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概要
クエリ指向要約は，ある特定のクエリ（質問）に

対して要約を生成するタスクである．しかし実際に
は，ユーザが未知の文書に対してクエリを考えるこ
とは難しい．そこで本研究では，クエリ指向要約の
発展形として，クエリも含めて自動生成するクエリ
推薦付き要約を提案し，具体的なタスクと評価方法
の設計を行う．次に，設計したタスクに対し，文書
の特定の部分（スパン）からクエリ・要約を生成す
る手法などを提案する．実験では，スパンやそれに
代わる機構が多様なクエリの生成に有効だが，スパ
ンの予測精度が全体のボトルネックとなることを確
認する．また，文書の不要な部分を事前に予測して
除去する手法も提案し，その有効性を実証する．

1 はじめに
自動要約のタスク設定の 1つとして，クエリ指向
要約（Query-Focused Summarization）[1] がある．ク
エリ指向要約では，ある特定のトピック・内容に関
するクエリ（質問）が与えられ，そのクエリに対す
る要約を生成する．ユーザ（読者）の興味や疑問に
合わせてクエリを与えることで，議事録のような長
い文書に対しても，ユーザが真に求める情報を要約
として的確に提供できる．
一方，クエリ指向要約の既存研究では，クエリが

事前に与えられることを前提としている．しかし実
際には，ユーザが内容を知らない文書に対してクエ
リを考えることは難しい．もし，システムが与えら
れた文書に対して適切なクエリを推薦できれば，こ
の課題を解決できる．例えば，ウェブ検索エンジン
などではクエリ推薦機能の提供例1）があるなど，社
会的な需要も高いと見込まれる2）．
そこで本稿では，クエリ指向要約を発展させた研

1） 海外の Google検索では People Also Askと呼ばれる機能に
対応する．日本でも「他の人はこちらも質問」として，近年
表示されるようになった．

2） いわゆる FAQなども，身近なクエリ推薦の一種である．

図 1 クエリ推薦付き要約

究として，クエリの推薦と対応する要約の統合的な
生成，すなわちクエリ推薦付き要約を提案する．ク
エリ推薦付き要約では，与えられた文書の重要なト
ピックや内容の把握に役立つクエリと，対応する要
約のペアを複数生成し，それら全体をユーザに提供
する（図 1）．入力としてクエリが与えられる既存の
クエリ指向要約とは異なり，クエリ推薦付き要約で
は，クエリも含めて全て自動生成する．
クエリ推薦付き要約は，ユーザが興味を持ちそう

なクエリと，その特定のトピックに詳しく踏み込ん
だ内容の要約のペアを複数生成するため，ユーザが
真に求める情報や，文書の重要な内容を網羅すると
期待される．また，要約全体がクエリと要約のペア
の集合という形で構造化されるとともに，ユーザが
自分の興味に合わせて要約の一部を選択的に読むこ
とができるため，可読性の観点でもユーザ・エクス
ペリエンスが向上する．
本研究の主な貢献は以下の通りである．
• クエリ推薦付き要約の自動生成タスクを定義
し，生成したクエリと要約の集合全体を適切に
評価するための評価指標を設計・選定した．

• 文書の特定の区間（スパン）に着目してクエリ
推薦付き要約を生成する手法などを提案した．
実験では，スパンやそれに代わる機構が多様な
クエリ生成に重要であることを確認した．

• スパンを明示的に指定する手法では，スパンの
予測精度の低さがクエリ・要約の生成精度のボ
トルネックとなっていることを確認した．

• 事前に文書の不要な部分を予測し，除去してか
らスパンを指定して生成することで，クエリ・
要約の生成精度が向上することを確認した．
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2 本研究で取り組むタスク
2.1 使用するデータセット（QMSum）
本研究では，データセットとしてQMSum [2]を使

用する．QMSumはマルチドメインの議事録を対象
にした，クエリ指向要約向けの英語のデータセット
であり，232件の会議と 1,802件のクエリ・要約の組
を収録している．各会議に対する複数のクエリは，
その会議の重要なトピックをカバーしているとされ
る．また，各クエリに関連するスパン（文書の特定
の一部分）がターン3）単位で注釈付けされている．

2.2 タスクの目的
本研究の目的は，1節で提案したクエリ推薦付き

要約として適切なクエリ・要約の組の集合を生成す
ることである．その際，クエリ・要約の組の集合が
満たすべき性質として，以下の 2つを考慮したい．

• 多様なクエリで構成されている．
• 文書の重要な内容を網羅的にカバーしている．
「多様なクエリ」とはクエリ同士の語彙的な重複
や意味的な重複が少ないことを意味する．一方，
「文書の重要な内容を網羅的にカバー」するという
のは，本質的には一意に解が定まらない難しい問題
であるが，今回は用いるデータセット（QMSum）に
収録されているクエリが，重要なトピックをカバー
する良いクエリであるとされている [2] ことから，
データセットのクエリと要約の組の集合をそのまま
全て再現することを本研究の目標とする．

2.3 タスクの定義
前述の目的を踏まえ，具体的な生成タスクを

次のように定義・設計する．ある文書 𝐷 に対し
て，𝐾 個のクエリ・要約の組で構成される集合
𝑆 = {(𝑞1, 𝑎1), (𝑞2, 𝑎2), · · · , (𝑞𝐾 , 𝑎𝐾 )} を生成する．1
つの文書 𝐷に対し，生成目標はデータセットで用い
られた全てのクエリ・要約の組とする．また，その
個数 𝐾 は定数として事前に与えるものとする．

2.4 タスクの評価方法
前述の目的を踏まえ，生成したクエリ・要約の組

の集合を，(i)多様性と (ii)内容一致性の 2つの側面
で評価する．具体的な評価指標は 4.1節で記述する．

3） 同一の話者によるひとまとまりの発話．

図 2 SegEnc（Fusion-in-Decoder）のアーキテクチャ

図 3 スパンを指定する手法による生成

3 クエリ推薦付き要約の自動生成
文書からクエリや要約を生成する際には，

Transformer [3] をベースとした seq2seq モデルを用
いる．本研究では特に，Fusion-in-Decoder [4, 5, 6]
のアーキテクチャを取り入れ，QMSum のクエリ
指向要約タスクで最先端の性能を達成している
SegEnc [7]を主に採用する．SegEncは図 2のように
入力文を一定の長さでチャンクとして分割し，別々
のエンコーダに入力したものをデコーダ側で結合す
る．また，シーンに応じて各チャンク共通の適切な
接頭辞を入力に追加することで効果的な文生成を実
現している．本稿では，SegEncを用いたクエリや要
約の生成手法として，以下の 2つを検討する．

3.1 文書全体を入力する手法
まず，クエリ生成器に文書全体と生成するクエリ
数4）を入力として与え，クエリの集合を区切り文字
で繋いだ文字列として一括で生成する．その後，要
約生成器に文書全体と生成したクエリの 1つを入力
として与え，対応する要約を個別に生成する．

3.2 スパンを指定する手法
文書全体ではなく，特定の区間（スパン）を入力
として，クエリや要約を個別に生成する．図 3に示
すように，同じ文書内でも毎回異なるスパンを与
え，入力情報を差別化することで，同一の文書に対
して複数の異なるクエリ・要約を容易に生成できる
ようになる．また，クエリ・要約生成の際に明示的
にスパンを指定するため，生成結果に対する説明性
の向上も期待できる．

4） ただし，生成するクエリの個数は完全には制御できない．
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1つの文書に対して複数のクエリ・要約の組を生
成する際に，互いに異なるスパンをどのように指定
するかは難しい問題であるが，本稿ではシンプルな
方法として，均等割り当てを検討する．これは，図
3のように文書全体にスパンを均等に割り当てると
いうものである．単純ではあるが，文書全体をカ
バーするスパンから，文書の内容を広くカバーする
クエリ・要約の生成が期待できる．
ターン・フィルタ 前述の均等割り当てに対する

工夫として，ターン・フィルタを検討する．これ
は，文書内のあまり重要ではないターンを事前に予
測し，文書から除去することで，スパンの予測精度
向上を目指すものである．具体的には，データセッ
トで文書にアノテートされている複数のクエリに対
応するスパンに 1つでも含まれているターンを 1，
そうでないターンを 0 とラベル付けした教師デー
タを準備し，文書の各ターンを二値分類する．その
後，0とラベル予測したターンの一部を除去して，
スパン指定を行う．実際には，BIO記法 [8]を採用
し，単語ごとに BIOのラベルを予測する分類器を構
築し，ターンに含まれる全ての単語の予測ラベルの
多数決でターンのラベルを決定する．

4 実験
提案手法の性能を検証するため，クエリ推薦付き

要約の自動生成を QMSum [2] 上で実験した．基本
的に，クエリ・要約は SegEncで「クエリ→要約」の
順で生成し，ターン・フィルタは無効とした．
スパン指定の有無 文書全体を入力する手法と均

等割り当てでスパンを指定する手法との性能を比較
し，スパン指定がクエリ・要約の生成に与える影響
を検証したい．また本項目では，SegEnc に加えて
LED-large[9] をクエリ生成器とした場合も実験し，
モデル構造とクエリの多様性の関係についても検証
した．
ターン・フィルタの有無 均等割り当てにおけ

るターン・フィルタの有効性を検証したい．また，
ターン・フィルタを有効・無効にした場合に加え，
データセットの正解のスパンを与えた場合も比較
し，スパンの予測精度がクエリ・要約の性能に与え
る影響について検証した．
クエリ・要約の生成方法 スパンを指定する手法

において，クエリ・要約の生成順序や方法の違いが
もたらす影響について調査したい．具体的には「ク
エリ→要約」「要約→クエリ」「クエリ＋要約」「要

約＋クエリ」の 4通りを検証した．最初の 2つは個
別の生成器でクエリ・要約を順に生成するが，生成
順序を入れ替える．残りの 2つは 1つの生成器でク
エリ・要約の組を一括で生成するが，生成目標の順
序を入れ替える．

4.1 評価指標
本稿では，スパンの重複度・クエリの多様性・ク
エリと要約の内容一致性を文書単位で評価する．

Span-F1 スパンをターン番号の配列とみなし，
正解のスパン 𝐾 個と生成したスパン 𝐾 個との間の
全てのペア 𝐾2個について，重複度を F1スコアで評
価する．そしてスコアが高いペアの組み合わせを最
大二部マッチングで決定し，それらのペアの F1ス
コアの平均値を最終スコアとする．

distinct-n 生成したクエリ 𝐾 個の間の語彙多
様性を評価する指標として Li ら [10] が使用した
distinct-nを導入する．distinct-nは 𝐾 個のクエリに含
まれる [n-gramの種類数] / [n-gramの総数]で定義さ
れる．本稿では {1,2}-gramについて算出する．

ROUGE 正解および生成したクエリ・要約と
の一致度を ROUGE-{1,2,L(sum)} [11] で評価する．
Span-F1と同様の要領でペアを決定し5），それらのス
コアの平均値を報告する．なおクエリについては，
QMSumのスキーマ部分の一致を過剰に評価しない
ようにするため，事前にルールに基づいてスキーマ
部分を除去し，ROUGEを計算する（付録 B参照）．

4.2 実験結果
実験結果を表 1と 2に示す．提案手法は，適切な
スパン指定もしくはモデル構造によって，1つの文
書に対して多様なクエリを提示し，それらに対する
要約を生成できた．また，クエリ・要約の内容に関
する精度も一定の水準に達したが，こちらは今後よ
り改善の余地があると思われる．詳細な結果を以降
で分析する．なお，具体的な生成例は，本研究で制
作したデモサイト6）上で公開している．
スパン指定の有無 表 1の 2～5行目に示すよう

に，スパンを指定する手法での distinct-nは，クエリ
生成器が SegEnc・LED-largeいずれの場合も，デー
タセットの正解のクエリ（0.49, 0.73）には及ばない
が，一定水準の語彙多様性を達成した．一方で文書
全体を入力する手法での distinct-nは，SegEncの場

5） マッチング基準は ROUGE-{1,2,L(sum)}の平均値とする．
6） https://qss-demo.vercel.app/
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表 1 スパン指定およびターン・フィルタの有無による性能の比較
質問生成器 スパン フィルタ Span-F1 distinct-n ROUGE（クエリ） ROUGE（要約）

1 2 1 2 L 1 2 L
SegEnc 正解 - 100.00 0.4061 0.6055 35.38 15.29 32.83 37.43 13.32 32.64
LED-large なし - - 0.2781 0.3874 29.47 9.83 28.08 30.91 8.10 27.16
SegEnc なし - - 0.5431 0.8759 32.05 11.78 29.85 31.91 8.53 27.79
LED-large 均等 なし 33.55 0.3502 0.5313 30.05 10.66 28.93 32.23 8.85 28.22
SegEnc 均等 なし 33.55 0.3993 0.5960 31.11 11.96 29.12 32.13 8.84 28.13
SegEnc 均等 あり 34.22 0.3840 0.5692 31.46 12.80 29.84 32.77 9.18 28.72

表 2 クエリ・要約の生成方法による性能の比較
質問生成器 スパン フィルタ Span-F1 distinct-n ROUGE（クエリ） ROUGE（要約）

1 2 1 2 L 1 2 L
質問→回答 均等 なし 33.55 0.3993 0.5960 31.11 11.96 29.12 32.13 8.84 28.13
回答→質問 均等 なし 33.55 0.4468 0.6696 31.56 12.18 29.48 32.11 8.84 28.00
質問+回答 均等 なし 33.55 0.3808 0.5597 32.10 12.81 30.57 31.80 8.69 27.81
回答+質問 均等 なし 33.55 0.4400 0.6607 31.13 11.78 29.18 32.39 9.01 28.18

合は極端に高く，正解のクエリすら上回ったのに対
し，LED-largeの場合は極端に低く，実際にはほぼ
同じクエリの反復となっていた．SegEnc は 3 節で
述べたようなモデル構造によって，明示的なスパン
が無くても，実質的に均等割り当てに近い方法で文
書の一部分に着目しているといえるが，LED-large
には同様の機構が存在しない．これらの結果から，
文書の特定の区間に着目する何らかの機構が多様な
クエリの生成に重要ではないかと考えられる．ただ
し，クエリ・要約の ROUGEにはいずれも明確な優
劣関係が確認できなかったことから，多様なクエリ
であっても内容的に良いクエリ・要約の組が生成で
きているとは限らない．多様性と内容面での精度向
上の両立は今後の課題である．
ターン・フィルタの有効性 表 1の 5, 6行目に示

すように，ターン・フィルタを有効にした場合は，
クエリの語彙多様性はわずかに低下したものの，ス
パン・クエリ・要約の予測・生成精度は全面的に向
上し，本稿の提案手法の中では概ね最良のスコアが
得られた．スパンの予測精度向上に伴い，クエリ・
要約を生成する精度も改善されたと考えられ，ター
ン・フィルタの有効性が確認できた．ただし，表 1
の 1行目に示すように，正解のスパンを与えた場合
のクエリ・要約の ROUGEは他よりも大幅に高く，
スパン予測の精度の低さがクエリ・要約生成のボト
ルネックであることが示唆される．より適切なスパ
ンの推定手法，およびスパンを指定しない生成手法
を構築することは，今後の課題である．
クエリ・要約の生成方法の影響 表 2に示すよう

に，クエリの distinct-n はクエリを先に生成する方
法（「クエリ→要約」「クエリ+要約」）と要約を先に

生成する方法（「要約→クエリ」「要約+クエリ」）で
大幅な差があり，後者の方が高い結果となった．ま
た，クエリの ROUGEはいずれも「クエリ+要約」が
最も高い結果となった．このように生成方法はクエ
リの生成に影響を与え，特に生成順序がクエリの語
彙多様性に大きな影響をもたらすことがわかった．
一方で，要約の ROUGEは手法間での差が小さく，
クエリの ROUGEとの相関も確認できなかった．

5 おわりに
本稿では，クエリ指向要約の発展形として，クエ
リも含めて自動生成するクエリ推薦付き要約を提案
し，具体的なタスクと評価方法の設計を行った．次
に，設計したタスクに対して，文書全体を入力する
手法およびスパンを指定する手法を提案し，実験で
は文書の特定の区間に着目する機構が多様なクエリ
生成に重要であることがわかった．また，スパンを
指定する手法では，文書の不要な部分を事前に除去
することで，スパンの予測精度やクエリ・要約の生
成精度が向上した．ただし，スパンの予測精度は依
然として低く，クエリ・要約生成のボトルネックと
なることが示唆された．さらに，クエリと要約の生
成方法について検証し，主に生成の順序がクエリの
語彙多様性に大きな影響を与えることがわかった．
今後は，クエリ・要約の組の多様性と内容面の向
上の両立のため，より高度なスパンの推定手法，お
よびスパンを指定しない生成手法の構築を検討した
い．また，日本語を含めたデータセットの作成，よ
り良いクエリ推薦付き要約の評価指標，要約の可読
性の定量的な評価方法についても研究を進めてゆき
たい．
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A より詳細な実験設定
全ての実験では，1つの実験条件（生成モデル・

方法・順序，スパンの指定方法，ターン・フィルタ
の有無）に対して，seed値を変更して 5回ずつ実験
を行い，それらの平均値を結果として報告した．ま
た，事前学習済みモデルはHuggingFace7）で公開され
ているものを使用し，微調整の際は，Huggingfaceの
examplesの実装コード8）を適宜改変した Pythonファ
イル・スクリプトファイルを使用した．

A.1 ターン・フィルタ
事前学習済みの Longformer-base [9]を微調整して

モデルを作成した．QMSumの文書は非常に長いた
め，一度にモデルに入りきらない場合は，4,096Token
ごとに区切って入力を行った．その際，Vig ら [7]
の研究を参考に，入力区間は 50%オーバーラップさ
せ，入力の端付近の予測をなるべく使わないように
配慮した．なお，モデルの予測に基づいて文書から
ターンを除去する割合は最大でも文書全体の 25%と
し，残すターンがなるべく連続した区間となるよう
に実装した．また，割り当てるスパンのターン数自
体は，同一の文書内で通常の均等割り当ての場合と
揃えることで，Span-F1によるスパンの重複度評価
の公平性を保つこととした．このことにより，ター
ン・フィルタを有効とした場合は，通常の場合と異
なり，割り当てたスパン間で区間の重複が発生して
いる．

A.2 クエリ・要約生成器の学習
割り当てたスパンのテキストから SegEnc[7] も

しくは LED-large[9] でクエリ・要約を生成した．
SegEnc は BART-large[12] をバックボーンモデルと
し，チャンクサイズを 512，最大チャンク数を 32，
入力のオーバーラップを 50%とした．LED-largeは
入力長上限が 16,384tokenのものを使用した．また
生成器は，データセットの正解のクエリ・要約およ
び対応する関連スパンからクエリ・要約を予測する
ように学習させた．なお，学習率は 5e-6，エポック
数は 10とした．

7） https://huggingface.co/

8） https://github.com/huggingface/transformers

B クエリ評価時のスキーマ除去
本稿では，生成したクエリを評価する際，QMSum
のスキーマ部分の一致を過剰に評価することを防
止するため，事前にルールベースでスキーマ部分
を除去した上で ROUGEを計算した．具体的には，
QMSum の論文 [2] に記載がある 13 種類の Specific
Query Schema Listおよび，条件を緩めた独自定義の
スキーマを，Python の正規表現ライブラリで検出
し，スキーマ部分以外のみを残すように置換した．
スキーマとその置換方法の一例を表 3に示す．

表 3 クエリのスキーマとその置換の一例
置換前 置換後
Summarize the discussion about [内容]? [内容]
What did [人物] think of [内容]? [人物] [内容]
What did the (meeting/group/team) [内容]? [内容]

C 生成結果のデモサイト
本稿で提案した，クエリ推薦付き要約の自動生成
モデルの出力例を，ブラウザ上で簡単に確認できる
Webサイトを制作した．サイトは以下の URLおよ
び QRコードから閲覧できる．
https://qss-demo.vercel.app/
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