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概要
本研究では，放送字幕を入力として番組概要文を
生成するタスクにおいて、入力フォーマットが大規
模言語モデル（LLM）の生成性能，安定性に与える影
響を分析した。字幕を TSV、YAML、MARKDOWN、
JSON、PLAINの 5形式に変換し、Qwen3-4B-Instruct
を LoRAによって微調整して比較評価を行った。そ
の結果、構造化のレベルが高い入力ほど生成性能が
向上し、特に JSON形式が最も高い精度を示すこと
を確認した。一方で、構造化レベルが低い PLAIN
形式では、言語モデルの破綻などを起因とする性能
の劣化が顕著であった。

1 はじめに
電子番組表（EPG）における番組概要文の自動生
成は、放送業務の効率化、検索性の向上、および
視聴支援の観点から重要な課題である。近年、自
然言語生成能力に優れた大規模言語モデル（Large
Language Models; LLM）を用いて，動画の発話内容
を書き起こしたテキストデータから要約文を生成す
る試みが報告されている [1, 2]。そこで我々は、出
演者のセリフ、ナレーション、効果音の説明などか
ら成る字幕放送用テキストデータ（以下「字幕デー
タ」）を入力とした、LLMによる番組概要文自動生
成技術の開発に取り組んでいる。字幕データは一般
的な自然言語文とは異なり、各字幕テキストに開
始・終了時刻が付与されており、字幕テキスト間の
連続性や関係性を反映した「時系列構造」を有して
いる。しかし、多くの LLMはテキストチャット形
式を前提として設計されているため、このような時
系列構造を持つ字幕データは、必ずしも適切に解釈
されるとは限らない。高精度な番組概要文生成技術
を実現するためには、字幕データをどのような入力
で LLMに与えるべきか、精査する必要がある。本

研究では、放送字幕から EPG番組概要文を自動生
成するタスクを設定し、字幕の構造化形式の違いが
生成性能に与える影響を比較する。

2 関連研究
放送字幕に関する従来研究は、主に聴覚障害者支
援やアーカイブ利活用を目的とし、字幕生成・補正
に焦点を当てた研究、あるいは字幕データを映像要
約の補助的入力として利用する研究が中心である
[3, 4, 5, 6]。これらのアプローチは、字幕データを機
械学習により活用するという点で本研究と関連す
る。しかし、番組概要文そのものを生成対象とする
研究は限られている。
また、本研究で扱う「時系列構造を持つ字幕デー

タからの番組概要文生成」は、広くは Data-to-Textタ
スクの一種として位置づけられる [7, 8, 9]。Data-to-
Textは、グラフや表形式などの構造自体に意味を有
するデータ（以下「構造化データ」）から自然言語文
を生成する問題として、自然言語処理分野における
重要な研究テーマの一つである。
近年では、LLMの性能が入力プロンプトの設計
に大きく依存することは、多くの研究および実務
報告により指摘されており、自然言語入力を前提
としたモデルに対して、構造化データをどのよう
に入力するかという観点が改めて注目されている
[10, 11, 12, 13, 14]。これらの研究の多くはチャット
形式の質問応答タスクを対象としており、放送字幕
のような「時刻情報・データ間の連続性・関係性」
が混在した構造化データについて、構造化のレベル
の違いが生成性能に与える影響を定量的に分析した
研究はほとんど存在しない。
本研究は、Qwen3-4B-Instruct[15] に対して字幕
データを複数の構造化データで与え、番組概要文生
成における性能を比較することで、この研究ギャッ
プを補完するものである。

― 4251 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



3 実験
表 1 構造化データの例

構造化形式 字幕の表現

TSV

Start‌\‌tEnd ‌\‌tText ‌\‌n
0:00:41.26 ‌\ ‌t0:00:43.93‌\‌t
まるめてギュ。 ‌\‌n

0:00:41.26 ‌\ ‌t0:00:43.93‌\‌t
しゅうちゅう。‌\‌n

...
‌\‌t0:09:11.83 ‌\‌t0:09:14.13‌\‌

tてれますわ。

YAML

@subtitle ‌\‌n
Start: 0:00:41.26 ‌\‌n
End: 0:00:43.93 ‌\‌n

Text: まるめてギュ。 ‌\‌n
@subtitle ‌\‌n

Start: 0:00:41.26 ‌\‌n
End: 0:00:43.93 ‌\‌n

Text: しゅうちゅう。‌\ ‌n
...

@subtitle ‌\‌n
Start: 0:09:11.83 ‌\‌n
End: 0:09:14.13 ‌\‌n
Text: てれますわ。

MARKDOWN

| Start | End | Text | ‌\ ‌n
|——|—–|——| ‌\‌n

| 0:00:41.26 | 0:00:43.93
|まるめてギュ。 | ‌\‌n

| 0:00:41.26 | 0:00:43.93
|しゅうちゅう。 |‌\‌n

...
| 0:09:11.83 | 0:09:14.13

|てれますわ。 |

JSON

{ ‌\‌"Start ‌\‌": ‌\‌"0:00:41.26‌\‌",
‌\‌"End ‌\‌": ‌\‌"0:00:43.93‌\ ‌",

‌\‌"Text‌\‌": ‌\‌"まるめてギュ。 ‌\‌"}‌\‌n
{ ‌\‌"Start ‌\‌": ‌\‌"0:00:41.26‌\‌",

‌\‌"End ‌\‌": ‌\‌"0:00:43.93‌\‌",
‌\‌"Text‌\ ‌": ‌\‌"しゅうちゅう。‌\‌"}‌\‌n

...
{ ‌\‌"Start ‌\‌": ‌\‌"0:09:11.83‌\‌",

‌\‌"End ‌\‌": ‌\‌"0:09:14.13‌\‌",
‌\‌"Text‌\‌": ‌\‌"てれますわ。 ‌\‌"}

PLAIN

0:00:41.26 0:00:43.93まるめてギュ。
0:00:41.26 0:00:43.93しゅうちゅう。

...
0:09:11.83 0:09:14.13てれますわ。

3.1 データセット
本研究では、NHK総合および NHK Eテレで放送

された日本語テレビ番組の字幕データと、対応す
る EPG番組概要文からなる 64,212件のペアデータ
を用いた。字幕データは、字幕の開始・終了タイム
コード、および字幕本文から構成される。

生成対象である番組概要文は、概ね 80～150文字
程度の短文であり、字幕全体から番組の要点や主題
を抽出して簡潔に要約するタスクである。全データ
からランダムに 99%を訓練データ、残りの 1%をテ
ストデータとして使用した。これは，大規模データ
に対する LLM微調整の計算コストを考慮しつつ，
十分な統計的傾向を確認するためである。

3.2 データ構造形式
字幕データを以下の 5種類の形式に変換し、構造
化のレベルの違いが生成性能に与える影響を比較
した。

• TSV:各発話を行単位で分離し、タイムコードお
よび本文をタブ区切りで表現。

• YAML:発話情報を階層構造として記述し、属
性を key-value形式で付与。

• MARKDOWN:改行や「ー」、「｜」を用いて発話
単位をテーブル形式で明示。

• JSON:各発話を {Start, End, Text}を要素とする
オブジェクト配列として表現。

• PLAIN:タイムコード、字幕本文をスペースで
連結した構造化レベルが低いデータ形式。

これらは構造化のレベルが異なる。例えば、データ
をスペースで区切っているのみの PLAINに比べて、
各発話を行やテーブルで表現している TSVおよび
MARKDOWNは構造化レベルが高く、階層化および
オブジェクト配列化されている YAMLや JSONはさ
らに構造化レベルが高い。このような構造化レベル
の違いが番組概要文の生成品質にどのように寄与す
るかを分析することを目的とする。表 1に各構造化
形式の字幕表現例を示す。

3.3 モデルと学習設定
モデルには Qwen3-4B-Instructを用い、LoRAによ
る微調整を行った [16]。LoRAの rank・alpha、学習
率などのハイパーパラメータは事前検証により設定
し、すべての構造化形式で同一条件とした。

• Learning rate: 3 × 10−5

• Batch size: 2
• LoRA rank: 16
• LoRA alpha: 32
• Epoch: 15
• 最大入力トークン長: 4096

学習は構造化形式ごとに独立して実施し、形式間の
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影響が混在しないよう配慮した。LLMへの入力プ
ロンプトには構造化の情報を端的に説明する文章と
番組タイトルを付け加えた。

3.4 評価指標
本研究では生成した番組概要文に対し、ROUGE-

L、BLEU、BERTScore の 3 指標を用いて評価した
[17, 18, 19]。なかでも、要約タスクの一般的な指標
である ROUGE-Lに焦点をあてて分析を行った。

4 実験結果と分析
4.1 実験結果
表 2に構造化形式ごとの評価結果を示す。JSON

は ROUGE-L、BLEU、BERTScoreのすべてにおいて
最も高い値を示した。一方、PLAINは全指標で最も
低い性能であった。

表 2 実験結果
構造化形式 /評価指標 ROUGE-L BERTScore BLEU

TSV 0.411 0.759 0.272
YAML 0.422 0.763 0.276

MARKDOWN 0.415 0.760 0.265
JSON 0.432 0.767 0.289
PLAIN 0.334 0.727 0.171

4.2 評価値の分布に対する分析
図 1 に，各構造化形式における ROUGE-L の分

布を示す箱ひげ図および蜂群図を示す。縦軸は
ROUGE-Lの値、横軸は構造化形式を表す。箱ひげ
図では、第 1四分位数から第 3四分位数の範囲を色
付けして示している。図中の各点は個々のテストサ
ンプルを表し、通常点と異なる大きさで描画された
点は外れ値を示す。蜂群図では可視性向上のため，
各構造化形式についてテストサンプルからランダ
ムに 500件を抽出して表示している。なお、紙面の
都合上、BLEUおよび BERTScoreの分布は付録 Aに
示す。
全体的な傾向として、JSONや YAMLといった構

造化のレベルが高いデータは他の評価指標において
分布幅が広いものの中央値が高い。一方、PLAINは
分布が最も狭く、低スコア領域にサンプルが集中し
ている。TSV、MARKDOWNといった構造化レベル
が中程度のデータは、構造化のレベルが高いデータ
に比べてやや分布幅が狭く、一部のサンプルで高ス
コアを達成している。

図 1 ROUGE-L分布図

4.3 エラーの傾向
実験結果にもとづき、最も性能の良かった JSON
と最も性能の悪かった PLAINのエラーを比較、分析
した。まず、ROUGE-Lスコアにもとづき、0、0–0.2、
0.2–0.4、0.4–0.6の 4区間に分け、各区間から 20件
ずつサンプルを抽出した。そのうえで、出力結果と
参照概要文を比較し、エラーを人手で 7種類に分類
した。図 2、図 3、図 4、図 5にそれぞれの区間にお
けるエラーの種類を示す。

ROUGE-L=0の完全失敗区間では、PLAINにおい
て出演者名の羅列など、番組概要文として成立して
いない出力が多数観測された。固有名詞の誤りも多
く、構造化レベルが低いデータでは字幕構造を理解
できない可能性が高いことが示唆される。

ROUGE-Lが 0–0.2および 0.2–0.4の中間区間では、
両形式ともに不自然な日本語表現が見られたが、言
語モデルの破綻（繰り返しや言語混在）は PLAINで
より多く発生した。これは、構造化レベルの入力が
言語生成の安定性にも影響を与える可能性を示して
いる。

ROUGE-Lが 0.4–0.6の高スコア区間では、両形式
とも日本語としての破綻はほぼ消失し、主に「どの
情報をどの程度記述するか」といった高次の要約判
断に関する誤りが中心となった。

5 考察
本研究の結果から、字幕を入力とする番組概要文
生成においては、構造化形式における構造化レベル
が、モデルの生成性能および安定性を大きく左右す
ることが示された。特に JSONは、他の手法に比べ
てすべての指標で分散が高いものの高い精度を一貫
して示しており、構造化レベルが高い入力が LLM
による文脈理解を促進させることが確認された。
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図 2 エラーの種類 (ROUGE-L：0)

図 3 エラーの種類 (ROUGE-L:0-0.2)

図 4 エラーの種類 (ROUGE-L:0.2-0.4)

図 5 エラーの種類 (ROUGE-L：0.4-0.6)

JSONが優れた性能を示した要因として、発話単
位や時刻情報が key/valueにより明確に区別され、字
幕に内在する時系列構造が配列として保持される
点が挙げられる。このような表現は、LLMにとっ
て各情報の役割を誤解しにくく、要約対象となる文
脈を一貫して解釈する助けとなると考えられる。一
方、PLAINでは構造情報が失われるため、文脈理解
の不安定化や言語モデルの破綻が生じやすい。
以上より、昨今の LLMを用いた字幕処理におい

ては、「自然文として整形された入力」よりも、「構
造が保持された入力」を用いることが、生成性能と
効率の両立に重要である可能性が示唆された。

6 おわりに
本研究では、放送字幕を入力とした番組概要文
生成タスクにおいて、構造化形式の違いが LLMの
生成性能、安定性に与える影響を分析した。TSV、
YAML、MARKDOWN、JSON、PLAINの 5形式を統
一条件下で比較した結果、構造化の明示性が高い入
力ほど性能が安定し、特に JSONは最も一貫した生
成品質を示すことを確認した。
本研究は、映像を入力とするマルチモーダル要約
に向けた前段階として、字幕という言語情報に着目
し、構造化データ設計の重要性を示した点に位置づ
けられる。今後は、TOONや XMLなどの新たな構
造化形式との比較、構造情報を Embedding化する層
をモデルに結合するといった、モデルがより直接的
に構造情を扱う手法の検討、およびさらに大規模な
LLMを用いた再検証を通じて、字幕処理および番
組概要文生成手法のさらなる高度化を目指す。
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A BLEUと BERTScoreの分布
図 6、図 7に各構造化形式における BLEUと BERTScore
の分布を示す。

図 6 BLEU分布図

図 7 BERTScore分布図
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