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1 はじめに
ネットワークの利用で，情報量が指数的に増加して

いる．膨大な情報から重要な部分を抽出するために，自

動要約の技術が必要である．TextRank[1]は教師なし

学習モデルの一つで，抽出型要約やキーワード抽出な

どに用いられる．TextRankによる抽出文は文書にあ

る文のみで構成されるため記事内容と乖離する内容は

生成しない [2]．しかし，同じトピックから複数の文を

抽出することを考慮しないため，重複による冗長性が

生じえる．本研究の目的はトピックモデル LDA[3]を

用いて TextRankの冗長性を削減することである．実

験は CNN/DailyMail[4]のデータセットを用いて，抽

出文と参考要約の一致度を Rougeスコアで評価する．

抽出文の類似度を抽出文の平均 cos類似度で評価する．

2 トピックの中心文とキーワードによる
TextRankの冗長性削減

2.1 記事と LDAで分けたトピック中心文の類似度

記事全体とトピックの中心文の類似度を用いて冗長

性の低い文を抽出することを提案する．まず，LDAで

記事を 3つのトピックに分け，それぞれのトピックに

属する文から，そのトピックに属する確率の一番高い

文を中心文とする．同じトピックの文の場合，共通の

キーワードが多く含まれるため，複数の文を抽出する

とキーワードが重複し，冗長性が生じる．そこで，要

約モデルで３文を抽出し，異なる抽出文の間における

重複度を調べるために，抽出文の平均単語数 SLと平

均共通キーワード数CKから共起密度 ρ = CK
SL を定義

する．抽出文が長くなると共通キーワード数が大きく

なるが，ρ が小さければ，抽出文は長くても共通キー

ワード数が少ないことを示すため重複がなく冗長性が
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低いことを表す．

それぞれ 3つのトピック中心文の間には共起密度が

低い特徴があると考え，TextRankを用いて計算する

スコアに記事の各文とトピック中心文の cos類似度を

用いることで，異なるトピックから文を抽出する．3つ

のトピックの中心文から順番に，すべての文との cos類

似度を計算し，中心文との類似度が高い文を抽出しや

すくする．最終的に TextRankのスコアと合わせ，記

事全文の重みを計算する．

2.2 各文の単語とトピックキーワードの共起回数

LDA で分けたトピックの中心文との類似度を用い

るだけでは，中心文に含まれないキーワードと文の長

さを考慮しない．よって，2.1 節で提案した手法に各

文の単語数，記事各文とトピックキーワードの共起回

数を加える．抽出文の単語数が少なく，単一トピック

のキーワードが多く含まれると，抽出文に含まれるト

ピックキーワードの密度が高く，そのトピックに属する

確率が高いため，それぞれのトピックから一文ずつ抽

出することにより，冗長性を削減できると考える．ま

ず，LDAで記事を３つのトピックに分け，それぞれの

トピックのキーワードを Pythonのモジュールである

textrank4zhのTextRank4Keyword[5]モデルを用いて

12個抽出する．次に，抽出したキーワードと記事の文

の共起回数が多く，文の単語数が少なければ，その文

をトピックの重要文として，単語数あたりの共起回数

に高い重みをつける．

3 冗長性削減の検証
実験はデータセット [4]の学習データから 10000個

の記事を抽出して行う．評価は 11490個記事のテスト

用データを用いて評価する．

3.1 記事の各文とトピック中心文の類似度を用いた

共起密度減少による冗長性削減

1，TextRankによる抽出文，2，トピックの中心文，

3，TextRankスコアとトピック中心文との類似度によ
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表 1: 共起密度の比較
共起密度

textrank抽出文 0.0413

トピック中心文 0.0108

textrankと中心文との類似度から抽出した文 0.0383

る抽出文の３つモデルの抽出文の共起密度を調べるた

めに，まず，それぞれの抽出文が属するトピックのキー

ワードとの共起キーワード集合を求める．その後，各

モデルの異なる抽出文の平均共通キーワード数を求め，

抽出文の平均単語数を合わせ，共起密度を求める．

それぞれモデルの実験結果を表 1に示す．TextRank

による抽出文の共起密度が 0.0413で最も高く，トピッ

ク中心文の場合 0.0108で最も低かったため，重複する

トピックのキーワードは TextRankによる抽出文の間

に多く，トピック中心文の間には少ないことがわかる．

記事の各文とトピック中心文の cos類似度を用いること

により，TextRankの共起密度を約 7.2％削減できた．

次に，TextRank と 2.1 節で提案した手法の評価用

データにおける実験結果を表 2の 1,2行目に示す．トピ

ック中心文との類似度を用いることにより，TextRank

のみを用いる場合より，Rouge−1, Rouge−2, Rouge−l

がそれぞれ 1.2％，2.4％，3.1％上がり，cos類似度が

5.4％下がった．トピック中心文の間に重複するトピッ

クキーワードが少ないため，TextRankに記事各文と

トピック中心文の類似度を加え，TextRankの共起密

度が下がることで，抽出文に含まれる同一トピックの

キーワード数が下がることがわかる．ゆえに，冗長性

が下がり，Rougeスコアが上がったと考えられる．し

たがって，TextRankに記事の各文とトピック中心文の

類似度を加えることにより，抽出する文は TextRank

のみを用いる場合より参考要約に一致し，冗長性が下

がった．

3.2 共起回数を用いた同一トピック内からの抽出文

の制限

キーワードと文が同一トピックのときと同一トピック

ではないときの平均単語共起回数をそれぞれ実験する．

同一トピックのキーワードと文の平均共起回数は 1.55

回であり，同一トピックではない場合の平均共起回数は

0.45回である．同一トピックの場合の平均共起回数は同

一ではない場合の 3.44倍である．よって，各トピックに

属する文の単語とそのトピックのキーワードとの平均共

起回数が多い．2.2節で提案した手法の評価用データに

おける実験結果を表 2の３行目に示す．中心文の類似度

に記事各文とトピックキーワードの共起回数と文の単語

表 2: TextRankと提案手法との比較結果
rouge-1 rouge-2 rouge-l cos-sim

textrank 0.3017 0.1030 0.2330 0.6786

textrank+LDA 0.3053 0.1055 0.2403 0.6420

textrank+LDA+keywords 0.3138 0.1092 0.2626 0.6068

数を加えることにより，Rouge−1, Rouge−2, Rouge−l

がそれぞれ 4.0％，6.0％，12.7％上がり，cos類似度が

10.6％下がった．記事の文に一つトピックのキーワー

ドが多く含まれると，そのトピックの重要文になる確

率が高い．それぞれトピックの重要文を抽出すること

で，TextRankの冗長性が下がり，Rougeスコアが上

がったと考えられる．したがって，2.1節で提案した手

法に比べ，抽出文は参考要約にさらに一致し，抽出文

の類似度が下がった．

4 おわりに
TextRankにトピック中心文との類似度と記事の文

とトピックにおけるキーワードの共起回数や文の単語

数を加えることで，冗長性を下げることができた．今

後の課題としては，LDAトピックモデルのトピック数

を自動的に決めることが挙げられる．
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