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1 はじめに

Data-to-text生成は非言語的なデータを入力として
テキストを生成する課題である [6]．本研究は属性と
値の組からなる表を入力とし，表中の重要な情報をテ
キストとして生成する課題を扱う．表からのテキスト
生成は質問応答システムや対話エージェントを構築す
るための基礎技術として期待されている [2]．近年，テ
キスト生成の手法として seq2seq [1]が広く使われて
いるが，seq2seqは以下の二つの問題をもっている．

(1) 未知語問題
seq2seqの辞書は，計算コストを抑えるために一定数
の高頻度語から構築する．このため，異なり数では多
くを占める低頻度語は辞書に含まれず，生成時には辞
書に含まれない語を特別な記号UNKで置換してテキ
ストを生成する．テキスト中のこのような特殊記号は
テキストの質を低下させる．

(2) 短文生成問題
seq2seqは短いテキストを生成する傾向がある．この
傾向は，ニューラル機械翻訳の分野で議論されてい
る [4, 10]．正解テキストより短いテキストには言及さ
れるべき重要な情報が欠落している可能性が高い．さら
に，テキスト生成の評価指標として使われるBLEU [5]
には短いテキストの評価を下げる brevity penaltyが
組み込まれているため，短いテキストの BLEUスコ
アは小さくなる傾向がある．この傾向は機械翻訳の分
野で指摘されているが [10]，Data-to-text生成におい
ては指摘されてこなかった．

本研究では，未知語問題を緩和するために，コピー
機構 (copy mechanism) [7]を用いて入力から出力へ
語をコピーし，辞書に含まれない語の出力を可能にす
る．また，短文生成問題を緩和するために，長さ正規
化 (length normalization) [9]を用いてデコーディン
グ時に短いテキストが生成されることを抑制する．提
案手法を評価するためにWikiBio [3]データセットを
使用する．WikiBioは人物に関するWikipediaの表
と人物紹介文の組からなる (表 1)．
本研究の貢献は以下のとおりである:

• 自動評価と人手評価の両方を行い，コピー機構と
長さ正規化が生成されるテキストの質を改善する
ことを示す．提案手法は最先端のモデルをBLEU
スコアで 1.04ポイント上回る．

表

Name Kava Huihahau
Fullname Kava Huihahau
Birth Date 08 August 1982
Birth Place Tonga
Position Defender
National Years 2003 – 2007
National Team Tonga
National Caps 10
National Goals 0

人物紹介文
Kava Huihahau (born 8 August 1982) is
a Tongan former international footballer
who played as a defender.

表 1: サッカー選手に関するWikipediaの表，および
その内容を説明する人物紹介文．表の左列が属性，右
列が値である．

• brevity penaltyが，機械翻訳の分野だけでなく，
WikiBioにおいても BLEUスコアに大きな影響
を与えることを示す．

2 手法

2.1 定式化

入力の表は，属性と値の組からなり，それぞれの
値は一つ以上の語から構成されている (表 1)．それ
ぞれの語に一つの属性を対応付けることができるた
め，入力の表は属性と語の組の系列とみなせる．形
式的には，入力の表は X = {(fi, wi)}|X|

i=1 と表され
る．ただし，fi は属性，wi は語，|X|はX に含まれ
る語の総数である．例えば，表 1の表は，形式的には
{(Name,Kava), (Name,Huihahau), . . .}と表される．
入力の表 X が与えられたとき，モデルは出力され

る語の系列，すなわち文 Y = {yt}|Y |
t=1を生成する．た

だし，ytは出力される語，|Y |は出力される文の長さ
である．

2.2 位置の入力系列への付与

先行研究にならい [3]，入力系列に位置 p+i および
p−i を組み込む．p+i は，wiを含む値の先頭から数えた
wiの位置である．p−i は，wiを含む値の末尾から後ろ
向きに数えた wiの位置である．p+i と p−i を組み込む
ことにより，表 1の表は，表 2のように，wi，fi，p

+
i ，
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i fi wi p+i p−i

1 Name Kava 1 2
2 Name Huihahau 2 1
3 Fullname Kava 1 2
4 Fullname Huihahau 2 1
5 Birth Date 08 1 3
6 Birth Date August 2 2
7 Birth Date 1982 3 1

...

表 2: 表 1の表の，入力系列としての表現．

および p−i の組の系列として表される．これらの埋め
込みベクトル wi，fi，p+

i ，および p−
i を結合したベ

クトル [wi;fi;p
+
i ;p

−
i ]がエンコーダへの入力となる．

ただし，[; ]はベクトルの結合を表す．

2.3 コピー機構

seq2seqでは，辞書に含まれるすべての語 wに対し
て，wが出力される確率Pvocab(w)を計算する．デコー
ディングの時刻 tにおいて，入力の表 X およびこれ
までに出力された語の系列 y<t = {y1, ..., yt−1}が与
えられたとき，語 yt が出力される確率は以下で定式
化される:

P (yt|y<t, X) = Pvocab(yt). (1)

ここで，ytが辞書に含まれない場合，P (yt|y<t, X) =
Pvocab(yt) = 0となる．
式 (1)により，seq2seqは辞書に含まれる語しか出
力できないため，未知語問題を引き起こす．この問題
を緩和するために，式 (1)にコピー機構を組み込んだ
pointer generator [7]を用いる．これは以下で定式化
される:

P (yt|y<t, X) = pgenPvocab(yt)

+ (1− pgen)
∑

i:wi=yt

ati.
(2)

ただし，pgen ∈ [0, 1]は各 tに対して決まる数，{ati}
|X|
i=1

は注意機構の重みである．式 (2)で，pointer generator
は注意機構の重みを，入力から出力へと語がコピーさ
れる確率として再利用している．これにより，ytが辞
書に含まれていなくても，{wi}|X|

i=1に含まれていれば，
確率 P (yt|y<t, X)を割り当てることができる．

2.4 デコーディング

入力の表X が与えられたとき， デコーダはスコア
関数を最大にするような出力系列 Y を探索する．標
準的なスコア関数は以下で計算される:

s(X,Y ) =

|Y |∑
t=1

logP (yt|y<t, X). (3)

logP (yt|y<t, X) は常にゼロ以下の値をとるため，
s(X,Y )は系列長 |Y |が大きくなるにつれて単調に減
少する．このスコア関数の性質が短文生成問題を引き
起こす一因となる．短いテキストは，言及されるべき
重要な情報が欠落している可能性があるだけでなく，
BLEUスコアを低下させる原因にもなる．

2.5 なぜ短文生成問題がBLEUを減少させるのか

BLEUスコア [5]は n-gram適合率に基づく評価指
標である．n-gram適合率は，短いテキストで大きく
なる傾向がある．この傾向を補正するため，Papineni
ら [5]はBLEUスコアに，短いテキストの評価を下げ
る brevity penaltyを導入した．brevity penaltyは長
さ比 (length ratio)の関数である．これは lr = c/rで
計算される．ただし，cはコーパス内で生成されたす
べてのテキストの長さの合計，rはコーパス内のすべ
ての正解テキストの長さの合計である．次に，brevity
penaltyは以下で計算される:

bp =

{
e1−1/lr (lr ≤ 1)

1 (lr > 1)
. (4)

コーパス全体に対する BLEU (BLEU-4)スコアは以
下で計算される:

BLEU = bp · exp

(
1

4

4∑
n=1

log pn

)
. (5)

ただし，pn は修正 n-gram適合率 (modified n-gram
precision) [5]である．式 (4)および (5)から，brevity
penaltyは長さ比が 1より小さいときにBLEUスコア
を減少させる．この結果，短文生成問題は BLEUス
コアを低下させる原因となる．

2.6 長さ正規化

短文生成問題を緩和するために，式 (3)を，長さ正
規化 [9]を導入することで修正する．長さ正規化を導
入したスコア関数 sLN(X,Y )は以下で計算される:

lp(Y ) =
(5 + |Y |)α

(5 + 1)α
, (6)

sLN(X,Y ) = s(X,Y )/lp(Y ). (7)

ただし，αはハイパーパラメータである．αを増加さ
せることで生成されるテキストは長くなる．このため，
αをチューニングすることで，brevity penaltyの影響
を最も緩和するような長さ比を探索することができる．

3 実験

3.1 データセット

本研究は，WikiBio [3] データセットを用いる．
WikiBioは人物に関するWikipediaの表と人物紹介
文の組からなり，全部で 728,321個の組を含む．人物
紹介文は，Wikipediaの記事の最初の一文から抽出さ

― 442 ― Copyright(C) 2020 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



手法 BLEU

KN [3] 2.21
NLM [3] 4.17
Template KN [3] 19.80
Table NLM [3] 34.70
Copy mechanism+EMA [8] 46.76

S2S 38.35
PG 42.95
PG+LN 47.80

表 3: 自動評価の結果．

れたものである．Lebretら [3]に従い，データセット
を訓練集合 (80%)，検証集合 (10%)，およびテスト集
合 (10%)に分割する．

3.2 ベースライン

提案手法を，以下の従来手法と比較する．(1)
Kneser-Ney 言語モデル (KN) [3]，(2) ニューラル
言語モデル (NLM) [3]，(3) テンプレートを用いた
Kneser-Ney言語モデル (Template KN) [3]，(4) 表に
条件付けられた条件付きニューラル言語モデル (Table
NLM) [3]，(5) コピー機構と指数移動平均を用いたモ
デル (Copy mechanism+EMA) [8]．
本研究では，seq2seq (S2S)，pointer generator

(PG)，および pointer generatorと長さ正規化を組み
合わせたモデル (PG+LN)を実装し，これらを従来手
法と比較する．

3.3 評価指標

自動評価
Lebretら [3]に従い，BLEU-4スコアを自動評価指
標として用い，その計算には mteval-v13a.plスクリ
プトを用いた．

人手評価
流暢さ (fluency)と情報性 (informativeness)を人手
評価指標として用いた．Amazon Mechanical Turkを
用い，流暢さと情報性について個別に評価タスクを設
計した．各評価タスクについて，正解文 (REF)，S2S，
PG，および PG+LNの計四文の組を無作為に 200個
選び，各組に 10名のワーカー (評価者)を割り当てた．
評価対象となる文の順序を無作為に並び替えてワー
カーに提示し，5点のリッカート尺度で評価させた．
流暢さの評価タスクでは，REF，S2S，PG，および

PG+LNの計四文を，1 (最も流暢でない)から 5 (最
も流暢である)で評価した．情報性の評価タスクでは，
S2S，PG，および PG+LNの計三文を，REFの情報
をどれだけ網羅しているかに基づき，1 (最も情報が豊
富でない)から 5 (最も情報が豊富である)で評価した．

P #W #R S2S PG PG+LN REF

流暢さ
0 119 2000 3.55 3.68 3.67 3.61
5 107 1710 3.61 3.75 3.74 3.68

10 95 1335 3.58 3.77 3.75 3.68
15 83 991 3.68 3.86 3.79 3.71
20 71 743 3.53 3.77 3.66 3.57
25 59 500 3.41 3.75 3.59 3.47

情報性
0 131 2000 3.30 3.44 3.47 -
5 117 1741 3.34 3.48 3.51 -

10 105 1476 3.36 3.50 3.55 -
15 91 1142 3.34 3.53 3.57 -
20 79 962 3.38 3.55 3.62 -
25 65 689 3.44 3.62 3.76 -

表 4: 人手評価の結果．P : カットオフ閾値，#W:ワー
カー，#R: 評価，REF: 正解文．

#U #S BLEU #R F I

0 20,929 44.39 770 3.70 3.35
1 31,176 38.53 560 3.56 3.32
2 13,776 34.09 400 3.47 3.27
3 4,379 30.13 180 3.36 3.27
4 1,610 26.52 70 3.21 3.14

表 5: UNK記号の数のS2Sの性能への影響．#U: UNK
記号，#S: 文，#R: 評価，F: 流暢さ，I: 情報性．

4 結果

4.1 自動評価

表 3に自動評価の結果を示す．S2Sに比べて，PGは
BLEUを 4.60改善している．さらに，PGに比べて，
PG+LNは BLEUを 4.85改善している．従来研究と
比較すると，PG+LNは最先端のモデル [8]を BLEU
で 1.04上回っている．

4.2 人手評価

一部のワーカーの評価時間が極端に短い，あるいは
長い場合があった．これらの評価は信頼性に欠けると
判断したため，カットオフ閾値 P を用いて，評価時
間の平均が上位 P%または下位 P%となるワーカーを
除去した．ただし，真の P を決める手段はないため，
P = 0, 5, 10, 15, 20, 25でのすべての結果を示す．
表 4に人手評価の結果を示す．P に関わらず，スコ
アの順位は，流暢さで PG>PG+LN>REF>S2S，情
報性で PG+LN>PG>S2Sである．REF (正解文)が
流暢さで三位となった理由として，1) WikiBioは自
動で構築されているため [3]人物紹介文に非文が含ま
れることがある，2) アラビア文字のような英語でな
い文字が含まれることなどが考えられる．
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手法 UNK%

S2S 6.01% (85,182/1,416,411)
PG 0.71% (10,042/1,406,827)
PG+LN 1.41% (26,939/1,906,169)

表 6: UNK記号の割合．
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図 1: 長さ比，brevity penalty，および BLEUスコア
に対する αの影響．

5 議論

5.1 コピー機構の効果

表 5は，UNK記号の数が S2Sの性能にどれだけ影
響するかを示している．UNK記号が増えるにつれ，す
べての指標が減少している．この結果は，未知語問題
が，生成されたテキストの質を下げることを示唆して
いる．
表 6 はテスト集合において出力されたすべての語
に対するUNK記号の割合を示している．コピー機構
により，UNK記号の割合は 6.01% (S2S)から 0.71%
(PG)へと減少している．この減少は，コピー機構が
未知語問題を緩和し，テキストの質の改善につながっ
たことを示唆している．

5.2 長さ正規化の効果

図 1は，式 (6)の αの，長さ比，brevity penalty，
および BLEU スコア (それぞれ検証集合における
PG+LNでの値)への効果を示している．この図から，
以下のことが観測できる．1) αが増加するほど長さ比
も増加する．2)長さ比が約 1.0となり brevity penalty
の増加が止まったとき，BLEUスコアが最大になる．
これらの観測は 2.6節における説明と一貫している．
また，テスト集合では，PGの長さ比は 0.74，PG+LN
では 1.00である．この長さ比の増加は，長さ正規化が
brevity penaltyの影響を緩和することによってBLEU
スコアを改善したことを示唆している．

5.3 生成例

表 7に生成例を示す．S2Sは，辞書に含まれない正
解文の語 “schumnig”を出力できず，これを UNK記
号に置き換えている．反対に，PGおよび PG+LNは
“schumnig”を出力できた．これらの例は，コピー機
構が未知語問題を緩和したことを示唆している．さら

REF martin schumnig ( born july 28 , 1989 ) is
an austrian professional ice hockey defenceman
who is currently playing with ec kac of the aus-
trian hockey league ( ebel ) .

S2S martin UNK ( born july 28 , 1989 ) is an aus-
trian ice hockey defenceman .

PG martin schumnig ( born july 28 , 1989 ) is an
austrian professional ice hockey defenceman .

PG+LN martin schumnig ( born july 28 , 1989 ) is
an austrian professional ice hockey defenceman
who currently plays for ec kac of the austrian
hockey league ( ebel ) .

表 7: 生成されたテキストの例．

に，PG+LNは “who currently plays for ec kac of the
austrian hockey league ( ebel )”を生成し，これは正
解文に含まれる “who is currently playing with ec kac
of the austrian hockey league ( ebel )”とほとんど一
致している．この一致は，長さ正規化が短文生成問題
を緩和したことを示唆している．

6 おわりに

本研究はData-to-text生成に取り組み，seq2seqが
もつ二つの問題，未知語問題と短文生成問題を指摘し
た．本研究は，これらの問題をコピー機構と長さ正規
化を用いて緩和した．WikiBioデータセットにおける
結果は，提案手法が最先端のモデルを BLEUで 1.04
上回ることを示した．また，人手評価の結果は，流暢
さと情報性の観点で提案手法の有効性を示した．
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