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1 はじめに
インターネットの発展に伴い、インターネット上には

大量の文書が蓄積されるようになった。文書には、多く
の情報が含まれているが、それらは単なる情報の羅列で
はなく、それぞれが役割を持ち、互いに関係付けられて
配置された情報の塊とみることができる。この情報の
塊を効果的に伝える方法として、文書から適当な情報を
選び、会話的に伝えることが考えられる [1]。本稿では、
ニュース記事を取り上げ、これを会話で伝えるときに必
要となる情報選択手法について検討する。
文書閲覧のような視覚メディアの情報アクセスでは、

読み手は必要な情報だけを効率的に選びながら読み進め
ていくことができる。これに対し、聴覚メディアにはこ
のような拾い読みに相当する手段がない。このため、未
加工のまま情報を伝えたのでは、聞き手はたとえ興味が
ない内容であっても最後まで黙って聴くしかなく、フラ
ストレーションが大きい。
そこで、要約した内容から発話計画を立て会話でイン

タラクティブに伝達する方法が考えられる [1]。適度に
情報を落としながらも聞き手にニュースの面白さを伝え
ることができれば、興味を持った聞き手からの質問を誘
発することができ、ユーザーのニーズに合わせた情報伝
達を実現できる。しかし、伝える要約内容によっては、
ユーザーは新たな情報 (興味を抱くかもしれない情報)に
遭遇する機会を失ってしまう。そのため、会話での情報
伝達を意図した要約では、聞き手が質問により情報を補
完できることも想定して要約を作る必要がある。
そこで、会話でインタラクティブに伝えることを前提

として要約コーパスを設計し、会話で主として伝える内
容の選定を (1)重要文抽出、(2)整列、(3)文圧縮の 3段
階で行った。それぞれの段階で人間の作業者が作成した
要約に近い要約を生成する方式について検討し、評価実
験を行った。
以下、2章で設計した要約コーパスについて説明し、

3－ 5章で各段階における手法と実験結果を述べる。

2 要約コーパス
次のニつの観点で要約を作成した。一つは、ニュース

の見出し的な内容またはニュース記事の核となる情報を
1～4文選択したものである (以降、要約 A)。もう一つ
は、ユーザーの関心を引けそうな内容または記事への理
解を促進させる内容を要約 Aに加えて 1～3文選択した
ものである (以降、要約 B)。文選択を行った後、作業者

図 1: 要約例

は選択した文から不要な情報を文節単位で取り除く。文
節の区切りは KNPで与えた。100トピックについて 3

人の作業者が要約を行った。ニュース記事は毎日新聞、
産経新聞、読売新聞、NHK、niftyから収集したものを
利用した。トピックは同じ話題について記述した 2つ以
上の記事から構成され、各記事は 5文以上のものを選ん
だ。なお、このコーパスでは、作成した要約の口語化も
行っている [2]。
要約例を図 1に示す。このトピックでは、錦織圭がメ

キシコオープンで負けたことが主題であるが、女子シン
グルスの結果も新たな着眼点として含めている。

3 重要文抽出
ここでの目的は、要約に含めるべき文を抽出すること

である。近年、複数文書要約を最大被覆問題で定式化す
ることが多い。最大被覆問題に基づく要約モデル (最大
被覆モデル)は、被覆した概念 (ユニグラムやバイグラ
ム)の重要度の和が最大となる文集合を選択する手法で
ある。最大被覆問題は NP困難な問題である。Filatova

らは単語を概念とし、重要度として TF-IDFを与え、貪
欲法で解いた [3]。Yihらは文書集合での出現頻度に比
例する重みによる単語の重み付けと訓練データで学習し
たロジスティック回帰の確率値を利用した単語の重み付
けを行い、スタック・デコーディングを用いて最大被覆
問題を解いた [4]。高村らは最大被覆問題を整数計画問
題として厳密に定式化し、様々なデコーディング方法を
適用し、包括的な比較実験を行った [5]。Gillickらも同
様に整数計画問題として定式化を行っている [6]。一方、
文書要約をナップサック問題として定式化したモデルと
してMcDonaldのモデルがある [7]。McDonaldは文書
要約を主題への関連性から冗長性 (文同士の類似度)を
差し引いた目的関数で定式化した。
最大被覆モデルは、制限長内でできるだけ多くの内

容を含めようとするモデルであり、自然と冗長性が削
減される。しかし、文同士の関係や主題への関連度が
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表 1: 変数の定義

x(i,m) 文 (i,m)が選択されたかどうか

y(i,m)(j,n) 文 (i,m)と文 (j, n)が両方選択されたかどうか

zl 単語 lが被覆されたかどうか

K 最大要約長

a(i,m)l 文 (i,m)が単語 lを含むかどうか

bl 単語 lの重要度

c(i,m) 文 (i,m)の長さ (要約長が文数の場合は 1)

r(i,m) 文 (i,m)の主題への関連度

s(i,m)(j,n) 文 (i,m)と文 (j, n)の類似度

Mi 記事 iの文の数

I 記事の総数

L 単語の総数

max.

L∑
l=1

blzl ×

(
I∑

i=1

Mi∑
m=1

r(i,m)x(i,m)

−
∑

(i,m)<(j,n)

s(i,m)(j,n)y(i,m)(j,n)

 (1)

s.t.

∀i, j,m, n, l : x(i,m) ∈ {0, 1}, y(i,m)(j,n) ∈ {0, 1},
zl ∈ {0, 1} (2)

I∑
i=1

Mi∑
m=1

c(i,m)x(i,m) ≤ K (3)

∀l :
I∑

i=1

Mi∑
m=1

a(i,m)lx(i,m) ≥ zl (4)

I∑
i=1

x(i,1) = 1 (5)

∀i, j,m, n : y(i,m)(j,n) − x(i,m) ≤ 0 (6)

∀i, j,m, n : y(i,m)(j,n) − x(j,n) ≤ 0 (7)

∀i, j,m, n : x(i,m) + x(j,n) − y(i,m)(j,n) ≤ 1 (8)

考慮されていない。そこで、最大被覆モデル (MCM)と
McDonaldのモデル (以降、関連性モデル;Rel)を組み合
わせたモデル (MCM+Rel)を提案する (式 1)。各変数の
説明を表 1に示す。
制約として、ほぼ全ての作業者がニュース記事の一文

目を要約に含めていたことから、複数記事の内いずれか
の記事の一文目を必ず要約に含めるような制約 (式 5)を
加える。最適化問題は分枝限定法で解く。
動詞、名詞、形容詞を対象として単語の重要度 blを計算

する (ただし、形式名詞、副詞的名詞、“する”は除いた)。
単語の重みは、頻度 (Freq)や TF-IDF、RandomForest

で与える。実験では次の 2つの観点でRandomForestの
パラメータを学習した。一つは、作業者が対象単語を
要約に含めたかどうかの二クラス分類問題として学習
し、単語が要約に含まれる確率を単語の重みとしたも
の (RFC)。もう一つは、複数の作業者が要約に含めた
単語の重みが高くなるように回帰で学習したものである
(RFR)。3人の作業者が要約に含めた場合の単語の重み

表 2: 重要文抽出の ROUGE-1による評価 (要約 A)

作業者 1 作業者 2 作業者 3

MCM (Freq) 73.7 76.8 78.7

MCM (TF-IDF) 66.2 70.7 74.5

MCM (RFC) 76.2 81.9 82.9

MCM (RFR) 77.5 81.4 84.4

Rel (BoW) 73.6 80.3 82.9

Rel (TF-IDF) 72.6 80.8 82.6

Rel (PV-DM) 71.4 76.3 81.5

MCM+Rel (RFC,BoW) 78.7 82.0 84.8

MCM+Rel (RFR,BoW) 79.3 83.1 84.9

表 3: 重要文抽出の ROUGE-1による評価 (要約 B)

作業者 1 作業者 2 作業者 3

MCM (Freq) 76.2 78.6 80.4

MCM (TF-IDF) 74.5 76.0 79.8

MCM (RFC) 82.1 83.4 84.8

MCM (RFR) 82.6 83.7 85.3

Rel (BoW) 72.2 74.8 78.1

Rel (TF-IDF) 69.2 74.4 74.5

Rel (PV-DM) 69.9 74.7 76.0

MCM+Rel (RFC,BoW) 83.1 84.2 85.8

MCM+Rel (RFR,BoW) 83.8 84.4 86.2

を 3/3とし、2人の作業者が要約に含めた場合の単語の
重みを 2/3、1人の作業者が要約に含めた場合の単語の
重みを 1/3とする。素性として、文書集合における単語
の頻度や単語のTF-IDF値、タイトルに含まれるかどう
か、固有表現かどうかなどの情報を利用した。
主題への関連度 r(i,m) は、r(i,m) = 1/(文 (i,m)の出

現位置) + (文 (i,m)と文書集合の類似度)で与える。こ
こで、文 (i,m)は記事 iのm番目の文を表す。文と文書
集合の類似度と文間の類似度 s(i,m)(j,n)は、単語のBag-

of-Words(BoW)、単語の TF-IDFベクトル (TF-IDF)、
300次元のパラグラフベクトル (PV-DM) [8]のいずれか
を用いたコサイン類似度で与える。
実験では、要約A,Bのデータセットを使用し、ROUGE-

1による評価実験を行った。結果を表 2,3に示す。ただ
し、最大要約長Kは作業者が選択した文数とする。また、
MCM(RFC)とMCM(RFR)、および、MCM+Rel(RFC)

とMCM+Rel(RFR)は、10分割交差検定で単語の重み
を計算し、各ROUGE-1の値を平均した値である。実験
結果は、提案手法 (MCM+Rel) が最も高い ROUGE-1

を示した。提案手法のROUGE-1の値は、およそ 80%か
ら 85%程度であり、このことから、提案手法を用いるこ
とで、要約に含めるべき内容の 80%から 85%を抽出で
きることが分かった。単語の重みの与え方に関する比較
では、RFRの方が良い結果を示し、関連性モデル (Rel)

における類似度の与え方に関する比較では、BoWが最
も良い結果を示した。
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表 4: 重要文整列実験の正解率

要約 A 要約 B

一位 MRR 五位 一位 MRR 五位

作業者 1 95.0 96.0 97.0 62.0 73.8 94.0

作業者 2 94.0 96.5 99.0 82.0 87.6 97.0

作業者 3 100 100 100 97.0 98.0 100

4 整列
重要文抽出で抽出した文の提示順序を決定する。単一

文書要約の場合、記事における文の出現順序をそのまま
利用できるが、複数文書要約の場合、異なる記事から文
が選択される可能性があるため、要約内での文の提示順
序を決める必要がある。
文の整列問題は、主にテキスト生成の分野で取り組ま

れてきたが、近年では、自動要約の分野でも重要な課題
として認識されている。岡崎らは記事が書かれた時間情
報を利用して並び替える手法を提案した [9]。Lapataは
文中での動詞や名詞とその他の係り受け関係を考慮した
統計的なモデルに基づいて文の順序を決定する手法を提
案した [10]。最近では、RNN言語モデルを用いて文の
整列を試みる研究も行われており、Linらは文間の結束
性を考慮した RNN言語モデル (Hierarchical Recurrent

Neural Network Language Model)を提案し、HRNNLM

が文整列タスクにおいて、最大エントロピー法に基づく
手法や再帰ニューラルネットワークに基づく手法よりも
優れていることを示した [11]。
我々は、コーパスにおいて同じ記事から選ばれた文の

順序関係が保たれていたことから、ある記事の文が別の
記事のどの文に該当するかをコサイン類似度に基づいて
計算し、最もスコアが高くなる順序を採用するという方
法をとった。

sequence = max
seq∈S

Score(seq) (9)

Score(seq) =
∑

(i,m)→(j,n)∈seq

f((i,m), (j, n)) (10)

f((i,m), (j, n)) = (11){
g( h

l>m
sim((i, l), (j, n)), h

l<n
sim((i,m), (j, l))) (12)

g (sim((i,m), before(j, n)), sim(after(i,m), (j, n))) (13)

ここで、Sは文の順序候補の集合、f((i,m), (j, n))は
文 (i,m)が文 (j, n)よりも前に来うるスコア、g, hは

∑
またはmax、simは BoWのコサイン類似度を表す。ま
た、before(j, n)は記事 j の文 nよりも前に出現する文
の BoWを表し、after(i,m)は記事 iの文mよりも後ろ
に出現する文の BoWを表す。制約として、いずれかの
記事の一文目が最初になるように定めた。
要約 A,Bのデータセットに対する実験結果を表 4に

示す。ここには、式 13、g, hとしてmaxを用いたときの
結果を示すが、他の設定でもさほど結果に違いはなかっ
た。要約 Bにおける作業者 1と作業者 2の一位正解率
は他と比べて低かったが、要約 Aと要約 Bの作業者 3

の正解率は 90%以上であった。

図 2: 係り受け木の分割

5 文圧縮
重要文抽出により、要約に含めるべき文は選択された

が、一文一文は長く会話で話す内容としては冗長である。
ここでの目的は抽出された重要文から不要な箇所を取り
除き、文自体を短く要約することである。
文圧縮の技術は、文字放送や字幕作成、限られた表示

リソースしか持たない携帯端末でのテキスト表示を支援
する技術として注目されている。字幕作成では、表示す
る機器の大きさや人間の読むスピードに制限があること
から、体言止めや漢字熟語を多用した表現への書き換え
などが行われる [12]。しかし、本研究では、会話で話す
ための話し言葉への書き換えを目的としているため、こ
のような書き換えは行わず、ここでは、不要な文節の削
除のみを行う。
統計的な文圧縮の手法として、Knightと Marcuは、

Noisy-Channel モデルと決定木による文圧縮を行った
[13]。野本は、係り受け木の刈り込みにより要約文候補
を生成し、CRFを用いて選別する手法を提案した [14]。
この手法はあらかじめ妥当な要約文候補を生成してお
くことで、文が不自然なところで切れたり、読解に必要
な文法要素を欠落させてしまうリスクを軽減している。
本研究でも、野本の手法を参考に CRFによる文圧縮を
行うが、彼が導入した Terminating Dependency Path

(TDP)による要約文候補の生成では、正解要約文が生
成されにくいという問題があったため、独自の手法で要
約文候補を生成する。

要約文候補の生成
(i) 係り受け木を述語を中心とした部分木に分割する。
例えば、図 2のような係り受け木は (1)～(4)の部分木に
分割できる。ただし、(1)の「いう」の必須格「と」が
(4)の述部に含まれているため、要約文候補に (1)を含
めるときは (4)も含める。
(ii) 各部分木を複製し、規則に基づいて枝刈りする。例
えば、部分木 (2)から「２月に」という文節を刈り込む。
ただし、必須格や唯一格は必ず含める。また、同格の文
節は格助詞を継承して係り先を削除できるものとする
(e.g.タクシー運転手／伊藤隆行容疑者が ⇒ タクシー運
転手が)。
(iii) 枝刈りした部分木そのもの、または、それらを統合
したものを要約文候補とする。例えば、(3)と (4)の組

Copyright(C) 2016 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 201 ―



表 5: 生成された要約文候補に正解が含まれる割合

要約 A 要約 B

作業者 1 76.4 78.5

作業者 2 87.7 88.1

作業者 3 88.1 91.1

表 6: 文圧縮実験の正解率 (要約 A)

全データ 正解を含むデータのみ

一位 MRR 十位 一位 MRR 十位

作業者 1 40.7 49.2 64.1 52.9 63.9 83.5

作業者 2 62.0 65.3 73.5 70.5 74.3 83.6

作業者 3 65.3 69.7 79.5 73.9 79.0 90.6

表 7: 文圧縮実験の正解率 (要約 B)

全データ 正解を含むデータのみ

一位 MRR 十位 一位 MRR 十位

作業者 1 46.8 54.7 68.3 59.7 69.7 87.0

作業者 2 65.5 68.4 76.5 74.5 77.8 86.9

作業者 3 73.3 77.1 85.9 80.9 85.2 94.9

み合わせから、「「ドラゴンクエスト」／シリーズの／最
新作が／発売されてからは、これまでの／ 3倍の／ペー
スで／売れ始めた」という要約文候補が生成される。
この手法によって生成された要約文候補に正解が含ま

れる割合を表 5に示す。正解要約文を生成できなかった
ものの多くは、係り受け誤りによるものであったが、中
にはゼロ代名詞の推定を必要とするケースも存在した。

要約文候補のランキング
要約に含める文節のラベルを I、含めない文節のラベ

ルを Oとして、要約 A,Bの各コーパスで CRFのパラ
メータを学習する。素性として、文節が文頭か文末か、
葉ノードかどうか、必須格を持つかどうか、文節の最初
と最後の形態素情報、文節の主辞がタイトルに含まれて
いるかどうかなどを利用した。要約に含める文節のスコ
アには Iの確率を、含めない文節のスコアにはOの確率
を使用し、それらの積で、要約文候補のスコアを与える。
その値でランキングし、10分割交差検定で正解率を算
出した結果を表 6,7に示す。当然だが、全データを使用
した場合よりも正解を含むデータのみを使用したときの
方が良い結果を示した。また、要約 Bの方が要約 Aよ
りも高い正解率を示したが、これは要約Bの方がデータ
数が多いためだと考えられる。

6 おわりに
まとまりのある情報を伝える場合、伝える情報が多す

ぎるとユーザーは興味がない内容を最後まで黙って聞い
ていなければならない。一方、伝える情報が少なすぎる
とユーザーが新たな情報 (興味を抱くかもしれない情報)

に遭遇する機会を奪ってしまう可能性がある。そこで、
見出し的な内容だけでなく、ユーザーの関心を引けそう
な内容も加味した要約コーパスを設計した。見出し的な

内容からなる要約を要約 Aとし、要約 Aにユーザーの
関心を引けそうな内容を加えたものを要約Bとする。こ
のコーパスに対して自動要約手法を適用して結果を比較
したところ、重要文抽出に関しては、要約 Bのデータ
セットの方が要約 Aよりも高い ROUGE-1の値を示し
た。また、文圧縮に関しても、要約 Bのデータセット
の方が高い正解率を示した。一方、整列に関しては要約
Aの方が高い正解率を示した。結果を総合的に判断する
と、ユーザーの関心を引けそうな内容も加味した要約に
関しても見出し的な内容のみからなる要約と同様の自動
要約手法で同程度の結果が得られることが分かった。
ここで生成された要約は、口語化処理で話し言葉に書

き換えられ [2]、音声対話システムの発話主計画として
利用されている [1]。
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