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1 はじめに
BERT（Bidirectional Encoder Representations from

Transformers）[Devlin 18] に基づく重要文抽出モデルと文
圧縮モデルを提案し，情報量の異なる 2種類の要約を主計画
として会話させたときの情報伝達効率（EoIT; Efficiency of
Information Transfer）[高津 18]を評価する．
我々はニュース記事のようなまとまった量の情報を効率的

に伝達する会話システムの開発を行っている [高津 18]．ここ
で「効率的」とは，伝達対象となる記事の中から，ユーザー
にとって不要な情報を除き，必要な情報だけを伝えることを
意味する．我々のシステムの特徴は，あらかじめ主計画，副
計画と呼ぶ複数のシナリオを用意しておき，このシナリオに
沿って会話を進めることで，リズムの良い会話を実現するう
えで必須となる迅速な応答を可能としたところにある．主計
画に沿って記事の要点となる情報を提示する傍らで随時ユー
ザーからのフィードバックを理解し，必要に応じて副計画に
遷移して補足情報を提示する．このようにユーザーの興味や
理解状態に応じて提示する情報を柔軟に切り替えながら会話
を進めていく仕組みを持つ．
一方で，高い情報伝達効率を実現するには，ユーザーの興

味や知識レベルに応じた主計画の生成が求められる．例えば，
伝達対象のニュースに興味がありそうなユーザーに対しては
大きめの主計画を，興味がなさそうなユーザーに対しては小
さめの主計画を用意しておくことができれば，より効率的な
情報伝達が期待できる．
主計画は，ニュース記事を要約することで作成する．一般

的に，要約を作成する手法には，大きく抽出型の手法と非抽出
型の手法がある．近年，非抽出型の手法が盛んに研究されて
いるが [Rush 15, Chopra 16, Nallapati 16]，文書の内容と
無関係な単語を生成してしまう問題や文書の内容と矛盾する
要約を生成していまう問題がある．このような誤生成問題に
取り組んだ研究はあるものの [See 17, Suzuki 17, 清野 18]，
実用的なレベルには至っていない．これらの問題に加え，非
抽出型の要約モデルの学習には膨大なデータを必要とするこ
と，我々のシステムでは要約で省かれた情報から副計画を作
成するため，伝えた情報と伝えていない情報を区別する必要
があることを加味し，本研究では抽出型の手法を採用する．
抽出型の手法として，近年では Encoder-Decoder モ

デルが用いられることが多い [Filippova 15, Cheng 16,
Nallapati 17, Al-Sabahi 18]．これらのモデルでは，文や文
書全体をエンコードして得られた埋め込み表現を用いて系列
ラベリングの要領で文や単語を要約に含めるかどうかを識別
する．本研究では，ユーザーの興味に応じて情報量の異なる
要約を作成することを目指しているため，重要文抽出におい
ては，抽出する文の数をシステムのハイパーパラメータとし
て指定できる方が望ましい．そこで，本研究では，単語に重要
度を割り当て整数計画法により重要な文を抽出する手法（最

大被覆モデル）[Gillick 08, Takamura 09]を用いる．最大被
覆モデルは，制限要約長に収まる範囲で重要な単語をできる
だけ多く被覆するような文集合を抽出する手法である．その
ため，単語の重要度の与え方が肝となる．従来，単語の重要
度としては，頻度や TF-IDF [Filatova 04]，ロジスティック
回帰 [Yih 07, Takamura 09]や RandomForest [高津 18]で
推定した値を用いることが多かった．
本研究では，BERT [Devlin 18]を基本構造とした双方向

モデルで文脈を考慮して単語の重要度を推定する．これによ
り，従来の文脈を用いない手法よりも重要文抽出の性能が向
上することを示す．また，文圧縮の問題は，文節単位の系列
ラベリングの問題として定式化し，単純な双方向 LSTMを用
いた場合よりも BERT に基づく提案モデルの方が優れてい
ることを示す．さらに，同論文 [Devlin 18] で提案されてい
る Masked Language Model と Next Sentence Prediction
によりモデルの事前学習を行うことで性能が向上することを
示す．そして，提案手法で情報量の異なる 2種類の要約を作
成し，それぞれを主計画として会話させたときの情報伝達効
率 [高津 18]について評価した結果を報告する．

2 要約コーパス
日経新聞のテクノロジー系のニュース記事 100個について

3人の作業者に要約を作成させた．1記事あたりの平均文数
は 35文である．要約作業は，重要文抽出，整列，文圧縮の 3
つの作業からなる．
重要文抽出は，ニュース記事の中から重要な文を数文抽出

する作業である．ここで，重要文を 2種類定義した．一つは，
見出し的な内容・核となる情報を含む数文を抽出したもので
ある．ここで抽出した文をタイプ aとし，タイプ aの文集合
からなる要約を要約 Aとする．もう一つは，要約 Aの内容
を補足するような文を数文抽出し，要約 Aに加えたものであ
る．ここで抽出した文をタイプ bとし，タイプ aとタイプ b
の文集合からなる要約を要約 Bとする．作業者には，タイプ
aの文を 3から 6文，タイプ bの文を 2から 5文の範囲で抽
出するように指示した．各作業者が選択した各タイプの重要
文の平均文数を表 1に示す．また，各作業者が重要文 aとし
て選んだ文の位置の分布を図 1に，重要文 bとして選んだ文
の位置の分布を図 2に示す．
整列は，抽出した重要文を会話で伝えるのに適した順番に

並び替える作業である．作業者には，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
ように指示した．
文圧縮は，抽出した重要文を会話で伝えるのに適した情報

量に削減する作業である．ここでは，各文について会話でこ
う話したいという口語表現を最初に考えさせ，その口語表現
を実現するのに必要な情報を文節単位で選択させた．

― 518 ―

言語処理学会 第25回年次大会 発表論文集 (2019年3月)

Copyright(C) 2019 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



表 1: 各作業者が選択した重要文タイプごとの平均文数

作業者 1 作業者 2 作業者 3

重要文 a 4.15 3.64 3.60

重要文 b 2.61 3.62 3.66

図 1: 各作業者が重要文 aとして選んだ文の位置の分布

図 2: 各作業者が重要文 bとして選んだ文の位置の分布

3 BERTに基づく要約モデル
BERT [Devlin 18]は，Transformer [Vaswani 17]の En-

coder部分をユニットとする双方向 Transformerモデルであ
る．文の単語をランダムにマスクし，そのマスクされた単語
を予測するMasked Language Modelと二つ文が隣接してい
るかどうかを予測する Next Sentence Prediction の 2 つの
タスクで事前学習したモデルを転移学習させることで，自然
言語処理の様々なタスクで SOTA を達成し，汎用的な言語
表現を獲得できるモデルとして注目されている．
本研究では，BERTを抽出型の要約タスクに適用し，事前

学習の効果を検証する．

3.1 BERTの事前学習

日経新聞の 200476個のニュース記事から段落を超えない
ように隣接文ペアを重複なく抽出した．この内，700000文ペ
アを訓練セット，37094文ペアを開発セットとして，Masked
Language Model と Next Sentence Prediction の 2 タスク
でBERTの事前学習を行った．語彙には訓練セットにおいて
頻度が 7以上であった 63272語を用いた．モデルのパラメー
タは，Transformerのブロック数を L = 8，隠れ層の次元を
H = 256，self-attentionのヘッド数を A = 8に設定した．

3.2 重要文抽出

伝達対象のニュースに興味があり情報欲求の高いユーザー
には大きめの主計画を用意し会話で詳しく説明し，興味がな
いユーザーには小さめの主計画で要点のみを伝える．このよ
うなユーザーの興味に応じた主計画の切り替えを可能とすべ
く，要点となる文（重要文 a）とそれを補足する文（重要文
b）の 2種類の重要文を抽出することを目指す．
重要文抽出のモデルとして最大被覆モデル [Gillick 08,

Takamura 09]を用いる．ここでは，重要文 aと重要文 bは
排他的であるため，先に重要文 aを抽出し，文集合から重要
文 aを除いたうえで，重要文 bを抽出する．整数計画問題の
制約として，コーパスのほとんどの要約においてニュース記

図 3: 単語重要度推定モデル

事の 1文目が重要文 aとして選ばれていたことから（図 1），
重要文 a の抽出においては，必ず 1 文目を含める制約を加
えた．

3.2.1 単語重要度推定モデル

最大被覆モデルは，制限要約長に収まる範囲で重要な単語
をできるだけ多く被覆するような文集合を抽出するモデルで
ある．そのため，単語の重要度の与え方が肝となる．従来，
単語の重要度としては，単語の素性からロジスティック回帰
[Yih 07, Takamura 09] や RandomForest [高津 18] で推定
した値を用いることが多かった．
双方向 Transformerの BERTを基本構造として文脈を考

慮して単語の重要度を推定するモデルを提案する（図 3）．
BERTから得られる単語の埋め込み表現に補助情報や作業者
ID を加え，単語が非重要文，重要文 a，重要文 b に含まれ
る確率を softmaxで推定する．補助情報には，JUMAN++1

（Ver.1.02）の形態素情報（品詞大分類，品詞細分類，活用形，
活用型，カテゴリ，ドメイン），単語の TF，IDF，TF-IDF，
タイトルに含まれるかどうか，「」『』内の単語かどうか，記事
における文・段落の位置，KNP2（Ver.4.19）を適用して得ら
れる IREXの 8種類の固有表現クラス，係り受けの種類，係
り受け木の深さ，係り元の文節数，文頭からの文節位置を用
いた．作業者 IDは，複数の作業者のデータを混ぜて学習さ
せるためのもので，作業者情報を 1-of-kで区別して与える．

3.2.2 実験設定

2章で作成した要約コーパスを用いて，提案モデルによっ
て推定した単語重要度を用いたときの重要文抽出の性能を評
価する．作業者 iのデータ 90個を訓練，作業者 j のデータ
10個をテスト（i ̸= j）となるように分割し，10分割交差検定
で評価した．評価尺度にはROUGE-1を用いた．抽出する文
の数 K は作業者が選択した文の数とした．整数計画問題を
解くための最適化アルゴリズムには分枝限定法を用いた．被
覆する単語の品詞は，名詞，動詞，形容詞，副詞に限定した．
事前学習なし，補助情報なしで単一作業者のデータを用

いて学習したモデルを SEM1，これに事前学習を行ったモデ
ルを SEM1 pre，さらに補助情報を加えて学習したモデルを
SEM1+ pre，作業者 2人のデータを用いて学習したモデル
を SEM2+ preとする．
比較手法として，3.2.1 節で説明した補助情報を素性とし

て学習したRandomForestにより単語の重要度を与えたとき
の結果（RF），作業者の一方をシステム出力，他方を正解と
して ROUGE-1を算出した結果（Human），ランダムに文を
抽出したときの結果（Random），先頭からK 文抽出したと
きの結果（LEAD）と比較を行った．

1http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?JUMAN++
2http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?KNP
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図 4: 重要文 a抽出の実験結果

図 5: 重要文 b抽出の実験結果

3.2.3 実験結果

重要文 aを抽出する実験の結果を図 4に，重要文 bを抽出す
る実験の結果を図 5に示す．重要文 a，重要文 bのいずれの抽
出に関してもRandomForestで重要度を与えた場合よりも提
案手法の方が良い結果を示した．また，事前学習なしのモデル
（SEM1）よりも事前学習を行ったモデル（SEM1 pre）の方が
良く，さらに補助情報を加えて学習することで（SEM1+ pre），
複数人のデータを活用することで（SEM2+ pre）性能が向上
することが分かった．
重要文 a の抽出に関しては，LEAD 法が高い性能を示し

た．これは重要文 aが文の初めの方から選ばれていることに
起因する（図 1）．一方で，重要文 bの抽出においては，LEAD
法は Random以下の性能まで落ち込むことが分かった．

3.3 文圧縮

書き言葉で書かれた文の内容を話し言葉で伝えるのに適し
た情報量に削減することを目指す．ここで，文圧縮の問題を文
節レベルの系列ラベリングの問題として定式化する．BERT
に基づく文圧縮モデルを提案し，文法性を保証する枠組みと
して野本の手法 [Nomoto 08]を導入する．

3.3.1 文圧縮モデル

双方向 Transformer の BERT に基づく文圧縮モデルを
図 6 に示す．BERT で得られた単語の埋め込み表現を self-
attention [Lin 17] によって文節ごとに組み上げている点が
単語重要度推定モデル（図 3）と異なる．系列ラベリングにお
ける IOBESラベルの基準で，文節を省くか含めるかの確率
を softmaxで推定する．補助情報に関しては，記事における
文・段落の位置を除き，3.2.1で説明したものと同じである．

3.3.2 実験設定

2章で作成した要約コーパスを用いて，提案モデルの性能
を評価する．作業者 iのデータ 90個を訓練，作業者 jのデー
タ 10個をテスト（i ̸= j）となるように分割し，10分割交差
検定で評価した．
事前学習なし，補助情報なしで単一作業者のデータを用い

て学習したモデルを SCM1，これに事前学習を行ったモデ
ルを SCM1 pre，さらに補助情報を加えて学習したモデルを
SCM1+ pre，作業者 2人のデータを用いて学習したモデルを

図 6: 文圧縮モデル

図 7: 文圧縮の実験結果

図 8: 文法性を保証した際の文圧縮の実験結果

SCM2+ preとする．また，係り受け木の刈り込みによって
あらかじめ妥当な圧縮文候補を生成しておき [Nomoto 08]，
文圧縮モデルで推定した文節の含めるべき確率に基づき各圧
縮文候補をランキングし，最上位の結果を採用したときの結
果を SCM2+ pre TDPとする．
比較手法として，3.3.1節で説明した補助情報と文節を構成す

る単語の Bag-of-Wordsを素性として学習した双方向 LSTM
により文圧縮を行ったときの結果（BiLSTM），作業者の一方
をシステム出力，他方を正解としてAccuracyを算出した結果
（Human），ランダムに文節を選択したときの結果（Random），
文圧縮を行わなかったときの結果（NoCompression）と比較
を行った．

3.3.3 実験結果

Accuracyで評価した結果を図 7に示す．この結果から提案
手法がBiLSTMモデルよりも優れていることが分かった．ま
た，文圧縮のタスクにおいても，事前学習なしのモデル（SCM1）
よりも事前学習を行ったモデル（SCM1 pre）の方が良く，さ
らに補助情報を加えて学習することで（SCM1+ pre），複数
人のデータを活用することで（SCM2+ pre）性能が向上する
ことが分かった．無圧縮の文のAccuracy（NoCompression）
が高いのは，作業者が作成した圧縮文の要約率が 70%程度で
あることに起因する．
係り受け木の刈り込みによって生成された候補のランキン

グに基づいて文圧縮を行った結果を図 8に示す．この結果か
ら，ランキングに基づく手法（SCM2+ pre TDP）の方が全
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図 9: 情報伝達効率（要約 A）図 10: 情報伝達効率（要約B）

体の Accuracyは向上するが，文節を「省く」精度において
系列ラベリングの結果（SCM2+ pre）よりもわずかに劣る
ことが分かった．SCM2+ pre TDP によって得られる圧縮
文の質は係り受け解析の精度に影響されるが，系列ラベリン
グで含めるべきとされた文節を単純につなげた文よりも文法
的に正しいことが多く，要約率の制御も可能であるため実用
的であると考えられる．

4 情報伝達効率の評価実験
提案手法で生成した 2種類の要約（要約 Aと要約 B）を

主計画として会話したときの情報伝達効率を評価する．ここ
で，情報伝達効率とは会話によって提示できたほしい情報の
被覆率といらない情報の除外率の調和平均で定義される尺度
である [高津 18]．

4.1 実験設定

日経新聞のテクノロジー系のニュース記事 8個（平均 34.6
文）について，4トピックずつ要約 Aと要約 Bを作成し，そ
れぞれを主計画としたときの会話実験を 8人の被験者に対し
て実施した．ここで，抽出する重要文 aの数を 5，抽出する
重要文 bの数を 4に設定した（要約 A：5文，要約 B：9文）．
また，本システムを制約なく使用する自由対話タスクと要約
を述べた後にQAモードへ移行する一問一答タスク（例えば，
吉野らのシステム [Yoshino 15]）について比較を行った．
被験者には，会話終了後にニュース記事を読ませ，各文に

ついて会話で伝えて欲しかったかどうかを 5段階で評価させ
た（5点：伝えてほしい，4点：どちらかと言えば伝えてほし
い，3点：どちらでもよい，2点：どちらかと言えばいらな
い，1点：いらない）．会話で提示できた 4点以上の文の被覆
率と会話で提示しなかった 2点以下の文の除外率の調和平均
から情報伝達効率を計算した．

4.2 実験結果

要約 A を主計画として会話したときの情報伝達効率の結
果を図 9に，要約 Bを主計画として会話したときの情報伝達
効率の結果を図 9に示す．
この結果から，要約を伝えるだけのシステムや従来の一問

一答型の対話システム（一問一答）と比べ，バージインを許
容し即応性高く応答可能な本システム（自由対話）の方が高
い情報伝達効率を実現できることが分かった．
また，今回の実験では被験者全体の傾向としていらない情

報よりもほしい情報の方が多く見られたため，要約 Aよりも
要約 Bの方が高い情報伝達効率を実現できた．一方で，要約
を除き会話のみで実現できた情報伝達効率に着目すると要約
A に基づく会話も要約 B に基づく会話も情報伝達効率に大
きな差は見られなかった．

5 おわりに
BERT に基づく重要文抽出モデルと文圧縮モデルを提案

し，情報量の異なる 2種類の要約を主計画として会話させた
ときの情報伝達効率を評価した．

Masked Language Model と Next Sentence Prediction
による事前学習は，抽出型の要約タスクにおいても有効であ
ることが分かった．また，情報欲求の高いユーザーに対して
大きめの主計画を設定しておくことで，情報伝達効率が向上
することが確認できた．
今回の実験では，被験者に対して要約 A，要約 B をラン

ダムに割り当てて会話させたが，本来であれば，ユーザーの
トピックに対する興味度に応じて要約 Aと要約 Bを使い分
けるべきである．今後は，ユーザーとの対話履歴を活用し，
ユーザーごとに適切な要約を作成する方法について検討する．
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