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系列変換モデルにおける語彙制約を用いた
複数出力候補の統合

宮野 稜大1,a) 梶原 智之2,b) 荒瀬 由紀1,c)

概要：機械翻訳では生成文を後編集することで品質を改善する Automatic Post-Editing (APE) が用いら
れるが，構築コストの高い人手タグ付きコーパスを要するため，他の言語生成タスクに適用するハードル
は高い．本研究では APEに着想を得つつ，人手によるコーパスを必要としない手法を提案する．具体的
には，系列変換モデルの N ベスト出力を用いて正誤予測を行い，誤りと予測された語を負の制約，正し
いと予測された語を正の制約として，語彙制約を適用したデコードを再び行う．これにより，N ベスト出
力に含まれていた正しい語を含みつつ，誤りを避けた文を生成する．言い換え生成および要約タスクにお
ける提案手法の有効性を評価する実験を行った．その結果，いずれのタスクにおいても提案手法はビーム
サーチによる文生成を上回る性能を達成することを確認した．

1. はじめに
Bidirectional Auto-Regressive Transformer (BART) [1]

やText-To-Text Transfer Transformer (T5) [2]に代表され
るように，大規模コーパス上で事前訓練された系列変換モ
デルを所望のタスクのコーパスで fine-tuningするアプロー
チにより，言語生成の品質は飛躍的に向上した．言語生成
タスクの一種である機械翻訳では，出力文の品質をさらに
改善するアプローチとして，翻訳結果を自動的に修正する
Automatic Post-Editing (APE) が研究されている [3–5]．
APEモデルは，入力文，機械翻訳モデルの出力文，人間が
修正した出力文の三つ組からなる Post-Editコーパスを用
いる教師あり学習で訓練される．大規模な Post-Editコー
パスを用いることで，強力な機械翻訳モデルによる出力文
の品質を顕著に改善できる [5]が，Post-Editコーパスは構
築コストが高いため，既にコーパスが存在する機械翻訳以
外の言語生成タスクへの APE適用は困難である．
本研究は APEに着想を得つつ，Post-Editコーパスに依

存しない生成文の品質向上手法を提案する．出力文に含ま
れる誤りおよび正解の「検出」のみであれば，系列変換モ
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デルの fine-tuningに用いるパラレルコーパスにより訓練
できることに着目し，それらを語彙制約 [6]として文を再
生成するアプローチを取る．さらに N ベストの出力文を
用いることで，出力すべき語・出力すべきでない語を幅広
く獲得し，語彙制約に適用する．具体的には，まず系列変
換モデルにビームサーチを適用することで N ベストの出
力文を生成した後，N ベスト出力に含まれる各トークンの
正誤予測を行う．そして，入力文を再度系列変換モデルに
入力し，語彙制約を適用したデコードを行うことで，予測
された誤りを含まず，正解と期待されるトークンを含んだ
出力文を得る．提案手法はパラレルコーパスが存在するあ
らゆる言語生成タスクに適用でき，高い汎用性を持つ．
提案手法の有効性を検証するために，言い換え生成タス

ク [7]および要約タスク [8–10]という 2つの言語生成タス
クにおける評価実験を実施した．その結果，両タスクにお
いて，提案手法に基づく語彙制約を用いた手法がベースラ
インを上回る性能を達成した．提案手法における語彙制約
の品質が生成文に与える影響について分析し，正の制約の
再現率向上，偽陽性率低減が重要であることを示した．

2. 関連研究
本章では提案手法と関連が深い技術として，APE，モデ

ルアンサンブル，語彙制約について議論する．

2.1 機械翻訳におけるAutomatic Post-Editing

APE [3,4]で用いる Post-Editコーパスとして，100K以
上の三つ組から構成される大規模なコーパスを用いる場合，
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最先端の APEモデルが強力な機械翻訳システムの出力を
大幅に改善することが報告されている [5]．一方で，小規
模な Post-Editコーパスを用いる場合，APEモデルは機械
翻訳システムの出力を顕著に改善できないことが報告され
ている [11, 12]．APEを用いた系列変換モデル出力の改善
には，構築コストの高い大規模な Post-Editコーパスが必
要であり，これが存在しないタスクには APEの適用が困
難である．一方，提案手法は Post-Editコーパスに依存し
ないため，幅広い言語生成タスクへの適用が可能である．

2.2 言語生成タスクにおけるモデルアンサンブル
提案手法は N ベスト出力の正誤予測に基づく語彙制約

により新たな出力を生成するが，これは N ベスト出力を
正誤予測に基づき組み合わせているとも捉えられる．この
観点では，言語生成におけるモデルアンサンブル手法とも
関連が深い．言語生成タスクにおけるモデルアンサンブル
では，複数の系列変換モデルを用いることで，生成文の品
質向上を目指している [13, 14]．複数の訓練済み系列変換
モデルを用意し，各デコードステップにおいて全モデルの
トークン予測確率の平均を計算した後，出力トークンを決
定する．アンサンブルするモデルの数に比例して訓練コス
トが増大するため，多数のモデルを用いることは現実的に
困難である．一方，提案手法では，単一の系列変換モデル
の複数の出力候補を統合することにより，生成文の品質向
上を目指している．このため，訓練コストは統合する出力
候補数に依存しない．

2.3 語彙制約による生成文の品質改善
提案手法で用いる語彙制約は，タスクに関連する人間の

知識を基に制約を生成し，デコーダを制御することで出
力文の品質を向上する手法として用いられてきた．語彙
制約を適用した言語生成として，Chatterjee ら [15] およ
び Hokampら [16]は，専門用語の対訳辞書を制約として
機械翻訳タスクに語彙制約手法を適用した．Luら [6]は，
所与のキーワードを含む文を生成する Table-to-Textタス
クや質問文生成タスクに語彙制約を用いている．Dehghan

ら [17]および Zetsuら [18]は，トークンの難易度に基づ
いて制約を生成してテキスト平易化に，Kajiwara [19]はス
タイルに関連する語彙を制約としてスタイル変換に応用し
ている．これら既存研究では，語彙制約を生成するための
タスクに固有の知識が明確であることを前提としている．
一方提案手法はタスクに依らず利用可能な系列変換モデル
出力を基に語彙制約を作成するため，幅広い言語生成タス
クへの適用が可能である．

3. 事前知識：NEUROLOGIC★の語彙制約
提案手法では，state-of-the-art の語彙制約手法である

NEUROLOGIC★ [6]を用いる．NEUROLOGIC★ は語彙

図 1 提案手法の構成

制約を高速に実現するデコーディング手法であり，系列変
換モデルの構造を変更することなく，訓練済みのモデルに
直接適用できる．
NEUROLOGIC★は与えられた語彙制約を基に，以下の

手順で各時刻のトークンを生成する．
( 1 ) 出力候補のトークンについて，そのトークンの後に生
成されるトークン列 (Lookahead) を予測する．

( 2 ) 予測した Lookaheadを基に，将来の語彙制約充足率を
計算する．

( 3 ) 出力候補トークンの生成確率と将来の語彙制約充足率
を基に，出力候補の枝刈りを行う．

( 4 ) 語彙制約充足の種類に基づき，残された出力候補のグ
ルーピングを行う．

( 5 ) 出力候補を生成確率および語彙制約充足率を基にスコ
ア付けし，各グループの最良候補の中から出力トーク
ンを選択する．これにより，出力空間の幅広い探索を
行う．

以上の手順により，生成確率と将来の語彙制約充足率が高
い候補を高速に探索し出力できる．

4. 提案手法
提案手法の構成を図 1に示す．提案手法では，ある入力

文について系列変換モデルによる出力を複数生成し，全て
の出力について正誤予測を行う（4.1 節）．それらを統合
し，正と予測されたトークンを出力文に加えるべき正の語
彙制約，誤と予測されたトークンを出力文から除外すべき
負の語彙制約とすることで語彙制約を生成する（4.2節）．
そして再度入力文を系列変換モデルに入力し，デコーダに
NEUROLOGIC★ [6]による語彙制約を適用して最終的な
出力文を得る．

4.1 系列変換モデル出力の正誤予測
系列変換モデル出力の正誤予測では，図 2に示す通り，予
測モデルにRoBERTa [20]を用い，各トークンに対する正，
誤の二値分類を行う．各トークンの正誤予測においては，
出力文だけでなく系列変換モデルへの入力が手がかりにな
ると考えられる．そこで，図 2に示す通り，予測モデルへ
の入力は “<INPUT> 系列変換モデル入力 <QUERY> 系
列変換モデル出力”とする．*1
*1 <INPUT> および <QUERY> は特殊トークンとして

RoBERTa の語彙に追加する．
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図 2 RoBERTa による系列変換モデル出力の正誤予測

正誤予測モデルの訓練には，系列変換モデルの訓練コー
パスと同じものを用いる．正解ラベルは系列変換モデルの
出力文と参照文を比較することで作成する．訓練コーパス
の入力文を系列変換モデルに入力し，ビームサーチにより
N ベストの出力文を得る．各出力文について，参照文に含
まれるトークンに正のラベルを，含まれないトークンに誤
のラベルを付与する．以上のようにして生成した正解ラベ
ルを用いて，RoBERTaを fine-tuningする．

4.2 正誤予測を統合した語彙制約の作成
提案手法では，ある入力文について得られた N ベスト
の出力文について正誤予測を行う．正誤予測は文脈に依存
するため，同じトークンが出力文によっては異なるラベル
を予測されることがある．そこで，正誤ラベルの予測回数
の多数決を取ることで最終的なラベルを決定し，語彙制約
に追加する．正のラベルを持つトークンは正の語彙制約と
して出力を促進し，誤のラベルを持つトークンは負の語彙
制約として出力を抑制する．なお，正誤ラベルの予測回数
が等しい場合，そのトークンは語彙制約に含めない．

5. 実験設定
言語生成タスクにおける提案手法の有効性を検証するた

め，言い換え生成および要約による評価実験を実施する．
本章では提案手法の実装について述べ，評価実験における
共通の設定を説明する．

5.1 正誤予測モデル
正誤予測モデルはHuggingFace Transformers [21]ライブ
ラリを用いて実装し，事前学習済みモデルとして “roberta-

base”*2 [20]を用いた．4.1節で述べた通り，fine-tuning 済
みの系列変換モデルとその訓練データを用いて，正誤予測
モデル用の正解ラベルを作成する．RoBERTaの訓練では
1エポックごとに検証データで F1スコアを計算し，3回改
善が見られなくなったところで fine-tuningを終了する．
出力数 N，すなわち系列変換モデルのデコーダにおけ

るビーム幅の候補を，1, 5, 10, 20, 30 . . . , 100から探索する．
それぞれのビーム幅で正誤予測モデルを訓練し，検証デー
*2 https://huggingface.co/roberta-base

表 1 評価実験におけるデータセットの文章数
データセット 訓練用 検証用 評価用

DIRECT 64, 126 – 7, 372

CNN/Daily Mail (Version 3.0.0) 287, 113 13, 368 11, 490

XSum 204, 045 11, 332 11, 334

タの F1スコアが最も高いモデルを最終的な正誤予測モデ
ルとして採用する．
また評価実験では正誤予測モデルが理想的な予測をでき

たと仮定した場合のオラクルの語彙制約による提案手法の
性能も検証する．出力文と参照文双方に存在する語を正の
制約に，出力文と参照文を比較し，出力文にのみ存在する
語を負の制約とすることでオラクルの語彙制約を作成し，
NEUROLOGIC★ の制約として適用する．

5.2 デコーダの設定
NEUROLOGIC★の実装はLuら [6]の実装*3に従う．た

だし，Luらの公開プログラムでは負の語彙制約が実装さ
れていないため，負の語彙制約を適用できるようコードの
修正を行った．NEUROLOGIC★を用いて語彙制約を考慮
したデコードを行う際のビーム幅は，ベースラインとする
純粋なビームサーチと同じ設定を用いるものとする．具体
的には，ベースとする系列変換モデルの各タスクにおける
ビームサーチのデフォルト値を用いた．

6. 言い換え生成タスクにおける評価
言い換え生成タスクのひとつである，間接的・直接的応

答間の言い換えタスク [7]における提案手法の有効性を検
証する．間接的応答とは，発話者の要求や意図を直接的に
言及せず，言外に含んだ発話であり，本タスクでは間接的
応答とそれに対応する直接的応答を相互に言い換える．

6.1 コーパスと評価指標
データセットには，表 1 に示す DIRECT (Direct and

Indirect REsponses in Conversational Text) [7]を用いる．
DIRECTコーパスは間接・直接発話言い換えコーパスであ
り，71, 498の間接的応答と直接的応答の対からなる．
DIRECTコーパスは既存のマルチドメイン・マルチターン
のタスク指向対話コーパスMultiWOZ 2.1 (Multi-Domain

Wizard-of-Oz 2.1) [22,23]を拡張したものであり，Multi-

WOZにおける対話履歴と元の応答，元の応答をより間接
的に言い換えた発話，元の応答をより直接的に言い換えた
発話が利用できる．本実験では，間接的応答を直接的応答
に言い換える Indirect-to-Directタスク，直接的応答を間接
的応答に言い換える Direct-to-Indirectタスクの両方に取
り組む．なお，両タスクについて，対話履歴を考慮する設
定と考慮しない設定の 2種類の設定を用いる．評価指標は
*3 https://github.com/GXimingLu/a_star_neurologic
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表 2 間接直接発話変換タスクにおける性能評価 (BLEU)．† はベースラインとの有意差が存
在するスコアを表す．

Indirect-to-Direct Direct-to-Indirect

w/ history w/o history w/ history w/o history

beam-search 35.57 34.38 26.92 26.63

NEUROLOGIC★ (正負) 36.43† 35.42† 30.21† 30.57†

NEUROLOGIC★ (正) 36.95† 35.94† 30.89† 31.33†

NEUROLOGIC★ (負) 35.84† 34.82† 29.97† 30.12†

NEUROLOGIC★ (正負，オラクル) 65.55† 65.31† 60.23† 60.71†

NEUROLOGIC★ (正，オラクル) 57.85† 57.38† 49.42† 50.15†

NEUROLOGIC★ (負，オラクル) 51.60† 50.98† 45.24† 45.54†

DIRECTの設定に従って BLEU [24]を用い，ブートスト
ラップ法 [25]に基づき有意水準 5%で有意差検定を行う．

6.2 系列変換モデルと比較手法
系列変換モデルとして，DIRECT コーパスにて fine-

tuningした BART [1]を用いる．モデルの実装には Hug-

gingFace Transformersライブラリを使用し，事前学習済
みモデルとして “facebook/bart-base”*4を用いた．BART

の入力フォーマットおよび訓練設定は高山ら [7]に従う．
実験では，語彙制約を用いず fine-tuning した BART

においてビームサーチを用いて出力を生成するベース
ライン（“beam-search” と表記）と比較する．ビーム幅
は “facebook/bart-base” のデフォルトに従い 4 とした．
また，正負それぞれの語彙制約の効果を検証するため，
正の語彙制約のみを用いる提案手法（“NEUROLOGIC★

(正)”と表記）および負の語彙制約のみを用いる提案手法
（“NEUROLOGIC★ (負) ”と表記）の性能も評価する．

6.3 実験結果
表 2に実験結果を示す．ここで “w/ history”は対話履

歴を考慮する設定を表し，“w/o history”は対話履歴を考
慮しない設定を表す．上段には，提案手法に基づく語彙制
約を用いた場合の性能を示す．全てのタスクで提案手法
(NEUROLOGIC★ (正負)) はベースラインよりも有意に
高い BLEUスコアとなった．また，語彙制約の種類によ
る性能変化に注目すると，正の語彙制約のみを用いる場合
（NEUROLOGIC★ (正)）が最も高い性能を達成している．
下段には，参照文を用いて生成したオラクルの語彙制約

を用いた場合の性能を示す．オラクルの制約を用いる場
合，正負両方の語彙制約を用いる提案手法が正のみ，負の
みの制約を用いる場合に比べ顕著に高い性能となった．予
測した語彙制約を用いる場合と比べて，Indirect-to-Direct

タスクでは最大 29.39ポイント，Direct-to-Indirectタスク
では最大 30.14ポイント BLUEスコアが向上している．
以上の結果から，正誤予測モデルの性能を改善すること

*4 https://huggingface.co/facebook/bart-base

で間接直接発話変換タスクの性能をさらに向上できると考
えられる．語彙制約と生成品質に関する考察は 8章で行う．

7. 要約タスクにおける評価
本章では要約における提案手法の有効性を評価する．

7.1 コーパスと評価指標
データセットには，表 1に示すCNN/Daily Mail [8,9]*5お

よび XSum (The Extreme Summarization) [10]を用いる．
CNN/Daily Mailデータセットは，CNNおよびDaily Mail

の記事とその記事の要約であるハイライトを収集したデー
タセットであり，約 310K のニュース記事とハイライト
の対からなる．CNN/Daily Mailの文数の平均は，記事が
30.7，ハイライトが 3.8である．
XSumデータセットは，BBCの記事とその要約を収集し

たものであり，約 230Kの記事と要約の対からなる．XSum

の文数の平均は，記事が 19.8，要約が 1.0である．XSum

データセットは，CNN/Daily Mailデータセットよりも要
約の文数が少なく，抽象的な要約を行う必要がある．
要約タスクにおいては，評価指標として ROUGE [26]を

用い，近似的ランダム化検定 [27]に基づき，R=1000，有
意水準 5%で有意差検定を行う．

7.2 系列変換モデルと比較手法
系列変換モデルとして Lewis ら [1] により fine-tuning

された BART である “facebook/bart-large-cnn”*6および
“facebook/bart-large-xsum”*7を用いる．なお，正誤予測
モデルの入力の最大長は 512であるため，入力長が 512を
超える場合，要約記事を前半と後半に分割し，それぞれを
BARTの出力要約と繋げて正誤予測モデルの入力とする．
また 6章同様，語彙制約を用いず純粋なビームサーチの
み用いる BARTをベースライン (“beam-search”) とする．
CNN/Daily Mailでは “facebook/bart-large-cnn”のデフォ

*5 バージョン 3.0.0 を利用．
*6 https://huggingface.co/facebook/bart-large-cnn
*7 https://huggingface.co/facebook/bart-large-xsum
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表 3 要約タスクにおける性能評価 († はベースラインとの有意差が存在するスコアを表す)

CNN/Daily Mail XSum

ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-LSUM ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-LSUM

beam-search 44.04 21.08 30.63 40.99 45.46 22.35 37.23 37.21

NEUROLOGIC★ (正負) 44.99† 21.64† 31.58† 41.99† 45.69† 22.37 37.39† 37.39†

NEUROLOGIC★ (正) 44.76† 21.33† 30.66 41.72† 45.87† 22.19† 37.16 37.16

NEUROLOGIC★ (負) 44.72† 21.72† 31.61† 41.76† 45.18† 22.25 37.23 37.24

NEUROLOGIC★ (正負，オラクル) 61.74† 33.84† 38.73† 54.75† 67.23† 42.72† 54.67† 54.69†

NEUROLOGIC★ (正，オラクル) 56.05† 30.58† 36.98† 52.05† 61.22† 35.68† 47.54† 47.52†

NEUROLOGIC★ (負，オラクル) 53.30† 29.89† 38.40† 50.09† 55.33† 32.88† 47.10† 47.14†

ルトのビーム幅に従い，デコードにはビーム幅 4のビーム
サーチを用いる．Xsumでは “facebook/bart-large-xsum”

のデフォルトのビーム幅に従い，デコードにはビーム幅 6

のビームサーチを用いる．加えて，正の語彙制約のみ用い
る提案手法 (“NEUROLOGIC★ (正)”)，負の語彙制約のみ
用いる提案手法 (“NEUROLOGIC★ (負)”) も評価する．

7.3 実験結果
表 3に要約タスクの実験結果を示す．上段には，提案手法
に基づく語彙制約を用いた場合の性能を示す．CNN/Daily

Mail，XSum双方において，正負の語彙制約を用いる提案
手法 (NEUROLOGIC★ (正負)) がベースラインを有意に
上回り，人手評価と高い相関を持つ ROUGE-L [26]におい
て最も高いスコアを達成している．
下段には，参照文を用いて生成したオラクルの語彙制約

を用いた場合の性能を示す．いずれも正負の語彙制約を用
いる提案手法 (NEUROLOGIC★ (正負)) が正のみ，負の
みの制約を用いるよりも顕著に高い性能となった．正誤
予測を用いる場合と比べて，オラクルの制約を用いるこ
とで，CNN/Daily Mailでは ROUGE-1は最大 16.75ポイ
ント，ROUGE-2は最大 12.20ポイント，ROUGE-Lは最
大 6.85ポイント，ROUGE-LSUMは最大 12.76ポイント
向上している．Xsumでは ROUGE-1は最大 21.54ポイン
ト，ROUGE-2は最大 20.35ポイント，ROUGE-Lは最大
17.28ポイント，ROUGE-LSUMは最大 17.30ポイント向
上している．
以上の結果から，要約タスクにおいても，正誤予測モデ
ルの性能が提案手法による生成文の品質改善において重要
なことが分かる．本実験では要約タスクにおける記事長が
512トークンを超える場合，半分に分割してそれぞれ入力
するが，それによって正誤予測性能が低下したと考えられ
る．要約においては正誤予測において長い文章を扱えるよ
う，改善が必要である．語彙制約と生成文の品質に関する
考察を 8章で行う．

8. 語彙制約と生成文品質に関する考察
本章では語彙制約品質が最終的な生成文に与える影響に
ついて，定量的 (8.1節) および定性的 (8.2節) に考察する．

8.1 定量的分析
正の制約は指定した語の生成を促進するため，生成文に

直接影響を与える．また正の語彙制約に誤りである語を指
定してしまうと「本来出力すべきでない語の出力を促進」
する．一方，負の語彙制約は指定した語の出力は抑制する
が，「出力すべきでない語」は膨大に存在するため，生成文
への影響は間接的と言える．以上より語彙制約が満たすべ
き性質として， (1) 正の制約の再現率が高いこと，(2) 正
の制約に出力すべきでない語を含む偽陽性率が低いこと，
(3) 負の語彙制約の再現率が高いこと，が考えらえる．こ
れらを検証するため，正の語彙制約を Cp，負の語彙制約を
Cn，参照文中の語の集合をWref，N ベスト中の語の集合
をWN として，以下の指標を計算する．参照文に対する正
の制約の再現率をRp,oracle =

|Cp∩Wref|
|Wref| ，参照文に対する偽

陽性率を Fp,oracle = |Cn∩Wref|
|Wref| とする．N ベスト出力に対

する正の制約の再現率を Rp,N =
|Cp∩WN∩Wref|

|WN∩Wref| ，負の制約
の再現率を Rn,N = |Cn∩{WN\Wref}|

|WN\Wref| とする．
結果を表 4に，正負の語彙制約を用いた提案手法のベー

スライン (ビームサーチ) に対するスコアの差分とともに
示す．いずれのタスクでも，N ベスト出力に対する正の制
約の再現率は 49%から 58%にとどまっている．また偽陽
性率が 10%から 16%となっており，提案手法に悪影響を
及ぼしていると考えられる．正誤予測における正の制約の
再現率向上，偽陽性率低減が今後の課題である．
間接直接発話変換タスクでは，N ベスト出力に対する負
の制約の再現率が要約タスクに比べて低い．これらのタス
クでは正の語彙制約のみ用いる提案手法が高い性能を持つ
ことが示されたが，今後負の制約の再現率を改善すること
が効果的と考えられる．
これらの指標の絶対値とベースラインに対する性能向上

幅には明確な相関関係はみられない．これは正負の語彙制
約による効果はベースとなる系列変換モデルのもつ言語生
成能力にも依存するためと考えられる．

8.2 モデルの出力例
Direct-to-Indirectタスクにおける入力文，参照文，提案

手法に基づき作成された語彙制約，提案手法に基づくモデ
ル出力 (NEUROLOGIC★ (正負)) ，ビームサーチによる
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表 4 各タスクにおける正誤予測モデルの性能評価
タスク Rp,oracle(↑) Fp,oracle(↓) Rp,N (↑) Rn,N (↑) BLEU ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L ROUGE-LSUM

Indirect-to-Direct w/ history 0.36 0.10 0.53 0.07 +0.86 – – – –

Indirect-to-Direct w/o history 0.34 0.11 0.51 0.08 +1.04 – – – –

Direct-to-Indirect w/ history 0.34 0.16 0.53 0.11 +3.29 – – – –

Direct-to-Indirect w/o history 0.32 0.13 0.49 0.14 +3.94 – – – –

CNN/Daily Mail 0.32 0.15 0.54 0.18 – +0.95 +0.56 +0.95 +1.00

XSum 0.33 0.12 0.58 0.13 – +0.23 +0.02 +0.16 +0.18

表 5 提案手法に基づくモデルの出力例 (間接直接発話変換タスク)

正の語彙制約 one, better, than, No, Thanks, you, than

負の語彙制約 more, services, expected, from, so, will, further, do, needed, is, for

入力文 That is what I want from you. Thanks a lot.

参照文 No one can serve me better than you. Thanks.

beam-search No more services expected from you. Thanks.

NEUROLOGIC★ (正負) No one can serve me better than you. Thanks.

正の語彙制約 in, the, East, area

負の語彙制約 my, preferred, stay, to, would, for, any, comfortable, go, it, there, choice, option

入力文 I need the one in the East area

参照文 East area is my preferred location

beam-search East area is my preferred location

NEUROLOGIC★ (正負) Is there any one available in the East area?

生成文 (beam-search) の例を表 5に示す．
1つ目の例では，ビームサーチでは参照文にある “one”，

“better”および “than”を含む文を生成できておらず，また
出力された “more”，“services”，“expected”および “from”

は提案手法では負の語彙制約としている．提案手法ではこ
れらをそれぞれ正の語彙制約，負の語彙制約とすることで，
ベースラインを改善している．
2つ目の例では，ビームサーチでは参照文にある “my”

と “preferred”を正しく出力できている．一方提案手法で
は，これらを負の語彙制約としており，また参照文に存在
しない “in”と “the”を誤って正の語彙制約としたことで，
ビームサーチより悪化している．これらの例からも，正誤
予測モデルの性能改善が最終的な生成文の品質向上には重
要であることが分かる．

9. おわりに
本研究では，系列変換モデルの N ベスト出力に対する
正誤予測に基づき作成した語彙制約をデコーダに適用し，
生成文の品質を改善した．評価実験により，言い換え生成
および要約タスクにおける提案手法の有効性を示した．
今後は，語彙制約の作成に用いる正誤予測モデルの性能

を向上させることで，生成文の品質のさらなる改善を目指
す．また，機械翻訳など他の言語生成タスクにも提案手法
を適用し，生成文の評価および分析を行うことも今後の課
題である．さらに，提案手法とモデルアンサンブルの融合
も考えられる．提案手法を用いて複数モデルの出力文を効
果的に組み合わせることで，少数のモデルを用いたモデル

アンサンブルにおいても，生成文の品質を改善できると期
待される．
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