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第 1章

序論

1.1 研究背景
インターネットやセンサ等の情報基盤技術の普及に伴い，金融や医療，交通などの幅広い分野に
おいて，様々なデータが日々大量に蓄積されている．これらのデータを有効活用する手段の一つと
して，グラフ等を用いた可視化などが考えられる．しかし，大規模かつ多種多様なデータを専門知
識のない人が見て解釈することは容易ではなく，専門家であったとしてもデータから重要な情報を
読み取るためには時間がかかる．そのため，データの概要や重要な情報を人間にとって分かりやす
く説明するための自然言語生成技術に注目が集まっている (Gatt et al., 2018).

Data-to-Text 生成課題は，表データや数値データなど様々な形式のデータからそれを説明する
テキストを生成する研究課題であり，これまで多くのドメインで研究が行われてきた．例えば，バ
スケットボールの試合要約 (Iso et al., 2019; Puduppully et al., 2019; Wiseman et al., 2017)や
レストラン紹介文 (Novikova et al., 2017)，株価の市況コメント (K. Aoki and Kobayashi, 2016;

Kukich, 1983)，天気予報コメント (Angeli et al., 2010; Belz, 2007)など，その対象のドメインは
多岐にわたる．また，Data-to-Text 生成技術として，伝統的には数多くのルールとテンプレート
を組み合わせたルールベース手法が中心的であったが，近年では入力データと出力テキストの対
応関係からテキスト生成規則を自動的に獲得する機械学習ベースの手法が主流となっている (Gatt

et al., 2018)．特に最近では，機械翻訳や文書要約でも広く用いられているニューラル言語生成技
術に基づく手法が標準的手法となっている (Sharma et al., 2022)．
ニューラル言語生成技術に基づく手法は，人間が書いたテキストと遜色ないほど流暢なテキスト
が生成できるとして注目を集めている．しかし，その一方でこの手法は生成時の制御が難しく，入
力データの事実と異なる内容や重要性の低い内容を含むテキストが生成される課題も数多く指摘さ
れている (Tian et al., 2019; Z. Wang et al., 2020; Wiseman et al., 2017)．これは特に生成テキ
ストの内容の正確さが求められる様々なドメインにおいて Data-to-Text生成技術を実用化すると
いう観点において，重要な課題といえる．例えば，株価から市況コメントを生成するシステムにお
いて，人間が書いたような流暢な市況コメントが生成されていたとしても，言及される株価やその
値動き等の内容が事実と異なれば，その生成システムや市況コメントは実用的とはいえない．

5



この課題に対して，入力データに忠実なテキストの生成に向けた様々な研究が取り組まれている
(W. Li et al., 2022)．その中の研究の方向性の一つとして，モデル自体を高度化する取り組みがあ
る．この方向性では，入力データの特徴を適切に捉えるようモデルを設計し，正確にテキスト化す
ることを目指す．例えば，表データからテキストを生成する Table-to-Textタスクの研究では，表
データ中の固有名詞や数値を直接参照するためのコピー機構 (Wiseman et al., 2017)や言及すべ
き重要な情報を予測する内容選択モデル (Ma et al., 2019)等の生成モデルを補助する外部機構を
導入することで，生成テキストの品質向上に寄与することが報告されている．一方で，これらの外
部機構は表データとテキストのように，入力データと出力テキストが単語の表層に基づいて部分的
に対応付くことを前提とした手法であり，表データ以外の入力を対象としたタスクにそのまま適用
することが難しいという側面もある．実世界の様々なデータを対象とする Data-to-Text生成課題
では，表データだけでなく数値や画像のように様々な形式のデータを扱うことから，対象タスクの
データに対して適切にモデルや外部機構を設計することが求められている．

1.2 本研究の貢献
本研究では，Data-to-Text 生成課題における生成テキストの正確性の問題に対して，モデル自
体の高度化を通して貢献する．そのための方向性として，これまでの研究で有用性が示されてきた
コピー機構や内容選択モデルといった外部機構を生成モデルに導入する方法に着目する．
本研究では，Data-to-Text 生成技術の実用化を見据え，実世界の様々な場面で観測される時系
列数値データを対象とするタスクに焦点をあてる．その中でもデータの特徴が異なるドメインとし
て，株価の市況コメントおよび天気予報コメントに着目する．各タスクを対象としたData-to-Text

モデルの入力として，それぞれのテキストが記述される際に実際に参照される数値データである，
時系列株価データおよび数値気象予報を用いる．本研究では各タスクに対して，Data-to-Text モ
デルの高度化を通して数値データの特徴を捉え正確にテキスト化するための手法を探求する．
以降では各タスクにおける課題とそれに対する本研究の貢献を整理する.

1.2.1 時系列株価データからの市況コメントの自動生成
本研究では，日経平均株価の時系列株価データから市況コメントを自動生成するタスクに取り組
む．本研究では，株価の市況コメントにおける 3つの特徴に着目する．1つ目は，株価の市況コメ
ントでは，「上がる」「下がる」といった価格の単純な特徴だけが表出されるわけではなく，株価の
短期的または長期的な値動きが言及されることもあれば，それらを同時に考慮した値動きが言及さ
れる点である．2つ目は，テキストが書かれる時間帯によっても言及される情報は様々であり，例
えば「大引け」「前引け」などの配信時刻に依存する表現が見られる点である．3つ目は，市況コメ
ントでは「東証終値 505円高の 26,476円」のように，当日の終値などの価格（26,476円）がテキ
スト中で直接言及されることもあれば，前日からの増減幅（505円）やそれらを切り上げ・切り捨
てした価格などが言及される点である．このような数値情報を正確に言及するための方法として，
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コピー機構 (See et al., 2017)などを用いて入力の時系列株価データから価格をコピーすることが
考えられる．しかし，前日からの増減幅（505円）のように，過去履歴からの差分を算出するなど
の演算操作によって導出された数値情報は，入力データには含まれないためコピー機構では生成す
ることができない．
本研究では，エンコーダ・デコーダモデルを用いて，上記のような多様な特徴を自動抽出してテ
キスト化するためのエンコード/デコード手法を探求する．まず，株価の短期的・長期的な変化を
捉えるために，エンコーダへの入力として短期的および長期的な時系列株価データを与える．デ
コード時には，テキストが書かれる時間帯に依存する表現を生成するために，時間帯情報を導入す
る. また，デコーダが数値に言及する際，数値の演算操作を推定して計算することで株価の数値表
現を生成する．これにより，市況コメントで見られる株価の増減幅などの演算操作によって導出さ
れる数値についても言及することが可能となった．実験では，自動評価および情報性・流暢性に関
する人手評価を行い， 提案手法によって上記の特徴を捉えた質の高い株価の市況コメントの生成
が可能になることを示した.

1.2.2 数値気象予報からの天気予報コメントの自動生成
本研究では，天気予報コメントの自動生成タスクに取り組む．一般的に天気予報コメントは，気
象予報モデルを大規模コンピュータでシミュレーションして得られる数値気象予報を基に人手で記
述されている．そこで本研究では，こうした実際の天気予報コメントの制作過程に着想を得て，数
値気象予報のシミュレーション結果から天気予報コメントを自動生成することを目指す．
本研究では，天気予報コメントにおける 3つの特徴に着目する．1つ目は，天気予報コメントを
記述するためには，数値気象予報のシミュレーション結果に含まれる気圧や降水量，雲量などの複
数の物理量とその時間変化を考慮しなければならない点である．2つ目は，天気予報コメントは一
日に複数回にわたって様々なエリアに向けて配信されており，各コメントで言及される情報はその
配信時刻や対象エリアに依存する点である．例えば，海辺のエリアを対象とした天気予報コメント
では，波の高さなどについて言及されることがある．3つ目は，天気予報サイトのユーザは天気予
報コメントの情報の有用性を重要視している点である．特に「晴れ」「雨」「曇り」「雪」といった情
報はユーザにとって重要であり，適切かつ明示的に言及することが求められる．このような情報へ
適切に言及する方法としては，入力データ中の重要な情報を予測するための内容選択モデルを導入
することが考えられる．しかし，これまでの研究で広く用いられる内容選択モデルは，入出力デー
タの単語一致に基づいて教師データを作成し，入力データ中の単語を言及すべきか否かという分類
問題により学習されるため，データの特徴が異なる数値データを対象とした本研究へ適用すること
が難しい．
本研究では，エンコーダ・デコーダモデルを用いて，上記の特徴を捉えた上でテキスト化するた
めのエンコード/デコード手法を探求する．まず，数値気象予報のシミュレーション結果に含まれ
る様々な物理量やその時間変化を捉えるために，適切なエンコード手法を比較検討する．次に，天
気予報コメントの対象エリアや配信時刻に依存する情報について言及するために，対象エリアや配
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信時刻といった各コメントのメタ情報をモデルへ与える．また，「晴れ」「雨」「曇り」「雪」といっ
た気象情報をユーザにとって重要な情報と定義し，入力の気象データからこれらの気象情報を予測
する内容選択モデルを導入する．本研究では，入力データに依存せず，手がかり語に基づいて出力
テキストで言及される気象情報を同定し，それらを教師データとして内容選択モデルを構築する．
これにより，単語の表層に基づいて入出力データの対応が取れない場合であっても，入力データか
ら気象情報を予測する内容選択モデルを導入することが可能となった．実験では，自動評価と人手
評価を行い，提案モデルはベースラインに対して情報の有用性の観点で最も優れていることを示
した.

1.3 本論文の構成
本論文の構成について説明する．2章では，まず Data-to-Text生成課題における研究動向につ
いて述べる．その後，本研究で取り組む株価の市況コメント生成や天気予報コメント生成の既存研
究について説明する．3章では，1つ目の研究である時系列株価データからの市況コメントの自動
生成について説明する．この章では，まず株価の市況コメントにおける 3 つの特徴を，具体例を
挙げて説明する．その後，提案手法として，これらの特徴を捉えてテキスト化するためのエンコー
ダ・デコーダモデルについて解説する．実験では，ベースラインモデルとの比較により，各特徴の
観点において提案手法が優れていることを示す．4章では，2つ目の研究である数値気象予報から
の天気予報コメントの自動生成について説明する．この章では，まず天気予報コメントにおける 3

つの特徴について説明した後，本研究で使用する気象データの概要を解説する．次に各特徴を考慮
するための提案手法を説明する．実験では，ベースラインモデルと比較して，提案手法により性能
が向上することを示す．5章では，まず本論文のまとめを行い，各研究における今後の課題を述べ
る．そして最後に，2つの研究を通して気づきを得られた Data-to-Text生成課題全体における今
後の研究の方向性について議論する．
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第 2章

関連研究

2.1 Data-to-Text生成課題の研究動向
自然言語生成とは，何らかの「データ」を入力として受け取り，その入力に基づいて自然言語
を生成する課題である．自然言語生成技術の応用先は非常に広く，例えば，ある言語の文章を異
なる言語へ翻訳する機械翻訳 (Sutskever et al., 2014)，ニュース記事等の文書を簡潔にまとめ
る文書要約 (Narayan et al., 2018)，ある画像の内容を説明する文章を生成する画像キャプショ
ン生成 (Vinyals et al., 2015) などの研究課題がこれまで取り組まれている．本研究で取り組む
Data-to-Text生成課題は自然言語生成の一種であり，画像や表，数値等の「非言語データ」を入力
として受け取る課題のことを総称して Data-to-Text生成課題と呼ばれている．これに対して，機
械翻訳や文書要約のように，ある言語の文章やニュース記事等の「言語データ」を入力として受け
取る課題は Text-to-Text生成課題と呼ばれている (Gatt et al., 2018)．
数値データや構造化データの概要を人間にとって分かりやすく伝えるために，様々なドメインに
おいて Data-to-Text 生成技術の研究が行われている (Gatt et al., 2018; Sharma et al., 2022)．
例えば，バスケットボールの試合における選手のスタッツやボックススコアからなる表データか
ら試合要約テキストを生成する研究 (Puduppully et al., 2019; Wiseman et al., 2017)，医師や
看護師の意思決定補助を目的に臨床検査データから概況テキストを生成する研究 (Banaee et al.,

2013b; Portet et al., 2009)，一定期間毎の学習態度を記録した時系列データから学生へのフィー
ドバックのテキストを自動生成する研究 (Gkatzia et al., 2014)，レストランの特徴が記述された
表データから紹介文を生成する研究 (Novikova et al., 2017) などが行われている．本研究で取り
組む時系列株価データからの市況コメント生成および数値気象予報からの天気予報コメント生成
は，それぞれ時系列数値データを対象とした Data-to-Text生成課題の一種である．
一般的に Data-to-Text 生成技術は，(ⅰ) 入力データの中で言及すべき内容を選択する内容選
択 (content selection)，(ⅱ) 選択した内容をどのように言及するかを表す内容プラン (content

plan)を作成するための内容プランニング (content planning)，(ⅲ)実際のテキストを生成する表
層化 (surface realization) の 3 つのサブタスクにより構成される (Gatt et al., 2018)．従来，こ
れらのサブタスクは，知識や経験に基づくルールベース (Kukich, 1983; Reiter and Dale, 1997;

9



Reiter, S. Sripada, et al., 2005)や過去のデータから各サブタスクの規則を獲得する機械学習ベー
ス (Barzilay et al., 2005; Pablo A. Duboue et al., 2001; Pablo Ariel Duboue et al., 2003)など
の手法により，それぞれ個々に取り組まれてきた．一方，近年では，情報通信分野の発展により
ウェブから大規模データの収集が容易になったことで，入力データと出力テキストのペアから機械
学習によりテキスト生成規則を自動的に獲得する End-to-End な手法が広く用いられている (Iso

et al., 2019; Liu et al., 2018)．特に最近では機械翻訳分野で提案されたニューラルネットワーク
に基づくエンコーダ・デコーダモデル (Bahdanau et al., 2015; Cho et al., 2014; Sutskever et al.,

2014)を用いた手法に注目が集まっており，大規模データを用いて学習することで，これまで必要
とされていた複雑なルールの記述や特徴量の設計，テンプレートの作成等をすることなく，人間が
書いたテキストと遜色ないほど流暢なテキストの生成が可能であることが様々な研究で報告され
ている (Lebret et al., 2016; Mei et al., 2016b; Sha et al., 2018a)．また，エンコーダ・デコーダ
モデルは，入力データを受け取るエンコーダを適切に設計することで，画像やテキスト，音声等の
様々なデータを扱えるという高い汎用性を備えており，こうした点も様々な形式のデータを扱う
Data-to-Text生成課題において今日の標準的手法になっている理由の一つとして考えられる．
しかしその一方で，エンコーダ・デコーダモデルは生成時の制御が難しく，しばしば入力デー
タの事実と異なる内容や重要性の低い内容のテキストが生成される問題が指摘されている (Tian

et al., 2019; Z. Wang et al., 2020; Wiseman et al., 2017)．この問題の要因としてW. Li et al.,

2022らは，データとモデルの課題をそれぞれ指摘している．まず前者については，入力データと
出力テキストの整合性の欠如が挙げられる．つまり，入力データに忠実でない情報が出力テキスト
に含まれている課題である．例えば，特定の人物のプロフィールに関する表データから人物紹介文
を生成するためのWikiBioデータセット (Lebret et al., 2016)では，入力の表データに忠実でな
い人物紹介文が 62%の事例に含まれていると指摘されている (Dhingra et al., 2019)．このような
整合性を欠くデータセットでモデル学習することで，結果的に生成モデルの忠実性を低下させる要
因となっている (Filippova, 2020)．次に後者のモデルの課題については，主に入力データに対す
るモデルの表現力の不足が挙げられる．特にエンコーダ・デコーダモデルにおいて，エンコーダは
入力データを理解し，それを意味のある表現にエンコードする重要な役割を担っている．しかし，
エンコーダの理解能力や表現力が不十分な場合，入力データ中の重要な情報を適切に捉えること
ができず，結果的に重要でない情報や入力データに対して忠実ではないテキストが生成される要
因となっている (Parikh et al., 2020)．その他にも主にデコーダ，すなわちニューラル言語モデ
ルの性質に起因する問題として，Out-of-vocabulary問題 (Luong et al., 2015)や Exposure bias

(C. Wang et al., 2020)等の問題も指摘されている (W. Li et al., 2022)．Out-of-vocabulary問題
とは，デコーダ側の単語辞書に含まれない単語は生成できないという問題である．ニューラル言語
モデルの性質上，モデルで扱える語彙数には上限があるため，学習データで出現頻度の高い単語を
優先して単語辞書に登録することが一般的である．すわなち，学習データ中の低頻度語や評価デー
タで初めて出現する単語は辞書に登録されず，本来は異なる単語にもかかわらず画一的に <unk>

などの特殊トークンとして扱われる．こうしたデコーダの性質により，結果的に入力データとは異
なる内容（単語）がテキスト中に表出され，テキストの正確性の低下に繋がっている．
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上記のデータおよびモデルの課題はこれまで多くの研究で取り組まれている．まず前者のデータ
の課題に対しては，データセット自体の品質向上の取り組みがある (Dušek et al., 2019)．例えば，
Nie et al., 2019らは入力データに対する出力テキストの忠実性を向上するために，入力データ自
体を修正する取り組みを行っている．また，Parikh et al., 2020らはWikipedia の表データとそ
の説明文のペアからなる Tottoデータセットの構築において，表データに含まれない情報を説明
文から取り除くために人手による説明文の修正を行っている．しかしながら，Parikh et al., 2020

らの実験では，Tottoのような高品質なデータセットを用いた場合であっても，入力データに対
して忠実ではないテキストが生成されることが指摘されている．これは後者の入力データに対する
モデルの表現力の課題に起因することが示唆される．そのため，後者のモデルの課題に対しては，
モデル自体を高度化する取り組みが行われている (Gatt et al., 2018; Sharma et al., 2022)．その
一つの方向性として，エンコーダ・デコーダモデルに対して内容選択や内容プランニングを明示
的に行う外部機構を導入する動きが盛んになってきている (Iso et al., 2019; Lebret et al., 2016;

Puduppully et al., 2019; Sha et al., 2018b; Z. Wang et al., 2020)．例えばMa et al., 2019らは，
表データから説明テキストを生成する Table-to-Textタスクにおける内容選択として，表データ中
の言及すべき特定のセルを予測する分類器，すなわち内容選択モデルを導入している．Ma et al.,

2019らの実験では，内容選択モデルによって表データ中の言及すべき重要箇所を明示的に考慮で
きるようになったことで，生成テキストの品質が大幅に改善されることが報告されている．また，
Iso et al., 2019らは内容プランニングについて，特に情報の取捨選択が必要なデータから長い文書
を生成する場合に導入することで，より入力データに忠実なテキスト生成が実現できることを報告
している．さらにWiseman et al., 2017らは，デコーダ側の課題となっていたOut-of-vocabulary

問題に対応するために，表データに含まれる固有名詞や数詞といった単語を直接参照してテキスト
化するためのコピー機構 (See et al., 2017)を導入し，入力データに対する出力テキストの忠実性
の向上に取り組んでいる．
このように，これまでの Data-to-Text における生成テキストの正確性の課題に対する取り組
みでは，モデル自体を高度化するという研究の有用性が数多く示されてきた．その代表的な例が
Table-to-Text タスクを中心に広く用いられる内容選択モデル (Ma et al., 2019) やコピー機構
(See et al., 2017)である．しかし，これらの手法は数値や画像といった表データとは異なる形式の
データに対して適用する際に課題に直面する．なぜならこれらの手法は，表データとテキストのよ
うに入力データと出力テキストの単語の表層に基づいて対応が取れることを前提としているためで
ある．例えば，Table-to-Textタスクにおける内容選択モデルは，表データとテキストの単語一致
に基づいて事前に教師データを作成し，表データ中の内容（単語）を言及すべきか否かといった分
類問題により学習されている (Ma et al., 2019). しかし，表データと異なる特徴を持つ数値データ
を扱う場合，入力データとテキストの対応関係を直接的に獲得することは困難であるため，前述の
方法によって内容選択モデルの教師データを作成することができない．そのため本研究では，入力
データに依存せずに手がかり語に基づいて出力テキスト側から言及すべき内容を抽出することによ
り，内容選択モデルのための教師データを作成する方法を提案する．また，コピー機構は入力デー
タに含まれる単語や数値を直接コピーしてテキスト化するために広く用いられているが，時系列

11



数値データに対する説明テキストでは，株価の市況コメントのように入力データ（時系列株価デー
タ）に含まれる株価の終値等を直接的に言及することもあれば，株価の上げ幅や下げ幅のように入
力データを演算した値が言及されることもある．コピー機構は，前者のように入力データに含まれ
る数値は生成できるものの，後者のように演算が必要な数値は生成することができない．そのため
本研究では，生成モデルが数値に言及する際に入力データから適切な数値を導出するための演算操
作を推定し，それを計算することでより正確に数値に言及する方法を提案する．

2.2 株価の市況コメントの自動生成
次に 1つ目の研究である株価の市況コメントの生成に関連する既存研究について説明する．
Kukich, 1983らは，株価の値動きや過去の価格との比較，数値表現などの特徴を持った市況コ
メントの自動生成に取り組む研究の先駆けとして， 日足の株価データベースから市況コメントを
生成するための複数のルールを組み合わせた手法を提案した．具体的には， まず，入力である日
足の株価データベースの中から 120 個のルールに基づいて言及するべき値動きや価格等の内容選
択を行い， 次に 16個のルールに基づいて内容プランニングを行う．そして，選択した内容および
109個のルールとフレーズ辞書に基づいて，使用するフレーズや述語句の統語形式，主語の照応関
係等の選択を行うことで市況コメントを生成する．このように，Kukich, 1983らの研究では，人
手で数多くのルールを記述する必要がある．一方，我々が提案するエンコーダ・デコーダモデルを
用いた手法では，実際の時系列株価データと人手で書かれた市況コメントのペアデータから対応関
係を学習し，これらに基づいて， 言及するべき値動きや価格等の内容選択および使用するフレー
ズ (単語列)の選択等を行うため，数多くのルールは不要である．
同様に，K. Aoki and Kobayashi, 2016らは，日経平均株価を対象に，株価の値動きを説明する
テキストの生成に取り組んでいる．K. Aoki and Kobayashi, 2016らは本研究と同様に，時系列株
価データと市況コメントのペアデータから学習した対応関係を基にテキスト生成を行う機械学習
ベースの手法を提案している．具体的には，クラスタリング手法により算出した時系列株価データ
の類似度を基に，重み付けされた bi-gram言語モデルを生成し，その言語モデルを用いてテキスト
自動生成を行う．また，K. Aoki and Kobayashi, 2016らの研究では，時系列株価データの類似度
に基づいて言及する値動きを選択する内容選択タスクおよび言語モデルによる表層化の２つを個々
に取り組んでいる．一方，本研究ではエンコーダ・デコーダモデルによりこれらのサブタスクを同
時に取り組むことが可能となる．加えて，K. Aoki and Kobayashi, 2016らの研究では，市況コメ
ントにおいて言及される株価の終値や値上げ幅といった数値への言及を行う取り組みが行われてい
ない．これに対し本研究では，数値の変動を概況するだけでなく，入力の時系列数値データを参照
した上で，実際の数値へ言及を行うテキストを生成する手法を提案する．
また，T. Aoki et al., 2018 らは，市況コメントにおいてしばしば言及される株価の変化要
因の生成に取り組んでいる．ここで変化要因とは，「日経平均、反落で始まる　下げ幅 100 円
超、欧米株安 ·円上昇で」のように，市況コメントの主な記述対象である株価データ (日経平均株
価) の値動きに影響したとされる外国株式や原油価格などの情報のことを指している．K. Aoki,
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Miyazawa, et al., 2019らは，時系列株価データに加えて，市況コメントの生成内容を表すトピッ
クを入力として与えることで，市況コメント生成タスクにおける生成文の内容制御に取り組んでい
る．さらに，D. Zhang et al., 2018らは，人手で書かれた文章のように自然で多様なテキストの生
成を目的に，株価の値動きの方向 (値上がり，値下がり)やその変動幅を表すための動詞を適切に選
択するための研究に取り組んでいる．これらの研究では，市況コメント生成タスクにおける，変化
要因の記述 (T. Aoki et al., 2018)や生成文の内容制御 (K. Aoki, Miyazawa, et al., 2019)，多様
な表現を用いたテキスト生成 (D. Zhang et al., 2018)を行うことを目的としている．一方，本研
究では市況コメントにおける価格の履歴を参照する表現や時間帯に依存する表現，株価の数値表現
などの様々な特性を表出するテキストの生成に取り組んでおり，これらの研究とは目的が異なる.

2.3 天気予報コメントの自動生成
次に 2つの目の研究である天気予報コメントの生成に関連する既存研究について説明する．
天気予報コメントは，一般的なユーザー向けの天気予報コメントと専門的な天気予報コメントの

2種類に大別できる．一般的なユーザー向けの天気予報コメントとは，ウェザーニュースや Yahoo!

天気といった天気予報サイトで配信されている一般ユーザー向けの天気予報コメントのことを表
す．また，専門的な天気予報コメントとは，海運や農業，航空業界といった特定の業界向けの専門
的な天気予報コメントのことである．そのため，天気予報コメントは，対象とするユーザーや業種
によって書かれる内容は様々である．例えば，一般的なユーザー向けの地域の天気予報コメントの
生成の研究 (Kerpedjiev, 1992; Liang et al., 2009) では，雲の量や雨の時間帯，風の強さ，気温
といった幅広い観点について言及する天気予報コメントの生成を対象としている．一方，海運や
海洋石油施設を対象とした海上の天気予報コメントの生成の研究 (Kittredge et al., 1986; Reiter,

S. Sripada, et al., 2005)では，海上の風の強さや波の高さを中心に言及するコメントの生成を対
象としている．本研究では，ウェザーニュースや Yahoo!天気などの天気予報サイトで配信されて
いる一般的なユーザー向けの天気予報コメントの生成を対象としている．
天気予報コメントの自動生成タスクは，Data-to-Text の分野において長年取り組まれている課
題の 1つである (Angeli et al., 2010; Belz, 2007; Mei et al., 2016b)．これまでの研究において，
天気予報コメント生成タスクを対象としたデータセットである，図 2.1の SUMTIME-METEO

(S. Sripada, Reiter, Hunter, et al., 2003)や図 2.2のWeatherGov(Liang et al., 2009)といっ
たデータセットが公開され，様々な研究で広く用いられている．これらのデータセットは，数値気
象予報のシミュレーション結果を専門家の知識・経験に基づき修正した表やデータベース形式の
構造化データと天気予報コメントのテキストデータから構成されている．SUMTIME-METEO

は，SUMTIME と呼ばれる時系列データの概況テキストの生成技術に関する研究プロジェクト
(S. G. Sripada et al., 2002)において作成された北海における海洋石油施設向けの海洋気象を対象
としたデータセットである*1．本データの特徴として，図 2.1のように，海上の風や波の高さに関

*1 当該研究プロジェクトにおけるその他のデータセットとして，ガスタービンや新生児集中治療室におけるセンサー値
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気象データ:

Time Wind dir Wind speed Gust 10m Gust 50m Sig. Wave Height Wave Period

01:00 SE 21 26 32 2.10 3.40

04:00 ESE 17 21 26 2.10 3.40

07:00 E 18 22 28 2.00 3.20

10:00 E 16 20 24 1.90 3.00

13:00 ENE 16 20 24 1.90 3.00

16:00 NE 14 17 21 1.90 3.00

19:00 NE 16 20 24 1.50 2.40

22:00 NNE 16 20 24 1.50 2.40

天気予報コメント:

Field Text

Wind at 10m E-SE 18-22 GRADUALLY BACKING/EASING NNE 15-20

Wind at 50m E-SE 22-28 GRADUALLY BACKING/EASING NNE 18-25

Sig. Wave Height AROUND 2.0 GRADUALLY FALLING 1.5-2.0

Max Wave Height AROUND 3.0 GRADUALLY FALLING 2.5-3.0

図 2.1: SUMTIME-METEOの例

する時系列データと風や波などのそれぞれの物理量に対する人手で書かれた短文テキストから構成
されていることが挙げられる．また，WeatherGovは，米国の都市を対象とした天気予報配信
サイトWeather.gov*2から収集されたデータセットである．本データの特徴としては，図 2.2のよ
うに，気温や風向き，雲量等に関するデータベース形式の構造化データとそれらの物理量全体につ
いて概況する天気予報コメントから構成されていることが挙げられる．また，WeatherGovの
天気予報コメントの多くは，ルールベースに基づくシステムにより自動生成されたテキストやそれ
らを人手で修正したテキストであることから，一般的な天気予報サイトにおける天気予報コメント
と比べて単調な文章であることが知られている (Wiseman et al., 2017)．
本研究では，これまでの天気予報コメント生成に関する研究で扱われてきた SUMTIME-

METEO やWeatherGov といった構造化データではなく，数値気象予報のシミュレーション
結果，および，雨量，日照時間等の気象観測値といった時系列数値データを入力として考える．こ
れは，気象の専門家が天気予報コメントを記述する際にこれらの時系列数値データを参照すると

とそれらの概況テキストから構成される SUMTIME-TURBINEと SUMTIME-NEONATEがある．
*2 https://www.weather.gov/
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気象データ:� �
skyCover(date=2009-02-07, label=Tonight, time=17-30, mode=50-75)

temperature(date=2009-02-07, label=Tonight, time=17-30, min=-6, mean=-1,

max=8)

windDir(date=2009-02-07, label=Tonight, time=17-30, mode=S)

windSpeed(date=2009-02-07, label=Tonight, time=17-30, min=2, mean=3, max=5,

mode=0-10)� �
天気予報コメント:

“Mostly cloudy, with a low around -6. South wind around 5 mph becoming calm.”

図 2.2: WEATHERGOVの例

いう実際の制作過程を模したタスク設定となっている．このように，数値気象予報のシミュレー
ション結果や気象観測値等の生データを入力として考えることで，天気予報コメントの自動生成
タスクにおいて次の 2つの利点があると考えられる．まず，1つ目に，SUMTIME-METEOや
WeatherGovではデータを構造化することで情報量の劣化が懸念されるが，本研究で使用する
数値気象予報のシミュレーション結果や気象観測値等の生データは情報量が多く，これら全てを活
用することでより正確な天気予報コメントの生成が期待できる．2つ目に，数値気象予報のシミュ
レーション結果から人手またはシステムを介して事前に構造化データを作成するという手間がない
ため，天気予報コメントの制作作業の自動化やシステム構成の簡易化の観点から有用である．これ
は，我々がテレビや新聞で目にする一般的な天気予報の情報 (例えば，曇り時々雨)においても同
様である．一般的な天気予報の情報の一部は，気象庁の予報官や気象会社の気象予報士といった専
門家が数値気象予報の結果や観測値等に基づいて作成している．そのためこれらをシステムの入力
として前提した場合，人手を介した作業が必要となり，天気予報コメントの制作作業の自動化にお
いて障壁になることが懸念される．したがって本研究では，一般的な天気予報の情報や構造化デー
タを入力として使用していない．
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第 3章

時系列株価データからの市況コメント
の自動生成

3.1 研究概要
本研究では，日経平均株価の市況コメントを生成するタスクを例として，時系列数値データから
多様な特徴を抽出し，データの概要をテキスト化する手法を提案する．本研究では，日経平均株価
の市況コメントの自動生成を，時系列株価データから単語系列を生成する系列生成タスクとして考
え，機械翻訳や文書要約などの系列生成タスクで広く用いられているエンコーダ・デコーダモデル
(Sutskever et al., 2014)を使用する．

(1)
(2) (3)

(4)

(5)
(6)

前日

(後場)

前場 後場

19200

19300

19400

19500

19600

14:00 15:00 9:00 10:00 11:00 12:00 13:00 14:00 15:00

時刻

株
価
 
[
円
]

時刻 市況コメント
(1) 09:00 日経平均、続落で始まる
(2) 09:29 日経平均、上げに転じる
(3) 11:30 日経平均、続落 前引けは 5 円安の

19,386円
(4) 12:30 日経平均、午後は上昇で始まる
(5) 13:54 日経平均、上げ幅 100円超える
(6) 15:00 日経平均、反発 大引けは 102 円高の

19,494円

図 3.1: 日経平均株価と市況コメント

図 3.1に日経平均株価の時系列株価データと市況コメントの例を示す. この例のように，株価の
市況コメントなどの時系列数値データの概況テキストでは，「上がる」，「下がる」といった単純な
特徴だけが表出されるわけではない．過去のデータの履歴や，テキストが書かれる時間帯によって
言及すべき内容は様々である. また，数値の時系列データの場合，時系列中の数値や，過去との差
分を計算した値が言及されることが多々ある. 例えば，図 3.1 の市況コメントでは，「続落」，「反
発」のように価格の履歴を参照する表現 (1，3，6)，「上げに転じる」のように時系列データの変化
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を示す表現 (2)，「始まる」，「前引け」，「午後」，「大引け」などテキストが書かれる時間帯に依存す
る表現 (1，3，4，6)が見られる．また，数値に言及する場合は，価格が直接言及される (3，6)こ
ともあれば，履歴からの差分 (3，6)や，切り上げ・切り捨てした値 (5)が用いられることもある．
本研究では，株価の市況コメントにおけるこれらの特性を踏まえ，データから多様な特徴を自動
抽出し，テキスト化するためのエンコード/デコード手法を提案する. まず，「続落」，「上げに転じ
る」といった時系列株価データの過去の履歴や変化を捉えるために，株価の短期的および長期的な
時系列データを使用する. 次に，「前引け」，「大引け」といった市況コメントが記述される時間帯
に依存する表現を生成するために，デコード時に時刻情報を導入する. 加えて，「19,386円」，「100

円」といった株価の終値や前日からの変動幅などの数値を市況コメントで言及するために，入力で
ある時系列株価データ中から適切な数値を出力するための演算操作を推定し，計算することで数値
の出力を行う.

実験では，日経平均株価の時系列株価データと人手で書かれた市況コメントを用いて提案手法の
評価を行った. 自動評価では，実際の市況コメントと生成テキストの一致度合いを評価するための
BLEU，および，「続落」，「前引け」などの表現を正しく出力できているかを評価するための F値
を使用し，提案手法がベースライン手法に比べて大幅に性能が向上することを確認した. さらに，
人手評価では，テキストの流暢性と情報性の観点において，提案手法により株価の市況コメントに
おける上記のような多様な特徴を捉えた質の高いテキストを生成できることを示した.

3.2 提案手法
近年，機械翻訳 (Cho et al., 2014) や文書要約 (Rush et al., 2015) などの様々な系列生成タス
クにおいて，エンコーダ・デコーダモデル (Sutskever et al., 2014)を用いた手法が提案され，有
用性が示されている．本研究では，時系列株価データに対する市況コメントの生成を，時系列株
価データから単語系列を生成する系列生成タスクとして考え，エンコーダ・デコーダモデルを用
いた手法を提案する．本研究では，エンコーダとして一般的に利用されている多層パーセプトロ
ン (Multi-Layer Perceptron: MLP)，畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural

Network: CNN)，リカレントニューラルネットワーク (Recurrent Neural Network: RNN) のう
ちいずれかを採用し，それぞれの性能の比較を行う. また，デコーダには，テキスト生成タスクにお
いて広く使われているリカレントニューラルネットワーク言語モデル (Recurrent Neural Network

Language Model: RNNLM)を利用する.

時系列株価データの市況コメントを記述する際には，モデルでは，時系列データの絶対的・相対
的な変化や最大値・最小値といった特徴を，異なるタイムスケールで捉える必要がある. また，市
況コメントでは，「前引け」，「大引け」などのテキストが書かれる時間に依存する表現が用いられ
ることや，株価の終値や変動幅などの数値について言及されることがある. 本研究では，このよう
な時系列株価データの多様な特徴を自動抽出してテキスト化するために，標準的なエンコーダ・デ
コーダモデルに対して 3つの手法を提案する.

本研究で提案するモデルの概要を図 3.2に示す．提案モデルでは，時系列データの様々な変化を
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12145.70
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xlong

p
re
p
ro
c
e
s
s
in
g

p
re
p
ro
c
e
s
s
in
g

lshort hshort

(1)時系列株価データのエンコード手法

llong hlong

encoder

encoder

concatenation

(2)テキスト生成時の時間帯の考慮
<s> T T T T T T T T

日経 平均 、 上げ
幅

<OP2> 円 超え
る

</s>

(3)数値の演算操作の推定

図 3.2: 提案モデルの概要

異なるタイムスケールで捉えるために，短期的な時系列データ xshort および長期的な時系列デー
タ xlong を入力として利用する. また，テキストが書かれる時間に依存する表現を生成するために，
デコード時にテキストを記述する時間帯の情報 (T )を利用する. 加えて，市況コメントの生成時に
株価の終値や変動幅などの実際の数値に言及する際には，入力した時系列データ中から正しい数値
を出力するための演算操作 (<OP2>等)を推定し，計算することで数値の出力を行う.

以降では，(1)時系列株価データのエンコード手法，(2)テキスト生成時の時間帯の考慮，(3)数
値の演算操作の推定について詳細を説明する．

3.2.1 時系列株価データのエンコード手法
本研究では，時系列株価データとして，日経平均株価を使用する. 株価の短期的または長期的
な数値の変動を捉えるために，短期的な時系列データとして，N タイムステップからなる 1 日
分の株価データ xshort = (xshort, i)

N−1
i=0 ，長期的な株価データとして，過去 M 営業日分の終値

xlong = (xlong, i)
M−1
i=0 を入力として利用する．

画像処理分野 (Cun et al., 1990)や自然言語処理分野 (Vijayarani et al., 2015)などの様々な分
野において，機械学習モデルの汎化性能やデータに含まれるノイズを除去するために，データに対
して前処理を行うことが一般的である (Banaee et al., 2013a; G. P. Zhang et al., 2005). 本研究
でも同様に，数値データである時系列株価データに対して，前処理を行う.
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数値データの前処理手法として，標準化 (standardization)と前日との差分 (moving reference)

(Freitas et al., 2009)を使用する. 使用する前処理手法の式を以下に示す:

xstd
i =

xi − µ

σ
, (3.1)

xmove
i = xi − ri, (3.2)

ここで，xi は数値データである株価を表す. 式 (3.1)では，学習に使用する全株価データ xの平均
値 µ，標準偏差 σ を用いて標準化を行う．式 (3.2)では，前日の終値からの価格の変動を捉えるた
めに，前日の終値 ri から各タイムステップの価格 xi の差分を計算する．
次に，時系列株価データの前処理とエンコードの手順について説明する. まず，前処理は，1日
分の株価データ xshort，M 営業日分の終値データ xlong に対して行い，数値ベクトル lshort，llong

をそれぞれ作成する. 次に，作成した数値ベクトルをそれぞれエンコーダへ入力し，エンコーダの
出力状態ベクトル hshort，hlong を獲得する. 続いて，前処理により作成した数値ベクトルとエン
コーダの出力状態ベクトルを結合し，multi-level representation ベクトル (Mei et al., 2016a)を
作成する. この multi-level representation について，Mei et al., 2016aは，入力データの高レベ
ルな表現 (hshort，hlong)と低レベルな表現 (lshort，llong)を同時にモデルで考慮することで，モデ
ルが入力データ中の重要な情報を選択する性能が向上したことを報告している. 株価の市況コメン
トの記述においても，入力データである短期的および長期的な時系列株価データ中の 重要な値動
きを捉えることが必要とされる. そのため，本研究でも同様に，multi-level representationを採用
し，デコーダである RNNLMの初期状態 s0 を次のように設定する:

s0 = lshort ⊕ llong ⊕ hshort ⊕ hlong. (3.3)

ここで，⊕ は連結演算子を表している.

2つの前処理手法を用いる場合，短期的及び長期的な時系列株価データ xshort， xlong に対して
それぞれの前処理を適用し，4つの数値ベクトル lmove

short，lstdshort, l
move
long ，lstdlong.を作成する. 次に，そ

れぞれの数値ベクトルに対して独立のエンコーダを使用し，計 4つのエンコーダの出力状態ベクト
ルを獲得する. この時，デコーダである RNNLMの初期状態 s0 は次のように設定する:

s0 = lmove
short ⊕ lstdshort ⊕ lmove

long ⊕ lstdlong ⊕ hmove
short ⊕ hstd

short ⊕ hmove
long ⊕ hstd

long. (3.4)

また，時系列株価データのような時系列数値データから，数値の変動等の特徴を抽出するため
のエンコード手法として，いくつかの方法が考えられる. 本研究ではエンコーダとして，MLP，
CNN，RNNのいずれかを用いる. 本研究では，実験において，時系列数値データの特徴抽出手法
として有用なエンコード手法を比較検討する.

3.2.2 テキスト生成時の時間帯の考慮
時系列データの概況テキストは，テキストが書かれる時間帯に依って言及すべき内容は様々であ
る．例えば株価の市況コメントの場合，一般的に，図 3.1中の (1)，(6)のように，取引が始まる時
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間帯には「前日から価格がどのように変動したか」，取引が終了する時間帯には「値上げ幅と終値
はいくらか」等が言及される．

J. Li et al., 2016らが行ったエンコーダ・デコーダモデルを用いた対話システムの研究では，デ
コード時にペルソナ情報を追加的に入力することで，指定したペルソナの特徴を捉えた単語列を生
成できることが報告されている．これらを踏まえ本研究では，デコード時の各タイムステップの状
態 sj に時間帯情報 T の付与を行い，時間帯を考慮したテキストの生成を行う．具体的には，市況
コメントが配信される時間帯 (9時，15時等)を入力として時間帯情報埋め込みベクトル T を作成
し，デコード時の各タイムステップの隠れ状態ベクトル sj に時間帯情報埋め込みベクトル T を加
算する*1．

3.2.3 数値の演算操作の推定
RNNLMなどの言語モデルを用いたテキスト生成において，一定の出現頻度よりも少ない単語
は未知語 (out-of-vocabulary: OOV)として，<unk>などの特殊トークンに置き換えられること
が一般的である (Sutskever et al., 2014). 特に，固有名詞や数値などのバリエーションが多い単語
は出現頻度が少なくなる傾向があるため，OOVとして扱われてしまうことがある．また，これら
の単語が OOVとして扱われなかった場合であっても，その単語と類似した別の単語を誤って生成
してしまうことがある. 機械翻訳の分野では，OOV問題の対策として，出現頻度が少なくなりや
すい固有名詞などを入力テキストからコピーを行い，これらの単語を出力するための機構が提案さ
れている (Gulcehre et al., 2016; Luong et al., 2015; See et al., 2017)．
入力の数値データに言及するテキストでは，図 3.1中の (3，6)のように，入力データに含まれ
る数値について直接言及することが多い．しかし，それだけではなく，履歴からの差分 (3，6)や，
切り上げ・切り捨てした値 (5)が用いられることもある．そのため，入力データから数値をコピー
するだけでなく，「差分の計算」等の数値の演算操作が必要となる．しかしながら，通常のモデル
では，このような演算操作を必要とする数値を直接的に生成することができない．そこで本研究で
は，演算した数値を間接的に生成するために，12種類の演算トークンを導入する．具体的には，モ
デルにおいて株価の数値箇所を直接的に予測する代わりに，12種類の演算トークンのいずれかを
推定し，予め定義した各演算トークンに対応する演算操作のルールに基づいて価格の計算を行い，
計算結果の価格で演算トークンを置換する．
本手法では，前処理として，学習データのテキスト中の価格箇所を <OP1>や <OP2>等の演
算トークンに置換する．使用する演算トークンは，言及する価格の性質に依って異なる．表 3.1に
事前に定義した演算トークンと対応する演算操作の内容を示す．ここで，次の市況コメントを例と
して，学習データのテキストの前処理方法について説明する.

(1) 日経平均、反発 午前終値は 227円高の 16,610円

*1 J. Li et al., 2016 の研究では埋め込みベクトルを連結しているが，予備検証において加算の場合でも連結の場合と
同様に出力が変化することが明らかになったため，今回は加算を採用した.
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表 3.1: 定義した演算トークンと演算操作

演算トークン 操作内容
<OP1> xlong,M−1 と xshort,N−1 の差を返す
<OP2> xlong,M−1 と xshort,N−1 の差を 10の位で切り捨て
<OP3> xlong,M−1 と xshort,N−1 の差を 100の位で切り捨て
<OP4> xlong,M−1 と xshort,N−1 の差を 10の位で切り上げ
<OP5> xlong,M−1 と xshort,N−1 の差を 100の位で切り上げ
<OP6> xshort,N−1 を返す
<OP7> xshort,N−1 を 100の位で切り捨て
<OP8> xshort,N−1 を 1,000の位で切り捨て
<OP9> xshort,N−1 を 10,000の位で切り捨て
<OP10> xshort,N−1 を 100の位で切り上げ
<OP11> xshort,N−1 を 1,000の位で切り上げ
<OP12> xshort,N−1 を 10,000の位で切り上げ

前処理では，まず始めに，表 3.1中の全ての演算操作 (12種類)を行い，各演算トークンに対応す
る数値を計算する. 例えば，ここで，前日の終値 xlong,M−1 を「16,383」，最後のタイムステップ
の価格 xshort,N−1 を「16,610」とした場合，演算トークン <OP1>に対応する数値は「227」とな
る. 次に，各演算トークンに対応する数値「227」等とテキスト (1)中の数値「227」,「16,610」を
比較し，正解の数値「227」，「16,610」のそれぞれに最も近い数値を計算した演算操作およびその
演算トークンを求める. 最後に，導出した演算トークンを，正解の数値「227」，「16,610」に対する
最適な演算トークンとして見做し，正解の数値と演算トークンを置換することで，以下の前処理済
みテキスト (2)を獲得する.

(2) 日経平均、反発 午前終値は <OP1>円高の <OP6>円

上記の例では，テキスト (1)中の「227」は，前日の終値 xlong,M−1 である「16,383」と最後のタイ
ムステップの価格 xshort,N−1 である「16,610」の差を表すため，演算トークン <OP1>に置換し,

「16,610」は，最後のタイムステップの価格 xshort,N−1 である「16,610」を表すため，演算トーク
ン <OP6>に置換している.

次に，テスト時における数値の導出方法について説明する. 入力として，前日の終値 xlong,M−1

が 14,612円で最後のタイムステップの価格 xshort,N−1 が 14,508円の時系列株価データをモデル
へ与え，テキスト (3)を生成した場合を考える.

(3) 日経平均、反落で始まる 下げ幅 <OP2>円超、<OP7>円台

まず，<OP2>を，前日の終値 xlong,M−1 と最後のタイムステップの価格 xshort,N−1 の差を 10の
位で切り捨てた価格である「100」へ置換する. 次に，<OP7>を，最後のタイムステップの価格
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xshort,N−1 を 100の位で切り捨てた価格である「14,500」へ置換する. 以上により，テキスト (4)

が得られ，これを出力テキストとする.

(4) 日経平均、反落で始まる 下げ幅 100円超、14,500円台

このように，株価データと市況コメントのペアデータから対応関係を学習するエンコーダ・デ
コーダモデルと本課題に対する少量のルールを組み合わせることにより，従来のルールに基づくテ
キスト生成手法 (Kukich, 1983)と比べて，より少ないルールによって株価の価格や上げ幅等の数
値表現を含む市況コメントの生成が可能となる.

3.3 実験設定
3.3.1 データセット
実験には，時系列株価データとして IBI-Square Stocks*2から収集した 2013年 3月から 2016年

10月までの 5分足の日経平均株価，市況コメントとして日経 QUICKニュース社が提供する日経
平均株価ニュースのヘッドラインテキスト，計 7,351件を利用した．市況コメントの内，2013年 3

月から 2016年 1月までの市況コメントである 5,880件を学習データ，2016年 2月から同年 10月
までの 730件，741件をそれぞれ開発データ，評価データとして利用した．市況コメントの形態素
解析にはMeCab*3 (IPA辞書)を使用し，各形態素を 1つの語彙とした. また，学習データの市況
コメントにおいて，出現回数が 1回以下の形態素は未知語として扱い，特殊トークン <unk>へ置
換を行った．その結果，学習データにおける語彙サイズは 691，平均文長（1文あたりの平均語数）
は 12.5となった．
人手評価用の評価データとして，上記評価データからランダムに抽出した 100件の市況コメント
および株価データを使用した.

実験では，短期的な時系列株価データである 1日分の株価データのタイムステップ数 N を 62，
長期的な時系列株価データである過去M 営業日分の終値のタイムステップ数M を 7とした. 本
研究では，時系列株価データとして 5分足の日経平均株価を用いている． 従って，市況コメント
が書かれる直近の時間帯から 62タイムステップ前までの株価を 1日分の時系列株価データとして
設定している.

学習時には，全 62タイムステップから成る 1日分の株価データ xshort，全 7タイムステップか
ら成る過去 7営業日分の終値データ xlong と市況コメントのペアを使用する. テスト時には，株価
データのみを用いて市況コメントを生成する.

*2 http://www.ibi-square.jp/index.htm
*3 http://taku910.github.io/mecab/
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3.3.2 ハイパーパラメータ
エンコーダ・デコーダモデルの学習において，単語埋め込みベクトルの次元は 128，時間帯情報
埋め込みベクトルの次元は 64，エンコーダの隠れ状態の次元は 256 とした．エンコーダに CNN

を用いる場合，畳み込み層は 1層とし，入力チャネル数は 1，出力チャネル数は 16，フィルタサイ
ズは 3，活性化関数には ReLU (Glorot et al., 2011)を使用した．同様に，MLPを用いる場合，隠
れ層は 3層とし，活性化関数には Tanhを用いた．また，RNNを用いる場合，1層の Long-Short

Term Memory (LSTM) (Hochreiter et al., 1997)を使用し，活性化関数には Tanhを用いた.

デコーダには，テキスト生成タスクで広く用いられている RNNLM を用いた．RNN には，
LSTMを使用し，レイヤ数は 1層とした．活性化関数には Tanhを使用した．デコーダの隠れ状
態の次元数は，使用する前処理手法の数や multi-level representation の有無によって変化する．
例えば，式 (3.4) のように，前処理手法として標準化および前日の差分の 2 手法を用い，さらに
multi-level representationを導入する場合，デコーダの隠れ状態は 1, 162次元となる*4．ここで，
数値ベクトル lmove

short，lstdshort の次元数は 62， lmove
long ，lstdlong は 7，エンコーダの出力状態ベクトル

hmove
short，hstd

short，hmove
long ，hstd

long の次元数は 256である.

モデルの学習時には，デコーダの各タイムステップの入力として，学習データの市況コメントの
単語系列をそのまま用いる Teacher Forcingにより学習を行った．また，本研究で使用する市況コ
メントのデータセットは，機械翻訳等の一般的なテキスト生成タスクと比べてデータ規模が小さい
ことから，事前学習済み言語モデルなどの事前学習の枠組みを導入することによる性能向上が期待
できる (Devlin et al., 2019; Radford et al., 2019; Song et al., 2019)．しかし，本研究で使用す
る市況コメントデータの予備検証において，事前学習を導入しない場合であっても，一定の学習効
果が得られることが明らかになったため，単語埋め込みベクトルやエンコーダ・デコーダモデルに
おける重みパラメータの事前学習，および，事前学習済み言語モデルの導入は行っていない．
ミニバッチのサイズは 100，損失関数には交差エントロピー，モデルパラメータの最適化手法に
は Adam (Kingma et al., 2015) (α = 0.001，β1 = 0.9，β2 = 0.999，ϵ = 10−8)を使用した．学
習時のエポック数は 30に設定した. 実験結果では，学習における全 30エポックの内，開発データ
に対する BLEUが最も高いエポック時のモデルを評価対象とし，自動評価および人手評価の結果
を報告する.

3.3.3 評価指標
実験では，2つの自動評価指標と人手評価により生成テキストの評価を行った. 1つ目の自動評
価指標として，実際の株価の市況コメントと生成されたテキストの一致度合いを測る目的として

*4 62× 2 + 7× 2 + 256× 2 + 256× 2 = 1, 162より，2つの前処理手法およびmulti-level representationを導入
する場合のデコーダの隠れ層は 1, 162次元となる.
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表 3.2: F値による評価に用いた表現および各データにおける出現件数

カテゴリ 表現 各データにおける出現件数
学習データ 開発データ 評価データ

株価の変動を
説明する表現

続伸 988 115 101

続落 707 100 117

反発 889 113 110

反落 884 104 123

X円高の 869 135 135

Y円安の 758 126 148

上げに転じる 172 25 20

下げに転じる 223 19 24

上げ幅 774 102 85

下げ幅 876 111 111

時間帯に依存
する表現

始まる 1,341 146 163

前引け 846 135 161

大引け 1,327 154 140

BLEU (Papineni et al., 2002)を使用した．BLEUの計測にはMTEval toolkit*5を使用した．ス
コアの計算においては，4-gramまでを考慮し，大文字・小文字は区別している. また，ブートス
トラップ・リサンプリング法 (Koehn, 2004)により統計的有意差の検定を行った．有意水準は 5%

とした.

2つ目の自動評価指標として，「続落，反発，上げに転じる」といった短期的・長期的な時系列株
価データの変動を説明する表現や「始まる，前引け」などの時間帯に依存する表現を評価データの
参照テキストと比較して正しく出力できているかを評価するために，F値を用いて評価を行った.

表 3.2に F値による評価で用いる表現を示す．ここで表 3.2において，各データにおける出現件数
は，5,880件の学習データ，730件の開発データ，741件の評価データのそれぞれにおける各表現
の出現件数を表している．F値による評価で用いる表現の選定においては，学習データの市況コメ
ントにおける株価の変動を説明する表現および時間帯に依存する表現のうち，比較的に出現回数が
多い 13種類の表現を選定した.

人手評価では，生成テキストの情報性と流暢性について評価するために，金融工学の専門家の 1

人に評価を依頼した. また，提案手法及び人手により生成した市況コメントの品質の違いを評価す
るために，システム名を伏せて， 両者の生成テキストおよび対応する短期的・長期的な時系列株
価データ xshort，xlong を評価者に提示した．人手評価では，情報性と流暢性の 2つの観点につい

*5 https://github.com/odashi/mteval
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て，0または 1の 2段階のスコア付けを行った．ここで，1は情報性または流暢性が高いことを表
す. 情報性の評価では，評価者は生成テキスト及び対応する時系列株価データを参照し評価を行っ
た. 具体的には，時系列株価データの重要な値動きや値動きの概況について適切に述べている生成
テキストを情報性が高いテキストとして定義した. 流暢性の評価では，評価者は生成テキストのみ
を与え，テキストの可読性の観点で評価を行う. すなわち，株価の値動きについて生成テキストで
述べられている内容の正しさにかかわらず評価を行う. また，数値の演算操作の推定を行わない場
合，生成テキストにおける数値箇所が未知語 (<unk>)として出力されることで，流暢性の評価に
影響する恐れがある．そのため本研究では，生成テキストにおける <unk>には適切な数値や文字
列が入っているものとして評価を行うよう評価者に説明した.

また，人手で書かれた市況コメントでは，本研究で使用する時系列株価データには含まれてない
情報について記述することがある. 例えば，人手で書かれた市況コメントである「日経平均、反落
して始まる　米株安や円高で、下げ幅 100円超える」には，「米株安や円高で」といった外部情報
が含まれる. システムへの入力として与える時系列株価データからこのような外部情報を予測する
ことは不可能であることから，人手評価では，生成テキストに含まれる外部情報を無視して評価す
るように評価者へ依頼した.

3.3.4 比較モデル
表 3.3，3.4 に提案モデルおよび比較モデルの一覧を示す. 実験では，まず，エンコード手法
の検討として，MLP，CNN，RNN のそれぞれをエンコーダとしたモデル (mlp-enc，cnn-enc，
rnn-enc)の比較を行う．
次に，入力の時系列データから短期的及び長期的な変化を捉える能力があるかを確認するた
めに，短期的な株価データ xshort または長期的な終値データ xlong を使用しないモデル (-short，
-long)の比較を行う．また，数値データの表現手法の有用性を確かめるために，mlp-enc モデルを
ベースとして，各前処理手法 (標準化，前日との差分)，multi-level representationを使用しない各
モデル (-std，-move，-multi)の評価を行う．
最後に，数値の演算操作の推定手法，および，時間帯情報の入力手法の有用性を確かめるため
に，各手法を使用しないモデル (-num，-time)の評価を行う．ベースラインとして，1日分の株価
データのみを入力として，エンコーダにMLP，前処理手法に標準化と前日との差分を使用するモ
デル (baseline)を用いた．

3.4 実験結果
BLEU，F値による評価の実験結果を表 3.5，表 3.6にそれぞれ示す．また，各モデルの出力例
と人手で書かれた市況コメント (Human)を図 3.3に示す．
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表 3.3: 実験で使用した提案モデルの概要

モデル mlp-enc cnn-enc rnn-enc

エンコーダ MLP CNN RNN

入力 xshort ✓ ✓ ✓
xlong ✓ ✓ ✓

前処理 標準化 ✓ ✓ ✓
前日との差分 ✓ ✓ ✓

Multi-level ✓ ✓ ✓
演算操作 ✓ ✓ ✓
時間帯情報 ✓ ✓ ✓

表 3.4: 実験で使用した比較モデルの概要

モデル baseline -short -long -std -move -multi -num -time

エンコーダ MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP MLP

入力 xshort ✓ − ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
xlong − ✓ − ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

前処理 標準化 ✓ ✓ ✓ − ✓ ✓ ✓ ✓
前日との差分 ✓ ✓ ✓ ✓ − ✓ ✓ ✓

Multi-level − ✓ ✓ ✓ ✓ − ✓ ✓
演算操作 − ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ − ✓
時間帯情報 − ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ −

表 3.5: 各モデルの評価データに対する BLEUスコア

モデル baseline mlp-enc cnn-enc rnn-enc -short -long -std -move -multi -num -time

BLEU 0.243 0.464 0.449 0.454 0.380 0.433 0.455 0.393 0.435 0.318 0.395

3.4.1 時系列株価データのエンコードおよび表現手法の効果
まず，時系列株価データのエンコード手法の検討として，MLP，CNN，RNNのそれぞれをエ
ンコーダとしたモデル (mlp-enc，cnn-enc，rnn-enc) の比較を行う. BLEU による自動評価で
は，MLP をエンコーダとした提案手法 (mlp-enc) がベースラインを含めたその他全てのモデル

26



表 3.6: 各表現に対する F値

baseline mlp-enc cnn-enc rnn-enc -short -long -std -move -multi -num -time

続落 0.380 0.771 0.780 0.770 0.426 0.250 0.683 0.449 0.726 0.803 0.770

続伸 0.405 0.735 0.689 0.697 0.422 0.189 0.670 0.446 0.717 0.748 0.636

反発 0.411 0.771 0.755 0.774 0.552 0.512 0.786 0.597 0.782 0.814 0.723

反落 0.369 0.768 0.743 0.727 0.496 0.554 0.695 0.519 0.623 0.753 0.675

X円高の 0.584 0.782 0.777 0.769 0.503 0.789 0.782 0.615 0.714 0.786 0.633

X円安の 0.506 0.764 0.770 0.754 0.411 0.776 0.750 0.596 0.689 0.747 0.612

上げに転じる 0.125 0.431 0.500 0.444 0.000 0.000 0.148 0.000 0.370 0.488 0.286

下げに転じる 0.000 0.353 0.324 0.400 0.000 0.333 0.235 0.000 0.254 0.400 0.280

上げ幅 0.586 0.702 0.667 0.676 0.408 0.663 0.702 0.566 0.642 0.693 0.632

下げ幅 0.593 0.742 0.669 0.718 0.482 0.665 0.725 0.534 0.674 0.707 0.609

始まる 0.589 0.599 0.724 0.696 0.661 0.696 0.648 0.677 0.636 0.693 0.568

前引け 0.629 0.878 0.885 0.879 0.881 0.881 0.875 0.866 0.863 0.876 0.587

大引け 0.471 0.964 0.960 0.964 0.964 0.964 0.964 0.964 0.960 0.964 0.561

(baseline，cnn-enc，rnn-enc 等) と比較して，有意水準 5% で統計的有意に BLEU スコアが高
かった. また，表 3.6の各表現に対する F値を比較すると，MLP，CNN，RNNのそれぞれをエ
ンコーダとした 3モデルにおいて，MLPをエンコーダとした mlp-enc がより多くの表現を正しく
出力できている. 特に，mlp-enc は，「日経平均、反発で始まる　上げ幅100円超」や 「日経平均、
一時下げ幅100円超える」のように，短期的な株価の変動を説明する際に用いられることが多い表
現である「上げ幅」，「下げ幅」に対する F 値が他の 2 つのモデル (cnn-enc，rnn-enc) に対して
大きく上回っていた. これらの結果から，単語の一致率を基にした評価指標である BLEUにおい
て，MLPをエンコーダとした mlp-enc が CNN，RNNのそれぞれをエンコーダとした cnn-enc，
rnn-enc よりも BLEUスコアが向上したことが推察できる.

次に，時系列株価データの表現手法の検討として，数値データの前処理手法として使用した標準
化および 前日との差分の比較を行う. 表 3.5の BLEUスコアによる自動評価では，標準化と前日
との差分の両方を前処理手法として用いる mlp-enc がいずれかの前処理を用いないモデル (-std，
-move)よりも BLEUが高いことが分かった. 表 3.6の F値による評価においては，両者の前処理
手法を用いる mlp-enc は「上げに転じる」，「 下げに転じる」等の株価の値動きに言及する表現に
ついて，その他の 2つのモデル (-move，-std)よりも適切に出力できることが分かった.

また，各前処理手法の有用性を検証するために，両方の前処理手法を用いるmlp-enc といずれか
の前処理を用いない-std および-move の BLEUスコアに着目すると，-move によって生成した市
況コメントは-std と比べて，mlp-enc よりも大幅に BLEUスコアが低下している. 同様に，表 3.6

の F値による評価において，-move は-std と比べて，mlp-enc よりも「続落」，「反発」等の株価
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の変動を説明する表現に対する F値が大幅に低下している. 以上のことから，数値データの前処理
手法である前日との差分は，標準化よりも時系列株価データの変動を捉えて株価の値動きを説明す
る表現を生成する精度に大きく貢献していることが考えられる.

続いて，入力の時系列株価データの表現方法として用いた multi-level representation の効果に
ついて比較する．3.2.1項で述べたとおり，multi-level representationは， エンコーダの出力ベク
トルである高レベルな表現 (hmove

short，hstd
short 等)と前処理手法により作成した数値ベクトルである低

レベルな表現 (lmove
short hstd

short 等) を同時に考慮することで，入力データ中の重要な情報を選択する
性能が向上することを期待して導入したベクトル表現手法である．表 3.5の BLEUスコアによる
自動評価では，multi-level representationを用いないモデル (-multi)の BLEUスコアがmlp-enc

よりも低下することを確認した. また，表 3.6の F値による評価では，-multi は mlp-enc と比べ
て，「続落」，「反落」，「下げに転じる」等の株価の値動きを説明する表現に対する F値が低下する
ことが分かった. 以上のことから，multi-level representationベクトルを導入することで，モデル
が時系列株価データ中の重要な変動を捉える性能が向上し，自動評価指標である BLEUや F値の
改善に寄与したことが考えられる.

さらに，入力データとして短期的及び長期的な時系列株価データを用いることでモデルが株価の
様々な変化を異なるタイムスケールで捉えることができているかを検証するために，短期的及び長
期的な時系列株価データ xshort，xlong を両方用いたモデル (mlp-enc，rnn-enc 等)とそれぞれ用
いないモデル (-short，-long)の比較を行う. まず，表 3.5の BLEUによる自動評価では，両方の
データを用いた mlp-enc は，いずれかを用いない-short および-long と比べて BLEUスコアが有
意に向上することを確認した. 特に，短期的な時系列株価データ xshort を入力に与えないモデル
(-short)では，BLEUスコアが著しく低下した. また，表 3.6の各表現に対する F値の評価では，
両方の時系列株価データを用いたモデル (mlp-enc，rnn-enc 等)は，-short 及び-long と比較して
「続落，反発，上げに転じる」等の短期的及び長期的な株価の変化を説明する表現を正しく出力で
きることが分かった．これらの結果より，入力データとして短期的及び長期的な時系列株価データ
を与えることで，モデルが株価の様々な変化を捉える性能が向上し，値動きを説明する表現を適切
に生成する精度の改善に寄与したことが考えられる.

3.4.2 時間帯の考慮手法の効果
次に，モデルが市況コメントが書かれる時間帯に依存する表現を用いて 株価の値動きを適切に
説明する性能が向上することを期待して導入した時間帯情報埋め込みベクトル T の効果について
検証を行う．具体的には，時間帯情報を用いたモデル (mlp-enc)とそれを用いないモデル (-time)

の比較を行う.

まず，表 3.5の BLEUによる自動評価では，デコード時のデコーダの状態に時間帯情報を付与
していない-time モデルは，mlp-enc と比べて BLEUが有意に低下することを確認した. 次に，表
3.6において，時間帯情報を考慮するモデル (rnn-enc，-num 等)と時間帯情報を考慮しないモデ
ル (-time)を比較すると，-time は「始まる，前引け，大引け」といった時間帯に関して言及を行
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(b) 2016/7/21の日経平均株価の値動き

モデル 流暢性 情報性 生成テキスト

baseline 1 0 日経平均、反発 前引けは 81円高の<unk>円

mlp-enc 1 1 日経平均、大幅反発 大引けは 1,069円高の 16,022円

Human 1 1 日経平均、大幅反発 大引けは 1,069円高の 16,022円

(c) 2016/2/15 15:00の株価に対する生成テキスト

モデル 流暢性 情報性 生成テキスト

baseline 1 0 日経平均、続伸で始まる 上げ幅 100円超える

mlp-enc 1 1 日経平均、上げ幅 200円超える

Human 1 1 日経平均、上げ幅 200円超す

(d) 2016/7/21 9:00の株価に対する生成テキスト

図 3.3: 短期的・長期的な時系列株価データおよび各モデルの生成テキスト

う表現を正しく出力できていないことが分かる．
また，表 3.6より，時間帯情報を考慮しない-time は時間帯情報を考慮する mlp-enc と比べて，
時間帯に依存する表現だけでなく，「X円高の」，「X円安の」等の株価の変動幅に言及する表現の
予測精度も低下することが分かった. これは，「日経平均、大幅続伸　前引けは251円高の12,219

円」のように, 株価の市況コメントにおいて，「前引け」，「大引け」は，前日の終値からの変動幅に
ついて言及する際の「X円高の」，「X円安の」といった表現とともに用いられる傾向が強いためで
あると考えられる. つまり，時間帯情報を与えないことで，モデルが「前引け」，「大引け」につい
て言及する性能が低下し，同様に「X円高の」，「X円安の」といった表現の予測性能が低下したこ
とが推察できる.

以上のことから，モデルへ時間帯情報を導入することにより，時間帯に依存する表現を適切に用
いつつ株価の値動きを説明する性能の改善に貢献することが考えられる.
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表 3.7: -numおよび mlp-encモデルによる市況コメントの生成例

モデル 生成テキスト

-num 日経平均、続落　前引けは 126円安の<unk>円

mlp-enc 日経平均、続落　前引けは 56円安の 17,047円

Human 日経平均、続落　午前終値は 56円安の 17,047円

表 3.8: 数値表現の正解・不正解数

モデル 正解 不正解 合計

mlp-enc 640 223 863

-num 92 771 863

3.4.3 数値の演算操作の推定手法の効果
モデルが生成した株価の市況コメントにおいて，株価の終値や変動幅などの数値を適切に出力で
きているかを検証するために，数値の演算操作の推定手法を導入したモデル (mlp-enc)と導入して
いないモデル（-num）の比較を行う. 各モデル (mlp-enc，-num)による市況コメントの生成例お
よび人手で書かれた参照テキスト (Human)を表 3.7に示す.

まず，表 3.5の BLEUによる自動評価では，演算操作の推定手法を導入していない-num は，本
手法を導入したmlp-enc と比べて BLEUスコアが大きく低下することが分かった．ここで，-num
と mlp-enc の差分は，数値の演算操作の推定手法のみであることに注意されたい (表 3.3，表 3.4).

本手法を導入した mlp-enc では，株価等の数値について言及する際，予測した演算操作に基づい
て実際の値を計算し出力する．一方，本手法を導入していない-num や baseline 等では，数値の演
算操作の推定を行わず，デコーダである RNN言語モデルから数値を “単語”として出力する．そ
のため表 3.7のように，演算操作の推定を導入していない-num によって生成した市況コメントで
は，数値として言及すべき箇所において <unk> や適切ではない数値 (126 円) が出力される事例
が多く，単語の一致率を基にした BLEUによる自動評価において，mlp-enc よりも低いスコアと
なったことが考えられる．しかし，表 3.6の株価の値動きを表す表現の F値によると，mlp-enc は
-num と比べて，「続落」，「反発」等の表現において F値が劣化することが分かった．この結果か
ら，数値表現を演算トークンへ置き換えることで，これらの表現の予測性能に影響を与えることが
推察できる．
次に，数値の演算操作によってどの程度の株価の数値表現を正しく出力できているかについて分
析を行う．具体的には，参照テキストに含まれる数値表現のうち，生成テキストで正しく数値表現
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表 3.9: 定義した演算トークンに該当しない事例

(a) 日経平均、じり安　週初から値幅200円の範囲で推移
(b) 日経平均、15年度2448円下落　年度ベースで 5年ぶり

を出力できた数，できなかった数を算出する．*6表 3.8に評価結果を示す. 表 3.8の算出において，
「日経平均前引け、97円安の17,137円」のように 1件の市況コメントに複数の数値表現が含まれて
いる場合は，各数値表現に対して正しい数値を出力できている数を算出した. 全 741件の評価デー
タにおいて，株価の数値表現は合計で 863事例含まれていた．このうち，数値の演算操作の推定手
法を導入した mlp-enc では，640 事例の数値表現を参照テキストと比較して正しく出力できてい
た．一方，本手法を導入していない-num では，92事例の数値表現を正しく出力できていたが，そ
の他の 771事例において数値表現が誤っていた. 以上により，数値の演算操作の推定を行うことに
より，多くの事例で株価の数値表現を正しく出力できていることが確認できた．
加えて，表 3.8における mlp-enc の数値表現の誤り 223事例について分析を行った．具体的に
は，正解の演算操作とテキスト，および，推定した演算操作と生成テキストの四つ組を参照し，人
手による分析を行った．その結果，mlp-enc の数値表現の誤りである 223事例のうち 81事例は，
数値表現の切り上げ・切り捨て操作 (<OP3>，<OP5> 等) の推定誤りが起因していることが分
かった．例えば，参照テキストでは演算トークンが <OP5>である数値表現について <OP3>と
推定した事例が 37事例と一番目に多く，参照テキストでは演算トークンが <OP4>である数値表
現について <OP3> と推定した事例が 26 事例と 2 番目に多いことが分かった．また，その他の
142事例については，参照テキストと生成テキストにおける内容選択の異なりに起因していること
が分かった．具体例として，参照テキストでは「日経平均、反落で始まる　下げ幅は100円超える」
のように株価の下げ幅について言及しているのに対し，生成テキストでは「日経平均、反落で始ま
る　17600円台」のように株価自体が何円台になったかについて言及している事例などが挙げられ
る．この事例の場合，参照テキストに含まれる数値 (100円)と生成テキストの数値 (17600円)は
異なるため，表 3.8において不正解として算出されていることに注意されたい．
また，本研究では，市況コメントで用いられる価格の差分や切り上げ・切り捨てした値などの数
値表現を生成するために，12種類の演算トークン (表 3.1)を導入している．しかし，市況コメン
トの生成時に正解の数値表現に対応する演算トークンが無い場合，数値表現の誤りが発生するこ
とが懸念される．そこで，本研究で提案する 12種類の演算トークンの網羅性について調査を行っ
た．具体的には，実験で使用した評価データにおける株価の数値表現である全 863事例において，
定義した演算トークンに該当しない数値表現の事例を人手によって確認した. その結果，定義した
演算トークンに該当しない事例が 2つあることが分かった． 表 3.9にそれらの事例を示す． 例え

*6 その他の評価方法として，入力の株価データの値動きと生成テキストに含まれる数値表現の比較により評価する方法
が考えられる．しかし，生成テキストで言及される数値表現が入力の株価データのどの値動きに対応するかは自明で
はないため自動評価が難しい．そのため本研究では人手評価において株価データの値動きと生成テキストの数値表現
を比較する評価を実施する．
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表 3.10: 人手評価の結果

モデル 情報性 流暢性 外部情報

Human 95 95 25

mlp-enc 85 93 1

baseline 28 100 6

ば，事例 (a)における「200円」は，週の初めから現在までに株価がどの程度の範囲で値動きした
かを表す値幅であり，表 3.1の演算トークンに該当するものは存在しない． また，事例 (b)におけ
る「2448円」は，該当年度において株価がどの程度下落したかを表す年度ベースの下げ幅であり，
こちらも同様に表 3.1に該当するものは存在しない． これらの数値表現を算出するためには，対
応する演算トークンを導入する必要があることに注意されたい． 以上の調査の結果，実験で使用
した評価データにおいて定義した演算トークンに該当しない事例は 2件であり， 演算トークンの
網羅性が起因となる数値表現の誤り発生は少ないことが分かった．

3.4.4 人手評価結果
表 3.10に提案手法 (mlp-enc)，ベースライン手法 (baseline)で生成した市況コメントおよび 人
手で書かれた市況コメント (Human)に対する人手評価の結果を示す. 表 3.10において，情報性お
よび流暢性は，0または 1の 2段階評価においてスコアが 1であった事例数，外部情報は生成テキ
ストに外部情報を含む事例数を表している.

人手評価の結果，人手で書かれた市況コメントよりもやや劣るものの，提案手法により情報性お
よび流暢性に関して質の高い市況コメントを生成できることが分かった. また，提案手法とベース
ライン手法の人手評価結果の比較では，情報性について，提案手法がベースライン手法を大幅に上
回る結果となった. しかし，流暢性の観点においては，ベースライン手法が提案手法を上回って
いた.

情報性に関する人手評価において提案手法がベースライン手法よりも大幅に上回っていた理由と
して，図 3.3のように，提案手法はベースライン手法と比べて生成テキスト中の株価の数値表現の
誤りが少ないことが主な要因として考えられる. また，ベースライン手法は数値の演算操作の推定
手法を使用していないため，3.4.3項の-num のように多くの事例において，数値表現の誤りが含ま
れていることが推察できる. これらの結果から，時系列株価データの値動きを適切に述べているか
に基づいた情報性の評価において，評価者が提案手法の生成テキストの情報性が高いと判定したこ
とが考えられる.

加えて，生成テキストの流暢性に関する人手評価においてベースライン手法が提案手法を上回っ
ていた理由として，提案手法における演算操作の推定誤りによって，提案手法が「日経平均、上げ
幅 0円超える」といったテキストを生成していたことが原因として考えられる. 「0円超える」と
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図 3.4: 各学習データサイズにおける BLEUスコアの比較

いった表現は市況コメントにおいて通常使われず不自然であり，株価の値動きについても述べられ
ていないため，評価者がこのような表現を含む生成テキストを流暢性および情報性が低い市況コメ
ントと判定したことが考えられる. 実際に，各評価事例に対する人手評価結果を集計したところ，
評価者が流暢性に 0を付けた 7件の提案手法の生成テキストのうち，6件において「0円」という
表現が含まれていることが分かった. また，「0円」という表現は通常の市況コメントでは用いられ
ないため，価格を “単語”として予測するベースライン手法の語彙には含まれていない. そのため，
ベースライン手法では上記のような「0円超える」といった表現を含む不自然なテキストを生成し
ない. このことから，評価者はベースライン手法で生成された全ての市況コメントについて流暢性
が高いと判定したことが考えられる.

また，人手で書かれた市況コメント (Human)のうち，5件の流暢性が低いと判定された理由に
ついて確認を行った. その結果，5件の市況コメントのいずれにおいても「日経平均、反発して始
まる　42 円高、短期的な戻りを期待」といった，価格の言及方法について独特の略し方が用いら
れていることが分かった. その要因として，本実験では日経平均株価ニュースのヘッドラインテキ
ストを市況コメントとして使用しており，文字数やスペース等の制約が存在することが関係してい
ると考えられる. このような略した表現は，ほかの多くの市況コメントでは用いられないことから
流暢性が低いと判定されたと考えられる.

3.4.5 各学習データサイズのモデル精度への影響
学習データサイズを変化させた場合のモデル精度への影響について分析を行った. 図 3.4に各学
習データサイズにおける各モデルの BLEUスコアの比較を示す. 分析では，開発データセットに
対する BLEUスコアを算出した. 実験結果より，学習データサイズを 3,000事例にした時に，ほ
とんどのモデルにおいて BLEUスコアが飽和していることが分かった. また，各モデル間でスコ
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アの収束の早さに大きな違いは無かった.

3.5 本章のまとめ
本研究では，時系列株価データから株価の値動きを概況する市況コメントを自動生成するための

Data-to-Text モデルを提案した．時系列株価データを概況する市況コメントには，時系列データ
中の数値への言及，過去の価格の変動との比較，テキストが書かれる時間帯によって言及する内容
が異なる，などの特徴があり，本研究では大きく分けて 3つの手法を提案した．実験では自動評価
および人手評価を実施し，提案手法はベースライン手法と比べて，株価の市況コメントの特徴を捉
えた正確なテキストを生成できることを示した．
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第 4章

数値気象予報からの天気予報コメント
の自動生成

4.1 研究概要
近年の天気予報は，ある時点の気象観測データと大気の状態に基づいて，風や気温などの時
間変化を数理モデルによりコンピュータで計算し，将来の大気の状態を予測する数値気象予報
(Numerical Weather Prediction; NWP) が主流となっている. ウェザーニュース*1や Yahoo!天
気*2の天気予報サイトでは，数値気象予報に基づき作成された天気図や表データと共に，気象情報
をユーザーに分かりやすく伝えるための天気予報コメントが配信されている. これらの天気予報コ
メントは，数値気象予報や過去の気象観測データ，専門知識に基づいて気象の専門家により記述さ
れている. また，天気予報サイトでは，特定のエリアや施設周辺に限定して天気予報を伝えるピン
ポイント天気予報が一般的になっている. 一方で，全国の天気予報コメントを作成するのは手間が
かかる上に，専門的な知識を要するため作業コストが高い. そのため，自然言語生成の分野では，
天気予報コメントの自動生成タスクについて長年取り組まれている (Belz, 2007; Goldberg et al.,

1994).

本研究では，数値気象予報のシミュレーション結果から天気予報コメントを生成するタスクに
取り組む. これまで取り組まれてきた天気予報コメント生成の研究では，数値気象予報のシミュ
レーション結果から気象の専門家の知識と経験に基づき作成した構造化データを用いた研究が中心
であったが (Liang et al., 2009; Reiter, S. Sripada, et al., 2005; S. Sripada, Reiter, and Davy,

2004)，本研究では，数値気象予報の生のシミュレーション結果を用いる. これは，気象の専門家
が数値気象予報から天気予報コメントを記述する実際のシナリオに近い設定であり，天気予報コメ
ントの作成作業の自動化においても有用であると考える.

ここで，図 4.1を用いて，天気予報コメントの生成における特徴的な 3つの問題について説明す
る. まず，第一の問題は，コメントを記述する際に降水量や海面更正気圧等の複数の物理量とそれ

*1 https://weathernews.jp/
*2 https://weather.yahoo.co.jp/weather/
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ぞれの時間変化を考慮しなければならないことである. 例えば，図 4.1では，降水量や雲量といっ
た複数の物理量の時間変化に応じて，日差しが出た後に雲が広がり雨が降ることについて言及され
ている. 次に，第二の問題は，天気予報コメントは，対象となる地域やコメントの配信時刻，日付
といったメタ情報に基づいて記述されることである. 例えば，午前中に配信される天気予報コメン
トでは，図 4.1のように，配信日当日の日中から夕方にかけた天気に言及することが多く，夕方以
降に配信される天気予報コメントでは，配信日当日の夜から翌日の日中の天気に言及する傾向があ
る. 最後に，第三の問題は，天気予報サイトのユーザーは天気予報コメントの情報の有用性（以降
では，情報性と呼称する）を重要視している点である. 特に，「晴れ」「雨」「曇り」「雪」といった
気象情報は，ユーザーの服装や予定に大きな影響を与えることから明示的に記載する必要がある.

例えば，図 4.1では，降水量，雲量，気圧など，記述すべき内容はいくつか考えられるが，雨や傘
の情報はユーザーの行動に大きな影響を与えるため，主に雨や傘の情報に焦点を当てている.

これらの問題に対して，本研究では数値気象予報のシミュレーション結果から天気予報コメ
ントを生成するための Data-to-Text モデルを提案する. 第一の問題に対しては，MLP や CNN

を用いて様々な物理量を捉え，それらの時間変化を双方向リカレントニューラルネットワーク
(Bidirectional Recurrent Neural Network; Bi-RNN) を用いて考慮する. 第二の問題については，
エリア情報やコメントの配信時刻，日付などのメタ情報を生成モデルへ取り入れることでこれらの
情報を考慮する. 第三の問題について，本研究では「晴れ」「雨」「曇り」「雪」に関する気象情報を
ユーザーにとって重要な情報と定義し，これらを適切に言及するための機構を提案する. 具体的に
は，これらの重要な情報を選択する内容選択に向けて，数値気象予報のシミュレーション結果から
「晴れ」「雨」「曇り」「雪」の気象情報を表す「天気ラベル」を予測する内容選択モデルを導入し，
予測結果をテキスト生成時に考慮することで，生成テキストの情報性の向上に取り組む.

実験では，数値気象予報のシミュレーション結果，気象観測データ，および，人手で書かれた天
気予報コメントを用いて提案手法の評価を行った. 自動評価では，人手で書かれた天気予報コメン
トと生成テキストの単語の一致度合いを評価するための BLEUおよび ROUGE，また，生成テキ
ストにおいて天気ラベルが正確に反映されているかを評価するための F 値を使用し，提案手法が
ベースライン手法に比べて性能が改善することを確認した. さらに，人手評価では，提案手法は
ベースライン手法と比較して，天気予報コメントの情報性が向上していることが示された.

4.2 気象データの概要
天気予報コメントは，気象の専門家が数値気象予報や過去の気象観測データ，気象の専門知識を
基に記述している. これに従い，本研究では数値気象予報のシミュレーション結果である数値予報
マップと気象観測データを使用した. 本章では，これらの詳細について解説する.
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0時間後

12時間後

24時間後

中層雲量海面更正気圧 気温降水量

配信日時: 4月 6日 午前 5:51，東京
今日は日差しが届く時間がありますが、雲が広がりや
すくて夕方以降は雨が段々と降り出します。外出時に
雨が降っていなくても傘を持ってお出かけ下さい。

図 4.1: 数値気象予報のシミュレーション結果と天気予報コメントの例

表 4.1: 数値予報マップの概要

配信時刻 6時間毎に更新 (1日 4回: 00，06，12，18UTC)

予報時間 84時間予報

領域 北緯 20度から 50度，東経 120度から 150度

物理量
(11種類)

気圧，海面更正気圧，東西風，南北風，気温，相対湿度，降水量，
上層雲量，中層雲量，低層雲量，全雲量

4.2.1 数値予報マップ
数値予報マップとは，数値気象予報モデルを大規模コンピュータで三次元シミュレーションした
結果から，地表部分を取り出した二次元面データである. 本研究では，数値気象予報モデルの一種
である全球数値予報モデル (Global Spectral Model; GSM)を用いて計算された日本周辺の数値予
報マップを使用する. 表 4.1に本研究で使用する日本周辺の数値予報マップの概要を示す. 数値予
報マップは，気圧や気温，風向きなどの各物理量の 1時間ごとの予測数値が 84時間先まで格納さ
れた時系列数値データである. 気象庁が作成している日本周辺の数値予報マップには，北緯 20度
から 50度，東経 120度から 150度の範囲で 20kmごとに格子点が設定されており，合計 151×121

の格子点から構成されている. また，各格子点には各物理量の予測数値が格納されている. 例えば，
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中層雲量海面更正気圧 気温降水量

0時間後

12時間後

24時間後

図 4.2: 数値予報マップの例

気圧の場合は 1021.01hPa，気温の場合は 258.52K 等の数値が含まれている.

図 4.2に降水量，海面更正気圧，気温，中層雲量を日本周辺の地図上に可視化した数値予報マッ
プの例を示す. 今回使用した数値予報マップでは，数値気象予報のシミュレーションの起点となる
時刻の 0時間後（直後）から 84時間後までの各物理量の予測数値が含まれているが，図 4.2では
0時間後から 12時間後，24時間後の予測数値を可視化している. また，可視化した数値予報マッ
プ上の色の濃淡は予測数値の大きさを表している. 例えば，中層雲量の色が濃い箇所は雲量が多い
ことを表し, 色が薄い箇所は雲量が少ないことを表している.

4.2.2 気象観測データ

観測値

時刻

JST

(a) 2014年 6月 7日午前 9時から翌午前 8時 50

分

観測値

時刻

(b) 2014 年 12 月 2 日午前 9 時から翌午前 8 時
50分

図 4.3: 「所沢」エリアにおける 10分毎の観測値の例
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図 4.4: 提案モデルの概要

気象観測データとして，気象庁の地域気象観測システム*3(automated meteorological data

acquisition system; AMeDAS)から収集された観測値を使用した. AMeDASは，全国の約 1,300

地点に設置されており，10分毎の降水量，気温，風，日照時間を計測している. 図 4.3に「所沢」
エリアの AMeDASによる 10分毎の観測値データの例を示す. 図 4.3aおよび図 4.3bはそれぞれ
2014年 6月 7日，2014年 12月 2日 の午前 9時から翌午前 8時 50分に観測された 10分毎の降
水量 (precipitation)，気温 (temperature)，風 (wind speed)，日照時間 (sunshine duration)であ
る. ここで，降水量は 10分間における雨量 (mm), 日照時間は 10分間における日照時間 (分)を表
している.

4.3 提案手法
近年，Table-to-Text タスク (Lebret et al., 2016; Mei et al., 2016b) や動画キャプション生成
タスク (Long et al., 2018; Yao et al., 2015)などのさまざまな系列生成タスクにおいて，機械翻訳
分野で注目されているニューラルネットワークに基づくエンコーダ・デコーダモデル (Cho et al.,

2014; Sutskever et al., 2014)を用いた研究が提案され，有用性が示されている．本研究では，天
気予報コメントの生成を，数値予報マップからなる時系列データから単語系列を生成する系列生成
タスクとして考え，注意機構付きのエンコーダ・デコーダモデル (Bahdanau et al., 2015)を用い
た手法を提案する．
図 4.4 に提案モデルの概要を示す. 提案モデルでは，数値予報マップからなる時系列データ

g = (gi)
|g|
i=1，降水量や気温などの過去の観測データ a = {ai}|a|i=1，配信日時や対象エリア等の

*3 https://www.jma.go.jp/jp/amedas/
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Prec. Pres. Temp. Clo. h-Clo. l-Clo. m-Clo. Hum. x-win. y-win.

10種類の物理量

図 4.5: 日本全体の数値予報マップから抽出した東京エリア周辺の数値予報マップ

コメントに関するメタ情報 m = {mi}|m|
i=1 の 3 種類のデータを入力とし，天気予報コメント

w = (wi)
|w|
i=1 および言及すべき重要な情報を表す天気ラベル l = {li}|l|i=1 を出力とする. ここで，

入力データの gi，ai，mi は，数値予報マップ，降水量や日照時間等の観測データを表す数値ベク
トル，エリア名や配信日時等のメタ情報を表す埋め込みベクトルをそれぞれ表す. また，出力デー
タの wi および li は，生成テキストにおける単語および天気ラベルを表している.

数値予報マップからなる時系列データのエンコーダとして，数値予報マップに含まれる気圧や雲
量といった様々な物理量から特徴を抽出するためにMLPまた CNNを使用し，Bi-RNNにより時
系列情報を考慮する. 気象観測データおよびメタ情報のエンコーダには，MLPを使用する. また，
入力データから言及すべき重要な情報を選定する内容選択モデルとして，エンコーダの出力状態ベ
クトルを入力とするMLPを使用する. 天気予報コメントのための単語生成デコーダとして，機械
翻訳や文書要約等の系列生成タスクで広く用いられている RNNLM(Mikolov et al., 2010)を使用
する. 以降では，提案モデルの詳細について説明する.

4.3.1 エリアごとの数値予報マップの抽出
天気予報コメントの作成において，コメント作成者は日本周辺全体の数値予報マップを参照する
が，各エリアごとのコメントを記述する際には，主に対象エリア周辺の気象情報に着目して記述す
ることが一般的である. そこで本研究では，各エリアの天気予報コメントは対象エリア周辺の数値
気象予報に深く関係しているという仮定のもと，151×121の格子点からなる日本周辺全体の数値
予報マップから，緯度・経度の位置情報を基に対象エリアを中心とする 5×5のマップを抽出し，各
エリアの気象情報として利用する. 抽出した各エリアの数値予報マップは，対象エリアを中心とし
た 10,000平方 kmのマップとなる.

ここで，図 4.5に東京を対象エリアとし，日本全体の数値予報マップからエリア周辺の数値予報
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マップを抽出した例を示す. 図 4.5の例は，降水量 (Prec.)，海面更正気圧 (Pres.)，気温 (Temp.)，
総雲量 (Clo)，上層雲量 (h-Clo)，低層雲量 (l-Clo.)，中層雲量 (m-Clo.)，相対湿度 (Hum.)，東
西風 (x-win.)，南北風 (y-win.)の 10種類の物理量について，24時間先まで 3時間ごとの計 9タ
イムステップからなる数値予報マップを表している. 数値予報マップに含まれる各物理量の予測値
は，1年間の各物理量の予測値の平均および標準偏差を用いて標準化している. また，各物理量の
色の濃淡は，予測値の大きさを表している. すなわち，図 4.5の 21-24時間後（タイムステップ 7

から 8）の降水量 (Prec.)の色の濃さは，降水量の予測値が高いことを示している.

4.3.2 数値予報マップのエンコード手法
本研究では，天気予報コメント生成タスクを，図 4.5に示す時系列の二次元面データである数値
予報マップから単語系列を生成する系列生成タスクとして考える. これは，時系列の二次元画像
データからなる動画の説明テキスト (キャプション)を生成する動画キャプション生成タスクと類
似したタスクとして考えることができる. そこで，本研究では，動画キャプション生成タスクにお
いて一般的な CNNまたはMLPを数値予報マップのエンコーダとして採用し，それらの有用性を
比較検証する.

CNNを用いたエンコード手法
画像認識や動画キャプション生成タスクでは，入力の動画像の特徴を抽出する手法として CNN

が広く使われている. 本研究でも同様に，エリア毎の数値予報マップから数値の特徴や物理量間の
関係を獲得するために CNNを用いて特徴抽出を行う. また，画像の場合，CNNでは画像の RGB

情報から特徴を抽出するために入力チャネルとして 3チャネル (Red，Green，Blue) を使用して
いるが，本研究の場合は，数値予報マップに含まれる 10種類の物理量を考慮するために 10チャネ
ルを用いて特徴抽出を行う.

MLPを用いたエンコード手法
画像認識や動画キャプション生成では，位置不変性の観点から CNNを用いて特徴抽出を行うこ
とが一般的である. しかし，本研究の場合，エリアごとに抽出した数値予報マップを入力としてお
り，着目しているエリアは常にその中心に位置しているため，マップ上の位置をそのまま考慮した
モデルの方が適している可能性が考えられる. そのため本研究では，CNNの代替としてMLPを
用いた特徴ベクトルの抽出方法についても検証する. 具体的には，10種類の物理量ごとに 5 × 5の
予測値を入力するために 10 × 5 × 5個のユニットの入力層を持つMLPを用いて特徴抽出を行う.

数値予報マップにおける時系列情報の考慮
複数の物理量からなる数値予報マップの時系列的な変化を捉えて天気予報コメントとしてテキ
スト化するために，前述の CNNまたはMLPによりエンコードされた数値予報マップを Bi-RNN

へ入力する. 具体的には，まず，前述の CNNまたはMLPを用いたエンコード手法により，各タ
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イムステップ iの数値予報マップ gi から 特徴ベクトル hg
i を取得する. 次に，数値予報マップにお

ける時系列情報を考慮するために，各タイムステップの特徴ベクトルを Bi-RNNによりエンコー
ドし，それぞれの出力ベクトル hg

i を獲得する. 最後に，時系列データ全体の変化を捉えるために，
Bi-RNNの出力ベクトルの先頭と末尾を下記の式のように結合し，hg を獲得する:

hg = [hg
1;hg

|g|], (4.1)

ここで，[; ]はベクトルの連結演算子を表す.

4.3.3 気象観測データの導入
天気予報コメントは，数値気象予報と過去の気象観測データを基に記述されることから，本研究
では AMeDASにより収集された気象観測データも入力として使用する. 具体的には，まず，降水
量や日照時間などの過去 24時間の時系列の観測値からなる数値ベクトル ai をそれぞれMLPによ
りエンコードし，特徴ベクトル ha

i を取得する. 次に，各観測データに関する特徴ベクトルを下記
の式のように結合し，ha を獲得する:

ha = [ha
1 ;ha

2 ; · · · ;ha
|a|]. (4.2)

4.3.4 メタ情報の導入
気象の専門家が天気予報コメントを記述する際には，コメントが書かれる時間帯の情報やエリア
特有の情報を考慮して記述することが一般的である. 例えば，午前中または午後に配信される天気
予報コメントでは，以下の天気予報コメント (5)，(6)のように配信時刻に依存する表現が使われる.

(5) 今日 (土)は日差しが届いても、気温は低空飛行で身体の芯まで凍える寒さ。
(6) 明日は雲の間から時々日差しが届きます。

また，天気予報コメントの対象エリアとして，例えば東京都の場合は，「新宿，世田谷，八王子，
町田，お台場，大島，三宅島」などの複数エリアに分けられており，それぞれのエリアの特徴 (例
えば，海辺，山間部)が反映されたコメントが配信されている. 具体的には，海辺が近いエリアに
対しては，以下の天気予報コメント (7)のように，エリアに依存する表現が用いられる.

(7) 波も穏やかでマリンレジャーも楽しめそうです。

本研究では，このような表現を生成するために，配信日時 (月，日，曜日，時刻)や対象エリア名
(新宿，横浜，石垣島等)といった天気予報コメントのメタ情報を導入する. 具体的には，まず，配
信日時やエリア名から作成した単語埋め込みベクトルを作成する. 次に，それらの埋め込みベクト
ルをMLPによりエンコードすることで各メタ情報の特徴ベクトル hm

i を獲得する. 最後に，全て
のメタ情報mを捉えた出力ベクトル hm を下記の式のように作成する:

hm = [hm
1 ;hm

2 ; · · · ;hm
|m|]. (4.3)
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これまで説明した以上が提案モデルの入力データである数値予報マップ，気象観測データ，メタ
情報のエンコード手法である. これらの手法で獲得した各特徴ベクトル hg，ha，hm から，下記の
式に基づき内容選択モデルおよび単語生成デコーダの初期状態を設定する:

s0 = ReLU(MLP ([hg;ha;hm])). (4.4)

4.3.5 内容選択モデルによる天気ラベルの予測
天気予報コメントにおいて，天気予報コメントの情報性とその正確さは重要である. しかし，機
械翻訳や文書要約等でも広く使われているニューラルネットワークに基づく生成モデルは，入力
データや出力単語系列における長期的な依存関係を捉えることに課題があり，入力データに含ま
れる重要な情報を失うといった問題があることが知られている. 例えば，ニューラルネットワーク
を用いた機械翻訳モデルでは，原文に含まれている内容が訳文で抜けている訳抜けという課題が
広く知られている (Tu et al., 2016)．このような課題は，ニューラルネットワークに基づくテキス
ト生成システムを実世界へ適用する上での障壁となるため，解決が求められる．このような課題に
対して Data-to-Textの分野では，生成テキストの情報性を向上させることを目的に，生成テキス
トの内容を表す明示的なラベルを導入する手法 (K. Aoki, Miyazawa, et al., 2019) や表データに
含まれる事実・内容そのものを予測しテキスト生成に導入する手法 (Ma et al., 2019; Puduppully

et al., 2019)，入力データと生成テキストに含まれる情報の類似性に関する損失関数を用いる手法
(Z. Wang et al., 2020)などが提案されており，それらの有用性が示されている．
本研究では，これら近年の生成テキストの情報性向上に着目した研究から着想を得て，生成モデ
ルが入力データから言及すべき重要な情報を選定するための外部的な機構を導入し，生成テキスト
における情報性の向上に取り組む. 具体的には，Ma et al., 2019や Puduppully et al., 2019らの
手法のように，入力データにおいて言及すべき内容を予測する内容選択モデルを導入し，それらの
予測結果を明示的に生成モデルへ導入する手法を提案する. これにより，内容選択モデルは生成モ
デルが重要な情報を言及するための補助的な外部機構として作用し，情報性の高いテキストが生成
できるようになることを期待する. しかし，入力データの言及すべき内容を予測する内容選択モデ
ルを構築するためには，入力データの言及すべき内容を表す教師データが必要となる. そのため，
Ma et al., 2019や Puduppully et al., 2019らが取り組む Table-to-Textタスクの場合，表データ
と参照テキストにおける表層的な単語の一致に基づいて言及すべき内容を表す教師データを作成し
ている (Wiseman et al., 2017). 一方，本研究で取り組む数値気象予報からの天気予報コメント生
成タスクのように，入力データが数値データとなる場合，入力データとテキストの単語一致による
手法の適用が困難なため，入力と出力テキストの単語一致に依存しない教師データ作成方法が求め
られる. そこで本研究では，入力データに依存せずに出力テキスト側から言及すべき内容を抽出す
ることにより，内容選択モデルのための教師データを作成する.

以降では，内容選択モデルの教師データの作成方法，内容選択モデルの学習および推論方法につ
いて説明する.
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表 4.2: 天気ラベルと対応する手がかり語

天気ラベル 手がかり語

sunny
晴れ，日差し，青空，回復，日和，陽気，秋晴れ，晴天，晴れ間，
晴れる，太陽，五月晴れ

rain 雨，大雨，にわか雨，雷雨，暴風雨，雨風，荒天，台風，傘

cloudy 曇り，曇，雲

snow 雪，吹雪，小雪，吹雪く，ふぶく

内容選択モデルの教師データの作成
天気予報コメントを参照するユーザーは，主に晴れや雨などの気象情報に高い関心を持っている
ことがほとんどである. そこで，このような気象情報を天気コメントの「天気ラベル」と定義し，
「晴れ」，「雨」，「曇り」，「雪」の４種類の天気ラベルを導入する. 本研究では，言及すべき重要な情
報であるこれらの天気ラベルを内容選択モデルにより予測し，テキスト生成時に天気ラベルの予測
結果を考慮することで情報性の向上を試みる.

本研究では，内容選択モデルの教師データを作成するために，表 4.2に定義した各天気ラベルの
手がかり語に基づいて天気予報コメントから天気ラベルを抽出する*4. 具体的には，天気コメント
に手がかり語のいずれかが含まれる場合，その天気予報コメントでは該当する気象情報を言及して
いるとみなし，天気ラベルを紐付ける. 例えば，以下の天気コメント (8)には，手がかり語である
「日差し」，「雲」，「雨」，「傘」が含まれているため，「晴れ」，「曇り」，「雨」の 3つの天気ラベルが
紐付けられる.

(8) 今日は日差しが届く時間がありますが、雲が広がりやすくて夕方以降は雨が
段々と降り出します。外出時に雨が降っていなくても傘を持ってお出かけ下さい。

手がかり語に基づいて内容選択モデルの学習データを作成するための本手法は簡易的ではあるも
のの，本研究で取り組む天気予報コメントの生成タスクにおいて，次の 2点の利点があると考えら
れる. まず，1点目として，数値予報マップのような時系列数値データと天気予報コメントを人手
やルール等により明示的に紐付けることは困難であるが，本手法では天気予報コメントのみを参照
するため，人手やルールによる天気ラベルを対応付けすることができる. 2点目として，数値予報
マップにおいて言及すべき内容をアノテーションするためには，気象の専門知識が必要となるが，
本手法の場合はテキストのみを参照するため，専門知識がない場合でも比較的容易に重要な情報
を判定できるという点である. 一方，手がかり語に基づくラベル付けは単語レベルで判定している
ため，本来テキストで言及されている意図とは異なるといった正確性に関して懸念が生じる. そこ

*4 これらの手がかり語は，開発データを参考に人手により選定した.
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で，ランダムにサンプリングされた 100件の天気予報コメントに対して上記の方法で天気ラベルの
付与を行い，5人の評価者により正確性を評価した. その結果，全体の 96%の天気ラベルが適切で
あると判定されたことから，ほとんどの事例で正確性に問題がないことが分かった.

内容選択モデルの学習および推論方法
次に，上記の方法で作成した教師データを用いて内容選択モデルを学習する方法について説明す
る. 内容選択モデルは，数値予報マップ，気象観測データ，メタ情報 (g，a，m)をエンコードした
結果を受け取り，各天気ラベル (lsunny 等)を予測する二値分類器である. 内容選択モデルは，各天
気ラベルごとに言及するべきか否か判定する. 内容選択モデルの学習時には，学習データの天気予
報コメントから抽出した天気ラベルを用いて，各天気ラベルに対する内容選択モデルを学習する.

推論時には，3種類の入力データ (g，a，m)から各天気ラベル (lsunny 等)を予測する. また，生
成テキストの情報性の向上を目的として，天気予報コメントの生成時には，テキストで言及すべき
内容を表す内容選択モデルの予測結果を単語生成デコーダへ導入する.

4.3.6 天気予報コメントの生成
天気予報コメントの生成に使用する単語生成デコーダとして，機械翻訳や文書要約等の系列生成
タスクで広く用いられている RNNLMを使用する. RNNとして，Gated Recurrent Unit (GRU)

(Chung et al., 2014)を用いる. また，単語生成デコーダには，図 4.4のように，一般的に用いら
れる入力データに対する注意機構 (Chen et al., 2019; Wiseman et al., 2017)（図中では省略）だ
けでなく，内容選択モデルが予測した天気ラベルに対する注意機構を備える. これにより，テキス
ト生成において重要な情報を明示的に記述するために導入する天気ラベルを考慮することが期待で
きる.

単語生成デコーダでは，タイムステップ tにおける単語 wt の生成確率は，下記の式により計算
される:

p(wt|w<t, g,a,m, l) = softmaxwt(Wss
w
t ), (4.5)

swt = GRU(wt−1, s
w
t−1, ct). (4.6)

ここで，wt−1，swt−1 はタイムステップ t − 1における出力単語および単語生成デコーダの内部状
態を表す. Ws は重みパラメータである. また，タイムステップ tにおけるベクトル ct は，3種類
の入力データ (g,a,m)と天気ラベル l それぞれの文脈ベクトル [cgt ; cat ; cmt ; clt] を結合した文脈ベ
クトルである. 例えばタイムステップ tにおける天気ラベル lに対する文脈ベクトル clt は，下記の
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式により導出される:

clt =

|l|∑
i=1

αl
t,is

l
i, (4.7)

αl
t,i =

exp(η(swt−1, s
l
i))

|l|∑
j=1

exp(η(swt−1, s
l
j))

. (4.8)

ここで，sli は天気ラベル li に対する内容選択モデルの内部状態ベクトルであり，αl
t,i は，t番目の

出力単語と天気ラベル li に対する内容選択モデルの内部状態ベクトルのアライメントスコアを表
す．式 4.8におけるスコア関数 η には，MLPを用いた．また，その他の文脈ベクトル cgt，cat，cmt

は，式 4.7，4.8と同様に導出できることに注意されたい．

4.4 実験設定
4.4.1 データセット
実験には，株式会社ウェザーニューズ*5のピンポイント天気サービスから収集された 2014年か
ら 2015 年の天気予報コメント 57,412 件を利用した．このうち，2014 年に配信された 28,555 件
のコメントを学習データ，2015年に配信された 14,464件，14,393件をそれぞれ開発データ，評価
データとして使用した．また，数値予報マップのデータとして，京都大学生存圏研究所が運営する
生存圏データベース*6によって収集・配布されている気象庁作成の 2014年から 2015年の数値予
報マップ 2,715件を利用した．このうち，2014年に配信された 1,344件の数値予報マップを学習
データ，1326件，1329件をそれぞれ開発データ，評価データとして利用している．ここで，これ
らの合計が数値予報マップの合計数である 2,715件と一致していないが，これは，開発および評価
データの天気予報コメントは 2015年のデータからサンプリングしており，異なるエリアの数値予
報マップを日本全体の 1つのマップからそれぞれ抽出して使用しているためである．なお，天気予
報コメントとそれに対応する抽出された数値予報マップはエリアごとに固有のものであり，開発用
およびテスト用の天気予報コメントは重複していない．また，数値予報マップと天気予報コメント
の対応付けはそれぞれの配信時刻に基づき実施した．具体的には，天気予報コメントは既に配信さ
れた数値予報マップに基づき作成されるため，天気予報コメントの配信日時より以前に配信された
数値予報マップのうち，コメントの配信日時に直近の数値予報マップをコメントと対応付けして
いる．
天気予報コメントでは，翌日までの天気について言及していることから，24時間先までの 3時
間ごとで合計 9タイムステップからなる数値予報マップ g を使用した. また，AMeDASにより収
集された観測データとして，降水量，気温，風速，日照時間の過去 24時間の 10分ごとの合計 144

*5 https://weathernews.jp/
*6 http://database.rish.kyoto-u.ac.jp
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タイムステップからなる観測値を使用した. 各エリアの観測データは，天気予報コメントの対象エ
リアとそれぞれ 1対 1対応している．天気予報コメントのメタ情報として，配信日時 (月，日，曜
日，時刻) およびエリア名 (東京，熊本 等)を使用した．

4.4.2 ハイパーパラメータ
本研究では数値予報マップ，観測値データ，メタ情報の三種類の入力データを扱うため，それぞ
れに対するエンコーダが必要となる．数値予報マップのエンコーダには，レイヤ数が 1層のMLP

と Bi-GRUを用い，活性化関数は Tanhを使用した．また，観測値データとメタ情報のエンコーダ
には，レイヤ数が 1層のMLPを使用し，活性化関数は Tanhとした．デコーダには，テキスト生
成タスクにおいて一般的に用いられている RNNLMを使用した．RNNには，レイヤ数が 2層の
GRUを使用した．単語埋め込みベクトルおよび数値予報マップのエンコーダの内部状態の次元数
は 512，観測値データおよびメタ情報のエンコーダの内部状態の次元数は 64，デコーダの内部状態
の次元数は 512とした．
ミニバッチのサイズは 200，損失関数には交差エントロピー，モデルパラメータの最適化手法に
は Adam (Kingma et al., 2015)を使用した．学習率は 0.001，学習時のエポック数は 25に設定し
た．推論時には，ビームサーチによりテキスト生成を行い，ビーム幅は 5とした. 実験結果では，
学習における全 25エポックのうち開発データに対するロスが 3エポック連続で改善しない場合は
早期終了し，その時点で開発データに対して最もロスが低いモデルを評価対象とし，自動評価およ
び人手評価の結果を報告する.

また，近年の言語生成タスクでは Transformer (Vaswani et al., 2017) を用いた手法や事前学
習モデル (Devlin et al., 2019; Kale et al., 2020; Raffel et al., 2020)の導入が一般的となってい
る．しかし，生成タスクの予備検証において Transformerベースの手法との比較を実施した結果，
RNN を上回る結果が得られなかったため，提案モデルでは RNN ベースの手法を採用している．
加えて，提案モデルでは，事前学習を行わない場合であっても一定の学習効果を得られることが分
かったため，事前学習モデルの導入は行っていない.

4.4.3 評価指標
実験では，自動評価指標と人手評価により評価を実施した. 実際に配信された天気予報コメン
トと生成テキストの単語の一致度合いを測る目的として，テキスト生成の研究で広く用いられ
ている BLEU-4 (Papineni et al., 2002) と ROUGE-1 (Lin, 2004) を使用した．これは，気象の
専門家により記述され，実際に配信されている天気予報コメントには，晴れや雨といったユー
ザーにとって重要な情報が含まれていることが一般的であるためである．BLEU-4 の計測には
SacreBLEU*7(Post, 2018)，ROUGE-1の計測には rouge*8を使用した. また，ROUGE-1のスコ

*7 https://github.com/mjpost/sacrebleu
*8 https://github.com/pltrdy/rouge
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表 4.3: 人手評価指標

評価指標 スコア 説明文

情報性
3 重要な情報を適切に言及できており，理想的な天気予報コメントである．
2 重要な情報が一部欠けているが含まれている情報は適切であり，概ね問題ない．
1 含まれている情報が誤っており，天気予報コメントとして不適切である．

一貫性
3 文章全体に一貫性があり，読みづらさを全く感じない．
2 文章の一貫性が欠けている箇所が一部あり、読みづらさを感じる．
1 文章全体の一貫性が欠けており，内容を理解することが難しい．

文法性
3 文法的な誤りは全く含まれていない．
2 文法的な誤りが一部含まれているが，内容は理解することができる．
1 文法的な誤りが多く含まれており，内容を理解することが難しい．

アとして，F1 スコアを報告する.

しかしながら，生成テキストと参照テキストに含まれる情報が類似していたとしても語彙表現が
異なる場合には，参照テキストとの単語の一致率に基づく BLEUや ROUGEといった自動評価指
標では適切に評価できないことが懸念される．そこで，語彙表現が異なる場合でもテキストに含ま
れる情報の正確さを検証するために，参照テキストおよび生成テキストから表 4.2に示す手がかり
語に基づき抽出された天気ラベルの適合率 (Precision)，再現率 (Recall)およびそれらの調和平均
である F1 スコアに基づく評価を実施した．これにより，生成テキストにおける内容選択の正確性
を評価することができる.

人手評価では，一般ユーザーの視点から天気予報コメントを品質を評価するために，クラウド
ソーシングを用いて情報性，一貫性，文法性について，5人の評価者により 3段階の評価を実施し
た. 表 4.3に人手評価指標の概要を示す．情報性の評価では，システムの入力として使用した数値
予報マップや気象観測データは使用せず，実際に配信された天気予報コメントを参照テキストとし
て提示し，それらと生成テキストを比較した上で評価を行うよう依頼した．これは，専門家ではな
い評価者にとって，これらの専門性の高いデータを理解した上で評価することは困難であると考え
たためである. また，天気予報コメントの評価では，「晴れ」や「雨」といった天気予報のそれぞれ
の内容だけでなく，「晴れのち雨」などの天気の移り変わりについても正確に言及できているかを
評価する必要がある．しかし，前述の天気ラベルに基づく内容選択の評価では，生成テキストから
抽出された天気ラベルを独立に評価するため，天気の移り変わり (抽出された天気ラベルの順序)

を考慮することが難しい．そのため，情報性の評価では，参照テキストと生成テキストを合わせて
提示することで，天気予報の内容 (晴れ，雨)だけでなく，天気の移り変わり (晴れのち雨)に関し
て評価に考慮されることを期待している. ここで，情報性に関する 3段階の評価では，重要な情報
の全てまたは一部だけ含まれている場合であっても内容に誤りがあれば 1 となることに注意され
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表 4.4: 実験に使用したモデルの概要

モデル コンポーネント

エンコーダ メタ情報 天気ラベル 内容一致制約 事例ベース推論

(1) − ✓ − 　 − ✓

(2) CNN ✓ − 　 − −
(3) MLP ✓ − 　 − −

(4) MLP ✓ 予測 − −
(5) MLP − 予測 ✓ −
(6) MLP ✓ 予測 ✓ −

(7) MLP ✓ 正解 ✓ −

たい.

一貫性の評価では，生成テキストにおける内容や文のつながりの自然さを評価対象としている．
例えば，内容の一貫性が欠けている例として，「今日は一日中晴れるため、折りたたみ傘が必要で
す。」のように内容の辻褄が合わない場合が挙げられる．また，文のつながりが不自然な例としては
「午前は晴れます。そのため、午後からは雨が降るのでご注意下さい。」といった例が挙げられる.

人手評価には，評価データからランダムに抽出した 40 件の天気予報コメントを使用した．な
お，各天気ラベルの有用性を検証するために，各天気ラベルが紐づくコメントが 10件以上になる
ように抽出を行っている．各コメントに対して 5 人全ての評価者で評価を実施した．また，人手
評価で比較するモデル間の差の統計的有意性を検定するために，ウィルコクソンの符号順位検定
(Wilcoxon, 1945)を用いた.

4.4.4 比較モデル
表 4.4に実験に使用したモデルの概要を表す．実験では，数値予報マップのエンコード手法の検
討として，CNNまたはMLPをエンコーダとしたモデル (2，3)を比較する．また，本研究で提案
した天気ラベルを予測する内容選択モデルの有用性を確認するために，内容選択モデルを導入した
モデル (4)と導入しないモデル (2，3)を比較する.

さらに，生成テキストの情報性向上を目的に，Z. Wang et al., 2020が提案した内容一致制約損
失 (content-matching constraint loss)を検証した．内容一致制約とは，入力データと出力テキス
トに含まれる情報の類似性は高いという着想から， 入力データを表す状態ベクトルと出力テキス
トを表す埋め込みベクトルの距離を近づける制約である．Z. Wang et al., 2020は，損失関数とし
て二乗誤差を用いることにより，これら 2つのベクトルの距離を近づける制約を提案し，有用性を
示した. 本研究では，Z. Wang et al., 2020の手法を参考に，内容一致制約損失を提案モデルへ導
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入する. 具体的には，言及すべき内容を選択する内容選択モデルの予測結果を生成テキストへ反映
させることで生成テキストの情報性を向上させることを期待して，内容選択モデルの出力状態ベク
トルと生成テキストを表す埋め込みベクトルの二乗誤差を計算する損失関数を導入した. ここで，
内容一致制約を導入するモデルをモデル (6)とし，モデル (4)と比較することで有用性を検証する.

また，実験では，メタ情報の導入による効果を確認するために，メタ情報埋め込みベクトルを用い
ないモデル (5)も合わせて比較した.

天気ラベルを導入するモデル (4，5，6)では，内容選択モデルの性能が生成テキストの品質に影
響を与えることが考えられる. つまり，内容選択モデル自体の性能を改善にすることで，生成テキ
ストのさらなる品質向上が期待できる. そこで，実験では，参照テキストから抽出した “正解”の
天気ラベルを用いるモデル (7)を導入した．これにより，天気ラベルの導入により期待できる品質
向上の上限を検証することができる. また，表 4.4 における「天気ラベル」列の「予測」，「正解」
は，それぞれ分類器により予測された天気ラベル，または，参照テキストから抽出した正解の天気
ラベルであることを表している.

また，その他の比較手法として，知識や経験に基づくルールベース手法 (Kukich, 1983) や類
似する過去の問題の解法に基づいて新たな問題の解法を類推する枠組みである事例ベース推論
(Adeyanju, 2012) が考えられる. しかし，多数のルールやテンプレートの作成に専門知識と膨大
な作業時間を要するルールベース手法を数値気象予報のシミュレーション結果のような複雑な数値
データへ適用することは現実的ではない．一方，事例ベース推論は，現在の数値気象データに類似
する過去の数値気象データの抽出ができれば，その過去の気象データに対する天気予報コメントを
現在の気象データに対する天気予報コメントとして活用することが可能であると考えられる. そこ
で実験では，数値気象データへの適用がより実現性の高い事例ベース推論を比較手法として採用し
た. Adeyanju, 2012は，風に関する予報コメントの生成タスクにおいて，事例ベース推論を用い
た手法を提案している．Adeyanju, 2012らの研究では，クエリとなる現在の風向きや風の強さを
基に，事例データベースから過去の類似事例を抽出し，現在のクエリに対する天気予報コメントを
作成している. 本研究では，Adeyanju, 2012の手法を参考に，数値予報マップ，気象観測値および
メタ情報をクエリとして事例データベースから類似事例を抽出し，現在のクエリに対する天気予報
コメントを作成する. 具体的には，まず，クエリである数値予報マップ，気象観測値，および，メ
タ情報*9から 1つの数値ベクトルを作成する. 次に，事例データベースに含まれる事例についても
同様に数値ベクトルを作成し，クエリとのコサイン類似度を計算する．最後に，現在のクエリと最
も類似する過去の事例を抽出し，抽出された過去事例に紐づく天気予報コメントを現在のクエリに
対する天気予報コメントとして採用する. 事例データベースには，4.4.1項の学習データを用いた．
つまり，与えられた評価データに対する天気予報コメントを，上記の手順に基づいて学習データの
類似事例から抽出することになる. 表 4.4において，事例ベース推論に基づく手法をモデル (1)と
する.

*9 One-hotエンコーディングによりメタ情報を数値ベクトル化した.
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表 4.5: 各モデルの評価データに対する自動評価スコア

モデル B-4 R-1
晴れ 雨 曇り 雪

P% R% F1% P% R% F1% P% R% F1% P% R% F1%

(1) 7.7 40.0 76.2 73.4 74.8 75.5 67.5 71.3 55.6 48.6 51.9 47.3 77.6 58.7

(2) 12.7 42.8 83.5 67.6 74.7 72.8 83.6 77.8 58.5 59.8 59.0 75.2 50.1 60.2

(3) 13.0 43.5 83.2 68.4 74.9 74.6 83.5 78.8 59.8 60.3 59.9 75.7 53.3 62.3

(4) 12.9 43.8 81.0 78.5 79.7 78.6 80.0 79.3 62.5 55.9 58.9 75.9 60.4 67.2

(5) 12.7 43.2 81.2 78.9 79.9 78.0 84.0 80.9 60.8 66.1 63.1 80.0 55.2 65.1

(6) 13.2 43.9 81.0 78.4 79.7 76.6 84.1 80.2 60.6 59.3 59.8 77.7 58.5 66.6

(7) 14.6 45.5 94.9 84.5 89.4 84.4 92.9 88.4 84.7 85.6 85.1 91.3 63.8 75.1

4.5 実験結果
表 4.5に生成テキストと参照テキストの単語一致率に基づく BLEU（B-4）および ROUGEスコ
ア（R-1），および，生成テキストと参照テキストのそれぞれから抽出した天気ラベルに関する適合
率 (P%)，再現率 (P%)，F1 スコア (F1%)による評価結果を示す. 表 4.5では，各モデルの重みパ
ラメータの初期値を変更させて，3回実行した際の平均スコアを報告する．

4.5.1 数値予報マップのエンコード手法の比較
まず，数値予報マップのエンコード手法の検討として，CNNまたはMLPを数値予報マップの
エンコーダとして採用したモデル (2)，(3)を比較する. 表 4.5の BLEUおよび ROUGEによる自
動評価において，MLPをエンコーダとするモデル (3)と CNNをエンコーダとして用いるモデル
(2)では，2つのエンコーダ間において顕著な差は見受けられなかった. 一方，表 4.5に示す，生成
テキストから手がかり語により抽出した天気ラベルに対する適合率，再現率，F1 スコアの評価で
は，特に「雨」と「雪」において，モデル (3)がモデル (2)を上回るスコアが得られた．この結果
から，MLPをエンコーダとして用いるモデル (3)は，CNNを用いるモデル (2)に比べて，天気予
報コメントにおいて重要な情報である「雨」や「雪」について適切に言及できていることが推察で
きる.

以降の実験では，天気ラベルに基づく評価においてMLPを用いるモデル (3)がモデル (2)を上
回っていることから，モデル (3)をベースモデルとし，各コンポーネントの有用性を検証する.
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表 4.6: 評価データに対する内容選択モデルの予測精度

ラベル P% R% F1%

晴れ 79.7 84.9 82.1

雨 79.9 80.5 80.2

曇り 61.5 62.5 61.6

雪 73.9 67.1 70.3

4.5.2 内容選択による生成テキストへの影響
次に，生成テキストの情報性向上を目的として導入した，内容選択モデルを検証するために，本
コンポーネントを導入したモデル (4)と導入しないモデル (3)を比較する. 表 4.5に示す，生成テ
キストから手がかり語に基づき抽出した天気ラベルに関する F1 スコアについて，内容選択モデル
を導入したモデル (4)は，導入しないモデル (3)に比べてスコアが大きく向上していることを確認
できた．特に，「晴れ」，「雪」の F1 スコアについては約 5%の改善が確認できており，これらの気
象情報を生成テキストにおいて適切に言及できていることが推察できる. これらの結果から，本研
究で導入した内容選択モデルのように，入力データから言及すべき内容を明示的に選択する外部機
構を導入することで，生成テキストの情報性が改善することが確認できた.

また，表 4.5の各天気ラベルに関する自動評価スコアは，生成テキストで各気象情報についてど
の程度適切に言及できているかを表す指標であるが，提案モデルの単語生成デコーダは内容選択
モデルの予測結果を参照するため，これらのスコアは内容選択モデルの精度に依存していると考
えられる. つまり，内容選択モデルの精度が高い場合は生成テキストの情報性の向上を期待できる
が，内容選択モデルの精度が低い場合は生成テキストへの悪影響が懸念される. そこで追加検証と
して，内容選択モデルの精度を評価し，その分類精度の生成テキストへの影響を調査した. 表 4.6

に内容選択モデル単体の予測精度を示す. 表 4.6の内容選択モデルの精度と，表 4.5に示すモデル
(4)の生成テキストにおける内容選択の精度を比較すると，それぞれの予測精度は概ね匹敵してい
ることが分かった. このことから，モデル (4)は内容選択モデルの予測結果を概ね反映できている
ことが推察できる. しかし，現状では，モデル (4)の生成テキストにおける内容選択の精度は，内
容選択モデル単体による予測精度よりも約 3%程度低いことから，内容選択モデルの導入によりさ
らなる精度向上の余地があると考えられる. そのため，今後の課題の 1つとして，内容選択モデル
の予測結果を生成テキストへ十分に反映するための仕組みを導入することにより，生成テキストに
おける内容選択の精度をさらに向上させることなどが考えられる.
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4.5.3 内容一致制約の効果
内容選択モデルの予測結果と生成テキストを表す埋め込みベクトルの距離を近づけることで生成
テキストの情報性が向上することを期待して導入した内容一致制約 (Z. Wang et al., 2020)の効果
について検証する. 具体的には，内容一致制約を導入したモデル (6)と導入しないモデル (4)を比
較する.

まず，表 4.5 の BLEU および ROUGE による自動評価では，内容一致制約を導入したモデル
(6)は導入しないモデル (4)に対してわずかな改善に留まっていることが分かった. また，表 4.5の
内容選択に関する自動評価スコアでは，ほとんど改善が見受けられなかった. これらの結果から，
内容一致制約による生成テキストの情報性改善の効果は限定的であることが推察できる.

4.5.4 メタ情報の導入による生成テキストへの影響
次に，生成モデルが天気予報コメントの配信される時間帯や対象エリアに依存する表現を用いて
テキスト生成することを期待して導入したメタ情報埋め込みベクトルの効果について検証する．具
体的には，メタ情報を用いたモデル (6)とそれを用いないモデル (5)の比較を行う.

表 4.5の BLEUおよび ROUGEによる自動評価では，メタ情報を導入したモデル (6)はそれを
用いないモデル (5)と比べて，わずかにスコアが向上することを確認できた．しかしながら，生成
テキストと参照テキストの単語の一致率に基づく BLEUや ROUGEといった自動評価スコアだけ
では，モデル (6)がモデル (5)に比べてメタ情報に依存する表現を適切に生成できているか判断す
ることが難しい．そこで，天気予報コメントの配信時刻やエリアなどのメタ情報に依存する表現に
ついて，参照テキストと比較して正しく出力できているか評価を実施した. 具体的には，参照テキ
ストに含まれるメタ情報の依存表現について，提案モデルより生成されたテキストにおいても適切
に言及できているか評価する.

表 4.7にメタ情報に依存する表現を参照テキストと比較して生成テキストにおいて適切に言及で
きているかを表す F1 スコア，適合率 (P%)，および，再現率 (R%)の自動評価結果を示す. 表 4.7

における∆F1
は，F1 スコアに関するモデル (6)とモデル (5)の差分を表している. また，表 4.8に

学習データ，開発データ，評価データの天気予報コメントにおける各依存表現の出現回数を示す.

これらの評価対象として選定した依存表現は，開発データを参考に人手により抽出している．この
結果によると，天気予報コメントのメタ情報として与えたモデル (6)はメタ情報を考慮しないモデ
ル (5)に比べて，配信時刻に依存する「今日，明日」や，曜日に依存する「(月)，(火)」，月に依存
する「春，夏」などの表現に対する F1 スコアが大きく向上していることを確認できた. 同様に，エ
リアに依存表現する表現においても F1 スコアが全体的に向上していることが確認できた. しかし，
評価データにおいて比較的出現回数が少ない依存表現 (山，山間)については変化が見受けられな
かった. また，選定した依存のうち，エリアに依存する表現である「高波，台風」について精度劣
化が見受けられた. 表 4.8に示すように，この 2つの依存表現は共起している回数が多い．そのた
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表 4.7: 各依存表現に対する自動評価スコア

カテゴリ 依存表現 モデル (5) モデル (6)
∆F1P% R% F1% P% R% F1%

時刻に依存する表現

明日 93.7 88.7 91.1 97.8 92.7 95.1 +4.0

今日 96.9 97.8 97.3 99.2 99.5 99.3 +2.0

午前 10.5 1.3 2.3 9.0 1.5 2.6 +0.3

午後 28.9 20.4 23.7 27.9 22.9 25.0 +1.3

曜日に依存する表現

( 月 ) 0.0 0.0 0.0 28.5 31.2 29.3 +29.3

( 火 ) 0.0 0.0 0.0 25.2 35.2 29.2 +29.2

( 水 ) 2.9 0.7 1.1 22.1 40.9 28.4 +27.3

( 木 ) 19.1 3.3 5.6 21.5 26.1 23.5 +17.9

( 金 ) 0.6 0.4 0.4 13.5 27.2 18.0 +17.6

( 土 ) 0.0 0.0 0.0 8.0 19.2 11.3 +11.3

( 日 ) 0.0 0.0 0.0 21.8 37.4 27.4 +27.4

月に依存する表現

春 27.4 1.4 2.4 34.4 9.1 14.0 +11.6

夏 25.5 8.2 12.4 26.5 15.1 19.1 +6.7

秋 14.8 0.9 1.7 31.4 6.1 10.1 +8.4

冬 17.6 3.9 6.2 17.7 4.7 7.3 +1.1

エリアに依存する表現

台風 47.1 17.8 23.8 31.8 13.1 16.3 −7.5

高波 16.0 6.0 8.6 7.3 1.6 2.5 −6.1

高潮 0.0 0.0 0.0 8.3 1.2 2.2 +2.2

波 29.8 22.9 25.7 31.6 23.2 25.9 +0.2

海 7.7 3.4 4.1 14.0 4.1 5.5 +1.4

海岸 8.0 15.9 10.6 14.2 18.4 12.7 +2.1

沿岸 5.6 3.3 4.2 2.9 1.2 1.7 −2.5

マリン 8.0 2.4 3.7 45.3 3.4 6.3 +2.6

山 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

山間 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

め，メタ情報をモデルへ与えたことで台風または高波のいずれかを言及する精度が低下し，他方の
依存表現に対する精度も劣化したことが考えられる.

以上の結果から，生成モデルへメタ情報を導入することにより，多くの事例において，メタ情報
に依存した表現を適切に生成する性能が改善することが確認できた．一方で，いくつかの依存表現
においては性能劣化が見受けられたことから今後の改善が求められる．

4.5.5 事例ベース推論に基づく手法との比較
エンコーダ・デコーダモデルに基づく提案モデルの有用性を検証するために，比較手法として導
入した事例ベース推論に基づく手法 (Adeyanju, 2012)と提案モデルの比較を行う. 表 4.5におけ
るモデル (1) が事例ベース推論に基づいたモデルの自動評価結果である. 表 4.5 の BLEU および
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表 4.8: 各依存表現の各データにおける出現回数

カテゴリ 依存表現 各データにおける出現回数
学習データ 開発データ 評価データ

時刻に依存する表現

明日 9,910 5,176 5,203

今日 19,328 9,636 9,521

午前 1,301 559 494

午後 4,628 2,280 2,314

曜日に依存する表現

( 月 ) 229 82 91

( 火 ) 214 96 110

( 水 ) 238 130 101

( 木 ) 259 119 111

( 金 ) 305 93 92

( 土 ) 260 100 87

( 日 ) 220 75 73

月に依存する表現

春 795 279 319

夏 835 596 590

秋 529 428 442

冬 1,732 579 514

エリアに依存する表現

台風 488 277 255

高波 186 159 129

高潮 19 29 27

波 275 214 220

海 241 102 106

海岸 94 65 67

沿岸 219 99 81

マリン 84 89 97

山 106 27 35

山間 22 3 3

(参考) 共起回数 (台風，高波) 45 87 62

ROUGE に基づく自動評価において，提案モデルであるモデル (3) や (6) は，事例ベース推論に
基づく手法であるモデル (1)よりも大幅に上回るスコアが得られた. この結果からエンコーダ・デ
コーダモデルに基づく提案モデルは，事例ベース推論に基づくモデル (1)よりも参照テキストに類
似した天気予報コメントを生成できていることが推察できる. 一方で，生成テキストにおける内容
選択の正確性を表す各天気ラベルの精度においては，事例ベース推論に基づくモデル (1)は提案モ
デルであるモデル (3)や (6)よりもスコアが劣ってはいるものの，比較的高いスコアを得られてい
ることが分かった. つまり，事例ベース推論に基づくモデル (1)の生成テキストは，提案モデルと
比べて参照テキストとの類似性はやや劣るものの，適切な内容選択ができていることが推察できる.

上記の結果から，数値予報マップ，気象観測値，メタ情報をクエリとした事例ベース推論に基づ
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表 4.9: 事例ベース推論に基づくモデルの評価データに対する自動評価スコア

モデル B-4 R-1
晴れ 雨 曇り 雪

P% R% F1% P% R% F1% P% R% F1% P% R% F1%

(1)max 7.7 40.0 76.2 73.4 74.8 75.5 67.5 71.3 55.6 48.6 51.9 47.3 77.6 58.7

(1)min 4.4 34.6 49.8 53.5 51.6 48.5 36.4 41.6 47.0 40.0 43.2 0.0 0.0 0.0

表 4.10: 事例ベース推論に基づく手法の生成テキスト

モデル 生成テキスト (配信日時: 2015年 7月 23日 (木曜) 午前 0時 22分)

正解 今日は雨が降りやすく、お出かけには傘が必須となりそうです。日差しはほとんど
なくても湿気たっぷりの空気でムシムシと感じる一日に。

(1)max

今日の朝は雨が降りやすく傘を持ってお出かけをして下さい。昼間は雲が多くスッ
キリとしない 空模様。帰宅の時には傘の置き忘れに注意して下さい。

(1)min

今日は冬晴れの一日。お出かけ日和ですが、冷たい風がピューッと吹くので、暖か
くしてお出かけください。

くモデル (1)では，最も類似度が高い事例を事例データベースから抽出することで，内容選択の正
確性が高い天気予報コメントが得られることが分かった. このことを踏まえると，最も類似度が低
い事例が抽出された場合には，生成テキストにおける内容選択の正確性は低くなることが予想さ
れる. そこで追加検証として，クエリに類似した事例を事例データベースから抽出する際に用いる
類似度と生成テキストにおける内容選択の正確性の関係性を調査した. 具体的には，クエリに類似
した事例を事例データベースから抽出する際に，最も類似度が高い事例を抽出する場合のモデル
(1)max と最も類似度が低い事例を抽出する場合のモデル (1)min を比較する．ここで，最も類似度
が高い事例を抽出した場合のモデル (1)max は，表 4.5におけるモデル (1)と同じモデルであるこ
とに注意されたい. 表 4.9 に各モデルの自動評価結果を示す. これら 2つのモデルを比較すると，
クエリに最も類似度が高い事例を事例データベースから抽出した場合のモデル (1)max は，クエリ
に最も類似度が低い事例を抽出した場合のモデル (1)min よりも大幅に自動評価スコアが向上して
いることが分かった．これらの結果からも，事例データベース推論に基づく手法において，最も類
似度が高い事例を事例データベースから抽出することで，内容選択の正確性が高い天気予報コメン
トを得られることが確認できた.

また，表 4.10に事例ベース推論に基づくモデル (1)max およびモデル (1)min による生成テキス
トの例を示す. 表 4.10における「正解」は，評価データにおける一事例であり，2015年 7月 23日
(木曜)午前 0時 22分に実際に配信された天気予報コメントである．モデル (1)max およびモデル
(1)min のそれぞれの生成テキストは，数値予報マップ，気象観測値，メタ情報からなるクエリの
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表 4.11: 人手評価の結果

天気ラベル モデル (3) モデル (6) 事例数情報性 一貫性 文法性 情報性 一貫性 文法性

晴れ 1.92 2.91 2.91 2.10 2.82 2.88 26

雨 2.02 2.93 2.92 2.13 2.88 2.90 26

曇り 1.99 2.93 2.94 2.12 2.83 2.89 19

雪 1.88 2.95 2.92 1.95 2.91 2.94 13

全ラベル 　 1.98 2.92† 2.92 2.10† 2.86 2.90 40

類似度に基づいて事例データベースから抽出された天気予報コメントである. まず，クエリに最も
類似度が高い事例を用いたモデル (1)max の生成テキストは，参照テキストと同様に，雨と曇り空
について言及できていることが確認できた．一方，クエリに最も類似度が低い事例を用いたモデル
(1)min の生成テキストでは，「今日は冬晴れの一日。お出かけ日和」のように，参照テキストとは
異なった内容が言及されている．これは，モデル (1)min では，正解の気象データと最も類似度が
低い事例の天気予報コメントを生成テキストとして用いるため，言及される内容は必然的に参照テ
キストと大きく異なることが要因となっている．以上の結果からも，事例ベース推論に基づく手法
において，事例データベースから抽出する際の類似度によって生成テキストで言及される内容およ
びその正確性が変化することが確認できた．

4.5.6 人手評価結果
表 4.11 に人手評価の結果を示す．表 4.11 における，† は統計的に有意差があることを示す

(p < 0.05). また，「事例数」列は，人手評価データ 40件のうち，各天気ラベルを含む事例の件数
を表している．ここで，各天気予報コメントには図 4.1の事例のように 1つ以上の天気ラベルが含
まれることに注意されたい.

人手評価結果によると，本研究で提案した天気ラベルの予測タスクにより明示的な内容選択を行
うモデル (6)は，明示的な内容選択を行わないモデル (3)に比べて，統計的有意に情報性が優れて
いることが分かった. これは，表 4.5の自動評価結果から明らかになったように，提案モデル (6)

はモデル (3)よりも生成テキストにおける内容選択の正確性が高いことが要因として考えられる.

一方で，文章全体の一貫性の観点においては，両モデルのスコアは十分に高いものの，モデル
(6)はモデル (3)よりも劣ることが分かった．この原因として 2つの可能性が考えられる．まず 1

つ目はテキストに含まれる情報量が増えたことで，それらの一貫性を担保することが難しくなった
という可能性である．この問題の対策としては，テキストで言及する内容を予測する内容選択だけ
ではなく，それらをどのような順序で言及するかを考慮するための内容プランニングを明示的に実
施することが考えられる (Iso et al., 2019; Wiseman et al., 2017)．次に 2つ目は，内容選択モデ
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表 4.12: 「豊橋」エリアに配信された天気予報コメントと各モデルの生成テキスト

モデル I C G 生成テキスト (配信日時: 2015年 6月 22日 (月曜) 午前 0時 2分)

正解 − − −
今日は、うっすら雲が広がりやすいものの、日差しが届きます。夏至の日差
しは強烈なので、紫外線・暑さ対策が欠かせません。

(3) 2.0 3.0 3.0
今日（月）は日差しが届きますが、段々と雲が広がります。午後はニワカ雨
の可能性があるので、折りたたみ傘があると安心です。

(6) 2.8 2.8 3.0
今日（月）は雲が広がりやすいものの、日差しが届く時間もあります。ムシ
ムシとした暑さになるので、熱中症対策を忘れずに。

ルに対する注意機構が単語生成デコーダに悪影響を与えたという可能性である．提案モデル (6)で
は，重要な情報を明示的に記述することを期待して天気ラベルに対する注意機構を導入したもの
の，単語生成デコーダで生成される単語の中には気象情報とは関係性の低い助詞や接続詞等の単語
も含まれる．すなわち，テキストの一貫性や文法性に関わるこれらの単語の生成時に注意機構を介
して気象情報に関する追加情報が与えられたことで，結果的に生成テキストの一貫性が劣化したこ
とが推察できる．この問題の対策として，単語生成デコーダに予測した天気ラベルを導入する方法
の改善が考えられる．例えば，気象情報に関する内容語（晴れ, 曇り等）の生成時に限り天気ラベ
ルに対する注意機構を有効にする方法などが考えられる．
また，モデル (6)の生成テキストでは，以下に示す事例 (9)のように文と文のつながりの不自然
さに起因して一貫性スコアが低く評価された事例*10も確認された．この例では，1文目と 2文目を
繋ぐ接続詞として「ただ」が使われていることで，1文目から推察できる内容（段々と日差しが届
いて晴れるため、午後から過ごしやすくなる事）に対して，さらに 2文目で補足している状況とな
り，文のつながりに不自然さが生じていたことが原因として考えられる．

(9) 今日は朝まで雨が降りますが、段々と日差しが届いてお出かけ日和
になります。ただ、昼間は過ごしやすい体感になりそうです。

表 4.12，4.13，4.14 に各モデルの出力例と実際に配信された正解の天気予報コメントの例を
示す. 表 4.12，4.13，4.14 における I，C，G はそれぞれ，情報性 (Informativeness)，一貫性
(Consistency)，文法性 (Grammaticality)に関する評価者 5人の平均スコアを表す．表 4.12では，
各モデルの生成テキストにおいて参照テキストと同様に雲について言及できているものの， モデ
ル (3)の生成テキストでは参照テキストでは言及されていない雨について記述されている. この結
果から，モデル (3)の生成テキストは誤った情報が含まれていると判断され，モデル (6)よりも情
報性のスコアが低く付けられたと考えられる. 表 4.13では，各モデルの生成テキストでは日差しや

*10 一貫性の平均スコアは 1.8
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表 4.13: 「白糠」エリアに配信された天気予報コメントと各モデルの生成テキスト

モデル I C G 生成テキスト (配信日時: 2015年 12月 26日 (土曜) 午前 0時 0分)

正解 − − −
今日は日差しが届いても、ゆっくり天気は下り坂になります。夕方から雪が
降り出すので、外出は早めがオススメ。昨日より冷え込みが増すので、防寒
が必須です。

(3) 2.0 3.0 2.6

今日（土）は日差しが届いても、ニワカ雨の可能性があります。お出かけに
は折りたたみ傘があると安心です。昼間でも気温は低空飛行で体を温めるの
も良さそうです。

(6) 2.4 3.0 3.0

今日（土）は日差しが届いても雲が優勢の天気。ニワカ雪の可能性があるの
で、折りたたみ傘があると安心です。また、寒さが続くので防寒対策を万全
にして下さい。

表 4.14: 「東京」エリアに配信された天気予報コメントと各モデルの生成テキスト

モデル I C G 生成テキスト (配信日時: 2015年 7月 18日 (土曜) 午前 10時 46分)

正解 − − −
今日も変わりやすい天気です。急にザッと雨が降る可能性があるので、日差
しがあっても油断できません。ムシッとする風もやや強いままです。

(3) 1.8 2.8 2.8
今日は雲が広がりやすいものの、日差しが届く時間もあります。この時期の
紫外線は強烈なので、ＵＶ対策を忘れずにお出かけ下さい。

(6) 2.6 2.8 2.8
今日は変わりやすい天気。日差しが届いても、急な雨もあります。モクモク
した雲が近づいて来たら天気急変のサインです。

気温の低下について言及できている．一方，モデル (6)は参照テキストと同様に雪についても言及
できているが，モデル (3)では雪ではなく，ニワカ雨と言及している．このことから，表 4.13に
おけるモデル (3)の生成テキストは，情報性が低いと判断されたことが考えられる．表 4.14では，
モデル (6)は参照テキストと同様に日差しや雨について言及できているため比較的高い情報性のス
コアが付けられている. 一方，モデル (3)では，日差しについては言及できているものの，雨につ
いての記述は含まれていない. そのため，モデル (3)の生成テキストはモデル (6)よりも情報性が
低いと判断されたことが考えられる.

また，情報性の評価では，参照テキストと生成テキストを比較して評価を行っているが，参照テ
キストの何を重要な情報とみなすかは評価者ごとに結果が分かれる可能性がある．例えば，以下の
参照テキスト (10)と生成テキスト (11)では，生成テキストに対して評価者 5名のうち 3名からは
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3，2名からは 2の評価結果が得られた．この事例において，参照テキストと比較して生成テキス
トで言及されていない差分となる情報は，風や気温に関する情報であるため，2名の評価者は風や
気温に関する情報も重要な情報とみなし，生成テキストに対して 2を付与したことが推察できる．

(10) 今日（木）は晴れたり曇ったり。ニワカ雨の可能性もあるので、お出かけの際は折り
たたみ傘があると安心です。風が吹くと涼しい～肌寒いくらいの体感になります。

(11) 今日 (木)は日差しが届いても、ニワカ雨の可能性があります。お出かけの際は折り
たたみ傘があると安心です。

4.6 本章のまとめ
本研究では，数値気象予報のシミュレーション結果から天気予報コメントを生成するための

Data-to-Text モデルを提案した．天気予報コメント生成タスクには，複数の物理量からなる時系
列数値データの考慮する必要がある，コメントが書かれる時間帯や対象エリアに依存した表現が
用いられる，天気予報コメントにおいて情報性が重要である，といった課題あり，本研究ではそれ
ぞれの課題に対して手法を提案した．実験では自動評価および人手評価を実施し，提案手法はベー
スライン手法と比べて，天気予報コメントの特徴を捉えた正確なテキストを生成できることを示
した．
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第 5章

結論と今後の課題

5.1 結論
本研究では，Data-to-Textモデルにおける生成テキストの正確性の問題に対して，Data-to-Text

モデルの高度化を通して貢献した．
1つ目の研究では，時系列株価データから市況コメントを自動生成するための Data-to-Textモ
デルを提案した．時系列株価データを概況する市況コメントには，過去の価格の変動との比較，テ
キストが書かれる時間帯によって言及する内容が異なるなどの特徴がある．また，市況コメントで
は時系列データ中の株価に言及することもあれば，株価の増減幅のように時系列データから演算操
作によって算出された数値に言及することもある．本研究ではこれらの特徴に対して，まず，株価
の短期的・長期的な変化を捉えるためのエンコード手法を検証し，テキストが書かれる時間帯に依
存する表現を生成するために時間帯情報の導入に取り組んだ．また，市況コメントで言及される株
価の数値表現を生成する方法として，数値の演算操作を推定し計算することで数値表現を生成する
手法を提案した．これにより，株価の増減幅といった演算操作が必要な数値表現についても正確に
言及することが可能となった．実験では自動評価および人手評価を実施した．自動評価では，生成
テキストと参照テキストの単語一致に基づく BLEU，および，「続落，前引け」などの株価の変動
や時間帯に依存する表現を正しく出力できているかを評価するための F 値を使用し，提案手法が
ベースライン手法に比べて大幅に性能向上することを確認した．さらに人手評価では，流暢性と情
報性の観点において，提案手法により株価の市況コメントの特徴を捉えたテキストを生成できるこ
とを示した．以上の結果より，時系列株価データから市況コメントを正確にテキスト化するための
提案手法の有用性を確認することができた．

2つ目の研究では，数値気象予報のシミュレーション結果から天気予報コメントを生成するため
の Data-to-Textモデルを提案した．天気予報コメント生成タスクには，複数の物理量からなる時
系列数値データを考慮する必要がある，コメントが書かれる時間帯や対象エリアに依存した表現が
用いられるといった特徴がある．また，天気予報コメントにおいて「晴れ」「雨」「曇り」「雪」と
いった気象情報は重要であり，適切かつ明示的に言及することが求められる．本研究ではこれらの
特徴に対して，まず，数値予報マップのエンコード手法を検証し，配信時刻やエリア名等の表現を
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生成するためにメタ情報の導入に取り組んだ．さらに，入力データ中の重要な情報を予測するため
の内容選択モデルを導入し，これらを生成時に考慮することで気象情報に適切に言及する方法を提
案した．本研究では，手がかり語に基づいて出力テキスト側から気象情報を抽出することにより，
内容選択モデルのための教師データを作成した．これにより，単語の表層に基づいて入出力データ
の対応が取れない場合であっても，入力データから気象情報を予測する内容選択モデルを導入する
ことが可能となった．実験では，自動評価および人手評価を実施した．自動評価ではまず，生成テ
キストと参照テキストの単語一致率に基づく BLEUおよび ROUGEスコア，天気ラベルに関する
適合率，再現率，F1 スコアを用い，提案手法がベースライン手法よりも性能向上することを確認
した．また，配信時刻やエリア名等のメタ情報を導入することで，メタ情報に依存する表現をより
適切に言及できることを示した．さらに人手評価では，入力データに対して内容選択を行う提案手
法は，内容選択を行わないベースライン手法に比べて，生成テキストの情報性の観点で優れている
ことを確認した．以上の結果より，数値気象予報のシミュレーション結果から天気予報コメントを
正確にテキスト化するための提案手法の有用性を確認することができた．

5.2 今後の課題
本節では，まず本研究で取り組んだ 2つの研究について今後の課題を述べる．その後，2つの研
究を通して気づきを得られた Data-to-Text生成課題全体における今後の方向性を議論する．

5.2.1 時系列株価データからの市況コメントの自動生成
1つ目の研究として取り組んだ株価の市況コメント生成について，今後の課題を 4点挙げる．
1点目の課題として，3.4.3 項で議論した本研究で提案した演算トークンの網羅性の課題が挙げ
られる．前述の通り，提案手法では市況コメントの生成時に適切な演算操作が定義されていない場
合，数値表現の誤りが発生する可能性がある．この課題は生成テキストの正確性の低下に繋がるこ
とから，生成システムの実用化の観点においては，事前に定義されていない演算操作であっても適
切に数値に言及できることが望ましい．そのため，本課題に対する対策として，入力データや生成
テキスト等の文脈に基づいてモデルが適切な演算操作を導出し，その結果に基づいて数値表現に言
及する手法などが必要であると考えられる．
次に 2点目の課題として，いつからいつまでの株価の値動きや上げ幅について言及するべきかモ
デルに考慮させることが考えられる．例えば，実際の日経平均株価の上げ幅が 300円だったにも拘
わらず，現在のモデルでは「日経平均、上げ幅 200円超える」といった市況コメントを生成するこ
とがある．このような生成テキストは，誤りではないが正確な市況コメントとは言えない．この問
題を解決するために，モデルが市況コメントを生成する際に，生成テキストで言及する時系列株価
データの期間を選択するための機構が必要であると考えられる．

3点目の課題として，時系列株価データのエンコード手法のさらなる検討のために，近年さまざ
まな言語処理タスクで有用性が示されている Self-Attention Network (SAN)をエンコーダとして
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利用することが挙げられる．SANの利点の 1つとして，RNNなどの再帰構造のネットワークと比
べて，時系列データにおける各タイムステップ間の依存関係をより短い距離で考慮できることが挙
げられる (Vaswani et al., 2017)．これにより，全 62 タイムステップからなる 1 日分の時系列株
価データといった長い系列長の時系列データにおける長距離の依存関係をモデル化する能力が向上
し，短期的及び長期的な株価の変化を捉える性能が改善することが期待できる．

4点目の課題として，株式市場全体の個別銘柄などの複数の時系列データを考慮したより高度な
市況コメント生成に取り組むことが考えられる．本研究では，日経平均株価を例に単一の時系列
データに対する市況コメントを扱っていたため，一般的に金融アナリストから報告されるマーケッ
ト動向*1等と比べると，時系列データの変動やデータ自体は複雑ではなく，市況コメント自体も比
較的単調な言い回しや数値表現に限られている傾向があった．一方，Data-to-Text モデルの実用
化の観点においては，本研究で扱ったような市況コメントだけではなく，金融アナリストの市場分
析等の業務サポートにも繋がるより高度な市況コメント生成の需要が高いことが考えられる．した
がって今後の課題として，演算操作や数値データのエンコード手法等の本研究で得られた知見を踏
まえ，複数の時系列データ等を対象としたより高度な市況コメント生成に取り組むことが考えら
れる．

5.2.2 数値気象予報からの天気予報コメントの自動生成
次に 2つ目の研究である天気予報コメント生成について，今後の課題を 4点挙げる．
まず 1点目の課題として，本研究で取り組んだ，内容選択モデルの導入により生成テキストの正
確性を改善する試みには依然として改良の余地が残っている点を挙げる．すなわち，4.5.2項で議
論した，現状のモデルでは内容選択モデルの予測結果を生成テキストへ十分に反映できていないと
いう課題である．この課題は，内容選択モデルが重要な情報を正確に選択できていたとしても，生
成テキストにおいて誤った情報の混入や情報の不足等が生じる懸念があるため解決が求められる．
この課題の対策として，例えば，テキスト生成時に内容選択モデルの予測結果を必ず反映するため
の制約の導入などが考えられる．

2点目の課題として，人手評価において，提案モデルの生成テキストの情報性の向上は見受けら
れたものの，わずかな劣化が観測された一貫性の課題が挙げられる．この課題の解決策として，生
成テキストの情報性向上を目的とした，入力データからの内容選択だけではなく，それらの内容
をどのような順序で言及するかを考慮するための内容プランニングを導入する方法などが考えら
れる．

3点目の課題として，生成モデルの入力データとして使用した気象データの入力形式の検討が挙
げられる．本研究では，入力データとして，数値気象予報のシミュレーション結果の生データで
ある数値予報マップを使用したが，これらのデータを基に作成された SUMTIME-METEO や
WeatherGovなどの構造化データを用いる方法も考えられる．これらの構造化データは，数値

*1 https://www.nomura.co.jp/market/conditions/
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予報マップといった生データに比べて情報量が落ちることが懸念されるものの，人手や機械により
情報が整理された上で構造化されているため，重要な情報を選定する内容選択の問題がより簡単に
なる可能性が考えられる．また，その他にも，生データや構造化データのいずれかだけでなく，両
者を組み合わせた入力形式も考えられる．そのため，今後の課題として，天気予報コメントの生成
タスクにより適した気象データの入力形式やそれらの組み合わせを検討したい．

4点目の課題として，入力の気象データとして日本周辺全体の数値予報マップを用いることが挙
げられる．本研究では，各エリアに対する天気予報コメントは対象エリア周辺の数値気象予報に深
く関係しているという仮定のもと，日本周辺全体の数値予報マップから抽出した各エリアの数値
予報マップのみを使用している．しかし，実際の天気予報コメントの制作過程では，対象エリア周
辺といった局所的な気象情報だけでなく，日本周辺全体の大域的な気象情報を参照している．した
がって，生成モデルにおいても同様に大域的な気象情報を考慮することができれば，より情報性の
高い天気予報コメントを生成できることが考えられる．例えば，台風や長時間継続するような雨に
関する予報は，その対象エリア周辺の気象情報だけでなく大域的な雲や前線の動きを考慮すること
で，より適切に言及できることが期待できる．

5.2.3 Data-to-Text生成課題における今後の方向性
本研究では，市況コメントおよび天気予報コメントの自動生成タスクに焦点をあて，数値データ
の特徴を捉えるためのモデルの高度化を通して品質の高いテキスト生成が実現できることを示し
た．一方で，Data-to-Text生成技術の最終的な目標である実用化に向けては解決すべき課題がいく
つか残っている．そこで本研究で取り組んだ 2つの研究を通して気づきを得られた Data-to-Text

生成課題における今後の研究の方向性として「外部情報の考慮」を例に挙げ，議論する．
これまで Data-to-Text 生成課題では様々なドメインを対象とした研究が取り組まれているが，
実世界におけるテキストの多くは主眼を置く情報に含まれる事実だけでなく，過去の記録や世界知
識等の外部情報も考慮した上で記述されている．例えば日経平均株価の市況コメントでは，株価の
値動きに関する情報に加えて「米株安や円高で、下げ幅 100円超える」のように外国株や円高の情
報や，「日経平均、15年度 2448円下落　年度ベースで 5年ぶり」（表 3.9）のように過去の記録に
基づく情報が言及される．また天気予報コメントでは，「クリスマス、年末の準備もはかどる天気
です。」などのイベント情報や，「明日は台風７号が接近」のように過去の台風の発生数を踏まえた
内容が言及される．これらのドメイン以外でも同様であり，例えば野球の試合要約では試合内容に
関する情報に加えて「ロッテの佐々木朗希が28年ぶり史上 16人目、完全試合を達成」のように過
去の記録に基づく情報が頻繁に言及されている．
これらの特徴を踏まえると Data-to-Text生成技術の実用化に向けて，本研究で取り組んだ入力
データの事実について正確に言及するいう方向性の他に，前述のような過去の記録や世界知識等の
外部情報を考慮した生成手法の確立という研究の方向性が考えられる．具体的には，外部情報に言
及する際に参照するデータベースの整備，文脈に応じてデータベース上から適切な知識を獲得し言
及する手法，生成された外部情報自体の正確性の評価などが今後の方向性として考えられる．
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