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単語の概念関係による文間の一貫性を用いた文圧縮システム
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Consistency of sentences is an important factor in text summarization. In our method, we use the evaluation
method of sentences consistency with words semantic relation for sentence compression to make compressed sen-
tences more fluent. The results show that our method’s F-score of grammatical relations fell, but our method
achieves improvement of precision of Simple String Accuracy.

1. 背景と目的

近年，コンピュータや携帯電話などのメディアの普及により，
インターネット上における電子テキストデータの量は増え続け
ている．しかし, 一方で人間の情報処理能力には限界がある. そ
のため, 各々のユーザーが求める情報をより効率的に抽出する技
術の必要性が高まっている．そのような技術の代表的なものと
して，検索エンジンが挙げられる．検索エンジンでは，与えら
れたクエリから，それに関連するページを絞り込み，関連度が
高い順に並べてユーザーに提示する．しかし，与えられたクエ
リが同じであってもユーザーによって求めている情報が異なる
ことがあるため，最終的にはユーザーが検索エンジンによって
提示されたページを確認し，求めている情報を探す必要がある．
このような場合，候補ページと共にページ内の文章の要約を表
示することで，ユーザーの負担を軽減することができる．自動
要約技術にはこの他にも，携帯電話やスマートフォンなどの画
面のリソースが限られているハードウェアのために文を出来る
限り短くするなどの利用法も存在する．
既存の自動要約システムの多くは，文章中の単語の出現頻度
から計算した各単語の重要度を用いて，重要文を抽出し，その
後処理，またはその前処理として各文中に存在する冗長的な表
現を取り除く文圧縮を行っている [McDonald 07]. 文圧縮では,

入力として与えられた文から構文木を生成し，各句・単語が削
除可能かどうかを学習データに基づいて判断するという手法が
一般的であり, 削除規則の学習には原文と人手による圧縮文が
組となっているデータを使用する．しかし，この圧縮文からの
学習では文章中の文同士の持つ関係を考慮せず，文法的に削除
しても問題ないかどうかだけを判断しているために, 文法的に
は正しいが他の文との間で不自然な圧縮を行なってしまうこと
がある. 故に, より精確な文圧縮を行うには文法的な正しさに加
えて文章の構成を考慮する必要がある．
これらの観点から， 本研究では， 文法的な情報のみではな
く，各文間の情報を使用することで，より自然かつ文意を保っ
た文圧縮を行う自動要約システムを目的とする．
提案手法では, 文章中の全ての文に対する圧縮文候補のうち
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最も正しいと考えられる 1 文を圧縮文として選択し, 決定した
圧縮文と一貫性の高い圧縮文候補を優先的に圧縮文として選択
するように, 既に決定した圧縮文によって各圧縮文候補の一貫
性評価を更新する. これによって文章全体の一貫性を考慮した
文圧縮を実現する.

2. 関連研究

2.1 2段階の処理による文圧縮
これまでに高精度の結果を出している文圧縮システムとし
ては, Dimitrios ら [Dimitrios 10] による手法が挙げられる.

Dimitriosらの手法では文圧縮を, 圧縮文候補の生成という第 1

段階と, 生成された圧縮文候補の文単位での再評価という第 2

段階に分割した 2ステップの処理によって行なっている. また,

人手によって足されたルールが無く, 全ての処理を機械学習に
よって行なっているのも特徴の 1つである.

第 1 段階の圧縮文候補の生成では, 原文と圧縮文の組からな
るコーパスの原文と圧縮文それぞれから依存関係木を生成し, 関
係木上の各エッジに対して,「そのエッジ以下の木を除去」,「そ
のエッジ以下の木を抽出」, 「除去を行わない」の 3 種類の処
理のうちどれを行っているかを学習する. 学習には Maximum

Entropy frameworkを用い, 周辺の特徴量から各エッジに対し
てどの処理を行うかをクラス分け問題として扱う. また, それぞ
れの処理が行われる確率をエッジ毎に計算し, それらを掛けあ
わせたものが閾値以下となる圧縮文候補は無視することで計算
量を削減している.

第 2 段階では, 第 1 段階で生成された圧縮文候補に対して
trigramによる文の生成確率, 原文と圧縮文候補の間の tf-idfの
比による重要度, 除去された単語と除去されなかった単語の依存
関係木上での深さ, 原文に含まれていた各品詞の数とそれらの
内圧縮文において除去されたものの数などといった, 第 1 段階
の処理で扱えなかった圧縮文の文単位から得られる情報を特徴
量として用いて, 各圧縮文候補のスコアを計算し, 再評価を行う.

2.2 文同士の概念相似度に基づく一貫性評価
WordNet[Fellbaum 05] の階層構造から計算される単語間概
念相似度を文と文の間に適用することで, 段落の一貫性の評価
指標とする手法が板倉ら [板倉 08]によって提案されている. こ
の手法では, 段落を構成する各文に対して単語の概念相似度か
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ら文と文の話題の関連度 Ri を計算し, その平均値を段落の一貫
性の評価値として定義している. 段落に含まれる文の数を n, 段
落の一貫性の評価値を C とすると, C は式 (1)によって計算さ
れる.

C =
1

n

∑
i

Ri (1)

ここで, 各文の関連度 Rは, 段落中のある文 Si に出現する単
語集合をW (Si) = {wi1, wi2, ..., wim}, Si 以外の文で出現する
単語集合をW (PSi) = {wp1, wp2, ....}とすると, 単語間の概念
相似度関数 Sim(wa, wb) を用いて式 (2) のように計算される.

また, 概念相似度はWordNet 上での階層構造において 2 つの
単語間に存在する最短経路の長さから計算される.

Ri =
1

m

∑
i

max
j

Sim(wi, wpj) (2)

式 (1)及び式 (2)によって計算される段落一貫度 C は段落の
内容一貫性評価尺度であり, 段落を構成する各文の含まれる単
語の概念関係における関係性の強さを示している.

2.2.1 話題ネットワーク

渋木ら [Shibuki 05] は, 文章中の単語を入力とし, 入力され
た名詞と動詞をノードとしたネットワークの活性値に基づいて,

現在の主題を判断するという手法を提案している. この手法で
は, 各文を読んだ時点での話題の移り変わりを, ネットワーク上
の活性値によって表現し, 全ての活性値を常に減少させることで
話題の変化を, 入力された単語のノード及びそれに関するノー
ドの活性値を増加させることで話題を留めようとする力をそれ
ぞれモデル化する. これらの力を拮抗させることで, 現在の話題
を求める.

3. 提案手法

本手法では板倉らの複数文間の一貫性評価尺度を文圧縮に
用いることで, より自然な圧縮文の生成を目的とする. そこ
で, Dimitrios らの手法を基にした 3 段階の処理によって文圧
縮システムを実装した. 第 1 段階では, 原文・圧縮文の組か
らなるコーパスより圧縮規則を条件付き確率場 (Conditional

Random Fields, 以下 CRF) によって学習し圧縮文の候補を
生成する. そして第 2 段階では, 条件付き確率場によって生成
された圧縮文候補を, 文単位の評価によって Support Vector

Regression (以下 SVR) によって再評価 (reranking) する. さ
らに, 第 2 段階によってスコアが最も高く順位付けされた文を
圧縮文として決定することによって, まだ決定していない圧縮
文候補の一貫性の評価値を更新し, その値を用いて周囲の文を
第 2 段階の処理によって再評価するという３段階の処理によっ
て文圧縮を行う.

3.1 CRFによる単語単位の評価による圧縮文候補生成
教師データとして原文・圧縮文の組からなるコーパスを用い,

CRFによって圧縮規則を学習する. これを基に与えられた文中
の各単語について除去を行うか否かのラベル分類を行うことで,

圧縮文候補を生成する. CRFでは, 入力記号列 xに対して出力
系列 y を式 (3)のようにモデル化する. 本手法においては, xが
単語列, y が各単語に対する除去を行うか行わないかのラベルと
なる.　

P (y | x) = 1

Z(x)
exp(

∑
j

λjFj(x, y)) (3)

ここで, Z(x)は全系列を考慮したときに確率の和が 0となるた
めの正規化項を表す. また, F (x, y)は出力系列 y 上の全てのパ
スについての素性ベクトルを足しあわせたものを表す.

CRFに与える特徴量としては以下を用いた.

1. 単語とその bigram, trigram

2. 品詞とその bigram, trigram

3. 依存関係木上での親ノードの品詞と依存関係
4. 依存関係木上での親ノードの親ノードの品詞と依存関係
5. 依存関係木上での子ノードとの品詞と依存関係
6. 2, 3, 4, 5を組み合わせたもの
7. 依存関係木上での現ノードの深さ
8. tf-idfによる単語の重要度

これらの特徴量と, 教師データにおけるラベルを基に, 入力文に
対して各単語を除去するか否かのラベル付けを行い, CRFから
出力される条件付き確率が一定値以上のものを圧縮文候補とし
て出力する.

3.2 SVRによる圧縮文候補の文単位での再評価
CRFによって生成された圧縮文候補を SVRを用いて文単位
で再評価する. SVR では, 入力ベクトル x に対応する出力値 y

を, 教師データとして与えられる (x, y)の組から学習する. 本手
法では, 入力ベクトル x として第１段階で生成された圧縮文候
補から得られる特徴量を与え, 出力 y としては Dimitrios らの
研究を参考に式 (4)によってスコアを計算した.

yi = (λ1 ∗ SSA(ci | si) + (1−λ1)Gramm(ci)) ∗λ2

+C(ci) ∗ (1−λ2)−α CR(ci) (4)

ここで λ1, λ2, α はパラメータ変数であり,ci は原文 si に
対する圧縮文候補, Gramm(ci) は n-gram から計算される
圧縮文候補の生成確率, C(ci) は単語の概念関係度から計算
される圧縮文候補と周囲の文との一貫性の評価指標である.

また, SSA(ci | si) は出力データと正解データに対して挿入
(Insertion) , 削除 (Deletion) , 置換 (Substitution) の処理を
行なって, 出力データと正解データが一致するまでに何回の処理
が必要かを測ることで, 出力データと正解データの間に存在す
る誤差を計算する尺度であり, 式で表すと式 (5)のようになる.

SSA(ci | si) = (1− I +D + S

R
) (5)

ここで, I, D, S は出力データが正解データと一致するまでに必
要となる挿入・削除・置換の処理の数であり, Rは正解データの
文中に存在する単語数を示している.

入力ベクトルが持つ特徴量としては Dimitrios らの手法を参
考に, 以下のものを用いた.

• CRFによる圧縮文候補の生成確率
• 単語の trigramによる文の生成確率
• 品詞の trigramによる文の生成確率
• 原文と圧縮文候補に含まれる単語の重要度の総和の比 (動
詞・名詞のみ)

• 除去された語と除去されなかった語のそれぞれの依存関係
木上での深さの平均

• 原文中に出現する各品詞の数と, それらのうち除去された
各品詞の数

• 周囲の文 (原文)との関連度に文間距離の補正を掛けて足し
あわせたもの

2



The 27th Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2013

また, 出力 y の教師データとしてはトレーニングデータで学習
を行った CRF によってトレーニングデータの圧縮文候補を生
成したものに式 (6)によってスコアを計算したものを用いた.

3.3 圧縮文の決定と文間一貫性の特徴量の更新
SVRによる出力 yの値が最も高い圧縮文候補をその基となる
文の圧縮文として決定し, その周囲の文との一貫性の特徴量を
更新する.

一貫性を表す特徴量は, 現在の文と周囲の文に含まれる動詞・
名詞に対して関連度を計算することで求める. また, このとき文
同士の文章中での距離を二乗したものを係数として用いること
で, 近い文との一貫性を重視するようにする. 圧縮文候補 Si の
周囲の文との一貫性 C(Si)は,

C(Si) = R(Si, Si+1) +
1

22
R(Si, Si+2) +

1

32
R(Si, Si+3) + ...　

+R(Si, Si−1) +
1

22
R(Si, Si−2) +

1

32
R(Si, Si−3)...(6)

と表される. 実際の処理の際には話題ネットワークの考え方を
基として, より局所的な一貫性評価を行うために文間距離が一
定値以上離れた場合, その関連度 Rを無視するようにした.

この「SVRによる圧縮文候補の文単位での再評価」という 2

段階めの処理と,「出力 yが最大となるものを圧縮文として決定
し, その周囲の文との一貫性を更新する」という 3段階めの処理
を文章中の全ての文の圧縮文が決定されるまで繰り返すことで
文圧縮を行う.

4. 実験

原文と人手による圧縮文の組からなるコーパスを用い, 人
手による圧縮文を正解データとすることでシステムの圧縮
文を評価する. 評価, 及び学習に用いるコーパスとしては
Edinburgh の Written News Compression Corpus (WNC

Corpus)[James 00] を使用した. WNC Corpus はニュースの
書き下しテキストからなるコーパスであり, ニュースの原文と,

その原文から単語の削除のみによって生成された圧縮文が組と
なって与えられている. これを性能の比較のために, Dimitrios

らと同じようにトレーニングデータが 1024 組, 開発データが
324組, テストデータが 291組となるように分割し, 開発, 学習,

及び評価に使用した. また, WNC Corpus は圧縮文と原文の
間にアラインメントが付けられていないため, SSA の計算に必
要な原文と圧縮文の間の各単語の対応付けを Smith-Waterman

アルゴリズム [Smith 81] によって行った. また, 既存のライブ
ラリとして圧縮文候補の生成には CRF++[Taku 05], 文単位で
の再評価には libsvm[Chang 01]をそれぞれ使用した.

圧縮文の評価尺度としては, 前述の SSAによる評価に加えて
RASP[Briscoe 02] を用いた GR (Grammatical Relation) の
F1-measureを用いた. GRの F1-measureでは, 正解データと
出力データのそれぞれに対して RASPによって依存関係木を生
成し, 正解データ中に現れる単語の依存関係が出力データ中に
おいてどの程度現れているかを適合率と再現率, 及びその調和
平均である F 値によって評価する. GR を用いた評価は人手に
よる評価と高い相関があるとされており, 多くの文圧縮手法に
おいてこの指標による評価が行われている [James 06].

ベースラインとしては, 2 段階目の処理において出力 y の計
算に式 (7)（式 (4)から文間一貫性の項を取り除いたもの）を用
い, 3段階目の処理を行わずに各文において出力 y が最大となっ
たものを圧縮文としたものを用いる.

yi = (λ1 ∗ SSA(ci | si) + (1−λ1)Gramm(ci))

図 1 各圧縮率に対する SSAによる評価

−α CR(ci) (7)

また, 提案手法においては各文に対して前後一文との一貫性を
計算したものと, 前後二文に対して一貫性を計算したものをそ
れぞれ実験に使用した.

5. 評価

開発データにおいて出力 y の計算式の圧縮率に関するパラ
メータ変数 α を 0.00 から 0.10 まで 0.01 刻みで変化させ, 横
軸に圧縮率, 縦軸に SSAをとったものを図 1に, 横軸に圧縮率,

縦軸に F1-measureによる評価をとったものを図 2にそれぞれ
示す. ここで, proposed range1, proposed range2 はそれぞ
れ提案手法において各文に対して前後一文との一貫性を計算し
たものと, 前後二文に対して一貫性を計算したものを表す. ま
た, 正解データ全体の圧縮率 0.7072を図 1, 図 2中に示した.

図 1, 2 の結果から, 提案手法ではベースラインに比べて圧
縮率が全体的に高くなっていることが分かる. また, SSA によ
る評価では正解データの圧縮率付近において提案手法の精度が
ベースラインの精度を上回っていることが分かる. その一方で
図 2 の結果では, 全体を通して提案手法の精度がベースライン
の精度を下回っている様子が見られる. SSA による評価は, 正
解データとシステムの出力の単純な一致度を表しているため,

提案手法はベースラインに比べてより正解データに近い圧縮を
行っているといえる. しかし, F1-measureによる評価ではベー
スラインの精度を下回っていることから, 提案手法による圧縮
では, 正解データ中に出現する単語の依存関係が保たれていな
いことが多いといえる. これらのことから, 提案手法では圧縮可
能かどうかの判定の精度は上がっているが, その結果依存関係
を考慮していない圧縮を行ってしまったことにより原文の持つ
文の依存関係を崩してしまっていると考えられる.

次に, テストデータに対して文圧縮を行った結果を表 1 に示
す. ここで, 圧縮率のパラメータ変数 α には開発データにおい
て最も正解データの圧縮率に近い値をとったものをそれぞれ用
いた. また, gold dataは正解データの値を表す.

これに対して, Dimitriosらの手法の結果では CR = 0.6372,

F1 = 53.75 であった. これらを比較すると, Dimitrios らの
結果の方が圧縮率が高いにも関わらず F1-measure による評価
が高く, 提案手法及びベースラインが精度で劣っていることが
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図 2 各圧縮率に対する F1-measureによる評価

表 1 テストデータにおける各文圧縮手法の評価

分かる. ベースラインに用いた手法では, SVR による評価は
Dimitriosらの手法と同じ特徴量を用いているため, 提案手法と
Dimitrios らの手法の精度の差は 1 段階目の圧縮文候補の生成
において生じていると考えられる. 提案手法では文を入力列と
して, 各単語に関して除去するか否かを CRFによって特徴量か
ら計算した. 一方, Dimtrios らの手法では圧縮文候補の生成を
依存関係木上の部分木の抽出及び除去によって行っている. こ
のことから, 部分木の抽出・除去による圧縮文の生成では, 原文
における依存関係が維持されるため, CRFによる圧縮文候補を
用いた提案手法よりも F1-measure による評価が高くなったと
考えられる.

6. まとめ

本稿では, 単語の概念関係度に基づいた文間の一貫性評価指
標を用い, 1つの圧縮文が決定する度に周囲の文との一貫性の評
価を更新することで, 文同士の繋がりを重視した文圧縮手法を
提案した.

結果, 人手による正解データに対して単語ごとの一致度では
ベースラインに対して精度の上昇が見られた. しかし, 依存関係
の F1-measure による評価ではベースラインにたいして精度の
減少が見られた. これは, 圧縮文候補の生成において単語毎に除
去を行うかを判定したために, もとの文の持つ依存関係を崩し
てしまっていることが原因であると考えられる.
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