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概要
常識推論能力を試すタスクとして CommonGenが

ある．CommonGenは数個のキーワードを入力とし
て，それらキーワードを含む妥当な文を生成する
タスクである．論文 [1]では日本語 CommonGenの
データセットとベースラインシステムを作成してい
る．またそこでは入力キーワード群のハブ単語を追
加することで生成文が改善される可能性を論じてい
る．ただしハブ単語の選出は人手で行っており，実
装には至っていない．本論文ではハブ単語の選出法
を提案，実装しその効果を検証する．

1 はじめに
常識推論は人工知能の重要な問題であり，自然

言語処理の分野でも，常識推論を扱うタスクがい
くつか考案されている [2][3][4][5][6][7]．そのなか
で Linらは CommonGenという新しい常識推論のタ
スクを提案した [8]．CommonGenは，概略，数個の
キーワードを入力し，それらキーワードを用いて妥
当な文を生成するという制約付き文生成のタスクで
ある．例えば「彼，犬，餌」なら「彼が犬に餌をあ
げる」などといった文を生成するのが目標である．
「犬が彼に餌をあげる」は文法的には正しくても常
識的にはおかしな文であり，そのような文を生成し
ないために常識推論が必要とされる．
日本語CommonGenの試作をおこなった研究 [1]で
は，データセットの作成や T5を用いた CommonGen
のモデルを作成し，このタスクが日本語においても
常識推論能力が必要とされることを示している．ま
た生成文を改善する手法として入力キーワード群
のハブ単語を追加する手法が示された．しかしそこ
ではハブ単語は人手により与え，ハブ単語の効果を
論じているだけであり，ハブ単語をどのように選出
し，どの程度の効果があるかは示されていない．こ

こではハブ単語の選出方法を提案し，生成文がどの
程度妥当になるかを調査した．

2 関連研究
自然言語処理の分野では QA や対話などで，深
い意味理解が必要となる場面で常識推論が使われ，
様々なタスクが考案されている．CommonsenseQA
[2]は元となる言葉に関係する 3つの言葉を用意し，
関係する元の言葉を含みながら，3つの言葉の内そ
れぞれひとつずつのみに当てはまる質問を用意す
る．またこの際に，追加で元となる言葉に関係する
2つの誤答用の言葉が用意され，3つの質問は 2つの
誤答用の言葉には当てはまらないようにする．そう
して用意された 3つの質問に対して 5つの選択肢と
なる言葉からそれぞれ，どの言葉が当てはまるかを
選択するタスクである．SocialIQA [3]は社会的に一
般的な状況を提示し，その状況下で取る行動やその
状況下での心情を尋ねる質問と 3つの選択肢が与え
られ，適切な回答を選ぶタスクである．WinoGrande
[4]は 2つの文章とその文章中にある代名詞に対し
て 2つの単語の選択肢が与えられ，各文章に代名詞
の指す正しい単語を選択するタスクであり，これは
Winograd Schema Challenge からバイアスを除去し，
クラウドソージングの手続きを改善したものであ
る．KUCI [5]は日本語において中断されている文章
とそれに続く蓋然的な関係を持つ文章を 4 つの選
択肢から 1つ選択するタスクである．SWAG [6]は
「ある場面でのビデオキャプション」と 4つの「次
の場面でのキャプション」の選択肢となる文章を提
示し，選択肢から本物の次の場面でのキャプション
を選択するタスクである．HellaSwag [7]は SWAGを
元としてさらに難しい不正解の選択肢を導入する
Adversarial Filteringや元となるビデオキャプション
の厳選などを行い，SWAGを改善したものである．
これらタスクは基本的には選択式の問題である．
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CommonGenは制約付き文生成のタスクであり，選
択式の問題では扱えない問題を扱っていると考えら
れる．

CommonGenと類似のシステムとしては株式会社
ELYZA がデモ版を公開している ELYZA Pencil1）が
ある．ELYZA Pencil は数個のキーワードからその
キーワードを使ったニュース記事（タイトルとその
本文）を生成する．生成される記事はかなり高品質
であるが，商用システムであるため使われている技
術の詳細は明らかにされていない．

3 データセットの構築
本論文の実験は基本的に論文 [1] で作成された

データセットを用いる．ここではそのデータセット
がどのように構築されたかを記す．
データセットは Web上で公開されている STAIR

Captions2）の画像キャプションのデータセットを元
とした．キャプション 12,000文から各キャプショ
ンを MeCabをもちいて形態素解析した結果を取得
し，キーワード候補を品詞を用いて抽出を行った3）．
そこからランダムに 3つの単語を選出し，選出した
3単語を入力，対応するキャプションを出力とする
データセットを構築した（図 1参照）．

図 1 CommonGen用データセット作成例

12,000 組のデータの内 9 割（10,800 組）が訓練
データ，残りデータの半数（600組）が検証データ，
最後に残ったデータ（600組）の中の 200組をテス
トデータ（このテストデータを「自動作成したテス
トデータ」と呼ぶ）とした．作成したデータの例を
表 1に示す．
またキーワードによる生成の容易さを調べるた

1） https://www.pencil.elyza.ai/

2） https://github.com/STAIR-Lab-CIT/STAIR-captions

3） ”する”，”いる”，”ある”など多機能な動詞は除かれてい
る．

表 1 自動作成したデータの例
キーワード 正解に対応する生成文
ビーチ,人,立つ ビーチで数人の人が立っている
バット,打つ,球 子供がバットで球を打とうとしている
冷蔵庫, 置く, リ
フォーム

リフォーム中のキッチンに真新しい冷
蔵庫が置いてある

めに考案した 3タイプ 60組のテストデータを追加
した．このテストデータを「独自に作成したテスト
データ」と呼ぶ．独自に作成したテストデータには
正解となる文は作成していないことを注記してお
く．独自に作成したテストデータの一部を付録に
示す．

4 実験
日本語 CommonGenのモデルは論文 [1]で構築さ

れたモデルを用いる．モデルはウェブ上で公開され
ている日本語 T5事前学習済みモデル4）を前述した
データセットで fine-tuningしたものである．学習時
のパラメータは学習率を 3e-4，最大入力トークン数
を 16，最大出力トークン数を 24，バッチサイズ 8，
エポック数 10としている．

4.1 自動作成したテストデータ
「自動作成したテストデータ」に対する上記モデ
ルによる生成結果について述べる5）．
「自動作成したテストデータ」は 200 組であり，
各生成文に対して主観により 5 段階の評価基準の
いずれか 1つを付与した．付録に 5段階の評価基準
として提示されていた例を示す．分類結果を図 2に
示す．

図 2 「自動作成したテストデータ」の評価結果

図 2より約 8割は評価基準の (v)（自然な生成文）
と判定されている．このことから T5モデルを利用
することで，日本語においても CommonGenタスク

4） https://huggingface.co/sonoisa/t5-base-japanese/

discussions

5） この結果は論文 [1]の結果を refineしたものである．
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は概ね解決できるといえる．また「妥当でない」と
評価された生成文の内，前提条件である「キーワー
ド未使用」を除くと最も割合が高いのは「言い回し
の不自然さを含む文」であり，日本語においても常
識推論が求められることを示している．

4.2 独自に作成したテストデータ
「独自に作成したテストデータ」に対する上記モ
デルによる生成結果について述べる6）．この実験は
入力キーワード群による生成の容易さを考察するた
めに行っている．
独自に作成したキーワードと生成文の例として，

「キーワード同士の関連度を段階的に変えたもの」
の生成例を付録の表 5に，「3つのキーワードがすべ
て抽象名詞」の生成例を付録の表 6に，「抽象名詞
2つと具体的な名詞 1つ」の生成例を付録の表 7に
示す．
キーワード同士の関連度を段階的に変えたものか

らは，現在のモデルではキーワード自体は含めるこ
とは出来ても 3つのキーワード間に関連性がなけれ
ば妥当な文の生成は難しいことを示している．また
学習データであるキャプションには出現しない抽象
名詞をキーワードとしたとしても，意味を捉えた生
成ができており，学習データの種類による特定の語
彙を用いた生成能力の差は小さいのではないかと考
えられる．抽象名詞 2つと具体的な名詞 1つの実験
では，キーワード未使用が減少しており，キーワー
ドの具体性がキーワード未使用に関連していること
が予想できる．

4.3 ハブ単語の追加
論文 [1]では，独自に作成したテストデータの中

の「3つのキーワード全てが抽象名詞」に対する生
成結果が妥当でないと判断した 10組に関して，3つ
のキーワードの中で関連性が低いキーワードを一つ
任意の単語に変更する実験とハブ単語を追加する実
験を行い生成結果の妥当性の変化を検証している．
それぞれの実験の結果を表 8，表 9を付録に示す．
任意のキーワードを変更する実験では全体的にキー
ワードが未使用であるケースが減少し，生成文に関
しても一部を除き妥当性が増したと述べられてい
る．ハブ単語を追加する実験では，一部の生成結果
でキーワード未使用や生成文の妥当性の改善が見ら
れ，効果的な手法である可能性が示された．

6） この結果は論文 [1]の結果を refineしたものである．

4.4 ハブ単語の自動選出
前述したハブ単語を追加する実験では，追加する
ハブ単語は人手により与えられた．本論文では入力
キーワード群からハブ単語を自動選出する手法を提
案し，その効果を調査する．
ハブ単語の選出は以下の手順で行う．まず

chiVe7）を用いて各入力キーワードの分散表現を得
て，それらの平均ベクトルを求める．その平均ベク
トルと類似度が高い上位 3単語を chiVeの語彙から
選択する．この例を表 2に示す．表 2，2行目左の
列が入力キーワード群「表情，ミス，ショット」で
あり，このキーワードの分散表現の平均ベクトルと
類似度が高い上位 3単語が表 2の 3，4，5行目左の
列の最後のキーワードである「ナイスショット，ミ
スショット，凡ミス」である．そして表 2の 3，4，
5行目，右の列が追加後の生成文となっている．

表 2 ハブ単語の追加例
キーワード群 生成文
表情,ショット,ミス テニスコートでミスをしてしまい

悔しそうな表情をしている男性
表情,ショット,ミス,
ナイスショット

ナイスショットをしようとしてい
る黒猫の表情が強張っている

表情,ショット,ミス,
ミスショット

ミスショットをしてしまい悔しそ
うな表情をしている女性

表情,ショット,ミス,
凡ミス

ミスをしてしまった瞬間の黒猫の
表情

この操作を 3節で説明した「自動作成したテスト
データ」と「独自に作成したテストデータ」の内，
生成文に全てのキーワードを含めていないキーワー
ド群と関連研究で [1]で自然でないと評価したキー
ワード群に対して実行し，追加前と追加後の生成文
の比較を行った．
全てのキーワードを含めていないキーワード群

に対して比較結果は，「自動作成したテストデータ」
では平均して 0.450個，「独自に作成したテストデー
タ」では平均して 0.148個の使用キーワード数の増
加となった．またその例を表 3に示す．
次に自動作成したテストデータ内，自然でないと
評価したテストデータにおいてキーワードを追加し
た実験結果の例を表 4に示す．主観評価となるが，
3割程度の生成結果で改善が見られた．

5 考察
ハブ単語の自動選出の実験結果では自動作成した
テストデータと独自に作成したテストデータの間の

7） https://github.com/WorksApplications/chiVe
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表 3 キーワード未使用と評価されたテストデータに対す
るタブ単語の追加例
キーワード群 生成文
こちら,向こう,走る 道路の向こうでシマウマが走って

いる
こちら,向こう,走る,
走り抜ける

柵の向こうを走り抜けてきた馬と
こちらを見ている男性

こちら,向こう,走る,
向こう側

道路の向こう側にシマウマが走っ
ている

こちら,向こう,走る,
歩く

道路の向こうで馬が二頭こちらを
向いて走っている

周り,両手,模様 壁にカラフルな凧を描いてある
周り,両手,模様,両腕 顔の周りに模様のついた両手を挙

げている男性がいる
周り,両手,模様,周囲 象の周りを両手で持つ模様のある

もの
周り,両手,模様,背中 模様のついたリュックを背負った

男性が背中を向けている
愛情,最高,感動 家族に最高の愛情でいっぱいのプ

レゼントをもらった
愛情,最高,感動,感激 犬に愛情をこめて作ったピザに感

激している
愛情,最高,感動,素晴
らしい

家族に最高の愛情でケーキを頂い
て感動している

愛情,最高,感動,感動
的

家族が最高に感動した瞬間だった

使用キーワード増加数に 0.3キーワード程の差があ
るが，この原因として独自に作成したテストデータ
の生成難易度が高いことが一つの要因だと考える．
根拠として，この実験の結果を検証した際，自動作
成したテストデータでは多くのキーワード群で上
位 3単語の追加キーワードに対してどれか一つは使
用キーワードの増加が見られていたが，独自に作成
したテストデータでは，上位 3単語の追加キーワー
ド全てでキーワード使用数に変化がない，もしくは
キーワード使用数の減少があるケースが多く見ら
れたことに加え，Elyza Pencilに対して，3つの追加
キーワード全てで改善が見られなかったキーワード
群を用いて記事を出力する実験を行った際，同様に
キーワードを含む出力が見られないケースが多く見
られたことが挙げられる．このことから，独自に作
成したテストデータの一部に人間にとっても生成
が難しいキーワード群が存在し，たとえ適切なアプ
ローチを行っても改善を確認できないテストデータ
が存在する可能性を検証する必要がある．
また自動追加の手法に関してこの論文では，分散

表現を用いてハブとなるキーワードの探索を行う
という手法を採用したが，その他の手法としてキー
ワードを追加する前の生成文からキーワード以外の
単語をキーワードとして追加する実験を行った．こ
の手法は，キーワードが生成文に含まれないという

表 4 不自然な生成文と評価されたテストデータに対する
タブ単語の追加例
キーワード群 生成文
しまうま,並ぶ,鼻 しまうまと象が鼻が並んでいる
しまうま,並ぶ,鼻,鼻
先

しまうまが二頭鼻先が並んでいる

しまうま,並ぶ,鼻,鼻
筋

鼻筋が弱いしまうまが二頭並んで
いる

しまうま,並ぶ,鼻,顔 鼻が高いしまうまが 2 匹並んでい
る

こちら, 路線バス, 連
結

2階建ての路線バスがこちらを連結
している

こちら, 路線バス, 連
結,下方

路線バスが下方に連結されている

こちら, 路線バス, 連
結,端部

路線バスが端部のみに連結されて
いる

こちら, 路線バス, 連
結,部材

路線バスに使われている部材がこ
ちらに連結されている

ぶら下がる, 信号機,
手前

手前の信号機にオレンジ色の光が
ぶら下がっている

ぶら下がる, 信号機,
手前,踏切

踏切の手前に赤い信号機がぶら下
がっている

ぶら下がる, 信号機,
手前,歩道

歩道の手前に黄色い信号機がぶら
下がっている

ぶら下がる, 信号機,
手前,踏み切り

踏み切りの信号機が手前にぶら下
がっている

問題に有効ではないかと考え実験を行ったが，追加
前の生成文と追加後の生成文が殆ど同じになってし
まう場合や追加キーワードが元となる 3 つのキー
ワードよりも優先されて含まれてしまうことが多
く，生成文を変化させるには，追加前の生成文から
関係が低いキーワードが望ましいと考える．

6 おわりに
論文 [1]で示された日本語 CommonGenのデータ
セットとベースラインシステムを利用し，論文内で
示された入力キーワード群のハブ単語を追加するこ
とで生成文を改善する手法について機械によるハブ
となる単語の自動追加システムを実装し，その効果
を検証した．
キャプションを元としたテストデータでは，キー
ワードの未使用に対して一定の効果があることを示
した．生成文の妥当性に対しては，主観となるが改
善が見られることを確認した．
今後の課題としては，不自然な生成文の自動判定
がある．生成文が自然かどうかを自動判定できなけ
れば，本手法は利用できないからである．現在，不
自然な生成文を収集し，生成文が自然かどうかを判
定する分類器の構築を試みている．
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A 生成例
表 5 「キーワード同士の関連度を段階的に変えたもの」
の生成例
キーワード 生成文
先生,生徒,教科
書

生徒と先生と生徒が教科
書を見ている

音楽,配送,パン 配送中のパンに音楽がか
かっている

テーブル, デー
ト,動画

テーブルの上でデートの
動画が放送されている

表 6 「3つのキーワードがすべて抽象名詞」の生成例
キーワード 生成文
愛情,最高,感動 家族に最高の愛情でいっ

ぱいのプレゼントをも
らった

哀愁,故郷,風景 故郷の風景と重なるとこ
ろが多く哀愁を感じる

好み,配慮,選択 家族の意向を配慮した
チョイスである

表 7 「抽象名詞 2つと具体的な名詞 1つ」の生成例
キーワード 生成文
愛情,最高,テレビ 家族が最高に愛情たっぷ

りのテレビを見ている
哀愁,故郷,置き物 故郷を哀愁漂うさせる置

き物だ
好み,配慮,パン ご主人の好みに配慮した

パンが置いてある

表 8 表 6で生成が妥当でないと評価した組み合わせにつ
いて
キーワードを一つ関連度の高そうなものに変更した結果
キーワード 生成文
愛情,映画,感動 家族に愛情たっぷりの映

画で感動した瞬間
好み,配慮,選ぶ 家族に配慮して好みの焼

き菓子を選んでいる
家族,別れ,心配 家族が別れの電話をして

別れを心配している

表 9 表 6で生成が妥当でないと評価されたキーワード群
にハブ単語を追加した実験結果
キーワード 生成文
愛情,最高,感動,映
画

家族が最高に感動した映
画がある

好み,配慮,選択,食
事

食事の好みを配慮して女
性が選択している

悲しみ,別れ,心配,
電話

悲しみに暮れている男性
が電話で別れの心配をし
ている

B 独自に作成したテストデータ例
タイプ 1 キーワード同士の関連度を段階的に変え
たもの（20組）
（先生, 生徒, 教科書），（音楽, 配送, パン），

（テーブル,デート,動画）
タイプ 2 3 つのキーワードがすべて抽象名詞
（20組）
（愛情, 最高, 感動），（哀愁, 故郷, 風景），（好
み,配慮,選択）

タイプ 3 （2）の内 1つのキーワードを具体的な名
詞に変更したもの（抽象名詞 2つと具体的な名
詞 1つ）（20組）
（愛情, 最高, テレビ），（哀愁, 故郷, 置き物），

（好み,配慮,パン）
C キャプションから作成のテスト
データに対する 5段階評価の分類例
(i)生成文に対して未使用なキーワードを含む

(入力): 携帯，写真，見える
(出力): 携帯を触っている男性の顔がぼやけて
見える

(ii)意味の通らない生成文
(入力): くちばし，目，鷲

(出力): 鷲の目の近くにあるくちばしの大きな
鳥がいる

(iii)文法的な誤りを含む生成文
(入力): しまうま，並ぶ，鼻

(出力): しまうまと象が鼻が並んでいる
(iv)言い回しの不自然さを含む生成文

(入力): 座る，道端，植木
(出力): 道端に小さな植木が座っている

(v)自然な生成文
(入力): 目，動物，茶色

(出力): 茶色の目をした動物が草を食べている
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