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音声自動要約における SVDを用いた重要文抽出手法の検討 ∗

❞❣広畑 誠 新中 庸介 古井 貞煕 (東工大)

∗ A study on important sentence extraction methods using SVD for automatic speech summarization

By Makoto Hirohata, Yousuke Shinnaka, and Sadaoki Furui (Tokyo Institute of Technology)

1 はじめに
我々はこれまで講演音声の自動要約手法を提案し

てきた [1]．本稿では，特異値分解 (Singular Value
Decomposition; SVD)を用いて重要文抽出を行う要
約手法として，潜在的意味分析に基づく手法と次元
圧縮に基づく手法について検討する．得られた要約
文に対し，複数の被験者により作成された正解要約
文単語ネットワークに基づく評価を行った結果を報
告する．

2 重要文抽出による音声自動要約
2.1 文境界判定
重要文抽出を行うにあたり，認識結果を自動的に

文単位に区切る必要がある．しかし，講演音声など
の話し言葉には，テキストの場合とは異なり，明確
な文の単位が存在しない．そこで，文境界として，一
般に句点が入るとされる位置 (文境界 1)と，さらに
体言止，並列節，条件節などの節境界を考慮した位
置 (文境界 2)の 2つを定義し，それぞれの文単位に
ついて検討を行った．文境界の判定は，全てのポー
ズ区間の前 2単語 (w1, w2)と後ろ 2単語 (w3, w4)を
利用し，閾値 θを用いた式 (1)により行う [2]．

− 1
4 logP (w1, w2, w3, w4) +
1
5 logP (w1, w2,境界, w3, w4) ≥ θ (1)

2.2 潜在的意味分析に基づく手法 (手法 1)
テキスト重要文抽出において，その文書内で意味

のある文を抜きだし，不要なものは選択しないよう
にするための手法として，潜在的意味分析に基づく
手法が提案されている [3]．この重要文抽出手法では，
潜在的意味分析を行うため，特異値分解を利用して
いる．まず，行成分が単語 (名詞)，列成分が文の行
列A = [A1A2 . . . AN ] を用意する．語彙数はM，文
数は N であり，A は M × N の行列となる．ここ
で，文 nに対する列成分 An = [a1n, a2n, . . . , aMn]�

の要素 amn を文 n における単語出現頻度ベクトル
Tn = [t1n, t2n, . . . , tMn]� の要素 tmn を用いて以下
の式で定義する．

amn = L(tmn) ·G(tmn) (2)

ただし，L(tmn)は文 nの単語mに対しての局所重
み関数で，G(tmn)は大域重み関数である．
局所重み関数としては，以下の 2種類を用意する．

• No weight (N) : L(tmn) = tmn．

• Binary weight (B) : tmn > 0 なら L(tmn) = 1，
そうでなければ L(tmn) = 0．

また，大域重み関数として以下の 2種類を用意する．

• No weight (N) : G(tmn) = 1．

• Corpus weight (C) : G(tmn) = log FA

Fm
．ただ

し，Fm は大規模コーパス中での単語mの出現
頻度で，FA は大規模コーパス中での総単語数
(=

∑
m Fm)である．

大規模コーパスには話し言葉コーパス (CSJ)の講演
書き起こし (約 8M形態素)のテキストを用い，出現
した約 50k種類の単語の出現頻度を求めた．
amn を要素に持つ行列A(M ≥ N)が与えられた

とき，Aは特異値分解によって，次のように 3つの
行列で表現できる．

A = UΣV� (3)

特異値分解の特徴は単語同士の相互関係を捕らえ，
潜在的な単語と文のクラスタリングができることに
ある．各特異値に対する最適な文を選択することを目
的として，以下のアルゴリズムで重要文抽出を行う．

(1) k = 1とし，Aに対して SVDを行う．

(2) 右特異行列V� = [V1V2 . . . VN ]� に対し，右特
異ベクトル Vk = [v1k, v2k, . . . , vNk]� の成分で
最も大きい値に対応する文を抽出する．

(3) 目標となる要約率に達したら終了し，そうでな
ければ k = k + 1とし，ステップ (2)に戻る．

このアルゴリズムにより，類似した文が抽出されず，
重要な話題を網羅するように文を抽出できる．

2.3 次元圧縮に基づく手法 (手法 2)
特異値分解により，各文は特異値によって重み付

けられたベクトル空間に射影することができる．こ
のとき，利用する特異値の数を減らすことで，射影
するベクトル空間の次元を圧縮することが可能とな
る．このベクトル空間において，各文にスコアを与
えて重要文抽出を行う手法を提案する．
特異値行列 Σ = diag(σ1, σ2, . . . , σN ) に対し，K

個の特異値のみを用いることで，文 iをK 次元空間
にベクトル表現することができ，

ψi = [σ1vi1, σ2vi2, . . . , σKviK ]� (4)

となる．このK 次元空間に表現された文 iに対する
ベクトル ψi のノルムを，

‖ψi‖ =

√√√√ K∑
k=1

(σkvik)2 (5)

で定義する．このノルムをその文のスコアと考え，
要約率に達するまで，スコアの高い文から順に抽出
する．



表 1. 各手法による要約正解精度
手法 1 手法 2 (K=1/K=2/K=4)

RDM
N-N N-C B-N B-C N-N N-C B-N B-C

文境界 1 37.0 39.1 38.8 38.0 38.5 44.6/42.2/41.9 42.9/42.6/42.6 43.4/43.6/42.0 42.1/42.5/43.2
文境界 2 37.0 38.5 39.4 38.6 37.7 43.8/42.6/42.0 44.2/44.1/45.3 42.5/42.9/42.1 44.1/43.7/41.7

3 評価実験
3.1 要約実験条件

CSJの男性話者 14名，女性話者 6名の計 20名に
よる講演音声に対し，文献 [4] の音声認識システム
を用いて得られた音声認識結果について，50%の要
約率で重要文抽出による自動要約を行った．音声認
識結果の単語正解精度は約 76%であった．式 (1)で
の尤度計算は単語 trigramに基づいており，その学
習には境界情報が入った 53講演の書き起こしを用い
た．ただし，式 (1)のパラメータ θの値は実験的に求
めた最適値を用いた．そのときの適合率/再現率は文
境界 1で約 78%/71%，文境界 2では約 74%/60%で
あった．また，平均の文数は文境界 1で 57.5文，文
境界 2で 74.9文であった．
局所重み関数と大域重み関数の N-N，N-C，B-N，

B-Cの各組合せに対し，手法 1，手法 2を適用して重
要文抽出を行った．また，重要文抽出手法の有効性を
検証するため，文をランダムに抽出する手法 (RDM)
の評価も行った．
要約文の評価は，3名の被験者により重要文抽出さ

れた正解要約文に基づき作成した単語ネットワーク
を用いて行った [5]．この手法では，自動要約文自身
に最も近い単語列をネットワーク中から抽出し，そ
の単語列を正解文として，要約文の単語正解精度 (要
約正解精度)を求める．ただし，この被験者の重要文
抽出は，文境界 2の単位に基づき区切られたものを
対象としている．

3.2 評価結果
評価結果を表 1 に示す．いずれも要約率 50%で，

20名の講演音声に対して自動要約を行ったときの要
約正解精度の平均値である．
手法 1では，RDMに対して約 2%程度の改善しか

得られなかった．実験に用いた講演音声は，本質的
に潜在的な意味クラスの数が少ないと考えられ，kの
数が大きくなるにつれて，特異値 σkに対応する文に
は，講演の話題とは関係の小さいものが多く含まれ
るようになる．そのため，手法 1の要約精度の低下
に繋がったと考えられる．
図 1，2に手法 2における次元数K と要約精度の

関係を示す．これを見ると，特に 1～5次元の空間に
文を射影することで，良い結果が得られることが分
かる．表 1の手法 2の結果は，次元数K が 1，2，4
のときの結果である．手法 2では，RDMに対しては
約 6%の要約精度の改善が見られ，手法 1と比較して
も約 4%の改善が見られた．
また，手法 1，2において，文境界の単位の違いや

重み付け関数の組合せの違いによる要約正解精度の
大きな違いは見られなかった．

4 まとめ
本稿では，音声自動要約において，特異値分解を

用いた重要文抽出を行う手法について検討した．重
要な話題に関する文を抽出するため，特異値分解に
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図 1. 手法 2による要約正解精度 (文境界 1)
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図 2. 手法 2による要約正解精度 (文境界 2)

よって，各文を低次元での空間上にベクトル表現し，
そのノルムを用いる手法を提案した．また，単語ネッ
トワークによる評価により，手法の有効性を示した．
今後の課題としては，認識誤りによる文抽出への

影響を低減するため，認識結果に対する信頼度や言
語スコアの利用 [1]があげられる．
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