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1 はじめに

ニュースメディアはより多くの読者に記事を配信し，
閲覧してもらうため，同一の記事を異なるメディア，
デバイス，アプリケーションに向けて配信している．
配信先の画面サイズ，レイアウト，デザインに応じて，
見出しの文字数に厳密な制約が課せられている．例え
ば表 1では，1つの記事に対して，紙面用の見出しに
加え，配信先に応じて 10，13，26文字以下の見出し
が付けられている．近年，Encoder-Decoderモデルを
利用して記事本文から見出しを生成する研究 [1, 2]が
盛んに行われているが，見出し生成を記事配信の現場
に適用するには，所望の文字数以下で見出しを生成す
る技術が必要である．
Encoder-Decoder における出力長制御に最初に着
目したのは Rush ら [1] である．この研究では，必
要なトークン数に達するまで終端記号 (EOS) の
スコアを強制的に −∞ にすることで，出力長を制
御した．菊池ら [3] と Fan ら [4] は，Sequence-to-

Sequence (Seq2Seq) [5]の枠組みで，出力長を制御す
る手法を提案した．彼らの研究では，30，50，75文字
を指定し生成した要約を，75文字を目標に作られた要
約 (DUC 2004) 1で評価した．つまり，システム出力
と参照要約との間で圧縮率が異なる状況下で，強制的
に評価していることになる．このため，短い要約だか
らこそ用いるべきキーワードが含まれていなくても，
長い参照要約に含まれる単語のいずれかを出力すれば
評価スコアが高くなってしまうという問題があった．
本稿では，出力長を考慮した見出し生成モデルを評
価するためのコーパス JApanese MUlti-Length Head-

line Corpus (JAMUL)2と，日本語の見出し生成のた
めの学習コーパス Japanese News Corpus (JNC)3を
提案する．また，本コーパスを用いて従来手法を評価
し，見出し生成の手法，およびその評価法について議

1https://duc.nist.gov/DUC2004/
2http://www.asahi.com/shimbun/medialab/JAMUL/ (無

償)
3http://www.asahi.com/shimbun/medialab/JNC/ (有償)

記事
人工衛星から金属球を打ち出して流れ星のように見せ
る技術を開発するベンチャー企業「ALE」(本社・東
京、岡島礼奈社長)は、2019年初夏に広島・瀬戸内地
域で「人工流れ星」の実験を行うと発表した。. . .

紙面見出し
流れ星、降らせます 19年、金属球使って実験

デジタル見出し
10文字 人工流れ星、初実験へ
13文字 人工流れ星、19年初夏実験
26文字 人工流れ星輝くか、19年初夏に実験広島・

瀬戸内地域

表 1: 複数の長さの見出しが付与された例

論する．なお各コーパスの入手方法は，脚注のウェブ
サイトを参照されたい2,3．

2 JNCとJAMUL

2.1 見出し付与のフロー

本節では新聞社が見出しを付与するフローの一例を
説明する．記者が書いた記事は，新聞紙面を編集する
部署に送信される．まず，この部署によって，新聞紙
面用の見出し（紙面見出し）が付与される．
次に，紙面用に配信された記事の中から，デジタル
版記事として配信するものを別の部署が選び，各記事
に対して長さの異なる複数の見出し（デジタル見出し）
を付与する．電光掲示板や音声メディア向けの見出し
は，ひと目で記事の内容を理解してもらうために 10

文字以下で書かれる．小さい画面を持つガラパゴス携
帯やニュースサイトのアクセスランキングに表示する
ための見出しは，デバイスやニュースサイトのレイア
ウトに合わせて 13文字以下で書かれる．主に PC向
けニュースサイト上で表示し，記事本文にリンクする
ための見出しは，26文字以下で書かれる．このように
実サービスにおける見出しは，デバイスやレイアウト
によって文字数の上限が異なる．



(a) JNC

(b) JAMUL

図 1: JNCと JAMULが収録する見出しの長さ分布

JNCと JAMULはプロの編集者が上記のフローにお
いて付与した見出しを収集・構築したコーパスである．

2.2 JNC

JNCは，10年間（2007～2016年）の記事4と紙面
見出しのペア 1,831,812件を収録したコーパスである．
図 1(a)は，JNCに収録されている見出しの長さのヒ
ストグラムである．JNCに収録されているのは紙面
見出しのみだが，様々な長さの見出しを含んでいるこ
とが分かる．これは，紙面の掲載スペースによって見
出しの長さは大幅に変わるためである．このように，
JNCには様々な長さの見出しが含まれるため，一般
的な見出し生成モデルだけでなく，出力長を考慮した
見出し生成モデルの学習データとしても適切である．

2.3 JAMUL

JAMUL には，2017 年 9 月から 2018 年 3 月の間
に配信された記事5と紙面見出し，および 10，13，26

文字の各デジタル見出しが 1,524件収録されている．
プロの編集者によって各記事に対して複数の長さの見
出しが付与されている点が，従来のコーパスとは大

4記事は先頭（リード）から 3 文のみを収録．
5JNC と揃えるため，リードの３文のみを収録している．

きく異なる点である．以下，JAMULに収録されてい
るデジタル見出しをそれぞれ 10char-ref, 13char-ref,

26char-ref と呼ぶ．

2.4 紙面見出しとデジタル見出しの比較

学習用の JNCは紙面見出し，評価用の JAMULは
デジタル見出しと紙面見出しを収録している．見出し
の長さの制約が厳密であるデジタル見出しを評価に
用いる場合，学習データと評価データの見出しの掲載
先が異なることになる．そこで，それぞれの見出しが
どの程度似ているのか，特に，デジタル見出しが紙面
見出しに対してどの程度似ているのかを検証した．具
体的には紙面見出しを「システム出力」，10char-ref，
13char-refおよび 26char-refのそれぞれを「参照要約」
とみなし，ユニグラム6の適合率と再現率を測定した
（表 2）．再現率が 60%前後であるので，デジタル見出
しで用いられる語彙の半数以上は紙面見出しに由来す
る一方で，デジタル見出しの約 4割の単語は，紙面見
出しに表れないことを示唆している．

2.5 異なる長さのデジタル見出し間の比較

JAMULには 1つの記事に異なる長さのデジタル見
出しが付与されている．そこで，短い見出しは長い見
出しの一部を取り出すだけで作れるのか，という疑問
を検証してみたい．具体的には，26char-refをそのま
ま，あるいは先頭および末尾から 10文字，13文字を
トリミングしたものを「システム出力」，10char-refお
よび 13char-refを「参照要約」とみなしてユニグラム
の適合率および再現率を測定し，結果を表 3に示した．
表 3の 1，2行目は 26char-refをそのままシステム
出力として評価した場合である．これらは，26char-ref
を適切に圧縮して 10char-ref，13char-refを生成した
場合の再現率の上限を示す．いずれも高い再現率を示
しており，26char-refは 10char-refおよび 13char-ref

で使われる単語の多くを被覆することが分かった.

3，4行目は 26char-refの先頭 10文字，13文字をシ
ステム出力，10char-ref，13char-ref を参照要約とし
たときの適合率および再現率を示す．先頭 13文字と
13char-refの比較では，おおむね高い適合率・再現率を
示すことから，26char-refの先頭 13文字で 13char-ref

の代用がある程度可能であることが示唆される．一方，
先頭 10文字と 10char-refとの比較では再現率が極端
に低下する．したがって，26char-refと 10char-refの
構成はに大きな差があることがわかる．また，5，6行
目は 26char-refの末尾 10文字，13文字との比較であ
る．再現率がかなり低下するが，26char-refの末尾の

6本研究では，単語分割には MeCab[6] と IPA 辞書を用いた．



システム出力 参照要約 適合率 再現率
紙面見出し 10char-ref 24.66 64.11
紙面見出し 13char-ref 33.24 66.30
紙面見出し 26char-ref 56.36 55.75

表 2: 紙面見出しとデジタル見出し間のユニグラムで

の適合率および再現率

システム出力 参照要約 適合率 再現率

26char-ref 10char-ref 28.77 78.55

26char-ref 13char-ref 42.53 88.75

26char-refの先頭 10文字 10char-ref 38.40 41.65

26char-refの先頭 13文字 13char-ref 60.31 65.58

26char-refの末尾 10文字 10char-ref 14.55 17.05

26char-refの末尾 13文字 13char-ref 23.13 26.56

表 3: JAMULに収録された 26char-refと 10char-ref，

13char-refの比較

部分にも短い見出しを構成する単語がある程度含まれ
ることを示している．

3 JAMULによる従来手法の比較

本節では，出力長を考慮した見出し生成の実験を報
告する．従来手法とその組み合わせによる見出し生成
モデルを大規模学習データ（JNC）で学習し，記事配
信に実際に用いられたデータセット（JAMUL）で性
能を評価し，その出力結果を分析する．

3.1 出力長制御を考慮した見出し生成

この実験では，4つの出力長制御手法を検証する．最
初の 2つは，菊池ら [3]が提案したLenEmbとLenInit

で，どちらもSeq2Seqを拡張した手法である．LenEmb

は，所望の出力長の情報を長さ埋め込みベクトルで表
現し，Decoderに入力するもので，LenInitはDecoder

のメモリセルの初期値に所望の長さを表すスカラー値
を掛け合わせる手法である．3つ目は，Fanら [4]の
Convolutional Seq2Seq (ConvS2S) [7] にスペシャル
トークン (SP-token)を用いる手法である7．4つ目は，
LC [8]と呼ばれる手法である．ConvS2Sを拡張した手
法で，Residual Connection [9]の初期値に所望のトー
クン数を掛け合わせるものである8．
以上 4つの出力長制御に加え，SP-tokenについて
は Seq2Seqや Transformer [10] との組み合わせにつ
いても実験し，最終的に本実験では表 4に示す 6つの
モデルを比較する．

7元論文ではおおよその長さを表現したトークンを用いていた
が，本実験では長さ毎にトークンを用意した．

8本実験では，所望する文字数を掛けた．

3.2 実験設定

表 4 に示す 6 つのモデルを JNC で学習した．フ
ィルター処理9により，1,568,360件の紙面見出しと記
事のペアを取得した．更にそのうちの 1%を検証デー
タとして利用した．語彙の構築に Byte Pair Encod-

ing (BPE) [11]を用い，そのMerge Operationを 8000

と定め，記事本文と見出しを結合したコーパスで語彙
を構築した．学習時には，それぞれの参照見出しの長
さを出力長として指定した．推論時には，JAMULの
各上限の長さである 10，13，26文字を出力長に指定
した．JAMULも同様にフィルター処理9をした上で、
1,181件で評価した。評価は再現率ベースのROUGE-

1，ROUGE-2，ROUGE-Lを用いた．なお，出力され
た見出しが指定出力長を超える場合は，先頭からその
指定出力長までで切り落として評価した．
Seq2Seqの実装として OpenNMT10 を，ConvS2S

および Transformerの実装として fairseq11を用いた．
LenEmb，LenInit，LCもこれらの実装をベースにし
ている．トークン，長さ埋め込み，隠れ層は 512次元，
ビーム幅は 5とした．ConvS2Sは Nesterov’s Accel-

erated Gradient Method (NAG)で最適化を行い，そ
のMomentumを 0.99とした．Transformerでは，At-
tention Head 数を 8，順伝搬層を 2048 次元，Adam

の β2 を 0.98，Warming upを 4000ステップ，Label

smoothing の ϵ を 0.1 とそれぞれ設定した．表 5 に，
その他のパラメータを示した．

3.3 JAMULによる各モデルの評価

表 4に，JAMULで測定したROUGEスコアを示す．
本実験においては SP-tokenを用いたモデルが概ね良
好な性能を示しており，特にTransformer + SP-token

が最も高い性能を示した．
従来手法におけるDUC 2004での評価のように，単
一の長さの参照見出しのみで評価した場合の影響を
調査した．表 6 は，10 文字または 13 文字の出力を
26char-refで評価した場合の結果である．この場合で
も Transformer + SP-tokenが最も高いスコアを示し
ているが，ROUGEの絶対値が小さくなり，それに伴
い性能差も小さくなっている．また，出力長が 13文
字の評価では Seq2Seq + SP-tokenよりも Seq2Seq +

LenInitのスコアが大きいなど，モデル間のROUGEス
コアの順位の入れ替わりが見られる．表7に，10文字を
出力長として指定した場合のシステム出力を，10char-
refおよび 26char-refを参照要約として評価したとき
に，スコアの順位が入れ替わる例を示す．10char-refで

9https://github.com/asahi-research/Gingo
10https://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py
11https://github.com/pytorch/fairseq



10文字 13文字 26文字
モデル R-1 R-2 R-L R-1 R-2 R-L R-1 R-2 R-L

(1) Seq2Seq + LenEmb 34.66 15.29 33.56 40.66 19.40 38.23 44.82 20.75 36.62
(2) Seq2Seq + LenInit 36.50 16.75 35.54 41.40 19.49 38.83 46.77 22.06 38.29
(3) Seq2Seq + SP-token 38.09 17.43 36.67 42.51 19.79 39.76 47.33 22.12 38.59
(4) ConvS2S + SP-token 38.90 17.84 37.53 43.32 20.35 40.31 47.10 21.51 37.86
(5) ConvS2S + LC 37.71 16.89 36.50 42.60 20.11 39.97 45.76 21.93 37.91
(6) Transformer + SP-token 42.85 19.84 41.40 46.92 22.85 44.09 51.57 24.52 41.05

表 4: それぞれの手法の ROUGE．参照要約は JAMUL，出力長は 10，13，26文字とした．

Seq2Seq ConvS2S Transformer

Num of Layer 2 8 6

Dropout Rate 0.3 0.1 0.3

Grad Clipping [-5.0, 5.0] [-0.1, 0.1] -

Learning Rate 0.001 0.2 0.001

Optimizer Adam NAG Adam

表 5: 実験で使用した各パラメータ

10文字 13文字

モデル R-1 R-2 R-L R-1 R-2 R-L

(1) 21.22 8.56 19.29 27.42 12.20 24.23

(2) 21.72 9.03 19.70 28.34 12.83 25.01

(3) 22.02 9.08 20.03 28.26 12.09 24.73

(4) 22.50 9.25 20.41 29.23 12.82 25.58

(5) 22.64 9.27 20.57 28.94 12.53 25.21

(6) 24.36 10.32 21.97 31.22 13.99 27.25

表 6: 26char-refを参照要約として，10文字，13文字を

出力長として指定したシステム出力の評価（ROUGE）．

モデルの (1)∼(6)は表 4のモデル (1)∼(6)を示す．

評価した場合は (6)のモデルの出力が最も高いスコア
を得ているが，26char-refで評価した場合は (1)∼(4)

のモデルからの出力が最も高くなっている。
以上の分析だけでは，出力したい長さに応じた正解
セットを用いるべきなのか，異なる長さの見出しで代
用することが可能なのか，結論を出すことはできない．
そもそも，異なる長さの見出しは異なる用途を想定し
て書かれているため，紙面の見出しのみを学習データ
とするのではなく，用途に応じた分野適用などが今後
の展開として有望かもしれない．

4 おわりに

本稿では，出力長を制御できる見出し生成モデルを
学習・評価するための 2つの大規模コーパスを提案し
た．また，本稿で提案したコーパスを用いて異なる長
さの参照見出しの比較，および従来手法の比較を行い，
見出しの出力長制御の研究における課題を議論した．

参照要約

10 米娯楽大手が売却交渉

26 21世紀フォックス、ディズニーに事業売却

交渉 米報道

システム出力（出力長 : 10文字）

モデル 見出し 10 26

(1) 21世紀フォックス 0.00 25.00

(2) フォックス、自社売却 16.67 25.00

(3) フォックス、事業協議 0.00 25.00

(4) 米メディア、売却協議 33.33 25.00

(5) 米メディア大手売却へ 50.00 16.67

(6) 米娯楽大手が売却協議 83.33 16.67

表 7: 10char-refおよび 26char-refを用いた、システ

ム出力の評価（ROUGE-1）．表中の 10および 26は

10char-ref，26char-refを示す．
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