
同志社大学リエゾンオフィス https://rd.doshisha.ac.jp/rd/
T E L：0774-65-6223
E-mail：jt-liais@mail.doshisha.ac.jp

入力画像を翻訳に適した画像に変換して使う
マルチモーダルNMTを考案し，翻訳性能改善[2]

日英多段階難易度制御機械翻訳を実現[1]

ニ ューラル自然言語処理
～人間のｺﾐｭﾆｹｰｼｮﾝ支援や知的活動・業務支援に向けて～

概要
➢ ニューラルネットワークに基づく自然言語処理技術（ことばを計算機で処理・解析する技術）に関する
⑦つの取り組みについて。

①難易度制御機械翻訳

③大規模言語モデル（LLM）の評価

➢ 出力翻訳文の難易度を多段階で指定可能な機械翻訳

→ ユーザーの読解レベルにあわせた翻訳が可能

翻訳対象文

難易度
難 or 中 or 易

It’s that diversity that made 
they choose the area. (難)

The mix of people made they 
choose the area. (中)

They chose the area because 
of the mix of people. (易)

彼らは多様性
が理由でその
地を選んだ。

多段階難易度
制御NMT

出力翻訳文

• ベンチマークデータ（教師データ，評価データ）を構築
• 難易度制御機械翻訳向け学習方法を考案

教師データ

日本語文 英語文１（難）

   英語文２（中）

        英語文３（易）

学習
対象

学習対象の翻訳文に出
力を近づける

学習対象の難易度に近い翻
訳文に出力をより近づける

+

➢ 高性能なLLM※を用いてLLMの性能を自動評価

→ 乱立するLLMを比較可能

メール文を作成
してください。

LLM1 LLM2 LLM3

…

評価対象LLM

評価用
LLM※

【絶対評価】
LLM1：XX点，
LLM2：XX点, 
…

• 従来手法の問題点：同じ視点で評価がされていない
• 実験結果：
✓ 絶対評価：人手評価との二乗平均平方根誤差

1.06→ 1.03
✓ 相対評価：人手評価との一致率(%) 61.0 → 62.8

【相対評価】
1位 …, 2位 …

①評価観点作成

②評価用LLMに
よる評価

（参照回答）

質問

評価観点

評価結果

評価対象LLM
の回答

・文体が丁寧であるか
・経緯と感謝の意が表現

されているか
・返信が300文字程度で

あるか

昇進祝いメール
をもらった時の
返信例を300文
字程度で作成し
て

② マルチモーダル機械翻訳
➢ 翻訳に関連する画像も入力とする機械翻訳

→ 関連画像を翻訳時の曖昧性解消などに活用し翻訳
性能向上

翻訳対象文

関連
画像

私は今日銀行に
行きました。

I went to the bank today.

マルチモーダル
NMT 出力翻訳文

土手？銀行？

• Ambiguous COCOデータ： BLEU(%) 27.91→ 28.30

変換画像2

翻訳対象文1
変換画像1

翻訳対象文2

マルチモーダル
NMT

入力画像 A girl going into a 
wooden building .

A child in a pink 
dress is climbing 
up a set of stairs 
in an entry way . 

木造の建物の中に
入る少女

画像変換

翻訳対象文1
A girl going into a 
wooden building .

自動作成した評価観点を用いるLLMによるLLM
の評価手法を考案し，ビジネスタスク（文章作成，
校正，要約）で有効性を確認[3]
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④ スタンス検出

➢ ニュース記事やSNS上での投稿に対して書き手のス
タンスを自動特定

→ 意見分析，情報の妄信の回避などに役立つ

分析対象テキスト

ターゲット
オンライン授業

通学時間もかからない
しオンライン授業って
効率的だね

スタンス検出

スタンス

賛成

中立

反対

• P-stanceデータ： F値(%) 82.4 → 83.7

[CLS] Republicans are better [SEP]  Trump Donald John Trump is an …

分析対象テキスト ターゲット Wikipedia

BERTweet SentiBERT BERT

Linear層

Gating層&出力層

Wikipedia
分析

感情分析内容分析

⑤特許の文書表現

• 段落のつながりを判定できるようなベクトルで表現
• 各段落の見出しを推定できるようなベクトルで表現

→ 特許文書のクラスタリング性能改善（F値(%) 47→54）

【発明の詳細な説明】 
  【技術分野】【0001】 段落1 
  【背景技術】【0002】 段落2
          【0003】 段落3 
  【発明の概要】 

特許文書構造例

段落単位でまとめ
られている

各段落は見出しで
整理されている

BERT BERT

Pooling層 Pooling層

分類層 分類層分類層

段落A 段落B

段落Aの見出し
ラベル推定

段落Bの見出し
ラベル推定

段落間の
連続性判定

⑦機械翻訳＋絵文字自動挿入システム

翻訳＋絵文字挿入

Wikipedia情報と感情情報を考慮するスタンス検出
モデルを考案し，検出精度改善[4]

特許の文書構造を考慮した表現手法を考案[5]

➢ 特許文書をベクトルで表現

⑥絵文字自動挿入

• 従来：１文に１つの絵文字のみ挿入
• 我々：複数の箇所に複数の絵文字を挿入可能

→ 感情のこもったコミュニケーションが可能

絵文字なしテキスト
レポート間に合ってよかった何とか助かった

レポート間に合って
よかった
何とか助かった

（少）

レポート間に合ってよ
かった
何とか助かった

（中）

レポート間に合ってよ
かった
何とか助かった

（多）

絵文字付き
テキスト

頻度
少 or 中 or 多

挿入位置推定
（BERT）

絵文字系列生成
（RNN）

絵文字
挿入

レポート / 間に合っ / て / よかっ / た / …

0          0          0       0       3    …

指定した割合で絵文字を自動挿入する手法を考案し，
人が行った絵文字挿入と同等以上であることを確認[6]

➢ 絵文字を含まないテキストに絵文字を自動的に挿入

→ 外国人との豊かなコミュニケーションが可能
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絵文字を自動挿入した翻訳文で外国人と
コミュニケーションするシステムを開発
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