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1 はじめに

近年，自動要約の技術の必要性が高まり，様々な手法

が提案されている一方で，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た手法が提案され，特

に，LexRank [1]はその有用性が知られている．これは，

PageRankの概念に基づいた要約手法であり，文をノー

ド，文間のコサイン類似度をエッジとした類似度グラフ

に基づいて文の重要度を計算する．しかし，LexRank

では文の表層的な情報のみを用いており，文の持つ潜

在的な情報であるトピックについては考慮されていな

い．本研究では，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 ∗ を

用いた文書要約を通して LexRankとの性能の比較およ

び考察を行う．

2 提案手法

2.1 TopicRank

LexRankではグラフを構成する文間の類似度として

tfidfベクトルのコサイン類似度に基づき文の中心性を算

出するのに対して，我々はトピックに基づいた文間類似

度を扱い，各々の文に割り当てられるトピック分布のベ

クトルに基づき中心性を算出する手法を提案し，これを

TopicRankと呼ぶことにする．なお，文のトピック分

布推定には，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る，Latent

Dirichlet Allocation (LDA) [2] を用いる．式 (1) に，

TopicRankにおける文 S，T 間の類似度を示す．P，Q

は，それぞれ文 S，T に対応するトピック分布である．

トピック分布の類似度指標には Jensen-Shannon距離

を用いる．最終的な文間の類似度は α(0 ≤ α ≤ 1)に

よって潜在的類似度と表層的類似度を混合して設定す

ることが可能となっている．次に，計算された文間類
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似度を重みとした類似度グラフを生成する．文 uの重

要度は，Erkanら [1]の手法を参考にして，式 (2)で求

める．ここで，N は対象文書群の総文数，adj[u]は文 u

の隣接ノード集合，dは制動係数 (damping factor) で

ある．文の重要度は反復的に計算されるため，これら

を要素とした行列に対し，べき乗法を用いて第 1固有

ベクトルを計算する．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から選択していくことで要

約文を生成する．

sim(S, T ) = α ∗ simJS(P,Q)

+(1− α) ∗ simcosine(tfidf(S), tfidf(T )) (1)

p(u) = d
∑

v∈adj[u]

sim(u, v)∑
z∈adj[v] sim(z, v)

p(u) +
1− d

N
(2)

2.2 冗長性削減

TopicRank に従って文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．これに対し，

MMR(Maximal Marginal Relevance) [3]を応用した指

標を提案する．MMRは，抽出済の文との類似度に対

応するペナルティ値を与えることで類似文の抽出を防

ぐ指標であり，クエリに特化した要約においてしばし

ば使用される．提案手法では，高いTopicRankをもち，

かつ，抽出済の文と表層的に類似していない文を抽出

したいと考え，式 (3)のように応用する．なお，vi は

対象文書群内の文，Dは対象文書群，D′は要約文とし

て既に選ばれたD内の文集合，λは重みパラメータを

表わす．

MMR ≡ argmaxvi∈D\D′ [λTopicRank(vi)

−(1− λ)maxvj∈D′Simcosine(vi, vj)] (3)

3 実験

3.1 実験設定

DUC2004 の Task2 で使われた，10 件の新聞記事

群 50セットからなるデータを用いる．評価指標には，

ROUGE-1値 [4]を採用する．まず，TopicRankにお

いて類似度の重みを制御する αと制動係数 dの値を変

化させ，次に，MMRを導入したTopicRankにおいて，
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類似度の重みを制御する αと冗長性削減の重みを制御

する λの値を変化させ，最後にデータにストップワー

ドを含めた場合の “with”と含めない場合の “without”

を条件において手法間の比較を行う．LDAにおけるト

ピック数は 50，潜在変数推定にはギブスサンプリング

を用いる．各手法につき 10 回実験を行いその平均を

示す．

3.2 実験結果

図 1 に，TopicRank における α の変化に伴う

ROUGE-1値の変化を示す．dに関わらず α = 1.0の

場合に値が高く，特に d = 0.95の場合が最も高い値と

なっている．図 2に，MMRを考慮した TopicRankに

おける λの変化に伴う ROUGE-1値の変化を示す．λ

に関わらず，α = 1.0の場合に値が高く，α = 1.0で比

較した際に最も精度が高いのは，with，withoutとも

λ = 0.5のときである．表 1に，各手法間の ROUGE-

1値の比較を示す．前の実験結果より，TopicRankは

α = 1.0，d = 0.95 の場合，TopicRank (+MMR) で

は α = 1.0，λ = 0.5の場合を示した．提案手法である

TopicRankは，LexRankよりも高いROUGE-1値を示

していることが分かる．一方で，MMRを導入したこ

とでの精度の差はあまり大きく見られず，TopicRank

に対する冗長性削減の効果は小さいことが分かる．

図 1: TopicRankにおける ROUGE-1値の変化

図 2: MMR導入後の ROUGE-1値の変化

3.3 考察

トピックに基づいた類似度を考慮する割合について

考察した結果として，トピック分布の類似度のみを用

いたときに精度が高かったことから，tfidfベクトルの

ような表層的な情報よりもトピックに基づいた類似度

表 1: ROUGE-1値の比較

method with without

LexRank 0.222 0.035

TopicRank 0.324 0.211

TopicRank (+MMR) 0.328 0.212

の方がグラフに基づく複数文書要約において役立つこ

とが分かった．また，MMR導入後の精度の差が小さ

かったことに関しては，以下のように考える．λ = 1.0

の場合，つまり，冗長性削減を考慮しない場合に着目

したときに，withでは αが大きくなるにつれて冗長性

削減を考慮した場合（λ ̸= 1.0）との差が小さくなり，

withoutにおいても α > 0.4のときに冗長性削減を考

慮した場合よりも高い ROUGE-1値を示している．α

が大きいことは，トピック分布の類似度をより考慮す

ることを意味するため，トピックに基づいて文の重要

度を計算することで，冗長性の少ない要約生成を行え

たといえる．このことから，冗長性削減のための手法

であるMMRを導入した後でも，TopicRankの精度が

あまり変わらなかったのではないかと考える．

4 おわりに

本研究では，トピックを考慮したグラフに基づく複数

文書要約手法である TopicRankを提案し，DUC2004

を用いた実験を通して提案手法の考察を行った．結果と

して，グラフに基づいた要約においてトピックが有用で

あり，その特性として冗長性の少ない要約生成が行え

ることが分かった．今後の課題としては，対象データの

種類の違いと精度との関係を調査することにより，提

案手法に対するより深い考察を行いたいと考えている．
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