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Abstract

When researchers and students start a new research at the first step, they find

some surveys and concentrate on the novelty of the research they want to work on.

It is necessary to understand the elements and contents of research through a large

amount of related-work surveys to get the information of the state-of-the-art tech-

nology. With the spread of the Internet, automatic summarization is a technology

for grasping important information from massive data. Automatic summarization

is a research project that automatically generates a short document that briefly

describes the contents of a given document.

In recent years, a vast amount of academic papers have been to online and open

resources. Collecting the essential information from them becomes an essential

step in the initial stage of research activities. The contents in an academic pa-

per reflect the viewpoint such as the background, purpose, method, experiment,

evaluation, and conclusion. Catching the contents that reflects the viewpoints and

recognize the critical sentences in the contents of each viewpoint can improve the

effectiveness of research activities.

The purpose of this research is to develop a Viewpoint Refinement in Automatic

Summarization (VPRAS) system for research articles that reflects the viewpoints

such as the research background and purpose to support surveys by researchers

and students. Since there is a limited dataset on the summary reflecting the view-

points, we adopt machine learning techniques to classify sentences in the japanese

article into the viewpoints. In addition to supervised machine learning, we in-

troduced reinforcement learning and Dynamic Programming(DP) to extract the

important sentence in each viewpoint. The agent automatically extracts summary

sentences based on the reward function, to test the potentials of improving accu-

racy.

Extraction Summarization is regarded as a kind of document classification task.

Chapter 3 introduces the method of text classification with viewpoints in our

VPRAS model based on Deep-learning technology. We use the result of clas-

sification and apply reinforcement learning and DP(Dynamic Programming) to

build a sentence extraction model to generate a summary. At the first step of

building the dataset, we download academic articles of the Japanese language in

PDF. Next, we use ‘apache-tika’ to recognize the texts in each PDF and make

regular expressions in these texts to extract the body of text. The expert adds

mainclass-label, subclass-label, and importance-label to each sentence in the main

documents. The mainclass-labels are used in text classification by deep learn-

ing. The subclass-labels and importance-labels are used in text extraction. At

the step of the Deep-learning model, we adopt the two methods of pre-training

called Word2vec and PV-DM(Distributed Memory Model of Paragraph Vector) to



execute word-embedding which is one of the simplest deep learning techniques to

build features that represent words, sentences, and documents. After acquiring the

word-embedding vector in pre-training methods, Embedded words and sentences

are inputted in the neutral network.

In the neutral network, we use Word2vec which reflects the feature of words

as the input a classifier called LSTM(Long short-term memory) to execute text

classification and use another classifier called SVM(Support vector machine) to

classify the sentence-vector which embedded by PV-DM. In order to improve the

recognition accuracy of text classification, we propose a combined-method that

combines the advantage of Word2vec+LSTM and PV-DM+SVM. In combined-

method, we acquire the result of each classifier to get the probability of each class

and optimize these probabilities to do reclassification. In the classification by deep

learning, there is a possibility that the error function does not decrease during the

training process because of the different fields in the training article and test ar-

ticle. To solve this kind of problem, we adopt a function that configures with the

probability of each class and cosine similarity to reclassification once again. We

use the result of the final round of classification as the target sentences in the im-

portant sentence extraction model. At the step of text extraction, we calculate the

value of each sentence by two methods. One is dependent on the importance-label,

another one is dependent on both importance-label and subclass-label. Then, we

calculate the cosine similarity between each sentence as a penalty to reduce infor-

mation redundancy when extracting summary. Finally, we input the value of the

sentence, the length of the sentence, the limited length of the summary, and the

penalty of similarity into the knapsack-reinforcement learning model to extract

the summary.

In the experiment of chapter 4, we conducted the simulation about the deep

learning model with the pre-training method Word2vec and PV-DM. We also

tested the effectiveness of the combined-method and reward function based on co-

sine similarity to verify our model’s accuracy. In the experiment of reinforcement

learning and DP, we also added the comparison model which only used the ranking

of the value of sentences. In the part of the evaluation, we tested the recognition

accuracy in importance-label, which were added by an expert, and calculated the

Rouge-score of each summary. Finally, according to the result of the experiment,

we discussed the feature of each method in our model and made an error analysis

of them.

In chapter.5 of conclusion, we conclude what we did in this research and give

the suggestion about how to revise our model to make a better recognition in the

future work.
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第1章 はじめに

1.1 背景
研究者や学生が新たな研究を始める際には,自身が取り組みたい研究の新規性や

全体像をある程度把握しておく必要があり，大量の関連研究のサーベイを通じて
研究分野の最前線を理解することが不可欠である．つまり，研究のサーベイには，
多くの学術論文を読み，その内容を理解する必要がある [1]．特に近年では膨大な
量の学術論文がオンライン・オープン化されており，それらの中から必要な情報
を収集・整理することは研究活動の初期段階において重要な役割を果たす．また，
研究の進捗状況によって関連研究で注目すべき箇所が異なることもしばしばあり，
学術論文を構成する背景や目的，方法，実験，評価などといったサーベイの観点
を反映する情報を収集することは，効果的に研究を進める上で重要である [2]．
一方で，インターネットの普及によって膨大なテキストデータから重要な情報

を把握するための技術として，自動要約が注目されている．自動要約とは与えら
れた複数の文書から，その内容を簡潔に表した短い文書を自動的に生成する研究
課題である [3]．近年では，自動要約の研究の発展により，冗長な文書を短縮化す
ることで情報の入手にかかる時間を大幅に短縮できるようになっている．その中
でも，学術論文を対象とした自動要約は重要な研究課題の一つである．学術論文
に対するテキスト自動要約に関する研究の多くはアブストラクトの生成が対象と
なっている [4]．なぜなら，サーベイの対象となる論文の全文を読むよりも，論文
のアブストラクトをまず読み，その内容から選別された重要論文をより詳しく読
むといった方法が効率であると考えられるためである [5]．こうした方法は，関連
する研究領域の全体像を把握する上で効率的であるといえる．ただし，アブスト
ラクトのみでは，学術論文の本文中にある様々な観点を反映した情報を収集する
ことは難しい．関連研究に基づく背景や，研究方法としての利用される技術など
といった観点に基づいて要約を行う場合には，アブストラクトにそれらの情報が
含まれておらず，対応する要約文が既知でないため，自動生成は容易ではない．
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1.2 目的
これらの問題に対し, 本稿では観点を反映した深層学習の分類をベースとし，強
化学習による抽出要約文を作成するアプローチを提案する．本研究では，学術論文
の主要な構成要素に関連する文章を要約として抽出することが目的である．これを
実現するために，研究者や学生の学術論文サーベイに対する観点を反映した自動抽
出要約を生成する VPRAS(ViewPoint Refinement in Automatic Summarization)

システムを開発することを目指す．Chengらは抽出要約のための教師あり機械学
習の手法 [6]を提案しているが，観点を反映した自動要約を実現する際には，十分な
規模のデータセットを準備することが困難である．そこで本研究では少数のデー
タセットを用意し，深層学習による分類手法と強化学習による重要文抽出手法を
利用することで，小規模な教師データによる自動抽出要約タスクにおける精度向
上を目指す．なお，初学者にとってはどういった部分を注目すべきかを理解させ
ることがサーベイにとって重要である．そこで，要約とその周辺の情報を短時間
で確認できるようにするため，要約内容を描画により強調させるHighlight処理を
入れたGUI(Graphical User Interface)を開発することで，ユーザに明示的に要約
を提示できる情報収集支援環境を提供する．

1.3 本論文の構成
本論文の構成を以下に述べる.2章では，本論文に関連する先行研究について述
べる. 3 章では，本論文で提案する深層学習による論文観点分類手法，強化学習に
よる重要文抽出，Highlight処理およびGUI開発について述べる.4章では，提案手
法の各部分に対する評価実験として，データセットの構成，実験設定および実験
結果と考察を報告する．最後に，5章では本論文のまとめと今後の課題を述べる.
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第2章 関連研究

単一文書に対する自動要約の研究は，文書全体の内容を代表する文章や語を抽
出する抽出要約 (Extract Summarization)と，文書全体の内容を表す文章を新たに
生成する抽象要約 (Abstract Summarization)に大別される [7]．本研究では学術論
文の情報量をサーベイの観点を反映しながら削減することで，研究者や学生がよ
り多くの関連研究を把握できるようにすることを目的としているため，主に抽出
要約を対象とする研究を行う．

2.1 学術論文に対する自動要約
学術論文に対する自動要約の研究としては，Contractorらによる論文構造に注目

した分類器を用いた抽出要約の生成が挙げられる [4]．ここでは文章情報を分類器
でクラスタリングすることで冗長性の緩和を達成している点に特徴がある．鶴岡
らは談話構造を利用した特徴量を用い，学術論文要約において談話構造が精度の向
上に有用であるかを検証した [5]．平井らは論文の構成要素をConditional Random

Field (CRF)により，実験の図，表，段落に分類することで，実験情報を抽出する
手法を提案し，実験情報を論文構成要素を利用して抽出する有効性を検証した [8]．

2.2 抽出要約の最近の手法
神谷らは，レビューから重要語抽出し，深層学習の LSTM時系列ニュートラル
ネットワークを用い，要約を生成する実験を行った [9]．文書量に頼らず重要な内
容を含めた要約の生成が期待できる．しかし，本研究で対象としている学術論文
とは文章構造や観点が異なっている．梁と阿部川は自動要約問題を文圧縮に関す
る強化学習問題として定式化し，要約長として報酬を定義し，新聞記事要約を生
成できることを示した [10]．しかしながら，要約長の制御のみを扱っており，要約
の内容と可読性は保証されていない．また，Kongらは，文章の内容と位置をベク
トル化し，候補文の選択を行動として学習することにより，深層強化学習による
自動抽出要約を提案している [16]．しかしながら，本研究で対象とするサーベイ
の観点は扱われておらず，アブストラクトのようなGold Standardが存在してい
ないため，そのまま適用することは困難である．奥村らは定式化には整数計画法
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を用いる重要文抽出と文圧縮の両方を同時に行う新しい抽出的要約モデルを提案
し，文中の冗長な表現を削除できることを示した [11]．しかしながら，本研究で要
求される観点を代表する論文本文にある重要文が無視される可能性がある．泉田
らは制約付き線形強化学習の最適化問題として定式化される [12]．しかしながら，
複雑な大規模の文章要約の環境で報酬関数を設定することが困難であり，自動要
約にそのまま適用することが困難である．
　本研究では，学術論文におけるサーベイの観点を反映した自動抽出要約という
タスクに対し，まず深層学習を使用することにより論文の本文に対応したいくつ
かの観点に分類する．そして，観点ごとの重要文を抽出するため，熟練者が付け
たサブクラス及び各文章の重要度情報に基づく，重要度情報に要約長の制御の最
適化手法を組み合わせた強化学習を行う点に新規性がある．加えて，ユーザにフ
レンドリなGUIとして要約内容を強調する Highlightシステムを作成する．こう
したシステムが実現できれば，研究活動の初期段階で重要な役割を持つサーベイ
の効果的な支援となることが期待される．
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第3章 提案手法

3.1 概要
抽出要約は一種の文書分類課題とみなすことができる．その分類を自動的に実

現するため，本研究では，日本語の学術論文を対象として，前処理・深層学習・強
化学習を組み合わせた自動要約手法を提案する．なお，抽出された要約の内容を
明示的にユーザに示すため，Highlight処理を行うGUIも開発した．研究の全体像
を図 3.1に示す．

図 3.1: VPRASシステム

3.2 前処理
前処理のテキスト処理手順を図 3.2に示す．インターネットで取得した論文の初

期フォーマットは PDFである．まずは，テキストを認識するため，PDFの解析
を行い，未正規化テキスト (生データ)を生成する．そして，本文だけ抽出するた
め，生データに正規化の作業を行う．最後は熟練者によりメインクラス，サブク
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ラス，重要度といったアノテーションデータを付与して，最終的なデータセット
が準備される．アノテーションデータのうちメインクラスは深層学習の教師デー
タとして使用され，サブクラスと重要度アノテーションは強化学習の入力データ
として使用される．本研究では学術論文の本文を対象とし，Apache Tikaと呼ば
れる Javaで開発されたドキュメント分析・抽出ツールを利用して，各文章に背景，
目的，方法，実験，結果評価，知見，関連研究，その他からなる論文内の観点を定
義したメインクラスを教師データとして付与した．また，文章の論文内における
位置情報は要約に重要であると考えられる．例えば，研究背景は一般に論文の先
頭部分に出現する確率が高い．そこで，各論文の文章をm等分にし，各文章の先
頭部分に文字列フォーマットの pos1,pos2…,posmまで番号を付与して位置情報と
した．また，各文章にメインクラス内容に基づいて細分化し，サブクラスを付与
した，サブクラスの詳細は節 3.2.2に述べる．最後に，熟練者によりメインクラス
毎に各文章の重要度をランク付けした重要度ラベルを付与した．

図 3.2: 前処理の全体像
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3.2.1 正規表現
本研究において，テキストクリーニングはテキスト前処理の段階における重要

な部分であり，深層学習による文書分類精度に関わるとともに，Highlight処理の
安定性を保証する重要な役割を果たす．深層学習の入力層に投入する文書は論文
の本文のみとし，不要な固有表現は削除する必要がある．こうしたデータクリー
ニング作業をするため，reと呼ばれる特殊なパターンを認識できる Pythonのモ
ジュールを使用する．論文PDFにある全てのテキストを認識し，文章単位に分割
してから表 3.1で示した正規化処理を行う．完全に削除できない固有表現は手作業
で処理した．

表 3.1: テキスト正規化処理
step 説明
1 はじめにの前の部分を削除
2 参考文献の後ろの部分を削除
3 章節の番号を削除
4 固有表現（メール，URLなど）を削除
5 日本語を含めない行を削除
6 図と表を削除

3.2.2 サブクラスおよび重要度ラベル
3.2節で定義したメインクラスの各観点を細分化することにより，サブクラスを

構成する．図 3.3はメインクラスとサブクラスの詳細を示した．各文章の重要度を
判定するため，熟練者は以下の基準により重要度ラベルをつける．
(1)各論文のメインクラス内の文章の中で比較して重要な文章に 1からmの順にラ
ンクをつける.

(2)同程度の重要度の文章には同じランクをつける．
(3)最大でm=4までランクをつける．
(4)付けた個数は最大でメインクラスの文章数の 2/3以内まで
なお，サブクラスと重要度情報は，強化学習モデルにおける環境構築に利用され
る．最終的に作成したデータセットの一部は図 3.4のような形となった．
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図 3.3: サブクラス

図 3.4: データセットの一部
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3.3 深層学習 (分類)

本研究では，図 3.5に示すように少数の教師データを利用した深層学習を行う．
この段階で前処理したデータセットを training-dataと test-dataに分割し，形態素
解析を行う．形態素解析とは，自然言語で書かれた文を言語上で意味を持つ最小
単位に分け，それぞれの品詞や変化などを判別することである [13]．本研究では
品詞つきの単語を認識するため，京都大学で開発された形態素解析ツールmecab

を適用した．次に，事前学習を行う段階で，各文章を pythonライブラリである
gensimを利用したWord2vec(単語埋め込み)とPV-DM(文書埋め込み)によりベク
トル化し，分類器の入力として利用する．単語ベースのWord2vecに対しては時系
列を反映可能な LSTMを，文章ベースの PV-DM特徴に対しては SVMを分類器
として利用して，各文章に対してそれぞれの観点の確率を出力する．さらに，単
語ベースと文章ベースの特徴の違いを反映させるため，双方のモデルを混合した
Combined-methodモデルを構築する．

図 3.5: 深層学習モデル

3.3.1 事前学習 (Pre-training model)

Training-dataのテキスト文を持っていた特徴を全体的に把握するため，事前学
習は必要な手順であり，単語あるいは文の分散表現を取得することができる．本
研究では，分散表現によく利用されるWord2vecの Skip-GramモデルとDoc2Vec

の PV-DMモデルを検討した．

3.3.2 Word2vec

Word2vecとは，膨大な自然言語テキスト文を学習データとして単語間の物理的
な近さだけを手がかりに学習を行う仕組みである [14]．本研究では，Skip-Gram
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Modelに基づくWord2vecを単語ベースのベクトル化に利用する．Skip-Gramと
は，ある単語を対象としたときに，他の単語がどの程度共起するかを確率で予測
するモデルである [15]．観点に関連する単語の特徴を得るために，各単語を対象と
し，training-dataから単語ごとの共起および距離をベクトル表現する．Skip-Gram

modelに基づくニューラルネットワークの基本構造を図 3.6に示す．図 3.6には”

提案モデルの概要について述べる”という例文が挙げられる．”概要”は中心単語と
し，隣の単語”の”と”について”が中心単語を近所に来る確率を予測することが目
標である．まずは，各単語を one-hot化し，ニュートラルネットワークに入力する．
次に，中間層処理と活性化関数を通じて，出力層には中心単語を対象とした他の単
語との共起程度を確率の形式で出力される．こうした得られた確率を正解ラベル
と比較し，損失関数の計算を行いながら逆伝播法を実行することにより，ネット
ワークの重みを更新するのは最後の手順である．そこで，更新された重みを持つ
ニュートラルネットワークモデルにより各単語の単語埋め込み (Word-Embedding)

を生成できる．つまり，各単語のベクトルを得られることになる．それらの単語
ベクトルが分類器に入力される．

図 3.6: Word2vec(Skip-Gram)モデル
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3.3.3 Doc2Vecの PV-DM(Distributed Memory Model of

Paragraph Vector)

PV-DMとは，Doc2Vec手法の一つであり，文章 IDといくつかの単語を入力と
して，次の単語を予測するモデルを学習する方法である [15]．Word2vecとの本質
的な違いは，ある単語の予測に，文章の分散表現も使用するという点である．つ
まり，文章ごとに単語の埋め込みベクトルを学習するのではなく，文書全体を一
度に学習する．これにより，単語の特徴を考慮するだけでなく，文章の特徴も反
映することが可能となる．PV-DM model に基づくニューラルネットワークの基
本構造を図 3.7に示す．入力層には文章ベクトルと単語ベクトル一斉に入力し，サ
ンプルした単語に続く次の単語を予測することを通じて，文章ベクトルおよび中
間層と出力層の重みを更新する．

図 3.7: PV-DMモデル
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3.3.4 分類器
Word2vec+LSTM：Word2vecで埋め込まれた特徴量は単語の順序に従う一種の

時系列データである [14]．そこで本研究では時系列データの予測によく利用され
る深層学習手法である LSTMモデルを利用する．LSTMは過去の単語の情報を予
測に活用することができるモデルであり，その出力は各文章に対して観点 (Class)

の確率を推定したものとなる．そのため，あらかじめ指定した観点の数をNとす
ると，文章数×Nの行列が出力される．
PV-DM +SVM ：文章の特徴を反映した特徴量を利用するため，汎化性能が高

い SVM[17]による分類を行う．scikit-learnの線形 SVMは多クラス分類を行うと
き，one-versus-the-restで分類する．つまり，Kクラス分類問題において，ある特
定のクラスに入るか，他のK－ 1個のクラスのどれかに入るかの 2クラス分類問
題を解く分類器をK個利用する．SVMから得られる出力フォーマットも文章数×
Nの行列である．

3.3.5 Combined-method

Word2vecが単語の特徴を重視している一方，PV-DMは文章の特徴を活用して
いる．これらのベクトル化手法を組み合わせたCombined-methodモデルを構築す
る．ベクトル化手法を式 3.1に基づいたCombined-methodモデルとして構築する．
式 3.1の probaは各文章において深層学習で得られた観点に対する確率表現であ
る．

argmax[proba(Word2vec) + proba(PV−DM))] (3.1)

具体的なモデルは図 3.8に示すように，各方法の分類結果は 1xN行列になり，こ
の中身の数値は各観点の予測確率と呼ぶ．各観点において 2つの方法で分類され
た結果を確率で加算し，大きな値は観点の内容に近いとみなす．これらの結果か
ら最大値を取得し再分類をすることにより，どの観点に含まれるべきかを推定す
る．なお，その分類結果は後述するCos類似度モデルにおける報酬関数の入力の
一つとして取り扱う．
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図 3.8: Combined-method

3.4 COS類似度による改良
深層学習による分類手法においては，訓練用の論文とテスト用の論文で違う分野

の文章があるケースで，トレーニングにより誤差関数が減らない可能性がある．こ
のような場合に得られた分類結果の精度は不十分なものになると考えられる．本
研究では，深層学習の分類結果を改善するため，全てのテスト文章を対象とした
文章類似度の計算手法を追加する．
Kongら [16]の強化学習モデルを参考として，文章類似度を報酬に設定する．モ

デルは図 3.9で示すように，文章選択器と三つのメモリを使用する．エージェント
は文章選択器により候補文を選択し，類似度が高い文章を選出する役割を担当する．
候補文のベクトル化の方法は，深層学習で用いたWord2vec, PV-DM, Combined-

methodをそれぞれ利用する．また，候補文の生成は以下の三つのメモリのルール
に従う．

(1)類似度メモリ：各文章間の類似度の計算結果を保存するメモリ．類似度の計
算には式 3.2のCos類似度を用いる．aと bは二つの文章ベクトルであり，計算結
果 simは 1に近づくと類似度が高くなると考えられる．

sim(a,b) = cos(a,b) =
a · b
|a| |b|

(3.2)

(2)抽出メモリ：現時点までに抽出された文章の集合．

(3)候補文メモリ：まだ候補として抽出されていない文章の集合．このうち一つ
の文章を候補文として選択する．
現在の抽選状態 (state)で一つの文章を選択すると，抽出メモリに挿入する操作
(action)を行って，候補文メモリ (環境)からその文章を削除し，新たな候補文メ
モリが生成される．本研究において報酬を用いる意義は，観点を反映した文章群
に新たな候補文を挿入 (action)した状態でどの程度観点の要素と類似度があるか
ということである．報酬の設定要素は表 3.2にまとめた通りであり，類似度メモリ
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図 3.9: Cos類似度により報酬設定モデル
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表 3.2: 報酬の設定要素
要素 説明
sim 式 2に従う計算結果
simps t時刻まで (現在の文章群)の類似度情報
state t時刻で抽出された文
action 次の状態 t+1の時刻で候補文メモリ

から一つずつ文を選出する動作
proba 候補文が深層学習の分類に当たる確率
環境 候補文メモリ
view 反映したい観点

を参照し，深層学習で得られた確率も利用することで，式 3.3と式 3.4に従い報酬
を算出する．

avgsim = avg(simps + sim(state, action)) (3.3)

Reward = avgsim · proba(action, view) (3.4)

候補メモリからすべての文の報酬を算出したら，式 3.5で報酬値が一番高い文を選
出する．そして，式 3.5で選出された文及び一時刻前に抽出された文との類似度
を simpsに加算するのは式 3.6になる．深層学習により分類された文章の個数を上
限として上記の流れを繰り返す．分類結果に対する改善効果については 4章で述
べる．

achoice = argmaxselectR(s1, s2.....sn) (3.5)

simps+ = sim(state, achoice) (3.6)
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3.5 重要文抽出
深層学習により分類されたメインクラスの内容を反映した文章群を重要文抽出

要約の対象として扱う．以降では，それらの文章の重要度を測定するために提案
した二つの文章価値の設定手法をと強化学習およびDP動的計画法を利用した重
要文抽出手法について紹介する．

3.6 強化学習の要素
強化学習とは，最初に知識を持っていないエージェントが報酬設定のある環境

からの情報を学習し，自分の知識を豊かにする半教師学習である．つまり，エー
ジェントは一歩ずつ環境を探索しながら報酬を得ることで最適な行動を獲得する．
強化学習の数理モデルを構築するため，環境におけるエージェントの状態遷移方
策と報酬期待値は不可欠である [18]．しかし現実の問題においては，この報酬を
設計することが困難な場合がある．特に本研究においては，単にメインクラスの
情報を使うだけでは，重要文の判定と報酬関数の設計を行うことは容易ではない．
そこで本研究では，節 3.2.2で紹介した熟練者により付与されたアノテーションを
利用し，テスト論文の文章毎に重要度を推定し，文章毎の価値を算出することで，
強化学習の環境を構築する．

提案する強化学習モデルでは，四つのメモリを下記のように設定する．
(1) 候補文メモリ:深層学習から分類された文章群．
(2) 要約メモリ:状態 sの時刻で抽出された要約．
(3) 文章価値メモリ:状態 sの時刻で各文章の価値を保存する場所．文章価値の算定
手法は節 3.6.1と 3.6.2で紹介する．
(4) ペナルティメモリ:情報の冗長性を解消する手法として，TF-IDF+Cos類似度
の計算により生成された文章遷移のペナルティ情報を保存する場所．ペナルティ
の計算手法は節 3.6.3で紹介する．
加えて，(5)Qメモリとして，以下の二つの方法で文章価値の設定を行う．
(5-1) 方法１は熟練者が付与した重要度ラベルの情報に基づく方法であり，そのモ
デルを図 3.10に示す．方法 1ではまず，熟練者が付けた文章毎の重要度ラベル (重
要度 1-重要度 4)を入力したトレーニングデータにおいて，重要度ラベルを付けた
文章の各単語を方法 1の重要語とみなす．テスト論文の文章は重要語の情報を利
用して，重要度ラベルの確率を推定することで，文章毎の価値を推定することが
可能となる．推定する手法は節 3.6.1で紹介する. これにより，強化学習の各状態
の報酬期待値を生成できる．エージェントの状態遷移については，節 3.6.3で紹介
する情報冗長性のペナルティ設定と節 3.6.7で紹介するナップサック問題を組み合
わせる．節 3.6.6で紹介する要約長の設定方法を用い，最終的な要約を生成する．

16



図 3.10: 方法 1の全体像

(5-2) 方法 2は，重要度ラベル情報に加えてサブクラスの情報を利用して文章価
値を推定する．具体的な処理の流れを図 3.11に示す．方法 2の文章価値を設定す
る手順で方法 1との違いは，サブクラスの情報を使用することである．まず，訓練
用データにおいて熟練者のアノテーションに基づいてサブクラスの重要度を推定
する．詳しくは節 3.6.1に説明する．そして，テスト論文を深層学習の分類モデル
を利用して，文章毎のクラス分類を行い，選ばれる観点に分類された文章群は要
約の対象文章群として扱う．サブクラスの重要度を推定した結果は要約の対象と
する文章群の各文章の価値を測定するため使用される．文章の価値を測定するた
めにもう一つの入力は，トレーニングデータにおいてサブクラスの重要語の出現
回数を計算したものであり，要約対象文はサブクラスに含まれる確率を推定する．
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図 3.11: 方法 2の全体像

3.6.1 方法1-重要度ラベルに基づく文章価値の推定
方法 1の設定は以下の四つの要素から構成される．

(1) 訓練用データのメインクラスで重要度ラベルが付与された文章の単語を重要語
とみなす．
(2) 重要度ラベルのランキングによりスコアを付与する．
(3) 要約の候補文メモリにある各文章の重要語の出現回数をカウントする．
(4) 要約の候補文メモリにある各文章の単語数をカウントする．
方法 1により文章価値を計算する流れを図 3.12に示す．

図 3.12: 方法 1-文章価値の算定
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まずは，訓練用論文で指定されたメインクラスの文章群を集める．その中で重
要度ラベル (1-4)が付与された文章を取り出し，それぞれランキング 1から 4に分
けて各自の文章を保存する．次に，各重要度ラベルが付与された文章群に形態素
解析を行い，名詞，動詞，形容詞を取り出す．そして，「する」「れる」「なる」「こ
と」などの固有表現を削除し，残った単語を方法 1の重要語として扱う．要約の候
補文毎に，重要度を含める単語数をカウントし，候補文自身の単語数を割り算して
算出した各重要度ラベルに含まれる確率を文章価値とし，一つの入力として取り
扱う．もう一つの入力は各重要度ラベルのスコアを設定する．具体的には，各重
要度ラベルの値の逆数を取り，重要度ランキングをスコアの形式に変換する．そ
うして得られた二つの入力を乗算し，最終の文章価値を算出する．

3.6.2 方法2-サブクラスと重要度ラベルに基づく文章価値の推定
方法 2による文章価値の計算の流れを図 3.13に示す．方法 1に，サブクラスの

情報を追加したものとなっている．方法 2は方法 1と似たようなモデルであるが，
重要語の設定はサブクラスの重要語に変換し，サブクラスに含まれる確率を算出す
る．もう一つの異なる点は，重要度スコアはその重要度ラベルに対応したサブク
ラスの文章数をカウントする点である．これをサブクラスの重要度とみなし，サ
ブクラスに含まれる確率と乗算することにより，最終的の文章価値を算出する．

図 3.13: 方法 2-文章価値の算定
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3.6.3 文章類似度
TF-IDFとは文書に含まれる単語の重要度から文書の特徴を判別する手法であ

る．TF(Term Frequency)は単語の出現頻度，つまり，その文書においてどの単語
がどれくらい出現したかを意味する．IDF(Inverse Document Frequency)は各単語
のレア度を示す，逆文書頻度と呼ばれる [19].TFと IDFは式 3.7により乗算するこ
とで，TF-IDFベクトルを生成できる．

TF − IDF = TF ∗ IDF (3.7)

TF-IDFベクトルを利用してCos類似度計算することにより，文章間の類似度を
算出できる [18]．節 3.4で紹介した方法は類似度が高い文章を集合させるといった
考え方と異なり，抽出要約を行う際には要約文の中に同じ情報を多数含むと，要
約の情報が冗長になり，読者の効率が低くなる．そこで本研究では，冗長な要約
が生成されるのを防止するため，要約候補文の中の類似度を計算し，類似度が高
ければ高いほど強化学習にはそれを対応したペナルティを設定する．まずは，候
補文メモリにある文章毎にTF-IDFの encoderを行い，ベクトルを生成する．そし
て，状態 sと遷移先 s’の間で，式 3.2のCos類似度を計算し，生成された類似度行
列を強化学習の報酬期待値のペナルティとして設定する．各ペナルティの値はペ
ナルティメモリに保存する．

3.6.4 報酬の期待値
強化学習を行う前提として，ある時刻の状態 sはその時刻の動作 aにより遷移先

s′に到達し報酬Rを獲得するといった流れで，三つの要素が不可欠である．本研
究での状態 sは t時刻での文章，動作 aは候補文メモリから文章を選択する動き，
遷移先 s′は選択された文章と考える．本節ではこうして得られた即時報酬Rass’

の計算方法を議論する．t時刻での状態 sと行動 aを選択するときに，次の状態 s′
に遷移する流れを通じて得られた報酬の期待値は，以下の式 3.8のようになる [20]．

Rass′ = E {rt+1 | st = s, at = a, st+1 = s′} (3.8)

一般的な設定は遷移先 s’の価値をそのまま適用することになるが，本研究の環
境構築においては，節 3.6.3で紹介した情報冗長性の条件を加えるため，報酬期待
値は以下の式 3.9で挙げられる．

Rass′ = Vass′ − γ ∗ avg(V ) ∗ simass (3.9)

式 3.8のうちにはVass’は遷移先 s’の文章価値，avg(V)は t時刻で文章価値の平
均値，γは t時刻の割引率 (初期値は 0.9と設定する)，simass’は遷移先に移動した
ペナルティである．式 3.8により各時刻での報酬期待値が得られる．
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3.6.5 要約長の制限
抽出要約の文字量及び文章数を制御するため，トレーニングデータから重要度

が付与された文章数とメインクラスの文章数との割合を計算し，要約の抽出率を
決める．具体的な流れを図 3.14に示す．具体的には，トレーニングデータにある
i番目の論文を対象とし，指定した観点を反映するメインクラスの文章群から重要
度ラベルが付与された文章数÷文章総数により計算する．トレーニングデータに
ある全ての論文を上記の流れを繰り返し，加重平均を計算する．こうして得られ
たメインクラス毎の平均抽出率を要約対象文の文章数と掛け算し，マージンを設
定することで，文章数の許容範囲という制約条件を設定した．文字列長さの許容
範囲の設定は上記の流れと同じであり，単に文章数を文字列の長さに変更して設
定したものである．

図 3.14: 要約長の制限

3.6.6 組み合わせナップサックDP(動的計画法)

組み合わせ最適化とは，与えられた条件を満たすような要素を順番を選び，組
み合わせた集合の中で選択できる組み合わせの中から一番良いものを探し出すと
いった課題である．要約の対象となる価値を付与した文章群は組み合わせ最適化
の要素群とみなすことができ，一定な要約長の範囲を超えないという制約条件を加
え，最も適切な組み合わせ結果を要約として抽出する．ナップサックDP(Dynamic

Programming)は動的な計画の一種であり，代表的な組合せ最適化問題である [21]．
ナップサック問題の基本要素を以下に示す．
(1) 複数の荷物と各荷物の価値 (value) と重み (weight)
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(2) 組み合わせ荷物の最大重量制限
(3) 荷物の個数をある範囲内で制限
重要文抽出モデルに適用すると，’文章群’は荷物の集合，’文章’は荷物，3.6.1と
3.6.2節で算出した’文章の価値’は荷物の価値，’文章の文字列長さ’は荷物の重み
とみなすことができる．本研究では図 3.12に示すように，要約の短縮化をしなが
ら，重要な情報を保留するといった目的として，強化学習と組み合わせ最適化ナッ
プサックDPを結合した動的計画法を提案する．n個の文章 x[0],x[1],x[2]…x[N]が
与えられ，それぞれの価値 が v[0],v[1],v[2]...v[N]であるとき，これらの文章から
何個かの文章を選択して総価値の最大値を求めることが目的となる．各文章の重
み (文字列長さ)をそれぞれw[0],w[1],w[2]…w[N]とし，制約条件は式 3.12に従い，
lengthを超えない範囲で文章を選択する．

Max. f(x) =
n∑

i=0

vixi (3.10)

Subject to.
n∑

i=1

wixi <= length (3.11)

Subject to.
n∑

i=1

xi <= m (3.12)

x ∈ [0, 1] (i = 0, 1, 2..., n) (3.13)

式 3.12では，現在の状態において要約の最大文章数mを超えない制限を付ける．
mの値は強化学習の実行を通じて変化する．具体的な手続きは，節 3.6.7で紹介す
る．式 3.13において，文章 x[i]が選ばれる場合は状態’1’となり，選ばれない場合
は状態’0’になると設定する．それらの制約条件を付与する上で，選択した文章の
価値の総合を目的関数として最大化する線形計画法を構築する．毎回ナップサッ
クDPの実行結果は強化学習の方策πとして使用される．

22



3.6.7 強化学習による重要文抽出
節 3.6.4から節 3.6.6まで紹介した要素を用い，強化学習の流れは図 3.15に示す．

各ステップは表 3.3に示す．

図 3.15: 強化学習流れ

本研究では，まず文章価値が一番高い候補文は強化学習に含めず，必ず抽出す
るものとする．次は候補文のうちに i番目文章を選出し，式 3.8により，各行動の
報酬期待値を更新する．そして，ナップサックDPシステムに一つの文章を追加
して，ナップサックシステムの最適化調整により得られた目的関数をQメモリに
保存し，組み合わせの結果を方策πとして，要約メモリに保存する．文章数と文
字列長さの許容範囲に到達までナップサックシステムを繰り返す．文章数と文字
列長さの許容範囲を超える場合は，文章価値を初期状態に戻り，状態 i+1番目か
ら次のループになる．候補文メモリにある文章を全て走査したら，Qメモリと要
約メモリの状態更新が終わり，Qメモリにある最大Q値に対応する組み合わせ結
果を最終要約の抽出番号とする．
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表 3.3: 強化学習による重要文抽出の流れ

流れ 説明
Step1 一番高い価値を持っている文章を選択する
Step2 残りの候補文のうち，i番目の文章を最初状態 sとする
Step3 式 3.8により各行動の報酬期待値を更新する
Step4 文章 (荷物)を一つ追加して，ナップサックDPを実行する
Step5 ナップサックの結果から目的関数の値を取得し，Qメモリを更新する
Step6 組み合わせの結果を方策πとして，要約メモリに保存する
Step7 割引率γは半分とする
Step8 Step4-Step7は文章数と文字列長さの許容範囲に到達までに繰り返す
Step9 文章の価値とγを初期状態に戻り，i=i+1，i=候補文数まで，Step2-Step9を繰り返す
Step10 Qメモリにある一番高いQ値に対応する組み合わせを最終要約の抽出番号とする

3.7 ユーザーインターフェイス
3.7.1 GUI

GUIはグラフィカルユーザーインターフェイスの略であり，ユーザーの操作に基
づいて要約を自動生成させることを目的としてGUIを開発することとした．本研
究ではライブラリーTkinterを使い，Pythonアプリが動作するユーザーインター
フェイスを構築した．画面を図 3.11に示す．ユーザーの操作は表 3.3のような流
れとなる．

表 3.4: GUI操作
流れ 説明
Step1 ユーザーは参考したい論文をアップロードし，論文 titleを取得
Step2 観点をいくつかを選択し，それぞれチェックボタンをクリック
Step3 要約生成ボタンをクリックすると，要約を要約内容欄に生成
Step4 Highlightボタンをクリックし，描画された論文を呼び出す
Step5 選択解除ボタンをクリックし，最初の手順に戻る
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図 3.16: GUI画面

3.7.2 Highlight システム
読者により直感的な要約を提供するため，本研究では，抽出された重要文を元

の文章内でマークし，重要文の位置を論文内で可視化するHighlight処理を行う．
本研究のHighlightシステムでは図 3.11に示すように，前処理により取り出したテ
キストと抽出要約 s[0],s[1]…s[n]を一文ずつマッチし，ライブラリーPyMuPDFを
使い，それぞれ文章内の座標情報 (rect[point[upper-left],point[lower-right])を取得
することにより，描画処理を行う．これにより，要約を文字列のフォーマットだ
けではなく，論文内で強調される位置情報が可視化された画像のフォーマットに
変換することが可能となる．
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図 3.17: Highlight システム

3.8 開発環境
本研究では，計算機にmacbook pro 2020，アプリケーションにAnaconda Nav-

igatorにインストールされた Python3.8と jupyter notebookを利用した環境で開
発した．本研究で使用したライブラリー及びそれらの機能を表 4.1に示す．

表 3.5: ライブラリーと機能
ライブラリー 機能

Numpy 行列計算など
Tika PDFテキスト認識

Pandas データ前処理
Re 正規表現

MeCab 形態素解析
Gensim Word2vecと PV-DM事前学習
Sklearn SVM分類器，深層学習の評価，TF-IDF＋Cos類似度計算
Keras LSTM分類器

Matplotlib 学習曲線の作成
Pulp 動的計画法

Fitz，PdfMupdf highligh認識

26



第4章 実験

4.1 実験の全体像
本研究の実験は，深層学習の評価，強化学習の評価の二つから構成される．

(1) 深層学習の評価については，まず，単に PV-DMとWord2vecで事前学習し
た時の，SVMと LSTMの分類結果を報告する．さらに，それらの精度をベース
ラインとして，節 3.3.5に紹介したCombined-methodの精度向上を検証する．ま
た，Combined-methodをベースとし，PV-DMとWord2vecそれぞれの単語埋め
込みによるCos類似度関数を用い，メインクラスの文章を抽出する．その結果を
Combined-methodと比較することで，有効性を検証する．深層学習部分の実験で
は，機械学習でよく使用される学習曲線，再現率，適合率，F1スコアといった基
準により評価を行う．
(2)強化学習による重要文抽出実験では，まず，節 3.6.1で紹介した文章価値に基
づき，高価値文章の抽出結果を比較する．さらに，強化学習を導入した要約の抽
出結果を報告する．重要文抽出の実験評価は 2つの基準がある．
1. 熟練者が付与した重要度ラベルとの一致度を基準として評価する．
2. 要約評価で一般に使用されるROUGE-NとROUGE-Lに基づき評価する．
最後に抽出された文章のうち間違った文章の特徴を分析し，深層学習の誤認識と
強化学習の誤認識に分けて考察する．

4.2 データセット
本研究で準備したデータセットは，google scholarで収集した日本語で記述され
た学会論文であり，強化学習を対象とするもの 25編，音声認識 10編，画像認識
20編，言語処理 15編，深層学習 28編，教育工学 2編であった．前処理の手続き
に従って論文をそれぞれ文章に分解しラベルを付与した．各ラベルの文章数は表
4.1に示す通りである．
なお，本研究では 8つの観点を設定したが，関連研究については論文毎に位置が
大きく異なっていることが観測された．そこで，分割数m=6 と設定し，各論文を
6等分して文章の位置番号を割り振った．
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表 4.1: データセット明細
観点 センテンス数
背景 820

目的 347

方法 3856

実験 1755

結果評価 1798

知見 553

関連研究 1021

その他 161

4.3 深層学習の実験設定
論文の観点として，研究背景，研究目的，研究方法，実験，結果と評価，知見，

関連研究の 7つを設定した．より安定性の高い分類結果を得るために，100編の論
文の各文章をランダムに 8割を訓練データ，2割をテストデータとして利用した．
訓練データで学習した深層学習の結果をテストデータに適用して二値分類と多値
分類を実行した上で，報酬関数を行うことにより結果を改善する．提案手法の有
効性を検証するため，3.3.5および 3.4節で説明した方法に加えて，深層学習で観
点の可能性が最も高い文章を抽出し，指定した要約長までCos類似度の高い文章
を追加する手法をベースラインとして設定した．また，それぞれのベクトル化手
法とし てWord2vec, PV-DM, Combined-method をそれぞれ採用した結果，3種
類の分類実験× 3種類の単語埋め込みによる表 4.2のような実験設定となった．

表 4.2: 実験設定

実験項目 説明 埋め込み手法

1.Cos類似度
深層学習で観点の

可能性が最も高い文章を抽出し，
指定した要約長までCos類似度
の高い文章を追加する手法

1. Word2vec文章ベクトル
2. PV-DM文章ベクトル

3. 1+2(Combined-method)

2.深層学習 節 3.3の方法
1. Word2vec単語ベクトル
2. PV-DM文章ベクトル

3. 式 1に従うCombined-method

3.Cos類似度
+深層学習 節 3.4の方法 Cos類似度埋め込む手法

＋深層学習のCombined-method手法
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なお，最終的には新しい論文を対象として抽出精度の検証を行った．結果の安
定性を保証するため，データを 10回ランダムに取得した結果の平均値を取る．な
お，抽出精度は式 4.1に示す通りである．

Acc =
True positive

Total positive
(4.1)

4.3.1 深層学習のパラメータ
Word2vecと SVM事前学習の単語埋め込み次元数は 300次元と設定する．分類
器のパラメータは以下のように示す．
(1)SVM:

1:単語埋め込みの次元数は 300と設定する．
2:kernelは linearを選択する．
3:Cは誤分類の許容程度を決定する [22]，C が大きくなると，過学習になりやすい
ため，C=0.1と設定した．
4:シンプルなモデルを構築するため，境界線の複雑性を表す gammaは１と設定す
る．

(2)LSTMのパラメータのまとめは図 4.1に示す．
1:過学習を抑制するパラメータ dropoutは 0.3と設定する．

図 4.1: Keras LSTM Summary

2:出力層の活性化関数は softmaxを使用する．
3:batch sizeは 512にし，epochsは 40とする.
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4.4 深層学習による多値分類結果
LSTMによるWord2vec埋め込み手法を利用した学習曲線を図4.2に示す．Word2vec-

LSTMと PV-DM及び Combined-methodの学習結果の再現率，適合率，F1スコ
アは表 4.3に示す．

学習曲線 loss 学習曲線 acc

図 4.2: 学習曲線

学習曲線の lossについては，20epochあたりで値が 0.71まで下がり，それ以降
のテストデータの認識精度は変化しないことがわかった．単独に事前学習の手法
を行う場合は，Word2vecがより良い結果を得たが，提案した Combined-method

の F1スコアはさらに 0.07向上した．

表 4.3: 深層学習における実験結果

方法 適合率 再現率 F1スコア
Word2vec 0.709 0.714 0.710

PV-DM 0.666 0.671 0.669

Combined-method 0.713 0.723 0.717

Cos類似度だけのモデルを使用した表 4.4では，PV-DMがもっとも良い結果で
あったが，全体的に分類精度は低かった．表 4.5の深層学習 (Combined-method)

の結果とCos類似度関数を併用した場合については，ベクトル化をPV-DMで行っ
たものが最も精度が良く，深層学習と比較して精度が約 0.9%改善した．
一番高い認識精度を持ったPV-DM埋め込みのCos類似度+深層学習Combined-

methodを併用した分類結果は重要文抽出実験の要約対象文として使用する．
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表 4.4: Cos類似度における実験結果

Word2vec PV-DM Combined-method

32.75% 47.44% 42.16%

表 4.5: Cos類似度+深層学習Combined-method.正解率表

Word2vec PV-DM Combined-method

72.05% 72.60% 71.20%

4.5 強化学習による重要文抽出の実験設定
重要文抽出を始める前に，まず深層学習を実行する．データセットにある 100編

の論文のうち，90編を訓練用データとし，テスト用データの 10編に対して 1編ず
つ分類を実行する．それぞれの分類結果は要約の対象文として強化学習による重
要文抽出を行う．最終的に，10編の要約抽出結果に対して，熟練者が付与した重
要度ラベルを参照し，認識精度を評価する．
(1)訓練用データの明細を表 4.6に示す．論文分野の情報と編数は表 4.7に示す．

表 4.6: 訓練用データの明細
観点 センテンス数
背景 721

目的 309

方法 3476

実験 1640

結果評価 1646

知見 501

関連研究 952

その他 145

表 4.7: 訓練用データの明細
分野 枚数

強化学習 22

音声認識 8

画像認識 19

言語処理 12

深層学習 28

教育工学 1

(2)テスト用データの明細は表 4.8に示す通りである．

テスト論文を対象とした深層学習による再現率の結果から見ると，訓練用デー
タ編数が少ない分野 (音声認識，教育工学)では再現率が 0.7以下となった一方，訓
練用データ編数が多い分野 (強化学習，画像認識)では高い再現率が得られた．し
たがって，強化学習の実験評価は，深層学習の誤認識を考慮しない状態で，重要
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表 4.8: テスト用データの明細
分野 文章数 深層学習の再現率

Test1 音声認識 70 0.652

Test2 音声認識 129 0.682

Test3 画像認識 87 0.811

Test4 教育工学 82 0.625

Test5 言語処理 180 0.715

Test6 言語処理 45 0.822

Test7 言語処理 56 0.767

Test8 強化学習 49 0.795

Test9 強化学習 65 0.676

Test10 強化学習 78.8 0.788

度ラベルに当たる確率を計算する実験を追加する．

(3) 各メインクラスの文章個数抽出率と文字列抽出率を表 4.9に示す．この抽出
率を利用し，動的計画法において要約長の許容範囲を設定する．

表 4.9: メインクラス (観点)毎の抽出率
観点 文章個数の抽出率 文字列の抽出率
背景 0.314 0.341

目的 0.440 0.494

方法 0.084 0.101

実験 0.142 0.174

結果評価 0.143 0.169

知見 0.425 0.457

関連研究 0.200 0.224

上記の抽出率に従い，得られた文章数制限については，実際の状況によりマー
ジンを設定する．研究方法と実験の候補文章数が多いため，2個以上抽出すること
を必要条件として加えて，「抽出率*候補文章数」とする．他のメインクラスでは，
それほどの候補文章数ではないが，重要度ラベルは複数存在する．できる限り重
要度ラベルを推定するため，「(抽出率*候補文章個数)+1」と設定する．上記の抽
出率をベースとして設定したが，強化学習を実行する際には候補文の個数が 2個
より小さい場合，強化学習の計算を行わず全て抽出とする．
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4.5.1 ROUGE-N

Chin-Yew Linらは，機械翻訳で使われていたBLEUと呼ばれる指標を参考にし
て，N-gram単位での要約の一致を測る手法ROUGE-Nを提案した [23]．ROUGE-N

スコアの計算方法を式 4.2に示す．

ROUGEN =

∑
S∈references

∑
gramn∈S Countmatch (gramn)∑

S∈references
∑

gramn∈S Count (gramn)
(4.2)

本研究で使用される要約評価手法は，ROUGE-1とROUGE-2とROUGE-Lであ
る．
(1)N=1のROUGE-1手法は，参考要約 (references) に生成された要約 (summary)

の単語を含む単語数に基づいた計算手法である．つまり，unigram(1-gram=単語
単位) で，参考要約に一致した単語をカウントする．
(2)ROUGE-2(bi-gram)の手法では，隣り合った二つの単語をグループにし，参考
要約に一致したグループを探す．
(3)ROUGE-Lは，生成した要約と参考要約とで’一致する最大のシーケンス’(longest

common subsequence=LCS)を評価するものである．
上記の方法で評価を行うが，特定のメインクラスには重要度ラベルが付与され

ていない場合があり，参照要約がなくて，ROUGEスコアを測定するのが不可能
なケースがある．その場合はスキップ処理とする．
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4.6 強化学習による重要文抽出の実験結果
(1)各テスト論文を対象とする深層学習のメインクラス分類の再現率は図 4.3に

示す通りである．

図 4.3: 各メインクラスの再現率

(2)方法 1と 2の重要度ラベルとの一致度は図 4.4と図 4.5に示す通りである．
実験結果を全体的に見ると，
1:方法による差は大きくないが，方法 1＋RL動的計画法が一番良い認識率を得た．
方法 1の文章価値ランキングが二番目に良い結果となった．方法 2の設定は全体的
な正解率は 3%ほど下がるが，方法 1で当たらないラベルが当たった場合もある．
2:深層学習により間違った認識をされた重要度ラベルは 29%を占めている．深層
学習の影響を考えず，強化学習と動的計画法により正しく分類されるラベルの認
識率は平均 40%を越えた．
3:Test1,Test2,Test4 の認識率が平均より遥かに低い結果を得た．三つのテスト論
文の分野は訓練データに少なかった音声認識と教育工学である．
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図 4.4: 方法 1-重要度ラベルとの一致度

図 4.5: 方法 2-重要度ラベルとの一致度
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(3)10編のテスト用データを要約対象とする ROUGEスコア結果の平均値は図
4.6に示す通りである．

図 4.6: ROUGEスコア

各方法のROUGEスコアの結果から，それぞれの精度はかなり近い結果であっ
たといえる．次に，各メインクラスの実験結果を報告する．
(4)方法 1と 2を利用した時の各メインクラスの実験結果は図 4.7-図 4.20に示す

通りである．

図 4.7: 方法 1-研究背景
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図 4.8: 方法 2-研究背景

図 4.9: 方法 1-研究目的

図 4.10: 方法 2-研究目的

図 4.11: 方法 1-研究方法
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図 4.12: 方法 2-研究方法

図 4.13: 方法 1-実験

図 4.14: 方法 2-実験

図 4.15: 方法 1-結果評価
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図 4.16: 方法 2-結果評価

図 4.17: 方法 1-知見

図 4.18: 方法 2-知見

図 4.19: 方法 1-関連研究
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図 4.20: 方法 2-関連研究

メインクラス「研究背景」の結果から，方法 1と 2は近い結果になったが，強化
学習動的計画法の方は良い認識率とROUGEスコアを得た．重要度ラベルの認識
率は約 42%であり，深層学習の誤認識考慮しない場合の正解率は約 57%であった．
メインクラス「研究目的」の結果から，全部の方法で近い結果になった．要約

候補文の数が少ないため，強化学習なしで処理する場合が多くなり，文章価値の
みによるランキングで抽出される傾向があった．重要度ラベルの認識率は約 56%

であり，深層学習の誤認識を考慮しない場合には全てが正解であった．
メインクラス「研究方法」の結果については，方法 1+強化学習動的計画法がや

や良い認識率を得たが，全方法のROUGEスコアはほぼ同じであった．重要度ラ
ベルの認識率は約 15%であり，深層学習の誤認識を考慮しない場合の正解率は約
21%であった．
メインクラス「実験」の結果では，全方法の認識率は同じであったが，方法 2は

やや良いROUGEスコアを得た．そして，強化学習動的計画法の方が良い認識率
とROUGEスコアであった．認識率は約 37%であり，深層学習の誤認識を考慮し
ない場合の正解率は約 50%であった．
メインクラス「結果評価」の結果によると，方法 1は良い認識率であり，ROUGE

スコアも方法 2より高くなった．なお，強化学習なしの手法はより高い ROUGE

スコアを得た．重要度ラベルの認識率は約 21%であり，深層学習の誤認識を考慮
しない場合の正解率は約 25%であった．
メインクラス「知見」の結果では，強化学習なしの手法はより高い重要度ラベ

ルの認識率とROUGEスコアを得た．重要度ラベルの認識率は約 50%であり，深
層学習の誤認識を考慮しない場合の正解率は約 59%であった．
メインクラス「関連研究」の結果については，深層学習の高い誤認識 (83.3%)が主
な原因で，低い重要度ラベル認識率となった．

40



4.6.1 論文内容の影響
図 4.4と 4.5の結果から，平均 14.1個の重要度ラベルのうち 4.1個の間違いが深

層学習の誤認識によるものであった．特に，深層学習による誤認識率が高い論文
の分野は音声認識と教育工学であり，訓練用データの数が少ないことによる学習
不足が原因となったと考えられる．具体的には，文章価値を算定する際に，学習
不足により重要語の判断が間違えるケースが多くなるため，文章価値をうまく推
定できないものと考えられる．

4.6.2 強化学習+動的計画法の特徴
本節では，訓練不足と深層学習の誤認識を除いた強化学習+動的計画法の特徴に
ついて分析する．強化学習を利用した実験結果を分析するため，強化学習のみで
正解になった文章と文章価値ランキングのみで正解になった文章を比較した．具
体的な正解の特徴は図 4.22と図 4.23に示す通りである．

図 4.21: RL動的計画法-正解の特徴

図 4.22: 文章価値ランキング-正解の特徴
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強化学習にはペナルティ設定を加えたため，重要度をある程度保障しながら短
い文章を選択する傾向があると考えられる．本研究のテスト論文においては，メ
インクラス「研究背景」・「実験」の重要文はそういった特徴を強く持っていたこ
とによって，強化学習+動的計画法の方が良い認識率とROUGE スコアとなった
と考えられる．なお，情報の冗長性と要約文章類似度を考えていない文章価値ラ
ンキングの方法はメインクラス「知見」の重要文の特徴を当てはまりやすかった．
その理由としては，メインクラス「知見」は結論とまとめに関連する文章が重要
文になりやすいため，テスト論文そういう特徴を持っていた長文が数多く占めし，
強化学習は長文の重要度を把握にくいため，重要度ラベルを外れた場合が多いと
考えられる．
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第5章 おわりに

5.1 まとめ
研究者や学生にとって，学術論文の観点を反映した要約を生成することは，よ

り効率的な研究活動を行う上で重要な課題である．そこで本論文では，学術論文
を対象として観点を反映した要約を生成するため，観点に対応するメインクラス
を付与した小規模な教師データを利用して，深層学習による分類タスクを行った．
そして，深層学習により分類されたメインクラスの内容を反映した文章群の重要
度を測定するために強化学習およびDP動的計画法に基づく重要文抽出手法を提
案した．具体的な手順は以下の通りである．
(1)Google scholarから 100編の日本語の学術論文を収集した．
(2)Apache Tikaを用い，PDFの中身にあるテキストを認識した．
(3)正規表現式と手作業を用い，学術論文における本文だけのテキストを抽出した．
(4)文章のメインクラス，サブクラス，重要度ラベルというアノテーションを付け
たデータセットを作成した．
(5)Word2vecと PV-DMの事前学習による単語埋め込みと文章埋め込みをした．
(6)LSTMと SVMの分類器を利用し，深層学習を行った．
(7)深層学習の精度向上を実現するため，Combined-methodと Cos類似度を利用
し，分類結果を改善した．
(8)強化学習の要素における二つ文章価値の計算方法を挙げた．
(9)強化学習とナップサックDPに組み合わせる手法を用い，抽出された重要文は
要約として生成した．
実験については，まず，単にWord2vecとPV-DMでの事前学習深層学習の分類

結果をベースにし，熟練者から付けたアノテーションを利用する強化学習と動的
計画法の手法を組み合わせる実験を行った．比較実験として文章価値ランキング
の方法を加入した．そうした抽出された要約を対象とし，重要度ラベル認識精度
とROUGEスコアを検証した．その結果としては，全体的の重要度ラベル認識率
は約 30%であり，深層学習の誤認識を考慮しない場合の認識率は約 40%であった．
また，各方法のROUGEスコアは約 0.5であった．また，読者により直感的な要約
を示すできるGUI及論文内で可視化するHighlightシステムを開発した．
上記の流れで構成したVPRASシステムを開発したことにより，研究者や学生

の学術論文サーベイに対する観点を反映した自動抽出要約を生成することができ
るため，研究活動をより効率的に進行できると期待される．
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5.2 今後の課題
5.2.1 データセット
本研究で使用したデータセットは分野による文章数の差が多少あった，特に音

声認識と教育工学分野の訓練用データが少ないことが原因で深層学習と強化学習
の精度に影響があったと思われる．今後はデータセットを準備する際に，各分野
の文章数のバランスを取ることが重要であると考えられる．

5.2.2 正規表現
本論文で用いている正規表現を改善する余地がある．具体的には，正規表現が

不十分であることおよび図と表の情報が混在していることから，Highlight処理に
おける文字列のマッチ精度が低下するという問題が見られた．こうした問題を解
決することについても今後検討する必要があると考えられる．

5.2.3 深層学習の分類部分
図 4.4と図 4.5から 14.1個の重要度ラベルのうち 4.1個が深層学習の誤認識によ

り抽出されなかった．29%の誤認識結果から考えると，本研究で使用した強化学
習部分の重要文抽出精度は深層学習の分類精度に依存しているといえる．深層学
習と強化学習を単独に実行する代わりに，深層学習をトレーニングしながら同時
に強化学習の価値関数を設定するという深層強化学習の手法を取り入れることは
今後の課題一つとなる．

5.2.4 強化学習の抽出部分
(1) 文章価値の計算方法:実験結果より，方法 1と 2で全てのラベルで間違った

ケースが半分以上があるため，重要文としての文章価値を把握するのが不十分で
あり，その計算方法を改善する余地があるといえる．例えは，メインクラスの中
にある文章群は訓練用データとし，サブクラスの深層学習分類を行いながら，熟
練者から付けた重要度ラベルの情報に基づく強化学習の報酬設定も同時に行うと
いう学習が一つの考え方である．
(2)観点毎の方法設定:本研究で行った強化学習ベースと文章価値ランキングベー

スの実験結果 (図 4.7-4.20)によると，強化学習ありの方が研究背景と実験の重要
度ラベル認識精度とROUGEスコアは強化学習なしより良い結果が得られた．一

44



方で，結果評価と知見については強化学習なしの方が良い結果が得られた．今後
は観点に分けて強化学習を扱うことを検討する必要がある．
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