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1 導入
自動対話要約は対話文書から話者の意図を客観
的に捉え，正確かつ簡潔な要約を生成することを目
的としたタスクである．実世界におけるアプリケー
ションへの応用などの需要が増加している．例え
ば，顧客サービスセンターや病院ではそのやりとり
を要約できれば有用であると考えられる．しかし，
対話要約のための高品質なデータセットは公開さ
れていなかったため，対話要約の研究は未だ少な
い．特に深層学習のための適切で十分に大きい公
開データセットは SAMSum[1]の登場までなかった
ため，対話に特化された深層学習の研究は非常に少
ない．本研究では対話特有の話者情報に焦点を当
て，Transformer[2] を基にしたモデルのための対話
に特化したアーキテクチャを提案する．はじめに，
話者交代情報を含んだ Turn Embeddingと話者識別情
報を含んだ Speaker Embeddingを提案する．そして，
それらの Embeddingを一部の次元に限定する Partial
Turn Embeddingと Partial Speaker Embeddingを提案す
る．実験の結果，Partial Turn/Speaker Embeddingは文
書要約における最新のベースラインと比較して，収
束性と生成要約の ROUGEスコアの向上を示した．

2 関連研究
文書要約の代表的な手法をいくつか紹介

する．Pointer-Generator[3] は RNN をベースにし
た Sequence-to-Sequence(Seq2Seq) モデルである．
Pointer-Generator は以前から課題であった辞書に
含まれない単語に対応できない Out-of-Vocabulary
問題や，RNN による自然言語生成で頻繁に引き
起こされる文字列の無意味な反復を解決した．
Pointer-Generator以降は Transformerを基にした手法
が登場してきた．文書要約は長文の意味を捉える
必要があるタスクであり，入力シーケンスの遠い
位置の関係を捉えることができる Transformer は
要約に適していると考えられる．Liu らは事前学

習を行う BERT を文章要約に応用した BERTSum，
BERTSumAbsを提案した [4]．BERTSumは事前学習
可能なエンコーダーを用いて抽出型要約を可能に
した．BERTSumAbsは BERTSumのエンコーダーと
Transformerを基にしたデコーダーを用いることで，
抽象型要約を可能にした．ただし，BERTSumで事
前学習できるパラメータはエンコーダーに限られ
る．Zhangらが提案した PEGASUSは Gap Sentences
Generation(GSG) と呼ばれる事前学習手法を用いた
抽象型要約手法である [5]．通常の BERTの事前学
習に用いられる Masked Language Modelでは，入力
文章の一部のトークンをマスクし，そのマスク箇所
を予測する手法である．一方，GSG では入力文章
の一部の文をマスクし，マスクされた文全体を予測
する．この手法により，デコーダーも事前学習がで
き，文生成に特化した学習が可能となった．
次に，対話要約のデータセットとそれらを用い

た研究をいくつか紹介する．Goo らは RNN を用
いて対話における発言の役割を副次的に学習する
抽象型要約モデルを提案した [6]．Gooらの使用し
た AMI 会議コーパス [7] は発言に役割がアノテー
ションされたデータセットであり，要約文が短い
ことが特徴的である．Yuanらは対話のドメインを
副次的に学習する Pointer-Generatorを基にした抽象
型要約モデル SPNetを提案した [8]．ここで用いた
MultiWOZ-2.0[9]は対話のドメインがアノテーショ
ンされた対話コーパスであり，対話要約のための
データセットではない．そこで Yuanらはクラウド
ソーシングにより構築した要約を用いた．最後に，
Gliwaらは深層学習に十分な大きさの高品質な対話
要約データセットが公開されていないという課題を
解決するために SAMSumを公開した [1]．SAMSum
は言語学者によって人手で構築されたデータセット
であり，世間話や会議の手配などあらゆる日常的な
会話で構成されている．

BERTSumや PEGASUSなどの Transformerを基に
したモデルの入力には，入力文から生成されるい
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図 1 SAMSumの対話文と要約の例

くつかの種類の Embedding の和を用いる．一般的
に BERTに用いられる Embeddingには 3種類ある．
入力文の各トークンを表す Token Embedding，入力
文の 2種類の区分を表す Segment Embedding，入力
文の位置を表す Position Embedding がある．Token
Embedding と Position Embedding は自然言語処理の
主なタスクにおいて共通する手法で生成される．し
かし，Segment Embeddingの生成に用いられる入力
文の 2 つの区分はタスクによって様々である．質
問応答タスクにおいては質問とパラグラフで分け
られ，BERTSumでは奇数番目の文と偶数番目の文
で Embedding を分けている．タスクによっては区
分がなく，Segment Embeddingを用いない場合も多
い．チャットボットにおける返答選定タスクにおい
ては，対話と返答で異なる Segment Embeddingを用
いる．以上 3種類の Embeddingに加えて，Guらは
Speaker Embedding を追加で加算することで，返答
選定タスクの性能の向上をもたらした [10]．Guら
の提案した Speaker Embeddingは Segment Embedding
と同様の構造を持ち，話者交代ごとに 2つの区分を
入れ替える Embeddingである．

3 話者情報を与える Embedding

3.1 データ前処理
本研究では，モデルの学習に十分な量の高品

質なデータを持つ SAMSum を用いて学習を行う．
SAMSumの対話文と要約の例を図 1に示す．本研究
では，対話特有の特徴を捉えるため，Guらの用い
た特殊トークンを参考に 3つの特殊トークン挿入し
た．特殊トークンの名称と挿入箇所の対応を表 1に
示す．さらに，それら 3種類の特殊トークンを挿入
した入力例を図 2に示す．

表 1 特殊トークン名と挿入箇所
トークン名 挿入場所
[SAYS] 話者名と発言の間
[EOU] すべての発言の後 (End-of-Utterance)
[EOT] 毎回の最後の発言の後 (End-of-Turn)

図 2 前処理前と前処理後の対話例

3.2 Turn/Speaker Embedding

本研究では対話要約モデルとして最先端の文書
要約モデルである PEGASUS を用いる．PEGASUS
は Transformer を基にしたモデルであり，入力に
は対話文から得られる Token Embedding と Position
Embedding を用いる．それらに加えて，Gu らの
BERT への入力に話者情報を Embedding に加える
というアイデアを基に，我々は話者情報を含ん
だ追加の Embedding を 2 種類提案する．話者交代
情報を示す Turn Embedding と話者識別情報を示
す Speaker Embeddingである．ただし，Guらの提案
した Speaker Embedding と我々が提案する Speaker
Embeddingは異なる．

Turn Embedding は Gu らの提案した Speaker Em-
bedding と同様の方法で構成されるもので，2 つ
の Embedding を持ち，話者が入れ替わるごとに
Embeddingを入れ替える．それに対して，我々の提
案する Speaker Embeddingは，話者ごとに Embedding
を変更する．Speaker Embedding が持つ Embedding
の種類は SAMSumに含まれる対話の最大話者数に
対して十分に大きい 15種類とした．構造上の欠点
として，Embeddingが十分に学習されるかどうかは
学習データに含まれる話者数の分布に依存する．学
習データに 𝑛人の対話が含まれなければ，𝑛番目の
Embeddingは学習されないことになる．
本研究では話者交代情報または話者識別情報
を包含した追加の Embedding を提案し，PEGASUS
に適応させた時の影響を実験的に分析した．し
たがって，モデルの入力に用いる Embedding は
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図 3 入力表現のアーキテクチャ

Token Embeddingと Position Embeddingに加え，Turn
Embedding または Speaker Embedding の 3 つの和で
ある．入力表現のアーキテクチャを図 3に示す．
3.3 Position Embedding の次元方向の情
報量
本研究では，モデルに入力する Embeddingに追加

の Embeddingを用いることで話者情報をモデルに認
識させる．我々は Embeddingの効果を最大化するた
め，Embeddingの次元方向の工夫を行った．
実験に用いる 3 種類の Embedding のうち，入力

シーケンスの位置情報を表す Position Embeddingに
は Sinusoidal Positional Embedding[2]を用いる．これ
は固定のパラメータを持つ Embeddingであり，式 1，
2によって定義される．ただし，posはシーケンス
上の位置，iは次元を表す．dimはモデルに入力する
Embeddingの次元数を表す．

PE(pos,𝑖) = sin
(
pos/100002𝑖/dim) (1)

PE(pos,𝑖+dim/2) = cos
(
pos/100002𝑖/dim) (2)

縦軸をシーケンスの位置，横軸を次元として，式
1，2の定義によるパラメータをヒートマップで図 4
に表す．図 4から視覚的に色の変化の小さい箇所を
捉えることができる．シーケンス上の位置 (縦軸)の
違いによる値の変化が小さい．すなわち，Position
Embeddingの一部の次元に含まれる情報量は小さい
と言える．さらに，提案手法の Embeddingは話者交
代情報または話者識別情報をモデルに認識させるも
のであり，大きな次元数は必要ないと考えられる．
我々は Position Embeddingの情報量の小さい部分に
限定して Turn/Speaker Embeddingを加算することで，
話者情報を効果的に認識させることができると考え
る．このように，全体の Embeddingの次元数に対し
て小さい次元数の Turn/Speaker Embedding を Partial
Turn/Speaker Embeddingと呼ぶ．
本研究では最大シーケンス長を 512，Embedding

図 4 Sinusoidal Positional Embeddingの
パラメータのヒートマップ

図 5 Partial Turn/Speaker Embeddingのアーキテクチャ

の次元数を 1024としているため，我々は 385～512
次元と 897～1024 次元を Position Embedding の情報
量の小さい部分と考え，合計 256次元の Turn/Speaker
Embeddingを構成する．本研究の設定を例に，Partial
Turn/Speaker Embedding のアーキテクチャを図 5 に
示す．本研究では PEGASUSに図 5に示した方式で
Partial Turn/Speaker Embeddingを追加し，その影響を
実験的に分析する．

4 実験手法
機械学習フレームワークとしては PyTorch[11]
と HuggingFace Transformers[12]を，対話要約タスク
のデータセットとして SAMSum[1] を使用した．
要約モデルは PEGASUS[5] を用いて学習を行っ
た．ベースラインの手法では HuggingFace[12] の
公開する XSum[13] による事前学習済みの重み
を初期パラメータとし，SAMSum を用いてファ
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図 6 Validation Lossの変遷

インチューニングを行った．提案手法として 4
種類の実験を行った．ベースラインに対して
Turn/Speaker Embedding を用いる場合の 2 手法と
Partial Turn/Speaker Embeddingを用いる場合の 2手法
を検証した．Position Embeddingよりも Turn/Speaker
Embeddingの影響を大きくするため，提案手法に用
いる追加の Embeddingは 10倍のスケーリングをし
た．評価指標には ROUGE[14]を用いた．さらに有
意性の検証にランダム化 Tukey HSD 検定 [15] を用
いた．

5 結果・考察
ベースラインと 4 種類の提案手法に対する

Validation Loss の変遷と ROUGE スコアの比較を
行う．
ベースラインと提案手法 4種類の Validation Loss

の変遷を図 6 に示す．Turn/Speaker Embedding を用
いたときにはベースラインが辿り着いたような解
に収束できていないことが見て取れる．しかし，
Partial Turn/Speaker Embedding を用いた場合には同
程度まで損失を下げつつ，収束性が向上しているこ
とがわかる．
ベースラインと提案手法 4種類のテストデータに

おける ROUGE-1と ROUGE-2に加えて，ROUGE-L
のスコアを表 2に示す．全体の Embeddingと同様の
次元数を持つ Turn/Speaker Embeddingを用いた場合
ではいずれの ROUGE スコアも大幅に下がってし
まった．しかし，Partial Turn/Speaker Embeddingを用
いた手法では ROUGEスコアの向上が見られた．
さ ら に ROUGE ス コ ア が 向 上 し た Partial

Turn/Speaker Embedding を用いた手法に関して，
ROUGE-2 のスコアに対してランダム化 Tukey HSD
検定 (サンプルサイズ 𝑛 = 819，試行回数 𝐵 = 5000)
を行い，それぞれの手法がベースラインと有意

表 2 テストデータにおける ROUGEスコア
Method R-1 R-2 R-L

Baseline 50.68 26.54 43.04
Turn Embed 45.43 19.79 36.71
Speaker Embed 45.54 19.91 36.95
Partial Turn Embed 51.58 27.81 44.06
Partial Speaker Embed 52.17 27.93 44.21

差を持つか検証を行った．その結果，ベースライ
ンと Partial Turn Embedding を用いた手法による生
成要約の ROUGE-2 の平均に有意差が認められた
(𝑝 = 0.011)．さらに，ベースラインと Partial Speaker
Embeddingを用いた手法による生成要約のROUGE-2
の平均にも有意差が認められた (𝑝 = 0.0046)．

6 結論・今後の課題
本研究では対話要約において話者交代情報また
は話者識別情報を含んだ Embedding を追加するこ
とによる効果を実験的に分析した．Embedding の
次元を一部に限定して加算する Partial Turn/Speaker
Embedding を用いることでモデルの収束性が向
上し，すべての ROUGE スコアの向上も確認さ
れた．さらに，ベースラインと Partial Turn/Speaker
Embedding を用いた手法の結果には，ランダム化
Tukey HSD検定により ROUGE-2において有意差が
認められた．
今後の課題としては生成要約の人手評価や自
動質問生成・自動質問応答システムを応用した
QAGS[16]による評価を実施し，意味上の性能の違
いを分析していきたい．また，追加の Embeddingの
初期化手法，スケーリングの設定をより細かく分析
し，最良のパラメータを探索していきたい．さら
に，話者情報を Embeddingに包含させる手法は要約
タスクに限らず，対話をドメインとするあらゆるタ
スクに応用できると考えられる．対話ドメインに限
らず，ドメイン特有の情報を追加の Embeddingの形
式で与えることが可能かもしれない．同様の手法を
対話ドメインの別のタスクや特殊なドメインのタス
クに応用した場合の効果の分析もしていきたい．
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