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1 はじめに
自動要約に関する研究の多くは，新聞記事や論文の

ような，書き手が 1人で，かつ文体が書き言葉である

ものが多かった [1]．自動要約に関する研究が進むにつ

れて，テキストだけでなく，複数人の発話で構成され

る対話文を対象とした研究も行われるようになってき

た．岩崎ら [2]は，コールセンターにおける対話デー

タの要約として，対話データから営業日報を自動生成

するための重要文抽出手法を提案している．

しかし，雑談のような複数人による自由対話では，

発話の自由度が高く，ルールや規則性が少ないため，

コールセンターや会議のような話の内容や構成があ

る程度形式化されている対話の要約より難しいと考え

られる．このような自由対話を要約するには，自由対

話特有の特徴を捉えた重要文の抽出が必要になってく

る．例えば，日本語はよく先行詞を省略して話すこと

が多いため，照応関係を正確に把握することが重要で

ある．また，会議などではあまり見られない笑いなど

が起こることも自由対話特有の特徴だといえる．笑い

が起こったり，場が盛り上がっている状況は，話者が

話している内容に興味を持っていると考えられ，比較

的重要な発話が多くなると考えられる．

嶋田ら [3]は，複数人の自由対話を構成する各発話

の重要性や発話同士の関係性を考慮し，発話の抜粋に

よる自動要約手法を提案している．図 1は，嶋田らの

要約手法の全体像であり，要約は二つの段階を経て生

成される．重要文抽出部では，要約に必要な文を高い

精度で抽出することが重要であり，要約生成部では，

それらの文意を崩さず，読みやすい文を生成すること

が必要である．

本論文では，先行研究が触れていない非言語情報を

重要文抽出の素性に追加することで，抽出精度の改善

を目指す．また，先行研究の要約生成手法の問題点を

挙げ，その解決方法を提案し，有効性を検証する．
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図 1: 要約手法の全体像．

2 先行研究
まず，基本となる嶋田らの手法について説明する．

スコアによる分類器と機械学習による分類器を用いて

抽出した重要文と，その重要文と関連が強い発話を組

み合わせることで要約文を生成している．

2.1 重要文抽出
スコアによる分類器では，対話の要点となる重要文

を高い適合率で抽出することを目的とし，展望台シス

テム [4]などを用いて各発話をスコアリングし，この

スコアを基に上位 10％以内の発話 (以下，スコアベー

ス文)の抽出を行っている．

また，機械学習による分類器は，発話単体や発話間

に関する特徴など計 19の素性を用いて，重要文を抽

出している．これらの素性は，大きく 4つの素性群に

分類される．

素性群A：発話単体の特徴に関する素性
(発話の長さ，高頻度単語の有無など)

素性群B：発話間の特徴に関する素性
(直前の発話が疑問文か，発話者の連続性など)

素性群C：照応性に関する素性
(指示表現，接続表現の有無など)

素性群D：キーワード評価値に関する素性
(展望台システムにおける 3つの評価値)

素性の詳細については，文献 [3]を参照してほしい．

2.2 要約生成
先行研究では，スコアベース文を主軸に対話の流れ

を意識した要約を生成するために，以下の方法を提案

している．
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1. D アメーバピグは、SNSに入れていいんすかね？

2. B ま、一応いいんじゃない？

3. C ま、入れていいんじゃない。

4. A アメーバピグって最近なんかなかった？事件みたいな。

5. B ないんじゃない特に。あったっけ？あれ？事件？

6. C は、ま、ないかなー。

7. A あのほら、小学生とか中学生が、なんかこう。

8. A 何だろう。十一から三十五歳の、男女の、こうアカウントを盗んで。

9. C あーあーあー、なんかありましたね。

10. C なんか解読されたんですよね。

11. B へぇー。

12. C パスワードを。

13. B mixiは、なんじゃろうね。なんか始めがmixiだったから。

14. C あー確かに。

15. B そうそうそうそう。

16. C ま、SNSは最初そうですね。

17. B 逆にmixiしかやってない人もいるんじゃね。そうやって。

18. D あー、そう。

機械学習

前後文

スコアベース文

図 2: 先行研究の要約．

まず，スコアベース文を要約文として抽出する．し

かし，スコアに基づく処理で抽出されるのが対話文全

体の 10％の抽出であるため，要約としては不十分であ

る．そこで，スコアベース文の前後文も要約として抽

出する．前後文の有無が，話者が頻繁に変わり，対話

の流れが連続的である自由対話において，要約の読み

やすさや内容の理解に大きく影響するとしている．ま

た，対話の流れをより自然にするために，スコアベー

ス文間に機械学習分類器の信頼度が最も高い 1文を要

約として追加する．

図 2がその抽出例である．枠に囲まれている発話が

スコアベース文，その前後の下線付き発話が前後文，

それらの間にある下線付き発話が機械学習分類器の信

頼度によって抽出された発話である．

3 問題点と解決方法
先行研究の重要文抽出と要約生成の手法には，それ

ぞれに問題点がある．一つ目は，機械学習による分類

器の素性群 A～D において，会議のような形式的な

対話では見られないが，発話の自由度の高い自由対話

で見られる非言語情報や場の状況について一切触れら

れていない点である．二つ目は，要約を生成する際，

対話の流れを考慮するために無条件で追加したスコア

ベース文の前後文に，明らかに要約に不適切な相槌な

どが含まれている点である．

本論文は，先行研究に挙げられた二つの問題に対し

て，それぞれの解決方法について提案する．

3.1 非言語情報を追加した機械学習分類器
先行研究で触れられていない自由対話特有の特徴と

して，非言語情報や場の状況などが考えられる．これ

らを機械学習の分類器の素性として追加することで重

要文抽出の精度向上を試みる．

徳久ら [5]は，発話行為や修辞構造の分類を行い，こ

れらを分析した結果，主観的な発話やユーモラスな発

話，相手の発話を補完するような発話は，盛り上がり

時に頻出すると述べている．また，須見ら [6]は，笑い

は盛り上がりに強い影響を与えると考え，笑いを検出

する手法について述べている．ここで，笑いが起こっ

ているときや盛り上がっているときは，話者は意味の

ある発話をしていると仮定し，盛り上がりと笑いにつ

いての非言語情報を新たに素性群 Eとして追加する．

追加する素性は，盛り上がりに関する素性 1個と笑

いに関する素性 10個の計 11個で，これらは大きく 5

つに分類される．以下で詳しく説明する．

E1：盛り上がり度
E2：笑いの有無
E3：笑いと発話のタイミング
E4：笑いの要因 (internal, external)

E5： externalな笑いからの距離

盛り上がり度 (E1)は，発話毎に二人のアノテータ

が 5段階で評価した平均値を利用する [7]．笑いにつ

いては，発話中の笑いの有無 (E2)だけでなく，笑い

と発話のタイミングで分類し，詳細化することで発話

中の笑い情報が有効か確認できると考える．そこで，

発話と笑いが起こったタイミングについて以下の 4パ

ターンに分類した情報を E3 とする．

• 発話中に笑いが発生し，終了する．
• 発話前に笑いが発生し，発話中に笑いが終了する．
• 発話中に笑いが発生し，発話後に笑いが終了する．
• 笑い発生中に発話が始まり，終わる．

また，嶋田ら [7]は，笑いを外部からの発話 (行動)に対

して発生する笑い (external)と自発的な笑い (internal)

に分類し，external な笑いの周辺には，笑いを引き起

こした原因となる発話が存在するとしている．起こっ

た笑いを externalと internalに分類した情報 (E4)を

用いることで，笑いと発話の関係をより詳しく分類で

きる．さらに，起こった笑いが externalの場合，周辺

には笑いを引き起こした発話があるため，その直前３

発話以内の発話に対し，externalな笑いを含む発話か

らの距離 (E5)を素性として割り振る．

3.2 信頼度を用いた要約の生成
先行研究の手法では，スコアによる分類器によって

抽出された発話の前後の文に，要約として不適切な文

(例えば図 2中の 9番目の発話「あーあーあー。…」のよ

うな相槌)が多く含まれてしまうという問題があった．
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図 3: 信頼度に基づく要約文選択の例．

本論文では，この問題を解決するため，2.2節で説

明した手法に対し，スコアベース文の各前後文を抽出

する際に，発話ごとの機械学習による分類器の出力を

信頼度として用いて選定する手法を提案する．これは，

相槌などの要約に不適切な発話は，機械学習による分

類器の出力の信頼度が低くなりやすいためである．選

定の具体的な流れは以下のようになる．

手順 1：スコアベース文の前後の文について，その文

の信頼度が閾値以上であれば，その文を選択する．

手順 2：前後の文の信頼度が閾値以下であれば，スコ

アベース文とすでに要約文として抽出された文の

間で信頼度が (その値が閾値以上かどうかにかか

わらず)最大の文を選択する．

図 3に例を示す．図 3の (a)は手順 1の例であり，

(b)が手順 2の例である．この例では，スコアベース

文の前の文 (S2)は手順 1の条件を満たす．従って，そ

れ以前により高い信頼度を持つ文 (S1)が存在しても，

スコアベース文に近い S2 が優先される．一方で，ス

コアベース文の後ろの文 (S4)の信頼度は閾値よりも

低いため，手順 2が適用される．この場合は，その値

が閾値以上かどうかにかかわらず，最大の信頼度を持

つ文 (ここでは S5)が選択されることになる．

ここで，閾値以下の文であっても必ず文を選択する

のは，スコアベース文間の発話を残すことが要約文と

しての読みやすさや発話の流れ理解するのに貢献する

傾向が強いためである．このように信頼度を有効利用

することで，先行研究と比較してより適切な要約文が

選定可能になる．

4 実験
はじめに，3.1節で説明した新たな素性群 Eを追加

した素性群A～Eでなる機械学習による分類器を作成

し，抽出結果を正解データと比較することで重要文の

抽出精度実験を行った．実験対象データは，4名の話

者が特定の話題について自由に話している 8つの対話

表 1: 重要文抽出実験結果．
組み合わせパターン F値

(1) 素性群 ABCD(ベースライン) 0.790

(2) ベースライン＋ E1 0.792

(3) ベースライン＋ E2 0.788

(4) ベースライン＋ E3 0.787

(5) ベースライン＋ E1 ， E2 0.790

(6) ベースライン＋ E4 0.789

(7) ベースライン＋ E5 0.786

(8) ベースライン＋素性群 E 0.788

(全 1295発話)とし，正解データには，対話データの

各発話に，正例文，負例文の評価をタグ付けしたもの

を使用した．

次に，重要文の抽出精度実験で用いた 8対話のうち

の 3対話に対して，先行研究，提案手法，機械学習分

類器の抽出結果のみを用いた手法の 3つを用いて生成

した要約について評価実験を行った．

4.1 重要文抽出実験
先行研究で用いられた素性群に，盛り上がりや笑い

情報の素性群 Eを加えて，重要文抽出の精度を確認

する実験を行った．実装には，データマイニングツー

ルWeka1 の学習器 SVM[8]を用いて機械学習による

分類器の抽出精度実験を行った．

結果を表 1に示す．表 1から今回追加した素性では，

もとの素性群 A～Dを用いた時の F値と僅かな値の

差しか見られなかった．これは，今回の実験データで

は，笑い含む発話が全体の 25％弱しかないため，素

性として十分に機能しなかったものと考えられる．

4.2 生成した要約の評価実験
評価対象は，先行研究の手法 (2.2節)と信頼度を用

いた提案手法 (3.2節)，さらに機械学習による分類器

によって抽出された重要文の信頼度上位 n発話のみを

要約文とした 3つの要約を対象とした．nの値は先行

研究や提案手法で得られる要約文数と同一にした．

評価実験は，要約として抽出された個々の発話に対

する抽出精度による検証と生成された要約文全体に関

する検証の 2つを行う．

それぞれの対話文には，各発話毎に要約として適切

な発話は正例文，不適切な発話は負例文と評価された

タグ付けが行われている．これを用いて生成された要

約文と正例文の適合率，再現率，F値を算出する．す

なわち，この評価尺度では，それぞれの要約手法が生

成した要約にどの程度正しく正例文が含まれているか

が評価される．

1http://www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/
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表 2: 要約生成結果．
手法 適合率 再現率 F値

機械学習 0.859 0.605 0.709

提案手法 0.732 0.509 0.599

先行研究 0.628 0.440 0.567

要約文の抽出精度の結果を表 2に示す．要約文を生

成した際の適合率，再現率，F値はともに機械学習に

よる手法の要約文がとても高い値を取っている．機械

学習による分類器の重要文抽出の実験結果 (表 1)が精

度 8割弱と高い値を取っており，さらにその上位 n文

を抽出しているため，今回のような結果になったと考

えられる．しかし，提案手法は，F値は機械学習によ

る要約手法に劣るものの，先行研究の手法よりも勝っ

ていることから，要約に不必要な発話を完全ではない

が取り除くことができていると考えられる．

ここまでの評価は出力された要約文中の各発話に対

してそれが正例文か否かのみの判断であり，対話の構

造や流れ，原文との文意の違いについての評価は含ま

れていない．すなわち，要約全体としての評価ではな

い．一方で，要約において重要なのは，原文の文意を

保ち，読みやすい文になっていることである．

そこで，要約文全体の評価が必要となる．本論文で

は，評価方法として「読みやすさ」と「要約の正しさ」

を定義し，7名の被験者に 3つの手法の出力を 5段階 2

で評価してもらい，その平均値に基づいて各手法の有

効性を検証した．評価時に被験者に伝えた「読みやす

さ」と「要約の正しさ」の定義を以下に示す．

読みやすさ ：生成された要約文のスムーズさ，対話

の流れの自然さ

要約の正しさ ：元の対話の文意を保っているか，文

脈は正しいか

この二つの項目について，次の手順で評価してもらっ

た．まず，被験者には各手法によって生成された要約

文を同時に与え，要約だと伝えずに機械的に生成され

た文だと説明し，「読みやすさ」の評価をしてもらった．

その後，読んだ文が自由対話の要約文だと伝え，対話

の原文を提示し，その内容と比較して，生成された要

約文の「要約の正しさ」の評価をしてもらった．

結果を表 3 に示す．「読みやすさ」と「要約の正し

さ」の二つの項目に対して，提案手法が他の手法より

高い値を取っている．表 2の結果では，機械学習の手

法と大きな差があるのに対し，表 3の尺度では提案手

法の方が高くなったのは，機械学習による手法は，対
21：悪い ～ 5：良い．

表 3: 人手による評価結果
手法 読みやすさ 要約の正しさ
提案手法 3.52 3.47

機械学習 3.09 3.04

先行研究 2.66 2.57

話の流れが途切れていたり，原文の文意があまり保た

れていなかったためだと考えられる．これは，機械学

習のみの手法では要約文生成の際に文間の関係を反映

することができないためである．それに比べ，提案手

法は，精度の高いスコアベース文を主体に要約文を組

み立てていくため，対話の流れが自然で，文意も比較

的保たれていたため評価が高くなった．

5 おわりに
本研究では，複数人による自由対話を対象とした要

約手法について，(1)非言語情報を機械学習の素性に

追加することおよび (2)信頼度と閾値に基づく要約文

選択の 2点について拡張した．非言語情報は有効に機

能しなかったが，要約文選択手法についてはその有効

性が確認された．
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