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概要
言語モデルは流暢なテキスト生成を可能とし幅広

い生成タスクに使用されているが，その出力は常に
正しいとは限らない．そのため，実際には言語モデ
ルによって生成されたテキストを手作業で校正する
必要があるが，これは時間のかかる作業である．本
稿では指定された区間のテキストを書き換えるタス
ク，および書き換えのための復号手法の拡張を提案
する．提案手法は書き換えたいテキストの生成に使
用した言語モデルを再利用するため，追加のモデル
の学習やデータセットを必要とせずテキストを書き
換えることができる．実験では要約タスクと翻訳タ
スクにおける本手法の有効性を評価し，text infilling
モデルと paraphraseモデルをベースラインとして比
較した．提案手法は品質と多様性の両方において
ベースラインを上回り，書き換えタスクへの有効性
を実証した．

1 はじめに
近年，言語モデルのテキスト生成能力は飛躍的に

改善され，その流暢な出力から機械翻訳や文書要
約，チャットボットなどの幅広いテキスト生成タス
クに利用されている．しかし，言語モデルによって
生成されたテキストが常に正しいとは限らず，文法
的な誤りや事実と異なる内容が含まれる可能性があ
る．このような問題から，言語モデルが生成したテ
キストを人手により校正する必要があるが，これは
コストのかかる作業である．人手によるテキストの
校正は，(1)誤りを含む修正区間の特定，(2)特定し
た区間のテキストの書き換えの二つのステップに分
けられる．多くの場合，(1)の修正区間は直感的に
判断でき，そのコストは比較的小さい．一方で (2)
のテキストの書き換えは創造的なプロセスであるた
め，そのコストは比較的大きい [1]．したがって，(2)

の書き換えが校正にかかるコストの大半を占める．
本稿では，校正にかかるコストの削減を目的とし
て，言語モデルが生成したテキストを対象に，指定
した区間を書き換えるタスクを提案する．ただし，
本タスクで対象とする言語モデルは，要約や翻訳な
どの特定のタスクに応じたテキストの生成を目的
とした言語モデルに限定し，書き換えられたテキ
ストはそのタスクに応じた特性を満たす必要があ
る．例えば，文書要約を行う言語モデルの生成した
テキストを対象にした書き換えでは，書き換えられ
たテキストも入力文書の要約である必要がある．そ
のため，一般的な知識から一部が欠落したテキスト
の穴埋めを行う text-infilling [2]や，テキストの意味
を変えずに長さや文体の異なるテキストを生成す
る paraphrasing [3, 4]とはタスクの性質が異なる．ま
た，実際のシステムとして運用する場合，複数の書
き換え候補から手動で最も良いものを選べた方が有
用である．そこで，本タスクでは複数の候補を生成
し，その多様性も評価する．
先述したように提案する書き換えタスクは，特定

の目的に沿った書き換えテキストを生成し，また言
語モデルが生成したテキスト上の任意の区間の書
き換えを扱う必要がある．これらの要件を満たすた
めに，提案手法は元のテキストを生成した言語モデ
ルを再利用し，一般的な復号アルゴリズムである
Beam searchを拡張して任意の書き換え区間におい
て複数の書き換え候補を生成する．言語モデルの再
利用により，元の目的に沿った書き換えテキストの
生成を保証する．さらに言語モデルの再利用には，
追加のデータセットやモデルを必要としない利点が
ある．また Beam searchの拡張により書き換え区間
の後方にあるテキストを生成する制約を与えること
で，元の文脈と自然に繋がる書き換えテキストの生
成を可能とする．
実験では，要約と翻訳の 2つのタスクにおいて，
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タスク固有の性能と書き換え候補の多様性の 2 つ
の観点から評価を行った．ベースライン手法とし
て，text-infillingにより書き換えを行う BART [5]と
paraphraseにより書き換えを行う DElIteraTeR [4]を
提案手法と比較し，提案手法がタスク固有の性能と
多様性の両方においてベースラインよりも優れた性
能を示した．

2 提案手法
2.1 タスク定義
提案する書き換えタスクを，言語モデルの生成し

たテキスト上の指定された区間に対して書き換え
候補を生成するタスクとして定式化する．本タス
クの入力は，特定のタスクで学習された言語モデ
ル，言語モデルに入力されたテキスト，言語モデ
ルの生成したテキスト 𝑂 = [𝑜1, . . . , 𝑜𝑛] および 𝑂 上
の書き換え区間 (𝑠, 𝑒) とする．本タスクの出力は，
[𝑜𝑠 , . . . , 𝑜𝑒−1] に代わる書き換え候補とする．以降で
は [𝑜1, . . . , 𝑜𝑠−1]，[𝑜𝑠 , . . . , 𝑜𝑒−1]，[𝑜𝑒, . . . , 𝑜𝑛] をそれ
ぞれ，prefix，target，suffixとし， prefixと suffixは書
き換え区間の前後のテキスト，targetは書き換え区
間に該当するテキストである．
2.2 Suffix-Aware Generation (SAGen)

一般に，言語モデルは左から右へ逐次的にトーク
ンを生成し，(eos) が出力されると生成を終了する．
テキスト上の与えられた区間の書き換え候補を生
成する場合，出力される書き換え候補は元のテキス
トの前後の文脈と自然につながる必要がある．しか
し，先に述べたように，言語モデルは左から右へと
生成するため，生成時に後ろの文脈を考慮しない．
結果として生成された書き換え候補は，後続する文
と上手く繋がらない．この問題を解決するために，
我々は (eos) の代わりに suffixを出力して生成を終
了する Suffix-Aware Generation (SAGen)を提案する．
SAGenは，各時刻ステップにおいて，以下のように
suffixを生成するスコアを計算する．

𝑃(suffix|𝑤<𝑡 )

=
𝑛∏
𝑖=𝑒

𝑃(𝑜𝑖 |𝑤1, . . . , 𝑤𝑡−1, 𝑜𝑒, . . . , 𝑜𝑖−1)
1

|suffix| (1)

ここで，𝑃は言語モデルの生成スコア，𝑤<𝑡 は時刻
𝑡 以前に生成されたトークン列，|suffix| は suffix の
トークン数であり，スコアの正規化に用いられる．

2.3 出力の品質に関する工夫
SAGenは，(eos)の代わりに suffixを生成すること
で，書き換えられた出力の末尾を suffixにする．こ
れは，出力を冗長にしたり，文法的に不正確にした
りする可能性があるため，これらの悪影響を回避す
るために以下の方法を提案する．

2.3.1 Length Adjust (LA)
書き換えタスクの目的は，元のテキストを置き換
えるテキストを生成することであり，ほとんどの場
合，書き換えの前後でテキストの長さは類似してい
る．Length Adjust (LA)は，式 (1)で生成された suffix
のスコアに 𝛼 を用いて以下のように重み付けを行
い，出力長を制御する．

�̂�(suffix|𝑤<𝑡 ) = 𝑃(suffix|𝑤<𝑡 )𝛼 (2)

𝛼 = 𝛼𝑠 + (𝛼𝑒 − 𝛼𝑠)
min(𝑡 − 𝑠, |target|)

|target|

𝛼𝑠 と 𝛼𝑒 はそれぞれ，𝛼の最大値と最小値を表すハ
イパーパラメータである．

2.3.2 Word Joint (WJ)
SAGenは suffixと文法的に繋がらないような文を
生成してしまうことがある．これは，suffixの先頭
のトークンの生成スコア 𝑃(𝑜𝑒 |𝑤<𝑡 ) と，式 (1)との
間に乖離があるために起こると考えられる．このず
れを埋めるために，Word Joint (WJ)は，suffixの先頭
の生成スコアを利用して suffixの生成確率を次のよ
うに補正する．

�̂�(suffix|𝑤<𝑡 ) =
{
𝑃(suffix|𝑤<𝑡 ) 𝑃(𝑜𝑒 |𝑤<𝑡 ) ≥ 𝑑

0 𝑃(𝑜𝑒 |𝑤<𝑡 ) < 𝑑
(3)

ここで，𝑑 は suffixに繋がるかどうかを判断する閾
値でありハイパーパラメータである．

2.4 出力の多様性に関する工夫
実際の書き換えシステムのユースケースでは，複
数の候補を出力させ，その中から最適なものを手動
で選択する方法が考えられる．そこで，Beam search
（BS）に SAGenを適用することで，suffixで終わる
複数の候補を効率的に生成することができる．し
かし，BS は尤度に基づいて候補を生成するため，
ビーム間で類似した候補が生成される傾向がある．
Diverse beam search (DBS) [6]は，ビームを複数のグ
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ループに分割し，グループ間の類似性を低減する制
約により，BSの出力間の多様性を改善する手法で
ある．ここで DBSに追加して候補間の長さの多様
性を改善する多様長ビーム探索（DLBS）を提案す
る．様々な長さの候補を生成することは，書き換え
時の情報の追加や削除に相当するため有用である．
DLBSはグループ 𝑔について式 (2)の 𝛼を計算する．

𝛼𝑔 = 𝛼𝑠 + (𝛼𝑒 − 𝛼𝑠)
min(𝑡 − 𝑠, 𝛽𝑔 |target|)

𝛽𝑔 |target| (4)

ここで，𝛽𝑔 はグループ 𝑔 の出力長を制御するパラ
メータである．

3 実験設定
準備: 我々は翻訳と要約における書き換えタスクに
取り組む．まず，各タスクの言語モデルによる出力
を用意する．書き換え区間の指定を模倣するため，
文頭から 20%の単語を prefix，文末の 20%を suffixと
した．残りの 60%を書き換え，各タスクに対する書
き換えの適切性を評価した．
検証するデータセットと言語モデル: 翻訳タ
スクの検証では，データセットに WMT19 En-
De [7]，言語モデルに ‘facebook/bart-wmt19-de-en’を
用いて実験した1）．また，要約タスクの検証で
は，データセットに XSum [8] を，言語モデルに
‘facebook/bart-large-xsum’を用いた．実験では，各
データセットに含まれる devセットと testセットの
分割をそのまま使用した．
評価指標: 各タスクの性能を評価する評価指標
として，要約には ROUGE 1/2/L [9] を，翻訳には
BLUE [10]と Comet22 [11]を使用した2）．これらの
スコアは，各タスクの正解文と書き換えた出力の
間で計算する．また，ChatGPT3）を利用した評価指
標である ChatGPT-Scoreも報告する4）．書き換え候
補の多様性を評価するために，生成された候補
間の類似度を計算する Self-BLEU [14] を用いた．
Self-BLEU が低いほど，多様性が高いことを示す．
書き換えタスクではその書き換え出力において，
prefix と suffix を保持しなければならない．この制
約を満たした割合を Constraintとして報告する．

1） 書き換えは単語単位で行うので，3単語未満の文章は検証
から除いた．

2） これらの設定はすべて，Evaluation by Huggingfaceのデフォ
ルト・パラメーターを使用した．

3） https://openai.com/chatgpt
4） [12]のプロンプトを翻訳の評価に，[13]のプロンプトを要
約の評価に使用し，各データセットからランダムに 100件の
サンプルを選択して評価した．

ベースライン: ベースラインモデルとして BART [5]
と DElIteraTeR [4]を用いた．BARTは書き換え候補
を Text-Infillingタスクとして生成し，DElIteraTeRは
書き換え候補を Paraphraseタスクとして生成する5）．
これらのモデルは，この実験で使用されたデータ
セットとは異なるデータセットで学習されている．
復号手法: 貪欲な復号手法では，targetと同じテキス
トが再度生成されるため，書き換え候補を生成する
際には BSや確率的な復号手法を用いる必要がある．
我々は DLBSと比較するためのベースラインとして
Sample beam search (SBS) [15] と DBS を使って実験
を行った．
ハイパーパラメータ: 我々は LA のパラメータ
を 𝛼𝑠 = 0.5，𝛼𝑒 = 0.1 とし，DLBS のパラメータを
𝛽 = [0.8, 0.9, 1.0, 1.1, 1.2] とした．WJ のパラメータ
は要約タスクでは 𝑑 = 1𝑒−3 を，翻訳タスクでは
𝑑 = 1𝑒−4を使用した．復号時にはビーム幅を 𝐵 = 10
とし，サンプリングを上位 𝑘 = 50の尤度に，グルー
プサイズ 𝑔 = 5として実験を行った．

4 結果
XSumでの実験結果 (表 1)は，SAGenが ChatGPT-

ScoreにおいてDElIteraTeRと同等であり，Self-BLEU
において総合的に最も優れていることを示してい
る．さらに，WMT19の結果（表 1）では，ChatGPT-
Scoreと Self-BLEUの両方で SAGenが最も優れてい
る．BART と DElIteraTeR は，prefix と suffix を出力
する制約に違反することが多く，DElIteraTeRの出力
の半分は制約を満たしていなかった．
どちらのデータセットにも共通して，BARTは出
力の質を評価する ChatGPT-Scoreが他より低い傾向
があった．これは，BARTの言い換えた出力が極端
に短くなる傾向から，その言い換え元のテキストと
の乖離が大きくなったためである．DElIteraTeR は
出力品質の指標は高いものの，多様性が低い．これ
はピリオドの追加や単語の削除などの小さな変更が
多いためであり，このことから書き換えタスクには
適さないとわかる．

Self-BLEU において SBS は DBS と比較して，
XSumで 27.13ポイント，WMT19で 30.04ポイント
増加した．ここから，SBSは多様性の点でDBSより
劣っているということがわかる．これは，SBSが確

5） DElIteraTeRは 5つの編集注釈タグを使用して，どのよう
に言い換えるかを指定する．タグの中で styleが平均して良
いスコアであったため，styleを用いた出力を評価に用いる．
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Decoding method
ChatGPT-Score ROUGE

1/2/L Self-BLEU Constraint
Rel. Con. Flu. Coh.

no-rewriting - 8.53 9.60 8.21 8.47 43.82/21.76/36.29 - -

BART DBS 3.43 7.50 7.02 6.33 26.67/10.58/23.03 58.38 0.11
DElIteraTeR DBS 7.72 9.32 8.04 8.05 35.07/15.03/29.50 61.86 0.50

SAGen DBS 7.78 9.24 7.98 8.05 40.30/17.51/32.39 46.46 1.00

SAGen SBS 7.94 9.39 7.94 8.04 41.81/20.04/34.29 73.29 1.00
DLBS 7.77 9.20 7.96 8.02 40.31/17.52/32.40 45.39 1.00

Decoding method ChatGPT-Score BLEU Comet22 Self-BLEU Constraint

no-rewriting - 89.20 80.89 39.84 - -

BART DBS 32.61 57.46 8.38 57.50 0.65
DElIteraTeR DBS 73.27 73.81 17.00 57.57 0.49

SAGen DBS 81.46 79.62 29.77 48.42 1.00

SAGen SBS 82.69 78.22 38.92 78.46 1.00
DLBS 79.68 79.44 29.64 47.71 1.00

表 1 XSum での実験結果 (上) WMT19 での実験結果 (下). XSum の ChatGPT-Score は relevance, consistency, fluency,
coherenceの 4つの観点で 10段階で評価した。各指標で最も優れたスコアを boldで示した.

率的に次の候補を選択するため，スコアの高いビー
ムの影響を強く受け，ほぼ同じテキストが複数出力
されるためである．また，DLBSは DBSより XSum
が 1.07 ポイント，WMT19 が 0.71 ポイント低かっ
た．これは，DLBSが出力をさらに多様化する効果
があることを示している．一方，品質に関する評価
尺度である ChatGPT-ScoreはWMT19では 1.78ポイ
ント低下したが，XSumはほぼ同じであった．ここ
からほとんどの場合 DBSを使用し，多様性がより
重要な場合にのみ DLBSを使用することが適切であ
ることがわかる．事例分析については Appendix 7.1
を参照されたい．

5 関連研究
Text infilling [16, 17, 18, 19] はテキストの欠落部

分を生成するタスクである．Text infilling は特定の
区間のテキストを書き直すと言う点で我々の提案
する書き換えタスクと類似している．一方で，Text
infillingは周囲の文脈のみを利用してテキストの欠
落部分を生成するのに対し，我々のタスクは書き換
え対象のテキストの特性を満たすように生成する．
周囲の文脈と明示的に結びついた文章を生成する

手法として，[2]は，順方向と逆方向の 2つの言語モ
デルを用いる手法を提案した．SAGenは復号手法を
拡張することでこれを実現しており，追加のモデル
の学習やデータセットを必要としない．

Paraphrasingは教師なし手法 [20, 21, 22, 23]と教
師あり手法 [24, 25, 26, 3, 4]に分けられる．Paraphrase
タスクは任意のテキストを書き換えるが，我々のタ

スクは書き換え対象が特定の言語モデルの出力であ
るため，その言語モデルに入力されたテキストも考
慮した上で書き換えを行う違いがある．
復号手法は言語モデルがテキストを生成する仕組
みである．復号手法の一つである BSは貪欲な復号
手法より良いテキストを生成することが報告されて
いる [27]．さらに BSを拡張する多くの手法が提案
されている [28, 6, 29]．後方の文脈を考慮する復号
手法として SAGenを提案し，また BSの拡張として
長さを考慮する DLBSを提案した．
校正は高品質な文章を書くために不可欠なプロセ
スであり，人間と機械が分担して校正を行う取り組
みが多くなされている [30, 5, 31, 1]．これらの研究
では，人がすべての校正作業を行うよりも，機械と
共同作業を行う方が効率的であることが報告されて
いる．SAGenはこのような校正作業に利用できる．

6 まとめ
我々は言語モデルによって生成されたテキストの
任意の区間を書き換えるタスクに取り組み，対象区
間の書き換え候補を生成する手法 SAGenを提案し
た．SAGenの有効性を検証するために，要約と翻訳
の 2つのタスクで学習した言語モデルによって生成
されたテキストに対して実験を行い，SAGenが品質
と多様性の点でベースラインを上回ることを示し
た．SAGenは，モデルの学習やデータセットの作成
を行うことなく，任意の言語モデルによって生成さ
れたテキストを書き換えることができるため，多く
の場面で校正に貢献できる．
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7 付録 (Appendix)

7.1 事例分析
各タスクの出力例を分析するために，モデルの尤

度が最も高い上位 3つのケースを示す．XSumの例
(表. 2)では，BARTの出力はソース文の内容と乖離
した文章を出力してしまっており，DElIteraTeRの出
力は表面的な書き換えに過ぎない．一方，SAGenの
最初の出力は，警察車両の窃盗に言及しておらず，
3番目の出力は，2人の若者が「加重車両窃盗」で
起訴されているという新しい情報を追加しているこ
の例から，SAGenの出力は内容レベルで多様な出力
ができていると言える．

WMT19の例 (表. 3)においても，BARTの出力は
ソース文と乖離していた．DElIteraTeR の出力は書
き換えとして問題ないが，文字 ”ß”を出力できてい
ない．これは，DElIteraTeRが扱える語彙に ”ß”がな
いために生じたミスである．一方，SAGen は言い
換え対象を生成したモデルを用いているため，正
しく書き換えられている．これは，タスクごとに
finetuneされたモデルをそのまま利用する SAGenの
優位性を示している．

モデル 出力
入力文書 Four police officers were injured in the

incident on Friday night.A man, aged
19, and a boy, aged 16, have been
charged with six counts of aggravated
vehicle taking.They are due to appear
before Belfast Magistrates’ Court on
Monday.The 19-year-old man has also
been charged with driving while dis-
qualified and using a motor vehicle with-
out insurance.

正解の要約 Two teenagers have been charged in con-
nection with an incident in west Belfast
in which a car collided with two police
vehicles.

no-rewriting Two teenagers have been charged after
a police car was stolen in north Belfast.

BART Two teenagers shot dead in north
Belfast.
Two teenagers stabbed in north
Belfast.
Two teenagers stabbed to death in
north Belfast.

DElIteraTeR Two teenagers have been charged after
a police car was stolen in north Belfast.
Two teenagers have been charged af-
ter a police vehicle was stolen in north
Belfast.
Two teenagers have been charged in
connection with the theft of a police car
in north Belfast.

SAGen Two teenagers have been charged in
connection with an incident in north
Belfast.
Two teenagers have been charged in
connection with an attempted carjack-
ing in north Belfast.
Two teenagers have been charged with
aggravated vehicle taking following an
incident involving a police car in north
Belfast.

表 2 Xsum の出力例．prefix と suffix を bold で示して
いる．
モデル 出力
ドイツ語の原文 Ja, hier an der Auerfeldstraße sperrte

man einst Menschen mit Wahnvorstel-
lungen ein.

正解の翻訳文 Yes, here on Auerfeldstraße, they once
imprisoned people with delusions.

no-rewriting Yes, people with delusions were once
imprisoned here on Auerfeldstraße.

BART Yes, people still live on Auerfeldstraße.
Yes, people are still on Auerfeldstraße.
Yes, people live on Auerfeldstraße.

DElIteraTeR Yes, people with delusions were once
imprisoned on Auerfeldstrae.
Yes, people with delusions were impris-
oned on Auerfeldstrae.
Yes, people are imprisoned on Auerfeld-
strae.

SAGen Yes, people with delusions were once
imprisoned here on Auerfeldstraße.
Yes, people with delusions were once
locked up here on Auerfeldstraße.
Yes, people who had delusions were
once imprisoned here on Auerfeld-
straße.

表 3 WMT19の出力例．prefixと suffixを boldで示して
いる．
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