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概要
本研究は，Encoder-Decoderモデルによる系列変換
を応用し，執筆者のつづった文から形容や比喩と
いったさまざまな表現を付加した複数の候補文を生
成，提案することで，執筆者の表現の幅を広げ，膨
らませることを支援する実用的な推敲支援システム
の構築を目指す．その中で，幅広く表現を捉えたパ
ラレルコーパスの構築を行い，デコーディングや学
習モデルの側面から表現の提案の多様性を促進する
生成モデルを提案する．

1 はじめに
近年，深層学習を用いた執筆支援に関する研究が

行われている [1, 2, 3]．大規模なデータから学習を
行った深層学習モデルを用いた支援は，執筆者の負
担や学習コストの軽減を可能にしている．
一方，筆者は先行研究 [4] において，Encoder-

Decoderモデルによる系列変換を応用し，執筆者の
つづった文から修辞表現を付加した複数の文を生
成，提案することで，執筆経験の浅い文学作品の執
筆者をターゲットとした表現の推敲支援を行う執
筆支援システムを提案した．表現の推敲は執筆にお
ける重要な過程の一つであるが，その手助けとなる
表現辞典の多くは網羅的な側面を持ち，数多の見出
しの中から納得のいく表現を自ら選び出す必要が
ある．そのため実際は執筆者にある程度の経験や
センスが要求されることとなり，負担となりうる．
Encoder-Decoderモデルの応用は，執筆者のつづる文
の文脈にふさわしい言い換えや形容などの表現の提
案を可能にし，評価実験では支援システムとして総
合的に良い評価を得ることができた．
本研究では，先行研究で取り組んだ文生成のう

ち，形容などの修飾フレーズの付加を行う文生成を
情報付加型生成という問題として提起し，執筆者の
表現の幅を広げ，膨らませることを支援する実用的
な推敲支援システムの構築を目指す．そのなかで特

図 1 推敲支援システムの構築手法の概要

に以下の 2点を目標として定める．
「表現」の一般化 気軽に個人でブログなどを執筆
し共有することが可能となった昨今の状況を鑑
み，より広く表現を捉える手法を提案し支援の
幅の拡大を試みる．

提案の多様性の促進 執筆者の表現に関する想起の
支援も視野に入れ，多様な候補の提案を行う手
法を提案し実用性の向上を試みる．

2 関連研究
伊藤らの研究 [5] では，不完全な文から目的に
合った完全な文を生成する情報補完型生成を新しい
言語生成課題として提案している．情報を付加して
生成を行うというアプローチは本研究との類似点
があり，完全な文から不完全な文を作成することに
よって大規模な教師データを構築する手法を本研究
も採用している．

3 提案手法
本研究における推敲支援システムの構築手法の概
要を図 1に示す．システム構築のアプローチは筆者
の先行研究 [4]を踏襲する．まず，実在する書籍の
文から一部の修飾フレーズを削除した文を作成し，
これと元の文とを対にしたパラレルコーパスを構
築する．次に，これらを教師データとして，修飾フ
レーズの欠落した文から実在する書籍の文を生成す
る系列変換の学習を行い，生成モデルを構築する．
この生成モデルを用いて，執筆者のつづる文の入力
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に対しその文脈にふさわしい修飾フレーズ，すなわ
ち表現を付加した複数の候補文を提案することで，
推敲の支援を行うシステムを構築する．

3.1 パラレルコーパスの構築
実在する書籍の文からある条件のもと機械的に一

部の修飾フレーズを削除した文を作成し，これと元
の文との対からなるパラレルコーパスを構築する．
本研究では，実在する書籍の文として青空文庫の作
品および現代日本語書き言葉均衡コーパスから抽出
した約 787万文を書籍コーパスとして使用する．
筆者の先行研究では支援の対象とする表現を限定

し，特定の品詞やキーワードに注目した単語単位の
処理によってパラレルコーパスを構築したためア
ドホックな支援に限られた．本研究ではこれを踏ま
え，より広く表現を捉えるため文構造の依存関係に
注目した処理の手法を提案する．
依存関係による削除対象の決定 連体・連用修飾

に関する依存関係（Universal Dependencies[6, 7]にお
ける acl，amod，advcl，advmodの 4種）の係り元を
概括的に削除対象として決定する．削除対象の中に
は目的の表現とは言いがたい具体化の性質が強い修
飾フレーズも含まれるが，文脈への関連が低いと考
えられるこれらを付加する学習は抑えられると考え
られる．しかし，これらは学習のノイズとなりうる
ため，後述の条件によってその抑制を行う．
係り先による条件 係り先が形式名詞である場合

は削除対象から除外する．実質的な意味が薄い形式
名詞に係る修飾フレーズは具体化の性質が強い場合
が多いと考えられる．ただし，形式名詞の定義は曖
昧であるため，本研究では書籍コーパス内の各名詞
について出現頻度および被修飾率を算出し，それぞ
れ 3万以上，0.8以上の「もの」，「こと」等の 15語
を形式名詞として定量的に決定した．
係り元による条件 係り元に指示詞，代名詞，人

名の固有名詞を含む場合は削除対象から除外する．
これらを含む修飾フレーズは上記の性質に加え，実
質的な意味が薄い場合が多いと考えられる．
以上の手法を用いた文の作成によって約 1027万

対のデータを含むパラレルコーパスを構築した．

3.2 生成モデルの構築手法
3.1節で構築したパラレルコーパスを教師データ

とし，修飾フレーズの欠落した文をソース，実在す
る元の書籍の文をターゲットとすることによって欠

落した修飾フレーズを補完するような系列変換の学
習を行う．これにより，任意の入力文に対しその文
脈にふさわしい修飾フレーズを付加した文を生成す
る生成モデルを構築する．
筆者の先行研究では，尤度による単純なスコアリ
ングによった候補文の決定では意外性のある魅力的
な表現といった有用な候補を提案することが難し
かった．本研究ではこれを踏まえ，提案する候補の
多様性の促進として，デコーディングおよび学習モ
デルの側面から複数の生成モデルを考える．
ベースラインの手法 Transformer[8] による学習
およびビームサーチによるデコーディングを行う先
行研究と同様の生成モデルをベースラインとする．
ビームサーチを用いたデコーディングではビームサ
イズ分の複数の生成文が得られるため，本研究の支
援システムの前提である複数の候補文の提案に用い
ることが容易である．

Nucleusサンプリング Holtzmanらはビームサー
チなどの最大化ベースのデコーディング手法に見ら
れる当たり障りのないテキストを生成する問題に対
し，新たなデコーディング手法として Nucleusサン
プリングを提案しており，高品質かつ人間のつづっ
たものに近い多様性を持った長文テキストの生成が
可能となったと報告している [9]．Nucleusサンプリ
ングは，デコーディングの各ステップにおいて次の
トークンの確率分布 𝑃(𝑥 |𝑥1:𝑖－1) が与えられたとき，
その上位 𝑝 の語彙 𝑉 (𝑝) ⊂ 𝑉 を以下の式が成り立つ
ような最小の集合と定義する．∑

𝑥∈𝑉 (𝑝)

𝑃(𝑥 |𝑥1:𝑖－1) ≥ 𝑝 (1)

そして，𝑝′ =
∑

𝑥∈𝑉 (𝑝) 𝑃(𝑥 |𝑥1:𝑖－1)として式

𝑃′(𝑥 |𝑥1:𝑖－1) =
{

𝑃(𝑥 |𝑥1:𝑖－1)/𝑝′ if 𝑥 ∈ 𝑉 (𝑝)

0 otherwise
(2)

によって再スケーリングした新たな確率分布を用い
た次のトークンのサンプリングを行う．
サンプリング剪定ビームサーチ（SPBS） Nucleus
サンプリングは，本研究のような入力文などの制約
付きの生成とは異なる物語生成などのオープンエン
ドな生成における課題に対する提案手法であり，一
度の生成で得られる文は 1つのみである．一方，本
システムが複数の候補文の提案を前提としているこ
と，ビームサーチを用いた筆者の先行研究で一定の
評価が得られていることを踏まえ，本研究ではビー
ムサーチと Nucleusサンプリングを組み合わせた新
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図 2 SPBSの概要

たなデコーディング手法，サンプリング剪定ビーム
サーチ（Sampling Pruning Beam Search; SPBS）を提
案する．その手法の概要を図 2に示す．

SPBSは，ビームサーチをベースとしたアルゴリ
ズムの中で，各ステップで保持している候補（ブ
ロック）について Nucleusサンプリングを用いた系
列の出力を行う．各ブロックの集合を 𝑁𝑖，確率分布
𝑃について 𝑚回サンプリングを行ったときに得られ
る系列を sampling(𝑃, 𝑚) としたとき，ビームサーチ
に考慮される新たな系列を以下の式によって決定
する．

hypotheses𝑖 = {sampling(𝑃′
𝑛 (𝑥 |𝑥1:𝑖－1), 𝑚)𝑛∈𝑁𝑖 } (3)

サンプリングによって多様な候補をピックアップし
つつ，ビームサーチによって尤度の低い候補を除外
することで有用な候補の生成を行う．
逆トークン頻度損失（ITF損失） Nakamuraらは

対話システムにおいてありきたりな応答生成を行う
問題に対し，多様性の促進として新たな損失関数，
逆トークン頻度損失（Inverse Token Frequency Loss）
を提案している [10]．ITF損失は 𝜆 をハイパーパラ
メータとして，ソフトマックス・クロスエントロ
ピー損失 𝐿SCE をトークンの出現頻度の逆数で重み
づけした以下の式によって算出される．

𝐿ITF =
1

freq(token𝑐)𝜆
𝐿SCE (4)

本研究ではこの損失関数を Transformerへ適用した
ものを考える．

4 実験と評価
3.2 節で述べた生成モデルを用いた実験を行う．

学習モデルのベースに用いる Transformerについて，
ハイパーパラメータは論文 [8]に従い，未知語処理
[4]および文長正規化 [11]を導入した．トークナイ
ザには SentencePiece[12]を用い，ITF損失について
は先行研究 [10]に従い 𝜆 = 0.4とした．

図 3 Nucleusサンプリングにおける 𝑝の評価結果

表 1 生成モデルの事前評価の結果
BLEU Self-BLEU distinct-1/2 文長

ビームサーチ 79.43 42.46 8.71/39.32 22.08
+ ITF損失 79.43 42.22 8.71/39.72 22.05

Nucleusサンプリング 78.86 40.85 8.82/40.59 23.59
+ ITF損失 78.62 40.49 8.76/41.12 23.76

参照文 - 42.06 8.82/39.99 23.81

4.1 生成モデルの事前評価
本研究における目的に対し，基本となる生成モデ
ルを用いた事前評価を行う．品質の評価指標として
BLEU，多様性の評価指標として Self-BLEU[13] お
よび distinct-N[14]を用い，各スコアトップの生成文
10,000に対して評価を行った．なお，Self-BLEUは
値が低い方が多様性があると評価する指標である．
まず，Nucleusサンプリングにおけるパラメータ

𝑝 について評価を行った結果を図 3に示す．BLEU
は 𝑝 = 0.95でピークを取り，Self-BLEUはおおむね
𝑝 の値が大きくなるにつれ下がっていく傾向が見ら
れた．この結果より以降 Nucleusサンプリングでは
𝑝 = 0.95を用いた生成モデルで評価を行う．
次に，ビームサーチと Nucleusサンプリング，お
よびそれぞれ学習に ITF損失を適用した生成モデル
に対し評価を行った結果を表 1に示す．なお，ビー
ムサーチのビームサイズは 5とした．品質はビーム
サーチの方が高い一方で，多様性は Nucleusサンプ
リングの方が高く平均文長も参照文に近づいた．特
に Nucleusサンプリングにおいては ITF損失を用い
たモデルの方が多様性に富む傾向が見られた．

4.2 システムの評価
各生成モデルで生成した複数の候補文に対し分析
を行い，これらを実際に被験者に提示することで推
敲支援システムを想定した評価実験を行う．なお，
候補文の最大出力数を 10，SPBSについては 𝑚 = 10
とし，Nucleusサンプリングは生成を複数回行うこ
とによって異なる候補文を最大出力数分得る．
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表 2 候補文の多様性の評価結果
LSBScore distinct-1/2 文長

ビームサーチ 97.59 2.31/10.94 22.93
+ ITF損失 97.39 2.27/10.87 22.9

SPBS 97.41 2.73/11.88 23.34
+ ITF損失 97.19 2.69/11.95 23.34

Nucleusサンプリング 95.34 3.53/15.07 24.36
+ ITF損失 94.95 3.5/15.39 24.56

4.2.1 候補文の主観分析
例として，入力「コーヒーの香りがあの日の記憶

を呼び起こす。」に対して生成された候補文につい
て述べる．ビームサーチでは「ほのかなコーヒーの
香り」や「ふとあの日の記憶を呼び起こす」など一
般的に有用な表現が見られた．また，本研究の提案
手法である SPBSでは，ビームサーチに見られる表
現をいくつか提案しつつ，「かすかに甘いコーヒー
の香り」といった 2文節以上の修飾句や「夢のよう
な記憶」といった比喩表現など多様な表現の提案が
可能であることがわかった．一方，Nucleusサンプ
リングではより多様でかつ「ピンと流れるコーヒー
の香り」といった意外性のある表現が見られたもの
の，支離滅裂なフレーズを付加した例も散見され
た．学習に ITF損失を適用した生成モデルでは，先
に述べた特徴を示しつつ語彙の傾向に違いが見ら
れた．なお，各候補文の詳細を付録の表 A に記載
した．

4.2.2 候補文の多様性の自動評価
本研究では，ある入力文に対し生成される複数

の候補文についてどれだけ多様な提案ができて
いるかを測る評価指標として Local Self-BERTScore
（LSBScore）を提案する．この評価指標は，入力文
に対して生成された複数の候補文内で Self-BLEUと
同様の評価手法を分散表現ベースの評価指標である
BERTScore[15]を用いて行い，生成例全体で平均す
ることで算出するものである．多様性の評価指標を
各生成例における候補文内で用いることで各々の提
案の多様さを評価し，単語レベルでほとんど同じ候
補文を生成する本システムにおいて類似度をより詳
細に評価するため BERTScoreを用いている．
各生成モデルについて評価を行った結果を表 2に

示す．評価は 1,000の生成例を用いて行った．多様
性はビームサーチ，SPBS，Nucleusサンプリングの
順に高くなり，平均文長も長くなる傾向が見られた
ほか，LSBScoreについては明確に ITF損失を用いた
モデルの方が多様性に富む傾向が見られた．

図 4 主観評価実験の結果

4.2.3 システムの主観評価実験
各生成モデルで生成した候補文を用い，推敲支援
システムを想定した調査表による主観評価実験を
行った．実験にはビームサーチ，SPBS，SPBS + ITF
損失，Nucleusサンプリングの 4種の生成モデルを
用い，スコア上位 6つを候補文として提示する．こ
れを 30例用意し，13人の被験者に対し以下の 4段
階のレベルで各候補文を評価してもらった．
レベル 4 表現の推敲支援として妥当な候補文であ
り，実際に使ってみたいと思う．

レベル 3 表現の推敲支援としては妥当な候補文だ
が，特に使ってみたいとは思わない．

レベル 2 内容が矛盾していたり意味が理解しがた
かったりして妥当な候補文だとは思わない．

レベル 1 誤字脱字がある，文法的に正しくない等，
そもそも文の形として誤りがある．

その結果として，各例において各レベルで評価さ
れた候補文の数の平均を図 4 に示す．レベル 3 以
上の候補の数はビームサーチが最も多く，SPBS，
SPBS + ITF損失，Nucleusサンプリングの順で少な
くなる結果となった．

5 おわりに
本研究では情報付加型生成による実用的な表現
の推敲支援システムの構築を目指し，幅広く表現を
捉えた独自のパラレルコーパスを構築，多様な表
現を提案する生成モデル SPBSを提案した．ビーム
サーチは有用な複数の候補を一度に提案可能だが，
入力文が同じであれば同じ候補しか提案できない．
一方，Nucleusサンプリングは複数候補の提案には
向かないが，生成を行うごとに異なる候補を提案で
き，多様性を確保できる．本研究で提案した SPBS
は評価実験では最も高い評価を得ることはできな
かったものの，双方の長所を取り入れた手法であ
り，実際の推敲支援で有効性を検証する必要がある
と考える．今後はこれらを用いたアプリケーション
の実装を行い，さらなる研究を進めていきたい．
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A 各生成モデルが生成した候補文の例
表 A 入力「コーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。」に対して生成された候補文の例（スコア降順）

ビームサーチ SPBS
熱いコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。 甘いコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
甘いコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。 コーヒーの香りが再びあの日の記憶を呼び起こす。
コーヒーの香りが再びあの日の記憶を呼び起こす。 コーヒーの香りがまたあの日の記憶を呼び起こす。
強いコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。 コーヒーの香りがふとあの日の記憶を呼び起こす。
温かいコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。 かすかにコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
コーヒーの香りがまたあの日の記憶を呼び起こす。 かすかに甘いコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
コーヒーの香りがあの日の甘い記憶を呼び起こす。 コーヒーの香りがあの日の夢のような記憶を呼び起こす。
ほのかなコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。 コーヒーの香りがあの日の記憶をふたたび呼び起こす。
コーヒーの香りがあの日の記憶を再び呼び起こす。 コーヒーの香りがあの日の深い記憶を呼び起こす。
コーヒーの香りがふとあの日の記憶を呼び起こす。 コーヒーの香りがようやくあの日の記憶を呼び起こす。
Nucleusサンプリング
コーヒーの香りがあの日の甘い記憶を呼び起こす。
のようにコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
コーヒーの香りが不吉なあの日の記憶を呼び起こす。
コーヒーの香りがあの日の印象深い記憶を呼び起こす。
待つコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
ヒーローの甘いコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
りんりんるようなコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
ピンと流れるコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
じゅ長いコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
コーヒーの香りが彼女を、会社に声すばらしいあの日の記憶を呼び起こす。
ビームサーチ + ITF損失 SPBS + ITF損失
熱いコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。 熱いコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
やがてコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。 やがてコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
甘いコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。 コーヒーの香りがまたあの日の記憶を呼び起こす。
コーヒーの香りがあの日の強烈な記憶を呼び起こす。 コーヒーの香りがあの日の懐かしい記憶を呼び起こす。
たとえばコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。 コーヒーの香りがあの日の記憶を強く呼び起こす。
強烈なコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。 むしろコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
コーヒーの香りが突然あの日の記憶を呼び起こす。 コーヒーの香りがあの日の甘い記憶を呼び起こす。
同じコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。 朝になるとコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
コーヒーの香りがふとあの日の記憶を呼び起こす。 コーヒーの香りがすぐにあの日の記憶を呼び起こす。
コーヒーの香りがあの日の記憶をかすかに呼び起こす。 コーヒーの香りがあの日の記憶をすべて呼び起こす。
Nucleusサンプリング + ITF損失
たとえばコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
新しいコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
コーヒーの香りがあの日の不快な記憶を呼び起こす。
重いコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
不思議なコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
神妙なコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
香水のようなコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
しようとしていたコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
香わかるコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
純粋にクール全員が興十五三日前にしなかったコーヒーの香りがあの日の記憶を呼び起こす。
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