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1 はじめに

従来の機械翻訳は、文を単位に処理を行なうように

問題設定されてきた。統計的機械翻訳以降の機械学習

に基づく機械翻訳では文を単位とした対訳コーパスを

学習データとし、原言語の一文を入力として目的言語

の一文を出力する翻訳モデルを学習する。このような

翻訳モデルでは、文では直接表現されない文脈情報を

翻訳に利用できない。例えば、日本語のゼロ代名詞を

解消し翻訳するには、対象の文以外から先行詞を特定

する必要があるが、文単位の翻訳ではそもそも先行す

る文を参照することができないため、本質的に不可能

である。一方、文書単位で構築された対訳コーパスの

整備が進んだことと、多様な情報を柔軟に統合できる

ニューラル機械翻訳 (NMT)の発展から、文の系列を

入力とする機械翻訳の研究が進んできた [6][7][2]。本

研究では、首尾一貫した文系列の単位である文書から

得られる情報を集約したトピック情報を、ニューラル

機械翻訳で利用する手法を提案する。本研究で用いる

トピック情報は、翻訳文の前だけではなく後ろを含ん

だ文脈だと考えることができる。

本論文では、翻訳においてトピック情報を利用する

2種類の場面を想定し、それぞれの問題設定について

ニューラル機械翻訳 (NMT)モデルを提案する。第 1

の問題設定は、翻訳する文にトピックラベルが与えら

れている場合である。例えばASPECコーパスの文に

は、その文を抽出した論文の分野を表わすラベルが必

ず 1つ付与されている。IWSLTの TEDコーパスに

は、講演の属性を表わすハッシュタグが複数与えられ

ている。これらのトピック情報をニューラル機械翻訳

で利用する 2つの手法を提案する。第 2の問題設定は、

1文ではなく文書単位で翻訳を行なう場合である。例

えば IWSLTの TEDコーパスは講演単位で与えられ

るため、翻訳時に講演全体のテキストが利用可能であ

る。文書からトピック表現を抽出し、ニューラル機械

翻訳で利用する手法を提案する。

2 関連研究

文脈情報を利用した NMT に関する研究を紹介す

る。まず初めに単純な方法で文脈情報をNMTに利用

させた研究としてTiedemannら [6]の研究が挙げられ

る。Tiedemannらは既存の NMTシステムには変更

を加えることなく、エンコーダに文脈情報となる以前

の文と現在の文を一度に入力することで文脈情報を利

用した。

Wang ら [7] は階層的な Recurrent Neural Net-

work(RNN)を使用し、ドキュメントレベルRNNで過

去 3文を 1つの文脈ベクトルとしてマッピングし、そ

れをセンテンスレベル RNNのエンコーダの初期値と

するNMTシステムを設計し標準のアテンション機構

に基づくエンコーダ-デコーダフレームワークのNMT

から BLEUスコアで改善をすることに成功している。

Wangらの研究では文脈情報をNMTに利用すること

で曖昧な単語の訳し分けをすることに成功している。

Marufら [2]はセンテンスレベルNMTとメモリネッ

トワークを組合せたドキュメントレベルNMTを提案

した。彼らのNMTシステムはドキュメントレベルで

翻訳を行なうため、より広範な文脈情報を利用するこ

とが可能である。そのため、Marufらの研究では文脈

情報をNMTが利用し、語彙の曖昧性の解消や使用語

彙の一貫性、代名詞の照応関係などの点でベースライ

ンの NMTから改善することに成功している。

上記の論文から NMT において文脈情報を活用す

ることによって、使用する語彙の一貫性や曖昧な語彙

の訳し分け、名詞と代名詞の照応関係、文法上の性が

ある言語での性の一致など、通常のセンテンスレベル

NMTシステムでは対処が難しい問題に対して有効で

あることがわかる。

Tiedemannら [6]、やWangら [7]の研究は翻訳文に

先行する文脈を活用するもので、後続する文脈を考慮

していない。Marufら [2]は学習じは前後の文脈を考

慮しいるものの翻訳時には後続する文脈を考慮しきれ

ていない。本研究では文の前後の文脈を考慮するため
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に、文書のトピック情報を活用する手法を提案する。

3 提案手法

3.1 トピックラベルを直接利用する手法

第 1の問題設定として、文にトピックラベルが付与

されている場合を考える。NMTでトピック情報を利

用する 2つの手法を提案する。

3.1.1 タグ付加法

本手法の概略図を図 1に示す。まず、トピックラベ

ルの種類数だけ新たなシンボルを生成し、原言語側の

ボキャブラリに追加する。そして原言語文を表現する

際、文の先頭、または末尾、あるいは両方に文のトピッ

クラベルに対応するシンボルを挿入し翻訳モデルの学

習を行なう。評価の際も同様に原言語側にシンボルを

挿入し、翻訳結果を得る。図 1のように’Die Welt ist

alles was der Fall ist.’ という文が哲学のトピックの

文であるとすると、タグ付加法での入力は文頭のみに

シンボルを挿入する場合、’#Philosophy Die Welt ist

alles was der Fall ist.’となる。

LSTM 

EOS world is The 

LSTM LSTM LSTM 

LSTM LSTM LSTM LSTM 

EOS Welt Die #Philosophy 

ATTENTION 

Encoder 

トピック情報を持つ特殊
シンボルを付加 

図 1: タグ付加法

3.1.2 タグ変換法

本手法の概略を図 2に示す。タグ変換法はトピック

ラベルの情報を RNN隠れ状態の初期値として利用す

る手法である。t を各文に付属するトピックタグと対
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EOS world is The 

LSTM LSTM LSTM 

LSTM LSTM LSTM LSTM 

EOS ist Welt Die 
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Encoder 

Decoder 
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重み行列 
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線形変換 

図 2: タグ変換法

応する次元だけが 1でそれ以外の要素が 0となる N-

hotベクトルとする。以下の式で示す演算を行なうこ

とで、RNNの初期値 hinit とする。

hinit = tanh(Wtopict+ btopic) (1)

ここでWtopic と btopic はそれぞれ重みとバイアスパ

ラメータであり、NMTの他のパラメータと同時に学

習する。

3.2 文書からトピック情報を抽出して利用
する手法

第 2の問題設定として、翻訳システムへの入力とし

て文書全体が与えられる場合を考える。文書のトピッ

ク情報を単語のワードエンベディングから抽出する。

以後この手法を文書平均ベクトル法と呼ぶ。まずベー

スとなるNMTシステムを対象となる対訳コーパスで

学習する。訓練されたワードエンベディングを用いて

文書に含まれる全ての単語の平均ベクトルを求め文書

のトピック情報とし、これを RNNの初期化に利用す

る。具体的には以下の式で初期化ベクトル hinit は作

成される。

t =
1

N

N∑
i=1

Embi (2)

hinit = tanh(Wtopict+ btopic) (3)

N は文書に含まれる単語の総数、 Embi は文書の中

の i番目の単語のワードエンベディングをす。tは文書

毎に生成する。またWtopicと btopic は重みとバイア

スパラメータであり、NMTの他のパラメータと同時

に学習する。(2)式を計算する際文書の全単語を用い
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るのではなく名詞のみを用いる手法も検討した。コー

パスから名詞を抽出する際には treetagger[4]を用い、

POSタグが’NN’の単語のみを使用した。提案手法の

概略図を図 3に示す。

Die Welt ist 
alles, was der 
Fall ist.  Die 

Welt ist 
Gesasmtheit 

der 
Tatsachen, 
nicht der 

Dinge.  …   

document 

Topic 

文書のベクト
ル表現 

LSTM 

EOS world is The 

LSTM LSTM LSTM 

LSTM LSTM LSTM LSTM 

EOS ist Welt Die 

ATTENTION 

Encoder 

Decoder 

図 3: 文書平均化法

4 実験

4.1 データセット

対訳コーパスには ASPEC 日英対訳コーパスと

IWSLT2016 独英対訳コーパスを使用する。ASPEC

コーパスは科学技術論文抄録のコーパスで、文単位で

様々な抄録か対訳を抽出した対訳コーパスである。各

対訳にはそれを抽出した論文が属する研究分野のラベ

ルが 1つ付与されている。ラベルの種類数 24である。

実験では第 1の問題設定として、この研究分野ラベル

をトピックラベルとして 4.1節の提案手法の評価に利

用する。

IWSLTコーパスは TEDの講演書き起こしの話し

言葉コーパスで講演単位で対訳を抽出した対訳コーパ

スである。したがって、各文についてそれが属する文

書 (講演)全体のテキストを参照可能である。実験で

は、第 2の問題設定である、翻訳システムへ文書全体

を入力する場合として、4.2節の提案手法の評価に利

用する。さらに、各講演には、講演の属性を表すハッ

シュタグが複数付与されている。ハッシュタグの総数

は 472で各講演平均で 7個のタグが付与されている。

このタグを使い、問題設定 1の評価にも利用する。

2つのコーパスの詳細な情報を表 4.1と表 2に示す。

ASPECコーパスでは日本語から英語方向への翻訳

を行ない IWSLTコーパスではドイツ語から英語方向

への翻訳を行なう。ASPECでは前処理として英語側

表 1: ASPECの詳細
データセット 文数 分野数

訓練 1,000,000 24

開発 1,790 24

テスト 1,812 24

表 2: IWSLTコーパスの詳細
データセット 文数 文書数

訓練 196,891 1,611

開発 887 8

テスト 1,565 11

で SMTツールキットMoses[1]に付属したトークナイ

ザによりトークナイズを行ない、小文字化を行なった。

日本語側ではMeCab[5]を使用して形態素解析を行な

い、アルファベットは小文字化した。IWSLTコーパス

ではドイツ語英語ともにMoses付属の’tokenizer.perl’

を使用してトークナイズした後、小文字化を行なった。

4.2 モデルパラメータ

本研究では、NMT のエンコーダは 1 層の双方向

LSMTを、デコーダは 1層の単方向 LSTMを使用し

た。LSTMの隠れ層の次元数は 1,000とし、ワードエ

ンベディングの次元数は 500とした。オプティマイザ

はAdamを使用し、学習率は 0.001とした。ミニバッ

チサイズは 256とし、使用する語彙の数はソース・ター

ゲット双方の言語で 30,000語を使用する。

4.3 トピックラベルを利用する手法の実験
結果

評価尺度は機械翻訳で広く使用されている BLEU

スコア [3]とする。

ASPECコーパスでのトピックラベルを利用する手

法の実験結果を表 3に示す。提案手法を用いることで

精度が改善され、翻訳にトピックラベルを利用するこ

との効果を確認した。提案法の中ではタグ変換法の性

能が最も高い。

IWSLT コーパスでの実験結果を表 4 に示す。

IWSLT コーパスでは各文に複数のトピックラベル

(ハッシュタグ) が付与されているため、ラベルの有

無を N-hot ベクトルで表わしてタグ変換法を適用し
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表 3: ASPECでのタグ利用実験結果
手法 BLEU

ベースライン 31.77

タグ付加法・文頭 33.12

タグ付加法・文末 32.71

タグ付加法・両方 33.29

タグ変換法 33.36

表 4: IWSLTコーパスでのタグ変換法実験結果
手法 BLEU

ベースライン 27.60

タグ変換法 27.93

た。IWSLTコーパスを対象とした実験でも、タグ変

換実験で翻訳精度が改善され、トピックラベルを利用

することの効果が確認できた。しかし、ASPECコー

パスと比較して効果は限定的である。IWSLTコーパ

スに付与されたトピックラベルは、利用者が任意に選

んだキーワードでハッシュタグを構成しているため、

ラベルが多様でかつ一貫性が低いためであると考えら

れる。

4.4 文書のトピック情報を利用する手法の
実験結果

次に文書からトピック情報を持つベクトルを作成す

る文書平均ベクトル法の実験結果を表 5に示す。

表 5: IWSLTコーパスでの文書平均ベクトル法の実

験結果
手法 BLEU

ベースライン 27.60

提案法 28.16

提案法 (名詞のみ) 28.03

提案法はベースラインの精度を改善しており、文書

全体の情報を用いることの効果を確認できた。また、

表 4 の結果を比べると、トピックラベルを利用する

手法よりも精度改善が大きい。低品質の人手作成ラベ

ルよりも、文書全体を用いる方が頑健にトピック情報

を抽出できる可能性が示された。一方、トピック情報

の抽出に名詞だけを用いることの効果は確認できな

かった。今後、種々のトピック情報抽出法を検討して

みたい。

5 おわりに

本研究では文に付与されたトピック情報を直接利用

利用する 2つの手法と文書からトピック情報を生成す

る 1つの手法を提案し、ASPECと IWSLTという特

性が異なる 2つのコーパスで実験を行い有効性を確認

した。

どちらのコーパスでもトピックラベルの利用によ

り翻訳精度の改善が見られたものの、効果は ASPEC

コーパスの方が大きい。ASPECは学術論文に基づい

ており、研究分野をす表トピックラベルが厳密かつ排

他的に定義されているのに対し、IWSLTのラベルは

利用者が任意に選んだ複数のハッシュタグで構成され

ており品質が低いことが原因であると考えられる。ま

た、文書からトピック情報を抽出する手法は、IWSLT

コーパスにおいてトピックラベルを使う手法を改善し

た。しかしその効果は大きくない。本研究では、トピッ

クの表現として文書のワードエンベディングを平均す

る単純な手法を用いたが、今後の課題として、より効

果的なトピック表現の構築方法を検討したい。
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