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1 はじめに

センサ技術やデータ保管技術の発展により，気象，金
融，スポーツなど様々な分野においてデータが増加し
つつある．これらを有効利用するための一つの手段と
して，データの内容を自然言語の文章で表現し，人間
にとって解釈しやすくする data-to-text 生成技術があ
る．近年のニューラルテキスト生成技術の発展に伴い，
特に少数の入力から短い文を生成する data-to-text タ
スクにおいて，質の高い文が生成できるようになって
きた [6]．しかし，情報の取捨選択が必要なデータから
長い文書を生成した場合，入力データと矛盾していた
り，重要度の低い情報に関する文が生成されてしまう
問題がある [11]．例えば，バスケットボールの試合に
ついてのボックススコア (表 1(a)) からの試合の要約文
書 (表 1(b)) の生成という研究課題において，選手 A

に言及しているにも関わらず選手 Bの得点数を生成し
てしまう，あるいは本来言及するべき選手 Cではなく，
あまり活躍していない選手 Dに関する文を生成してし
まう場合がある．
本研究では，テキストの生成過程で，主題の遷移を同
時に捉えることのできるモデルを用いて，これらの問
題に対処する．表 2 に示すように，提案モデルは，各
時刻において主題となるエンティティ (e.g., Hawks)

や，そのエンティティの属性 (e.g., Pts (得点数))を特
定し，それらによって条件付けられた文書生成を行う．
これにより，過去の主題の遷移から尤もらしいエンティ
ティやその属性を参照することができる．また，各試
合において重要なエンティティを参照するため，ボッ
クススコアからエンティティを特徴づけ，重要度の高
いエンティティを優先的に選択させるようにモデルの
学習を行った．実験の結果，提案モデルは文書の質を
保持しつつ，先行研究と比較し，より入力データと矛盾
せず，重要な情報を含んだ試合の要約文書を生成する
ことに成功した．

2 関連研究

Data-to-text 生成課題は，構造化データや数値デー
タなど様々な種類の入力データに対し，それを説明す

Team Win Loss Pts Fg Pct Reb Ast . . .

Hawks 11 12 103 49 47 27 . . .
Heat 7 15 95 43 33 20 . . .

Player H/V Ast Reb Pts Fgm City . . .

Dwight Howard H 4 17 23 9 Atlanta . . .
Dennis Schroder H 7 4 17 8 Atlanta . . .
Hassan Whiteside V 0 12 8 4 Miami . . .
Tyler Johnson V 5 2 27 7 Miami . . .
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

(a) ボックススコア：上の表は各チームの統計値であり，そ

の試合までの勝敗数や，その試合での得点数などの統計値か

ら成る．下の表は選手ごとの統計値であり，その試合での得

点数やアシスト数などから成る．� �
The Atlanta Hawks defeated the Miami Heat , 103 -
95 , at Philips Arena on Wednesday . Atlanta was in
desperate need of a win and they were able to take
care of a shorthanded Miami team here . . . . Tyler
Johnson was the team ’s best player , as he tallied
27 points and five assists off the bench . . . .� �

(b) 試合の要約文書：試合の勝敗や，活躍した選手などの紹

介などを含む．

表 1: データ例：ボックススコア (a)が入力となり，試
合の要約文書 (b)を出力する．

るテキストを生成する研究課題である．これまで，ス
ポーツ実況 [10]や天気予報 [5]，株価の概況テキスト生
成 [1, 7]，人物紹介テキスト生成 [6]など，多くのドメ
インで研究が進められてきた．ニューラルネットワー
クの発展により，テキスト生成技術も大きく発展した
ものの，これまで研究対象となったのは，ヘッドライン
など短い文の生成であることが多かった．
近年，より長い文章の生成も注目されつつある．Ro-

toWireデータ [11]は，表 1に示すようにバスケット
ボールの試合のボックススコアと，試合の要約文書の
対からなるデータであり，生成対象である試合の要約
文書は複数の文からなる．また，入力情報も多く，言及
すべき重要な情報を選択し，それを正確に記述すること
が必要となる．こうしたデータに対し，既存のニュー
ラルテキスト生成モデルを適用した場合，異なる入力
情報を参照してしまい，結果として事実とは異なる文
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t 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 · · · 197 198 199 200 201 202 203

Yt The Atlanta Hawks defeated the Miami Heat , 103 - 95 · · · he tailled 27 points and five assists

Zt 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 1 · · · 0 0 1 0 0 1 0
Et - Hawks Hawks - - Heat Heat - Hawks - Heat · · · - - Tyler Johnson - - Tyler Johnson -
At - City Team - - City Team - Pts - Pts · · · - - Player Pts - - Player Ast -
Nt - - - - - - - - 1 - 1 · · · - - 1 - - 0 -

表 2: 提案モデルの生成例．各時刻 tにおける各確率変数の値と生成された単語を示す．例えば t = 11では，入力を
参照すべきと判定し (Z11 = 1)，参照すべきエンティティとして Heatを選択し (E11 = Heat)，参照すべき属性と
して Pts(得点数)を選択し (A11 = Pts)，その結果，入力データからHeatの得点数 95をコピーして出力している．

を生成してしまうことが知られている．
本研究と最も関連が強い研究 [9]では，入力データか
ら生成に用いる関係系列を出力し，その関係系列を文
書生成の入力として用いることで，事実関係を明示的
に扱っている．しかし同研究は，デコードの各時点に
おいて参照するべき入力を，関係系列から自動的に獲
得する必要があり，入力データの関係を正しく文とし
て生成することは難しい．
一方，エンティティの状態を追跡しながら言語モデ
リング [4]や物語生成 [2]を行うことで，一貫性の高い
テキストの生成が可能となっている．これらの研究で
は，事前に学習された共参照解析器を用いて，テキス
トにアノテーションを行い，学習を行っている．本研
究はこれらの研究を発展させ，主題やその転換を追跡
モデルを用いて保持しながら文書の生成を行うことで，
長文を対象とした data-to-text 生成課題において，一
貫性の高い文書の生成を可能とした．

3 選択的追跡モデルによる文書生成

本研究で扱うデータは，選手などのエンティティ e，
得点数などの属性 a，その属性値 v からなるタプル
r = (e, a, v) の集合とみなすことできる．例えば，表
1から (Tyler Johnson,Pts, 27) というタプルを得
ることができる．入力となるボックススコアを x で表
し，x におけるエンティティ e の属性 a の属性値を，
x[e, a] で表す．また，エンティティの集合を E，属性
の集合を Aで表す．
提案モデルは，データ x を入力とし，言語モデルの
隠れ状態 hLM と，追跡モデルの隠れ状態 hEnt から，
文書 y1:T = (y1, . . . , yT )の生成を行う．言語モデルの
隠れ状態 hLM が，直前に生成された単語 yt と文脈ベ
クトルを用いて更新されるのに対し，追跡モデルの隠
れ状態 hEnt は，新たに導入する 4つの確率変数の実現
値によって，更新方式が決定される．

1. 確率変数 Zt：時刻 tにおいて，入力 xを参照する
(Zt = 1) か否か (Zt = 0) を判定する二値変数

2. 確率変数 Et：時刻 t において，主題となるエン
ティティ (e.g., Hawks)を示す変数

3. 確率変数 At：時刻 t において主題となるエンティ
ティ Et に対し，言及する属性を示す変数 (e.g.,

Pts)

4. 確率変数 Nt：時刻 t において言及されるエンティ

ティ e の属性 a が数値属性である場合に，該当す
る属性値 (e.g., 50) を，アラビア数字で出力する
(Nt = 1) か，数詞で生成する (Nt = 0) かを判定
する二値変数

上記の確率変数を文書の生成過程で予測しながら，追
跡モデルの状態を更新し，それを生成に利用すること
で，各時点における主題を考慮しながら文書の生成を
行う．以下の節では，これらの確率変数の実現値をど
のように推定していくか説明する．紙面の関係上，バ
イアスベクトルは省略して記述する．
3.1 モデルの初期化
エンティティ e，属性 a，属性値 vの埋め込み表現 e，

a，v がそれぞれ与えられているとき，タプル (e, a, v)

の埋め込み表現を re,a,v を以下のように定義する：

re,a,v = tanh (W r(e⊕ a⊕ v)) . (1)

ここで，⊕ はベクトルの連結を表す．このとき，入力
データ xにおける，エンティティ eの埋め込み表現 ē

を次のように定義する：

ē = tanh

(∑
a′∈A

W a′re,a′,x[e,a′]

)
. (2)

e はすべての試合で共通して決められる埋め込み表現
であるのに対し，ēは対象としている試合の情報を考慮
に入れた，その試合における対象エンティティの埋め
込み表現であることを強調しておく．
3.2 入力データの参照
各時刻 tにおいて，新たに入力を参照するか決める：

p(Zt = 1 | hLM
t−1,h

Ent
t−1) = σ(W z(h

LM
t−1 ⊕ hEnt

t−1)).

ここで，σ(·)をシグモイド関数とする．
入力データを新たに参照する場合 (Zt = 1)には，主
題となるエンティティとその属性を推定 (3.3-3.4 節)

し，その後単語の生成を行う (3.6節)．
一方，主題が変わらない場合 (Zt = 0)には，追跡モ
デルを更新せずに，次の単語の生成を行う (3.6節)．
3.3 主題となるエンティティ
各時刻 tにおいて，入力データを参照する場合 (Zt =

1)，どのエンティティが主題となるか決定する．時刻
t において既に参照されているエンティティの集合を
Et−1 としたとき，参照するエンティティの確率を以下
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のように計算する：

p(Et = e | hLM
t−1,h

Ent
t−1)

∝

exp
(
hEnt
s W obsh

LM
t−1

)
if e ∈ Et−1

exp
(
ēW newh

LM
t−1

)
otherwise

.

ここで，s = max{s : s ≤ t− 1, e = es} と定義する．s

は，時刻 t− 1から見て，既に観測されているエンティ
ティ eが参照された最も新しい時刻を表す．
追跡モデルの隠れ状態 hEnt は次のように更新する．
主題として選ばれたエンティティ e が，新たに参照さ
れたエンティティ (e ̸∈ Et−1)であった場合，エンティ
ティの埋め込み表現 ē を入力とし，隠れ状態 hEnt を
更新する：

hEnt′

t−1 = GruE(ē,h
Ent
t−1).

一方，エンティティ e に過去に言及しており (e ∈
Et−1)，かつ直前の時刻に主題であったエンティティと
異なる場合，eに関する最新の隠れ状態 hEnt

s を入力と
して，現時刻の隠れ状態を hEnt 更新する：

hEnt′

t−1 = GruE(W sh
Ent
s ,hEnt

t−1).

直前の時刻に主題であったエンティティと同一である
場合，hEnt

t−1 の更新は行わない (hEnt′

t−1 = hEnt
t−1)．

3.4 主題となるエンティティの属性
時刻 t においてエンティティ et が主題であるとし，
どの属性に対して言及するかを以下の確率で決定する：

p(At = a | e,hLM
t−1,h

Ent′

t−1 )

∝ exp
(
re,a,x[e,a]W a(h

LM
t−1 ⊕ hEnt′

t−1 )
)
.

ここで，選択されたエンティティ e，選択された属性 a，
および対応する入力データ x[e, a]から成るタプルの埋
め込み表現 re,a,x[e,a] を用いて，次の時刻 tでの追跡モ
デルの隠れ状態 hEnt を計算する：

hEnt
t = GruA(re,a,x[e,a],h

Ent′

t−1 ).

このとき，主題の転換の際に用いられた GruE と異な
るGruA を用いて隠れ状態を計算する．
3.5 数値データの形式判定
エンティティ e に対し，選択された属性 a が数値属

性である場合，入力の該当部分である x[e, a]を出力す
る．ここでは，確率変数 Nt を用いて，その数値をアラ
ビア数字として出力する (Nt = 1)か，数詞として出力
する (Nt = 0)かを，以下の確率で決定する：

p(Nt = 1 | hLM
t−1,h

Ent
t ) = σ(W n(h

LM
t−1 ⊕ hEnt

t ))．

このとき，文脈ベクトルによる単語 yt の予測は行わ
ない．

3.6 文書の生成
時刻 t における，追跡モデルの隠れ状態が更新され

たとき，文脈ベクトル h′
t を構成する：

h′
t = tanh

(
W h(h

LM
t−1 ⊕ hEnt

t )
)
.

時刻 tにおける文脈ベクトルh′
tから，Class Factored

Softmax [3] を用い，単語の生成確率を計算する：

p(Yt|h′
t) = Cfsm(W yh

′
t).

得られた単語確率から最も高い確率を持つ単語を時点
t の生成単語 yt として出力し，その埋め込み表現 yt

を用いて言語モデルを更新する (hLM
t = Lstm(yt ⊕

h′
t,h

LM
t−1))．

4 実験

4.1 実験設定
4.1.1 評価指標
先行研究 [11] に従い，Bleu-4 スコアと，Relation

Generation (RG), Content Selection (CS), Content

Ordering (CO)を評価指標として用いる．これらは生
成結果 ŷ1:T と真の文書 y1:T から，関係タプル抽出モデ
ル*1により得られたタプルから，次のように定義する．

• Relation Generation (RG): 生成結果 ŷ1:T から抽
出されたタプルのうち，入力 xの情報に含まれて
いるものの割合すなわち適合率であり，入力のタ
プルを正しく生成できているかを測る指標．

• Content Selection (CS): 真の文書 y1:T から抽出
されたタプルを正解集合としたときの，生成結果
ŷ1:T から抽出されるタプルの適合率，再現率，F

値．真の文書で言及されたタプルが，生成文書で
も同様に言及されているかを測る指標．

• Content Ordering (CO): 生成結果 ŷ1:T と，真
の文書 y1:T から抽出されたタプルの normalized

Damerau-Levenshtein Distance (DLD)．正しい
順序で入力のタプルを生成しているかを測る指標．

4.1.2 実験データ
RotoWire データ [11] を用いて，モデルの学習と

評価を行う．RotoWireデータは，NBAの各試合結
果の要約文書とそのボックススコアで構成されている．
試合結果のの要約文書は平均 337 単語と，文書生成タ
スクの中でも比較的長い文書の生成を必要とするデー
タである [5]．入力データ xのうち，各選手に関する属
性の種類は 24個，各チーム関する属性の種類は 15個

*1 関係タプル抽出モデルは，テキストからエンティティ (e.g.,

チーム名，都市名，選手名)と，属性値 (e.g., “Heat”, “95”)

を抽出し，そのペアに対応する属性 (e.g., “Team Name”,

“Pts”)を，ボックススコアから特定することで作ったタプル
を用いて学習する．本研究で用いる関係タプル抽出モデルは，
テストデータにおいて 94% の適合率，80% の再現率でタプ
ル抽出を行うことができる [9]．
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手法
RG CS CO

Bleu-4
# P% P% R% F1% DLD%

Gold 24.14 94.90 100. 100. 100. 100. 100.

WSR’17 23.72 74.80 29.49 36.18 32.49 15.42 14.19

Nie+’18 - - - - - - 14.74

PDL’19 34.28 87.47 34.18 51.22 40.99 18.52 16.50

提案手法 23.02 91.55 42.24 42.06 42.16 21.70 14.95

表 3: 実験結果．各手法が，入力データから重要な情報
(CS)を正確 (RG)かつ正しい順序 (CO)で記述するこ
とができるかを評価している．

あり，各試合について平均 628 個の属性値が入力とし
て用いられる．学習データ，開発データ，テストデータ
の事例数はそれぞれ 3,398，727，728である．
4.1.3 モデル
提案モデルの評価のため，比較手法を以下のように
設定する．

• WSR’17 [11]: 注意機構，コピー機構を備えた
encoder-decoderモデル．

• Nie+’18 [8]: WSR’17 に加え，事前に定義した操
作 (e.g., argmax) によって得られたデータを追加
の入力として用いたモデル．

• PDL’19 [9]: 入力データ x から，生成に用いるタ
プル系列を予測し，それを用いて文書生成を行う
モデル．

また，提案モデルの埋め込み表現の次元を 128，
Lstm，Gru の隠れ状態の次元を 512 に設定し，100

エポック学習し，開発データの Bleu-4 値が最大と
なるモデルを評価に用いる．学習率の自動調整には
AMSGradを用いる．
4.2 実験結果
表 3 に実験結果を示す．提案モデルは，RG の適合
率，CSの適合率，F値，COの DLDにおいて最も高
い値を示した．
一方，PDL’19 が， CS の再現率，Bleu-4 スコア
において最も高い値を示している．PDL’19 は，生成
したタプルの数 (# of RG)が他のモデルよりも多いた
め，CSの再現率が高くなっていると考えられる．しか
し，その副作用として CSの適合率が低くなっており，
F 値で見ると，提案モデルが最も正確に内容選択でき
ていると言える．
4.3 議論
実験の結果，関係タプル抽出に関する評価指標 (RG,

CS, CO) において，提案モデルは高い値を示したが，
Bleu-4スコアに関しては，PDL’19 [9]と比較し，約
1.5 ポイント低い結果となった．しかし，Nie+’18 [8]

の調査によると，真の文書 y1:T に含まれる事実関係の
うち，27.1% はデータから推測できないと言われてい
る．また，各文書に関係抽出モデルを適用したところ，
文単位で見ると 49.0%の文からはタプル (e.g., (Heat,

Pts, 95)) を抽出することができないことが明らかと

なった．即ち，Bleu-4による生成文書の評価には，入
力データとは関係のない文が影響し，適切な評価がで
きていない可能性がある．
一方，関係タプル抽出を必要とする評価指標 (RG,

CS, CO)は，全て入力データから類推できる事実を正
しく生成できているかを評価する指標である．提案モ
デルは CS の再現率を除いた全ての指標で最も高い値
を示しており，より入力データから有用な情報を矛盾
なくテキストとして生成できたと言える．

5 おわりに

本研究では，主題の遷移を追跡しながら文書の生成
を行う data-to-text モデルを提案した．実験の結果，
提案モデルの生成結果は，先行研究と比較し，入力デー
タの有用な情報をより正確に生成することに成功した．
今後の展望として，本研究でアノテーション対象外
となっている文を分析し，その文を再現することので
きる関係を新たにアノテーションすることで，本研究
では考慮できていない部分も含めた生成文の向上を目
指す．
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