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In this paper we propose a novel method which incorporates self-training into a sequence-to-sequence model
in order to improve the accuracy of the headline generation task. Our model is based on neural network-based
sequence-to-sequence learning with an attention mechanism and trained with approximately 100,000 labeled ex-
amples and 2,000,000 unlabeled examples. Through experiments, we show our proposal significantly improves the
accuracy and works effectively.

1. はじめに
自動見出し生成は, 自動要約研究における重要な課題のひと

つである [Nenkova and McKeown 2011]. 見出し生成課題は
一般的に, 新聞記事などの文章に対して, その文章の内容をよ
り少ない文字数で表す文を生成する課題である. 自動要約に
よって作成された見出しを提供することで, 読み手は少ない文
字数の見出しから記事の内容を把握し, 読むべきかどうかをよ
り迅速に判断できるようになるため, この課題は実用上非常に
有用である. 見出し生成における一般的な設定では記事に付属
しているタイトル（記事タイトル）が生成されるが, 本論文で
は, あるニューストピックを指し示すための, 記事タイトルよ
りもさらに短い文字数の見出し（トピックス見出し）を生成す
る方法を提案する. Yahoo!ニューストピックスのような総合
ニュースサイトにおいては, 記事タイトルの全文字を描画領域
に表示できないことが頻繁に起こるため, 記事タイトルよりも
短く, そのトピックにおける重要な情報を含む見出しを生成す
ることができれば, 読み手の負担を減らし効率よく記事を提供
できるようになる.

一方で, 近年, 自動要約システムは機械学習を用いた手法に
大きく依存している. 機械学習の枠組みにおいては, 訓練デー
タ, すなわち入力とそれに対応する出力の組を準備することが
必要である. しかしながら, 出力に相当するトピックス見出し
は記事タイトルや内容から編集者の手によって作成されてお
り, その作業コストが高いことからこのようなデータセットを
十分に用意することは困難である. 学習のためのデータが不
足しがちという問題点を克服するため, 本論文では自己学習に
よって学習データを拡張する手法を提案する. 提案手法では,

まず最初のモデルを人間の手によって作成された学習データ
セットから作成し, 続いて, 記事タイトルのみを持つデータに
対して, このモデルを用いて疑似トピックス見出しを付与する.

その後, 疑似トピックス見出しが付与されたデータと, 人間が
トピックス見出しを作成したデータの両方のデータセットを学
習データとしてモデルの再学習を行う. 比較実験により, 提案
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手法がベースライン手法よりも統計学的に有意に高い精度を達
成することを確認した.

2. 関連研究
自動要約についての手法は, 抽出的要約と生成的要約の大き

く 2つに分類される. 抽出的要約では, システムは入力文章の
一部分を抜き出し, それを組み合わせることで出力文を構成す
る. 生成的要約では, 入力文書に含まれない全く新しい表現を
含む出力文を生成する. 後述するように, 編集者がトピックス
見出しを作成するときにはしばしば入力文にない表現を用いる
ことがあるため, 本研究課題では生成的要約のアルゴリズムを
適用することが望ましいと考えられる.

見 出 し 生 成 に つ い て は 多 く の 研 究 が な さ れ て
お り [Banko et al. 2000, Knight and Marcu 2002,

Alfonseca et al. 2013], 近年ニューラルネットワークを
用いる手法が活発に研究されている [Rush et al. 2015,

Filippova et al. 2015, Takase et al. 2016,

Ayana et al. 2016, Xu et al. 2016, Chopra et al. 2016,

Zhou et al. 2017, Tan et al. 2017, Tilk and Alumäe 2017].

ニューラルネットワークを用いたアルゴリズムでは主に, 文章
の単語分散表現の系列を入力とし, encoder-decoder型のネッ
トワークにアテンション機構を取り入れた構成によって出力
文を生成する.

自己学習は, 自然言語処理において広く用いられてお
り, 構文解析 [McClosky et al. 2006] や語義曖昧性解消
[Mihalcea 2004] などに利用されている. sequence-to-

sequence の研究においても, Dai と Le によって半教師あり
学習の手法が提案されている [Dai and Le 2015]. 彼らは, 前
段の教師なし学習によって後段の教師あり学習におけるより良
い初期パラメータを計算する事前学習手法を提案した. 彼らの
手法と異なり, 本論文の提案手法では, 正解付きのデータセッ
トを用いて前段のモデル学習を行うが, その後, 正解を持たな
いデータセットに対してこのモデルから疑似正解を付与し, こ
れらの正解付き・疑似正解付きの両方のデータセットを利用し
て学習することで最終的なモデルを獲得する. 前段の教師あり
学習によって作成されるモデルと, 後段の自己学習を経たモデ
ルを比較した結果, 後者のモデルが前者のモデルより高い精度
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記事タイトル トピックス見出し
＜天皇陛下＞退位後に「赤坂御用地」
に転居　宮内庁検討

陛下 退位後は赤坂に転居案

表 1: 記事タイトルと対応するトピックス見出しの例 ∗4

を達成することを確認した.

3. 提案手法
本論文の提案手法は以下のような手順による.

1. 教師あり学習 (ベースライン): ベースラインのモデルは,

人間の作成したトピックス見出しと記事タイトルの組か
ら学習される.

2. 疑似見出しの生成: 次に, 記事タイトルのみからなるデー
タセットに対して, 手順 1 で作成したモデルを用いて疑
似トピックス見出しを作成する.

3. 提案モデルの学習: 最後に, 手順 1 のオリジナルデータ
と, 手順 2 で疑似トピックス見出しが付与されたデータ
の両方を用いて, 提案モデルの学習を行う.

言い換えると, 提案手法においては, ベースラインのモデル
から新しいデータセットを作成することで自己学習を行って
いる.

4. 実験
4.1 実装と設定
ベースラインのモデルを作成するため, OpenNMTツールキ

ット [Klein et al. 2017]を利用した. encoder-decoderモデル
のネットワークとして, Luongらによって提案された, stacking

recurrent neural networkに global attentionを加えた構成を
用いている [Luong et al. 2015].

encoderの入力には 3000次元の one-hotベクトルを埋め込
んだ分散表現を用い, 250次元の内部ベクトルを持った 3層の
隠れ層による双方向 LSTMを採用した. decoderにおいても,

出力した語の再入力に同様の分散表現を用いたが, 3層の隠れ
層の内部ベクトルの次元数は 500とした. 学習時の最適化手法
としてAdam [Kingma and Ba 2014]を採用し, そのハイパー
パラメータはそれぞれ, β1 = 0.9, β2 = 0.98, ε = 10－ 9,

α = 10−3 とした. 前段の学習と後段の学習はそれぞれ 30エ
ポックずつ行い, そのミニバッチサイズは 64, dropout率は 0.3

とした.

本研究では対象とする見出しが非常に短いことから, 分散表
現として単語単位ではなく文字単位の入力を用いた. すなわ
ち, システムは記事タイトルを 1文字ずつ読み込み, その出力
として見出しを 1文字ずつ生成する.

また, 出力時には探索幅 5によるビームサーチを用いて見出
しを生成した.

4.2 比較手法
以下の 3手法を比較した.

• ベースライン手法: 前述の通り, アテンション機構付きの
一般的な encoder-decoder型モデルをベースラインとし
て採用した.

• 事前学習手法: 他の半教師あり学習との比較のため, Dai

と Leが提案した sequence autoencoderに基づく事前学

習手法 [Dai and Le 2015]を比較対象とした. この手法で
は,正解見出しなしデータを用いた sequence autoencoder

モデル (記事タイトルから記事タイトルへの sequence-to-

sequenceモデル)の学習を行った後, そのパラメータで初
期化したモデルの学習を行う. このとき初期化するパラ
メータの対象を全てのネットワークパラメータとする場
合と, アテンション機構を除く encoder-decoder 部分の
みのパラメータを初期化する場合について実験を行った.

なお, Daiと Leはこの事前学習手法を感情分析課題で評
価している. そのため, 事前学習手法が想定していた, 事
例を正負に分類する単純な分類問題と比較して, 本研究課
題のほうが複雑であることを考慮に入れる必要がある.

• 提案法: 正解見出しを持つデータと, 疑似正解見出しを付
与したデータの双方を学習データとして学習を行った.

4.3 データ
実験用のデータセットとして, 日本語ニュース記事タイトル

と, それに対応するトピックス見出しの組を用いた. 表 1にそ
の例を示す. トピックス見出しにおいては全体の長さをコンパ
クトにまとめるため, 記事のタイトルに含まれているいくつか
の語を省いたり, 言い換えなどが行われている.

クローリングによって, 記事タイトルのみからなるデータ
セットを準備した. このうち, トピックス見出しと紐付けられ
た約 10万組を教師ありデータとし, 紐付けをしなかったもの
を自己学習用のデータとした. 教師ありデータは, 約 60%を学
習データ, 約 20%を開発データ, 約 20%をテストデータとして
分割した. 自己学習を経たモデルの精度にデータセットのサイ
ズが与える影響を確認するため, 自己学習用データからそれぞ
れ 20万件, 40万件, 80万件, 100万件, 150万件, 200万件を
サンプリングしたデータセットを作成した.

トピックス見出しは全て 13.5文字以内で記述されている. 日
本語のひらがな, カタカナ, 漢字はそれぞれ 1文字として数え
られ, 英語のアルファベット, 数字および空白文字については
0.5文字換算として数えられる. すなわち, 編集者は 13文字の
日本語の文字と空白文字 1 つによってトピックス見出しを作
成することができ, またアルファベットや数字を用いる場合は
それらの 2文字を日本語の 1文字分と換算することができる.

4.4 評価尺度
評価尺度として, 文字ベースの ROUGE-1 指標を用いた

[Lin 2004]. これは比較対象のシステムが単語ではなく文字
を単位として出力するためである. データセット中の記事タイ
トルとトピックス見出しは非常に短く, トピックス見出しはし
ばしば言い換えが用いられている. 単語ベースの ROUGEは
言い換え表現を過剰に低く評価するが, 文字ベースで評価する
と, 元の単語を構成する文字を抽出したような略語については
その語を正解に含まれるものとして評価できる. このように,

文字ベースの評価を行うことで, 単語ベースの評価よりもより
正確な生成文字列の評価が可能であると考えられる.

また評価において初期値による影響を軽減するため, それぞ
れの手法に対し, 異なる初期値による 10回の学習とトピック

∗4 https://news.yahoo.co.jp
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ROUGE-1

ベースライン 0.568

事前学習（アテンション機構除く） 0.520

事前学習（全て） 0.503

提案手法（60万件） 0.574

表 2: ROUGE-1の平均

図 1: 正解なしデータのサイズに対する提案手法の ROUGE-1

ス見出しの生成を行い, その評価値の平均をその手法のスコア
として採用した.

5. 結果と考察
表 2 に実験結果を示す. 提案手法のスコアは, 60 万件の自

己学習用データセットを用いた場合のモデルを採用した. 提案
手法によるモデルは, 自己学習を行わないベースラインモデル,

および事前学習を行ったモデルより高い精度を達成した. t検
定により, 提案法と比較手法の間の ROUGE-1 スコアは統計
学的に有意であることが示された (p < 0.05).

事前学習手法はベースラインよりも低い精度となった. 全て
のパラメータを事前学習する手法と比較して, アテンション機
構のパラメータを事前学習による初期化の対象から除く手法が
良い精度を達成した. このことは, アテンション機構が, 入力
された記事タイトルに含まれる情報のうち, どのような情報を
トピックス見出しに残すべきかといった, 教師なし学習からは
本質的に学習できないパラメータを学習しており, そのため正
解のないデータからは望ましい初期値を得られなかったことを
示唆している.

図 1に, 自己学習用のデータセットのサイズに対する提案法
の精度の変化を示した. データセットのサイズが 60 万件, お
よび 80 万件のときスコアは 0.574 と最も高い値を記録した.

データセットのサイズが小さいとき, もしくは大きすぎるとき
に精度が低下する現象は, 正解なしデータが多くなりすぎるこ
とで, 本来学習すべき対象である正解ありデータよりも大きな
影響を持ってしまうことで生じると考えられ, 自己学習ではし
ばしば確認される. そのため, 自己学習用に疑似正解を付与す
る際に望ましい出力例のみを採用することができれば, 自己学
習による精度向上はより大きくなると考えられる.

表 3に,提案法と比較手法による出力文字列の長さ (文字ベー
ス, 半角英数字も 1文字として数える)を掲載した. 要約率は
約 50%で, 機械によって生成された見出しの長さはどれも, 編
集者が作成したものと比較して若干短い傾向にあった.

図 4に, 評価データに対するモデルの出力例をいくつか掲載
した. 1番目の例では, 記事タイトル中の「割引切符」という
名詞を, モデルによる出力で「割符」と略語化している. 提案

文字数
本文 595.6

記事タイトル 26.4

トピックス見出し 14.0

ベースライン 13.6

事前学習（アテンション機構除く） 13.3

事前学習（全て） 12.8

提案手法（60万件） 13.5

表 3: 平均文字数

手法においては単語単位ではなく文字単位で処理が行われるた
め, 複合語が再構成されて出力されることがある. この出力例
に対し ROUGE値は高い値を示すが, 「割引切符」と「割符」
は異なるものを指し示すため, この出力例から正しい意味を読
み取ることは難しい.

2番目の例では, ベースラインモデルは「ロボット」という
語を反復して出力し, この見出しで正しい記事内容を説明する
ことは困難である. 一方で, 提案手法の出力では「ソフトバン
ク」という文字列を「ソフト B」のようにうまく略語化して
いるように見えるが, 正解トピックス見出し中に「ソフトバン
ク」に相当する語がなかったため ROUGE値はベースライン
モデルを下回った.

3 番目の例においては, 正解の見出しは記事タイトルの削
除操作で生成することができ, 学習モデルはこれを模倣して
いる. Filippova らの先行研究によって, ニューラルネット
ワークによる文圧縮モデルは, データセット中に存在する正
解文字列が全て元文字列の削除操作のみから生成することが
できる場合に比較的良い結果を見せることが報告されている
[Filippova et al. 2015].

4番目の例のように正解見出しが記事タイトルと全く異なっ
ていると, モデルが生成した見出しがある程度意味をとれるも
のであっても, 正解見出しと共通する文字を持たないことから
ROUGE-1が低い値をとる場合がある.

最後の例では, 提案手法による出力はベースラインモデルの
ものよりも望ましい出力を得た. ベースラインモデルは記事の
重要な要素とみられる「試験」という語を生成見出しから欠落
させたが, 提案法ではこれを残したままトピックス見出しを生
成できた.

全般的に, 人間の編集者によって作成されたトピックス見出
しは洗練された言い換え表現を含んでおり, これらはしばしば
文字単位で置き換えられている. 正解のトピックス見出しが入
力文の削除操作のみから生成することができる場合には, ベー
スラインモデルと提案モデルの双方から比較的良い出力結果を
得ることができた.

6. まとめ
本論文では, アテンション機構付き sequence-to-sequence

のモデル学習に, 自己学習を追加する学習手法を提案した. 実
験により, 自己学習を追加して行うことで学習モデルの精度が
有意に向上したことが示された.

5節で議論したように, 自己学習のために生成された疑似正
解見出しの中から品質の高い組のみを選ぶことができれば, よ
り自己学習の効果が高まると考えている. また, 人間の編集者
はトピックス見出しを作成する際に記事タイトルだけでなく記
事の内容などを考慮に入れていることから, モデルにおいても
記事リード文などの情報を考慮することで生成見出しの品質を
高めていくことを検討している.
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記事タイトル トピックス見出し ベースライン 提案手法
JR 東日本の割引切符に若者からた
め息，高齢者優遇の背景は？

JR のシニア優遇に若
者ため息

JR 東の割引切符高齢
者の背景 (0.462)

JR 東割符に若者から
ため息 (0.615)

ソフトバンクがロボット事業に参入，
日本のロボット産業どうなる？

日本のロボット産業未
来は?

日本ロボットロボット
に参入 (0.462)

ソフト Bロボット事業
に参入 (0.385)

＜ボクシング＞亀田ジムが新会長で
の再出発を検討

亀田ジム新会長で再出
発検討

亀田ジム新会長で再出
発検討 (1.000)

亀田ジム新会長で再出
発検討 (1.000)

カーボヴェルデ代表が世界ランクで
日本を追い抜いた理由

FIFAランク 無名国が
なぜ躍進

カーボヴェルデ代表日
本追い抜く (0.000)

カーボヴェルデ代表日
本追い抜く (0.000)

ドワンゴの入社試験有料化，その是
非をどう考えるべきか

入社試験「有料化」の
是非は

ドワンゴ有料化その是
非どう (0.462)

ドワンゴの入社試験有
料化へ (0.615)

表 4: 出力例 と ROUGE-1 ∗5
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