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1. はじめに 

 大量のパラレルコーパスを用いたニューラルネッ
トワークによる機械翻訳（ニューラル翻訳、NMT）よ
って機械翻訳性能は、従来の統計的機械翻訳（SMT）
と比べて、飛躍的に向上した。NMT の改善法として、
アテンション機構の導入、未知語に頑健なバイトペ
ア単位の利用、SMT と NMT の統合化手法、NMT の翻訳
結果のリスコアリング[1,2]、文脈情報の利用
[3,4,5,6]などが提案されている。文献[3]は LDA を
用いたトピック情報の利用、文献[4]は当該文と直前
の文を入力に加える方法、文献[5]は直前 3 文から文
ベクトルを抽出し文脈ベクトルとして利用、文献[6]
は同一文内のコンテクストの一貫性を利用している。 
 本稿では、音声認識用の言語モデルのトピック適
用法[7]を参考にして、当該翻訳文の前後の文の情報
を局所的トピック情報として利用する方法を提案し、
論文抄録である ASPEC コーパスで評価した結果を報
告する。 
 

２．ニューラル機械翻訳 
NMT の主流であるエンコーダ-デコーダモデルについて

説明する。原言語 F の入力文を単語レベルの埋め込みベ

クトルに変換してエンコーダへ入力する。エンコーダから出

力される分散表現は入力文の意味や構造を捉えた文ベクト

ルとなる。文ベクトルをデコーダに入力した場合、最初の目

的言語の単語 e1 を出力確率によって予測する。次の単語

を予測するために、出力された単語を入力として与え、終端

記号が予測されるまで単語の予測を繰り返し、最終的に目

的言語文 E を出力する (図 1)。単語の予測の際にそれぞ

れどの原単語に対して注目するかを与えるために、エンコ

ーダから出力される単語ベクトルに重みをかけるアテンショ 

ン機構によって制御する 。θ をモデルのパラメータとした

とき、デコーダの計算式は、以下のように表すことができる。 
 

P (E | F ;θ )  = 
J 

∏P (ej|F ; E < j; θ)     
 j=1  

 
 

 
 
 
図 1: NMT のブロック図 

 

３．局所的トピック情報の利用 
3.1  単語分散表現の利用 

 エンコーダ-デコーダモデルの原言語文の入力は、
１単語ずつ、単語列として入力されていくが、この
単語表現は１hot ベクトル表現である（つまり、当該
単語に対応するビットのみ 1 で、他のビットはすべ
て０の語彙サイズの 0,1 からなるベクトル）。この 1 

hot ベクトルは、全単語に対して、翻訳上関連する単
語が似通った表現になるように、単語分散表現とし
て学習される。通常は 500 次元程度を用いる。単語
分散表現は、ベクトルの加減算に対して、近似的に
意味表現空間上で閉じている（例：＜王様＞－＜男
性＞＋＜女性＞＝＜女王＞；＜＞は分散表現）。つ
まり、入力文の単語の分散表現の総和または平均値
は、大まかな文の意味を表すと考えられる。 

 本研究では、文単位から局所的なトピック情報を
抽出するために、原言語文の文ごとの名詞のみを利
用して、名詞の分散表現の総和もしくは平均値を局
所的トピック情報として用いる。英語文から名詞を
抽出するためには、treetager †を使用した。 

 翻訳対象の当該原言語文の直前文、もしくは後続
文の名詞による分散表現を局所的トピック情報とし
て、図２の単語分散表現の先頭に追加する。 

 

 

図 2 : ＮＭＴの構造と追加する局所的トピック情報 

 

3.2  文ベクトルの利用 

エンコーダ-デコーダモデルでは、エンコーダで原言

語文を隠れベクトル（本稿では、文ベクトルと呼ぶ）に変

換し、デコーダで、この文ベクトルと原言語文、直前まで

に予測された目的言語文を入力として目的言語の次単

語を予測していくモデルである。エンコーダから出力さ

                                                   
† http:/ www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/ 
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れる文ベクトルは原言語の入力文の意味や構造を表現

した高次元連続空間上の実数値であると考えられる 

[8,9]。この文ベクトルは、原言語文の情報を保存してい

るため、局所的トピック情報としては詳細過ぎる。通常、

隠れベクトルは 500 次元程度を用いるが、これを８次元

とか 16 次元に低次元化して、翻訳モデルを学習すれ

ば、この時の文ベクトルからは目的言語の翻訳が精度よ

くできず、おおまかな内容の文が生成される。これを局

所的文脈情報として利用する。 
翻訳対象の当該原言語文の直前文、もしくは後続

文の低次元の文ベクトルを局所的トピック情報とし
て、図２の LSTM 分散表現の先頭に追加する。 

 

４．ASPEC の英日翻訳実験 
 
4.1  ASPEC コーパス 

 論文の抄録である ASPEC コーパスは、英日の 100

万文のパラレルコーパスからなる。研究分野として
23 分野とその他の分野の計 24 分野に分けられており、
100 万文をこの分野別にソーティングした。また各
論文の抄録は数文から構成されており、3～5 文程度
が大部分であり、この抄録通りの順にソーティング
されている(図 3 参照)。100 万文のうち研究分野が変
わる文境界は 23 か所であり、無視できる程度である。
一方、論文抄録の境界は約 20 万弱箇所あり、無視で
きないが、このまま学習に利用した。つまり、論文
抄録の境界文では、当該文の直前または直後の文が、
同じ論文抄録の文ではないことになり、悪影響があ
る。しかし、テスト文の 1812 文については、このよ
うな境界文（399 箇所 399 文）については、評価対象
文から除外した。 

   図 3 抄録文章の例 

 

4.2 ＮＭＴの構造 

 ＮＭＴのエンコーダは双方向 LSTM を用い、隠れ
ユニット数は 500+500 とした。デコーダは単一の
LSTM を用い、隠れ層のユニットは 1000 とした。単
語の分散表現は 500 次元にした。単語の語彙サイズ
は 50000 語である。学習エポック数は 9 回である
（文献[2]は 10）。 

 局所的トピック情報を表す文ベクトルは、LSTM

層の隠れユニット数を双方向で 16+16 または 32+32

として学習し、全学習データ文と全テストデータ文
を、文ごとに 16+16 次元または 32+32 次元の文ベク
トルに変換した。なお、比較の為に直後の文の 500

次元を加えることも行った。この文ベクトルを 500

ユニットの隠れ層の先頭に追加する場合は、前向き
方向と後ろ向き方向のベクトルの先頭それぞれに追
加し、残りのユニットにはゼロを詰めた。単語分散
表現は、固定した場合と、再学習した場合を行った。
NMT の学習には、OpenNMT ‡ツールを使用した。 

 

4.2 翻訳結果 

(a) 文ベクトルの利用 

まず、当該翻訳対象文の直後の文の文ベクトルを
局所的トピック情報として用いた BLEU の結果を表
１に示す。図３の各文に対する 16 次元の文ベクトル
と 32 次元による文ベクトルから日本語に翻訳した結
果を図 4 に示す。図からわかりように、文ベクトル
は、トピックをとらえているとは言い難い。そのた
め、この方法では、抄録文章境界文で悪い影響を受
けることなどでベースラインを上回ることができなか

った。 

図４ 図３の文ベクトルからの日本語翻訳結果 

  

(b)名詞の分散表現の利用 

 当該翻訳対象文の直前の文および直後の文に現わ
れる名詞の分散表現の平均ベクトルを局所的トピッ
ク情報として用いた。図 3 の各文から抽出された名
詞を図 5 に示す。なお、名詞の分散表現の総和の利
用は平均値の利用よりも翻訳性能は悪くなった。 

  図５ 図 3 の各文から抽出された名詞 

 

この局所トピック情報を利用して翻訳した BLEU

の結果を表 2 に示す。全テスト文を使用した場合は、
テスト文のうち、抄録文章の先頭の文は直前の文が
利用できなく、最後の文は直後の文が利用できない。
そこでこれらの文については、ベースラインの結果
を用いたのが表 2(a)である。一方、これらの文につ
いては評価から除外したのが表 2(b)である。表から、
直前の文および直後の文の効果には大きな差はなか
った。単語の分散表現は最初に学習した翻訳モデル
の値に固定した方が、改めて学習し直すよりも良か
った。全テスト文で評価した場合は直後の文を利用
することにより BLEU でベースラインの 35.1 から

                                                   
‡ http://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py 
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35.3 とわずかではあるが改善することができた。一
方、抄録文書の先頭文もしくは末尾文を除外して評
価した場合は約 0.3 の BLEU の上昇が得られた。図 6

の日本語への翻訳結果例を示す。 

 なお、4.1 節で述べたように、異なった論文抄録の
文を局所トピック情報の抽出に用いる文が、100 万
文の学習データ中 20 万文弱あり、これによって、局
所トピック情報が十分に学習されていない可能性が
大きい。この様な文を除外して学習すれば、局所的
トピック情報の利用効果はもっと大きくなると考え
られる。 

    

表１ 局所的文ベクトルを利用した翻訳結果 

(全テスト文による評価, 直後の文利用) 

 

表２ 局所的名詞の分散表現を利用した翻訳結果 

(a)全テスト文による評価 

  (b)抄録文章の境界文を評価から外した場合 

 

図 6 日本語への翻訳結果例 

 

５．むすび 
  本稿では、局所的トピック情報を用いたニューラ
ル機械翻訳システムの改善について述べた。局所的
トピック情報として、当該翻訳対象文の直前の文お
よび直後の文の低次の隠れベクトル（文ベクトル）
表現と名詞の分散表現の平均値を使用する方法を提
案し、直後の文の名詞分散表現の平均を利用するこ
とにより、BLEU で 0.3 の向上を得ることができた。 

 なお、高田らは、ASPEC の日英ニューラル翻訳に
おいて、24 種類の研究分野のタグを単語の先頭に加
えることで BLEU が 1.6 の向上、同じ研究分野の全
文の名詞情報を加えることで、1.2 の向上を得ている
[10]。 

 今後は抄録文章の境界文を除いたパラレルコーパ
スでの学習、 文ベクトルのデコーダへの入力、前後
の文にわたる局所トピック情報の利用、などを実装
していきたい。 
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