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あらまし  本研究では，技術関連のニュース記事に対してその要約を付与することで，ユーザーにとって重要な
情報を容易に把握できるように支援するシステムを開発する．ある技術分野でどのような投資，買収，提携などが

行われているのか，あるいはどのような技術開発が行われているのかという情報は，企業の経営者が経営判断をす

る際に重要になると言える．そこで本研究では，企業の経営者を支援するため，技術関連のニュース記事の種類を

自動で判別し，種類に応じた要約手法を適用することで，より適切な要約の作成を試みる． 
キーワード  ニュース記事要約，機械学習，情報抽出，文書分類 

 
1. はじめに  
企業の経営者にとって，他の関連企業がどのような

技術を開発しているのか，あるいは関連企業の買収，

投資，技術提携などの状況を把握しておくことは，経

営判断をする上で重要である．このような情報を入手

するための情報源の一つとして新聞記事がしばしば使

われるが，膨大な技術関連記事の中から自分の興味の

ある分野のものを見つけ，その全てに目を通すのは労

力がかかる．そこで本研究では，効率的な情報収集を

実現するためのシステムを構築する．  
本システムではまず，技術関連記事を先行研究の技

術 [1]を用いて，各記事に国際特許分類を付与する．次
に，「投資」，「提携」，「買収」，「技術」の 4 つのカテゴ
リに自動分類する．各カテゴリに関する説明を表 1 に
示す．さらに，例えば「投資」に関する記事であれば

「組織名（投資元）」，「投資金額」，「投資対象」といっ

た情報を記事から自動抽出し，それらを表としてまと

め出力する．また，各カテゴリに応じて異なる要約手

法を適用することで，技術関連記事の要約を作成し，

出力する．このシステムを用いることで，ある分野の

投資，提携，買収，技術に関する情報を表や要約で概

観できるため，技術動向の把握が容易になると考えら

れる．  
本論文の構成は以下の通りである．2 章では本研究

で構築したシステムの動作例について，3 章では関連
研究について，4 章では技術関連記事の自動要約につ
いて述べる．5 章で評価実験について述べ，6 章で実験
結果について議論し，7 章で本論文をまとめる．  

2. システム動作例  
	 本章では，実装したシステムの概要と動作例につい

て説明する．図 1 は「投資」に関する記事一覧，図 2
は「買収」に関する記事一覧をそれぞれ表示した例で

ある．図 1 の例では，1 列目に記事の日付，2 列目に投

資元の企業名，3 列目に投資先，4 列目に記事の見出し
が表示される．例えば，1 行目の記事は 2006 年 1 月 12
日の記事を示しており，シャープが液晶事業に対して

5000 億円以上を投資したと読み取ることができる．こ
のように表形式で表示することにより，素早い情報把

握を支援することができる．また，記事の見出しが記

事本文へのリンクになっており，より詳細な情報を知

りたい時にクリックすることで，記事の全文を読むこ

とができる．図 1，図 2 のようなシステムを「投資」，
「提携」，「買収」，「技術」それぞれについて構築して

おり，各カテゴリに応じた情報を可視化するようにな

っている．  

表 1：本システムで定義したカテゴリ  
カテゴリ  説明  
投資  企業，大学への投資，出資  

提携  企業間，企業と大学間などの  
業務・企業提携  

買収  企業買収  
技術  新しく開発した技術，製品  
その他  上記以外，一般論（論説，ブログ等） 

 

 
図 1：システムの動作例（投資）  



 

 

 

図 2：システムの動作例（買収）  

3. 関連研究  
3.1. 新聞記事に対する固有表現抽出と文書分類  
固有表現抽出や文書分類は，古くから研究されてい

る自然言語処理技術であり，様々なテキストを対象と

した研究が多く存在する．ここでは，新聞記事を対象

とした関連研究を紹介する．  
これまでに，新聞記事から社会現象や話題語の抽出

に関する研究は盛んに行われている [2][3][4]．これら
の研究では，新聞記事集合のクラスタリング結果を

tf*idf 解析し，最新話題語や課題発見を行っている．
新聞記事の分類という点では本研究と類似しているが，

本研究では一つのニュース記事を処理の対象としてお

り，機械学習を用いて分類を行う．また，組織名や投

資，買収にかかる金額などを，機械学習手法を用いて

抽出している点で異なる．  
斎藤ら [5]は，新聞記事集合から「祭り」，「コンサー

ト」のようなイベントについて書かれた記事を自動で

判定し，その記事からイベント名，開催日時などの情

報を抽出する手法を提案している．イベント記事の判

定や，記事からのイベント情報の抽出には手掛かり語

を用いた機械学習手法を用いている．本研究において

も，手掛かり語を用いた機械学習によって技術関連記

事から組織名などの重要表現の抽出を行う点で関連し

ている．しかし，斎藤らはイベント記事かそうでない

かの 2 値分類を行っているが，本研究では技術関連記
事かどうかの 2 値分類を行うのではなく，技術分野に
関する 4カテゴリと，「その他」の 1カテゴリを合わせ，
5 値分類を行う点で異なる．  

3.2. テキスト要約  
テキスト要約は，テキストの本文から重要な情報の

みを抽出し，要点の素早い把握を支援する技術である．

TAC1，TSC[6][7]のようなテキスト要約を共通課題とし
た評価型ワークショップも開催されており，活発に研

究がなされている分野である．本節では，代表的なテ

キスト要約手法について説明する．   
                                                                    
1 http://www.nist.gov/tac/ 

LexRank 
Erkan ら [8]は，グラフベースの重要文抽出手法を提

案している．重要文抽出手法は，テキスト中から重要

な文や段落を抜き出し，適切な順に並べて出力したも

のを要約とする手法である．LexRank はまず，対象テ
キストに含まれる文間の類似度を計算し，文をノード，

文間の関係をエッジとした類似度グラフを作成する．

次に，類似度が閾値以上であれば 1，それ以外は 0 を
要素とする隣接行列を用意する．作成したグラフから，

隣接行列に対してべき乗法を用いて主固有ベクトルを

計算することで，ノードの重要度を得る．LexRank は，
単に字数の多いノードを評価するだけでなく，字数の

多いノードと隣接しているノードの重要度も考慮して

いる．つまり，LexRank によって計算される文の重要
度は，他の多くの文と類似する文ほど高く，さらに重

要度の高い文と類似する文の重要度も高くなる．本研

究の提案手法は，この LexRank をベースとしている． 

ILP（ Integer Linear Programming）  
Woodsend ら [9]は，テキスト要約を最適化問題の一

つである整数計画問題に定式化している．ニュース記

事中の重要文を選択して要約に含めるのではなく，フ

レーズ単位で選択する要約手法を提案している．対象

となるニュース記事に含まれるフレーズの重要度をあ

らかじめ算出しておき，その重要度が制約条件を満た

す中で最大となるようにフレーズを選択することで，

要約を作成している．  

Deep Learning 
近年，深層学習を用いたテキスト要約に関する研究

が見られる．深層学習は機械翻訳で一定の成果が得ら

れて以降，画像や対話応答など多くの系列生成タスク

において用いられている．Rush ら [10]が Annotated 
English Gigaword Corpus に含まれるニュース記事から，
大量の訓練事例の自動構築を行ったことにより，テキ

スト要約についても encoder-decoderモデルのような深
層学習に基づいた研究が増えている．Nallapati ら [11]
は，要約対象のテキストに含まれる重要単語を考慮す

る場合や複数の文を入力する場合など，様々なパター

ンを用いて幅広い調査を行った．また，Nallapati らは
この研究を発展させて，複数テキスト要約を対象とし

た研究 [12]や，Recurrent Neural Network (RNN) に基づ
いた sequence-to-sequence モデルを用いた要約システ
ムである SummaRuNNer[13]を構築している．  
他にも，要約対象テキストの内容を元に新たな文を生

成して要約を作成する，生成型要約に関する研究も行

われている．Rush ら [10]は Attention 機構を導入した
encoder-decoder モデルを用いた文レベルの生成型要約
手法を，吉岡ら [14]は複数テキストをから一文要約の



 

 

生成を行う手法をそれぞれ提案している．  
	 深層学習に基づいたテキスト要約における問題点と

して，出力する要約の長さを制御できないことが挙げ

られる．現状では，要約モデルの訓練に用いた原文と

要約の長さに依存してしまうため，ユーザーによって

入力された要約長に合わせた要約を生成することが難

しい．菊池ら [15]はこの問題を解決するために，encoder 
-decoder モデルに出力長制御の機能を，学習によって
獲得させる手法を提案している．これまでに挙げた深

層学習に基づく要約手法は，英語のテキストを対象と

している．本研究における提案手法は日本語で書かれ

たテキストを対象としており，Deep Learning ではなく，
従来のテキスト要約手法をベースとしている．  

4. 技術関連記事の自動要約  
本研究で開発するシステムは，技術関連記事を表	

1 の 5 カテゴリに分類するモジュール，各記事から組
織名などを抽出するモジュール，各記事の要約を作成

する要約モジュールから構成される．本章では， 4.1
節でシステム概要， 4.2 節で技術関連記事に対する固
有表現抽出， 4.3 節で技術関連記事のカテゴリ分類，  
4.4 節で技術関連記事の要約作成について説明する．  

4.1. システム概要  
システム全体の処理手順として，まず，固有表現抽

出を行い，その結果を用いて記事をカテゴリに分類す

る手法（NE→Cls 法）と，先に記事をカテゴリ分類し
た後に，カテゴリに応じた固有表現抽出を行う手法

（Cls→NE 法）が考えられる．なお，要約作成は NE
→Cls 法，Cls→NE 法のいずれにおいても，システムの
最後の手順とする．表 2 に NE→Cls 法，Cls→NE 法を
実現する上で用いる手法を示す．各手法の説明は次節

以降で行う．  
本研究で構築するシステムについて，図 3 を用いて

説明する．図 3 は Cls→NE 法を適用した後に要約作成
を行うシステムの概要であり，入力のニュース記事が

分類モジュールによって「買収」に分類され，「買収」

用の固有表現抽出モジュールと要約モジュールによっ

て要約が出力される場合の例を示している．本研究で

は技術関連記事を対象とするため，その他に分類され

た記事は要約を作成しない．  

表 2：NE→Cls 法，Cls→NE 法を  
実現する上で用いる手法  

手法  分類  
モジュール  

固有表現抽出  
モジュール  

Cls→NE 法  fastText[16] CRF 
NE→Cls 法  ルールベース  CRF 

 

 

図 3：本研究で構築したシステムの概要（Cls→NE 法）  

4.2. 技術関連記事に対する固有表現抽出  
本研究では，技術関連記事に含まれる重要単語に対

してタグを自動付与する固有表現抽出器を構築する．

まず，抽出すべき固有表現を定義するために，人手に

よる技術関連記事の分析を行った．具体的には，表 1
で定義したカテゴリに分類し，「その他」以外に分類さ

れた技術関連記事について，記事に含まれる重要単語

に対してタグ付けを行った．「投資」，「買収」，「提携」，

「技術」それぞれの記事の例を図 4，図 5，図 6，図 7
に示す．  

（2006/1/12 読売新聞）  
薄型テレビ：大手家電メーカー、覇権争い	 大型設

備投資、活発に  
デジタル家電の需要急増を受けて、大手電機メーカ

ーの間で大型設備投資に踏み切る動きが活発になって

きた。特に松下電器産業はプラズマ、シャープは液晶

に集中投資し、世界の薄型テレビの覇権を争う構えだ。

◆液晶で勝負 <組織名 (投資元 )>シャープ </組織名 (投
資元 )>の町田勝彦社長は１１日、０８年度までの３年
間で <投資対象 >液晶事業 </投資対象 >だけで <投資金
額>５０００億円以上</投資金額>を投資し、…  

図 4：「投資」に分類された記事にタグを付与した例  

（1993/1/14 読売新聞）  
	 <組織名 (買収元 )>ナブコ</組織名 (買収元 )>、<組織名
(買収先 )>米社</組織名 (買収先 )>を買収  

<組織名 (買収元 )>ナブコ </組織名 (買収元 )>は十三
日、米国の中堅自動ドアメーカーの<組織名 (買収先 )>
ランソン・インダストリーズ社</組織名 (買収先 )>（本
社・ウィスコンシン州）と<組織名 (買収先 )>グループ
二社</組織名 (買収先 )>を、<買収金額>約十億円</買収
金額>で買収したと発表した。北米に約二百か所の拠
点を持つランソン社の販売力を活用して、事業拡大を

図るのが狙い。  

図 5：「買収」に分類された記事にタグを付与した例  



 

 

（2006/1/13 読売新聞）  
<組織名>楽天</組織名>：損保提携先は<組織名>Ａ

ＩＧ</組織名>	 総合ネット金融、態勢整う  
損害保険事業への参入を目指している <組織名 >楽

天</組織名>の提携先が、米国の保険グループ<組織名
>ＡＩＧ</組織名>に固まったことが１２日、明らかに
なった。…  

図 6：「提携」に分類された記事にタグを付与した例  

（1993/1/4 読売新聞）  
風疹	 胎児感染に遺伝子診断	 <組織名 >国立予防

研</組織名>が開発	 過去に２０人以上出産  
妊娠初期に風疹（ふうしん）の母子感染の有無がわ

かる遺伝子診断法の開発に、<組織名>国立予防衛生研
究所村山分室</組織名>（東京都武蔵村山市）のグルー
プがわが国で初めて成功した。…  

図 7：「技術」に分類された記事にタグを付与した例  

技術関連記事の分析結果より，本研究で抽出すべき

固有表現は表 3 のように定義した．本研究では，技術
関連記事における重要単語を抽出する課題を固有表現

抽出問題とみなし，機械学習手法の一つである CRF
（Conditional Random Fields）を用いる．CRF に与える
素性は，以下の通りである．  

l ターゲットとなる形態素から，前後 3 形態素のユニ
グラム，バイグラム，トライグラム  

l ターゲットとなる形態素から，前後 3 形態素の品詞  
l 日本語係り受け解析器 CaboChaの固有表現抽出機能によ
って地名（LOCATION）タグ，組織名（ORGANIZATION）
タグが付与された形態素 

表 3：本研究で抽出する固有表現  
カテゴリ  固有表現  

投資  
投資金額  

組織名（投資元）  
投資対象  

提携  提携する組織名  

買収  
買収金額  

組織名（買収元）  
組織名（買収先）  

技術  組織名（開発元）  

4.3. 技術関連記事のカテゴリ分類  
本研究では，技術関連記事を表 1 の 5 カテゴリに分

類し，一つのニュース記事は一つのカテゴリにだけ分

類されるようにする．本節では，Cls→NE 法，NE→Cls
法それぞれの分類モジュールについて説明する．  

Cls→NE 法における分類モジュールには， Joulin ら
が提案している fastText を用いる． fastText は入力層，
隠れ層，出力層の 3 層からなる DNN(Deep Neural 

Network)をベースとしており，単語の分散表現の学習
やテキストをあらかじめ決めたカテゴリに分類するこ

とができる． Piotr ら [17]の研究では， fastText は
Word2Vec とその類型モデルでそれまで考慮されてい
なかった，「活用形」まとめられるようなモデルになっ

ている．例えば，go，goes，going は全て go の活用形
だが，字面的にはすべて異なるのでこれまでの手法で

は別々の単語として扱われてしまう．そこで，単語を

構成要素に分割したものを考慮することで，字面の近

しい単語同士により意味のまとまりをもたせるという

手法を提案している．また，日本語テキストに対して

用いる場合は分かち書きして半角スペース区切りにし

ておく必要があり，それぞれの文章がどのクラスにあ

るかという教師データが必要となる．カテゴリ分類は，

一つだけでなく複数のカテゴリに分類することも可能

である．  
次に，NE→Cls 法において，カテゴリ分類を行う上

でのルールを説明する．なお，ルールは記事のタイト

ルと本文両方に対して適用することでカテゴリを判定

する．ルールは以下の通りである．  

①：表 3 で定義した固有表現タグの有無を確認する．  
	 	 あれば②を適用する．無ければ「その他」とする．  

②：記事における金額タグの有無を確認する．あれ  
	 	 ば③，無ければ④を適用する．  

③：投資対象タグの有無を確認する．あれば  
	 	 「投資」に分類し，無ければ「買収」とする．  

④：提携という単語の有無を確認する．あれば「提携」，  
	 	 無ければ「技術」とする．  

NE→Cls 法は 4.1 節で述べた通り，固有表現抽出の結
果を用いるが，「提携」と「技術」はどちらも組織名の

み定義しているため，固有表現抽出結果だけでは判定

ができない．そのため，④のみ手がかり語を利用した．  

4.4. 技術関連記事の要約作成  
本研究で構築するシステムにおいて抽出すべき情

報は， 4.2 節で示した固有表現抽出による結果だけで
は不十分な場合がある．例えば，投資や買収などを行

った理由，狙いが挙げられる．このような例は，単語

だけで表現することは難しく，文を読んで初めて理解

ができると考えられる．固有表現抽出はテキストに含

まれる単語を抽出する技術のため，文単位で抽出する

ことができない．このような理由から，4.2 節，4.3 節
で説明した手法により「投資」，「提携」，「買収」，「技

術」のいずれかに分類された技術関連記事を対象に，

それぞれの技術関連記事の要約を作成する．本研究で

は，3.2 節で説明した LexRank をベースとした手法を



 

 

提案する．LexRank は文の類似度グラフを用意して ,
ノードの PageRank 値を計算することで文の重要度を
算出する．文の類似度グラフを作成する際，文間の類

似度は，文を tf*idf 値を要素とするベクトルで表し，
類似性尺度にコサイン類似度を用いて計算する．  

例えば，「技術」に分類された記事では，技術開発

を行った組織について言及している文の重要度を高く，

「投資」に分類された記事では投資元の組織名，投資

対象，金額に関する文の重要度を高く設定すべきだと

考えられる．そのために，まず，4.3節で説明した固有

表現抽出手法により技術関連記事に対してタグを付与

する．この時タグが付与された文は重要な情報を含ん

でいると言えるため，このような文の重要度を高く設

定する．このように，技術関連記事のカテゴリと文の

重要度を考慮するために，Biased LexRank[18]を用いる．

まず，タグが付与された文から，タグの個数をカウン

トする．そして，PageRank値を計算する際，タグの個

数を元に各ノード（文）へのランダムジャンプ確率に

設定する．これにより，タグを含む文を示すノードへ

のランダムジャンプ確率を上げ，重要度を高くするこ

とができる．  

5. 評価実験  
本章では，本研究で行った評価実験について説明す

る． 5.1 節で固有表現抽出モジュールに関する実験，
5.2 節で分類モジュールに関する実験，5.3 節で NE→
Cls 法，Cls→NE 法に関する実験，5.4 節で要約作成に
関する実験についてそれぞれ説明する．  

5.1. 技術関連記事に対する固有表現抽出  
毎日新聞，日本経済新聞，読売新聞から人手でニュ

ース記事を収集し，「投資」，「提携」，「買収」，

「技術」に分類した．次に，収集した技術関連記事に

対して，表 3 で示した固有表現タグを人手で付与した．
表 4 に本実験に使用する技術関連記事の件数，技術関
連記事に対して付与したタグの件数を示す．機械学習

には CRF を用い，2 分割交差検定を行った．また，評
価尺度には精度，再現率を用いた．  

表 4：5.1 節の実験に用いた技術関連記事データ  

 記事

件数  
組織名  
タグ数  

買収先

タグ数  
投資対象  
タグ数  

金額  
タグ数  

投資  110 218 - 57 175 
提携  104 412 - - - 
買収  203 290 278 - 92 
技術  155 353 - - - 

5.2. 技術関連記事のカテゴリ分類  
表 4 の技術関連記事データに，人手で収集した「そ

の他」に適切なニュース記事を 128 件追加したデータ

を実験に用いる．本実験のデータは，固有表現タグは

付いていない状態で使用した．本実験では，4 章で述
べた NE→Cls 法と Cls→NE 法を実施し，カテゴリ分類
に関する実験を行った．本実験はカテゴリ分類に関し

ての評価を行うため，NE→Cls 法において固有表現抽
出は 10 割の精度，再現率の再現率が出ているものと仮
定する．5 分割交差検定を行い，評価尺度には精度，
再現率を用いた．   

5.3. カテゴリ分類と固有表現抽出  
5.1 節，5.2 節で行った実験に加え，新たに用意した

テストデータで Cls→NE 法，NE→Cls 法を再度適用し
て実験を行った．テストデータはオンラインニュース

サイトから記事を人手で収集し，技術関連記事の選別

を行い，固有表現タグを付与した．表 5 に本実験に使
用する技術関連記事の件数を示す．本実験は 5.1 節，
5.2 節の実験を合わせており，最終的な評価は付与さ
れた固有表現タグを基準に行う．例えば，記事のカテ

ゴリが正解と違っていた場合，タグの付与が合ってい

ても不正解とみなす．つまり，記事のカテゴリが正解

している場合のみ，付与されたタグが正解かどうか判

定する．評価尺度は精度，再現率を用いる．  

表 5：5.3 節の実験に用いた  
技術関連記事データ  

 記事件数  
投資  3 
提携  21 
買収  17 
技術  9 
その他  69 
合計  119 

5.4. 技術関連記事の要約作成  
表 4 で示した技術関連記事データから「その他」以

外の 4 カテゴリについてそれぞれ 20 件選択した．選択
した技術関連記事について，100 字以内の要約を人手
で作成し，ROUGE[19]による評価を行うことで提案す
る要約手法の有効性を検証した．本実験のデータにお

いても，固有表現タグは付いていない状態で使用した．

実験データに用いる記事の文字数の平均は 517 文字，
正解要約の文字数の平均は 94.5 文字だった．そのため，
平均の要約率は 0.18 となった．ROUGE-N は，正解要
約とシステム出力結果の両方に共通して含まれる

N-gram の数を，正解要約中の N-gram の数で割った値
を指す．比較手法を以下に示す．いずれの手法でも，

要約長制限は 100 文字に統一した．なお，LexRank で
文の重要度を計算する際のダンピングファクタは 0.85
とした．  

 



 

 

l Lead 法（baseline）：技術関連記事の先行から文
を抜き出す手法．  

l LexRank（baseline）：単純に LexRank を適用し，
文の重要度を計算する手法．  

l ILP（baseline）：文の要約を整数計画問題ととら
え，制約条件の中で文の重要度が最大となるよ

うに文を選択する手法．  
l LexRank+NE：4.3 節で示した固有表現抽出手法

により記事にタグを付与し，タグを利用した

LexRank により，文の重要度を計算する手法．  

6. 実験結果と考察  
6.1. 技術関連記事からの固有表現抽出  

5.1 節で説明した実験の結果を表 6 に示す．表 6 を
見ると，組織名，金額はどのカテゴリにおいても 0.7
ポイント前後の精度，再現率を得られている．「投資対

象」において再現率が 0.146 ポイントという結果にな
った．この実験結果を分析したところ，「半導体事業」

のように名詞のみで構成されている固有表現は抽出で

きたが，「 IT システムのための研究・開発」のように
名詞以外の品詞が含まれる固有表現は抽出できていな

かった．このような固有表現の抽出は，CRF をベース
とした抽出器を用いるのではなく，他の手法を用いた

抽出器を構築することで解決を図る必要がある．  

表 6：固有表現抽出モジュールの実験結果  
カテゴリ  タグ  精度  再現率  

投資  

金額  0.780 0.821 
組織名  

（投資元）  0.884 0.702 

投資対象  0.609 0.146 
提携  組織名  0.891 0.773 

買収  

金額  0.648 0.686 
組織名  

（買収元）  
0.728 0.597 

組織名  
（買収先）  

0.565 0.310 

技術  組織名  0.845 0.752 

6.2. 技術関連記事のカテゴリ分類  
5.2 節で説明した実験の結果を表 7 に示す．表 7 から
分かる通り，NE→Cls 法では，精度，再現率共に 0.807，
Cls→NE 法では精度，再現率共に 0.833 を得ることが
できた．この結果より，本システム全体の処理手順と

して，Cls→NE 法の有効性を確認した．NE→Cls 法に
ついて，検出誤り例を示して考察を行う．図 8 は，本
来「投資」に分類されるべき記事であるが，「技術」に

分類された記事を示している．図 8 の例では，金額タ
グが付与されていないため， 4.3 節で説明したルール
②が適用されなかったことが原因である．本研究で設

定したルールでは，最初に金額タグの有無によって「投

資」か「買収」，「技術」か「提携」の 2 パターンに分
けるため，金額タグの付き方に大きく左右されてしま

う．また，本実験では NE→Cls 法において固有表現抽
出が 10 割の精度，再現率が出ている前提で行ったため，
カテゴリ分類において 8 割程度の精度，再現率を得る
ことができたが，実際に固有表現抽出モジュールを適

用した際は，固有表現抽出の精度が下がるため，カテ

ゴリ分類の精度も低下すると考えられる．このような

例は，Cls→NE 法のように先に技術関連記事のカテゴ
リ分類を行い，カテゴリに応じた固有表現抽出手法を

用いることで解決を図れるため，Cls→NE 法が NE→
Cls 法より良い結果を示したと考えられる．  

表 7：カテゴリ分類モジュールの実験結果  
	 精度	 再現率	

NE→Cls 法  0.807 0.807 
Cls→NE 法  0.833 0.833 

 

（2001/6/6	 読売新聞）  
<組織名 >松竹 </組織名 >、韓国映画「春の日は過ぎ

ゆく」に投資	 【ソウル共同】  
日本の映画製作大手、 <組織名 >松竹 </組織名 >（大

谷信義社長）は５日、韓国の映画製作会社「 <投資対
象>サイダス</投資対象>」の新作「春の日は過ぎゆく」
に、香港の企画会社「<組織名>アプローズピクチャー
ズ</組織名>」とともに投資することで合意、ソウル市
内のホテルで調印式を行った。	 …  

図 8：検出誤り例（正解：「投資」，実験結果：「技術」）  

6.3. カテゴリ分類と固有表現抽出  
5.3 節で説明した実験の結果を表 8 に示す．今回の

実験においては，カテゴリ分類実験の結果が正解と一

致しなかった場合はタグの付き方が仮に正解だとして

も，不正解としてカウントしている．また，「その他」

が正解の記事が，実験結果では誤分類されたため、誤

ったタグが Cls→NE 法では 48 件，NE→Cls 法では 218
件付与されていた．NE→Cls 法では「技術」が正解の
一部の記事が，誤分類されたため，4 件の組織名 (買収
元 )タグ，1件の投資対象タグが誤って付与されていた．
「投資」の記事は，カテゴリ分類が全て誤っていたた

め，精度，再現率ともに 0 となった．  
タグの付き方に着目すると，正解が「<組織名>エイ

チ・ツー・オー（Ｈ２Ｏ）リテイリング</組織名>」に
対し，実験結果が「<組織名>エイチ・ツー・オー</組
織名>」のように，部分的にタグが付与される例が存
在した．上記の例であれば，「エイチ・ツー・オー」 だ
けで組織名が一意に定まると言えるため，組織名の後

ろのかっこで囲まれている文字列は省いても良いと考



 

 

えられる．そのため，組織名だけにタグが付くよう統

一する必要がある．  
Cls→NE 法の実験において，NE→Cls 法より精度が

高く，再現率は低いという結果が得られた．しかし，

タグ別に結果を見ると，「提携」の組織名以外は Cls→
NE 法が良い結果を示した．結果より，カテゴリに特
有の固有表現抽出モジュールが有効であると言える．

ここで，「提携」の組織名の結果について考察を行う．

Cls→NE 法では，「提携」に分類されるべき記事が「そ
の他」，「技術」に誤分類された例が 21 件中 13 件存在
した，これにより不正解となるタグが増えたことが原

因と考えられる．   
NE→Cls 法の実験においては，「その他」に分類され

た記事が 0 件だった．固有表現タグが 1 つもつかない
ことが「その他」に分類される条件であるため，全て

の記事に何らかのタグが付いていることがわかる．実

際に，全体の正解タグが 201 件に対して，NE→Cls 法
による実験結果で付与されたタグは 469 件存在した．
そのため，精度が低く，再現率が高い結果となったと

考えられる．本研究で構築するシステムは，技術関連

記事かそうでないかの判断が必要になるため，「その他」

への分類を適切に行える NE→Cls法が適していると考
えられる．  

表 8：Cls→NE 法，NE→Cls 法を適用した結果  

  Cls→NE 法  NE→Cls 法  

カ

テ

ゴ

リ  

タグ  精度  再現率  精度  再現率  

投

資  

金額  0.000 
(0/0) 

0.000 
(0/4) 

0.000 
(0/3) 

0.000 
(0/4) 

組織名  0.000 
(0/0) 

0.000 
(0/5) 

0.000 
(0/8) 

0.000 
(0/5) 

投資  
対象  

0.000 
(0/0) 

0.000 
(0/4) 

0.000 
(0/0) 

0.000 
(0/4) 

提

携  組織名  0.364 
(28/77) 

0.315 
(28/89) 

0.508 
(61/120) 

0.685 
(61/89) 

買

収  

金額  0.350 
(7/20) 

0.438 
(7/16) 

0.292 
(7/24) 

0.438 
(7/16) 

組織名  
(買収元 ) 

0.842 
(16/19) 

0.432 
(16/37) 

0.215 
(14/65) 

0.378 
(14/37) 

組織名  
(買収先 ) 

0.700 
(14/20) 

0.424 
(14/33) 

0.538 
(7/13) 

0.212 
(7/33) 

技

術  
組織名  0.500 

(7/14) 
0.538 
(7/13) 

0.308 
(4/13) 

0.308 
(4/13) 

全

体  - 0.364 
(72/198) 

0.358 
(72/201) 

0.198 
(93/469) 

0.463 
(93/201) 

6.4. 技術関連記事の要約作成  
	 5.4節で説明した実験の結果を表 9，表 10に示す．

まず，全体の平均を見ると，ROUGE-1，ROUGE-2 と

もに LexRank＋NEがベースラインである ILP，LexRank
を上回ったが，Lead 法を上回ることはできなかった．
しかし，LexRank+NE は固有表現抽出の結果を利用し
たことにより，Lead 文でない，カテゴリ特有の固有表
現を含む重要文が選ばれやすくなったと考えられる．   
	 カテゴリ別に ROUGE-1，ROUGE-2 の結果を見ると，
「投資」，「買収」，「技術」では LexRank+NE が LexRank
と ILP より高い値を示したが，「提携」においては
LexRank+NE が LexRank をより低い値になった．ここ
で，「提携」の実験結果について考察を行う．実験デー

タ 20 件のうち， ROUGE-1 による評価において，
LexRank より LexRank+NE の方が，評価値が高かった
場合は 5 件，同じ値の場合が 10 件，低かった場合が 5
件となった．ROUGE-2 では，評価値が高かった場合は
5 件，同じ値の場合が 11 件，低かった場合が 4 件とな
った．このように，全体平均としては評価値が下がっ

ても，LexRank+NE によって良い結果が得られる場合
が「提携」全体で 3 分の 1 存在することがわかるため，
LexRank+NE が「提携」において大きく劣っていると
は言えない．  
全カテゴリについてLexRankとLexRank＋NEを適用

した結果を比較したところ，LexRank+NEは固有表現抽
出の結果によって適切に補正がかかったことにより，

技術関連記事から適切に重要文を抽出できた例があっ

た他，重要でない文から組織名や金額を抽出したこと

により，間違った補正がかかった例が存在した．他に

も，間違った固有表現抽出が行われると，本来重要度

が低くなっているべき文の重要度が上がってしまうた

め，間違った要約が作成されてしまう．「提携」に関す

る記事ではこの傾向が特に多く見られた．このように，

固有表現抽出器によって付与されるタグの付き方によ

って結果が左右されるため，固有表現抽出の精度，再

現率を上げることで改善ができると考えられる．  
今回の実験では，100文字に設定したことによって

選ばれる文が1文だけの例が多く存在した．4.4節で説
明した通り，企業動向を説明する文だけでなく，投資

した理由のように動機を示す文が要約に含める必要が

あると考えられるが，今回の実験では，要約長を100
文字に設定したことによって選ばれる文が1文だけの
例が多く存在した．そのため，企業動向を説明する文

しか要約に含めることができなかった．今後は，適切

な要約長を検討する他，動機を示す文を自動抽出する

手法を検討する必要がある．  
 
 
 
 
 



 

 

表 9：技術関連記事の要約作成実験結果（ROUGE-1）  

要約手法  投資  提携  買収  技術  平均  

Lead 法  
(baseline) 

0.597 0.612 0.486 0.578 0.568 

ILP 
(baseline) 0.327 0.361 0.318 0.257 0.316 

LexRank 
(baseline) 0.321 0.457 0.369 0.398 0.386 

LexRank+NE 0.493 0.439 0.399 0.445 0.444 

表 10：技術関連記事の要約作成実験結果（ROUGE-2） 

要約手法  投資  提携  買収  技術  平均  

Lead 法  
(baseline) 0.482 0.473 0.342 0.430 0.419 

ILP 
(baseline) 0.179 0.227 0.156 0.130 0.173 

LexRank 
(baseline) 0.164 0.309 0.210 0.262 0.236 

LexRank+NE 0.353 0.288 0.260 0.324 0.306 

7. おわりに  
	 本研究では，技術関連記事のカテゴリを判別し，カ

テゴリに応じた固有表現抽出と要約を行うシステムを

構築した． fastText によるカテゴリ分類，CRF による
固有表現抽出の順に行う Cls→NE 法と，グラフベース
の文の重要度計算手法である LexRank を拡張し，カテ
ゴリ別の固有表現抽出の結果を利用した LexRank+NE
によってカテゴリ別に適切な要約を作成する手法を提

案した．今後の課題として，本研究では「投資」，「提

携」，「買収」，「技術」，「その他」の 5 カテゴリを定義
したが，「経営方針」，「政策」といった他の技術関連の

情報にも着目することで，よりニーズに合ったニュー

ス記事の要約システムの構築ができると考えられる．  
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