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概要
テキスト生成における課題の 1つは，ユーザの意

図通りに生成を制御することである．既存研究では
キーワードを用いた制御が提案されているが，キー
ワードのみによる制御ではユーザの意図に沿ったテ
キストを生成するには不十分である．例えば，重要
なキーワードをテキストの先頭近くに配置すれば
読者の注意を引きやすくなるが，既存の手法ではそ
のような柔軟な制御はできない．本研究では各キー
ワードの位置も制御することで，ユーザの意図を効
果的にテキストに反映できるようなテキスト生成
に取り組む．タスクに依存しない汎用的な手法によ
り，要約タスクと物語生成タスクにおいてキーワー
ドとその位置を制御できることを示す．

1 導入
テキスト生成における課題の一つは，ユーザの意

図に沿ったテキストを生成することである．多くの
既存研究は，キーワードを利用してテキスト生成を
制御する方法を提案している．テキスト要約では，
要約テキストが含むべきキーワードをモデルに与
えることで，原文書の特定の部分に焦点を当てたテ
キストを生成することができる [1, 2, 3]．物語生成
では，キーワードと短いプロンプトを使用して，物
語のストーリーを制御する [4, 5, 6]．その他の電子
商取引生成，レビュー生成，質問生成などのタス
クにおいても，キーワードを用いることでユーザ
にとって望ましいテキストを作成することができ
る [7, 8, 9, 10, 11]．
しかし，キーワードのみによる制御ではユーザの

意図に沿ったテキストを生成するには不十分であ
る．ユーザの意図をより反映させる方法としてキー
ワードの位置を制御する方法がある．例えば，重要
なキーワードは読者の注意を引くためにテキストの
先頭近くに配置し，一方で比較的重要でないがテキ

ストに入れる必要があるキーワードはテキストの後
半に配置することができる．また，複数のキーワー
ドの順番を指定できれば話の流れを制御することも
できる．既存手法は単にキーワードを指定するのみ
であるためこのような柔軟な制御はできず，必ずし
もユーザの意図するテキストが生成されるとは限
らない．一部の既存研究はキーワードの順序の制御
に取り組んでいるが [8, 12]，キーワード位置を直接
制御する場合と比較して欠点が存在する．(a)キー
ワードの順序を制御するためには必ず複数のキー
ワードを指定する必要があり，単一のキーワードの
位置を制御することができない．(b)順序制御のみ
では個々のキーワードの具体的な配置位置を必ずし
も制御できない．例えば，指定した全てのキーワー
ドがテキストの後半に配置されることがある．
本研究では，キーワードと各キーワードの位置を
制御するテキスト生成に取り組む．既存研究ではテ
キスト生成タスクにおいてテキストスタイル，テキ
スト簡易化の種類，テキスト長などのテキスト属性
を制御するために特殊トークンの使用が提案され
ている [13, 14, 15]．この手法をキーワード位置の制
御に応用し，キーワードと各キーワードの相対位置
を表す特殊トークンをモデルに与えることで，キー
ワード位置制御を行う．このシンプルな手法によ
り，各キーワードを指定した位置に配置することが
可能となる．また，位置制御の性能を向上させ，よ
りユーザの意図に沿ったテキストを生成するため
に，ターゲットテキストの長さを示す特殊トークン
もモデルに与えて制御を行う．
要約タスクと物語生成タスクで評価を行い，この
タスクに依存しない汎用的な手法によってキーワー
ドとその位置を制御できることを示す (Section 3.2)．
また，本手法が通常手法と比較してターゲット要
約に近いテキスト，つまりユーザの意図に近いテ
キストを生成できることを示す (Section 3.3)．また，
キーワードの位置を制御することで特定のキーワー
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図 1 提案手法の概要図．モデルにはテキスト生成を制御
するための制御トークン：キーワード，各キーワードの

位置，テキスト長が与えられる．

ドから多様なテキストを生成できることをケースス
タディによって示す (Section 3.4)．

2 手法
2.1 概要
要約タスクでは BARTモデル [16]を，物語生成タ

スクでは GPTモデル [17]を使用する．テキスト生
成を制御するために制御トークン：(1)ターゲット
テキスト中のキーワード，(2)各キーワードの位置，
(3)ターゲットテキストの長さ，をモデルに与える．
これらの制御トークンはターゲットテキストから獲
得する．BARTモデルを用いる場合は図 1に示すよ
うに制御トークンを原文書と連結してエンコーダに
与える．GPTモデルを用いる場合は制御トークンを
デコーダに与える．BARTモデルや GPTモデルを用
いる通常のテキスト生成と同様に，モデルはクロス
エントロピー損失を用いて条件付き確率 𝑝(𝑦𝑖 |𝑦<𝑖 , 𝑥)
を最大化するように学習する．ここで 𝑦はターゲッ
トテキスト，𝑥 はモデルへの入力（制御トークンや
要約タスクの原文書）である．
特殊トークンでテキストの属性を制御する既

存の研究 [13, 14, 15] を応用し，各キーワードの
位置とテキストの長さを特殊トークンとして
モデルに与える．例えば，キーワード “two dogs”
がターゲットテキストの 20-30%の位置にあり，
テキストの長さが 50-54 語の場合，モデルには
“[LENGTH50][SEP]two dogs[POSITION20]”を制御トー
クンとして与える．
本研究では，学習時と推論時の両方においてター

ゲットテキストから獲得されたオラクル情報をモデ
ルに与えることに留意されたい．本研究の目的はモ
デルに追加情報を与えることで意図したテキストを
生成することであるため，この実験設定は適切なも
のである．キーワードとその位置をモデルが自動的
に決定する（つまり，モデルにオラクル情報を与え

ない）設定も考えられるが，今後の課題としたい．

2.2 制御トークンの獲得
以下に記載する方法で，ターゲットテキストから
制御トークンを獲得する．詳細は Appendix B に記
載する．
キーワード ターゲットテキストからランダムに
キーワードを抽出する．本研究でのキーワードは
重要な単語に限定されず，ターゲットテキスト中
の 1-3 個の連続した単語で構成されるフレーズを
意味する．例えば，“Marcia was looking forward to try
hang gliding.”というテキストから，“Marsha”, “was”,
“looking forward”, “to trying”, “trying hang gliding”など
のフレーズをキーワード候補として抽出する．ただ
し，“was”や “to trying”などの意味の薄い単語はユー
ザがキーワードとして与える可能性が低いと考え
られるためキーワード候補から除外する．学習時に
は，キーワード候補の中からランダムな数のフレー
ズをキーワードとしてモデルに与える．
キーワード位置 各キーワードの位置を相対位置
で表現する．具体的には，ターゲットテキストの先
頭から数えたときの各キーワードの絶対位置をテキ
ストの単語数で割り，10%単位で量子化した数値を
モデルに与える．絶対位置ではなく相対位置を用い
る理由は，ユーザがキーワードの具体的な絶対位置
を指定したい場面は少なく，テキストの先頭付近，
中央付近，末尾付近のような相対的な位置を指定す
る方が実用的だと考えられるためである．
テキストの長さ キーワードの相対位置の指定の
みでは，モデルがキーワードの具体的な配置位置を
決定することは難しいと考えられる．キーワードの
相対位置を適切に制御するためにテキストの長さも
同時に制御する．ユーザがキーワードの位置を制御
する際にテキストの長さも同時に制御したいと考え
るのは自然だと考えられる．我々はターゲットテキ
ストの単語数を 5語単位で量子化した数値をモデル
に与える．

3 実験
3.1 実験設定
要約タスクと物語生成タスクにおいて評価を行
う．この 2つのタスクは異なる特徴を持つ．(1)要
約タスクでは，与えられた制御トークンに基づいて
原文書から情報を抽出して短いテキストに圧縮す
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表 1 キーワードとその位置の制御の評価．全てのキー
ワードを含むテキストが生成できた割合（包含）と，全て
のキーワードをターゲットの位置に配置したテキストが

生成できた割合（位置）を評価する．
制御項目 CNN/DM XSum Stories

包含 位置 包含 位置 包含 位置
1つのキーワード

キーワード無し 27.5 8.3 23.4 9.4 0.5 0.1
キーワード 71.3 18.7 86.4 28.7 53.0 14.3
+長さ 72.7 20.4 85.8 30.8 50.9 13.5
+位置 80.8 47.0 92.1 63.0 57.2 27.4
+位置＋長さ 85.8 48.8 91.8 64.1 58.8 29.1

2つのキーワード
キーワード 52.4 5.1 74.1 14.1 22.9 1.6
+位置＋長さ 75.9 28.6 85.9 46.4 31.1 7.9

3つのキーワード
キーワード 39.1 2.0 62.5 9.8 9.2 0.3
+位置＋長さ 70.6 21.8 80.5 37.3 15.5 2.2

る．(2)物語生成タスクでは，与えられた制御トーク
ンのみに基づいてテキストを生成する．要約タスク
では CNN/DailyMail [18] , XSum [19]データセットと
BARTLARGE モデル (400M params) [16] を使用した．
物語生成タスクでは ROCStories [20]データセットと
GPT2モデル (120M params) [17]を使用した．全ての
実験において訓練と生成を 3回行い，その平均スコ
アを報告する．より詳細については Appendix Aを
参照されたい．

3.2 キーワードの位置制御の評価
まず，キーワードがターゲットの位置に配置され

ているかを確認する．具体的には，全てのターゲッ
トのキーワードを含むテキストが生成された割合
と，全てのキーワードが各ターゲット位置に配置し
たテキストが生成された割合を評価する．
表 1は，特殊トークンを使用する提案手法（+位

置，+位置+長さ）が，キーワードをターゲットの位
置に含むテキストを生成できることを示している．
また，キーワード位置と共にテキスト長を与える
（+位置+長さ）ことで，特にテキストが長いデータ
セット (CNN/DM, ROCStories) において位置制御の
精度が向上している．この理由は，相対位置と長さ
の情報を組み合わせることでモデルがキーワード
を適切な位置に配置できるようになるためである．
キーワードの位置が与えられると，キーワードの包
含の精度も向上する．キーワードを配置すべき位置
をあらかじめモデルに知らせることで，モデルが

キーワードをテキストに配置し忘れることを防いで
いるためだと推測される．物語生成タスクでは要約
タスクに比べ制御精度が大幅に低下していることが
分かる．物語生成タスクでは原文書が与えられず制
御トークンのみからテキストを生成するため，キー
ワードを含めるのに不適切な文脈を生成しやすいた
めと考えられる．
表 2 では，ターゲットのキーワード位置ごとに
キーワードが正しい位置にあるテキストが生成され
たかどうか，生成されなかった場合はどの程度キー
ワードの位置がずれたか，またはキーワードが含ま
れなかったかを分析している．全てのターゲット位
置において，キーワードのみの制御を行った場合と
比較してキーワード位置制御の精度が向上してお
り，提案手法の有効性が示されている．また，テキ
ストの先頭に近いほどキーワードの包含精度及び位
置制御の精度が高いことが確認できる．

3.3 要約内容の制御の評価
テキストを制御することで，要約タスクにおいて
ユーザが意図したテキストを生成することが容易
になることを示す．表 4に示すように，ターゲット
キーワードを与えることで ROUGEスコア [21]が通
常の要約に比べて大きく向上していることがわか
る．さらに，キーワードの位置とテキストの長さを
制御することでスコアが向上していることがわか
る．この結果により，キーワードの位置情報をモデ
ルに与えることでユーザの意図する内容に近いテキ
ストを生成しやすくなることが分かる．

3.4 ケーススタディ
提案手法によって生成された要約例を表 3 に示
す．キーワードの位置が指定した位置からわずかに
ずれる場合も存在するが，提案手法によってキー
ワードとその位置を制御できることが確認できる．
また，キーワードの位置を変えることで，複数の異
なるテキストを生成されており，特に各テキストの
スタイルが異なることが分かる．例えば，キーワー
ド “true miracle dog” を 0%の位置に配置すると，冒
頭の特徴的なキーワードで読者の注意を引くテキス
トが生成される．一方，90%の位置にキーワードを
配置すると時系列で出来事を説明する物語調のテキ
ストが生成される．複数のキーワードを与えた場合
においても，各キーワードの位置を制御することで
キーワードの順序を制御できることがわかる．
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表 2 CNN/DMデータセットにおけるキーワードとその位置の制御の詳細な評価．ターゲットの相対位置ごとに以下の 4
種類に分類する：キーワードがターゲットの位置に正しく配置されたか，ターゲット位置と実際の位置のずれが 10%以

内か，位置のずれが 10%より大きいか，もしくはキーワードが含まれていないテキストが生成されたか．
生成要約文での ターゲットのキーワードの位置 (相対位置)
キーワード位置 0-10% 10-20% 20-30% 30-40% 40-50% 50-60% 60-70% 70-80% 80-90% 90-100%

キーワードのみの制御
正しい位置 52.6 23.8 14.5 9.5 9.5 9.1 8.7 11.8 12.7 15.6

キーワード＋位置＋文長の制御
正しい位置 84.0 57.9 49.1 41.4 36.0 36.2 33.7 36.0 46.2 47.9
10%以下のずれ 8.1 27.5 31.9 34.4 36.1 34.1 35.5 34.3 23.3 8.9
10%より大きいずれ 3.2 5.3 8.3 12.8 15.1 15.5 15.1 11.4 6.7 10.9
キーワードを含まない 4.7 9.4 10.7 11.4 12.8 14.1 15.7 18.4 23.7 32.4

表 3 CNN/DMデータセットにおける生成した要約例
キーワードとその位置 生成要約

true miracle dog (0%)
"She’s a true miracle dog and she deserves a good life," foster mother says. Theia was apparently hit by a
car and buried in a field. Four days later, she was found emaciated and dirt-covered by a farm worker. A
fundraising page has raised more than $10,000.

true miracle dog (40%)
A stray dog apparently hit by a car and buried in a field survives. The dog, named Theia, is "a true miracle
dog," her foster owner says. She suffered a dislocated jaw, leg injuries and a caved-in sinus cavity. A
fundraising page has raised more than $10,000.

true miracle dog (90%)
Stray dog apparently hit by a car and buried in a field survives. Four days later, she is found emaciated and
dirt-covered on a farm. She has a dislocated jaw, leg injuries and a caved-in sinus cavity. A good Samaritan
has set up a fundraising page for "the true miracle dog"

hit by (40%)
bully breed mix (60%)

A stray dog in Washington State apparently died after being hit by a car. Four days later, she was found
emaciated and dirt-covered in a field. Theia, a bully breed mix, has a dislocated jaw, leg injuries and a
caved-in sinus cavity.

hit by (10%)
bully breed mix (0%)

Theia, a bully breed mix, was apparently hit by a car and buried in a field. Four days later, she was found
emaciated and dirt-covered by a farm worker. She suffered a dislocated jaw, leg injuries and a caved-in sinus
cavity. A fundraising page has raised more than $10,000.

キーワードとその位置 生成要約（エラーケース）
buried in (80%)

Stray dog apparently hit by a car, apparently killed and buried in a field. Four days later, the dog manages
to stagger to a nearby farm. She was found by a farm worker, who took her to a vet for help. Theia is now
receiving treatment.

whacked (70%)
A stray dog in Washington State apparently died after being hit by a car. Four days later, she was found
emaciated and dirt-covered by a farm worker. She suffered a dislocated jaw, leg injuries and a caved-in sinus
cavity. A fundraising page has raised more than $10,000.

表 4 ROUGEスコアを用いたテキスト要約の評価．本研
究ではターゲットテキストから獲得したオラクル情報を
モデルに与えているため，通常の要約と比較してスコア

が大きく向上していることに留意されたい．
制御項目 CNN/DM XSum

R1 R2 RL R1 R2 RL
キーワード無し 44.3 21.3 41.2 45.8 22.6 37.6
キーワード 46.0 23.2 42.9 50.4 28.0 42.2
+長さ 47.4 24.1 44.3 51.4 28.8 43.2
+位置 46.6 23.9 43.6 51.3 29.1 44.7
+位置+長さ 48.3 25.1 45.2 52.4 30.0 45.7

さらにエラーケースを示す．テキストの末尾付近
の位置を指定した場合，その指示を無視して全く別
の位置にキーワードが配置されることや，テキスト
にキーワードが含まれないことが多い．表 2の結果
から確認できるように，提案手法はキーワードをテ
キストの後半に配置するのが苦手な傾向がある．理
由の一つとして，テキストの末尾に近いほど指定し
たキーワードを含めるのに不適切な文脈になる可能

性が高まるためだと考えられる．

4 結論
本論文ではキーワードと各キーワードの位置を制
御したテキスト生成に取り組んだ．要約タスクと物
語生成タスクで実験を行い，タスクに依存しない手
法によってキーワードの位置を制御できることを示
した．また，本手法によってターゲットの要約に近
いテキストが生成することが可能となり，ユーザの
意図に近いテキストが生成できることを示した．今
後の課題は，制御精度の向上及び，オラクル情報を
使用せずに適切なキーワードを適切な位置に自動で
配置することである．
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表 5 データセットの統計
データ #訓練 #開発 #評価 #原文書長 #テキスト長
CNN/DM 287,227 13,368 11,490 777.6 57.9
XSum 204,045 11,332 11,334 433.1 23.2
Stories 78,528 9,816 9,817 – 49.8

A 詳細な実験設定

表 5に各データセットの訓練・開発・検証データ
のデータ数と原文書の単語数の平均値，ターゲット
テキストの単語数の平均値を示す．オプティマイザ
は Adam [22]を使用し，𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.999, 𝜖 = 10−6,
L2正規化係数を 0.01とした．学習率は訓練ステッ
プの最初の 6%でウォームアップさせ，その後線形
に減衰させた．ドロップアウト率は 0.1，バッチサ
イズは 32，label smoothing [23]は 0.1である．
要約タスク 学習率は 2 × 10−5 とした．ただし，

新たに追加した特殊トークンの重みは初期化状態
から学習させるため，単語埋め込みの重みに対する
学習率は 1 × 10−3 と通常より高い値を使用した．エ
ポック数は 10回である．生成にはビームサーチを
用いた．CNN/DMではビーム数は 4，length penalty
は 2.0，XSumではビーム数は 6，length penaltyは 1.0
に設定した．原文書の最大トークン数を 1024，要約
文の最大トークン数を 128とし，それ以上のトーク
ン数のテキストは末尾を切り捨てた．
物語生成タスク 学習率は 2 × 10−5，単語埋め込

みの重みの学習率は 1 × 10−3，エポック数は 30回と
した．生成には 𝑝 = 0.95の top-pサンプリングを使
用し，temperatureは 0.1とした．ターゲットテキス
トの最大トークン数は 128とし，それ以上のトーク
ン数のテキストは末尾を切り捨てた．

B 制御トークン
テキスト長，キーワード，キーワード位置を獲得

するための単語分割は NLTKライブラリを用いる．
モデルの訓練時には，全ての制御トークン（キー
ワード，キーワード位置，テキスト長）をそれぞれ
一定確率でモデルに与えて訓練し，この学習済みモ
デルを用いて 4 種類の設定（表 1 における「キー
ワード」，「+長さ」，「+位置」，「+位置+長さ」）でテ
キスト生成を行う．これにより，1種類のモデルで
複数の設定での推論を行うことができ，設定ごとに
モデルを訓練する場合と比較してコストを抑えて実
験を行うことができる．予備実験の結果，各推論設

表 6 Self-BLEUを用いた生成テキストの多様性の評価
制御項目 CNN/DM XSum Stories

S-BLEU↓ S-BLEU↓ S-BLEU↓
キーワード無し 96.2 92.2 –
キーワード 96.6 92.8 71.2
+位置+長さ 85.9 83.1 56.9

定に対してモデルを個別に訓練させた場合とほぼ
同じ性能が得られることを確認している．ただし，
制御トークンを用いない生成（表 1における「キー
ワード無し」）は上記のモデルとは独立してモデル
の訓練と推論を行った．
キーワードの抽出 まず，ターゲットテキストか
ら連続した 1-3 個の単語で構成されるフレーズを
キーワード候補として抽出する．最初の単語がス
トップワードや頻出単語であるフレーズはキーワー
ド候補から除外する．訓練時には，0-3個のフレー
ズをキーワード候補からエポック毎にランダムに選
択し，キーワードとしてモデルに与える．推論時に
は，表 1の実験では 1-3個，表 2と表 4の実験では
1個のキーワードをモデルに与える．

C 多様なテキストの生成
キーワードの位置を制御することで特定のキー
ワードから多様なテキストを生成できることを示
す．多様なテキストを生成できれば，ユーザーは生
成された複数のテキストの中から自分の意図するテ
キストを選択することが可能となる．キーワード無
しの通常の生成とキーワードのみを用いた生成の場
合，1つの入力からビームサーチもしくは top-pサ
ンプリングを用いて 10種類のテキストを生成する．
キーワード位置を用いる場合，1つのキーワードに
対して 10種類のキーワード位置をモデルに与える
ことで 10種類のテキストを生成する．生成された
テキストに対して Self-BLEU [24]指標を用いて生成
テキストの多様性を評価する．
表 6の結果から，複数のキーワード位置を用いて
生成することで生成テキストの多様性が向上する
ことが分かる．特に，要約タスクは一般的にビーム
サーチを用いてテキストを生成するため，複数テキ
ストを生成した場合の多様性が非常に低くなるが，
複数の位置を指定してテキストを生成することでこ
の多様性の低下が緩和される．表 3に示した生成例
においても，キーワード位置を制御することで特定
のキーワードから様々なテキストが生成できること
が確認できる．
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