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1 研究背景
読者の興味を引くため誇大見出しを付けた記事 (クリッ
クベイト)の問題について，グノシー等の大手webサイト
でも排除の取り組みが行われている [1]．本研究では，ク
リックベイトによって読者の情報収集を妨害されないよ
う，記事見出しの適切さを自動評価する手法を提案する．
2 記事見出しの忠実度評価手法
2.1 提案手法の概要
要約システムによって生成される要約が満たすべき原
則として，(1)要約から情報を読み取れること，(2)元の
文章が要約を含意すること，(3)要約から読み取れる情報
が重要と思われること，の 3点から成る 3原則 [2]が提案
されている．本研究の対象とする大手ニュースサイトの
見出しが原則 (1)を満たさないことは考えにくく，本研
究では原則 (1)については満たされているものと仮定す
る．提案手法では入力として評価対象とする見出し，対
応する記事本文，比較記事群の 3種類をとり，出力は本
文内容への忠実度に基づく評価点とする (図 1)．評価点

図 1: 見出し自動評価の処理の流れ
の算出では，原則 (2)の評価としてリード文一致率，原
則 (3)の評価として重要語句含有率を用いる．
2.2 リード文一致率による内容反映度評価
記事の中には，1,000文字以上の本文を 20字程度の見
出しに要約しているものも存在するため，本文をそのま
ま一致率の算出対象として扱うことは適切ではない．本
研究では評価尺度の 1つとして記事のリード文と見出し
の一致率を用いる．図 2にある記事のリード文の例を挙
げる．石垣らは，質問文の要約とリード文との比較評価
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記事 1: リード文� �
アメリカ の トランプ 大統領 は 1 1 日 バイデン 氏 が 大統領
選 での 勝利 を 確実 に して から 初めて の 公務 に 臨み まし
た が この 日 も 発言 は なく 沈黙 を 続け て います� �

図 2: 記事リード文の例
を行うことで，リード文の参照要約としての有用性を確
認した [3]．見出しも要約の 1つであり，リード文との比
較による妥当性の評価は可能と考えられる．
図 2のリード文に対して，表 1の 4種類の見出しを考
える．表 1の見出し aは図 2の記事の実際の見出し，b

表 1: リード文と見出しの語の重複率算出例
見出し リード文重複率
a トランプ 氏 ６ 日 ぶり 公 の 場 沈黙 続ける 6/10= 0.600
b アメリカ 現 大統領 バイデン 当確 に 沈黙 5/ 7= 0.714
c 選 確実 を 初めて から 臨み 6/ 6= 1.000
d 沈黙 を 続け て い ます 6/ 6= 1.000

は重要語句を考慮した見出し，cはリード文の形態素を
ランダムに抜粋したもの，dはリード文の一部抜粋であ
る．表 1ではリード文に含まれる形態素を下線で示して
ある．リード文と見出しとの重複率では，見出し aより
も見出し cと見出し dの方が数値が高い (表 1)．これは
見出し cと見出し dがリード文中の形態素を並べてある
ためで，この 2種類が見出し aに比べて適切なわけでは
ないことは明らかである．このように，リード文との含
有語の重複率では見出しの妥当性を測ることはできない．
本研究では，見出し cのようなランダムな語の並びを適
切に評価するため，リード文一致率の算出にあたって文脈
を考慮する手法を提案する．2つのテキストについて順序
を考慮して一致率をとる代表的な方法であるROUGE-N

は，システムの出力した要約を参照要約と比較する評価
尺度で，参照要約とシステム要約の間で一致する n-gram

の割合を計算する [4]．Lin らは，n を 1 から 4 まで変
化させてマニュアルでの評価結果との相関を調べた結果
n = 1および n = 2が最も高い相関であったと報告して
いる [4]．石垣らは n = 2で成果を出しており [3]，提案
手法でも文脈を考慮するため，リード文との一致率とし
て ROUGE-1,2とそれらの F値を利用する．
2.3 重要語句含有率評価による要約重要度評価
短い要約文では語句選択が精度向上に影響する．例え
ば，「米国」や「大統領選挙」という語句が含まれていなく
ても，「バイデン候補」という語句を含む 2020年の記事
であればアメリカ大統領選のニュースと推察できる (表
1)．このような語句を提案手法では重要語句と考え，こ
れをより多く含む見出しが本文に対して忠実度が高いも
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のとして評価する．本稿では重要語句を形態素単位で扱
うが，これを語句単位に拡張することで複合語や言い回
しの反映が期待できる．
提案手法では，重要語句の推定手法として，Okapi BM25[5]

を基に，見出しに出現する各形態素 wについて対応する
記事本文 dでの重要度スコア (式 (1))を提案する．ここ
でDは記事群，avgdlはすべての記事の平均の形態素数，
k と b はチューニング用の変数で，ここでは k = 2.0，
b = 0.75とする．TFは形態素 wの文書内頻度，IDFは
形態素 wの逆文書頻度を示す．

sig(w, d) = IDF(D,w) ∗
TF(w, d)×(k + 1)

TF(w, d) + k×(1− b+ b× |D|
avgdl

)
(1)

表 1の 4種類の見出しに含まれる重要語句の割合を表
2に示す．下線は重要度スコアが一定の値以上の形態素
であり，これを重要語句とする．表 2に示すとおり，図 2

表 2: 見出しの重要語抽出例
見出し 重要語句含有率
a トランプ 氏 ６ 日 ぶり 公 の 場 沈黙 続ける 6/10= 0.600
b アメリカ 現 大統領 バイデン 当確 に 沈黙 3/ 7= 0.429
c 選 確実 を 初めて から 臨み 3/ 6= 0.500
d 沈黙 を 続け て い ます 1/ 6= 0.167

の記事の実際の見出しである見出し aが最も高い重要語
句含有率を示す．2.2節のリード文一致率評価では高得
点を得た見出し dは重要語句の評価では値が低く，見出
し dは重要語句の含有率の点で問題があることがわかる．
表 1，表 2のうち，リード文から作成されていない見出
し bは，リード文一致率，重要語句含有率ともに見出し a

に比べて低くなるが，見出しとして不適切な見出し c，見
出し dと比較すると重要語句含有率が高い．重要語句は
記事内で明らかに多く出現するとは限らず，本研究では
重要語句の推定に比較記事群を用いている．リード文と
の関連の薄い見出し bを適切に評価できたのもこのため
である．記事では，「アメリカ」のような広いカテゴリか
ら「大統領選挙後のトランプ大統領の沈黙」のような関
連記事内での特徴まで，重要語句にも粒度がある．見出
し aに対して比較記事群を基に各形態素の重要度を算出
した結果を図 3に示す．ここでは比較記事群として，対

図 3: 比較記事群を考慮した重要語の抽出例
象記事の関連記事群と，ジャンルをランダムに選んだ前 1

週間以内の記事 100件との 2種類を用いた．図 3に示す
とおり，関連記事群を基に重要語句を推定した場合，形
態素「沈黙」が特徴的であるとして高いスコアが出た半
面，形態素「トランプ」はほぼすべての記事に登場するた
め逆文書頻度が低くなりスコアが小さくなり，後半部分
が重要と推定されたことがわかる．それに対して，ラン
ダム記事群を基に重要語句を推定した場合には，記事の
内容を明確に示す形態素「トランプ」が最も高いスコア

を出しており，「沈黙」等の述語がそれに続いている (図
3)．本研究では広いカテゴリでの重要語句の推定につい
て評価するため，重要語句含有率の算出にランダム記事
群を用いる．今後の課題として，広いカテゴリでの重要
語句と関連記事内での差別化のための重要語句との適切
な組み合わせ手法の確立が望まれる．
2.4 リード文と重要語句を考慮した忠実度算出
提案手法では，記事要約としての適切さをリード文と
の一致率 (2.2節)から，記事内容の表現としての妥当性
を重要語句の含有率 (2.3節)から推定し，これらを考慮
して記事本文に対する見出しの忠実度評価を行う．忠実
度を算出する数式を式 (2)で定義する．

fid(h, d) = (F (h, ls) +ROUGE2(h, d)) ∗
|sig|
dl

(2)

F はリード文と参照要約の ROUGEの F値である．h

は対象の見出しであり，lsはリード文である．|sig|は重
要語と判定された語句の数，dlは文書に含まれる形態素
の総数である．
表 3にリード文一致率と重要語句含有率に基づく忠実
度評価の結果を示す．表 3から本来の見出しである aの

表 3: 記事見出し忠実度評価結果
見出し ROUGE-2 重要語句 忠実度

リード文 本文
a 0.280 0.333 0.600 0.329
b 0.275 0.000 0.429 0.118
c 0.249 0.000 0.500 0.125
d 0.327 1.000 0.167 0.226

忠実度が最も高く算出されており，内容を反映している
ものの要点を捉えられていない dがそれに続いている，
意味が通じない cや本文の内容を反映していない bはさ
らに低いスコアとなっており，本研究の目的を達成して
いるスコアを算出できていることがわかる．
3 まとめ
インターネット上の記事の見出しには本文の内容と乖
離した不適切なものも存在する．本研究では，見出しの
忠実度を評価する手法として，リード文との一致率と，本
文とその関連記事から抽出した重要語句の含有率に着目
した 2段階の処理による評価方法を提案した．
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