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BBS要約における整数線形計画法の適用
Application of Integer Linear Programming to BBS Summarization
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We propose a summarization model for bulletin board system (BBS) based on integer linear programming. BBS
summarization is one of text summarization tasks, which aims to extract important responses from BBS responses.
Summarization methods based on integer linear programming are known to generate high-quality summaries in the
text summarization tasks, but these methods cannot straightforwardly be applied to BBS summarization because
these methods presuppose that the maximum length of summaries is given but BBS summarization does not. In
this paper, we propose a method based on integer linear programming for generating variable-length summaries.

1. はじめに
近年，コンピュータネットワークの発達と共に，人々はイ

ンターネットを通して情報を容易に入手することが可能となっ
た．特に，電子掲示板 (BBS)においては，誰でも話題提起や
コメントを行うことができるため，多様な意見を交換する場と
して多くの人に利用されている．しかし，インターネット上の
多くの BBSサイトでは，最大で 1, 000までの投稿を書き込む
ことができたり，誰でも情報を発信できたりするために，中に
はトピックと関係のない投稿も存在し，トピックに関する情報
のみを入手するためには手間がかかる．人手で BBS記事を要
約し，掲載している「まとめサイト」と呼ばれるウェブサイト
が多数存在するが，「まとめサイト」の構築には人的，時間的
コストがかかるため，BBS記事に含まれる投稿から，必要な
投稿のみを抜粋する技術の実現が期待されている．
本研究は，整数線形計画法を用いた BBSのための自動要約

手法を提案する．「まとめサイト」には，ウェブサイト管理者に
よって BBSの要約記事が日々掲載されており，要約データを
大量に入手することができる．これらのデータを機械学習し，
要約を行うことが考えられるが，単純に単語ベクトルなどを入
力として学習する手法では，高い精度を実現することができ
ない．近年，文書要約 [4]を整数線形計画問題として解く自動
要約手法が研究されており，非常に高い要約精度を実現してい
る [2, 7, 8, 5]．これらの自動要約手法を BBS要約にそのまま
適用することが考えられるが，これらの手法の多くは字数制限
等を整数線形計画問題の制約としており，この制約の下でより
多くの情報を再現する手法となっているため，字数の制限がな
い BBS要約にこれらの手法を適用することは難しい．本研究
では，要約対象の記事に対して要約として採用する投稿数に関
する制約と，投稿番号に関する制約を与える手法を提案する．

連絡先: 田中 駿，愛媛大学工学部情報工学科，
shun@ai.cs.ehime-u.ac.jp
(発表時は，東京工業大学 総合理工学研究科に在籍予定．)

1: 名前:A 2013/12/10 10:30:10 ID:xxxxxx 「mixiニュース」がスマホアプリに 

2: 名前:B 2013/12/10 10:35:20 ID:aaaaaa いまどきmixiなんて使ってる人いるのか 

3: 名前:C 2013/12/10 10:36:56 ID:bbbbbb 今なら無料 http://www.fkgame.com/ 

4: 名前:D 2013/12/10 11:14:10 ID:cccccc りんごたべたい 

5: 名前:E 2013/12/10 11:45:50 ID:dddddd 情強はGoogleニュースだろ 

6: 名前:F 2013/12/11 10:30:10 ID:eeeeee 20年間彼女いない俺はホグワーツに入学できる 

7: 名前:G 2013/12/12 10:30:10 ID:ffffff おれちょっとmixiの株買ってくるわ 

図 1: BBS記事の例

2. BBS要約
BBSには，たくさんの記事が存在しており，記事には 1つ

の話題に対する，たくさんの人の意見が含まれている．各記事
は，複数の投稿から構成されており，投稿は話題提起であるト
ピックか，それに対する反応であるレスに分類される (図 1)．
トピックは記事中の 1 番最初の投稿であり，レスは 2 番目以
降の投稿の集合である．レスの集合中には，広告等のトピック
と関係のないレスが含まれる場合がある．

BBS要約の目的は，トピックと関係のないレスを除去し，ト
ピックに即したレスのみを抽出することである．図 1 中の黒
地のレスは，トピックと関係のないレスである．このようなト
ピックとの関連性の低いレスを取り除き，図 1 中の投稿番号
1，2，5，7のようなトピックに即したレスのみを抜粋した記
事を生成することで BBS要約を行う．
本研究では，人手によって BBS記事を要約している「まと

めサイト」に掲載されている投稿を要約の正解と考え，元の
BBS記事 (元記事)における各投稿に対し，「まとめサイト」に
おいて採用されていれば採用タグ，採用されていなければ不採
用タグを付与し，BBS要約データを作成する．なお，「まとめ
サイト」では，元記事のレス数の約 10分の 1程度までレスを
圧縮している．
要約率をどの程度要約対象データを圧縮したかを表す指標
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とし，式 (1)で定義する．

要約率 =
要約採用投稿数
元記事投稿数 (1)

3. 整数線形計画法を用いた研究
Filatova らは，整数線形計画問題として文書要約を行う手

法を提案した [2]．整数線形計画法を利用するメリットとし
て，要約として採用された複数の文書に同じ内容を含むとい
う冗長性へ対処することができるということが挙げられる [8]．
Takamura らは，文書要約を整数線形計画問題として定式化
し，字数制限や被覆，関連性の制約の下で最適な文書を選び要
約を行う手法を提案した [5]．Takamuraらの研究で定式化さ
れた整数線形計画法は式 (2)から式 (6)によって表される．

max.
∑

j
bjzj (2)

s.t.
∑

i
xi ≤ K, (3)

∑
i
aijxi ≥ zj ; ∀j, (4)

xi ∈ {0, 1}; ∀i, (5)

zj ∈ {0, 1}; ∀j. (6)

xi は i番目の文が要約に採用される場合に xi = 1となる変数
であり (式 (5))，また，zj は単語 j が要約に採用される場合
に zj = 1となる変数である (式 (6))．bj は単語 j の重みを表
す定数である．aij は i番目の文中に含まれる単語 j の数であ
り，i番目の文を採用する場合は単語 j が i番目の文中に少な
くとも一度は出現しなくてはならないという制約 (式 (4))と，
要約として採用する文の長さが K 以内であるという制約 (式
(3)) の下で，要約として採用された文に含まれる単語の重み
を最大化する xi と zj を求める．

4. 整数線形計画法を用いたBBS要約手法
BBS要約に適用する整数線形計画法と，整数線形計画問題

の制約式に追加する投稿番号コスト制約，可変要約長制約につ
いて述べる．

4.1 BBS要約のための整数線形計画法
3節で述べた整数線形計画問題を変更し，BBS要約のため

の整数線形計画問題を定義し，その整数線形計画問題を解くこ
とにより要約を行う．式 (7)から式 (11)に，本研究で使用す
る整数線形計画問題を示す．

max.
∑

j
bjzj (7)

s.t.
∑

i
dixi ≤ K(n), (8)

∑
i
aijxi ≥ zj ; ∀j, (9)

xi ∈ {0, 1}; ∀i, (10)

zj ∈ {0, 1}; ∀j. (11)

xi は i番目の投稿が要約に採用される場合に xi = 1となる変
数であり，zj，aij，bj は式 (2)から式 (6)で定義される変数，
定数と同義である．3.1節の整数線形計画法との差異は，式 (3)

と式 (8)にある．diは，投稿番号コスト制約によって決定され
る，投稿番号に対する要約採用コストである．K(n)は，可変
要約長制約によって決定される，要約として採用する投稿に対
するコストの合計を決める関数であり，nは要約対象記事の投
稿数である．これらの制約については以下で詳しく述べる．ま
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1% 

図 2: 要約データ中の投稿番号の内訳
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図 3: 投稿数と要約率の関係

た，本研究では，単語ベクトルを素性ベクトルとする L2正則
化項付ロジスティック回帰 (L2LR)を学習し，L2LRを学習し
た結果得られる単語に対する重みを単語に対する重み (bj)と
した．

投稿番号コスト制約
図 2は，要約として採用された投稿番号の分布である．「ま

とめサイト」では投稿番号の小さいレスを採用する傾向にあ
り，投稿番号 0-100が 70%と，要約データの大部分を占めて
いる．要するに，投稿番号の若い番号ほど「まとめサイト」に
掲載されやすいということである．これは，たくさんの投稿が
含まれる記事の場合，投稿番号が大きくなるにつれ，以前に
投稿された内容と類似する投稿が出現することがあることや，
「まとめサイト」の製作者が投稿番号の大きい投稿を要約対象
としていないことなどが原因であると推測される．そのため
本研究でも，投稿番号に応じてコストを設け，投稿番号の大き
い投稿を要約として採用しないように調整する制約を設けた．
投稿番号 iに対するコスト di は，式 (12)で表される．

di = e0.08i + 10 (12)

可変要約長制約
本研究では，投稿数によって適切な要約長が決定されると仮

定し，投稿数を n としたとき，要約として採用する投稿に対
するコストの合計の上限をK(n)とする．図 3は，投稿数に対
する要約率のグラフである．K(n) = βnとすると，要約率を
β で固定することになるが，例えば要約率を 10%に固定して
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しまうと，投稿数の少ない記事を要約する際は，要約で採用で
きる投稿数がかなり少なくなってしまい，十分に要約を行うこ
とができない．そこで本研究では，nに対する 2次式でK(n)

を定義する．
K(n) = αn2 + βn (13)

式 (13)中の α，β は，関数 K(n)の出力値を調整するための
パラメータであり，開発データセットを使用し調整した結果，
本研究では α = 0.0192，β = 24とした．

5. 実験
5.1 BBS要約のプロセス
本研究で使用する，BBS要約データの作成方法について述

べる．

1. データ取得
ウェブサイトから BBSの記事データと，要約データを取
得する．正解データとして，大手掲示板サイト ∗i の「ま
とめサイト ∗ii」と呼ばれるウェブサイトの記事データを
使用した．

2. HTMLタグの除去
取得したデータは HTML形式なので，HTMLタグの除
去を行う．本研究では，改行コードである ⟨br⟩タグは投
稿中の文字の要素として扱うため，除去しない．

3. 各投稿に対し採用/不採用タグを付ける
記事データと要約データを比較し，各投稿に対して要約
として採用されている場合には 1，不採用の場合には 0

をタグ付けする．

5.2 実験環境
以下の 5つの手法に対して精度の比較を行った．

1. L2LR

2. L2LR+オーバーサンプリング

3. 整数線形計画法 (要約長固定)

4. 整数線形計画法 (要約率固定)

5. 整数線形計画法 (提案手法)

L2LRは，L2正則化項付ロジスティック回帰である．
L2LR+オーバーサンプリングは，正例と負例の割合が約 3:7

になるように要約データの正例の中からランダムに選択 (オー
バーサンプリング [3, 6])し，正例の量を補正した L2LRであ
る．要約データ中の正例と負例の割合は約 1:9となっており，
L2LRで要約を行うと負例にバイアスがかかる結果，要約率が
著しく下がってしまうため，正例の量を補正した．
整数線形計画法 (要約長固定)は，要約採用投稿数を要約対

象記事の投稿数にかかわらず一意に定めたもので，本研究では
開発データセットでスコアが最も高くなる要約長K = 850と
する．これは，投稿番号コスト制約と可変要約長を設けない場
合での提案手法と同じである．
整数線形計画法 (要約率固定)は，要約採用投稿数を要約対

象記事の投稿数の 10分の 1とし，整数線形計画法として解い
たものである．これは，投稿番号コスト制約を設けず，可変要

∗i ２ちゃんねる:http://www.2ch.net/
∗ii 東アジア・政治経済ニュース:http://www.m9l-o-l.com/

表 1: データセットの内訳

記事数 投稿数 要約採用投稿数 要約率
訓練データセット 812 457, 226 38, 626 8.45%
開発データセット 101 67, 596 4, 821 7.13%
テストデータセット 101 61, 913 4, 718 7.62%

表 2: 実験結果

f-score 要約率
L2LR 5.3% 0.3%
L2LR+オーバーサンプリング 14.5% 10.6%
整数線形計画法 (要約長固定) 18.3% 87.0%
整数線形計画法 (要約率固定) 6.2% 9.9%
整数線形計画法 (提案手法) 30.2% 11.2%

約長制約については α = 0，β = 1
10 とした提案手法と同じで

ある．
整数線形計画法 (提案手法)は，投稿番号コスト制約と可変

要約長制約を加えた整数線形計画法である．
実験データとして用いる全データセットは 1, 014 個の記事

から成り，訓練データセットとして 812 記事，ハイパーパラ
メータ調整に使用する開発データセットとして 101 記事，テ
ストデータセットとして 101 記事に分割して使用した．デー
タセットの内訳を表 1に示す．
素性ベクトルとして用いる単語ベクトルは 200, 129個の単語

から成り， L2LRによって各単語に対する重みを学習した．投
稿内の各文の単語分割にはMeCab Ver．0.994 を用い，L2LR

の学習には，LIBLINEAR Ver. 1.93 [1]を使用した．整数線
形計画問題の最適解を求める為の整数線形計画ソルバーとし
て，本実験では ILOG CPLEX Ver. 12.5.1 (IBM社)を使用
した．
本研究では，要約の精度を測る手法として f-scoreを使用し

た．f-score は Recall(再現率) と Precision(適合率) から導出
され，それぞれ次式で定義される．

Recall =
|正解データ中の投稿 ∩システムが出力した投稿 |

|正解データ中の投稿 |

Precision =
|正解データ中の投稿 ∩システムが出力した投稿 |

|システムが出力した投稿 |

f -score =
2 ∗Recall ∗ Precision
Recall + Precision

5.3 実験結果
L2LR，L2LR+オーバーサンプリング，整数線形計画法 (要

約長固定)，整数線形計画法 (要約率固定)，整数線形計画法 (提
案手法)の各手法を用いて BBS要約の評価実験を行った．実
験結果を表 2に示す．

L2LRでの要約精度 5.3%，L2LR+オーバーサンプリングで
の要約精度 14.5%，整数線形計画法 (要約長固定)での要約精
度 18.3%，整数線形計画法 (要約率固定) での要約精度 6.2%

と比べ，L2LRにオーバーサンプリングを用いた BBS要約と
同程度の要約率で精度が 30.2%と精度が向上した．
オーバーサンプリングによって L2LR の精度が 5.3% から

14.5%まで向上した．整数線形計画法 (要約長固定)は，整数
線形計画法 (提案手法)以外の手法と比較すると精度が向上し
ているが，要約率が著しく低くなっている．これは要約として
採用できる投稿数K = 850と非常に多いため，Recallが非常
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に高くなり，Precisionは低くなったが結果的に要約精度が向
上したものと思われる．また，整数線形計画法 (要約率固定)

の精度が低いのは，投稿番号コスト制約がないためであると思
われる．要約データでは，投稿番号の小さい投稿を多く採用し
ているが，整数線形計画法 (要約率固定)では投稿番号コスト
制約がないため，投稿番号の大きい投稿も要約として採用する
場合があった．

6. まとめと今後の課題
本研究では，BBS要約に整数線形計画法を適用し，要約精

度の向上を実現した．今回の実験では，人手によって BBS記
事を要約した「まとめサイト」を正解データとし，データセッ
トを作成した．訓練データセットに対し，L2正則化項付ロジ
スティック回帰 (L2LR)を学習し，学習によって得られた単語
重みを利用し整数線形計画問題を作成した．そして，整数線形
計画ソルバーを用いてこれらの問題を解くことにより BBSの
自動要約を実現した．既存の整数線形計画法による文書要約の
多くの手法は字数制限を整数線形計画問題の制約とするため，
字数制限がない BBS要約にこれらの手法を直接適用すること
は難しかった．本研究では，制約式中の要約長を投稿数に対す
る関数として与えることで BBS要約を整数線形計画問題とし
て定式化した．また，投稿番号の小さい投稿ほど BBS要約に
採用され易いという傾向があるため，投稿番号コスト制約を整
数線形計画問題に追加した．
実験の結果，L2LRでは要約精度 (f-score)が 5.3%であり，

要約正解データ中の正例と負例の割合を調整する，オーバー
サンプリングを用いた L2LRでは要約精度が 14.5%，投稿番
号コスト制約と可変要約長制約を用いず，要約長を要約前記事
の投稿数にかかわらず要約長K = 850として要約を行う整数
線形計画法 (要約長固定)では要約精度 18.3%，要約率を 10%

に固定した整数線形計画法 (要約率固定)では，要約精度 6.2%

であった．それらと比較し，提案手法ではオーバーサンプリン
グを用いた L2LRでの要約率と同程度の要約率で，30.2%の
要約精度を実現した．
これらの実験により，整数線形計画法は文書要約だけでなく，

BBS要約においても有効であることがわかった．また，BBS

要約全般において投稿番号コスト制約が有効であるとは一般に
は考えにくいが，本研究において「まとめサイト」を正解デー
タとした場合には非常に有効であることがわかった．
今後の課題として，更に BBS要約に特化した整数線形計画

問題への変更，素性ベクトルとして引用関係等を採用するこ
と，国外の電子掲示板を正解データとして実験を行い，より汎
用性を高めることなどが考えられる．
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