
R2T:言語モデルの確率操作による学習なし中間文生成
城戸晴輝　前川在　小杉哲　船越孝太郎　奥村学

東京工業大学
{haruki, maekawa, kosugi, funakoshi, oku}@lr.pi.titech.ac.jp

概要
中間文生成は，損傷した文章の復元，記事の執筆

のような多くの状況で役立つ一般的なタスクである
ものの十分な研究が行われていない [1]. 本研究で
は，表面的なパターンを学習してしまうことや，近
年の言語モデルのサイズの増加に伴い学習にコスト
がかかることなどの，教師あり学習モデルの持つ問
題を回避するため，学習なしでの中間文生成に取り
組む．手法としては，最後の文の埋め込みと各語彙
トークンの埋め込みとのコサイン類似度を，自己回
帰言語モデルが次トークンを予測する際に使用する
語彙の対数確率に足し合わせるという単純なもので
ある．これはあらゆる自己回帰言語モデル，復号化
アルゴリズムに対して適用可能な Plug-and-Playな手
法である．実験の結果，これまでの学習なし中間文
生成手法と比較して，計算コストが十分に少なく，
自動評価において大幅に上回る指標があるなど，新
たな中間文生成の手法としての可能性を示した．

1 はじめに
中間文生成は，文や段落の欠落した文章を補完す

るテキストを生成することを目的としたタスクであ
る．中間文生成の主な手法として，GPT2 [2]のよう
な事前学習済みモデルの fine-tuning [3, 4, 5]や，ゼロ
から学習を行う [3, 4, 6] などの方法が挙げられる．
しかし，大きなデータセットにより教師あり学習を
行なってもなお，データセットに固有の表面的なパ
ターンを学習してしまう [7]ことや，現在の言語モ
デルは 540Bパラメータのもの [8]が出てくるなど，
非常に巨大になっていることから，それと性能的に
匹敵するモデルをゼロから学習したり，既存の事前
学習済みモデルを fine-tuningするのにも多くのコス
トがかかることなど多くの問題が存在する．そこで
本研究では，現在最も支配的なパラダイムである
GPTのような，左から右への推論を行い，与えられ
たテキストの次に来るトークンを予測するモデルで

ある自己回帰言語モデルにおいて，追加での学習な
しに中間文生成を行うことが可能であり，あらゆる
自己回帰言語モデルや復号化アルゴリズムに対して
適用可能な手法を提案する．
追加での学習を必要としないこれまでの中間
文生成手法として，TIGS [9] や DELOREAN [10]，
COLD [11]が挙げられる．しかし，これらの手法は，
最適化のために多くのステップを必要としたり，複
数の候補文の生成を行う必要があるなど計算コスト
が大きいという問題がある．本提案手法では，自己
回帰言語モデルが事前学習により獲得しているトー
クンの埋め込みベクトルを活用し，追加の学習を必
要としない中間文生成を行う．具体的には，最後の
文の各トークンとのコサイン類似度をモデルが出力
する次トークンの対数確率に加算することで，これ
までの文との継続性とともに最後の文を考慮して中
間文を生成するという単純なものであり，通常の左
から右への推論と同等の計算コストで生成を行うこ
とができる．
実験は，1文の中間文からなる ARTDatasetと，3
文の中間文からなる ROCStoriesの 2つのデータセッ
トを使用して行なった．ARTDatasetを使用した実験
では，学習なし中間文生成の先行手法である COLD
と DELOREANとの比較を行い，自動評価において
提案手法の一定の有効性を確認した．さらに，計算
コストの面でも DELOREANや COLDに比べて 100
倍以上高速であることを確認した．ROCStoriesを使
用した実験では先行手法と同様に複数の中間文生成
にも拡張可能であることを確認し，今後の課題をよ
り明確にした．

2 関連研究
TIGSは勾配情報を利用して中間文のベクトルを
決定し，それを語彙ベクトルに離散化することで中
間文を生成するものである．DELOREANは通常の
順伝播でこれまでの文との流暢な継続性を保証す
るだけでなく，逆伝播によりこれからの文に制約を
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図 1 R2Tの図解．1文目として I jumped for joy.が，3文
目として Because it was my dream to have a cat.が与えられ，
中間文として My mother said I could have aまで生成された
時の scoreの値（𝜆 = 7）．自己回帰言語モデルに I jumped
for joy. My mother said I could have aを入力として与え score
を得る．これに対し Because it was my dream to have a cat.
に含まれる全トークンとのコサイン類似度の最大値に 𝜆

をかけたものを足し合わせることで確率分布を編集し中
間文生成を行う．

付与することで，中間文の生成を実現する．COLD
は，エネルギーベースモデルを利用し，これにこれ
までの文脈と一貫性があり，最後の文とも一貫性が
あることを保証するような制約関数を導入すること
で中間文の生成を実現している．これらの学習なし
中間文生成手法における共通の課題として，計算コ
ストが大きいことが挙げられる．こうした既存手法
の問題点を解決するために，この論文では生成時に
最適化を一切必要としない単純な手法を提案する．

3 提案手法
本研究では，従来の左から右への推論を行う自己

回帰言語モデルに対して，中間文生成，つまり，最
後の文を考慮してこれまでの文の続きを生成するた
めの手法として Right sentence to Text（R2T）を提案
する（図 1）．これは，K2T [12]を中間文生成タスク
に応用する試みである．K2Tは，word2vec [13]など
の単語埋め込みを利用し，ガイド単語に意味的に近
い単語の対数確率を増加させることにより，一切追
加での学習をすることなくガイド単語の出現制約を
満たすテキスト生成を行うものである．さらに，中
間文生成に関連する先行研究 [14]によると，コンテ
キスト RNNの入力に対し，入力された文から生成
された文の分散表現だけでなく，最後の文の分散表
現を加算することで，より良い中間文生成が可能に
なるという結果が得られている．
これらの先行研究を組み合わせ，自己回帰言語モ

デルが次のトークンを予測する際に使用する語彙の

表 1 ARTDatasetの例
Story

1文目 The Smiths were having holidays done of the children.
2文目 The Smiths bought toys for the kids.
3文目 Ty’s face lit up as he ran to the new toy, happily posing for photos.

表 2 ROCStoriesの例
Story

1文目 The Smiths were having holidays done of the children.
2文目 Ty’s face lit up as he ran to the new toy, happily posing for photos.
3文目 The Smiths bought toys for the kids.
4文目 Ty’s face lit up as he ran to the new toy, happily posing for photos.
5文目 The Smiths bought toys for the kids.

対数確率 score(𝑦𝑡 | y<𝑡 )に対して，最後の文 sの埋め
込みとのコサイン類似度を加算することを考える．
ここで score(𝑦𝑡 | y<𝑡 ) は Logitsに対して log softmax
を適用したものであり， y<𝑡 は 1文目とそれまでに
生成された文，𝑦𝑡 は次に生成するトークンの候補で
ある．scoreは Softmax関数にかけられ，次トークン
𝑦𝑡 の確率として機能する．ここで，最後の文の埋め
込みとのコサイン類似度を，最後の文に含まれる全
トークンの埋め込みとのコサイン類似度のうち最大
のものとすると，次のように scoreの編集を定式化
することができる．また，𝛾(token) は tokenを事前
学習済み自己回帰言語モデルが獲得しているトーク
ンの埋め込みベクトルに変換したものである．

score′ (𝑦𝑡 , s|y<𝑡 ) = score(𝑦𝑡 |y<𝑡 )
+ 𝜆𝑖 · max(0, max

token∈s
cos(𝛾(𝑦𝑡 ), 𝛾(token)))

ここで，最後の文の影響の強弱は中間文の各文
目ごとに 𝜆𝑖 で制御することができる．特に，𝜆𝑖 = 0
においては score′ (𝑦𝑡 , s|y<𝑡 ) = score(𝑦𝑡 |y<𝑡 ) であり，
scoreの編集の影響を受けず，素の自己回帰言語モ
デルと同じ scoreを取る．また，生成する中間文が
N文（𝑁 ≥ 2）の場合，𝜆𝑖 は最後の文からの距離に
比例すると近似し，𝜆𝑖 = 𝑎 + (𝑖 − 1) × 𝑏−𝑎

𝑁−1 で求まると
する．特徴としては，モデルが持つトークンの埋め
込みを使用するため，追加での学習なしに中間文生
成が可能であることと，任意の自己回帰言語モデル
や復号化アルゴリズムに適用できることが挙げられ
る．また，モデルが出力する scoreに対し，最後の
文に含まれる全トークンの埋め込みとのコサイン類
似度のうち最大のものに 𝜆をかけたものを足し合わ
せるだけの単純な手法であるため，計算コストは素
の自己回帰言語モデルと同等である．
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表 3 ARTDatasetのテストデータにおける R2Tの自動評
価結果と先行研究との比較．上から 3つの手法は [11]に
おける Reported Score である．LEFT-ONLY に関しては，
R2Tと同じ 𝑝 = 0.9の核サンプリングを用いた場合と比較
した．また，実際に 1つの物語の中間文の生成に要した
時間を計測した．
Model BLEU4 ROUGE L CIDEr BERTScore METEOR 時間
LEFT-ONLY 0.88 16.26 3.49 38.48 - -
DELOREAN [10] 1.60 19.06 7.88 41.74 - 3min
COLD [11] 1.79 19.50 10.68 42.67 - 19min
LEFT-ONLY 0.51 12.85 3.69 38.02 10.46 1sec
R2T 1.35 17.81 11.63 40.02 12.69 1sec

4 実験
4.1 データセット
実験には，ARTDataset [15]とROCStories [16]の 2つ

のデータセットを使用した．ARTDatasetは，学習な
しで中間文生成を行う先行研究である DELOREAN，
COLD の実験環境と一致させ，Reported Score との
比較を行う目的で使用し，ROCStoriesは先行手法と
同様に複数文の中間文生成にも拡張可能かを確認す
る目的で使用した．

ARTDatasetは，ROCStoriesから抽出された，1文
目と 3文目に対応する 𝑂𝑏𝑠1，𝑂𝑏𝑠2 と，その中間文
である 2文目に対応する 𝐻𝑦𝑝 などが含まれたデー
タセットである（表 1）．𝜆のチューニングのため検
証データ（7,252件）を，評価のためテストデータ
（14,313件）を使用した．

ROCStories は，5 文のコモンセンスストーリー
からなるデータセットである（表 2）．ROCStories
Winter 2017の全データ 52,665件のうち，ランダム
に 1,000件を抽出したものを検証データとして使用
し，さらに検証データを除いた 51,665件の中からラ
ンダムに 1,000件を抽出したものをテストデータと
して使用した．また，同じデータセットに対し 10
回生成と評価を行い，その平均を結果とした．

4.2 評価指標
先 行 研 究 [11] を 参 考 に，BLEU4 [17]，ME-

TEOR [18]，ROUGE [19]，CIDEr [20]，BERTScore [21]
の 5 つを評価指標とした．また，生成テキストの
3-gramの繰り返しを測る Repetition Percentage（RP），
最初と最後の文の 3-gramと生成テキストの 3-gram
の重複率を測る Overlap Percentage (OP) の 2 つを追
加で導入した．

表 4 ROCStoriesのテストデータにおける素の gpt2-xlと
R2Tの自動評価の結果.
Model BLEU4 ROUGE L CIDEr BERTScore METEOR
LEFT-ONLY 0.22 10.35 4.85 40.49 10.00
R2T 0.48 12.50 8.32 41.79 10.43

4.3 実験設定
先行研究 [11] を参考に，ベースの自己回帰言語
モデルとして gpt2-xlを使用した．復号化アルゴリ
ズムとしては 𝑝 = 0.9の核サンプリング [22]を使用
した．
文 の 終 端 の 判 定 に は，nltk ラ イ ブ ラ リ の

sent tokenize1）を用いた（付録 A）．なお，データ
セットが有する問題（付録 B）に対処するため，生
成されたテキストの 1トークン目がピリオドである
場合は，削除し文の終端の判定を行っている．付録
A により定義された条件を満たさないテキストが
生成された場合は，生成されるまで繰り返し生成を
行った．また，𝜆が大きくなると，最後の文にピリ
オドがなく生成されたテキストが文として終了しな
いという問題が発生した（𝜆 = 10においては 0.2%程
度の確率）．これに対処するためにピリオドトーク
ンの有無に関わらず，最後の文に対してはピリオド
トークンを追加した．

ARTDatasetについては，検証データにおける結果
（付録 C）から，𝜆1 = 7を採用し，ROCStoriesについ
ては，(𝑎, 𝑏) = (2, 8)，つまり (𝜆1, 𝜆2, 𝜆3) = (2, 5, 8) を
採用した（付録 D）．

5 結果
ARTDataset 表 3は DELOREANと COLDの Re-

ported Scoreと本手法 R2Tのテストデータにおける
評価結果である．これから，提案手法である R2T
は，素の gpt2-xlと比べて中間文生成の自動評価が全
て改善されていることがわかる．また，提案手法と
COLD を比較すると，CIDEr を除いて劣るものの，
CIDErに関しては先行手法を大幅に上回っている．
また，改善幅で見ると，BERTScoreの改善幅は先行
手法の半分程度であるものの，BLEU4と ROUGE L
に関してはほぼ同等である．

CIDEr において提案手法 R2T が高い性能を示し
ている理由として，CIDErは TF-IDFという他のテ
キストにおける出現確率を考慮した n-gramの一致
率を評価していることが挙げられる．R2Tは最後の

1） https://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.sent

tokenize.html
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表 5 ARTDatasetのテストデータにおける R2Tによる生成例. 3文目との共通単語を太字で強調している
1文目 3文目 生成テキスト 参照テキスト
Aurelia was given an ice cream maker for her birthday. She began brainstorming a new ice cream recipe. She liked ice cream. Aurella loved ice cream.
Matt wanted to travel. He decided to stay in New Zealand forever. He took a trip to New Zealand. Matt decided to travel to New Zealand.
I was born in a small town. I was buried in a small town. I was a small town. I grew up in a small town.

表 6 ROCStoriesのテストデータにおける R2Tによる生成例. 5文目との共通単語を太字で強調している.

1文目 5文目 生成テキスト 参照テキスト
The boy teased the
girl.

The girl got in trou-
ble.

He began to be bold. He got up in front
of the girl. She got in front of the boy.

The girl got mad. She punched the boy.
The boy told on the girl.

Yesterday I went on
a trip to the islands.

Then I ate it. I wrote a profile of the island I visited. I
finished it. I went to the hotel.

I went deep sea fishing. It was very fun.
I caught a large sea bass.

文に存在するトークンの出現確率を強制的に増加
させており，各物語に固有な単語が出現する場合が
多い．例えば表 5の New Zealandという単語は他の
物語では出現頻度が低いが，提案手法は最後の文の
単語の出現確率を増加させることで，このような
出現頻度の低い単語も正確に予測できているため，
CIDErは高い値を達成できている．n-gramの一致率
が先行手法に比べて低い理由としては，事前学習に
より獲得している尤もらしいテキストの生成能力が
scoreの編集により減少していることが理由として
考えられる．BERTScoreが先行手法に比べて半分程
度の改善しか見られなかった理由としては最後の文
の影響が少ないことが考えられる．現手法では，元
の自己回帰言語モデルの確率分布によらずコサイン
類似度を足し合わせているので，𝜆が大きくなるに
つれ繰り返しが増加するなどの問題が起きやすく十
分に最後の文の影響を強めることができなかったと
考えられる．この問題は元の自己回帰言語モデルの
出力した確率分布をさらに活用することで解消でき
る可能性がある．
生成にかかる時間を見ると，DELOREANやCOLD

は最適化のために多くのステップを必要とするた
め，GeForce RTX 3090においては数分から数十分程
度を必要とするが，提案手法においては素の gpt2-xl
による左から右への推論にかかる時間と同程度の 1
秒で生成が完了する．このことから，先行手法に比
べて 100倍以上高速に中間文が生成可能であり，よ
り現実のアプリケーションに使用しやすくなること
が想定される．
表 5が ARTDatasetを元に R2Tにより生成された

実際のテキストである．参照テキストと最後の文と
の共通部分が多い場合に，この手法が特に有効に働
くことがわかる．2つ目の生成例をみると，従来の
左から右への推論では生成されなかったであろう
New Zealand という具体的な旅行先が正しく生成さ

れていることがわかる．ただし，素の自己回帰言語
モデルが獲得している文法的な正しさなどを無視し
て強制的に対数確率にコサイン類似度を加算してい
るので，I was a small town.のような不適切な文が生
成される場合もある．

ROCStories 表 4より，複数の中間文を生成する
場合についても素の gpt2-xlに比べ，中間文生成の
自動評価は全て改善されていることがわかる．さら
に，複数文からなる中間文については，中間文生成
に関連する先行研究 [14]と同様に，最後の文に近づ
くにつれ最後の文の影響を強めることでより良い中
間文生成が可能になることも示している．
表 6が ROCStoriesを元に R2Tにより生成された
実際のテキストである．ROCStories は ARTDataset
に比べ，最初の文と最後の文に距離があり，中間文
の自由度が高い．そのため，単純に最後の文に含ま
れる全トークンとのコサイン類似度を足し合わせる
だけでは，中間文が最後の文に対し意味的に一貫し
ていない場合が多いことがわかる．

6 おわりに
本稿では教師あり学習モデルの持つ問題を回避
するために，追加での学習を必要としない中間文生
成手法である R2T を提案した．実験により，自動
評価において R2Tが素の自己回帰言語モデルより
も中間文の生成能力が高いことや，先行手法に対し
て計算コストが十分少ないにも関わらず，評価指標
CIDErにおいては大幅な改善が見られることなど新
たな中間文生成の手法としての可能性を示した．今
後として，単純にコサイン類似度を足し合わせるだ
けでなく元の確率分布をより効率的に活用した方法
によって言語モデルが持つさまざまな能力を活かし
た中間文生成手法を実現し，最後の文との意味的な
一貫性の向上を目指す予定である．
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表 7 ピリオドがない例
Story

1文目 Amy was shopping for new slippers
2文目 Amy found the comfiest slippers of all time.
3文目 Amy ended up wearing the slippers until the sole fell out.

表 8 ARTDatasetの検証データにおける R2Tの 𝜆1 の値に
よる自動評価の結果

𝜆1 BLEU4 ROUGE L CIDEr BERTScore METEOR RP OP
0(no ctrl) 0.38 12.96 3.89 38.09 10.45 0.03 0.49

1 0.70 14.03 4.37 38.44 11.39 0.04 0.63
2 0.45 15.26 5.15 38.96 11.75 0.05 0.90
3 0.00 16.18 6.47 39.26 12.17 0.11 1.22
4 1.05 16.79 7.50 39.65 12.90 0.21 1.93
5 0.76 16.85 8.17 39.84 12.49 0.63 3.45
6 0.75 17.87 10.15 40.12 12.96 1.11 5.23
7 1.27 18.08 11.85 40.36 12.67 1.74 7.72
8 1.22 17.88 11.87 40.12 12.40 2.34 9.33
9 1.22 17.46 12.59 40.23 11.93 2.99 11.85
10 1.17 17.23 13.06 40.25 11.80 3.30 13.33
11 1.15 17.46 13.61 40.29 11.88 3.35 14.29

A 一文の定義
左から右への推論を行う自己回帰言語モデルは，過去
のテキストの続きを生成するのみであるため，どのよう
に文の終端を判定するかは重要な問題である．本実験で
は，過去の文の続きを 20トークン生成し，その生成され
たテキストが nltkライブラリの sent tokenizeにより，2文
以上に分割され，かつその 1文目が 2トークン以上である
場合にそれを一文とみなす．例として，”I have a cat.”を
入力としたときに，”It is cute. The cat is ...”という文が生
成された場合，”It is cute.”を次の一文とする．
B ARTDatasetにおける問題
本研究において，第 4 節で使用した ARTDataset の

dev-w-comet-predsと test-w-comet-predsについて，表 7のよ
うに，ピリオドが不適切に存在しないテキストが全体の
1%程度見受けられた．本手法において，ピリオドが不適
切に存在しないテキストを入力として与えられた時に次
のトークンとしてピリオドを生成する場合が多く見られ
た．これは sent tokenizeにより 1トークン目を文の終端と
判断されてしまうものの，1トークンからなる文であるた
め本実験における一文の定義（付録 A）と外れてしまうた
め，再度生成が行われ，ループ状態に陥る．そこで今回
は生成された中間文の 1トークン目がピリオドである場
合はそれを削除したのちに文の終端の判定を行っている．
これは ARTDatasetの元のデータセットである ROCStories
（ROCStories spring2016）にも共通する問題である．
C ARTDatasetにおける 𝜆の決定
表 8の結果より，傾向としては以下が見られる．
• BLEU４: 𝜆1 = 7まで増加
• ROUGE L: 𝜆1 = 7まで増加し，以降減少
• CIDEr: 𝜆1 の増加とともに単調に増加
• BERTScore: 𝜆1 = 7まで増加
• METEOR: 𝜆1 = 6まで増加し，以降減少
• RP, OP: 𝜆1 の増加とともに単調に増加
以上より，𝜆1 = 7を採用した．

表 9 ROCStoriesの検証データにおける R2Tの (𝑎, 𝑏)の値
による自動評価の結果．BERTScoreについて降順で上位 7
件．
(𝑎, 𝑏) BLEU4 ROUGE L CIDEr BERTScore METEOR RP OP
(2, 10) 0.47 12.72 8.77 42.02 10.31 4.09 3.73
(2, 8) 0.46 12.90 8.9 42.01 10.72 3.22 2.97
(2, 9) 0.43 12.71 8.64 41.96 10.42 3.68 3.34
(1, 10) 0.37 12.51 8.97 41.93 10.46 3.18 3.46
(1, 9) 0.47 12.54 9.07 41.91 10.65 2.67 3.03
(3, 9) 0.49 12.79 8.54 41.9 10.08 5.30 3.70
(3, 8) 0.51 12.89 8.57 41.86 10.28 4.72 3.34

表 10 ARTDatasetの少量の検証データにおける R2Tの 𝜆1
の値による自動評価の結果
𝜆1 BLEU4 ROUGE CIDEr BERTScore METEOR RP OP
0 0.00 7.06 8.89 39.35 5.81 0.06 1.20
1 0.00 7.39 9.73 39.57 5.63 0.00 0.32
2 0.00 8.63 8.47 40.33 6.31 0.00 0.44
3 0.00 8.92 10.02 40.61 6.04 0.08 0.90
4 0.00 8.96 11.50 41.02 6.13 0.00 1.48
5 0.00 10.00 13.78 40.66 6.78 0.89 2.94
6 0.00 10.67 13.30 41.49 6.31 0.94 3.56
7 0.00 10.18 11.99 41.39 6.14 1.40 2.13
8 0.00 10.88 13.91 40.63 6.26 4.31 4.41
9 0.00 10.73 14.12 41.64 6.66 4.37 5.96
10 0.00 9.04 11.08 40.90 5.57 3.54 7.10
11 0.23 9.61 13.51 40.31 5.72 6.04 6.53

D ROCStoriesにおける 𝜆の決定
ROCStories において中間文は 3 文であるので，𝜆𝑖 =

𝑎 + (𝑖 − 1) × 𝑏−𝑎
2 から，(𝜆1, 𝜆2, 𝜆3) = (𝑎, 𝑎+𝑏

2 , 𝑏) と置き換え
ることができるため，この (𝑎, 𝑏)の値を決定する．表 9よ
り (𝑎, 𝑏) = (2, 8) と決定され，(𝜆1, 𝜆2, 𝜆3) = (2, 5, 8) を採用
した．
表 11 ARTDatasetのテストデータにおける少量のデータ
セットで決定された 𝜆1 = 6を使用した R2Tの自動評価の
結果.

λ, model BLEU4 ROUGE CIDEr BERTScore METEOR
LEFT-ONLY (𝜆1 = 0) 0.51 12.85 3.69 38.02 10.46

R2T (𝜆1 = 7) 1.35 17.81 11.63 40.02 12.69
R2T (𝜆1 = 6) 1.16 17.15 9.82 39.89 12.27

E 少量の検証データによる 𝜆の決定
本手法の最も重要な特徴として，学習なしで実現可
能なことを挙げているが，𝜆 を適切な値に設定しない
と，繰り返しが増加したり，本研究で示した性能を下回
る性能を示してしまうことが考えられる．本研究では 𝜆

の値を設定するために，第 4節において，ARTDatasetの
dev-w-comet-preds（7,252 件）を使用している．しかしこ
れだけのデータセットを集めること自体にコストが発生
する．そこで dev-w-comet-predsの中からランダムに抽出
した 20件の小規模なデータセットを使用し 𝜆の決定を行
い，本実験で示した自動評価の値と比較を行う．表 10よ
り 𝜆 = 6と決定され，これをテストデータにより評価する
と表 11のようになる．本論文中で使用した 𝜆1 = 7の性能
と比較すると BLEU4，CIDErでは 85%程度の性能を示し，
ROUGE，BERTScore，METEORでは同程度の性能を示し
ている．これらから，少ないデータセットを使用し 𝜆 の
値を設定してもなお，本論文で示した性能と類似した性
能を示すことが可能であることが確認された．
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