
文生成のための機能語の補完
池田 諭史 , 沢井 康孝 , 山本 和英
長岡技術科学大学 電気系

E-mail:{ikeda,sawai,ykaz}@nlp.nagaokaut.ac.jp

1 はじめに
文意を決める主要な単語が与えられた状況で、それら単

語を用いて不足する語を補いながら文を作る処理を考え、こ
れを本稿では文生成と呼ぶ。文生成は要約、機械翻訳など
自然言語処理の様々な分野に適用できる重要な要素技術の
1つである。
要約においては、原文から要約に必要な単語群を抽出し、

その単語群から文を生成することにより要約文とすること
が可能である。我々はこのような要約を行うための第 1 段
階として、ある要約文に使われた単語を用いて文生成を行
い元の要約文を作成することを試みた。
内元ら [1]、肥塚ら [3]は {国,政策,発足 }のような 3つ

の単語からの文生成を行っている。これらの研究は、単語
から文を生成することを目的としており、本稿で必要とな
る元の文との意味的な一致は考えていない。また、今回は 3
単語より多い単語での生成が必要となるが、これらの研究
では単語が多い場合においても文を正しく生成できるかに
ついては言及されていない。そのうえ、係り受け候補を全
て用いているので単語数の増加と共に処理時間が指数的に
増加することが予想される。
廣嶋ら [4] は文章から必要な内容語及び機能語を抜き出

し、それらを連ねることで文章のヘッドラインを作成して
いる。他に文生成が利用可能な状況としては失語症患者と
の意志の疎通や第２言語での作文支援等が考えられる。こ
れらは両者とも単語は出てくるが、その単語を用いて文の
作成を行えない状況である。またテキストマイニングで取
り出された単語より日本語の再生成を行うことも検討され
ている [2, 5]。このように単語から文の生成が可能であれば
様々なことに利用可能である。

2 問題設定
本研究では文単位の要約を次の２つの手順で行うことを

想定し、今回は手順 2を行うことを目的とする。

手順 1 要約したい文より要約に必要な単語群を抽出する。
手順 2 抽出した単語群より文生成を行う。
ここで手順 2のみを行うためには手順 1の処理が必要と

なる。本稿では、要約文の単語を使うことが要約に必要な単
語を用いることと等価であると考え、要約文の単語を用い
て要約文と同じ内容の文を生成することを目指す。ここで
生成された文が要約文と同じ文になっていれば、要約した
い文から要約に必要な単語を抽出し文生成することで要約
可能となる。本稿では手順 1で抽出した単語のことをキー
ワードと定義する。
ここで文生成をするために必要な単語について考える。人

間が文を読むときに最低限必要な情報は内容語である。こ
れは、人間が日本語を速読しようと試みると機能語部分を
読み飛ばすことからもわかる。このことより内容語があれ
ば文を補完して意味を把握することが可能であると考える。
また、形容詞や副詞は機能語を間に挟むことがなく名詞や動
詞の直前に出現するため、原文から抽出しておけば補完は
容易に行うことができると考える。そこで今回はキーワー
ドとしての使用及び補完の双方で形容詞や副詞は使用しな

いことにした。以上により手順 2 で文生成を行う際に必要
となる単語は名詞と動詞であるとして、要約文の全ての名
詞と動詞を用いて文生成を行うこととする。このとき入力
する単語数に制限はない。また、今回は語順が与えられて
いるものとした。
手順 1に相当する処理として以下を行う。要約文を形態

素解析する。その後、名詞、動詞、句点を語順を保持した
状態で抽出する。このとき複合名詞のように名詞が連続し
ている場合であっても形態素単位で取り出す。例 1 にキー
ワードの抽出例を示す。ここで抽出されたキーワードを用
いて文生成を行う。

例 1) 旅客の安全検査を一部簡素化する方向で検討する。

→{ 旅客, 安全, 検査, 一部, 簡素, 化, する, 方向, 検討, する,。}

3 提案手法
本稿では以下に示す手順で文生成を行った。
1. 機能語の補完対象箇所の同定
2. 助詞ノの補完
3. 機能語の補完

3.1 機能語の補完箇所の同定
抽出されたキーワードには機能語の補完を必要としない

部分も存在する。例 1 における「安全」と「検査」はこの
例の 1 つである。このため最初に機能語の補完が必要か否
かを判断する。この判断を SVM(線形カーネル)を用いて行
い、このときの素性は単語、品詞1、キーワードの出現位置
を用いた。ここで補完の必要がないと判断された箇所は機
能語の補完を行わず、前後のキーワードをまとめて 1 つの
キーワードとして扱う。また、ここで補完の必要があると
判断された箇所については、3.3.1節で抽出する補完候補が
存在しない場合以外は必ず何らかの機能語を補完する。
例 1において補完不要箇所がすべて正しく同定されると

例 2のようになる。

例 2){ 旅客, 安全検査, 一部簡素化する方向, 検討する。}

3.2 助詞ノの補完
所有を表す助詞ノを含む文節は形容詞的な働きをするの

で、3.3節以降の文全体の機能語の並び (n-gram)をみてい
る手法では、形容詞的な情報は上手く補完できないと考え
る。そこで最初にノが補完されるか否かという判断を行う。
この判断は SVMを用いて行い、3.1節と同一のカーネル及
び素性を用いた。ここでノが補完されると判断された箇所
にはノを補完し、ノが補完されないと判断された箇所につ
いては 3.3節以降でノを補完することはない。
例 2から完全にノの補完箇所が判定されて例 3のように

なる。

例 3){ 旅客の安全検査, 一部簡素化する方向, 検討する。}

1できるだけ多くのタスクに対応できることを考え、形態素解析
器で得られるような品詞の詳細情報は用いずに名詞や動詞といった
品詞の第一階層のみを使用した。



3.3 機能語の補完
機能語の補完は以下の手順で行う。

3.3.1 補完候補の抽出
ここまでの処理で機能語の補完が必要でかつ助詞ノの補

完が行われなかった箇所について補完する機能語の候補を
コーパスより抽出する。ここでは機能語の連続はまとめて
1つの機能語として扱う。例えば、例 4の「からの」という
部分は「から」と「の」という 2 つの助詞の連続であるの
でこれを 1つの機能語として扱う。以下の Stepは補完候補
が存在しなかったときに次の Stepの処理を行い、補完候補
を抽出した時点でこの節の処理を終了する。

例 4) 政府からの要請を受ける。

[Step 1] 補完箇所の前後のキーワードにより補完候補を
抽出する。例えば補完箇所の前後のキーワードが {安全検
査,一部簡素化する方向 }の場合は「安全検査+(機能語)+
一部簡素化する方向」という形で出現する全ての機能語を
コーパスから抽出し、それを補完候補とする。

[Step 2] 補完箇所の前のキーワードにより補完候補を抽
出する。例えば補完箇所の前後のキーワードが {安全検査,
一部簡素化する方向 }の場合は「安全検査+(機能語)」とい
う形で出現する全ての機能語をコーパスから抽出し、それ
を補完候補とする。

[Step 3] 補完箇所の前のキーワードの最終形態素と補完
箇所の後のキーワードの第 1 形態素により補完候補を抽出
する。例えば補完候補の前後のキーワードが {安全検査,一
部簡素化する方向 } の場合は、「検査+(機能語)+一部」と
いう形で出現する全ての機能語をコーパスから抽出し、そ
れを補完候補とする。

[Step 4] 補完候補の前のキーワードの最終形態素により
補完候補を出力する。例えば補完候補の前後のキーワード
が {安全検査,一部簡素化する方向 }の場合は、「検査+(機
能語)」という形で出現する機能語を全てコーパスから抽出
し、それを補完候補とする。

[Step 5] 本手法で補完候補を抽出できないため、補完を
行わない。

3.3.2 機能語の決定
3.3.1節で抽出した補完候補の中から 1つの機能語を補完

する。補完する機能語は式 (1) のスコアが最も高い機能語
である。また補完は文頭から行うこととした。

Score(A,B, Z) = log L(A, B, Z) + λ log G(Z) (1)

ここで Score(A, B, Z) はキーワード {A,B} の間に機能語
Z が補完されるときのスコア、λは重み係数であり、Lは局
所的なスコア、Gは大局的なスコアである。
局所的なスコア L(A, B, Z) は形態素 3-gram 確率

P (wm|wm−2wm−1) を用いて算出する。キーワード A, B
と機能語 Z はそれぞれ複数の形態素が複合している場合も
あるのでそれぞれ形態素単位にする。例えば Aが {a1, a2}
の 2形態素、Z が {z1, z2}の 2形態素、B が {b1, b2}の 2
形態素からなっていたとする。そのときの L(A, B, Z)は式
(2)のようになる。

L(A,B, Z) =P (z1|a1a2) × P (z2|a2z1)

×P (b1|z1z2) (2)

また、Aが 1形態素で形成される場合は、P (z1|a1a2)の計
算ができない。この場合は、Aの前に補完された機能語の最
終形態素を用いて同様の計算を行う。またこのとき Aが文
頭のキーワードの場合も同様に P (z1|a1a2)の計算ができな
いが、これは文の最初に架空の文字 (以下文頭文字と呼ぶ)
を仮定することで計算を行う。
大局的なスコア G(Z)は機能語の 5-gram確率を用いた。

機能語の n-gram確率はコーパス中の連続する機能語を 1つ
の機能語として扱い、機能語以外の形態素を全て削除した
コーパスを作成し、n-gram確率を求めたものである。例 5
でこのコーパスの文の例を原文、作成したコーパスの文の
順に示す。これを用いて G(Z) を決定する。また局所的な
スコアと同様に文頭文字を用いることにより、前方に機能
語が 4 箇所補完されていない状況でも 5-gram を計算可能
にしている。

例 5) 当時の社会状況では違法とは言えない。

→ の では とは ない

スコア L(A,B, Z)及び G(Z)はそれぞれ n-gram確率よ
り求めているが、n-gram確率が 0になることがある。この
ときそれぞれの n-gram確率の最低値の 1/100 の値を与え
ることにより対応している。

4 評価実験
本稿の提案手法の妥当性をはかるために、実際に実験を

行った。実験には新幹線の電光掲示板でのニュースを用い
た。これは日経ニュースメール (1)という NIKKEI-gooが
行っているメールサービスで配信されるメールに含まれてい
るニュース記事2である。我々はこれを 48618 文収集した。
このうち 1000 文をテストデータ、1000文を重み係数 λを決
めるための学習用データ、残り 46618文を機能語の n-gram
確率、形態素 n-gram確率、3.1節と 3.2節での SVMの学
習データとして用いた。また、3.3.1節の処理では日本経済
新聞 2000年度版を用いて補完候補を抽出した。形態素解析
には ChaSen(3)、SVM 学習には TinySVM(4)をそれぞれ
用いた。式 (1)の重み係数 λの値は学習用データを用いて
求めた。λ の値を種々に変化させて文生成を行い原文を正
解例とした BLEUスコアを計算し、BLEUスコアの最も高
かった重み係数を用いた。本実験では λ = 10となった。

4.1 人手による正解評価
テストデータから文生成した 1000 文から無作為に 100

文抽出し、3人の被験者が正しい文になっているかを独立に
評価して、3人の評価の多数決によって正解の評価を行なっ
た。本実験では学習データに体言止めや助詞止めの文が多
く含まれているため、体言止めや助詞止めになっている文
も正解としている。評価は 2つの指標で行った。1つは生成
した文の可読性の評価 (評価 1)で、もう 1つはその意味が
正しく生成されているかという評価 (評価 2)である。また
それぞれの人による正解についてのゆれをみるために、一
人以上が正解としたときと 3人が正解としたときの正解率
をそれぞれ求めた。それを表 1 に示す。表 1より人により
正しく文生成が行われたという評価が大きく異なることが
わかる。また評価 2は意味の判断を行うので評価 1が正解
の場合にしか正解と判断されない。そこで評価 1 が正解の
ときの評価 2の正解率を調べたところ 85%であった。
正解と不正解の例を示す。例 6、例 7はそれぞれ正解例、

不正解例を表す。またそれぞれの例は上から原文、キーワー

2我々はこのような文を新幹線要約と呼び、その特徴について観
察を行っている [6]。



表 1: 正解の人数を変えたときの正解率
≥1 ≥2 =3

可読性の評価 (評価 1) 77% 53% 33%

意味同一性の評価 (評価 2) 46% 23% 15%

ド、生成された文となっている。

例 6) 米国防長官は２６日、来年早々にも海兵隊３大隊をイラクに

派遣する運用計画を承認。

→{ 米, 国防, 長官, ２, ６, 日, 来年, 早々, 海, 兵隊, ３, 大隊,

イラク, 派遣, する, 運用, 計画, 承認,。}
→ 米国防長官が２６日来年早々に海兵隊を３大隊イラクに

派遣する運用計画を承認。

例 7) 地方機関の３割が暴力団や右翼から物品購入など不当要求を経験。

→{ 地方, 機関, ３, 割, 暴力団, 右翼, 物品, 購入, 不当, 要求, 経験 }
→ 地方機関は３割を暴力団右翼が物品購入で不当に要求経験。

4.2 先行研究との比較
先行研究 [1]との比較を行った。先行研究では 3つのキー

ワードから文生成を行って評価 1 とほぼ同じ基準で正解を
判断している。先行研究では 30文生成している。そこで同
じ 30文の 3つのキーワードから本手法で文生成を行い、3
人の被験者が独立に評価 1 の基準で評価を行った。結果を
表 2に示す。

表 2: 先行研究 [1]との正解率の比較
提案手法

先行研究 ≥1 ≥2 =3

正解率 63.3% 80.0% 70.0% 46.7%

独立に評価をしているので、正解を多数決で判断をする。
そこで先行研究の正解率と提案手法で２人以上が正解と判
断したときの正解率を比較すると、提案手法の方が良い結
果を得られた。

5 考察
5.1 補完部分の同定について

3.1節で提案した機能語補完箇所の同定について考える。
まず 3.1節だけの精度を求め、グラフ化すると図 1となる。
学習の１単位をエントリと呼び、2つのキーワードから抽出
した素性と正例負例のラベルをセットにしたものを１エン
トリとした。正例と負例は、補完の必要がない箇所を正例、
補完の必要な箇所を負例とした。ここで、精度は全体の正
解率とし、適合率、再現率は一般的な指標を用いた。この
図から補完部分は約 90%の精度で同定されていることがわ
かる。また曲線が飽和状態へと向かっているためにエント
リ数を増やすことで多少の精度の向上は望めるが、これ以
上は大きく上がらないだろうということも読み取れる。

5.2 助詞ノの補完について
3.2節で提案した助詞ノの補完について考える。3.2節だ

けの精度を求め、グラフ化すると図 2となる。このとき正
例と負例は、ノを補完する箇所を正例、ノを補完しない箇
所を負例とした。この図からノの補完部分は約 90%の精度
で同定されている。しかし再現率が著しく低いことがわか
る。これはエントリを作る際に２キーワードの間にノが補
完されるときに正例、ノ以外の機能語が補完されるときに、
負例となるようにデータを作成したため、テストデータの
ほとんどが負例となる。そのため適合率や再現率が低い値
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図 1: 学習数を変えたときの補完部分の
同定性能の推移

となっていても、ノを補完する必要がない部分の大半を正
解することができるので精度のみ高くなっている。つまり、
ノを補完すべきところの多くを補完していない。また再現
率は飽和傾向にみられないので、エントリ数を増やすこと
で精度が向上する可能性がある。
また、3.1 節と 3.2 節の処理を両方行ったときの精度は

85.0%であった。
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図 2: 学習数を変えたときの助詞ノの補完性能の推移

5.3 不正解の文について
4.1節で被験者全員が不正解とした 23文について考察す

る。これらの文を観察すると、文の大部分は正しく生成さ
れているが一部分が文法的に致命的な間違いをしているた
め文全体として間違ったという傾向がみられた。またこの
誤りには補完部分の同定やノの補完で間違いになっている
箇所もみられた。そこでこれらの誤りが存在しないという
条件でこれらの 23 文について提案手法を用いて文の生成を
行った。この結果を表 3に示す。

表 3: 被験者３人が不正解とした文において補完箇所の同定
及びノの補完に誤りが存在しないときの正解率

≥1 ≥2 =3

可読性の評価 (評価 1) 65.2% 39.1% 21.7%

意味同一性の評価 (評価 2) 43.7% 30.4% 4.3%

表 3 より、本手法で補完箇所の同定及びノの補完を行っ
たときに被験者全員に不正解とされた文の約 65%が、少な
くとも 1人の被験者が正解であるとしたことがわかる。ま
た多数決で正解を判断すると被験者全員に不正解とされた
文の約 40% が正解であると判断された。このことより、提
案手法の前処理部ともいえる 3.1 節や 3.2 節について精度
の向上が不可欠である。
次に 23文に対し抽出したキーワードから人手で文の生成



を行った。このときのキーワードは形態素区切りのものを
使用し、補完する単語は本手法と同様に機能語のみとして
生成を行った。このとき被験者が生成出来ない文も存在し
た。その例を例 8 に、原文、キーワード、本手法の出力の
順に示す。これは「今後」というキーワードがあるときに次
の時制は未来もしくは現在になる。しかし、「今後」の後の
キーワードが「採用+し」という過去形の「した」に補完さ
れやすい表現となっているために補完できなくなったと考
える。また、提案手法でも「採用+し」の後は「た」が補完
されている。これは「採用し」のあとは「た」がコーパスに
多く出現したことを示している。このことより、「する」は
機能を表す単語であるとして、キーワードとして用いるの
ではなく補完対象とすることも考えられる。また、この例
は「今後」という自立語で時制が変わる例である。このこ
とより、このような自立語での判断も必要になると考える。

例 8) 企業が今後採用したい年金制度は確定拠出年金が５割超す。

→{ 企業, 今後, 採用, し, 年金, 制度, 確定, 拠出, 年金, ５, 割, 超す,。}
→ 企業は今後採用した年金制度を確定拠出年金で５割を超す。

また、補完する上で読点が必要になる文があった。例 9
に原文、キーワード、人で手作成した文の順で例を示す。原
文では「一元化」の後は読点になっている。しかし、提案
手法では読点はキーワードではなく、さらに補完する語と
しても含んでいない。そのため、出力結果に表れることは
ない。提案手法で読点を補完候補から除いた理由は、読点
は文の区切りを示す際に用いられるため、文を生成する際
には不要だと考えたからである。しかし、実際に生成を行
うと例 9の場合は読点が必要であることがわかる。生成文
で丸括弧で囲った読点は、実際には「する」の未然形「し」
を補完することも可能だが、「する」は ChaSenの解析結果
が動詞なので、今回は補完対象ではない。つまり、この文は
本手法では正しい補完が不可能である。
例 9) 日産自動車は来年から、グループ各社の支払業務を本社に一元化、

手形支払いは全廃する。

→{ 日産自動車, 来年, グループ, 各社, 支払, 業務, 本社, 一元化,

手形支払い, 全廃, する,。}
→ 日産自動車は来年にグループ各社の支払業務を本社で一元化 (、)

手形支払いを全廃する。

3.3.1節で出力した補完候補の中に、正解の補完候補がな
い文も存在した。これは 3.3節で補完候補を抽出する際に、
Step1や Step2のように早い段階で出力された補完候補は
かなり強い局所的な制約となっている。そのためにコーパ
スの量が十分でないとコーパスの過疎性が問題になってく
る。そのため、今後より大きなコーパスを用い同様の補完
候補の抽出を行ってみる必要がある。ある程度の量を用意
しても変わらなければ制約を緩めて補完候補を抽出する必
要がある。
人手で補完しても原文と意味が変わってしまう文も存在

した。これは、１通りではなく複数の文の候補があるため、
実際に元の文に戻すことを考えたときに名詞と動詞だけで
はなく他にも何らかの要素が必要であることを示している。
どんな要素が必要であるかという調査も今後の課題である。
また今回は新幹線の電光掲示板でみられるような特殊な要
約文なので、他の一般的な要約文でも同様に名詞と動詞で
は意味の補完が可能かを調査する必要もある。

5.4 大局的なスコアについて
本稿では、大局的なスコアとして機能語の n-gram 確率

を使用した。しかし、4.1節で実際の要約文を用いるときよ
り 4.2節 3つのキーワードからの生成の方が約 20%も正解

率が良かった。これは、キーワードが少ない方が文生成を
正しく行っているということになる。このことにより、大局
的なスコアが文を生成する上であまり機能していない。本
稿で機能語の n-gram確率を用いたのは n-gram確率という
簡単なスコアでどこまで補完可能かということに加え、先
行研究で最も問題になるであろう点、すなわちキーワード
の増加に伴い処理速度が指数的に増加していく点に対処す
るためである。しかし、n-gram確率だけではあまり良い結
果は得られていないので、他手法も含めさらに検討する必
要がある。

6 まとめ
要約したい文から要約に必要な単語を抽出し文生成を行

うことで要約は可能であるという仮説に基づき、要約文の単
語を用いて文生成を行い元の要約文に復元する手法を提案
した。その結果、人手での評価で 53%の正解率を得た。ま
た先行研究と比較した結果、先行研究の正解率を上回った。
さらに、実際に文を生成することにより、生成を行う際に
は 名詞と動詞だけではなく、何らかの要素が必要であろう
という知見を得た。
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