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1. はじめに 
研究者にとって学術論文を読むことは必須である．

しかしながら，論文の量は膨大であり，増え続けて

いる．この問題を緩和するため，医学系分野の論文

では，Structured Abstract というアブストラクトの記

述方法が採用されている．本研究では自動要約技術

による，論文の章構造と深層学習を用いた論文の

Structured Abstract の自動生成手法を提案する．具体

的には，論文における章構造を示す Method，Result

等のテキストを活用し，Structured Abstract の生成を

行う．論文の本文をそのまま利用した評価値と，章

構造を利用した評価値を比較し，提案手法の有効性

を確かめる． 

 

2. 前提 

2.1 Structured Abstract 

Structured Abstract(構造化抄録)とは，Objective， 

Methods 等の見出しの形式で構造化された抄録であ

る．各見出しが短文であるため，短時間で効率的に

内容を把握することができる． 

 

 
図 1． Structured Abstract の例 

(Nielsen ら[1]による Abstract から引用) 

 

2.2 先行研究 

筆者らは，科学系に特化した BERT を用いた抽出

的要約による手法で Structured Abstractの自動生成を

行ってきた[1]。これまでの研究結果で科学系に特化

した BERT は生成に有効であることを確認した。し

かしながら、これまでの手法ではデータに特別な処

理を施さずにモデルの学習を行わせていたため、生

成精度の向上は小さかった．データに何らかの前処

理を施す必要があるということが課題となっていた。 

 

3. 提案手法 

本研究では，先行研究の手法を踏まえつつ，その

課題に対応するアプローチをとる．手法としては，

SciBERT[2]を用いた抽出型要約と生成型要約を用い

て，Structured Abstract を自動生成する．これは

SciBERTが Structured Abstractの生成に有効であるこ

とが，明らかになっているためである．見出しとし

て，Objectives(目的)，Methods(方法)，Results(結果)，

Conclusions(結論)の文を生成する．モデルはそのま

まに，データに処理を施す．通常，論文のテキスト

は文が長く，Seq2Seq においては難易度が高い．そこ

で本研究では，学習データの文章として論文テキス

トを用いるのではなく，多くの論文に共通して存在

する章テキストを活用する．これにより，学習で利

用する文の範囲を限定し，難易度を下げる．

Structured Abstract の各見出しと多くの論文に存在す

る章タイトルのテキストを対応付けたデータを活用

する．見出しと章タイトルの対応を表 1 に示す． 

 

表 1. 見出しと章タイトルの対応 

見出し 章タイトル 

Objectives Introduction 

Methods Method 

Results Result 

Conclusions Conclusion 

 

また、先行研究では行われていない生成的要約によ

る Structured Abstract の生成も行う．生成的要約でも

データを章テキストを活用する手法が有効であるか

を確かめる． 

 

4. 実験 

4.1 要約モデル 

本研究では Structured Abstract の生成として，先行

研究においても利用した抽出的要約モデルの

BERTSUMEXT と新たに生成的要約モデルの

BERTSUMABS を用いる[3]．これらは言語モデルで

ある BERT を要約タスクに適応させた深層学習モデ
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ルである．これらのモデルには，先行研究に基づき，

科学的な言語を含む文に効果的なSciBERTを適用す

る． 

 

4.2 学習データ 

学習データには，Semantic Scholar Open Research 

Corpus[4]に記載されている論文 PDF データ約 8000

件を用いる．データには PDF を XML に変換するラ

イブラリである GROBID を適用する．XML に変換

することにより，章テキストを抽出しやすくするこ

とが可能である．XML ファイルより抽出した章テキ

ストと Structured Abstract の見出しをペアにし，学習

を行う．データの割合は学習データを 80%， テスト

データ 20%とする． 

 

5. 評価 

評価にはテキスト要約の指標である ROUGE-1，2，

L の F 値を利用する．この値はモデルが作成した見

出しと参照元の見出しの一致度を%単位で示す．

ROUGE-1，2 はモデルの生成文と参照要約の一致し

た N-gram の個数から決定される．式を以下に示す． 

 

ROUGE − N 

=  
∑ ∑ 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ(𝑔𝑟𝑎𝑚𝑛)𝑆∈{𝑅𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑚𝑐𝑒𝑆𝑢𝑚𝑚𝑎𝑟𝑖𝑒𝑠}𝑔𝑟𝑎𝑚𝑛∈𝑆

∑ ∑ 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑔𝑟𝑎𝑚𝑛)𝑆∈{𝑅𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑚𝑐𝑒𝑆𝑢𝑚𝑚𝑎𝑟𝑖𝑒𝑠}𝑔𝑟𝑎𝑚𝑛∈𝑆

(1) 

 

N は n-gram の長さを表し，𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑚𝑎𝑡𝑐ℎはモデルの生

成要約と参照元の要約の n-gram の最大一致数を示

す． 

ROUGE-L では参照された要約とモデルによって

生成された要約の最長共通部分列を利用し，その長

さを用いる．それより適合率，再現率を求め，それ

らの重み付き F 値をスコアとしている． 

比較のために，章テキストを用いて実験を行った

結果だけでなく，本文をそのまま使用した結果も示

す．これらの評価結果を表 2,3,4,5 に示す． 

 
表 2. 章テキストを活用した 

抽出的要約による評価結果 

見出し ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

Objectives 45.8 36.1 43.2 

Methods 34.9 14.5 30.1 

Results 37.9 17.4 35.5 

Conclusions 42.3 25.0 38.1 

 
表 3. 抽出的要約による評価結果 

見出し ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

Objectives 37.8 17.7 33.4 

Methods 34.4 13.5 30.7 

Results 33.6 12.9 29.8 

Conclusions 37.3 20.2 32.5 

表 4. 章テキストを活用した 

生成的要約による評価結果 

見出し ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

Objectives 42.3 25.7 38.6 

Methods 19.9 3.4 17.0 

Results 22.9 4.9 20.3 

Conclusions 31.1 12.9 28.6 

 

表 5. 生成的要約による評価結果 

見出し ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

Objectives 29.4 9.6 25.8 

Methods 20.7 4.7 17.8 

Results 19.7 3.8 16.5 

Conclusions 22.1 4.2 19.9 

 

6. 考察 

評価結果より，章テキストの効果について考察を

行う．抽出的要約である表 2 と表 3 の結果を比較す

る．Objectives，Results，Conclusions においては，す

べての評価値で数ポイント向上している．Methods

においても，僅かに評価値が向上している。生成的

要約である表 4,表 5 では，Objectives において，評価

値がそれぞれ 10 ポイント以上向上し，Results と

Conclusions においても数ポイント向上している．し

かし，Methods においては評価値を下げる結果とな

った． 

7. まとめと今後の課題 

本稿では章構造を用いた Structured Abstractの生成

と生成的要約による生成手法を提案した．評価結果

としては，生成的要約の Results 以外では章構造を用

いたモデルにおいて有効性が示された．今後の課題

としては，評価値の妥当性がある．Structured Abstract

は要約であるため，生成結果を人間による定性的な

方法で評価を行う必要がある． 
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