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１．はじめに

AAMT/Japio 特許翻訳研究会委員⻑
産業技術総合研究所 フェロー

辻井 潤⼀

ChatGPT に代表される⽣成 AI が翻訳という作業を⼤きく変えつつある。

私が英語での論⽂や⼿紙を書く場合には、まず⾃分なりに英語で書いてみて、それを⽣
成 AI に校正してもらう。あるいは、思いつくことを⽇本語で書いて、それを⽣成 AI で英
語のテキストにし、それに⽂の追加・削除・修正、⽂の順序⼊れ替えなどをして英語テキ
ストを作り、それを再び⽣成 AI に校正してもらう。⽇本語テキストを作って翻訳システ
ムを使うというより、⽇本語・英語の両⽅を使いながら、英語テキストを⽣成 AI と共同
して作り上げる、という過程になっている。

ただ、こういうテキストの作り⽅をしているときに困るのは、⽣成 AI が作る英語テキ
ストが⾃然で流暢なために、私の意図したメッセージとは違ったメッセージを伝える可能
性を⾒逃してしまうことである。これを避けるためには、出来上がった英語テキストを慎
重に読んでみて、意図通りになっているかを確認する必要がある。

以前に⽇本語の特許⽂書をもとに英語での特許申請を作る専⾨家の話を聞いたことがあ
る。この専⾨家は、⽇本語テキストから英語テキストを作る過程で、正しい英語を作るた
めに技術者と頻繁にやり取りをする、と⾔っていた。簡単な例では、「A の上の B」を英語
にするためには、A と B が接触しているかいないかを知り、”B on A”か“B above A”のいず
れかを選択しなければならない。⽇本語⽂だけを⾒ていると接触しているかいないかの情
報はない。正しく英語を作るための情報が⽋けているのである。本来”B above A”と訳すべ
きところを翻訳システムが”B on A”と誤訳しても、記述されている内容がないとこの誤訳
には気が付かない。結局、A と B がどういう位置関係にあるかを⽇本語特許テキストを書
いた技術者に訊く必要がある。

機械翻訳の出⼒した訳⽂を修正するのは思ったよりもむつかしい。上の例では、翻訳の
専⾨家だけでなく、英語に習熟していない技術者も英語を校正することはできない。技術
者は、⽇本語の「上」が実際の位置関係で”on”と“above”に訳仕分けすることができないか
ら。結局は、（１）両者が協働作業をする、（２）専⾨分野の知識をもった、その分野を専
⾨とする翻訳家が⾏う、（３）英語に習熟した技術者、が⾏うことになる。
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ちなみに、よく使われている機械翻訳システムに、「天井からいくつかの電灯がつるさ
れています。テーブルの上の電灯だけを切ってください」を翻訳させると、「上」を”on”と
翻訳してしまいます。あきらに、翻訳システムは、テキストで描かれている状況を理解し
ていない。これに対して、同じテキストを私が使っている⽣成 AI に翻訳させると”above”
と翻訳する。⽣成 AI は記述される状況を「理解」し、それを”on”と“above”の使いわけに
反映している。

実際には、⼈間であれば⾔語⽂脈から正しい使いわけできるケースでも、⽣成 AI が正
しく判断できない場合も多い。現在の⽣成 AI が⼈間と同等な理解能⼒を持っているわけ
ではない。ただ、⽣成 AI が、理解を翻訳の過程に反映する能⼒を持ちだしていることは
確かで、従来の機械翻訳の限界を突破し始めていることは明らかであろう。⽣成 AI は、
従来の機械翻訳の直訳の世界から、理解を経て翻訳を⾏う意訳の世界へと進み始めてい
る。今研究が活発化しているマルチ・モーダル⽣成ＡＩは、⾔語⽂脈には出てこない状況
をも理解し、それを翻訳に反映できるようになるのだろうか？

優秀な⾃然⾔語研究者が集積しているこの委員会が解くべき挑戦的な課題は、⼭積して
いる。今後の委員会の活躍を期待している。
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2．年間報告書



2.1 低資源言語を対象とした訳文情報を含む単語分散表現 

を用いたニューラル機械翻訳 

北海学園大学 越前谷  博 

北海学園大学 田中 蒼大郎 

2.1.1 はじめに 

 近年、ニューラル機械翻訳の進展により機械翻訳システムの性能向上が著しい。しかし、翻訳

精度の向上には大規模な対訳コーパスが不可欠となるため、言語資源が乏しい低資源言語におい

ては必ずしも十分な精度が得られるとは限らない。そこで低資源言語を対象としたニューラル翻

訳の研究が盛んに行われている。 

 低資源言語における機械翻訳の問題を解決するためのアプローチとして、データ拡張の観点よ

り擬似対訳コーパスを自動生成する手法が提案されている。例えば、Zhang ら[1]は原言語の単言語

コーパスからニューラル機械翻訳を用いて目的言語文を得ることで擬似対訳コーパスを自動生成

した。一方、Sennrich ら[2]は目的言語の単言語コーパスからニューラル機械翻訳を用いて原言語

文を得ることで擬似対訳コーパスを自動生成し、それらを加えた対訳コーパスをニューラル機械

翻訳の学習データとした。さらに Oh ら[3]は ChatGPT を活用することでプロンプトベースのデータ

拡張を行う手法を提案した。その際には、原言語と目的言語の文それぞれに対して言い換えを行

う方法（Paraphrase）、1 つの原言語の文を複数の目的言語の文に翻訳する方法（Mult-Target）、

そして、原言語の文から 3 つの文を生成し、それらを翻訳する方法（Storytelling）により対訳

コーパスを得た。しかし、このようなデータ拡張により生成される擬似対訳コーパスの中には質

の低い文が含まれることがあるため、ニューラル機械翻訳の学習の妨げになることが問題となる。 

 また、データ拡張のアプローチとは異なるアプローチとして、ニューラル機械翻訳のモデル自

体を低資源言語の翻訳に適応させる手法も提案されている。Zoph ら[4]は大規模な対訳コーパスを

用いて親モデルを生成し、さらに低資源言語による小規模な対訳コーパスを用いて子モデルを生

成した。そして、親モデルのパラメータを用いて子モデルを初期化することで、親モデルを用い

ないニューラル機械翻訳に比べて翻訳精度が向上することを確認した。しかし、この手法では大

規模な対訳コーパスを用いて事前に親モデルを構築する必要がある。また、子モデルの構築の際

に用いる対訳コーパスの言語は親モデルの構築時に用いた対訳コーパスの言語と類似した言語で

あることが前提となる。したがって、翻訳対象となる低資源言語は親モデルの制約を受けること

が問題となる。 

 本報告では、上述した 2 つのアプローチにおいて後者の低資源言語の翻訳が可能なニューラル

機械翻訳のモデルを構築する手法として新たな手法を提案する。提案手法では、BERT-fused 

NMT[5]のエンコーダ側の単語埋め込みに使用する単語分散表現を目的言語の情報を有するベク

トルとすることで翻訳精度の向上を図る。また、そのような単語分散表現は多層パーセプトロン

によるニューラルネットワークモデルを構築することで生成する。このようなニューラルネット

ワークモデルを本報告では“ベクトル変換モデル”と記す。また、このベクトル変換モデルを用
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いた BERT-fused NMT を本報告では“Vec-trans NMT”と記す。本研究でもベクトル変換モデ

ルを事前に構築する必要があるが、Vec-trans NMT の学習時に用いる対訳コーパスと同様の小規

模な対訳コーパスを学習データとして使用するため、低資源言語に対応可能な汎用性の高いニュ

ーラル機械翻訳を実現できると考えられる。

2.1.2 提案手法 

2.1.2.1 概要 

図１に提案手法である Vec-trans NMT の概要図を示す。Vec-trans NMT における翻訳処理の

アーキテクチャには BERT-fused NMT を用いる。BERT-fused NMT は BERT が出力する単語分

散表現を Transformer のエンコーダとデコーダそれぞれに組み込んだ BERT-Enc Attention 機構

と BERT-Dec Attention 機構で利用することで、より高い精度で文脈処理を行うことができる。

また、提案手法では BERT ではなく多言語に対応した mBERT を使用している。

さらにエンコーダの単語埋め込みにおいて原言語文に対応する目的言語文の情報を含んだ文ベ

クトルをベクトル変換モデルにより生成し、それを単語分散表現に変換したベクトルを使用する。

ここでベクトル変換モデルはフルスクラッチ実装の多層パーセプトロンによるニューラルネット

ワークモデルとなっている。

図１ Vec-trans NMT の概要図 
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2.1.2.2 ベクトル変換モデルの概要 

ベクトル変換モデルは原言語の文ベクトルに対して目的言語の文ベクトルの情報を反映したベ

クトルに変換することが目的である。図２にベクトル変換モデルの概要図を示す。

図２ ベクトル変換モデルの概要図

図 2 よりベクトル変換モデルの入力は原言語文に対して多言語のエンコーダモデルである

mBERT を用いて得られる単語分散表現の平均ベクトルである。この原言語の文ベクトルはベク

トル変換モデルにより原言語文に対応する目的言語文の情報を反映した文ベクトルに変換される。

ベクトル変換モデルの理想的な出力は、目的言語の文ベクトルとの間のコサイン類似度が適切な

評価スコアとなるような文ベクトルである。ここで直接 mBERT より得られる原言語文と目的言

語文の出力ベクトルの平均ベクトル間のコサイン類似度を求めても、評価スコアとして適切な値

は得られない。これは mBERT が文間の類似度を求めることを目的としたエンコーダモデルでは

ないためである。また、文間の意味的な類似度を得るためのエンコーダモデルとして mSBERT[6]

があるが、低資源言語においては、mSBERT の対象外の言語が存在した場合、その利用が困難と

なる。

したがって、本研究ではフルスクラッチ実装によるベクトル変換モデルを構築する。ここでベ

クトル変換モデルの学習時の正解には原言語の文ベクトルを目的言語の文ベクトルとの間のコサ

イン類似度が評価スコアと一致ように変換された文ベクトルを用いる。以降、これを正解ベクト

ルと記す。この正解ベクトルは mBERT より得られる原言語と目的言語の文ベクトル、そして、評

価スコアに基づきベクトル変換処理にて生成される。ベクトル変換モデルより変換された文ベク

トルと正解ベクトルに対しては、Cosine Embedding Loss により誤差を求めることで学習を行う。 

2.1.2.3 ベクトル変換処理における評価スコアの生成 

 ベクトル変換処理に用いる評価スコアには人手による評価スコアを使用することが理想ではあ

るが、低資源言語においてそれは困難なタスクであると考えられる。そこで、本研究においては

多言語のエンコーダモデルである mSBERT より得られる原言語と目的言語の文ベクトル間のコ

サイン類似度を評価スコアとして用いることとする。ただし、前述したとおり低資源言語には

mSBERT に含まれない言語も存在することが想定されるため、その場合には、mSBERT に含ま
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れている言語から言語的に近しい言語をいくつか選択し、それらの言語文を Google 翻訳により生

成したうえで mSBERT の入力に用いる。mSBERT に含まれない言語を対象とした場合の評価ス

コア算出の概要を以下の図３に示す。

図３ 低資源言語を対象とした mSBERT による評価スコアの生成 

図３は目的言語が mSBERT には含まれていない言語とした場合の評価スコア生成の概要図で

ある。その場合、原言語文を Google 翻訳を用いて目的言語と言語的に近しい言語の文を得る。こ

れは対象となる目的言語文ではなく、あくまでも代替となる目的言語文となる。そして、原言語

文と代替目的言語文を mSBERT により文ベクトルに変換し、コサイン類似度を求めることで評

価スコアを得る。ここで代替目的言語文となる言語は、一つの言語だけでなく複数の言語とし、

一つの原言語文に対して複数の代替目的言語文を生成する。その結果、異なる言語の複数のコサ

イン類似度が得られることになるため、それらのコサイン類似度の平均を評価スコアとして用い

る。このような複数の言語による代替目的言語文を利用することでより客観的な評価スコアが得

られると考えられる。

2.1.2.4 ベクトル変換処理における正解ベクトルの生成 

図２に示したベクトル変換処理における正解ベクトルの生成について詳細を述べる。ベクトル

変換処理への入力は mBERT より得られる原言語文と目的言語文の単語ベクトルをそれぞれ平均

ベクトルにした文ベクトルと 2.1.2.3 で述べた評価スコアである。正解ベクトルの生成のための

アルゴリズムを以下に示す。 ここで、n 次元の原言語の文ベクトル を S=(s1,s2,...,sn)、n 次元の

目的言語の文ベクトルを T=(t1,t2,...,tn)とする。

1. 原言語の文ベクトル S と目的言語の文ベクトル T の全要素について要素毎の比とそれらの

平均値を m として求める。そして、要素毎の比から m を引いた、絶対値の並びを原文ベ

クトルの変換要素の箇所の決定の際に用いる。要素毎の比から平均 m を引いたものの絶対

値の集合を R とすると以下のようになる。

R=

2. 原言語の文ベクトル S と目的言語の文ベクトル T によるコサイン類似度と評価スコアを比

較する。
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(1)コサイン類似度の方が大きい場合は R の要素の中で値が最小である要素位置 i を取得する。 

(2) 評価スコアの方が大きい場合は R の要素の中で値が最大である要素位置 i を取得する。

3. 処理 2 により変換箇所として決定された原言語の文ベクトルの i 番目の要素に変数 x を付

与した原言語の文ベクトルを S’とする。

S’= 

4. ベクトル S’とベクトルT を以下の式(1)のコサイン類似度の計算式に当てはめる。その際、

コサイン類似度の値として、2.1.2.3 で述べた評価スコアを用いる。

 = 評価スコア 式(1) 

5. 式(1)は変数 x を含んでおり、変数 x の二次方程式となる。したがって、この二次方程式の

解を求めることでベクトル S’を決定することができ、正解ベクトルが得られる。

(1) 解が 2 つの実数解の場合、絶対値が小さい方の解を x の値とする。また、解が 1 つの場

合はその値を x の値とする。そして、x の値を付与したベクトル S’を正解ベクトルと

する。

(2) 解が 2 つの複素数解の場合、実数部分のみを x の値とし、ベクトル S’とベクトル T の

間のコサイン類似度を求める。その結果、評価スコアとの差が 0.005 以下となった時点

のベクトル S’を正解ベクトルとする。0.005 を超える場合には処理１以降を繰り返す。

その場合、x の値を付与したベクトル S’を新たなベクトル S とする。

ここで、処理 2 においてコサイン類似度が評価スコアよりも大きい場合にはコサイン類似度を

下げる必要がある。そのためには要素間の比が小さい箇所に着目し、その差を拡大するために R

の中で最小値が存在する位置を決定し、その位置に対応する原言語の文ベクトルの要素に変数 x

を加える。一方、評価スコアの方が大きい場合には逆に差を縮小させるために、R の中で値が最

大の位置を決定し、その位置に対応する原言語の文ベクトルの要素に変数 x を加える。 

また、複素数解が得られた場合には実部のみを用いて要素の更新を行っている。ここで虚数部

を使用するために絶対値を用いるなど様々な方法が考えられるが、予備実験の結果より実部のみ

を用いた方法が最も評価スコアに近づけることができたため、今回は上述した方法を使用してい

る。しかし、この点については今後も検討を行う予定である。このように複素数解が得られた場

合、コサイン類似度を評価スコアと一致させることは困難となるため正解ベクトルには近似値を

用いたベクトルを正解ベクトルとして用いることとなる。

2.1.2.5 ベクトル変換モデルによる文ベクトルの単語分散表現への変換 

学習後のベクトル変換モデルを用いて得られる文ベクトルは単語分散表現に変換され、図１の

ニューラル機械翻訳のエンコーダの単語埋め込みに使用される。ここでは文ベクトルを単語分散

表現にどのように変換しているのかについて述べる。本研究では mBERT より得られる原言語の

単語分散表現に基づき全単語ベクトルの要素毎の平均がベクトル変換モデルにより変換された文
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ベクトルと一致するように任意の固定値を原言語の全単語ベクトルの同じ位置の要素に加える。

例えば変換された文ベクトルを 𝑇′ ൌ ሺ𝑡′1, 𝑡′2 , … , 𝑡′𝑛ሻ 、原言語文の構成単語数を m、mBERT による

それぞれの単語ベクトルを 𝑊1 ൌ ሺ𝑤1 1,𝑤1 2 , … ,𝑤1 𝑛ሻ , … , 𝑊𝑚 ൌ ሺ𝑤𝑚  1,𝑤𝑚  2 , … ,𝑤𝑚  𝑛ሻ 、単語ベクトルの第

1 要素から第 n 要素に加える固定値を x1, ..., xnとした場合、

ሺ𝑤1 1 ൅ 𝑥1ሻ  ൅  ሺ𝑤2 1 ൅ 𝑥1ሻ  ൅  … ൅  ሺ𝑤𝑚  1 ൅ 𝑥1ሻ  
𝑚

ൌ  𝑡′1 
, ... , 

ሺ𝑤1 𝑛 ൅ 𝑥𝑛ሻ  ൅  ሺ𝑤2 𝑛 ൅ 𝑥𝑛ሻ  ൅  … ൅  ሺ𝑤𝑚  𝑛 ൅ 𝑥𝑛ሻ  
𝑚

ൌ  𝑡′𝑛  
が成

り立つ x1, ..., xnの値を求める。次いで、W1, ..., Wm の各要素にそれぞれ x1, ..., xnの値を加

えることで変換された文ベクトルに対応する単語ベクトルを生成する。そして、生成された単語

ベクトルをニューラル機械翻訳の単語埋め込みに用いる。

2.1.3 性能評価実験 

2.1.3.1 実験データ 

 性能評価実験に使用した実験データについて述べる。提案手法におけるベクトル変換モデルの

学習時に必要な評価スコアの算出にはアイヌ語日本語間ではニューラル機械翻訳の学習時に使用

するアイヌ語日本語対訳文 91,168 対[7]～[9]に含まれている訓練データ 72,936 を用いた。その際、

アイヌ語は Google 翻訳で扱うことが困難であるため、アイヌ語の代替目的言語としてモンゴル語、

トルコ語、そして、韓国語を用いて日本語との間で翻訳を行い、mSBERT により原言語の文ベク

トルと目的言語の文ベクトルを得た。アイヌ語は言語学的には独立言語であるが、日本語との共

通点もあるため、日本語と文法構造が比較的類似している言語を用いた。そして、日本文との間

のコサイン類似度の平均値を求め、それらが閾値 0.95 より高い場合、その日本文とアイヌ文の対

をベクトル変換モデル学習時の評価スコアとして用いた。また、ベトナム語日本語間においても

ニューラル機械翻訳の学習時の対訳文 20,101 対[10]に含まれている訓練データ 16,081 を評価スコ

アの算出に適用した。その際、ベトナム語は mSBERT に含まれているため Google 翻訳は用いて

いない。また、コサイン類似度に対する閾値には 0.9 を用いた。この閾値より高いコサイン類似

を示したベトナム文と日本文の対をベクトル変換モデルの学習時の評価スコアとした。その結果、

ベクトル変換モデルはアイヌ語日本語間の学習データ 4,787 文、検証データ 1,000 文の合計 5,787

の対訳文とそれらに対する評価スコアを用いて生成した。また、ベトナム語日本語間では学習デ

ータ 5,543 文、検証データ 1,000 文の合計 6,543 の対訳文とそれらに対する評価スコアを用いて

ベクトル変換モデルを生成した。

 また、ニューラル機械翻訳のモデルにおいてはアイヌ語日本語間では 91,168 対、ベトナム語日

本語では 20,101 対の対訳コーパスに対して 8:1:1 の割合で訓練データ、検証データ、そして、評

価データ用に分割してモデルを構築した。 

2.1.3.2 実験方法 

 本報告ではアイヌ語日本語間の翻訳実験とベトナム語日本語間の翻訳実験を通して、提案手法

の有効性を検証する。そこでまずベクトル変換モデルの生成を行う。具体的にはアイヌ語から日

本語、日本語からアイヌ語、ベトナム語から日本語、そして、日本語からベトナム語に対応した
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ベクトル変換モデルを生成し、その後、それらを用いた Vec-trans NMT の学習を行った。したが

って、ベクトル変換モデル、Vec-trans NMT のモデルそれぞれ 4 つずつを生成したうえで翻訳実

験を行った。また、提案手法の有効性を確認するために、mBERT を用いた BERT-fused NMT

のモデルをそれぞれの翻訳方向に伴い、4 つ生成した。そして、それらをベースラインとした。 

本研究で生成するベクトル変換モデルのアーキテクチャには入力層（ニューロン数:768）, 2

つの中間層（ニューロン数:1536 と 768）, 出力層（ニューロン数:768）からなる多層パーセプ

トロンを用いた。入力層と出力層のニューロン数をそれぞれ 768 としているのは、mBERT より

得られるベクトルが 768 次元となっているためである。

提案手法である Vec-trans NMT とベースラインである mBERT を用いた BERT-fused NMT に

対する評価は SacreBLEU を用いた。 

2.1.3.3 実験結果 

アイヌ語日本語間の比較実験の結果を表 1 に、ベトナム語日本語間の比較実験の結果を表 2 に

示す。

表１ アイヌ語日本語間における BLEU スコア 

表２ ベトナム語日本語間における BLEU スコア 

2.1.3.4 考察 

表１より提案手法はアイヌ語から日本語の翻訳においてはBLEUスコアがわずかにベースライ

ンに比べて低い値となったが、日本語からアイヌ語においては BLEU スコアが 1.16 ポイント向

上した。その結果、平均では提案手法がベースラインを上回った。また、表２よりベトナム語か

ら日本語においては BLEU スコアが 0.73 ポイント向上したが、日本語からベトナム語において

は 0.81 ポイント低下した。その結果、平均では提案手法がベースラインをわずかに下回った。こ

れらの結果より、提案手法はアイヌ語日本語間においては有効に働き、ベトナム語日本語間にお

いては不十分であったと考えられる。

そこで、提案手法の特徴であるベクトル変換モデルがどの程度、目的言語文を反映した文ベク

トルを生成できていたのかを調査した。調査の詳細を図４のベクトル変換モデルに対する調査方

法の概要に基づき述べる。図４よりベクトル変換モデルにより変換された文ベクトルと目的言語

の文ベクトル間のコサイン類似度、さらにベクトル変換モデルによる変換前の原言語の文ベクト
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ルと目的言語の文ベクトル間のコサイン類似度を求める。この 2 つのコサイン類似度を比較した

場合、ベクトル変換モデルにより変換された文ベクトルは目的言語の情報を反映したものとなっ

ているため目的言語の文ベクトルとのコサイン類似度は高い値を示すことが予想される。そこで、

ニューラル機械翻訳モデルの評価に使用した文から任意で 100 文を抽出し、ベクトル変換モデル

による文ベクトルと目的言語の文ベクトルとの間のコサイン類似度、そして、原言語と目的言語

の文ベクトルとの間のコサイン類似度を求めた。その結果を表３に示す。

図４ ベクトル変換モデルに対する調査方法の概要

表３ ベクトル変換モデルの有無によるコサイン類似度と評価スコアの関係

表３の評価スコアは抽出された 100 文に対して 2.1.2.3 で述べた方法により求めた評価スコア

の平均である。コサイン類似度の平均値を見ると、ベクトル変換モデルにより得られた文ベクト

ルを用いたコサイン類似度は原言語の文ベクトルを用いたコサイン類似度よりも高く、かつ、評

価スコアにも近い値となっていることが確認できる。これはベクトル変換モデルが目的言語の情

報を含んだ文ベクトルの生成に有効であったことを示している。

したがって、実験結果におけるベトナム語日本語間の翻訳精度が不十分であった原因としては、
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ニューラル機械翻訳に対する学習データの不足により、ベクトル変換モデルの効果が翻訳精度に

十分に反映されなかったためと考えられる。一方、アイヌ語日本語間の翻訳においては、学習デ

ータはベトナム語日本語の学習データに比べて約 4.5 倍であり、ベクトル変換モデルを有効利用

できたため翻訳精度の向上をもたらしたと考えられる。

2.1.4 まとめ 

本報告では、低資源言語を対象とした新たなニューラル機械翻訳の手法として Vec-trans NMT

を提案した。提案手法では、様々な言語に対応可能なニューラル機械翻訳の構築を目的にフルス

クラッチ実装の多層パーセプトロンによるニューラルネットワークモデルとしてベクトル変換モ

デルを生成し、それを使用した。ベクトル変換モデルは原言語の文ベクトルを目的言語の情報を

反映した文ベクトルに変換する。そして、本研究では、変換された文ベクトルをニューラル機械

翻訳の単語埋め込みに適用した。性能評価実験の結果、ベースラインに対してベトナム語日本語

間の翻訳精度においてはほぼ同等であったが、アイヌ語日本語間においては翻訳精度の向上が確

認された。

 今後はベトナム語日本語間のように学習データが不十分な場合であっても翻訳精度に反映でき

るように、ベクトル変換モデルのニューラル機械翻訳への適用方法を検討する予定である。
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2.2 多言語大規模言語モデルにおける英語指示文と対象言語指示文の 

公平な比較 

東京都立大学大学院 システムデザイン研究科 情報科学域 

  榎本 大晟・金 輝燦 

一橋大学大学院 ソーシャル・データサイエンス研究科 

小町 守 

2.2.1 はじめに 

近年、大規模言語モデル（LLM）はさまざまな自然言語処理タスクにおいて優れた性能を示し

ている。その能力を最大限に引き出すためには、 LLM に適切な指示を与えることが必要不可欠

である [1, 2]。特に、多言語大規模言語モデル（MLLM）を用いて英語以外の言語（対象言語）

のタスクを解く際、そのモデルへの指示文を英語で与えるべきか、それとも対象言語で与えるべ

きかについてはいくつかの研究で議論されてきた [3, 4, 5]。この背景には、 MLLM の学習デー

タは多くの場合、英語を中心に構築されているという事実がある。このことから、たとえタスク

が英語以外の言語であっても、英語で指示を与える方が MLLM の能力をより効果的に引き出せ

る可能性が指摘されている。実際に多くの先行研究が、対象言語よりも英語で指示文を与える方

が高性能になる傾向を報告している [4, 5]。 

しかしながら、これらの先行研究では、対象言語のテストデータセットや指示文として英語か

ら翻訳されたものが使用されている、という問題がある。翻訳によって作成された文は、情報の

欠落や不自然さ、母語話者が書いた文とは著しく異なる文体や構造を持つ可能性（Translationese）

がある [6, 7, 8]。これにより、英語から翻訳された対象言語のデータセットでは、表現が英語の

文体に近づいたり、内容が英語圏の文化や背景に影響を受けている場合がある。また、対象言語

の指示文において翻訳の前後で含んでいる情報が異なる可能性がある。これらの要因から、先行

研究では英語指示文が潜在的に有利な設定になっており、英語指示文と対象言語指示文の公平な

比較ができていないと考えられる。

この問題を解決するために、本研究では、Translationese の影響を排除して、 MLLM におい

て英語指示文と対象言語指示文の公平な比較を行う。具体的には、翻訳に基づかない対象言語の

データセットや、言語的に自然で同じ内容を伝える公平な指示文（図 1）を使用し、 MLLM の

性能の違いをさまざまなタスクで調査する。特に分類タスクでは、複数のラベルセットを使用し、

ラベルセットの違いによる結果の変化についても調べる。実験結果から、先行研究とは異なり、

英語指示文と対象言語指示文のどちらがより優れているかは、タスクや分類ラベルによって異な

る傾向があることを明らかにする。さらに、それぞれの指示文を用いた場合の MLLM が生成す

るテキストの特徴や指示追従度、活性化するニューロンの違いについての詳細な分析も行う。本

研究は、MLLM における指示文言語の公平な比較を行うことで、 MLLM の能力を効果的に引

き出すための新たな知見を提供する。
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図 1: 公平な指示文の作成手順。 

2.2.2 関連研究 

指示チューニング済みモデルへのプロンプトはインスタンスと指示文の両方から構成されるこ

とが一般的である。MLLM へ入力するプロンプトが英語であるべきかそれとも対象言語である

べきかについての研究はインスタンスベースと指示文ベースに分類できる。

インスタンスベース インスタンスベースのアプローチではインスタンスを英語に翻訳するこ

とに焦点を当てている。Huang ら [9] と Etxaniz ら [10] は、タスクを処理する LLM 自体を

用いてインスタンスを英語に翻訳することの有効性を報告した。一方で、Intrator ら [11] は 

PaLM2 ではインスタンスを英語に翻訳することがタスクの性能を低下させる傾向があることを

報告した。

指示文ベース 本研究が属する指示文ベースのアプローチは、指示文やプロンプトテンプレー

トの言語に焦点を当てており、インスタンスには変更を加えない。Lin ら [3] は MLLM に与え

るプロンプトテンプレートの言語を比較し、英語のテンプレートがより高い性能になる傾向を報

告した。Muennighoff ら [4] と Ahuja ら [5] は指示チューニング済みモデルにおいて、英語指

示文と英語から翻訳された対象言語の指示文を比較し、英語指示文がより高い性能になる傾向を

報告した。しかしながら、これらの研究は XNLI [12] のような英語から翻訳された多言語のデー

タセットをテストデータとして使用したり、英語から翻訳された対象言語の指示文を使用してお

り、Translationese の影響を考えていない。一方で、Barei ら [13] は英語に基づかない多言語

データセットを用いているが、プロンプトテンプレートは機械翻訳に基づいている点と、自己回

帰言語モデルでなくマスク言語モデルに焦点を当てている点において本研究と異なる。

2.2.3 公平な比較の実現 

この節では、英語指示文と対象言語指示文の公平な比較を実現するために Translationese の

影響を排除する方法と、実験設定について説明する。

2.2.3.1 公平な指示文の作成 

英語指示文と対象言語指示文の公平な比較をするためには、両方の指示文が十分に流暢である

ことと、同じ内容を伝えることが不可欠である。我々はそのような指示文を以下の手順で作成す
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る（図 1）： 

1. 各タスクの指示文に含まれるべき内容を人手で定義する。

2. Step 1 の定義に基づき、 GPT-4（gpt-4o-2024-05-13）を用いて各言語の指示文を生成す

る。

3. 英語指示文と対象言語指示文が同じ内容を伝えているかを GPT-4 を用いて検証する。内

容に違いがあると判断された場合は、Step~2 に戻る。

4. 各言語の指示文が自然な表現や言い回しになるように母語話者が修正を行う。

Step 1 の定義文から各言語の母語話者が指示文を作成する方法も検討したが、この方法では指

示文間で内容や形式の差異が確認された。一方で我々の作成手順では、言語間で指示文が同じ内

容を伝え、言語的に自然であることを保証する。

2.2.3.2 タスクとデータセット 

本研究では 3 つのタスクで英語指示文と対象言語指示文の比較を行う。以降、それぞれのタス

クの概要と、実験に使用する英語からの翻訳に基づかないテストデータセットについて説明する。

表 1 に各タスクの日本語においてのインスタンスの例を示す。

語彙平易化タスク 語彙平易化タスクは、ある文中の対象となる単語を、より簡単で理解しや

すい同義語に置き換えることで、文の意味を保ちながら平易にするタスクである。本研究では、

対象単語ごとにより平易な同義語を 1 つ生成し、それがゴールドスタンダードの解答に含まれる

かに基づいて Accuracy を測定する。語彙平易化タスクにおいての対象言語は、de、es、fr、ja、

zh の 5 言語である。テストデータセットとしては、 MultiLS [14]（de、es、fr、ja）、Chinese-

LS [15]（zh）を用いる。 

機械読解タスク 機械読解タスクは、質問と参照テキストが与えられ、その質問に対する答え

を参照テキストから抽出するタスクである。本研究では、質問に対する答えを参照テキストから

抽出するように指示し、生成されたテキストがゴールドスタンダードの答えと完全に一致するか

に基づいて Accuracy を測定する。機械読解タスクにおいての対象言語は、de、es、fr、id、ja、

ko、zh の 7 言語である。テストデータセットとしては、GermanQuAD [16]（de）、SQAC [17]

（es）、FQuAD [18]（fr）、TyDiQA-Gold [8]（id、ja、ko）、DRCD [19]（zh）を用いる。 

レビュー分類タスク 本研究におけるレビュー分類タスクは、レビュー文の評価が肯定的か否

定的かを分類するタスクである。分類ラベルセットの違いによる結果の変化を分析するために、

英語のラベルセットを用いる設定と対象言語のラベルセットを用いる設定のそれぞれで英語指示

文と対象言語指示文の macro-F1 を比較する。表 2 に各対象言語のラベルセットを示す。レビュ

ー分類での対象言語は、de、es、fr、id、ja、ko、zh の 7 言語である。テストデータセットとし

ては、MARC [20]（de、es、fr、ja、zh）、NSMC [21]（ko）、PRDECT-ID [22]（id）を用いる。 
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表 1: 各タスクの日本語におけるインスタンスの例。 

タスク インスタンス 解答

語彙平易

化

Sentence: 大病院は救急や重い症状の患者さんの治療を

担う役割を持っています。

Target word: 担う 

す る , 行 う , 

引き受ける , 

… 

機械読解 Reference: ダニエル・レイ・エインジ（Daniel Ray Ainge, 

1959 年 3 月 17 日 - ）はオレゴン州ユージーン出身の元

バスケットボール選手で元プロ野球選手（内野手）。現役

時代は NBA でプレイし、1980 年代に黄金期を築いたボ

ストン・セルティックスやフェニックス・サンズなどで活

躍した。現役引退後は指導者に転向し、現在はセルティッ

クスでジェネラル・マネージャーを務めている。野球選手

としては MLB のトロント・ブルージェイズでプレイし

ており、NBA と MLB の二大リーグでプレイしたことが

ある稀有な存在である。甥のエリック・エインジは 2008

年の NFL ドラフトでニューヨーク・ジェッツに指名され

て入団した。

Question: ダニエル・レイ・エインジはどこのプロ野球チ

ームに所属した？

トロント・ブ

ルージェイズ

レビュー

分類

機械部分からの異臭が酷くて、とても不快な思いをしま

した。素敵なデザインだっただけに残念です。

bad 

表 2: レビュー分類タスクの対象言語ラベルの設定で使用される各言語のラベルセット。 

英語のラベルセットは good-bad である。 

対象言語 good bad

ドイツ語 gut schlecht 

スペイン語 bueno malo

フランス語 bon mauvais 

インドネシア語 baik buruk

日本語 良い 悪い

朝鮮語
좋음 나쁨

中国語 好 差
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2.2.3.3 MLLM

本研究は、指示文の言語による MLLM の性能の変化を分析することを目的としており、指示

チューニング済みモデルに焦点を当てている。用いるモデルは Llama-3-suzume-multilingual

8B [23]、Qwen2-Instruct 7B [24]、Mistral-NeMo-Instruct 12B [25] である。これらはそれぞれ

Llama 3、Qwen2、Mistral-NeMo の多言語指示チューニング済みモデルである。以降、それぞ

れを `llama3-i'、`qwen2-i'、`mistraln-i'と表記する。

2.2.4 実験結果  

表 3 に zero-shot 設定での各タスクにおける全ての対象言語の平均の性能を示す。 

語彙平易化タスク 実験結果から、対象言語指示文が英語指示文の性能を上回る傾向があるこ

とが確認された。さらに、対象言語が日本語である設定において、Translationese の悪い影響を

観測した。以下に英語指示文（en）と英語から翻訳された対象言語指示文（tgt-mt）の一部を示

す。

en Please generate a simpler Japanese synonym for the word. 

tgt-mt より簡単な日本語の同義語を生成してください。 

英語指示文では、生成するべき同義語の個数情報である `a' が含まれていることがわかる。一

方で、英語から翻訳された日本語指示文は、翻訳の過程で個数情報が失われてしまい、同義語を

いくつ生成するべきなのか不透明になっている。その結果、英語から翻訳された日本語指示文を

用いると、MLLM は `パトカー' という単語に対して `交番車, 車両, 付近の警備車, 駆けつけ車, 

警察車' のような複数の同義語を生成することがあり、性能が大幅に低下した。このことは、先行

研究のような、英語指示文と英語から翻訳された対象言語指示文の比較は必ずしも公平でないこ

とを示している。そのような偏った条件では英語指示文が効果的であると不当に評価されること

になる。

機械読解タスク 実験結果から、英語指示文が対象言語指示文の性能を上回る傾向があること

が確認された。この傾向は、LS の傾向とは対照的であり、英語指示文と対象言語指示文のどちら

がより効果的なのかはタスクにより変化することを示している。

レビュー分類タスク 実験結果から、英語の分類ラベルを使用する設定では、英語指示文が対

象言語指示文の性能を上回る傾向があることが確認された。一方で、対象言語の分類ラベルを使

用する設定では、対象言語指示文が英語指示文の性能を上回る傾向がある。これらの結果は、分

類タスクにおいて最適な指示文の言語は分類ラベルの言語に依存し、ラベルの言語と同じ言語の

指示文がより高い性能になる傾向があることを示している。
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表 3: en（英語指示文）、tgt（対象言語指示文）、tgt-mt（Bing Translator を用いて英語から翻

訳された対象言語の指示文）の性能の比較。全対象言語間の平均スコアを示す。タスクごとに各

モデルの最高性能を太字で強調する。

タスク 指示文
性能

llama3-i qwen2-i mistraln-i 

語彙平易化

en 26.95 44.38 48.68

tgt 28.31 46.52 52.78

tgt-mt 23.33 40.64 46.12

機械読解タスク

en 25.47 32.33 39.48

tgt 20.07 22.19 31.47

tgt-mt 18.01 18.47 32.91

レビュー分類

（en label） 

en 87.66 90.58 89.15

tgt 77.57 90.56 80.47

tgt-mt 83.69 88.82 79.06

レビュー分類

（tgt label） 

en 66.72 86.49 65.34

tgt 70.14 89.46 65.47

tgt-mt 69.22 81.58 61.17

2.2.5 指示文による違い  

2.2.5.1 生成テキストの特徴 

機械読解タスクにおいて、英語指示文を用いる設定と対象言語指示文を用いる設定間で

MLLM が生成するテキストが同じであるインスタンスの割合は llama3-i が約 30％、qwen2-i 

が約 37％、mistraln-i が約 48％である。これらの結果から、同じ内容を伝えるが異なる言語で

書かれている 2 つの指示文に対して、MLLM は異なるテキストを生成することが多くあること

がわかる。以下では、各指示文を用いたときに MLLM が生成するテキストの特徴を分析する。 

英語指示文は非対象言語の生成が増加する ここでは MLLM によって生成されたテキスト

の言語を判別する。言語の判別には FastText [26] を用いる。先行研究 [27, 28] を参考に、

FastText の言語判別の確信度が 50％以上の結果のみを用いる。表 4 に MLLM が非対象言語の

テキストを生成したインスタンスの割合を示す。これらの結果は、英語指示文は非対象言語で生

成することを増加させる傾向を示している。この観測は Marchisio ら [29] の報告に類似してい

る。特に、英語指示文を用いると、MLLM は英語のテキストを生成することの増加が確認された。

また、qwen2-i では英語指示文を用いると、中国語のテキストを生成することも増加する。
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表 4: MLLM が対象言語以外の言語のテキストを生成するインスタンスの割合。 

全対象言語の平均の割合を示す。

タスク 指示文 llama3-i qwen2-i mistraln-i 

語彙平易化
en 9.94 8.23 7.08

tgt 7.13 6.43 6.22

機械読解タスク
en 4.33 4.36 2.98

tgt 2.16 1.47 1.76

表 5: スペイン語と日本語の機械読解タスクにおいて、MLLM が 

末検出テキストを生成するインスタンスの数。

対象言語 指示文 llama3-i qwen2-i mistraln-i 

スペイン語
en 0 1 0

tgt 8 18 2

日本語
en 3 5 0

tgt 28 15 3

対象言語指示文は未検出テキストの生成が増加する 機械読解タスクでは、参照テキスト中に

質問に対する解答が必ず含まれる。しかしながら、̀`与えられた参照文には質問に対する情報があ

りません。'' のような、情報が見つからなかったことを示すテキスト（未検出テキスト）を MLLM 

が生成する現象を確認した。我々はスペイン語と日本語において、MLLM がそのような未検出テ

キストを生成するインスタンスを人手で数えた。表 5 に MLLM が未検出テキストを生成するイ

ンスタンスの数を示す。これらの結果は、対象言語指示文を用いることは未検出テキストの生成

を増加させることを示している。特に、対象言語指示文の場合は未検出テキストを生成する一方

で、英語指示文の場合は正しい回答を生成するようなインスタンスがいくつか確認された。この

ことは、英語指示文を用いることは MLLM の読解能力を引き出すのにより効果的であることを

示唆している。

2.2.5.2 指示追従度 

本節では、英語指示文と対象言語指示文のそれぞれに対する MLLM の指示追従度の違いを分

析する。

指示不追従の定義 MLLM がどのようなテキストを生成した場合に指示文に追従していない

とするかを定義する。まず、語彙平易化タスクでは 1 つの同義語のみを生成するように MLLM 

に指示をする。そのため、1 つの単語やフレーズというよりも文に近いものが生成される場合に、

MLLM が指示文に追従していないと定義する。生成されたテキストが文に近いかの判別には、ド 
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表 6: MLLM が指示文に追従するインスタンスの割合。全対象言語の 

平均の割合を示す。指示文間でより高い追従度を太字で強調する。

タスク 指示文 llama3-i qwen2-i mistraln-i 

語彙平易化
en 80.05 97.69 99.65

tgt 76.46 97.03 99.09

機械読解タスク
en 54.43 62.51 72.66

tgt 38.86 41.67 53.10

イツ語、スペイン語、フランス語、中国語ではそのテキストが 6 単語以上 [30] かどうか、日本語

では 8 単語以上 [31] かどうかを基準とする。単語分割には spaCy [32] を用いる。機械読解タス

クでは参照文から答えのみを抜き出すように MLLM に指示をする。そのため、参照文に出現し

ない文字列が生成される場合に、MLLM が指示文に追従していないと定義する。

指示追従度の比較 表 6 に MLLM が指示文に追従するインスタンスの割合を示す。これらの

結果は、全ての MLLM が、英語指示文に対してより追従することを示している。この観測は、

複雑な指示を要求するタスクでは英語指示文を用いることがより効果的であることを示唆してい

る。

2.2.5.3 活性化ニューロン 

これまでの結果から、同じ内容を伝える英語指示文と対象言語指示文に対して MLLM の生成

するテキストは異なることが多くあり、それぞれの生成テキストに特徴があることが明らかにな

った。本節ではさらなる分析として、指示文の言語が MLLM 内部に与える影響を調査するため

に、活性化するニューロンについて分析する。

本研究では、先行研究 [33] に基づき、各 Transformer 層の feed-forward network における

活性化関数の出力をニューロンとする。また、ニューロンの値が正である場合に活性化している

とみなす。以降では MLLM は qwen2-i、タスクはレビュー分類（en label）の設定に注目する。 

指示文と活性化ニューロン 同一のインスタンスに対して英語指示文を用いるプロンプトおよ

び対象言語指示文を用いるプロンプトの最終トークンを処理する際のニューロンを比較する。ニ

ューロンの活性化のパターンは以下の 4 つに分類できる： 

both_act：英語指示文と対象言語指示文の両方で活性化する 

both_nonact：英語指示文と対象言語指示文の両方で活性化しない 

only_en_act：英語指示文でのみ活性化する 

only_tgt_act：対象言語指示文でのみ活性化する 
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図 2: 英語指示文を用いるプロンプトおよび対象言語指示文を用いる 

プロンプトの最終トークン処理時のニューロンの状態の比較。

図 3: qwen2-i の各層における言語固有ニューロンの数。 

図 2 に qwen2-i の各層においてそれぞれの活性化パターンに該当するニューロンの数を示す。

結果として、英語指示文または対象言語指示文のみで活性化するニューロンが一定数存在するこ

とが確認された。このことは、指示文の言語に依存して活性化するニューロンが存在することを

示唆している。

この結果を踏まえると、ある言語の指示文を用いる際に活性化するニューロンが、言語固有ニ

ューロンと関連している可能性が考えられる。以降では、言語固有ニューロンを説明し、それら

が指示文の言語の影響をどのように受けるのか分析する。

言語固有ニューロン MLLM 内部で特定の言語に強く関連づけられて機能するニューロンの

存在が示されており、それらは `言語固有ニューロン' と呼ばれる [28, 33]。言語固有ニューロン

は、MLLM が特定の言語を処理する際に主に活性化し、他の言語ではほとんど活性化しない特徴

を持つ。

本研究では、英語、ドイツ語、スペイン語、フランス語、中国語、日本語の言語固有ニューロン

を特定するために LAPE [33] を用いる。言語固有のテキストコーパスには先行研究 [28] で用い

られたデータを採用する。図 3 に qwen2-i の各層における言語固有ニューロンの数を示す。学習

データの大部分を占める言語は言語固有ニューロンが少なくなることを Tang らは報告してお

り、本研究では qwen2-i では英語と中国語の言語固有ニューロンが比較的少ないことが確認され

た。また、qwen2-i では出力層に近い層に多く分布していることがわかった。 
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表 7: qwen2-i における各言語の P(l)。`tgt'は対象言語を示し、インスタンスの 

言語と一致する。 P(en) に水色を、P(tgt) に赤色をつける。 

指示文 tgt 
P(l) ×100 

en fr es de zh ja 

en 

fr 48.66 19.05 16.83 12.59 12.35 13.21 

es 48.68 15.94 22.00 12.60 12.06 13.12 

de 49.12 14.87 15.48 17.20 12.13 13.31 

zh 46.70 10.55 11.34 10.09 21.26 17.23 

ja 46.28 12.05 12.39 11.41 17.26 20.73 

tgt 

fr 31.30 72.14 34.94 21.81 11.90 15.27 

es 31.42 34.99 68.30 21.10 12.38 15.74 

de 33.28 26.48 24.69 66.10 13.29 18.06 

zh 24.79 8.05 7.55 8.13 50.72 23.98 

ja 23.31 13.17 13.83 18.32 32.44 59.97 

指示文と言語固有ニューロンの関係 各指示文を用いるプロンプトの最終トークン処理時に、

各言語の言語固有ニューロンがどの程度活性化しているかを調べるために言語ごとに以下を計算

する：

𝑃ሺ𝑙ሻ ൌ  
活性化した言語 𝑙 の言語固有ニューロンの数

言語 𝑙 の言語固有ニューロンの数

表 7 に各対象言語においての P(l) の結果を示す。結果として、インスタンスは対象言語である

にもかかわらず、英語指示文のプロンプトでは英語の言語固有ニューロンが強く活性化するのに

対し、対象言語の言語固有ニューロンの活性化は弱い傾向が確認された。一方で、対象言語指示

文のプロンプトでは対象言語の言語固有ニューロンが強く活性化する傾向が見られた。この結果

は、指示文の言語が MLLM 内部のニューロン活性化パターンに強く影響を与え、モデルが内部

で処理する際の言語的な重点が指示文の言語によって変化することを示唆している。

2.2.6 おわりに  

本研究では、Translationese の影響を排除し、MLLM において英語指示文と対象言語指示文

の公平な比較を行った。実験結果から、どちらの指示文がより効果的であるかはタスクや分類ラ

ベルによって異なる傾向があることを明らかにした。また、それぞれの指示を用いた場合に生成

されるテキストの特徴や指示追従度、活性化するニューロンに違いが生じることを示した。
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2.3 潜在変数付き Transformer を用いた機械翻訳の性能検証 

愛媛大学 小倉 知也

愛媛大学 二宮  崇

愛媛大学 後藤 功雄

2.3.1 はじめに 

近年、グローバル化とインターネットの普及が進む中で、異なる言語を用いる人々が交流する

機会が増加しており、国際的なコミュニケーションの重要性が高まり続けている。このような現

代社会において、言語の壁がコミュニケーションを阻む大きな障害となりうるため、翻訳技術の

進展は非常に重要である。人手による翻訳は、コストと時間の面で課題となることが多いが、深

層ニューラルネットワークを用いた様々なニューラル機械翻訳モデル[1–5]が登場し、特に 

Transformer[5]が提案されたことにより、高速かつ高精度な機械翻訳が提供されている。 

しかしながら、Transformer を含む従来のニューラル機械翻訳モデルでは同一の入力文に対し

単一の値をもつベクトルに従って機械翻訳を行うため、単一の翻訳文しか生成されず、翻訳に多

様性が得られないという問題がある。翻訳において、翻訳元の単語と翻訳先の単語が一対一で対

応するようなことは稀であり、多くの場合同じ意味をもちながら異なる形で表現される翻訳候補

がいくつか存在する。例えば、「Thank you for your help.」という英語文が与えられたとき、日

本語文への翻訳として「手伝ってくれてありがとう。」や「あなたのご協力に感謝しています。」、

「助けてくれてありがとう。」など多様な表現が考えられる。このような翻訳における表現方法の

多様さは、言語にニュアンスの違いをもたらす。その場面や雰囲気に適したニュアンスの違いを

考慮することは、柔軟なコミュニケーションを実現するために重要な要素である。

本稿では、このような翻訳の多様さに焦点を当て、従来のニューラル機械翻訳モデルである

Transformer[5]に確率分布に従う潜在変数を導入する手法を提案する。提案手法により、多様性

に富んだ翻訳文が生成されることが期待される。また、提案手法では、潜在変数の結合方法とし

て二つの手法「Concat」と「Add」を提案する。機械翻訳タスクにおける提案手法の翻訳性能と

多様性を評価するために、ASPEC データセット[6]を用いて英語文から日本語文への機械翻訳タ

スクの実験をした。実験の結果、翻訳性能の評価において、提案手法はベースラインと比較して、

表層的な類似度を測る評価指標と意味的な類似度を測る評価指標の両方で低下したが、表層的な

類似度を測る評価指標の低下幅は大きかった一方、意味的類似度を測る評価指標の低下幅は小さ

かった。また、多様性の評価において、提案手法はベースラインと比較して多様性が向上した。

二つの結合手法を比較すると、「Concat」よりも「Add」の方が高い多様性を示した。 

2.3.2 従来法 

本節では、提案手法の潜在変数の導入に関わる潜在変数モデル Variational AutoEncoder（以

下、VAE）[7]、Conditional Variational AutoEncoder（以下、CVAE）[8]、Transformer-Based 

Conditioned Variational Autoencoder（以下、T-CVAE）[9]について説明する。 
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2.3.2.1 VAE 

VAE（Variational AutoEncoder）[7]は、データに内在する観測できない隠れた構造を潜在変数

として表現する潜在変数モデルの一つであり、主に確率分布に従って生成した潜在変数を用いて、

データの生成と再構成を行う深層ニューラルネットワークモデルである。VAE は、Encoder と 

Decoder から構成される。Encoder は、観測データを入力として受け取り、確率分布に従う潜在

変数に変換する役割を担う。具体的には、入力データを受け取り、確率分布の形状を決定するパ

ラメータを出力する。例えば、確率分布として正規分布を仮定した場合、Encoder は平均と分散

を出力する。Encoder から出力された平均と分散を用いて潜在変数を取得するときに、VAE では

再パラメータ化トリックを用いて潜在変数を取得することで、誤差逆伝播に基づくニューラルネ

ットワークの学習を実現する。再パラメータ化トリックでは、標準正規分布に従うノイズ

 𝜖~𝑁ሺ0, 1ሻ と、Encoder から出力された平均 𝜇 と標準偏差 𝜎 を用いて、以下の式のように潜在変

数を算出する。

𝑧 ൌ 𝜇 ൅ 𝜖 ∙ 𝜎 

Decoder は、サンプリングされた潜在変数を入力として受け取り、元のデータを再構成するよう

にデータ生成を行う。

2.3.2.2 CVAE 

CVAE（Conditional Variational AutoEncoder）[8]は、 通常の VAE を拡張したモデルであり、

入力データに加えて条件付けデータも考慮した潜在変数モデルである。CVAE は、VAE と同様に

Encoder と Decoder から構成される。VAE との主な違いは、Encoder と Decoder の入力に追加

でラベルデータを条件付けデータとして組み込む部分である。この拡張により、CVAE は、デー

タと条件付けデータと潜在変数の間の関係を学習することができ、条件付きデータ生成ができる

という特徴がある。例えば、数字の手書き文字データを生成する場合、特定の数字ラベルを条件

として与えることで、その数字ラベルに基づいて文字データを生成できる。

2.3.2.3 T-CVAE 

T-CVAE（Transformer-Based Conditioned Variational Autoencoder）[9]は、Transformer の

上に CVAE を構築したモデルである。なお、先行研究では、T-CVAE はストーリー補完タスク用

に設計されている。ストーリー補完タスクとは、不完全なストーリーに対して欠けているプロッ

トを生成するストーリー補完タスクである。CVAE による確率分布に従う潜在変数を導入するこ

とで、Transformer の出力に多様性をもたらし、より多様なプロットの生成を実現している。以

下では、ストーリー補完タスクのための T-CVAE がどのように学習されるかを説明する。不完全

なストーリー 𝑥 および欠落したプロット 𝑦 が与えられたとき、T-CVAE は不完全なストーリー 𝑥

のみから潜在変数の事前分布 𝑝ሺ𝑧|𝑥ሻ を推定し、不完全なストーリー 𝑥 と欠落したプロット 𝑦 から

潜在変数の事後分布 𝑞ሺ𝑧|𝑥,𝑦ሻ を推定する。具体的には、Transformer Encoder の出力を多層ニュ

ーラルネットワークに通すことで潜在変数の事前分布を推定（分布の平均と標準偏差を計算）し、
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Transformer Decoder の出力を全結合層に通すことで潜在変数の事後分布を推定（分布の平均と

標準偏差を計算）する。そして、推定された分布からサンプリングされた潜在変数 𝑧 を用いて欠

落したプロットの生成を行う。

学習時は、以下の式で表される変分下限を最大化することによって、T-CVAE モデルの最適化

を行う。

log𝑝ሺ𝑦|𝑥ሻ ൌ logන 𝑝ሺ𝑦|𝑥, 𝑧ሻ 𝑝ሺ𝑧|𝑥ሻ
௭

𝑑𝑧

൒ 𝔼௤൫𝑧ห𝑥,𝑦൯ሾlog𝑝ሺ𝑦|𝑥, 𝑧ሻ ሿ െ 𝐷௄௅ሾ𝑞ሺ𝑧|𝑥,𝑦ሻ  ∥  𝑝ሺ𝑧|𝑥ሻሿ  

𝐷௄௅ はカルバック・ライブラー・ダイバージェンス（KL ダイバージェンス）である。この変分下

限に従って T-CVAE の最適化が進むと、KL ダイバージェンスが小さくなるように、すなわち、

不完全なストーリー 𝑥 のみから推定した潜在変数の事前分布と、不完全なストーリー 𝑥 と欠落し

たプロット 𝑦 の両方から推定した潜在変数の事後分布が近づくように学習が進む。これにより、

推論時にも、不完全なストーリーから適切な事前分布を推定した上で欠落したプロットを予測で

きる。

2.3.3 提案手法 

本節では、提案手法となる確率分布に従う潜在変数を Transformer に導入した機械翻訳につい

て説明する。まず、提案手法の学習手法について説明する。そして、潜在変数の結合部分におい

て、提案手法で採用した「Concat」と「Add」という二つの結合手法について説明する。また、

学習時の工夫点である KL アニーリングについても説明する。 

2.3.3.1 提案手法の学習方法 

提案手法では、多様性のある機械翻訳を目指して、Transformer に確率分布に従う潜在変数を

導入する。先行研究である T-CVAE[9]を参考に、潜在変数モデル CVAE を利用することで確率分

布に従う潜在変数を取得する。しかし、先行研究の T-CVAE は、ストーリー補完タスク用に提案

されたものであるため、Transformer Encoder と Transformer Decoder の間で Attention 層を共

有している。この設定は、原言語文と目的言語文が異なる分布をもつ機械翻訳タスクには適して

いないため、提案手法では、Transformer Encoder と Transformer Decoder の間で Attention 層

を共有しない、機械翻訳タスク用の Transformer の上に CVAE を構築する。 

提案手法のモデルアーキテクチャを図1に示す。提案手法は、図1のように、二つのTransformer 

Encoder と二つの Transformer Decoder、そして、潜在変数の事前分布と事後分布を推定するた

めの VAE Encoder と CVAE Encoder から構成される。なお、これらの構成要素は全て異なる別々

のモデルである。

以下では、提案手法モデルがどのように学習されるかを説明する。原言語文 𝑥 および目的言語

文 𝑦 が与えられたとき、提案手法モデルは原言語文 𝑥 のみから潜在変数の事前分布 𝑝ሺ𝑧|𝑥ሻ を推定

し、原言語文 𝑥 と目的言語文 𝑦 から潜在変数の事後分布 𝑞ሺ𝑧|𝑥,𝑦ሻ を推定する。具体的には、原言

語文を Transformer Encoder に入力して得られる出力を、VAE Encoder に通すことで潜在変数
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の事前分布の平均と標準偏差を推定する。

また、目的言語文を Transformer Encoder に入力して得られる出力と原言語文の両方を

Transformer Decoder に入力して得られる出力を、CVAE Encoder に通すことで潜在変数の事後

分布の平均と標準偏差を推定する。そして、推定されたこれらの分布から、再パラメータ化トリ

ックを用いて潜在変数を決定的にサンプリングする。学習時には、事後分布からサンプリングさ

れた潜在変数を、原言語文を Transformer Encoder に入力して得られる出力と結合することで潜

在変数結合ベクトルを生成する。そして、この潜在変数結合ベクトルと目的言語文の両方を

Transformer Decoder へ入力することで目的言語文の生成を行う。損失は、潜在変数の事前分布

と事後分布の間の類似度を測る KL ダイバージェンスと、生成した目的言語文と正解の目的言語

文との誤差を測る NLL Loss の和を使用し、この損失を最小化するように学習を進める。なお、

提案手法では、潜在変数の事前分布と潜在変数の事後分布として正規分布を仮定しているため、

𝑝ሺ𝑧|𝑥ሻ ∼ 𝑁ሺ𝜇ଵ,𝜎ଵ
ଶሻ、𝑞ሺ𝑧|𝑥,𝑦ሻ ∼ 𝑁ሺ𝜇ଶ,𝜎ଶ

ଶሻ と定義される。このとき、正規分布間の KL ダイバージ

ェンス[11]は以下の式で算出される。 

𝐷௄௅ሺ𝑝 ∥ 𝑞ሻ ൌ න 𝑝ሺ𝑧|𝑥ሻ ln
𝑝ሺ𝑧|𝑥ሻ

𝑞ሺ𝑧|𝑥,𝑦ሻ
 𝑑𝑥

ஶ

ିஶ
ൌ ln ൬

𝜎ଶ
𝜎ଵ
൰ ൅

 𝜎ଵ
ଶ ൅ ሺ𝜇ଵ െ 𝜇ଶሻଶ

2 𝜎ଶ
ଶ െ

1
2

推論時には目的言語文が与えられないため、事前分布からサンプリングされた潜在変数を、原

言語文を Transformer Encoder に入力して得られる出力と結合することで潜在変数結合ベクトル

を生成する。そして、この潜在変数結合ベクトルを Transformer Decoder へ入力することで目的

言語文の生成を行う。

図 1: 提案手法のモデルアーキテクチャ 
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2.3.3.2 潜在変数の結合 

事前分布または事後分布からサンプリングされた潜在変数を、原言語文を Transformer 

Encoder に入力して得られる出力と結合し、潜在変数結合ベクトルを生成する方法として、

「Concat」と「Add」の二つの結合手法を説明する。「Concat」は、事前分布または事後分布から

サンプリングされた潜在変数を、原言語文を Transformer Encoder に入力して得られる出力と直

接連結する結合手法である。提案手法では、原言語文の先頭単語の直前の位置に連結した。「Add」

は、事前分布または事後分布からサンプリングされた潜在変数を、原言語文を Transformer

Encoder に入力して得られる出力に加算する結合手法である。ただし、潜在変数は 1 階テンソル

で、Transformer Encoder 出力は 2 階テンソルであるため、このままではテンソル同士で加算で

きない。そのため、提案手法では、潜在変数を原言語文の単語系列の長さ分だけ複製することで

形状を揃えた後に、テンソル同士で加算した。

2.3.3.3 KL アニーリング 

提案手法モデルの学習時の工夫として、KL アニーリング[11]を適用している。これは KL 

vanishing[12]という問題に対処するためのものである。KL vanishing とは、学習時に変分下限

の項 𝔼௤൫𝑧ห𝑥,𝑦൯ሾlog𝑝ሺ𝑦|𝑥, 𝑧ሻሿ で表される損失が最適化される前に、KL ダイバージェンスの損失に

ついて過度に最適化されてしまい、その結果、モデルが潜在変数 𝑧 を考慮しなくなるという問題

である。KL アニーリングにより、KL ダイバージェンスの損失について過度に最適化されてしま

う、すなわち、KL ダイバージェンスの損失が小さくなりすぎてしまうことを防ぐために、定数 𝑏 

より小さくならないように、以下の式を用いて設定する。

෍maxሺ𝑏,𝐷௄௅ሾ𝑞ሺ𝑧|𝑥,𝑦ሻ ∥ 𝑝ሺ𝑧|𝑥ሻሿሻ

|௫|

௞ୀଵ

 

なお、定数 𝑏 は、以下の式を用いて調整する。 

𝑏 ൌ 1 if   𝑠 ൏
𝑀
2

𝑏 ൌ
ሺ𝑀 െ 1ሻ

𝑀
2

otherwise 

ただし、𝑠 は学習ステップ数を表し、𝑀 は最大学習ステップ数である。 

2.3.4 実験 

2.3.4.1 実験設定 

提案手法の機械翻訳タスクにおける性能を評価するために、英語文から日本語文への機械翻訳

タスクの実験をした。提案手法として、「Concat」により潜在変数を連結して結合したモデルと、

「Add」により潜在変数を加算して結合したモデルの 2 種類を用いた。また、Transformer 単体

のモデルをベースラインとした。データセットは、英語文と日本語文ペアの対訳コーパスからな
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る ASPEC[6]データセットを使用した。Moses[13]の clean-corpus-n.perl を用いて、ASPEC の

train1.txt ファイルからトークン系列の長さが 101 以上の文を除いた上位 100,000 件を学習デー

タとした。また、検証データとして dev.txt ファイル（1,790 件）を使用し、評価データとしての

test.txt ファイル（1,812 件）を使用した。なお、英語文の前処理には Moses の tokenizer.perl を

用い、日本語文の前処理には KyTea[14]を用いた。

Transformer 内の埋め込みベクトル次元数は 512、Feed Forward 層における中間層のベクト

ル 次 元 数 2,048 、 Transformer Encoder およ び Decoder の 繰 り返 し 処 理は 6 回 、

MultiHeadAttention 層の Head 数は 8、ドロップアウト率[15]は 0.1 とした。学習時のバッチサ

イズは 64、エポック数は 20、最適化手法は Adam[16]を使用し、学習率は Transformer の元論

文[5]と同様に以下の式で設定した。

𝑑௠௢ௗ௘௟
ି଴.ହ ∙ minሺ𝑠𝑡𝑒𝑝𝑛𝑢𝑚ି଴.ହ, 𝑠𝑡𝑒𝑝𝑛𝑢𝑚 ∙ 𝑤𝑎𝑟𝑚𝑢𝑝𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠ିଵ.ହሻ  

ただし、𝑑௠௢ௗ௘௟ は Transformer 内の埋め込みベクトル次元数である 512、𝑠𝑡𝑒𝑝𝑛𝑢𝑚 は学習ステッ

プ数のことであり、𝑤𝑎𝑟𝑚𝑢𝑝𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠 は 4,000 とした。推論時には、ビームサイズを 4 としたビーム

サーチ探索[17]を使用した。

提案手法の機械翻訳タスクにおける性能を、翻訳性能と多様性の二つの観点で評価した。まず、

評価データに対してモデルが生成した翻訳文と正解翻訳文から BLEU と BERTScore を算出し、

翻訳性能を評価した。また、多様性を評価するために、推論時のランダムシードを 10 回変えて機

械翻訳を行い、モデルが生成した 10 個の翻訳文の間で類似度を測定した。この類似度が小さいほ

ど、多様性のある翻訳文が生成されているといえる。具体的には、モデルが生成した 10 個の翻訳

文の全ての組み合わせ（90 通り）で BLEU を算出し、その平均値を多様性の評価値とした。 

2.3.4.2 実験結果 

翻訳性能に関する評価実験から得られた結果を表 1 に示し、多様性に関する評価実験から得ら

れた結果を表 2 に示す。また、多様性に関する評価実験で得られた翻訳文の一例を表 3 に示す。

ただし、各モデルで得られた 10 個の翻訳文のうち、重複した文は削除して表にまとめている。 

表 1 の翻訳性能に関する評価においては、ベースラインと比較して提案手法「Concat」では

BLEU が 0.96 ポイント低下、BERTScore が 0.01 ポイント低下した。提案手法「Add」では BLEU

が 0.85 ポイント低下、BERTScore が 0.01 ポイント低下した。提案手法における BLEU の低下

幅が、BERTScore の低下幅よりも目立つ結果となった。BLEU が二文間の表層的な類似度を測

る評価指標であることと、BERTScore が意味的な類似度を測る評価指標であることを考慮する

と、提案手法が生成した翻訳文は、意味的な正しさは保持しながらも表層的な単語の差異が増加

したといえる。つまり、提案手法では、確率分布に従う潜在変数の影響から、より多様性のある

翻訳文を生成できたと考えられる。

表 2の多様性に関する評価では、BLEUがベースラインでは 100.00ポイント、提案手法「Concat」

では 80.32 ポイント、提案手法「Add」では 59.15 ポイントであり、提案手法の BLEU がベース

ラインと比較して小さくなった。これは、提案手法が確率分布に従う潜在変数を導入しており、

この潜在変数がランダムシードによって変化したことでモデルが生成した翻訳文に多様性が生ま
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れていると考えられる。なお、推論時の Transformer はランダムシードによって変化する要素が

ないため、モデルが生成した翻訳文も変化せず、BLEU は 100.00 となっている。提案手法の中で

は「Add」の方が「Concat」よりも BLEU が小さくなった。つまり、提案手法「Add」の方が提

案手法「Concat」よりも多様性のある翻訳文を生成しているといえる。表 3 の翻訳文の一例を見

ても、提案手法「Add」の方が提案手法「Concat」よりも多様性に富んだ翻訳文を生成している

ことが確かめられる。また、翻訳性能において提案手法「Concat」と提案手法「Add」の間で評

価値の差がほとんどないことから、提案手法「Add」は機械翻訳の性能を保ちながら多様性を高め

ているといえる。

2.3.4.3 考察 

多様性の評価においては、ベースラインと比較して提案手法「Concat」と提案手法「Add」の両

方で BLEU が低下し、提案手法「Concat」では BLEU が 80.32 ポイント、提案手法「Add」

では BLEU が 59.15 ポイントだった。提案手法の中では「Concat」よりも「Add」の方が BLEU 

が小さいため、提案手法「Concat」よりも提案手法「Add」の方が多様性のある翻訳文を生成し

たといえる。このような結果となった理由として、提案手法「Concat」では潜在変数をそのまま

結合したが、提案手法「Add」では潜在変数を原言語文の単語系列の長さ分だけ複製した後に結合 

したため、提案手法「Add」の方がより潜在変数の影響を大きく受けたと考えられる。翻訳性能の

評価において提案手法「Add」と提案手法「Concat」の間で評価値の差がほとんどないことを考

表 1：翻訳性能に関する評価値 

モデル BLEU↑ 𝐹஻ாோ்ௌ௖௢௥௘↑ 

Transformer 31.62 0.85 

CVAE-Transformer-Concat 30.66 0.84 

CVAE-Transformer-Add 30.77 0.84 

表 2：多様性に関する評価値 

モデル BLEU↓ 

Transformer 100.00

CVAE-Transformer-Concat 80.32 

CVAE-Transformer-Add 59.15 

表 3：多様性に関する評価実験で得られた翻訳文の一例（重複削除済み） 

原文

Research and development of alkali and phosphate types were finalized. 

モデル 翻訳文

Transformer アルカリ型とりん酸塩型の研究開発を行った。

CVAE-Transformer-Concat アルカリ及びりん酸塩型の研究開発を行った。

アルカリ・りん酸塩型の研究開発を行った。

CVAE-Transformer-Add アルカリ型とりん酸塩型の研究開発を進めた。

アルカリ型およびりん酸塩型の研究開発を行った。

アルカリ・りん酸塩型の研究開発を行った。

アルカリ型及びりん酸塩型の研究開発を行った。
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慮すると、多様性のある機械翻訳のための手法として提案手法「Add」の方がより良い手法である

といえる。

2.3.5 まとめ 

本稿では、機械翻訳の翻訳性能と多様性の向上を目指して、CVAE に基づく確率分布に従う潜

在変数を Transformer に導入した機械翻訳手法を提案した。実験の結果、提案手法はベースライ

ンと比較して、表層的な類似度を測る評価指標と意味的な類似度を測る評価指標の両方で低下し

たが、意味的類似度を測る評価指標の低下幅は小さかった。また、多様性の評価において、提案

手法はベースラインと比較して多様性が向上することがわかった。今後、言い換え生成や逆翻訳

によるデータ拡張など、多様な翻訳を必要とする応用にこれらの手法が用いられることが期待さ

れる。
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3．シンポジウム開催報告



3．シンポジウム開催報告：第 8 回特許情報シンポジウム 

静岡大学 綱川 隆司 

（シンポジウム副実行委員長）

3.1 開催概要 

特許情報シンポジウムはアジア太平洋機械翻訳協会および日本特許情報機構の主催で 2010 年

に第 1 回が開催されて以来ほぼ隔年で開催されており、2024 年 11 月 7 日（木）に第 8 回特許情

報シンポジウムを開催した。2021 年に開催された第 6 回以降はオンライン形式による開催となっ

ている。シンポジウムは本研究会の委員がプログラム委員として企画し、当日は綱川が副実行委

員長として司会進行を務め、事前登録者数 151 名に対して当日の同時最大参加人数は 96 名程度

に達した。例年、特許情報に関連する研究者、実務に携わる方、および政府関係者による発表お

よび議論を行っており、今回は 5 名の招待講演者からの講演およびパネルディスカッションが実

施された。シンポジウム終了後のアンケート結果から総じて満足度は高く、成功裏に終了したと

いえる。

3.2 開催概要 

3.2.1 招待講演（１） 

岩永 寛道 氏（特許庁総務部総務課 課長補佐） 

講演題目「特許庁における AI の活用の取組について」 

 特許庁による AI 技術の活用について、特許、商標、意匠の実体審査業務の効率化・高度化を図

る取組みが紹介された。過去からの実証事業や各年度のアクションプラン策定を経て、機械翻訳、

先行技術検索、画像検索、分類付与、ランキング表示など具体的なツールを開発し、審査の質向

上と業務効率化に寄与する試みが展開されている。 

3.2.2 招待講演（２） 

野中 尋史 氏（愛知工業大学経営学部経営学科 准教授） 

講演題目「特許を対象とするスコアリングモデルおよび大規模言語モデルの研究」 

特許の権利期間や引用情報などの素性を用いて、DeepSurv などのニューラルハザードモデルを

適用し、特許権利期間の予測を試みるとともに、技術の重要性や成長性を定量化するため、特許

の価値評価を目的としたスコアリングモデルの開発と大規模言語モデルの活用に関する野中氏の

研究グループによる研究が紹介された。企業の研究開発や M&A などの意思決定に有用な評価指標

の整備を目標としている。 
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3.2.3 招待講演（３） 

谷川 英和 氏（IRD 国際特許事務所 所長） 

講演題目「生成ＡＩを用いた特許文書品質向上のための取り組み」 

 生成 AI や機械学習を活用して特許文書の品質向上を図る取り組みについて紹介された。特許実

務の効率化と品質向上を目指し、発明着想から出願までの各フェーズにおいて、生成 AI による定

性的評価や、機械学習を用いた定量的評価、さらに品質チェックツールの開発を通じ、特許文書

の正確性や明確性、読みやすさを向上させる方法が説明された。 

3.2.4 招待講演（４） 

大澤 豊 氏（大澤特許事務所 所長） 

講演題目「弁理士業務への生成ＡＩの活用可能性と将来像 ～一人の実務者の視点から～」 

 大澤氏の講演では生成 AI の弁理士業務への応用可能性とその将来展望が示された。生成 AI を

利用した翻訳や特許調査、文書作成の効率化について具体例を交えながら解説し、現状の課題や

制約（誤回答、情報更新の遅れ等）も指摘された。さらに、将来的には特定用途向けの AI が普及

し、外部依頼から社内処理へ移行する可能性や、業務効率化による収益向上が期待される。 

3.2.5 招待講演（５） 

永田 昌明 氏（NTT コミュニケーション科学基礎研究所） 

講演題目「JaParaPat: 大規模日英特許対訳コーパス」 

 長田氏の講演では、日本と米国の特許出願データから約 100 万文対の対訳文書を収集して作成

された大規模日英特許対訳コーパス JaParaPat について紹介された。生成 AI やビッグデータ解

析を用いて特許文献の精度向上、効率的な情報検索・評価の自動化が進められており、これら技

術が弁理士業務や知財戦略に与える影響、今後の業務変革の可能性についての展望が示された。 

3.2.6 パネルディスカッション 

モデレータ：須藤 克仁 氏

パネリスト：岩永 寛道 氏、野中 尋史 氏、大澤 豊 氏、永田 昌明 氏 

 パネルディスカッションでは、以下の二つの事前質問をベースに各パネリストによる議論が展

開された。 

① 生成 AI は特許等知財の創出や強化につながるか？

② 今本邦に求められる生成 AI に関わる技術は何か？

岩永氏は、生成 AI が特許審査における分類付与、検索式提案、要約生成などで効率化と質向上

に寄与できると述べ、野中氏は技術創造やデータ整備の重要性を指摘した。大澤氏は、低コスト

で新規着想を得るブレインストーミングとしての有用性を評価する一方、知的財産権の創出力低
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下への懸念も示した。永田氏は、論文からの特許出願生成の可能性や日本語検索精度の向上、特

許庁のデータ提供強化が必要であるとの意見が交わされ、全体として生成 AI の活用は期待されつ

つも、信頼性やデータ整備、法的整合性の確保が課題であるとの結論に至った。 

3.3 所感 

特許情報の処理においても生成 AI を中心とした AI 技術は注目されつつあるものの、実務上で

浸透しているのは一部にとどまり、研究向けや実務向けのデータの整備や AI 出力の正確さの確保、

英語と比較したときの日本語での性能強化など、特許分野において多くの課題があることが浮き

彫りになったと感じている。一方、AI の性能が向上する中で特許情報処理のような専門的で困難

さを持った分野は今後の研究分野として焦点が当たる可能性をもっており、継続した研究開発が

望まれるところである。
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