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ベースとなるアイディア

• 言語モデルは単語連接の計算モデル
• 情報がない時のバックオフが重要
• 例: 2-gramから1-gram, 単語から文字

• 品詞情報へのバックオフ
• ドメインが異なると単語連接は異なるが
品詞連接は同じ言語であれば変化が少

本研究の概要・貢献

• 文法情報（品詞系列）を考慮した言語生成モデルの提案
• 少ないドメインデータでドメイン適応可能なニューラル言語生成を構築したい
• 品詞系列を考慮することでドメイン移植性の高い言語生成モデルを提案

• 2種類の文法情報を考慮するモデルを提案
• 同時予測を行うモデル（マルチタスク）と順次予測を行うモデル（カスケード）

• 言語モデリングタスクと生成タスクで効果を確認
• WikiText  PennTreebank の適応タスクでより少ない学習データで低いPPを実現
• 京都観光案内の言語生成タスクに適用し自動評価・人手評価で有効性を確認
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• マルチタスク
• 単語 𝑥𝑖と品詞 𝑧𝑖を同時予測
• 単語予測と品詞予測の相乗効果を期待

• カスケード
• 品詞 𝑧𝑖を予測してから単語 𝑥𝑖を予測
• 品詞連接へのバックオフを強く期待

言語モデルタスクでの評価

• 言語モデルのパープレキシティ
• PennTreebank と WikiText

言語生成タスクでの評価

• 京都観光案内ドメイン
• 283パターンの意図
• train/dev/test=2800/200/296
• エンコーダはseq2seq

BLEU NIST ROUGE

SC-LSTM 0.43 6.03 0.64

Seq2seq 0.44 6.04 0.65

マルチタスク 0.46 6.09 0.63

カスケード 0.45 6.12 0.67

有用性 自然性

SC-LSTM 4.28 4.32

Seq2seq 4.30 4.36

マルチタスク 4.26 4.38

カスケード 4.29 4.37

自動評価

主観評価評価（5段階）

PennTreebank WikiText

Dev Test Dev Test

Vanila 75.27 75.58 93.68 88.98

マルチタスク 68.19 68.36 81.33 76.69

カスケード 68.28 68.63 80.91 75.98

• 言語モデルのドメイン適応
• WikiText  PennTreebank


