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概要
本研究では，人物情報に関する表から説明文を生

成する biography生成における冗長性の改善と網羅
性の向上に取り組む．一般に生成モデルでは，繰り
返しなどの冗長な出力を行う問題があり，biography
生成においても表内の項目を複数回記述して冗長
な出力を行ってしまうことがある．本研究では，
biography生成における冗長な生成を制御する方法
の 1つとして，表中から記述済みの項目を削除し，
表を段階的に縮小する手法を提案する．実験では，
SynthBioデータセットを用い，自動評価において冗
長性の改善，網羅性の向上を確認した．

1 はじめに
自然言語処理分野では，表 [1] やグラフ [2] な

ど，構造化されたデータからのテキスト生成が重
要な課題として位置付けられている．その中で
Table-to-textタスク [3, 4]は，図 1に示すように，表
を入力し，表の内容を自然言語で記述するタスクで
ある．生成されたテキストにより，表内の情報の関
連性を理解しやすくなる利点がある．本研究では，
その中でも，ある人物に関する情報をまとめた表を
対象に biographyを生成するタスクに取り組む．
一般に生成モデルでは，繰り返しなどの冗長な出

力を行う問題があり，biography生成においても表内
の項目を複数回記述して冗長な出力を行うことがあ
る．例えば，高い生成性能を持つ事前学習済みモデ
ル T5 [5]をWikipersonデータセット [6]で追加学習
し SynthBioデータセット [7]で評価すると，図 1の
ように，表内のセルが生成文で複数回記述され（赤
色）冗長な生成が起きている．さらに，冗長な生成
により，記述されないセルが発生する（青色）．
本研究は，このような内容記述の冗長性を減らす

とともに網羅性を上げることを目的とし，表内から
記述済みのセルを削除し，表を段階的に縮小する手
法を提案する．この手法ではまずどのセルが記述さ

key value

name Sylvia Audrey Mabika

nationality Zimbabwean

birth place Harare, Zimbabwe

alma mater Yale University

education Masters in Literature

occupation novelist, poet

notable works The Reluctant Muse

language English

partner Kassim Abid

Sylvia Audrey Mabika is a Zimbabwean poet and novelist. Sylvia 

Audrey Mabika was born in Harare, Zimbabwe Zimbabwe. Sylvia 

Audrey Mabika was born in Harare, Zimbabwe Zimbabwe to a 

Zimbabwean mother and a Zimbabwean mother. Sylvia Audrey 

Mabika's first novel The Reluctant Muse was published in 2007. Sylvia 

Audrey Mabika's first novel The Reluctant Muse was published at Yale 

University. mabika's first novel The Reluctant Muse was published in 
English.

図 1 Table-to-textタスクの表と生成文の例．表内の赤色
のセルは，生成文の赤色の単語列で複数回記述されてい
る．一方，表内の青色のセルが記述されていない．

れたかを判定し，その後記述されたと判定されたセ
ルはクロスアテンションにおいてマスクを行う．こ
れにより，人物情報に関する，より理解しやすい表
の内容記述を生成することができる．
近年，人間のアノテータが介入した SynthBioデー
タセットが提案され，biography 生成におけるモデ
ル性能をより適切に評価できるようになった．そこ
で，本研究でも SynthBioデータセットを用いて評価
を行い，自動評価において冗長性の改善と網羅性の
向上を確認した．

2 関連研究
人物情報の表から biography を生成するタス
ク [8, 9]は，文生成を目的としたWikiBioデータセッ
ト [1]とテキスト生成を目的としたWikipersonデー
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key value

name Aysha Mbala

birth date 10 April 1912

birth place Ngaba, Democratic Republic of 
Congo

children Margarita Gutierrez

notable works Theology of the People of God

death date 13 May 1969

death place Kinshasa, Democratic Republic of 
Congo 

occupation Catholic priest, theologian, educator

partner Gilberto Gutierrez

1文目
生成

Aysha Mbala ( 10 April 1912 Ngaba, Democratic Republic of Congo –
13 May 1969 Kinshasa, Democratic Republic of Congo ) was 
a Congolese Catholic priest, theologian, educator.

key value

name Aysha Mbala

children Margarita Gutierrez

notable works Theology of the People of God

partner Gilberto Gutierrez

2文目
生成

Her notable works were 
Theology of the People of God.

key value

name Aysha Mbala

children Margarita Gutierrez

partner Gilberto Gutierrez

She was married to Gilberto Gutierrez 
and had a child Margarita Gutierrez.

…

最終文
生成

：削除されるセル

…

② 表内の
セルを削除

①どのセルが
記述されたかを判定

…
②'表内の
セルを削除

①'どのセルが
記述されたかを判定

…

…

図 2 提案手法の流れ．色付きの文字は，記述されたと判定されたセルとそのセルに該当する出力文の単語列を表す．

タセットで研究されてきた．例えば，Liuら [10]の
入力にエンティティ情報を結合した学習方法，Wang
ら [9]の表とテキストの類似性を制約に加算した生
成フレームワーク，Tianら [11]のデータからスコア
を学習する変分ベイズ学習フレームワークなどがあ
る．Wangら [8]は，忠実度と網羅性の向上を目的と
した２段階モデルを提案し，従来の最先端モデルの
スコアを凌駕した．このモデルは，１段階目で生成
すべき単語を抽出し，２段階目でその抽出した単語
を元に，単語の削除と挿入を繰り返し行うことでテ
キスト生成を行っている．しかし，この手法ではモ
ジュールが多くモデルが複雑化している．

3 提案手法
本節では，biography 生成における冗長な生成

を制御する手法として，記述された表内のセル
を削除し，表を段階的に縮小する手法を説明す
る．まず biography 生成では，表 𝑇 を入力とし，
説明文 𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, · · · , 𝑦𝑚} を生成する．表 𝑇 は
𝑇 = {𝑐1, 𝑐2, · · · , 𝑐𝑛}のようにセル 𝑐𝑖 の集合として形
式化され，セル 𝑐𝑖 は 𝑐𝑖 = ⟨𝑘𝑖 , 𝑣𝑖⟩ のようにキー値 𝑘𝑖

とバリュー値 𝑣𝑖 のペアで構成される．ただし，表
𝑇 をモデルに入力するときは，表の構造をモデルが
理解しやすくするため，バリュー値の前後に 2 つ
の特別なトークン<SP1>・<SP2>を挿入する．例え
ば，<birth date, 10 April 1912>は，birth date <SP1> 10
April 1912 <SP2>とモデルに入力する．
具体的な提案手法の流れを図 2に示す．まず，表

から 1文目が生成されたら，表内のどのセルが記述
されたかの判定を行う（図 2 1O）．次に，記述された
と判定されたセルは表から削除する（図 2 2O）．そし

て，縮小された表を元に 2文目を生成し，再び 2文
目において表内のどのセルが記述されたかを判定し
（図 2 1O’），記述されたと判定されたセルは表から削
除する（図 2 2O’）．この一連の流れを，表内のセル
がなくなるまで繰り返し行うことで，冗長性を減ら
すと共に網羅性を上げる．

3.1 どのセルが記述されたかの判定
学習時，デコーダにどのセルが記述されたかを表
すヘッドを構築することで判定を行う．具体的な
ヘッド構築の流れを図 3に示す．まず，エンコーダ
の隠れ状態からセル表現を構築する（図 3 1O）．次
に，出力文の各トークンからセル表現へのアテン
ションスコア（図 3 2O）を計算する．そして，事前
に作成した教師データ（図 3 3O）とアテンションス
コアからクロスエントロピー損失を計算する．最後
に，クロスエントロピー損失を言語モデルの学習損
失に加算する．
推論時は，構築したヘッドのアテンションスコア
を元に，どのセルが記述されたかの判定を行う．具
体的には，生成したトークンからあるセル表現への
アテンションスコアが，事前に設定した閾値を上
回った場合，そのセルは「記述された」と判定する．
セル表現の構築 エンコーダの隠れ状態からセル
表現をまず構築する．しかし，セルに含まれる全て
のトークンの隠れ状態からセル表現を構築すると，
セル同士でテキストが異なるため，隠れ状態の次元
数も異なる．その結果，セル同士でセル表現の次元
数も異なってしまう．そこで，モデル入力において
各セルに付加した特別なトークン（<SP1>，<SP2>）
の隠れ状態を結合したものをセル表現として利用す

― 2810 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



エンコーダ
デコーダ

name Aysha
Mbala

birth 
date

10 April 
1912 occupation educator …

ℎ!"#$
ℎ%&'("
)*"+"

ℎ*,-.( 	
0".$

ℎ12	%3-,+
1415

ℎ67783".,6! ℎ$087".6- …

セル表現
cell!"#$

cell*,-.(
0".$

cell$087".6-

ヘッド

参照文

表

Aysha Mbala is born  10 April 1912 Ngaba, Democratic Republic …

0.40.2
0.1

1 0
0

セル表現セル表現

① ①①

② ② ②

③
③ ③

図 3 どのセルが記述されたかを表すヘッドの構築の流れ． 1Oは，セルの隠れ状態からセル表現を構築する手順．例え
ば，<birth date,10 April 1912>はセル表現 CRbirth date となる． 2Oは，出力文の各トークンから各セル表現へのアテンション
スコア（青色）． 3Oは，出力文の各トークンから各セル表現への教師データ（緑色）．例えば，出力文の 10 April 1912とい
うトークン列は，<birth date,10 April 1912>のセル表現 CRbirth date への教師データが 1で，それ以外は 0である．

る．具体的には，セル 𝑐𝑖 に対してのセル表現 CR𝑖

は，
CR𝑖 = concat(ℎSP1𝑖，ℎSP2𝑖 ) (1)

となる．ここで，ℎSP1𝑖 と ℎSP2𝑖 はそれぞれセル 𝑐𝑖 の
特別なトークン<SP1>と<SP2>の隠れ状態である．
アテンションスコアの計算 Transformer モデ

ル [12]の出力文のトークンから入力文のトークンへ
のアテンションスコアの計算方法と同様に，出力文
のトークン 𝑦 𝑗 からセル表現 CR𝑖 へのアテンション
スコア 𝐴𝑖, 𝑗 を計算する．

𝐴𝑖, 𝑗 = softmax
𝑖

(𝐾CR𝑖𝑄 𝑗 ) (2)

ここで，𝐾CR𝑖 と 𝑄 𝑗 は
𝐾CR𝑖 = 𝑊CR × CR𝑖 ,　 (3)

𝑄 𝑗 = 𝑊𝑦 × 𝑦 𝑗 (4)

であり，𝑊CR と𝑊𝑦 は学習可能な重み行列である．
クロスエントロピー損失の計算 出力文のトー

クン 𝑦 𝑗 からセル表現 CR𝑖 へのアテンションスコア
𝐴𝑖, 𝑗 と教師データ 𝐿𝑛×𝑚 からクロスエントロピー損
失を計算する．

lossattn =
1
𝑚

∑
1≤ 𝑗≤𝑚

1
𝑛

∑
1≤𝑖≤𝑛

𝐿𝑖, 𝑗 log 𝐴𝑖, 𝑗 (5)

ここで，教師データ 𝐿は
𝐿𝑖, 𝑝:𝑞 = 1, 𝐿𝑙 (≠𝑖) , 𝑝:𝑞 = 0 (𝑦𝑝:𝑞 = ∃𝑣𝑖), (6)

𝐿𝑙, 𝑝:𝑞 =
1
𝑛

(𝑦𝑝:𝑞 ≠ ∀𝑣𝑖) (7)

である．式 (6)は，あるセル 𝑐𝑖 のバリュー値 𝑣𝑖 と出
力文の単語列 𝑦𝑝:𝑞 が完全一致1）するとき，出力文の

1） 同じ表内で包含関係にあるバリュー値を持つ複数のセルが
存在する場合（例えば，セル<birth place，Columbia>とセル
<university，Columbia University> がある場合），出力文と最
長で完全一致しているセルを優先する．

単語列 𝑦𝑝:𝑞 からセル表現 CR𝑖 への教師データは 1
であり，それ以外のセル表現 CR𝑙 (≠𝑖) への教師デー
タは 0であることを意味する．式 (7)は，出力文の
トークン列 𝑦𝑝:𝑞が全てのセルのバリュー値と完全一
致しないとき2），出力文の単語列 𝑦𝑝:𝑞 から全てのセ
ル表現への教師データは 1

𝑛 であることを意味する．
言語モデルの学習損失への加算 計算したクロス
エントロピー損失 lossattn を言語モデルの学習損失
lossLM に加算する．

loss = lossLM + lossattn (8)

どのセルが記述されたかの判定を行う手法を説
明してきたが，この手法では，生成文に対してどの
セルも記述されていないと判定する場合がある．そ
のような場合には，記述されたと未だ判定されてい
ないセルの中で，生成文の各トークンからのアテン
ションスコアが最大のセルをまずリストアップし，
その中で最大のアテンションスコアであるセルを記
述されたと判定する．

3.2 表内のセルの削除
表内のセルの削除は，Transformer モデル [12] の

クロスアテンションをマスクすることで仮想的に
行う．クロスアテンションとは，文生成時に入力の
どこに注目するかを表す機構なので，クロスアテン
ションをマスクするということは，入力の表の特定
のセルに注目させず記述させないことを意味する．
一般に biography生成用のデータセットでは，表 1
に示すように，セルが参照文で 2回以上言及される

2） これは，出力文の単語列 𝑦𝑝:𝑞 がどのセルも記述していな
いことを意味し，文章構成上必要な単語列などについてのも
のである．
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表 1 Wikipersonでセルが参照文で言及される回数．
回数 学習データ 検証データ 評価データ
0回 2879（0.18%） 394（0.20%） 344（0.18%）
1回 1290936（81.8%）155959（81.8%）153092（81.7%）
2回以上 284265（18.0%）34207（18.0%）33935（18.1%）

表 2 Wikipersonと SynthBioの統計量.
データセット　 学習データ 検証データ 評価データ
Wikiperson 250,186 30,487 29,982
SynthBio - 1,118 1,119

ことがある．このように参照文で 2回以上言及され
るセルは冗長であると考え，学習時はセルが最後に
言及された時点でマスクし，推論時は 1回目に記述
された時点でマスクする．

4 実験
4.1 実験設定
学習データにはWikipersonデータセット，検証・

評価データにはWikipersonデータセットと SynthBio
データセットを用いた．これらのデータセットの統
計量を表 2に示す．
自動評価では，PARENT [13] と PARENT-T [9] を

評価指標として用いた．PARENTは，表と参照文の
両方との，n-gram単位での生成文の一致度を測る．
PARENT-Tは，表のみを考慮した n-gram単位での生
成文の一致度を測る．テキスト長は，SentencePiece
3）を用いて文字列をトークン化し，トークン単位で
生成テキストの長さを測ったものである．
先行研究 [8]は SynthBioデータセットで評価して

おらず，また，Wikiperson データセットでは T5 モ
デル [5]が先行研究 [8]よりも PARENT F1が良いた
め，ベースラインとしては，T5モデルと，繰り返し
抑制の既存研究である，repetition penalty [14] を T5
上に実装したモデル（rep. penalty モデル）を用い
た．提案モデルも T5上で構築する．
より具体的には，本研究の実装には Hugging-

face [15] を用いた．モデルは T5-small を使用し，
ヘッド数は 8，層数は 6である．初期学習率は 5e-05
で，Adam optimizer [16] (𝛽1 = 0.9，𝛽2 = 0.999)により
パラメータを最適化した．学習は最大 60エポック
行い，最も検証データに対する損失の低いモデルを
選択した．最大テキスト長は 512で，語彙サイズは
32, 103である．学習バッチサイズは 64である．検

3） https://github.com/google/sentencepiece

表 3 自動評価結果（Wikiperson）．
PARENT PARENT-T

テキスト長
Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1

T5 0.673 0.567 0.602 0.421 0.911 0.568 80.9
rep. penalty 0.658 0.560 0.592 0.408 0.916 0.557 76.1
提案モデル 0.693 0.533 0.589 0.422 0.877 0.563 67.3

表 4 自動評価結果（SynthBio）．
PARENT PARENT-T

テキスト長
Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1

T5 0.618 0.461 0.521 0.508 0.637 0.559 257.1
rep. penalty 0.620 0.488 0.540 0.491 0.684 0.565 212.3
提案モデル 0.611 0.516 0.550 0.482 0.746 0.579 243.7

証・評価時のビームサイズは 4とした．
セルが記述されたと判定する閾値は，検証データ
でチューニングした結果，0.50とした．また，ベー
スラインモデルの repetition penalty値は，検証デー
タでチューニングした結果，1.90とした．

4.2 実験結果
Wikipersonによる評価結果を表 3に，Synthbioに

よる評価結果を表 4 に示す．Wikiperson による評
価において，提案モデルはベースラインモデルよ
りも，PARENT F1，PARENT-T F1が低い．提案モデ
ルは推論時，セルが 1 回目で記述されたらマス
クするため，１つのセルは 1 回のみ記述される．
Wikipersonは表 1に示すように，セルの約 18.0%が
2回以上言及されるため，Wikipersonにおいて提案
手法の有効性が示せなかったと考えられる．
それに対して，SynthBioによる評価において，提
案モデルの PARENT F1，PARENT-T F1ともにベース
ラインモデルよりも高い．提案モデルはベースライ
ンモデルと比較してテキスト長が短くなっており，
しかも評価指標の F1が向上していることから，冗
長性が減った上で網羅性が向上したことがわかる．

5 結論
本研究では，冗長性の改善と網羅性の向上を目的
として，記述された表内のセルを削除し，表を段階
的に削除する手法を提案した．評価実験の結果，提
案モデルは PARENT，PARENT-T F1ともにベースラ
インモデルを上回った．特に，提案モデルはベース
ラインモデルと比較してテキスト長が短くなってお
り，評価指標の F1が向上したことから，冗長性が
改善した上で網羅性が向上したと言える．
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Tim Rault, Rémi Louf, Morgan Funtowicz, Joe Davison,
Sam Shleifer, Patrick von Platen, Clara Ma, Yacine Jer-
nite, Julien Plu, Canwen Xu, Teven Le Scao, Sylvain Gug-
ger, Mariama Drame, Quentin Lhoest, and Alexander M.
Rush. Transformers: State-of-the-art natural language pro-
cessing. In Proceedings of the 2020 Conference on
Empirical Methods in Natural Language Processing:
System Demonstrations, pages 38–45, Online, October
2020. Association for Computational Linguistics.

[16] Diederik P. Kingma and Jimmy Ba. Adam: A method for
stochastic optimization. In Yoshua Bengio and Yann Le-
Cun, editors, 3rd International Conference on Learn-
ing Representations, ICLR 2015, San Diego, CA,
USA, May 7-9, 2015, Conference Track Proceedings,
2015.

― 2813 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


