の対応
を考えることで抽出型要約における文順序を評価する手法
を提案する．

3. 提案手法
3.1 抽出型複数文書要約のタスク定義
抽出型複数文書要約は 2段階のタスクである．(1)入力
として文書が与えられ，抽出型要約モデルが要約文書を抽
出する．(2)次に，文並び替えモデルで (1)の出力を読みや
すい順番に並び替える．
本論文の実験では，3.2節で説明するアルゴリズムを用

いて作ったデータを教師データとして文並び替えモデルを
学習する．また，並び替えられた要約文書は 3.3節で説明
する評価指標を用いて評価する．

3.2 文並び替えモデルの正例の作成

Algorithm 1文並び替えモデルの正例の作成
Require: all comb ⇐ {},matching ⇐ {}

P ⇐複数文書を横断して抽出された要約構成文の集合,

G ⇐人手で生成した要約文書の構成文集合
for each p in P do

for each g in G do
all comb ⇐ all comb ∪ (BERTScore(p, g), p, g)

end for
end for
all combを BERTScoreの降順に並び替える
for each comb in all comb do

if comb.pを含むペアを既に選んでいる then
continue

end if
if comb.gを含むペアを既に選んでいる then

if Gの中でまだmatching に含まれていない文がある
then

continue
end if

end if
matching ⇐ matching ∪ (comb.g,comb.p)

end for
matchingに従い，G内の順番に従って P を並び替える

アルゴリズム 1で並び替えた文書を文並び替えモデルの
教師データとして利用する．このアルゴリズムは人手で生
成した要約文書と抽出した要約文書の各文で BERTScoreを
計算し，BERTScoreが高い文のペアから順番に採用する．
全ての文を含むペアを選び終えると，それをアライメント
として，抽出した要約文書を並び替える．この操作により
抽出した要約文書を人手で生成した要約文書の並びに近く
なるように並び替えることができる．

3.3 評価指標
我々は，抽出型複数文書要約を評価する手法として

Ordered-BERTScore-v1と Ordered-BERTScore-v2の 2つを
提案する．これらの指標はパラメータ nによって制御する
ことができる．
まず，評価指標Ordered BERTScore-v1-n=1について説明
する．Ordered BERTScore-v1-n=1は人手で生成された要約
文書 (gold)と出力文書 (prediction)の 1文対 1文のアライメ
ントに基づいてスコアを算出する．まず，goldと prediction

のそれぞれの文での BERTScoreを計算する．BERTScore

は入力した 2文の単語アライメントを元に推定した類似度
である．BERTScoreの値域は [−1, 1]であり，類似度が高
いほど値も大きくなる．BERTScore-v1-n=1は漸化式

S[i][j] = max


S[i][j − 1]

S[i− 1][j]

S[i− 1][j − 1] + Ci,j

(1)

に従って，goldの各文と predictionの各文をアライメント
をとった場合の BERTScoreの合計値を計算する．S は動
的計画法のテーブルであり，Ci,j はテーブルの縦軸の i番
目の文と横軸の j 番目の文の BERTScoreである．goldを
縦軸として計算した場合のテーブルは図 2の左側のように
なる．

gold の文の数を |g|，prediction の文の数を |p| とする．
goldを縦軸として計算したときの S[|g|][|p|]を Srec，pre-

dictionを縦軸として計算したときの S[|p|][|g|]を Sprec と
すると，Ordered-BERTScore-v1-n=1は，Srec

|g| と
Sprec

|p| の調
和平均である．
次に，1文対複数文のアライメントに基づいてスコアを

算出する一般の場合の Ordered BERTScore-v1-n (n > 1)に
ついて説明する．Ordered BERTScore-v1は漸化式
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図 2 Ordered BERTScore-v1 の動的計画法テーブル．太字の矢印が採用された経路であり，
オレンジの文字が値の更新があった場所である．BERTScore の表の濃いオレンジで囲ま
れた部分がアライメントである．

図 3 Ordered BERTScore-v2 の動的計画法テーブル．太字の矢印が採用された経路であり，
薄いオレンジで囲まれた場所が選ぶペアの候補である．BERTScore の表の濃いオレンジ
で囲まれた部分がアライメントである．

S[i][j] = max



S[i][j − 1]

S[i− 1][j]

S[i− 1][j − 1] + Ci,j

S[i− 1][j − 2] + Ci,j + Ci,j−1

...

S[i− 1][j − n] +
k=n−1∑
k=0

Ci,j−k

(2)

に従って計算する．n = 2の時に goldを縦軸として計算
した場合のテーブルは図 2の右側のようになる．Ordered

BERTScore-v1も Srec

|g| と
Sprec

|p| の調和平均である．nを大
きくすることで，1文が長く様々な情報が含まれる文があ
る場合や，類似する文が多い場合に適切に評価することが
できるようになる．
次に，複数文対複数文のアライメントに基づいてスコア

を算出するOrdered BERT-v2-nについて説明する．Ordered

BERT-v2は，漸化式

S[i][j] = max


S[i][j − 1] + Ci,j

S[i− 1][j] + Ci,j

S[i− 1][j − 1] + Ci,j

(3)

に従って S を計算する．次に，動的計画法の経路上の
ペアからスコアが大きい順に，各行と各列で n 個より
多く重複しないように選ぶ．例えば図 3 の左側の例の

場合は，(2, 1), (3, 4) の順番で選び，図 3 の右側の例の
場合は，(2, 1), (2, 3), (1, 1), (3, 4) の順番で選ぶ．Ordered

BERTScore-v2は，選んだペアの BERTScoreの和を sumv2

とすると， sumv2

|p|+|g|−1 である．
Ordered BERTScore-v2は Ordered BERTScore-v1に比べ
て，文の対応関係が綺麗にとれない場合でも評価できる
という利点がある．文の対応上関係が綺麗にとれないと
いうのは，goldの 1文目が A,B という情報を，goldの 2

文目が C,D という情報を持っており，prediction の 1 文
目が B,C という情報を，predictionの 2文目が D,E とい
う情報を持っているというような場合である．この場合，
BERTScore-v2-(n > 1)であれば，goldの 1文目と prediction

の 1文目，goldの 2文目と predictionの 1文目，goldの 2

文目と predictionの 2文目のペアでアライメントを取って
評価することができる．

4. 実験
実験は Multi-News[8]をデータセットとして，2つの設
定で行った．1つ目は，抽出型要約の oracleを文並び替え
モデルで並べ替える設定である．2つ目は，抽出型要約モ
デルの出力をさらに文並び替えモデルで並び替える設定で
ある．
評価指標のベースラインとして，BERTScore[25]，GPT-

2[20] の perplexity，ROUGE[13]，coherence[1], [12], [18],

[23] を利用した．coherence は文書を s，s の i 文目の文
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相関係数 spearman kendalltau

BERTScore 0.21 0.19

GPT-2 perplexity -0.03 -0.03

ROUGE-1 0.06 0.05

ROUGE-2 0.09 0.08

ROUGE-l 0.09 0.08

coherence-λ=0.0 -0.02 -0.02

coherence-λ=0.5 0.00 0.00

coherence-λ=0.8 0.07 0.06

coherence-λ=1.0 0.11 0.10

Ordered BERTScore-v1-n=1 0.22 0.20

Ordered BERTScore-v1-n=2 0.19 0.17

Ordered BERTScore-v1-n=3 0.27 0.25

Ordered BERTScore-v1-n=4 0.23 0.20

Ordered BERTScore-v1-n=∞ 0.23 0.21

Ordered BERTScore-v2-n=1 0.20 0.18

Ordered BERTScore-v2-n=2 0.21 0.19

Ordered BERTScore-v2-n=3 0.26 0.23

Ordered BERTScore-v2-n=4 0.33 0.29

Ordered BERTScore-v2-n=∞ 0.25 0.22
表 1 文並び替えのみの評価

ベクトルを si，NE(·)を文書の固有表現の集合を返す関数
だとすると，

coherence(s) =
∑N−1

i=1 Sim(si, si+1)

N − 1
(4)

Sim(si, si+1) = λ · NESim(si, si,j)+ (5)

(1− λ) · CosSim(si, si,j)

NESim(si, si+1) =
|NE(si)|

∩
|NE(si+1)|

min(|NE(si)|, |NE(si+1)|)
(6)

CosSim(si, si+1) =
si · si+1

||si|| ||si+1||
(7)

と表せる．λは [0, 1]の値域を持つパラメータである．
また，提案手法の Ordered BERTScore-v1-n=∞,Ordered

BERTScore-v2-n=∞は，それぞれ n = max(|g|, |p|)とした
設定である．

4.1 文並び替えのみの評価
抽出型要約の oracleを文並び替えモデルで並べ替えたも
のを評価した (表 1)．文並び替えモデルとして，Cuiらの
手法 [5]と Zhuらの手法 [27]を使った．oracleを 2つのモ
デルで並び替えたもの，ランダムに並び替えたもの，の 3

種類の出力を提案法を含む 19種類の評価指標で評価した．
人手評価は amazon mechanical turkにて，50件のデータを
10人の workerで行った．文書の一貫性を評価基準として
5段階でつけてもらった．
結果として，既存指標に対して提案指標の方が人手評

価と高い相関があった．また，Ordered BERTScore-v2 は
Ordered BERTScore-v1 よりも相関が高かった．文の対応

関係が綺麗にとれない場合が多かったため，それをうまく
評価できる Ordered BERTScore-v2の方が相関が高かった
のだと考えられる．また，文書内に類似文が複数含まれる
ケースが多く見られたため Ordered BERTScore-v2の中で
も Ordered BERTScore-v2-n=4が最も人手評価と相関が高
かったと考えられる．

4.2 抽出型要約後の文並び替えの評価
抽出型要約モデルとして，Zhongらの手法 [26]とWang

らの手法 [21]を使い，文並び替えモデルは 1つ目と同様
に 2 つのモデルを使った．それぞれ 2 種類のモデルを用
いた 2×2 通りの出力を提案法を含む 19 種類の評価指標
で評価した．この設定は，50件の文書を informativeness，
readability，consistencyの 3つで評価してもらった．(表 2)．
informativenessは人手で作られた要約文書の情報を過不足
なく含んでいるか，readabilityは文法的に正しいか，con-

sistencyは内容に一貫性があり読みやすいかという基準で
評価してもらった．全体の傾向として，抽出型要約モデル
の出力をさらに並び替えているため必ずしも出力が読みや
すいとは言えず人手評価の分散が大きかった．また，人手
で作られた要約文と要約器が抽出した要約文の BERTScore

が負になる場合が多く見られた．
informativeness は Ordered BERTScore-v2-n=1 が最も人
手評価との相関が高かった．これは BERTScore-v2 は
BERTScore が負の場合でも評価することができ，特に
BERTScore-v2-n=1は BERTScoreが著しく低いペアの影響
を受けずに評価できるためだと考えられる．readabilityは
BERTScoreが最も人手評価と相関が高かった．BERTScore

が提案手法よりも人手評価との相関が高かったのは，
BERTScore は文書全体の単語アライメントを考えられ
るためだと考えられる．consistencyは 4.1節の設定と異な
り，Ordered BERTScore-v2-n=1が最も人手評価との相関が
高かった．抽出した要約文書をさらに並び替える設定であ
るため goldと predictionの差異が大きく，複数文のアライメ
ントを考えるよりも 1文対 1文のアライメントを考える方
が適していたのだと考えられる.また，BERTScore-v1は負
の場合の大小を評価することができないので，BERTScore-

v2-n=1が最も優れていたのだと考えられる．

5. 分析
アルゴリズム 1を用いて図 1の文書を並び替えた例を紹

介する (図 4)．1文目の情報を補足するオレンジ色の文が
すぐ後に来ており，その後に青色の判決についての文が来
ている．そのため元の並びよりも読みやすくなっている．
また，4.1節の設定での一貫性の人手評価は表 5のように

なった．Cuiらの手法 [5]による並び替えが 5段階評価で
4以上をつけた人の割合が最も多く，平均値も最も高かっ
た．また，ランダムに並び替える手法は明らかに他の 2つ
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評価基準 informativeness readability consistency

相関係数 spearman kendalltau spearman kendalltau spearman kendlltau

BERTScore 0.04 0.03 0.11 0.09 0.14 0.12

GPT-2 perplexity -0.10 -0.08 -0.08 -0.06 -0.27 -0.22

ROUGE-1 0.02 0.02 0.05 0.04 0.03 0.03

ROUGE-2 -0.06 -0.05 0.04 0.04 0.07 0.06

ROUGE-l 0.02 0.02 0.05 0.04 -0.03 -0.03

coherence-λ=0.0 -0.10 -0.08 0.04 0.04 0.03 0.03

coherence-λ=0.5 -0.16 -0.13 0.06 0.05 0.03 0.03

coherence-λ=0.8 -0.17 -0.14 0.07 0.06 0.00 0.00

coherence-λ=1.0 0.00 0.00 0.07 0.06 0.13 0.11

Ordered BERTScore-v1-n=1 -0.04 -0.03 0.05 0.04 0.06 0.05

Ordered BERTScore-v1-n=2 -0.09 -0.08 -0.07 -0.06 0.00 0.00

Ordered BERTScore-v1-n=3 -0.04 -0.04 0.05 0.04 0.08 0.07

Ordered BERTScore-v1-n=4 -0.05 -0.04 0.04 0.03 0.08 0.06

Ordered BERTScore-v1-n=∞ -0.06 -0.05 0.06 0.05 0.05 0.04

Ordered BERTScore-v2-n=1 0.04 0.04 0.03 0.02 0.17 0.14

Ordered BERTScore-v2-n=2 -0.09 -0.08 0.02 0.02 0.11 0.09

Ordered BERTScore-v2-n=3 -0.11 -0.09 0.07 0.06 0.12 0.10

Ordered BERTScore-v2-n=4 -0.11 -0.09 0.05 0.04 0.10 0.08

Ordered BERTScore-v2-n=∞ -0.04 -0.03 0.05 0.04 0.11 0.09
表 2 抽出型要約後の文並び替えの評価

図 4 アルゴリズム 1 で要約文書を並び替えた例

1 2 3 4 5 平均
Zhu らの手法 [27] 0.15 0.20 0.28 0.26 0.14 2.84

Cui らの手法 [5] 0.12 0.18 0.21 0.30 0.21 2.93

ランダム並び替え 0.17 0.23 0.25 0.24 0.13 2.34
表 3 4.1 節の設定での一貫性の人手評価

と比べて評価が大きく下がったため，並び替えを行うこと
で文書が読みやすくなることがわかった．

6. まとめ
本論文では，抽出型要約における文順序を評価する手法

及び，人手で作られた要約文を元に抽出型要約の oracleを
並び替える手法を提案した．結果として，既存の評価指標
と比べて特に一貫性において人手評価と高い相関が確認で
きた．今後の課題として，提案並び替え手法の有効性の定
量的な検証，他のコーパスや他の並び替え手法での評価指
標の検証，並び替えた oracleを教師データとした要約と文
並び替えを同時に行うモデルの提案が挙げられる．
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