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1 はじめに
ニューラル機械翻訳 (NMT)モデルは近年の研究によっ
て大きく進歩している [13, 9, 16]．しかし，これら標準
的な NMTモデルは原言語一文を目的言語一文に翻訳
するよう設計されているため，複数文にわたる文脈を
考慮した翻訳は不可能である．この問題に対処するた
め，文脈として追加で文を入力できる文脈考慮型の翻
訳モデルがいくつか提案された [14, 7, 10, 11, 1, 17, 15]．
これらのモデルは入力できる文脈の長さによって大別
することが可能である．最も典型的なモデルは，直前
の文を文脈とみなして入力するモデルで，すべての入
力を一つのエンコーダで処理するモデル [14]，および，
文脈用に別のエンコーダを用意するモデル [7, 1, 17]

に分けられる．より広い文脈を考慮するモデルとして
は，直前 3文を考慮するモデル [11]，文書中の先行文
全体を考慮するモデル [15]，および，文書全体を考慮
するモデル [10]に分けられる．いずれのモデルも，原
言語一文のみを考慮するモデル (以下，1-to-1翻訳モデ
ルと呼ぶ)と比較してより高い翻訳精度を達成してい
る．その中で，Tiedemannらの文脈考慮型 NMTモデ
ルは，直前の文を現言語文に連結した対訳対を用いて
翻訳モデルを訓練するという簡易なもので，2-to-2翻
訳モデルと呼ばれる [14]．2-to-2翻訳モデルは 1-to-1

翻訳モデルとほぼ同等の簡易なモデルである点におい
て他の文脈考慮型モデルより優れるものの，GPU メ
モリサイズの制約のために 2文より広い範囲を文脈と
することが難しく，文脈として考慮できる範囲が限定
されるという欠点がある．
本論文では，前後 5文までを文脈文とした 2-to-2翻

訳モデルによるオラクル翻訳の BLEUスコアを分析
し，2-to-2翻訳モデルにおいて直前の一文よりも広い
文脈を考慮する文脈考慮型 NMTモデルの有効性を示
す．そして，2-to-2翻訳モデルを拡張するため前後 5
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文までの中から適切な文脈を選択する方法を提案する．
評価実験の結果として，オラクル翻訳の BLEUスコア
には及ばないものの，直前のみを考慮する 2-to-2翻訳
モデルと比較して，強制逆翻訳確率の最大化によって
有意に BLEUが改善することを示す．

2 文脈考慮型NMTのオラクル翻訳
2.1 拡張文脈
2-to-2翻訳モデルにおいては，原言語文の直前の文を
文脈文とみなして，連結記号 〈CONCAT〉を介して文
脈文と原言語文と連結して翻訳する．2-to-2翻訳モデ
ルの BLEUスコアは 1-to-1翻訳モデルを上回るもの
の，文脈として直前 1文までしか考慮できない点が問
題である．そこで，本論文では，より広い範囲を文脈
として考慮することにより，2-to-2翻訳モデルを拡張
する．具体的には，ベースラインである 1-to-1翻訳モ
デルによる翻訳 y11に加え，直前 5文を文脈文とする
2-to-2翻訳モデルによる訳文 y−1

22 , . . . ,y−5
22 ，および，

直後 5文を文脈文とする 2-to-2翻訳モデルによる訳文
y+1
22 , . . . ,y+5

22 を生成し，これらを訳文候補集合とす
る 1．以上の 11個の訳文候補集合の中から最適な訳
文を選択する．提案手法による訳文候補集合における
翻訳精度の上限を示すため，訳文候補集合中で BLEU

スコア (文単位の翻訳精度を表す指標である sentence-

BLEU)最大となる訳文 (オラクル翻訳と呼ぶ)を選定
し，オラクル翻訳のBLEUスコア，および，文脈文位
置の分布を分析する．

2.2 データセットと実験条件
映画字幕の公開データである Opensubtitles2018 [8]を
使用し，文脈付き対訳文の作成法 [14]に従い，合計
で 2,083,576文の日英対訳を作成した．映画等の作品
単位で 90%を訓練用，5%を開発用，5%を評価用とし
て無作為に分割し，合計で 1,876,624対訳文を訓練用，
104,379対訳文を開発用，102,573対訳文を評価用とし
た．オラクル翻訳の作成および BLEUスコア評価にお

1各 yi
22 (i = ±1, . . . ,±5) は，原言語文を起点として，前後 5

文中の i 文目 ci (i = ±1, . . . ,±5) を文脈文とする 2-to-2 翻訳モ
デルによる訳文を表す．
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(a) 日英

(b) 英日

図 1: オラクル翻訳における最適文脈文位置の分布

いては，評価文のうち 10,000文を使用した 2 3．

2.3 オラクル翻訳の分布
オラクル翻訳における訳文候補選択結果の分布を図 1

に示す．オラクル翻訳 10,000文のうち，訳文候補集合
の中から sentence-BLEU最大である訳文が一意に定ま
ったものは日英で39%，英日で46%であった．sentence-

BLEU最大の訳文が一意に定まらない評価文を集計か
ら除いて最適文脈文位置の分布を求めた．1-to-1翻訳
モデルによる訳文が sentence-BLEU最大である割合は

2翻訳モデルの訓練においては，2-to-2 翻訳時の文脈文連結後の
原言語文および目的言語文のいずれかが 50 単語を超える文につい
ては除外した．

3詳細な実験条件は次の通り: 英語の tokenization にはMoses tok-

enizer [4]，日本語の形態素解析には MeCab ( http://taku910.
github.io/mecab/ ) を使用．翻訳モデル作成には OpenNMT-

py を使用．語彙は頻度上位 5 万語を使用．単語分散表現は 512

次元，エンコーダ・デコーダとも各 6 層，バッチサイズを 4,096，
drop out rate を 0.3として，100,000 エポックの訓練を行う．Adam

optimizer を使用．ハードウェアは NVIDIA Tesla P100 16GB GPU

1 枚を使用．BLEU の測定及び有意差検定には MTEval Toolkit

( https://github.com/odashi/mteval ) を使用，sentence-

BLEU の測定には Moses decoder の sentence-bleu.cpp を使用．

日英で 27%，英日で 24%であった．また，2-to-2翻訳
が sentence-BLEU最大となる文脈位置が 1 文前であ
る割合は日英で 9%，英日で 8%，2文前から 5文前で
ある割合は日英で 28%，英日で 30%，1文後から 5文
後である割合は日英で日英で 36%，英日で 38%であっ
た．この結果より，考慮する文脈として後方を追加す
る方式の有効性が示された．同様に，2-to-2翻訳にお
いて 2文前から 5文前，または，1文後から 5文後の
いずれかが最適文脈文となる割合は日英で 64%，英日
で 68%であった．この結果より，2-to-2翻訳モデルに
おいて直前より広い文脈を考慮する方式の有効性が示
された．

1-to-1翻訳モデルによる訳文 (y11)，1文前を文脈文
とする 2-to-2翻訳モデルによる訳文 (y−1

22 )，および，
オラクル翻訳の BLEUスコアを図 2に示す．オラク
ル翻訳においては，訳文候補の数を増やすほど BLEU

スコアが改善した．具体的には，y11 および y−1
22 に

加えてy−2
22 , . . . ,y−5

22 ，y1
22, . . . ,y

5
22を訳文候補とする
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(a) 日英 (b) 英日

図 2: オラクル翻訳・2-to-2翻訳 (1文前を文脈文とする)・1-to-1翻訳の BLEU

ことにより，オラクル翻訳の BLEUスコアは英日で 6

ポイント，日英で 4ポイント改善した (表 1)．この結
果より，2-to-2翻訳モデルにおいては，より広い範囲
を文脈として考慮することで，翻訳精度の上限が改善
すると言える．

3 最適文脈文選択法
2節では訳文候補 y11, y±1

22 , . . . ,y±5
22 の中から適切な

訳文を選ぶことにより，BLEUスコアが大きく改善可
能であることを示した．そこで本節では，この訳文候
補の中から最適な訳文を選択する手法について述べ
る 4 5．

3.1 強制逆翻訳確率最大化
強制逆翻訳確率は，順方向の翻訳結果を原言語文に翻
訳し直すという制約付きで逆方向に翻訳したときの生
成確率として定義される．単後長 nの原言語文を x，
文脈文を cとしたときの順方向の訳文を y(x, c)とす
る．このときの原言語文の単語xj (1 ≤ j ≤ n)の強制
逆翻訳確率は次式となる．

bj = − log p(xj |x<j ,y(x, c))

4本節で述べる手法以外の関連研究として，Liらは，順方向翻訳
時の生成確率，強制逆翻訳時の生成確率，および，目的言語側の言
語モデルによる生成確率，および，訳文長の線形和尺度によって訳
文候補をリランキングする手法を提案している [6]．この手法を一
部導入した手法によって最適文脈文選択を行った結果の BLEU ス
コアは，本論文で述べる手法とほぼ同等であった．

5本論文の手法は，文脈考慮型 NMT モデルの中でも，1 文前を
文脈文とする 2-to-2 翻訳モデルよりも広い範囲の文脈を考慮する
点においては，[11, 15, 10]に近い試みであると言える．

訳文 y(x, c)の強制逆翻訳確率は bj の和

B(x,y(x, c)) =
∑

j

bj

となる．強制逆翻訳確率最大化法においては，訳文の
強制逆翻訳確率が高いほど意味的に原言語文に近くな
るという仮説に基づき，強制逆翻訳確率を最大化する
訳文を選択する 6．

3.2 逆翻訳 sentence-BLEU最大化
Rappらは逆翻訳後の自動評価結果を尺度として順方
向の翻訳結果を評価する手法を提案した [12]．逆翻訳
sentence-BLEU最大化法においては，この手法に基づ
き，訳文候補の逆翻訳 x11, x±1

22 , . . . ,x±5
22 のうち，原

言語文 x との間の sentence-BLEUを最大化する訳文
を選択する．

4 評価
強制逆翻訳確率最大化，および，逆翻訳の sentence-

BLEU 最大化による文脈文選択後の BLEU スコアを
表 1に示す．文脈文選択の対象となる訳文候補集合と
しては，(1) 1-to-1翻訳 y11，および，1文前を文脈文
とする 2-to-2翻訳 y−1

22 の組，(2) y11，および，1文前
から 5文前を文脈文とする 2-to-2翻訳 y−1

22 , . . . ,y−5
22

の集合，(3) y11，および，1文後から 5文後を文脈文と
する 2-to-2翻訳 y+1

22 , . . . ,y+5
22 の集合，(4) y11，およ

6後藤らは，NMTモデルにおける訳抜け検出において，強制逆翻
訳確率比を用いる手法を提案した [3]．本論文は，文脈考慮型 NMT

において強制逆翻訳確率を用いて最適文脈を選択する点が [3]とは
異なる．
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表 1: BLEU評価 (強制逆翻訳確率最大化 /逆翻訳の sentence-BLEU最大化) (∗∗は 1文前を文脈文とするベースラ
イン 2-to-2翻訳モデルに対して有意差あり (p < 0.01)を示す)

訳文候補集合
BLEU

オラクル翻訳
BLEU

英日 日英 英日 日英
1-to-1 11.48 15.52 — —

2-to-2 (1文前) 12.36 16.52 — —

1-to-1 + 2-to-2 (1文前) 13.24∗∗ / 12.87∗∗ 17.12∗∗ / 16.61 15.61 18.15

1-to-1 + 2-to-2 (1文前 ∼ 5文前) 13.32∗∗ / 13.44∗∗ 17.20∗∗ / 16.65 19.55 21.09

1-to-1 + 2-to-2 (1文後 ∼ 5文後) 13.24∗∗ / 13.20∗∗ 17.10∗∗ / 16.45 19.51 20.84

1-to-1 + 2-to-2 (5文前 ∼ 5文後) 12.75∗∗ / 13.09∗∗ 17.16∗∗ / 16.50 21.46 22.40

び，前後 5文を文脈文とする 2-to-2翻訳 y±1
22 , . . . ,y±5

22

の集合，の 4通りを評価した．
1文前を文脈文とするベースライン 2-to-2翻訳 y−1

22

に対して，強制逆翻訳確率最大化によって英日・日英
方向でBLEUスコアが有意に改善した．一方，逆翻訳
の sentence-BLEU最大化によって英日方向のみ BLEU

スコアが有意に改善した．これらの結果から，強制逆
翻訳確率を最大化する文脈文を選択することで翻訳精
度が改善することがわかった．しかし，前後 5文の範
囲でこれらを文脈文とする翻訳候補を追加したとき，
オラクル翻訳の BLEUは大きく改善するにも関わら
ず，強制逆翻訳確率最大化では大きな改善が見られな
かった．この結果は提案手法が広い文脈を十分考慮で
きていないことを示しており，さらなる改善を要する．

5 おわりに
本論文では，2-to-2翻訳モデルにおいても，文脈文の
選択において従来手法よりも広い文脈を考慮すること
により BLEUが改善することを明らかにした．また，
前後 5文の範囲で最適な訳文を求める文脈文の選択手
法として，強制逆翻訳確率最大化法，および，逆翻訳
の sentence-BLEU最大化法を提案した．1-to-1翻訳モ
デル，および，1文前を文脈とする 2-to-2翻訳モデル
と比較して，強制逆翻訳確率最大化によって英日・日
英方向ともで BLEUスコアが有意に改善した．今後の
課題として，原言語文と文脈文との間の意味的つなが
りの強さを利用する手法として，BERT [2]等の言語
モデルの生成確率を組み合わせる手法，および，共参
照関係 [5]を文脈文選択に導入する手法を検討する．
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