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1 はじめに
ニュース記事のようなまとまりのある情報を会話イ

ンタラクションを通じて快適に享受する（受け取って
自分のものにする、またその行為を楽しむ）ためには、
適度な量の情報を分かりやすい表現でテンポ良く伝え
ることが重要である [1]。ここでは、特に発話の情報量
に着目し、視覚メディアとして書かれたニュース記事の
内容を会話メディアに変換して伝える際の発話に含め
るべき情報について検討した。そして、会話での利用を
目的とした要約コーパスの設計を行い、Differentiable

Neural Computers (DNC)をはじめとするいくつかの
モデルを用いた文圧縮の実験を行った。
文章による情報伝達では、執筆者が文章を書き終え

てから読者がそれを読む。つまり、情報の送信が終わっ
てから、受信が行われることになる。そのため、読者は
早く読もうがゆっくり読もうが、一部内容を無視しよ
うが、途中で中断しようが自由である。一方、会話に
よる情報伝達では、話し手が情報を送信すると同時に
聞き手が受信することになる（話し言葉の同時性 [3]）。
そのため、その瞬間ごとに聞き手が受信する情報は常
に部分的かつ少量であり、聞き手はその情報の連続体
を自分の力でまとめ上げ理解しなくてはならない。し
かも、発せられた音声は瞬時に消えてしまうため、文
章のように何度も読み返すことができない。このよう
に、会話による情報伝達では、話し手は聞き手に対し
てコミュニケーション上の大きな負担を強いることに
なる。
視覚メディアによる情報伝達を前提として書かれた

ニュース記事の一文一文には、たくさんの情報が埋め
込まれている。もしその内容を会話で伝えるのであれ
ば、話し手は送受信の同時性に起因する聞き手の負担
を考え、極力情報量を抑え、分かりやすい表現で伝え
なければならない。そこで、情報を削減する手段とし
て要約技術、特に、文の内容を短く縮約する手段とし
て文圧縮技術の利用が考えられる。
本稿では、ニュース記事のような視覚メディアによ

る情報伝達を前提として書かれた文章を会話メディア
に変換して伝える際に求められる要約の特殊性につい
て述べた後、会話での利用を目的として設計した要約
コーパスについて説明し、最後にそのコーパスを用い
た文圧縮の実験結果について報告する。

図 1: 会話利用を目的とした文圧縮の例 1

2 会話利用を目的とした文圧縮

2.1 視覚メディアとしての要約と会話メディ
アとしての要約の違い

文章を簡潔にまとめる技術として要約技術がある。
特に文を対象として短く縮約する技術として文圧縮が
ある。一般に要約は利用目的に応じて指示的要約と報
知的要約に分類できる。指示的要約は、原文を読むか
どうかの判断材料としての要約であるのに対し、報知
的要約は、原文の代わりとして用いられる要約である。
我々が開発している会話システム [1] [2]もユーザーが
受け身の姿勢で聞いている限り、ユーザーは要約した
内容のみを受け取ることになるが、ここで視覚メディ
アとしての要約と会話を志向した要約に大きな違いが
ある。会話で伝えられる要約はたとえ情報が不足して
いたとしても、送受信の同時性からユーザーはその場で
情報要求を示すことで、瞬時に情報を補完できる。一
方、報知的要約では、ユーザーが原文を見ることを想定
していないため、提示される要約には情報の網羅性が
求められる。また、指示的要約では、ある情報をもっ
と詳しく知りたいと思ったら、原文を参照して該当箇
所を探しに行かなければならないのに対し、会話では
聞き手からピンポイントで情報を取得することができ
る。このような送受信の同時性に伴う情報伝達の特徴
から、会話では、一発話あたりの情報量は視覚メディ
アを対象とした要約よりも少なくなる傾向にある。
本研究では、図 1のような原文が与えられたとき、最

初に話すべき内容を文節単位で抽出する。コーパスの
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図 2: 会話利用を目的とした文圧縮の例 2

作成にあたっては、作業者に対して各文を会話でどの
ように伝えたいかを先に考えさせ、次にその口語表現
を実現するために必要な情報を文節単位で抽出するよ
う指示した。

2.2 未知語の説明
文圧縮で抽出が望まれる情報として、核となる情報

の他に、知名度の低い用語に対する説明が挙げられる。
例えば、図 2のような原文から「OlliにWatsonが搭
載されたんだって」という発話が生成されたとすると、
ユーザーは「Olliがバス」であるということを知って
いなくてはならない。話し言葉の同時性により、ユー
ザーから「何それ」といった質問がくるかもしれない
が、もし、ユーザーが質問せず、知らない用語をその
まま放置してしまったら、以降の話の理解に支障をき
たす恐れがある 1。そのため、知名度の低い用語に対す
る説明は、なるべく文圧縮の段階で抽出される方が望
ましい。逆に「Olli」という単語がニュースを理解する
上であまり重要でないとするならば、そもそも「Olli」
という単語を出さずに「自動運転バス」と参照してし
まってもよい。その用語に対する説明が不要かどうか
はコーパス作成時に作業者が判断する。

3 要約コーパスの設計
ニュースサイトから収集した 100トピック 2 につい

て 5人の作業者が要約を行った。まず、要点となる文
を 2～4文選択させた 3。そして、それらの文に対して、
まず最初に会話で「こう伝えたい」という表現を作ら
せた後で、その口語表現を実現するために必要な情報
を文節単位で選ばせた（図 1）。なお、文節の区切りは
KNPで与えている。
コーパスの統計情報を表 1に示す。選択された文数

は 1トピックあたり平均 3文であった。文圧縮におけ
る文節数に基づく平均要約率はおよそ 65%程度であっ

1我々のシステムでは、後段の処理によっては、システム側から
知識確認を行ったり、あえて情報を曖昧にして伝えユーザーからの
反応を誘発したりといった対話戦略が発話計画に組み込まれること
がある。

2各トピックは 1 つ以上の記事（5 文以上）から構成され、中に
は同じ話題について記述した複数記事からなるものも含む。

3「重要文抽出」と「整列」の作業も行っており、これらの作業
では、落ちや教訓、今後の展望など会話の締めとなる情報が最後に
くるような構成にするよう指示した。

表 1: 選択文数と文圧縮による要約率

選択文数 要約率 (文節) 要約率 (文字)

作業者 1 297 65.6 74.1

作業者 2 300 65.9 72.0

作業者 3 304 66.5 70.0

作業者 4 302 58.4 65.2

作業者 5 308 69.3 74.4

た。「こう伝えたい」という口語表現と原文との文字数
に基づく平均要約率はおよそ 70%程度であった。後者
の方が要約率が高いのは、口語表現では、やさしい表
現を作り出すために同格表現や連体修飾節が「～って
いう～」「～したんだけど、～」のように展開されるこ
とが多く、これにより選ばれた情報量に対して少し長
めの表現が作られるためだと考えられる。

4 関連研究
文圧縮は文から情報を削り、文自体を短く縮約する

タスクである。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
圧縮手法を提案した [4]。Clarkeと Lapataは、文圧縮
問題を整数計画問題として定式化し、制限長内で重要
度を最大化するような単語群を含めるような文を生成
する手法を提案した [5]。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 [6]。これらは原文から情報を削る、ま
たは、重要な情報を抽出することで文を要約する手法
であるが、最近では、ニューラル機械翻訳の手法を応
用した生成型の文要約手法が注目を集めている [7] [8]。
本研究は、前者の抽出型のタスクに属し、発話に含

めるべき情報を文節単位で抽出する。

5 実験
本研究では、文圧縮の問題を系列ラベリングの問題と

して捉え、文節単位で発話に含めるか否かを決定する。
発話に含める文節にはラベル “I”を付与し、発話に含
めない文節にはラベル “O”を付与する。ここでは、モ
デルとして CRFと双方向 LSTM、Pointer Networks、
DNCを用いて比較を行った。

5.1 素性
今回使用した素性を以下に示す。素性ベクトルの次

元数はおよそ 1400次元であった。

• 文節を構成する文字列
• JUMANの形態素情報 {品詞大分類,品詞細分類,活用
形,カテゴリ,ドメイン }

• IREXの 8種類の固有表現クラス
• KNPの係り受けの種類 {係り受け関係,並列関係,同格
関係,部分並列内の関係 }

• 係り元の文節数
• 係り受け木における深さ（ルートノードからの距離）
• 文節の位置 / 文の文節総数
• 述語文節が有する格の種類（e.g. ガ,ヲ,二）
• 格の数
• 「」内の文節かどうか
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• 『』内の文節かどうか
• 文節を構成する内容語の TFの平均
• 文節を構成する内容語の IDFの最大値
• 文節を構成する内容語の TF-IDFの最大値
• 文節を構成する内容語の重要度の最大値 (訓練セットで
要約に含まれるかどうかを学習した RandomForestの
確率値)

• 文節内の内容語がタイトルに含まれるかどうか

5.2 Conditional Random Fields
1つ目のモデルとして CRFを用いた。CRFは自然

言語処理において形態素解析や固有表現抽出などの系
列ラベリングの問題で幅広く使われている。
CRFのツールとして CRF++4を使用した。素性に

は、上記のものに加え、ウィンドウサイズ 5以内のバイ
グラムとトライグラムも加えた。また、過学習を防ぐ
ために L2正則化を行い、正則化項の係数は 1.0とした。

5.3 Bidirectional LSTM
2つ目のモデルとして双方向 LSTM(BiLSTM)を用

いた。双方向 LSTMは、文節の素性ベクトルを入力と
して、埋め込み層を経て、順方向と逆方向の隠れ層に
伝搬し、同時刻の順方向の隠れ層と逆方向の隠れ層の
結合を出力層に伝搬する構造となっている。出力層で
は softmaxを計算して、各ラベルの出力確率を求める。
実験では、埋め込み層と隠れ層を 200次元に設定し

た。また、以下 2つのモデルも含め、実装は Chainer5

で行い、最適化アルゴリズムには Adamを用いた。

5.4 Pointer Networks
3つ目のモデルとしてPointer Networks (PN)を用い

た。Pointer Networksは、入力の位置に関するポインタ
を出力とするEncoder-Decoderモデルである。Vinyals

らはこのモデルを組合せ最適化問題に適用し、その近
似解が得られることを示した [9]。現在研究が進められ
ている生成型要約の手法においても、要約では原文の
単語が使われやすいことから、Pointer Networksのよ
うな機構をモデルに導入して、出力辞書にない低頻度
な単語を入力文章から参照しようという試みがなされ
ている [12]。
オリジナルのPointer Networksでは、Sutskeverらの

モデル [10]と同様、EncoderからDecoderへの入力は
シーケンシャルな構造となっている。そこで、Decoder

によるより直接的な入力参照を可能とするために、本
研究では Bahdanauらのモデル [11]のように Encoder

を双方向 LSTMにして attention機構を導入した。
実験では、Encoderと Decoderの隠れ層ともに 200

次元に設定した。

5.5 Differentiable Neural Computers
4 つ目のモデルとして Differentiable Neural Com-

puters (DNC)を用いた。DNCは外部メモリを有する
ニューラルネットワークである [13]。DNC のメモリ
には、読み込みヘッドと書き込みヘッドがついており、

4https://taku910.github.io/crfpp/
5http://chainer.org/

ヘッドの位置を動かすことで、ヘッドの位置の情報を
読み込んだり、書き込んだりすることができる。これ
らのヘッドを制御するのがCPUに相当するコントロー
ラである。コントローラには入力ベクトルの他、読み
込みヘッドで前時刻に読み込んだ読み込みベクトルも
一緒に入力として与えられる。また、出力として出力
ベクトルの他、メモリの書き込みに使われる様々なパ
ラメータが出力される。
コントローラとしては様々なタイプのニューラルネッ

トワークを用いて設計することができるが、ここでは
LSTMを用いた。実験では、ハイパーパラメータであ
るメモリスロットの数と次元を 100とし、読み込みヘッ
ドの数を 5に設定した。

5.6 実験結果
ある一人の作業者の作業結果を訓練データとしてモ

デルを学習し、他の作業者の作業結果を評価データと
してモデルの文圧縮結果との F値を求めた。これを全
作業者の組み合わせについて行い、F値の分布を求め、
箱ひげ図で表現したものを図 3に示す。結果は、DNC

が最もよく、続いて Pointer Networks (PN)と双方向
LSTM(BiLSTM)がほぼ同程度の性能を示した。一方、
CRFはこれらに比べ、大きく下回る結果であった。こ
れは、LSTMや外部メモリを使用したモデルでは、文節
間の長期的な依存関係を捉えられているのに対し、高々
数次のマルコフ性しか仮定していないCRFでは、こう
いった長期的な関係性を捉えきれていないためだと考
えられる。また、ラベル Iとラベル Oの結果を比較す
ると、表 1の要約率から分かる通り、ラベルOの方が
ラベル Iよりもデータ数が少ないため、誤りやすい傾
向にある。特に、CRFではラベルの偏りの影響を受け
やすく、Oを Iと間違えることが多い。そのため、文
圧縮の結果が要約率の低いものとなってしまう。会話
による情報伝達では、いかに情報を削れるかが重要で
あるため、CRFは目的にそぐわない。実際、CRFの
結果を見てみると、長い文ほど誤りやすいことが確認
された。一方、DNCでは長い文でも削るべき文節を正
しく捉えられており、外部メモリの有効性が伺える。

6 おわりに
会話による情報伝達では、文章に書かれた情報と異

なり、音声として発せられた情報は瞬時に消えてしま
うため、送受信の同時生に伴う聞き手の負担を考慮し、
一回の発話で伝える情報は極力抑えなくてはならない。
そのため、視覚メディアでの情報伝達を前提として書か
れたニュース記事の内容を会話で伝えるためには、情報
の削減が必須であり、その手段として文圧縮技術を用い
た。実験では、会話での情報伝達を目的とした要約コー
パスの設計を行い、DNCをはじめとするいくつかのモ
デルについて比較し、検討を行った。その結果、外部
メモリを有する DNCが最も良い結果を示した。DNC

自体は汎用的なモデルであり、形態素解析や固有表現
抽出のような他の系列ラベリングのタスクにおいても
有効性が期待できる。一方、Pointer Networksの結果
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図 3: 実験結果

は DNCには劣るものの、Pointer Networksでは、発
話に含めるか否かだけでなく、発話における文節の順
序関係も学習することができるため、後段の口語化処
理での応用可能性についても今後検討していきたい。
本稿では、発話に含めるべき情報の抽出に関しての

み触れたが、聞き手にとって負担の少ない情報伝達（自
然な会話インタラクション）を実現するには、情報量
の他、その内容をどのような言語表現で伝えるべきか
といった口語化 [16]の課題や、どのような速度やイン
トネーションで伝えるべきかといった音声合成 [17]の
課題についても取り組む必要がある。
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