
要約作業を効率化する多機能なニュース記事自動要約
AIシステム

は じ め に

人手による要約作業の効率化をめざし，
NTTドコモはユーザの意向に沿った要約を
作成する多機能な自動要約AI（人工知能）
システムを開発しました．本システムはヒン
ト機能，文字数制御機能，位置特定機能を
具備し，文字数や内容の観点でユーザの求
める最適な要約を自動で生成することが可能
です．本システムを活用することで，効率的
に要約の自動生成，確認と修正作業ができる
ため，人手による要約作成や従来の要約シス
テムを利用した場合と比較して要約作業に要
する時間を短縮することが可能となります． 

NTTドコモの自動要約AIシステム

■システム全体像
NTTドコモの自動要約AIシステムには，

深層学習＊ 1を用いた抽出式要約と生成式要
約の 2 つのシステムがあります（図 1）．
各システムに実装されている機能を以下で
解説します．
■ヒント機能

ヒント機能は，ユーザが要約に含めたい，
もしくは含めたくないキーワードやフレー
ズを指定することで，要約内容に制約を加
えることができる機能です．ニュース記事

において，どの情報を要約に含めたいかは
ユーザごとに異なる可能性があるため，各
ユーザに対して最適な要約を生成できるよ
う，このような機能を開発しました．
図 2（a）は要約に含めたいキーワードを

ユーザが指定することで，ヒントがない場
合には要約に含まれない内容が含まれるよ
うに変化させた例です．図 2（b）は要約に含
めたくないキーワード（図中ではマイナス
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現在，多くのメディアのニュースサイトでは，記事の要約を表示することによ
り読者に内容を分かりやすく伝えています．しかし，人手による要約作業は分量
が多いうえに専門的なスキルを必要とし，人材確保の観点で課題となっています．
そこでNTTドコモは，要約作業の効率化をめざし，ユーザの意向に沿った要約
を自動で作成し，さらに確認作業を効率化できる多機能な自動要約AI（人工知能）
システムを開発しました．特に，汎用的な対話型AIでは現状は実現が困難な位
置特定機能を活用することで，より効率的に要約を作成できます．
キーワード：#AI，#自動要約，#自然言語処理技術
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原文の内容から要約
して生成する手法

【【原原文文】】
アメリカカリフォルニア州などで8日午後，
大規模な停電が発生した．約300万世帯が
影響を受けた他，原子力発電所の原子炉2
基が緊急停止している．現地の電力会社
によると，停電はサンディエゴなどカリ
フォルニア州南部とアリゾナ州西部の他，
国境を越えたメキシコの一部の地域など
広範囲に及び，道路の信号が消えて渋滞
が発生するなど約300万世帯が影響を受け
たという．この停電により，サンディエ
ゴ近郊のサンオノフレ原発では原子炉2基
が緊急停止したが，電力会社は放射能漏
れなど，安全に関する問題は起きていな
いとしている．また，停電の原因につい
て，電力会社はテロではなく変電所の工
事に伴うトラブルとの見方を示している．

入入力力 出出力力

入入力力 出出力力

原文から重要な文を
抜き出す手法

深深層層学学習習入入力力文文章章

抽抽出出式式要要約約

要要約約結結果果

【【抽抽出出式式要要約約】】

アメリカカリフォルニア州など
で8日午後，大規模な停電が発
生した．約300万世帯が影響を
受けた他，原子力発電所の原子
炉2基が緊急停止している．

【【生生成成式式要要約約】】
米カリフォルニア州などで，8
日午後，大規模な停電が発生し
た．停電はメキシコの一部の地
域など…

生生成成式式要要約約

原原文文のの中中でで要要約約にに利利用用さされれたた位位置置とと
新新たたにに生生成成さされれたた位位置置をを特特定定すするる

①①ヒヒンントト機機能能

文文章章のの出出力力長長（（文文字字
数数，，文文数数））をを制制御御

➁➁文文字字数数制制御御機機能能

➂➂位位置置特特定定機機能能

指指定定ししたた単単語語ややフフ
レレーーズズをを含含むむ・・含含
ままなないい要要約約をを出出力力

生成式要約で利用された位置
単語が新たに生成された位置

図1 自動要約AIシステム全体像図 1　自動要約AIシステム全体像

原 文
指定
文字数

アメリカカリフォルニア州などで8日午後，大規模な
停電が発生した．約300万世帯が影響を受けた他，原
子力発電所の原子炉2基が緊急停止している．現地の
電力会社によると，停電はサンディエゴなどカリフォ
ルニア州南部とアリゾナ州西部の他，国境を越えたメ
キシコの一部の地域など広範囲に及び，道路の信号が
消えて渋滞が発生するなど約300万世帯が影響を受け
たという．この停電により，サンディエゴ近郊のサン
オノフレ原発では原子炉2基が緊急停止したが，電力
会社は放射能漏れなど，安全に関する問題は起きてい
ないとしている．また，停電の原因について，電力会
社はテロではなく変電所の工事に伴うトラブルとの見
方を示している．（294文字）

120

ヒント指定なし 要約結果

アメリカカリフォルニア州などで8日午後，大規模な停
電が発生した．停電はメキシコの一部の地域など広範囲
に及び，約300万世帯が影響を受けたという．また，停
電の原因について，電力会社はテロではなく変電所の工
事に伴うトラブルとの見方を示している．（118文字）

ヒント指定“緊急停止” 要約結果

アメリカカリフォルニア州などで8日午後，大規模な停
電が発生した．この停電により，サンディエゴ近郊のサン
オノフレ原発では原子炉2基が緊急停止したが，電力会
社は放射能漏れなど，安全に関する問題は起きていない
としている．（107文字）

ヒント

図2 ヒント機能

（a）

※図2（a）,（b）を1.5幅横並びに配置してくだ
さい．

図 2　ヒント機能

原 文
指定
文字数

アメリカカリフォルニア州などで8日午後，大規模な
停電が発生した．約300万世帯が影響を受けた他，原
子力発電所の原子炉2基が緊急停止している．現地の
電力会社によると，停電はサンディエゴなどカリフォ
ルニア州南部とアリゾナ州西部の他，国境を越えたメ
キシコの一部の地域など広範囲に及び，道路の信号が
消えて渋滞が発生するなど約300万世帯が影響を受け
たという．この停電により，サンディエゴ近郊のサン
オノフレ原発では原子炉2基が緊急停止したが，電力
会社は放射能漏れなど，安全に関する問題は起きてい
ないとしている．また，停電の原因について，電力会
社はテロではなく変電所の工事に伴うトラブルとの見
方を示している．（294文字）

100

マイナスヒント指定なし 要約結果

アメリカカリフォルニア州などで8日午後，大規模な停
電が発生した．停電はメキシコの一部の地域など広範囲
に及び，道路の信号が消えて渋滞が発生するなど約300
万世帯が影響を受けたという．（90文字）

マイナスヒント指定“渋滞” 要約結果

アメリカカリフォルニア州などで8日午後，大規模な停
電が発生した．この停電により，サンディエゴ近郊のサン
オノフレ原発では原子炉2基が緊急停止したが，電力会
社は，安全に関する問題は起きていないとしている．
（100文字）

マイナスヒント

（b）

図2 ヒント機能

＊		� 本記事は「NTT DOCOMOテクニカル・
ジャーナル」（Vol.29 No.4, 2022年1月）に掲
載された内容を編集したものです．

＊ 1 	 �深層学習：多層のニューラルネットワークを
用いた機械学習の一種．
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ヒントと記載）をユーザが指定することで，
ヒントがない場合に要約に含まれていた内
容が，含まれないように変化した例です．
■文字数制御機能

文字数制御機能は，ユーザが要約の文字
数を指定できる機能です．ニュースサイト
やソーシャルメディアには，配信メディア
の要約表示枠の制約から要約文字数の最大
値が厳しく制限されることがあるため，本
システムではユーザが設定した文字数の70
～100％の範囲で要約を出力するように
チューニングをしています．図 3に示すよ
うに同じ原文に対して異なる文字数を設定
すると，それに合った文字数の要約をそれ
ぞれ得ることができます．
■位置特定機能

位置特定機能は，要約の文言が原文のど
の位置を参照したかを可視化できる機能で
す．要約が原文の中の重要な内容を含み，
文法的に正しいかどうかをユーザが効率的
に確認できるようにこのような機能を開発
しました．図 4に示すように，「原子炉 2

基が緊急停止」という同じフレーズが原文
に複数ある場合や，単語が新たに生成され
た場合にも正しく参照個所をマッピングす
ることが可能です．このような各文言の
マッピングは汎用的な対話型AIでは現状
は実現が困難であるため，本システムを活
用することで，汎用的な対話型AIを活用
した要約作業と比較してさらに効率的に要
約を作成できます． 

生成式要約の品質改善手法

■概　要
深層学習を用いた要約モデルの学習では，

通常，原文と人手で作成した正しい要約の
ペアのデータを用いて学習を行いますが，
人手で要約を作成するのは時間的，また金
銭的なコストがかかることが課題です．

そこで，大量のデータを用意する代わり
に，原文と要約のペアデータから機械的に
生成された誤りのある要約や，正解の要約
がない大量の原文データ，一文の中から不

要な情報が除かれた圧縮文を活用し，独自
の技術を導入することで，既存技術と比較
して主に文法，非冗長性，文字数制御の観
点で，性能改善を行いました．
■文　法

本システムでは，強化学習の方法を導入
することで文法の性能改善を行いました．
強化学習はエージェントとそれに報酬を返
す環境の間のフィードバックをとおして，
エージェントを学習させる手法です．一般
的にロボット制御などの分野で利用される
学習手法ですが，近年自然言語処理の分野
でも利用される例があります（1）．本システ
ムでは，強化学習の各要素が下記のように
構成されます．

・エージェント（Agent）：要約モデル
・�環境（Environment）：文を与えたと

きに文法的に正しいか正しくないかを
判断する識別器

・状態（State）：要約結果
・動作（Action）：次の単語の生成
・報酬（Reward）：文法の正しさのス
コア（識別器の判断結果）
要約モデルが要約を生成する動作を通じ

て，報酬がもっとも多くなるように，つま
り文法の誤りが少なくなるように学習を行
うことで，既存手法と比較して文法誤りの
少ない要約モデルを構築しました．
■非冗長性

本稿では要約内容の中で，同一文内や複
数の文間で意味的に同一の内容が繰り返し
言及されることを「冗長」と表現します．
深層学習を用いたテキスト生成モデルでは，
冗長な内容を含む要約の生成が課題として
指摘されています（2）．

そこで，本システムでは，対照学習＊ 2 を
導入することにより冗長性の課題について
改善を行いました．対照学習では，An-
chor，正例，負例の 3 つを用意し，学習
時に Anchor と正例の特徴間の距離が，
Anchorと負例の特徴間の距離よりも近接
するように学習することでモデルの精度を

原 文 指定文字数 要約結果

アメリカカリフォルニア州などで8日午後，大規模な停電が発生した．約
300万世帯が影響を受けた他，原子力発電所の原子炉2基が緊急停止してい
る．現地の電力会社によると，停電はサンディエゴなどカリフォルニア州南
部とアリゾナ州西部の他，国境を越えたメキシコの一部の地域など広範囲に
及び，道路の信号が消えて渋滞が発生するなど約300万世帯が影響を受けた
という．この停電により，サンディエゴ近郊のサンオノフレ原発では原子炉
2基が緊急停止したが，電力会社は放射能漏れなど，安全に関する問題は起
きていないとしている．また，停電の原因について，電力会社はテロではな
く変電所の工事に伴うトラブルとの見方を示している．（294文字）

80

アメリカカリフォルニア州など
で8日午後，大規模な停電が発生
した．停電はメキシコの一部の
地域など広範囲に及び，約300万
世帯が影響を受けたという．
（70文字）

アメリカカリフォルニア州などで8日午後，大規模な停電が発生した．約
300万世帯が影響を受けた他，原子力発電所の原子炉2基が緊急停止してい
る．現地の電力会社によると，停電はサンディエゴなどカリフォルニア州南
部とアリゾナ州西部の他，国境を越えたメキシコの一部の地域など広範囲に
及び，道路の信号が消えて渋滞が発生するなど約300万世帯が影響を受けた
という．この停電により，サンディエゴ近郊のサンオノフレ原発では原子炉
2基が緊急停止したが，電力会社は放射能漏れなど，安全に関する問題は起
きていないとしている．また，停電の原因について，電力会社はテロではな
く変電所の工事に伴うトラブルとの見方を示している．（294文字）

160

アメリカカリフォルニア州など
で8日午後，大規模な停電が発生
した．停電はメキシコの一部の
地域など広範囲に及び，道路の
信号が消えて渋滞が発生するな
ど約300万世帯が影響を受けたと
いう．また，停電の原因につい
て，電力会社はテロではなく変
電所の工事に伴うトラブルとの
見方を示している．（136文字）

引用部分

図 3　文字数制御機能

原 文 要約結果

アメリカカリフォルニア州などで8日午後，大規模な停電が発生した．約
300万世帯が影響を受けた他，原子力発電所の原子炉2基が緊急停止して
いる．現地の電力会社によると，停電はサンディエゴなどカリフォルニア

州南部とアリゾナ州西部の他，国境を越えたメキシコの一部の地域など広

範囲に及び，道路の信号が消えて渋滞が発生するなど約300万世帯が影響
を受けたという．この停電により，サンディエゴ近郊のサンオノフレ原発

では原子炉2基が緊急停止したが，電力会社は放射能漏れなど，安全に関
する問題は起きていないとしている．また，停電の原因について，電力会

社はテロではなく変電所の工事に伴うトラブルとの見方を示している．

米カリフォルニア州などで8日午後，大規
模な停電が発生した．この停電により，

サンディエゴ近郊のサンオノフレ原発で

は原子炉2基が緊急停止したが，電力会社
は放射能漏れなど，安全に関する問題は

起きていないとしている．

生成式要約で引用された位置
単語が新たに生成された位置

図4 位置特定機能

図 4　位置特定機能

＊ 2 	 �対照学習：類似データ間の特徴距離が非類
似データ間の特徴距離よりも近くなるように
学習することでモデルの高精度化を行う手法．
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向上する手法です．本システムでは，An-
chorは要約モデルによって生成された要
約，正例は人手で作成した正しい要約であ
り，負例は正例に対して機械的に同一の単
語，フレーズ，文を繰り返した，冗長性の
観点で誤りのある要約としました．このよ
うに冗長性の観点で誤りのある負例を用い
た学習を行うことで，既存手法と比較して
冗長な文を生成しにくい要約モデルを構築
しました．
■文字数制御

文字数制御でもっとも一般的な手法は，
要約を生成する過程でBeam Search＊ 3 を
行う際に，ルールベースでより適切な長さ
となる出力結果を選択する手法です．この
ようなルールベースの手法の場合，適切な
長さとなる出力結果を選択するために，文

法的な正しさや主題の抽出度合いについて
考慮されない場合があり，要約結果がユー
ザの指定した長さに近い一方で，文法的に
誤りのある要約や主題から逸脱した要約が
出力されやすくなる課題があります（3）．

そこでNTTドコモの文字数制御機能は，
要約モデル自体に出力する要約の長さの情
報を特徴量＊ 4 として入力し，要約モデルが
要約を出力する際に文法，主題，長さなど
を同時に考慮するよう学習させることで，
要約モデルの最適化を行いました．また要
約モデルの後処理として，文字数を削減す
るための文圧縮モデルを導入することによ
り，要約モデルより出力された文がユーザ
の設定する文字数を上回る場合は，文を適
切な長さに圧縮し要約を生成できるように
改善しました．

生成式要約の性能評価

■データセット
日本テレビ放送網株式会社が提供する約

18万件のニュース記事と記事を人手で要約
したデータセットを利用し，本システムの
生成式要約の学習と評価を行いました．
■ROUGEによる評価

正解要約（Reference）に対する要約結
果の網羅性を評価するRecallについて各
ROUGE の計算方法を図 5 に示します．
ROUGEは，正解とされるテキストとモデ
ルが作成したテキストの類似度を比較する
要約の指標の中でもっとも広く利用される
も の で す（4）．ROUGE- 1 ，ROUGE- 2 は，
それぞれテキスト間の unigram＊ 5 とbi-
gram＊ 6 の重なり度合いを表し，ROUGE-L
は，一致する最長の単語の長さを用いてテ
キスト間の重なり度合いを測定します．
ROUGE- 1 ，ROUGE- 2 ，ROUGE-L す べ
てにおいて，値が大きいほどテキスト間の
重なりが大きく，テキスト生成モデルの性
能が高いことを示します．
表 1は，日本テレビ放送網が提供する

データセットのうち3000件を用いて，本シ
ステムの評価を行った結果です．比較対象
として原文の先頭 3 つの文を要約結果とす
る Lead- 3 ， ま た，TextRank（5），SumBa-
sic（6），PGN（2）を 利 用 し ま し た．Tex-
tRank，SumBasicについては抽出式要約
であり，抽出する文の中で重要度の高い 3
つの文を要約結果としました．PGNにつ
いては生成式要約であり，Beam Search
結果の中でもっとも正解の要約の文字数に
近い要約を，最終的な要約結果として評価
しました．これらの既存手法と比較して，
NTT ド コ モ の 自 動 要 約 AI シ ス テ ム は
ROUGEの数値が大きく，人手で作成した
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図 5　ROUGEの計算方法

表 1 　ROUGE による評価結果

ROUGE- 1 ROUGE- 2 ROUGE-L

抽出式要約
Lead- 3 74.46 63.89 72.48

TextRank 64.06 50.07 60.16
SumBasic 64.49 49.18 58.38

生成式要約
PGN 79.25 70.36 77.45
Ours 84.49 76.47 81.80

＊ 3 	 �Beam Search：本稿では，ニューラルネッ
トワークが出力する単語の候補をスコアに基
づいて複数選定し，いくつかの要約結果の候
補を得ること．

＊ 4 	 �特徴量：データから抽出される，そのデータ
を特徴付ける量（数値）．

＊ 5 	 �unigram：n単語連続して続く文字列を
n-gramと呼び，nが1の場合の1単語だけの
文字列のこと．

＊ 6 	 �bigram：2単語連続して続く文字列のこと．
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正解により近い要約を生成することが示さ
れました．
■人手による評価

前述のROUGEの評価による欠点として，
文法の誤りや意味的な冗長性などを評価で
きない点が挙げられます．そこで，日本語
を母国語とする者が以下の 4 つの観点で評
価を行いました．その際スコアを， 4 を最
高点とする 4 段階評価としました．

①�　文法：要約に文法的な誤りが少ない
こと

②�　主題性：生成された要約が原文の主
要な内容をカバーしていること

③�　非冗長性：要約の中に意味的に同一
の単語，フレーズ，文の繰返しがない
こと

④�　流暢性：生成された要約が単語間，
文間で流暢であること
表 2は，評価データセットのうち100件

を用いてNTTドコモの自動要約AIシステ
ムとPGNの出力結果を人手で評価した評
価値の平均値です．また表 3に示すように，
指定した要約の文字数に対して生成された
要約の文字数の割合を算出し， 4 段階のス
コアに割り当てました．この要約文字数の
スコアを評価データごとに算出し，平均値
を表 2 の「要約文字数」列に記載しました．

このような人手による評価についても既存
手法のPGNと比較して，NTTドコモの自
動要約AIシステムは各評価指標の数値が
大きく，より品質の高い要約が生成される
ことが示されました．なお，自動要約の処
理時間は，抽出式要約が約 1 秒，生成式要
約が10秒程度のため，数分から数十分かか
る手動の要約作業と比較して速度が大幅に
向上します．

お わ り に

本稿では，NTTドコモの自動要約AIシ
ステムの各機能や技術，性能について解説
しました．NTTドコモは，ヒント機能，文
字数制御機能，位置特定機能を開発し，
ユーザの意向に沿った要約を出力しやすい
システムを実現しました．また，文法，非
冗長性，要約文字数の制約の課題を解決す
るために，強化学習，対照学習などを導入
し，性能向上を行いました．性能評価結果
が示すように，NTTドコモの自動要約AI
システムは既存の技術と比較し，ROUGE
による評価と人手による評価の両方の指標
の値を改善しました．この自動要約AIシ
ステムにより，要約作業時間を短縮し人手
不足の解消をすることが可能となります．
今後は，サービスをとおして得られた課題
を基に既存機能の性能向上や新機能の開発
を行い，さらに高性能な自動要約AIシス
テムを実現していきます．
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表 2 　人手による評価結果

文法 主題性 非冗長性 流暢性 要約文字数
PGN 2.82 2.40 3.89 3.06 3.25
Ours 3.85 3.53 3.92 3.84 3.89

表 3 　要約の文字数に関するスコア

要約の文字数範囲 スコア
0.7 ×L ≦ S ≦ 1.0 ×L 4
0.6 ×L ≦ S < 0.7 ×L

or
1.0 ×L< S ≦ 1.1 ×L

3

0.5 ×L ≦ S < 0.6 ×L
or

1.1 ×L <  S ≦ 1.2 ×L
2

S <  0.5 ×L
or

1.2 ×L < S
1

L ：正解要約の文字数
S ：要約モデルが作成した要約の文字数

（上段左から）	郭   宏/ 中村  一成
（下段左から）	李  安新/ 藤本  拓

今回紹介したシステムはパートナー企業との密な連
携により，現場で要約を行っている方々のニーズに
基づいて開発を行いました．今後もパートナー企業
との連携を推進し，社会課題の解決に貢献してい
きます．
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