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Abstract: 言語生成は，与えられた外部情報のセットに対して，自然言語文をドメインに適当な形
で生成するタスクである．近年，言語生成に用いられるニューラルネットワークを用いた手法は，よ
り自然で柔軟な応答生成が実現できることが知られている．一方で，入力となる外部情報に対応する
文生成を単語予測のモデルで行うため，モデルがどの情報を利用し文を生成したか，生成時に与えた
情報が反映されているか知ることが難しい．そこで本研究では，与えた外部情報を生成文に反映する
ことを保証するため，与えた外部情報を再予測するモデルと再予測の結果に対する損失を利用した．
アノテーション済みのコーパスを用いた実験を行い，生成された文に対して評価を行った．

1 はじめに

言語生成は自然言語処理における重要なタスクの一
つである．言語生成器は生成で考慮すべき外部情報を
入力として受け取り，ドメインや文脈に合わせて適切
な文生成を行う．機械翻訳であれば，翻訳元の言語で
記述された文が与えられ，意味を損なわないように翻
訳先の言語で記述した文を生成する．また，質問応答
システムではユーザーから投げかけられた質問文の他
に，システムが保持している知識などの追加情報も用
いて回答を生成する．
言語生成の手法として，テンプレートを用いる手法
やルールに基づく手法などが考えられてきた [1, 2, 3]

が，近年ではニューラルネットワークを用いた手法が
一般的になっている．ニューラルネットワークを用いた
手法は，従来の手法に比べて流暢な文生成を可能であ
ることが，さまざまな研究によって知られている．最も
よく知られているモデルとして Sequence-to-Sequence

(Seq2Seq)[4]がある．このモデルでは言語生成を入力
の単語系列から出力の単語系列への写像関係を学習す
る問題として捉えることで，学習時に存在しない未知
の系列に対しても従来手法に比べて自然な生成を可能
にしている．
入力文以外の外部情報を考慮するような言語生成モ
デルはさまざまに提案されている．Liら [5]は出力文
に反映すべき言語的特徴として個人性を取り扱う手法
を提案している．この手法では，ある個人を表現する
分散表現をデコーダの各ステップで直前の単語と共に
入力することで，条件付き生成を実現している．
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また，Ericら [6]は Seq2Seqモデルのエンコーダに，
質問文と slot-value形式で与えられる外部情報の slot

の情報を入力し，コピーメカニズムを利用して外部情
報を出力系列に反映する手法を提案している．
これらのモデルは，生成する単語系列に対する予測
誤りを元に学習を行うため，追加で与えた情報が適切
に考慮されていることが保証されないという問題があ
る．この問題は，特に，クエリの他に与えられる外部
情報が出力に含まれることが期待される状況では大き
な課題となる．
本研究では，モデルに入力文の他に与えた外部情報
が生成文に含まれることを保証するための条件付き言
語生成モデルを提案する．具体的には単語系列の予測
に加えて，与えた外部情報の再予測を行うモデルを導
入し，外部情報の予測結果に対して損失を計算する．こ
れによってモデルの単語生成時に外部情報が必ず参照
する状態に含まれていることを保証し，生成される単
語列に対しても外部情報が適切に含まれることを期待
した．提案するモデルの有効性を確認するために，先
行研究 [6]と同じコーパスを用いて実験を行い，結果を
確認した．

2 関連研究

ニューラルネットワークを用いた言語生成において，
入力文以外の情報を考慮して生成を行う研究は多く存在
する．Seq2Seqによるモデルの他に，メモリネットワー
クと呼ばれるKey-Value構造を行列で表現したネット
ワークによって外部情報を考慮するモデルが広く知ら
れている．Sukhbaatarら [7]は外部情報を Key-Value

からなる辞書オブジェクトとみなし，入力の質問文に
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図 1: 提案モデルの概要

対して内積注意を計算することで，外部情報を参照し
た応答生成を行うモデルを提案している．このモデル
は，回答が一つの単語に定まるような質問応答タスク
において有効性が確認されている．また，Madottoら
[8]は Sukhbaatarらのモデルの拡張を行い，対話履歴
をメモリに入力し，出力として単語の系列を予測する
モデルを提案している．
値を明示的に埋め込む手法としては，Qianら [9]に
よる Seq2Seqを拡張し生成文中に与えられた外部情報
の値を埋め込む手法が知られている．この研究では，外
部情報を生成に利用するか決定する予測器を学習し，予
測器の出力に応じて利用する生成器を切り替える．こ
の手法では与えられた外部情報の特定のKey-Valueの
組しか考慮できないという問題があるが，一方で指定
した値が必ず出力されるように生成を実行しているた
め，出力にKey-Valueの値を反映することを従来モデ
ルに比べてより良い形で保証することができる．
これらの先行研究に対して提案モデルでは，目的の
異なる複数のモデルを同時に学習させることで，生成
タスクの精度を向上させることを意図している．この
ような学習はマルチタスク学習と呼ばれ，系列モデルに
対してマルチタスク学習を適用する手法は既に Luong

ら [10]によって研究されている．Luongらの研究では
エンコーダとデコーダに対して 1対多や多対多のモデ
ルについて取り上げており，これらのケースでは個々
のエンコーダあるいはデコーダについては並列の関係
となっている．一方で，本研究では複数のエンコーダ
及びデコーダを直列に取り扱っており，この点におい
て先行研究と異なる．

3 条件付き応答生成モデル

図 1に提案するニューラル文生成モデルについての概
要を示す．提案モデルは Seq2Seqの枠組みを条件付き
生成に拡張したものであり，外部情報を与えるデコーダ
及び与えた外部情報を生成後に再予測するネットワー
クを追加している．

本研究では条件付きの応答生成タスクについて取り扱
う．このタスクでは，クエリq = (q1, q2, . . . , qN )，応答
文r = (r1, r2, . . . , rM )の組の他に，応答文に含まれるべ
き外部情報の集合F = {(s1, v1), (s2, v2), . . . , (sK , vK)}
が与えられる．応答生成モデルは確率分布 P (r | q,F)
を訓練データに対して尤度最大となるように学習を行う．
提案モデルでは上述の確率分布を尤度最大となるよ
うに学習する他に，生成後の隠れ状態を利用して与え
た外部情報の再予測を行う．これは，生成時の各ステッ
プの隠れ状態が与えた外部情報を保持していることが
保証を行うことで，生成結果に対して与えた外部情報
の値が反映される可能性が高くすることができるので
はないかと考えたためである．

3.1 エンコーダ

Seq2Seqでは与えられるクエリを Recurrent Neural

Network (RNN)を用いて分散表現に変換する．クエリ
の各トークン qt に対応する隠れ状態 ht は次式によっ
て得られる．
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本研究では RNNのユニットとして LSTMを利用し
た．また，クエリをエンコードする際には，双方向RNN

を用いた．

3.2 フレームエンコーダ

今回取り扱うタスクではクエリ qの他に外部情報 F
の情報を入力する必要がある．提案モデルでは，外部
情報もまた RNNを用いて分散表現へと変換し，利用
する．外部情報は集合となっているため，RNNに入力
するために何らかの順序を用意する必要がある．提案



モデルでは，外部情報の集合に含まれる各要素に対し
て擬似的に順序を付与した．

hfenc
k = RNN((sk, vk), h

fenc
k−1 ) (4)

3.3 デコーダ

デコーダでは，与えられたクエリと外部情報から応
答となる単語列 r′を生成する．生成の各ステップでは，
直前の予測単語 r′t−1 と隠れ状態 hdec

t−1 から次の単語 r′t
を生成する．学習時には直前の単語として予測単語 r′t−1

でなく正解系列の単語 rt−1 を用いる．

hdec
t = RNN(r′t−1, h

dec
t−1) (5)

r′t = softmax(W dec
o hdec

t ) (6)

3.4 フレームデコーダ

デコーダが単語列 r′を生成する際に，その隠れ状態
に外部情報 F が含まれることを保証することで生成さ
れる単語列の品質を改善することが本研究の目的であ
る．この目的のために，提案モデルでは単語生成後に
与えた外部情報について予測を行うネットワークを追
加する．このネットワークもまた RNNを用いるため，
外部情報 F を順番に予測しなければならない．提案モ
デルでは，フレームエンコーダに外部情報が与えられ
た順序と同じ順序で外部情報を予測するモデルとした．

hfdec
t = RNN((s′t−1, v

′
t−1), h

fdec
t−1 ) (7)

(s′t, v
′
t) = softmax(W fdec

o hfdec
t ) (8)

3.5 損失関数

提案モデルは，単語の予測誤りに基づく損失と外部
情報の予測誤りに基づく損失の二つを学習に用いる．単
語予測についての交差エントロピー損失 Lw および外
部情報予測についての交差エントロピー損失 Lfr の重
みつき線形和 L = Lw + αLfr を損失関数として利用
する．

4 評価実験

提案モデルとベースラインモデルを用いて，応答生
成実験を実施し，自動評価尺度と主観評価を用いて提
案モデルが生成する応答の品質が改善されたか評価し
た．実験において比較対象となるベースラインモデル

は，提案モデルからフレームデコーダを省いたモデル
とした．これは損失関数の重みパラメータ αを 0.0に
することと等しい．

4.1 実験設定

実験ではDSTC2[11]において配布されたコーパスを
利用した．このコーパスはレストラン情報案内を行う
システムと利用者の対話を収録しており，システムと利
用者どちらの発話に対しても対話行為と発話に含まれ
る情報が slot-value形式で付与されている．DSTC2に
おけるシステムはテンプレートを利用して発話が生成
されているため，実験ではシステムの発話をクエリ，利
用者の発話に付与された slot-valueの組を外部情報とし
て利用者の発話を生成するタスクを行った．slot-value

形式で提供される情報は 255種類あり，それぞれがレ
ストランの値段や提供する料理など，レストランを選
ぶ時に用いる情報を表現している．コーパスには合わ
せて 16,551件の発話ペアが含まれており，このコーパ
スを 15,723/414/414に分割し，それぞれを訓練用，開
発用，テストデータとして利用した．
学習にあたって，DSTC2コーパスは含まれる発話ペ
アの数が少ないため，応答生成の学習に不十分である
可能性を考え，Reddit1より収集した観光情報に関する
50万件の発話ペアを事前学習に利用した．
それぞれのコーパスに対する前処理として Sentence-

Piece[12]を用いたトークナイズを行った．トークナイ
ザの学習には Redditより収集したコーパスを利用し，
単語サイズは 16,000とした．
学習時には最適化手法は Adam[13]を利用した．ま
た，損失関数の重みパラメータ αは 1.0に固定して学
習を行った．

4.2 参照応答を用いた自動評価

評価尺度として，BLEU[14]，パープレキシティ，En-
tity. F1, および提案モデルのみを対象として外部情報
の再予測精度を用いた．
BLEUは主に機械翻訳における翻訳の評価を行うた
めに用いられるが，複数の先行研究 [5, 6]においてモデ
ルが生成した応答を評価する手法として用いられてい
る．生成結果が正解系列に近ければ近いほど高い値と
なる．本研究では，モデルが生成した文ごとに BLEU

スコアの計算を行い，その平均値をモデルの BLEUと
して利用した．
Entity. F1は先行研究 [6]においてモデルが与えた外
部情報を考慮しているか確認するために用いられた指
標である．生成された結果が与えられた外部情報を含

1https://reddit.com
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表 1: 自動評価尺度による結果

Model BLEU Ppl. Ent.F1 Accuracy

baseline 55.42 2.1890 69.15 -

proposed 50.85 2.0127 69.82 0.8561

表 2: 主観評価における平均スコア

Model Score (avg.)

baseline 2.2894

proposed 2.2206 (-0.0678)

表 3: 生成例の比較

query What kind of food would you like?

response im looking for a restaurant in the north part of town serving kosher food

frame {(food, kosher), (area, north)}
baseline north part of town

proposed i want a restaurant in the north part of town serving kosher food

query Hello, welcome to the Cambridge restaurant system? You can ask for restaurants by area, price

range or food type. How may I help you?

response i am looking for a restaurant in the south part of town and it should serve cantonese food

frame {(food, cantonese),(area, south)}
baseline im looking for a restaurant in the south part of town that serves

proposed im looking for a restaurant in the south part of town serving romanian food

んでいるかについて，マルチクラスに拡張した F1スコ
アを用いて計算する．モデルが生成結果に外部情報を
正しく含んでいれば，より高い値となる．

4.3 主観評価実験

生成される応答が指定された外部情報を含むものと
なっているかどうかを判断するためにAmazon Mechan-

ical Turk2を利用して主観評価実験を行った．主観評価
実験ではベースラインモデル，提案モデルいずれのモ
デルから生成された応答であるかを伏せた上で，評価
者にクエリ，外部情報および生成された応答の三つ組
を提示し，生成された応答が外部情報として与えられ
る値を正しく反映しているかについて三段階で評価す
るように指示した．各生成結果に対して 3名の評価者
による評価を実施し，3名のスコアの中で過半数を占
めるスコアをその生成結果に対するスコアとして採用
した．過半数となるスコアが存在しなかった場合はス
コアを 2として処理を行った．

5 実験結果

表 1に自動評価尺度における評価結果を，表 2に主
観評価における各モデルの平均スコアを示す．自動評
価尺度を用いた評価結果では，提案モデルがベースラ
インモデルに比べて大幅に BLEUを下げていることが
見て取れる．その一方で，パープレキシティはベース

2https://www.mturk.com

ラインモデルに比べてやや低い値となっている．この
ことから，提案モデルはより良い言語モデルを学習し
ているが，その生成結果がベースラインと比べてより
正解となる単語列に近いものとはなっていないことが
示されている．
また，Entity. F1の改善幅は非常に小さく，ベースラ
インと提案モデル間ではほぼ差がない．その一方で，外
部情報の再予測精度は 85.6%とチャンスレートを大幅
に上回っており，外部情報がデコーダの隠れ状態には
含まれていることを示唆している．このことから，提
案モデルは意図通りに動作しているが，必ずしも生成
品質の改善に寄与しているわけではないということが
わかる．
次に，表 2に主観評価の結果を示す．表 2の結果に
おけるモデル間のスコアの差は非常に小さい．このこ
とからも提案モデルがベースラインに比べて何らかの
改善を達成したということは認められなかった．
最後にそれぞれのモデルの生成例について比較する．
表 3にベースライン及び提案モデルの生成例をそれぞ
れ示す．表上部に示す生成例は，提案モデルがベースラ
インに対してより良い生成となっている例である．こ
の生成例では，ベースラインは与えられた外部情報の
中で areaしか反映できていないが，提案モデルではど
ちらの情報も正しく反映することができている．一方
で，下部に示す生成例ではどちらのモデルも正しく情
報を反映することができていない．ベースラインの生
成例は先ほどと同様に areaに関する情報のみが反映で
きており，他の情報は反映することができていない．提
案モデルの生成例はどちらの情報に関しても，指定さ
れた slotに関する情報を反映しているが，foodに関し

https://www.mturk.com


ては指定された cantoneseではなく誤った romanianを
生成している．この例からも提案モデルが今回取り組
んだタスクに対して，必ずしも良いモデルとなってい
るとは言えない．

6 おわりに

本研究では，与えられた外部情報を含むことを期待
するような条件付き言語生成において，生成結果の改
善を目的として新たなモデルを提案した．提案モデル
ではデコーダで生成を行った後に，言語生成モデルに
与えた外部情報を予測することによって，生成の段階
で与えた外部情報を隠れ状態が含むように促すことで
生成品質の改善を期待した．提案モデルの有効性を確
認するために，予測を用いないベースラインモデルと
提案モデルを用いて生成品質について，複数の評価尺
度を用いた評価と，クラウドソーシングを用いた主観
評価を実施した．これらの結果から，提案モデルは意
図した動作を行っているものの，生成結果の改善に繋
がらないということが示された．考えられる要因の一
つとして，言語表層における制約として外部情報を考
慮していないため，モデルが表層を正しく生成するよ
うに学習しなかったということを考えている．これを
改善する手法として，生成時に単語を直接出力するの
ではなく，slot-value形式の slotを出力し外部情報で指
定された値をコピーして利用するなどを検討する必要
がある．
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