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あらまし

本稿ではウィキペディア記事を対象とするクエリ依

存要約を扱う．特に，専門的なドメインに関する質問

応答器の内部装置としてのクエリ依存要約器を考え，

比較的長い入力文書の中から，ピンポイントに応答と

して適切な文を抽出する課題を扱う．ピンポイントに

適切な文を抽出するため，本稿ではウィキペディア記

事の文書構造に着目する．この構造を利用するため，

クエリと文とを細かい特徴量へと分解し，あるクエリ

に対する適切な応答となる文が，ウィキペディア記事

中においてどのような位置に表れやすいか考慮できる

ようにした．また，ウィキペディア記事に散見される

冗長な文については文短縮を用いて短縮した．ある特

定の観光地に関する質問応答を想定したデータを用い

て評価を行ったところ，上述の工夫により，提案手法

はベースラインとなる手法に比べて高精度に適切な文

を抽出できることがわかった．

1 はじめに

本稿では，ウィキペディア記事に対するクエリ依存

要約を扱う．また，それを質問応答へと応用すること

を考える．本稿では，ある特定のドメインにおける，

専門的知識に関する質問応答を想定する．例として，

以下のような質問と応答を考える．

質問 この建物はずいぶん古いね．

応答 この山門は 1785年に，このお寺の当時の

リーダーが再建したものだと言われてい

ます．

上の例はある特定の観光地に関する質問応答である．

ある特定の観光地に関する情報などは専門的な情報で

あり，万人が有するものではあるとはいえないため，

質問応答の有用なドメインである．そのようなドメイ

ンにおける質問応答器の知識源としては様々なものが

考えられるが，本稿ではウィキペディアを取り上げる．

上述したように，ウィキペディアの記事の中から，

与えられた質問に対する応答を見つけ出すため，本稿

では質問応答器の内部装置として，クエリ依存要約を

扱う．その際，さらに以下のような仮定を置く．

• 質問に対する応答となる言語表現の抽出先となる
文書は要約器に対して与えられるものとする．

• 質問となるクエリはあらかじめ定められたものと
する．例えば，特定の観光地に関する，「概要」「名

物」「名前の由来」などである．

すなわち，質問応答器における文書の検索およびク

エリの解釈は本稿で扱う問題の外とし，1つの文書と

ある定められた種類のクエリが要約器に与えられる，

クエリ依存要約の問題として定式化する．

このとき，本稿で扱う課題には大きくわけて 2つの

困難がある．

1つは，質問として与えられるクエリと，また別途

与えられる，質問に対する応答を含むと思われる文書

から，ピンポイントに応答として適切な文あるいは文

集合を抽出するという問題である．本稿で取り上げる

クエリ依存要約課題の要約率は約 1.8%と非常に低く，

自動要約課題として難しい．

もう 1つは，質問応答器の内部装置として，短く端

的な応答を作成するという課題である．ウィキペディ

アの記事を構成する文は長いものが多いため，そのま

までは質問応答器の出力として不適切なものがままあ

り，これを何らかの方法で書き換える必要がある．

本稿では，前者の問題に対しては，クエリと文をよ

り細かい特徴量に分解し，またウィキペディアの記事

が持つ，文書構造に関する豊富な情報を利用して，ピ

ンポイントに適切な文を抽出することを試みる．後者

の問題に対しては，文短縮を用い，長い文を短く書き

換える．
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以降，2節ではクエリに応じて文の重要度を変化さ

せる具体的な方法を述べる．3節でては提案する手法

を評価するための実験の設定について述べる．4節は

実験の結果について述べ，またそれを考察する．5節

では本稿をまとめる．

2 クエリ依存要約モデル

本稿では，要約器として西川らによる要約器 [4]を

用いる．ただし，西川の要約器はクエリを考慮するこ

とができないため，これをクエリを考慮できるように

拡張する．

2.1 クエリに応じた文の重要度の計算

基本的な考え方は以下の通りである：

1. クエリ qの特徴量の集合 f(q)を考える．

2. 文 sの特徴量の集合 g(s)を考える．

3. 集合 f(q)と集合 g(s)の直積集合を考え，それを

文 sの特徴量の集合とする．

例えば，クエリ qの特徴量として文字ユニグラムを

考え，文 sの特徴量として内容語を考えると，クエリ

qの文字ユニグラムのそれぞれと文 sの内容語のそれ

ぞれの組み合わせの全てが文 sの特徴量となる．この

特徴量による特徴ベクトルと，予め学習したパラメタ

から文 sの重要度 wを定める．

2.2 特徴量

2.2.1 クエリの特徴量

以下の特徴量を用いてクエリを抽象化する．

• 表記クエリそのものの表記を特徴量として用いる．

• 単語 クエリを構成する単語を特徴量として用い
る．クエリが 1語であれば，この特徴量は上の表

記と同じものとなる．

• 文字ユニグラム クエリを構成する文字それぞれ
を特徴量として用いる．

クエリが複数の単語からなる場合は，その中の内容

語それぞれについて上述の特徴量を抽出し，全てを足

し合わせたものをクエリの特徴量とする．

入力文書 参照要約

平均文字数 7251.9 127.7

平均単語数 3313.6 49.7

平均文数 146.2 2.3

表 1: コーパスの統計量．

2.2.2 文の特徴量

西川らの要約器 [4]が用いる特徴量とは別に，以下

の特徴量を追加した．

• 文が含まれている節の見出しウィキペディアの記
事では，多くの場合，節に見出しがついている．

例えば，ある寺社の歴史に関する記述を含む節に

は，「歴史」という見出しがついていることが多

い．これらの見出しに含まれる表記，単語および

文字ユニグラムを特徴量として用いた．

• 節の内部での位置 ある節の内部における文番号
および段落番号を特徴量として用いた．

3 実験

3.1 データ

実験のため，鎌倉市内の，寺社仏閣をはじめとする

観光地に関する質問と，それに対する応答，および応

答の元となったウィキペディア記事の組を 151組用意

した．実験においては，質問をクエリ，応答を参照要

約，応答の元のなったウィキペディア記事を入力文書

として，クエリ依存要約課題として評価を行う．質問

は 11種類のクエリのうちのいずれかとして表現され

る．例を以下に示す．

クエリ 名前の由来

参照要約 鎌倉を代表する 5つの氏族の霊を祀った

神社であることから，御霊神社と呼ばれ

るようになりました．

クエリ 名物

参照要約 6月から 7月の梅雨の時期にかけてはあ

じさいが咲き誇り観光客の目を楽しませ

ます．

Copyright(C) 2015 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 590 ―― 590 ―



これら応答の長さはまちまちであるため，要約器を

動作させる際には応答と同じ長さを要約長として与え

た．コーパスの統計量を表 1に示す．文字数に基づく

要約率は約 1.8%であり，この値は TSC-3の複数文書

要約課題より低い．本課題が単一文書要約であるにも

かかわらずこのような低い要約率となる理由は 2つあ

る．1つは入力文書となるウィキペディア記事が総じ

て長いため，もう 1つは応答となる参照要約が短いた

めである．そのため，ピンポイントで応答となる部分

を特定する必要が生じる．

3.2 評価尺度

要約の内容性の評価には ROUGE-1 [1]を用いた．評

価に際しては平尾らの知見 [6]に従い，内容語 1 のみ

を利用した．

3.3 比較手法

我々は以下の 5手法を比較した：

• RANDOM与えられた要約長を満たす範囲でラン

ダムに文を選択．

• tf-idf tf-idfで文の重要度を計算し，文を選択する．

idfは収集したウィキペディア記事から求めた．

• tf-idf + Query tf-idf で文の重要度を計算するが，

クエリに含まれる語の重みは 2乗される．これに

よってクエリを含む文が選ばれやすくなることを

期待した．

• Proposed w/o Compression 提案手法．文短縮は

用いない．

• Proposed w/ Compression提案手法．文短縮も用

いる．

提案手法が用いるパラメタの推定の際には 5分割交

差検定を実施した．パラメタの推定の方法については

西川らによる方法 [4]に従った．

4 結果と考察

結果を表 2に示す．

まず RANDOMの結果をみると，著しく悪い値を示

している．要約率を考えると，ランダムに文を選択し

1名詞，動詞，形容詞および未知語．

Method ROUGE-1

RANDOM 0.030

tf-idf 0.041

tf-idf + Query 0.103

Proposed w/o Comp. 0.653

Proposed w/ Comp. 0.716

表 2: ROUGEによる評価の結果．

ても正しい文が選択される確率は低い．したがって参

照要約に含まれる単語が要約に含まれる確率も低く，

これが RANDOMが低い値を示す理由である．

次に tf-idfの結果をみると，これも同様に低い値を

示している．今回の課題はクエリ依存要約であるが，

この手法はクエリを考慮せず，文書集合中において希

少で，入力文書中において頻出する単語を多く含む文

を抽出するものであり，このような手法では芳しい結

果は期待できない．

tf-idf に基づくが，クエリとなっている単語の重要

度を高めた方法をみると，いくらか値は改善されたも

のの，依然として芳しい結果ではない．これは，参照

要約の多くはクエリとなっている単語を含んでおらず，

単にクエリとなっている単語の重要度を高めても参照

要約に含まれる文を抽出できないためである．例えば，

「概要」というクエリに対する参照要約は全て「概要」

という単語を含んでおらず，従ってクエリとなってい

る単語の重みを高めたとしても無意味である．

これらのベースラインに比べ，提案手法は大きな改

善を示した．本稿で提案する手法が大きな改善を示し

た理由は 2つあると考えられる．まず，今回対象とし

た文書は全てウィキペディア記事であり，さらに全て

鎌倉市内の観光地に関する記事であるから，文書の構

造は似通っている．そのため，節の見出しなどウィキ

ペディア記事固有の情報を有効に利用できたというこ

とが考えられる．もう 1 つの理由として，今回の用

いたデータにおいてはクエリの種類が多くなく，した

がって汎化が容易であったと考えられる．クエリが多

種にわたればそれだけ多くのデータが必要となるが，

今回はクエリの種類が少ないため，少数のデータでも，

ウィキペディアの記事中の適切な部位を特定するよう

に学習ができたものと思われる．

最後の，文短縮を用いることで更に若干の精度の向

上が見られた．これはウィキペディアに頻出する長い

文を文短縮によって短縮することによって，そのまま

では選択できない文が選択できるようになったためで

ある．
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5 関連研究

本稿で提案した手法をクエリ依存要約としてみた場

合，特徴は 2つある．1つは明示的に文書の構造を特

徴量として利用する点であり，もう 1つは文短縮を利

用する点である．

段落などの情報が自動要約に重要であることは以前

から知られている [5]．本稿では特に日本語版ウィキ

ペディアの記事を要約の対象として利用したため，記

事に含まれる，節などの情報を利用することができた．

文短縮を用いるクエリ依存要約としては長谷川らに

よる方法 [7]やMoritaらによる方法 [2, 3]がある．こ

れらはクエリとして与えられた語と共起しやすい語の

重要度を高めることでクエリ依存要約を実現している．

本稿では，共起を，語より細かい特徴量として扱うこ

とで，そのようなクエリに対する応答として適切な文

が保持する性質をあらかじめ学習しており，この点で

前述の方法とは異なる．

6 おわりに

本稿では，特定の専門的知識に関する質問応答器の

内部装置としてのクエリ依存要約課題を扱った．ピン

ポイントで入力文書の中から端的な応答を得るという

課題に対して，豊富な特徴量を利用し，また文短縮技

術を用いることで対処した．

今後の課題として，文短縮に限らず，ウィキペディ

アの記事を構成する文をより口語的に書き換えること

を検討している．今回対象とした鎌倉市内の観光に関

するウィキペディアの記事の中には，仏教用語などを

はじめとして難解な単語が多数含まれており，これら

の言い換えは重要な課題である．特に，質問応答器の

出力を音声合成器に与え，音声にて応答を出力する場

合を考えると，これは重要な課題である．
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