
見出し意味具体化に向けた日本語ベンチマークの構築
白井穂乃 1石原祥太郎 1

1株式会社日本経済新聞社
{hono.shirai,shotaro.ishihara}@nex.nikkei.com

概要
新聞・雑誌などの記事の見出しには独特の文体が
あり，音声読み上げや機械翻訳の品質を低下させる
懸念がある．本研究では，見出しの内容を補完し一
般的な文体に変換する見出し意味具体化に焦点を当
て，日本語の新聞記事 96本を用いて，ルールベー
スや大規模言語モデルの性能を評価する．最初に，
人手によるアノテーションを通じて，助詞の省略や
略語に関する見出しと本文の文体の違いを明らかに
した. 次に，大規模言語モデルの性能を計測したと
ころ，助詞の補完では人手評価で誤りがほとんど確
認されないが略語の展開に関しては改善の余地があ
り，自動評価の検討の必要性も示唆された．

1 はじめに
情報収集の形態が多様化する中で，音声読み上げ

や機械翻訳など，新聞・雑誌などの記事を対象とし
た情報技術の応用が普及しつつある．音声読み上げ
は別の作業をしながら手軽に記事に触れる機会を
提供し，機械翻訳は情報のやり取りが国際化する中
で需要が高まっている．株式会社日本経済新聞社
でも，様々なサービスで記事の音声読み上げ1）や英
語・中国語翻訳2）の機能を提供している．
記事を対象とした情報処理の難しさの一つに，見

出し特有の文体の存在が挙げられる．見出しは短い
分量でより多くの情報を伝える目的から，助詞の省
略や体言止めといった独特の文体を持つ [1]．これ
らの文体は視認を前提としているため，文字列を単
純に音声で読み上げると違和感に繋がる恐れがあ
る [2, 3]．機械翻訳を適用する際も，一般的な文章
には現れない表現や単語の省略が原因で，本文に忠
実ではない訳が生成される可能性がある [4, 5]．
本研究では，独特の文体を持つ見出しの内容を
1） https://www.nikkei.com/article/

DGXZQOFM211WK0R21C21A0000000/

2） https://www.nikkei.com/promotion/onboarding/guide/

guide 05/

表 1 本研究で題材とする記事の見出しと本文の抜粋，
および人手による見出し意味具体化の例．「三井不」とい
う略語を「三井不動産」に置換し，本文の内容に合致する
ように助詞「が」と文末の動詞「を開業する」を補った上
で語順を入れ替えている．
見出し 郊外型商業施設、三井不、国内４ヵ所で。
（英訳） Suburban commercial facilities, Mitsui & Co. in

4 locations in Japan.

本文
三井不動産は２８日、２０１４～１５年に
大阪府吹田市の遊園地「エキスポランド」
跡地など国内４カ所で郊外型商業施設を開
業すると発表した。…

意味具体化 三井不動産が郊外型商業施設を開業する、
国内４ヵ所で。

（英訳） Mitsui Fudosan opens suburban commercial fa-
cilities in four locations in Japan.

理由 略語，助詞，文末，語順

補完し一般的な文体に変換する見出し意味具体化
[6]を題材とする．日本語の新聞記事データセット
『日本経済新聞記事オープンコーパス』 [7]から抜粋
した記事3）を用いて，見出し意味具体化の具体例を
表 1に示す．見出し「郊外型商業施設、三井不、国
内４ヵ所で。」では名詞が列挙されているが，本文
と照合し助詞「が」や文末の動詞「を開業する」を
補った上で語順を入れ替えると，分量が増える分だ
け適切に文意を伝えられる可能性がある．意味具体
化前後の見出しを英訳すると，後者の方がより本文
に即した内容を出力できた4）．略語の「三井不」を
「三井不動産」に置換することで，企業名も適切に
英訳されている．
本研究では (1)見出し意味具体化で必要な処理は
何か (2)ルールベースと比較した大規模言語モデル
の性能はどの程度か—について調査する．音声読み
上げや機械翻訳の需要が高まり，データセット公
開や大規模言語モデル [8]の台頭が進む一方で，見
出し意味具体化は十分に研究されていない（2節）．
我々は日本語の新聞記事にアノテーションを実施

3） 紙幅による文字数の制約が少ない「日経電子版」では異な
る見出しが付与されている場合もある（Appendix A）．

4） 英訳には「DeepL」を 2023年 12月 25日に用いた．https:

//www.deepl.com/translator
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表 2 日本経済新聞記事オープンコーパスの 96記事へのアノテーション．主要な理由として，助詞を補完する「助詞」，
略語を展開する「略語」，単語を並び替える「語順」，末尾の動詞などを補完する「文末」が存在した．
理由 見出し 意味具体化 件数
助詞 日経平均２９２円上昇、１年１０ヵ月ぶり高値、円

一時８８円台。
日経平均が２９２円上昇、１年１０ヵ月ぶりの高
値、円一時８８円台。 48

略語 国会論戦、８日の衆院予算委から――維新東国原英
夫氏。

国会論戦、８日の衆院予算委員会から――維新
東国原英夫氏。 30

語順 デイリーヤマザキ吸収、山崎パン、仕入れ・物流を
一本化。

山崎製パンがデイリーヤマザキを吸収、仕入れ・
物流を一本化。 5

文末 郊外型商業施設、三井不、国内４ヵ所で。 三井不動産が郊外型商業施設を開業する、国内
４ヵ所で。 2

し，特に助詞の省略と略語の観点で見出しと本文に
文体の違いがあると明らかにした（3節）. 大規模言
語モデルの性能を計測したところ，助詞の補完では
人手評価で誤りがほとんど確認されず，略語の展開
に関しては改善の余地があった（4節）．

2 関連研究
見出し意味具体化は，見出しを入力として本文

に近い文章を出力する点で，見出し生成の逆の操
作と言える．見出し生成は伝統的に数多くの研
究対象となってきた [9, 10]．著名なベンチマーク
[11, 12, 13, 14]も存在し，自然言語処理の発展に伴
い飛躍的な性能向上が確認されている．一方で見出
し意味具体化に関連する研究は多くない. 最も類似
する 2015年の先行研究 [6]は，見出しと本文を照合
し動詞や格を追加・置換するルールベース処理を適
用した．その他の研究 [1, 2, 3, 4, 15, 16, 17, 18, 19]も
文末表現を中心に変換規則を記述する手法を検討し
ている．これらは適用する見出し意味具体化の処理
を定性的に検討している場合が多く，データセット
へのアノテーションや統計情報から導出している研
究は多くない．我々の研究は，公開データセットを
用いて見出し意味具体化で必要な処理を明らかにす
る点や，ルールベースと比較した大規模言語モデル
による性能を評価する点で新規性がある．

3 見出しと本文の文体の違い
本節では，日本経済新聞記事オープンコーパス

を用いて見出しと本文の文体の違いを分析するこ
とで，見出し意味具体化で必要な処理を明らかに
する．このコーパスでは「日本経済新聞」の朝夕刊
（2013年 1～2月）に掲載された 96記事の見出しと
本文に対し，国立国語研究所が形態論情報と文節係
り受け情報を人手でアノテーションした．本研究で
題材とする見出し意味具体化に関する情報は含まれ

ていないため，著者 2人によるアノテーションを実
施した．アノテーションの妥当性を調べるため，定
量分析も実施した．

3.1 人手によるアノテーション
著者 2人が日本経済新聞記事オープンコーパスの

96記事に対し，それぞれ見出し意味具体化のアノ
テーションを実施し，その後に合議制で最終的なア
ノテーション結果を作成した．理由の具体例を表 2
に示す．理由として最も多かったのは，省略されて
いる助詞を補完する「助詞」で 48記事が該当した．
次いで略語を補う「略語」が 30記事，列挙されてい
る主述の単語を並び替える「語順」が 5記事，末尾
の動詞などを補完する「文末」が 2記事存在した．
35記事は，見出し意味具体化が不要と判断した．助
詞や略語の具体例は Appendix Bに示す．

3.2 定量分析
表 3 見出し・見出し意味具体化した見出し・本文に対
する助詞・動詞・名詞の割合の平均値．

指標 見出し 意味具体化 本文
助詞の割合 9.56 13.52 22.32
動詞の割合 1.86 1.98 8.33
名詞の割合 55.87 53.93 42.13

人手によるアノテーションの妥当性を調べるた
め，見出し・見出し意味具体化した見出し・本文の
それぞれについて，助詞・動詞・名詞の割合の平均
値を算出した（表 3）．品詞推定には MeCab [20]で
ipadic 辞書を用いた. まず，全ての指標で，見出し
と本文で大きく割合が異なっている．助詞の割合は
本文では 22.32 %あるが，見出しでは 9.56 %に低下
する．動詞の割合も本文では 8.33 %あるが，見出し
では 1.86 %となる．一方で名詞の割合は本文では
42.13 %だが，見出しでは 55.87 %に上昇する．これ
らは，助詞・文末を理由とする見出し意味具体化が
必要なことと繋がる．見出し意味具体化した結果に
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対する指標は，それぞれの割合が本文の値に寄って
おり，アノテーションの妥当性が確認された．

4 見出し意味具体化の実験
本節では，大規模言語モデルの性能を計測した実

験結果を報告する．比較として，ルールベースと，
与えられた見出しを全く変更しない設定も用いた．

4.1 ルールベースによる変換
表 2 で挙げた 4 処理のうち，Imono ら [6] を参

考に略語の展開，文末の補完, 助詞の補完の 3 つ
を実装する．品詞推定や構文・格・照応解析には
Juman++ [21] と KNP [22]，類似度計算には 2010～
2021年の日経電子版の記事で学習したword2vec [23]
を用いた．語順の変更については本研究の対象外と
した．

• 略語の展開:見出しの固有名詞のうち，本文に
類似度が 0.7以上の異なる固有名詞があれば展
開する．名詞の特定には，固有名詞の収録が多
い辞書を持つ Sudachi [24]を用いた．

• 文末の補完:見出しの文末の名詞と合致する本
文の名詞を探す．名詞の係り先が動詞だった場
合，その動詞で補完する．

• 助詞の補完:見出しの「名詞＋動詞」の係り受
け関係と合致する本文の「名詞＋助詞＋動詞」
の組み合わせがあれば，該当する助詞を補完
する．

4.2 大規模言語モデルによる変換
日本語を扱える大規模言語モデルとして，次の 2

モデルを用いた．
• LLM-jp (13B)5）: 国立情報学研究所が公開した
パラメタ数 130億のモデル．日本語約 1450億
トークンを含む約 3000億トークンのコーパス
で事前学習されている．

• ChatGPT (gpt-35-turbo)6）: OpenAI が開発した
多言語対応のモデル．API経由で生成結果が得
られる．バージョンは 2023-07-01-preview．
人手でアノテーションした 96 記事から，評価

セットとして 50 記事を取り出し，残りの 46 記事
のうち見出し意味具体化が必要と判断された 29記
事を Few-shot Learning [25]の学習データの候補とす

5） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-13b-instruct-

full-jaster-dolly-oasst-v1.0

6） https://openai.com/blog/chatgpt

る（Appendix C）．具体的には，候補からランダムに
0～10記事を選び，事例としてプロンプトに追加し
た．見出し意味具体化のために本文の情報が必要な
場合もあるため，本文を加えたプロンプトも用意し
た．本文を加える際は，入力長の制限のためそれぞ
れ冒頭 200文字のみを利用した．最終的にはモデル
の種類（2通り），本文の有無（2通り），事例数（11
通り）の計 44通りの生成結果を得た．生成時の具
体的な設定は，Appendix Dに示す．
本文を含めたプロンプト� �
ニュース記事の見出しを、一般的な文章に書き
換えてください。できる限り元の見出しに忠実
にして変更しないでください。いくつかの例を
示すので参考にしてください。必要に応じて本
文の情報も参照してください。
見出し：{見出し 1}
本文：{本文 1}
書き換え後：{意味具体化 1}
……
見出し：
本文：
書き換え後：� �

4.3 評価指標：編集距離と人手評価
評価指標として，正規化された編集距離の平均値
を用いた．具体的には評価セットの 50記事に対し
て，生成結果と人手によるアノテーションの正規化
された編集距離を RapidFuzzライブラリ7）で計算し，
その平均値を算出する．値が大きいほど，生成結果
が人手によるアノテーションと一致している．自動
の評価指標を用いる上で，人手評価との相関を確認
するのが望ましい [26]．そこで「変更なし」とルー
ルベース，および事例数が最大（10記事）の大規模
言語モデルの生成結果に対しては，著者による人手
評価を実施した．人手評価では，必ずしも人手によ
るアノテーションと一致していない場合も，日本語
として許容される場合には正解と見なした．

4.4 結果
実験結果を表 4に示す．事例数が 0から 1になる

ことで，それぞれのモデルで大きく性能が改善して
いる．一方で，その後の事例数の増加と性能は明確
には相関しなかった．LLM-jpは ChatGPTに比べて

7） https://github.com/rapidfuzz/RapidFuzz
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表 4 見出し意味具体化の実験結果．評価指標は正規化された編集距離の平均値.大きいほど生成が人手によるアノテー
ションと一致していることを示す．
モデル 本文 事例数

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
変更なし - 94.19 - - - - - - - - - -
ルールベース - 92.35 - - - - - - - - - -
LLM-jp (13B) 82.38 87.75 88.88 90.50 88.64 88.08 86.89 85.05 86.21 84.72 87.87
LLM-jp (13B) 3 62.06 84.76 86.95 81.65 85.72 77.64 78.30 82.48 82.15 71.13 77.94
ChatGPT (gpt-35-turbo) 55.99 73.96 71.79 73.15 81.12 79.09 78.39 80.71 80.72 83.01 83.51
ChatGPT (gpt-35-turbo) 3 38.06 66.31 66.14 77.19 68.74 71.80 76.30 75.81 70.02 78.04 76.84

表 5 モデルの生成例．
モデル 本文 事例数 生成
見出し - - 日航、ビジネス客好調――「７８７」運航停止が影、長期化なら

路線展開制約。
ChatGPT (gpt-35-turbo) 0 「７８７」の運航停止が影響し、日航は路線展開に制約が生じる

可能性があるが、ビジネス客は好調である。
ChatGPT (gpt-35-turbo) 10 日本航空、ビジネス客が好調――「７８７」運航停止の影響で

長期化なら路線展開に制約が生じる。
見出し - - 仏、現金決済の上限下げ、課税逃れ取引防止、税収増・公平性を

確保。

本文 - -
…フランスはこれまで現金決済を認めていた上限を引き下げ、今
後は１０００ユーロ（約１２万５０００円）以上の現金決済は認
めない方針を決定。…

ルールベース - - フランス、現金決済の上限下げ、課税逃れ取引防止、税収増・公
平性を確保。

LLM-jp (13B) 10 仏、現金決済の上限を下げ、課税逃れ取引防止、税収増・公平性
を確保。

LLM-jp (13B) 3 10 フランス、現金決済の上限を下げ、課税逃れ取引を防止、税収増
や公平性を確保。

表 6 人手評価による正解数．
モデル 本文 全体 助詞 略語
変更なし - 18/50 0/20 0/18
ルールベース 3 36/50 17/20 5/18
LLM-jp (13B) 31/50 19/20 2/18
LLM-jp (13B) 3 28/50 17/20 5/18
ChatGPT (gpt-35-turbo) 32/50 19/20 2/18
ChatGPT (gpt-35-turbo) 3 38/50 19/20 10/18

総じて良好な結果を示したが，比較対象の「変更な
し」の 94.19やルールベースの 92.35は上回らない
性能となった．プロンプトに本文を含めた場合，性
能が劣化している．表 5 の例では，事例数を 0 か
ら 10 にすることで人手によるアノテーションに
従って編集箇所が限定的になり（上），プロンプト
に本文を含めることで「仏」が「フランス」に変換
された（下）．表 6に示した人手評価による正解数
は，プロンプトに本文を含めた ChatGPTが 38と最
も多かった．特に略語に関する正答数が大幅に改善
している．LLM-jpでもプロンプトに本文を含める
と略語に関する正答数が 3増えたが，本文の情報に
基づく生成誤りが発生したため全体の正答数は悪化
した．助詞の補完に関してはほとんど誤りがなかっ

たが，略語の展開については改善の余地があると分
かった．編集距離と人手評価は十分に相関しておら
ず，評価方法の再考の必要性が示唆された．

5 結論と今後の展望
本研究では，見出し意味具体化に焦点を当て，日
本語の新聞記事 96本を用いてルールベースや大規
模言語モデルの性能を評価した．助詞の補完では大
規模言語モデルが十分に機能したが，略語の展開に
関しては比較的苦手であると分かった．プロンプト
の試行錯誤は今後の展望の一つである．得られた知
見を活かして，略語に関しては外部データベースを
参照するなどで全体として高性能なシステムを構築
できる可能性がある．実験結果を踏まえたアノテー
ションの精緻化も検討している．今回の実験では生
成結果を人手評価したが，迅速な試行錯誤を含むベ
ンチマークとしての役割を鑑みると，自動評価の枠
組みの構築が望ましい．人手評価と相関のある自動
の評価指標を模索する他，高性能な大規模言語モデ
ルの活用や，人手評価の結果を用いた回帰モデルの
構築などが選択肢として挙げられる．
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A 編集者による見出しの編集
紙幅による文字数の制約が少ない「日経電子版」

では，編集者が見出し意味具体化に相当する処理を
実施している場合がある．例えば，表 1の記事の日
経電子版での見出しは「三井不動産が 4商業施設相
次ぎ開業郊外型、14～15年に」だった8）．しかし，
全ての記事に対する見出し意味具体化は編集者の
労働負荷に繋がるため，可能な限り自動で処理でき
ることが望ましい．編集者による見出しの編集を用
いたアノテーションの構築は，今後の展望の一つで
ある．

B アノテーションでの助詞・略語
3節での日本経済新聞記事オープンコーパスへの

人手によるアノテーションでの助詞・略語の具体例
を示す．補完した助詞の中では「の」が 25記事で
最も多く，次いで「を」が 18 記事，「が」が 15 記
事，「で」と「は」が 3記事，「と」が 1記事だった．
登場した略語の例を表 7に示す．「伊（イタリア）」
「英（イギリス）」「米（アメリカ）」などの国名，「三
井不（三井不動産）」「メトロ（東京メトロ）」「ＧＥ
（ゼネラル・エレクトリック）」「横河電（横河電機）」
「Ｔ＆Ｇ（テイクアンドギヴ・ニーズ）」「山崎パン
（山崎製パン）」などの企業名といった例が存在し
た．その他，「ＴＰＰ（環太平洋経済連携協定）」「Ｅ
ＥＺ（排他的経済水域内）」といった略語も含まれ
ている．「明大（明治大学）」は，音声読み上げの応
用を想定すると「名大（名古屋大学）」との曖昧性を
回避する上で必要となる．

C 実験でのデータセット分割
実験では，日本経済新聞記事オープンコーパスの

96 記事を article id を軸に昇順に並び替えた後，
末尾の 50記事を評価セットとして用いた．人手に
よるアノテーションでは，うち 18記事で意味具体
化が不要と判断された．残りの 32記事のうち 20記
事で助詞，18記事で略語に関するアノテーションを
含んだ．

8） https://www.nikkei.com/article/DGXNASDD280HO

Y3A120C1TJ1000/

表 7 人手によるアノテーションで登場した略語の例．
見出しでの略語 意味具体化
Ｗ杯 ワールドカップ
放医研 放射線医学総合研究所
ＴＰＰ 環太平洋経済連携協定
原発 原子力発電所
自民 自民党
尖閣 尖閣諸島
伊 イタリア
１０年債 新発１０年物国債利回り
メトロ 東京メトロ
国交相 国土交通大臣
ＧＥ ゼネラル・エレクトリック
火力合弁 火力発電設備の合弁会社
三井不 三井不動産
英 イギリス
ウイングドフット ウイングドフットＧＣ
シン ビジェイ・シン
ＥＥＺ 排他的経済水域内
Ｓトラック ショートトラック
女子１０００ 女子１０００メートル
日航 日本航空
「７８７」 ボーイング７８７型機
リーマン リーマン・ショック
横河電 横河電機
衆院予算委 衆院予算委員会
米 アメリカ
ＴＰＰ 環太平洋経済連携協定
Ｔ＆Ｇ テイクアンドギヴ・ニーズ
山崎パン 山崎製パン
参院予算委 参院予算委員会
民主 民主党
ＰＢ プライベートブランド
明大 明治大学

D 実験の生成時の設定
実験での大規模言語モデルの生成時の設定を
示す．LLM-jpでは，Hugging Faceのサイト9）で提示
されたハイパーパラメタとして max new tokens に
100，top pに 0.95，temperatureに 0.7を設定した．
Transformersライブラリ10）のバージョンは 4.36.2と
した．ChatGPTでは，デフォルトの設定を用いた．

9） https://huggingface.co/llm-jp/llm-jp-13b-instruct-

full-jaster-dolly-oasst-v1.0

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