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概要
修辞技法に代表されるような文化圏に特有な表現

は近年のニューラル翻訳モデルでも正しく翻訳する
のが難しく，原言語側で検出し，前編集することが
翻訳精度向上のための有望な方法であると考えられ
る．そこで本研究では，日本語において翻訳が難し
い表現を翻訳前に検出することを試みる．具体的に
は，翻訳が難しい表現は母語話者が書いたテキスト
に特徴的であるという仮説を立て，日本語テキスト
が機械翻訳されたものかそうでないかを予測する
ニューラル分類器を訓練し，分類器の予測に寄与し
た表現を翻訳が難しい表現として検出する．実験に
より，仮説の妥当性を裏付けるとともに，提案手法
が翻訳が難しい表現を検出できることを確認した．

1 はじめに
異なる言語間には語彙や文法だけでなく，その言

語が用いられている文化圏に起因する文化差が表
出することがある．例えば日本では「このお店は美
味しい」という表現は一般的に用いられているが，
Honna [1] によると英語圏では一般的に “restaurant”
を “delicious”で形容することはない．この差異はメ
トニミーにおける指示対象の対応関係が日本と英
語圏で異なっていることに起因しており，さらには
それぞれの文化によって生み出された差異だと言
える．
近年ニューラル言語モデルの登場により，機械翻

訳は急速な進化を遂げ，従来訳すのが難しかった慣
用句などは正しく訳される場合が増えている．．し
かし，現在最も一般的に用いられている翻訳サービ
スである DeepL1）でも「このお店は美味しい．」を
“This restaurant is delicious”と訳してしまう．この例
が示すように，依然として機械翻訳では正しく翻訳

1） https://www.deepl.com/translator

日本語文 DeepLによる英訳
このお店は美味しい． This restaurant is delicious．

このお店の料理は美味しい． The food at this

restaurant is delicious．
表 1 前編集による訳文の変化．上段が原文で下段は下線
部が前編集されている．

することが難しい文化差が存在する．コミュニケー
ションにおける機械翻訳の実利用を考えたとき，こ
のような文化差を乗り越えるためには，原言語側も
しくは目的言語側で適応を行うという方向性が有望
であると考えられる．例えば，翻訳が難しい原言語
側の表現が翻訳前に検出できれば，その部分を原言
語側で翻訳しやすい表現に変えることで翻訳精度の
向上が期待できる (表 1)．
本研究ではニューラル分類器の予測の解釈に基
づいて，翻訳が難しい表現を検出する手法を提案す
る．提案手法の概略を図 1に示す．日英翻訳を想定
したとき，反対方向の英日翻訳器を用いることで，
機械翻訳によって生成された日本語テキストを準備
する．そして，日本語母語話者が書いた日本語テキ
スト (以下，日本語の原文)をこの訳文 (日本語)テキ
ストと対照する．キーとなる仮説は，翻訳が難しい
表現は日本語の原文に特徴的であるというものであ
る．そこで，まずこの 2種類のテキストを識別する
ニューラル分類器を訓練し，次に，分類器の予測に
対する入力テキスト中の特定の部分の寄与を明らか
にする手法（以下，説明手法）を用いて日本語の原
文という分類器の予測に最も寄与した部分を翻訳が
難しい表現として検出する．
上記の仮説を検証するために，分類器のスコアと
日英翻訳の精度の関係を調べたところ，分類器がよ
り機械翻訳らしくないと予測した文ほど実際に翻訳
精度が低かった．また，提案手法によって検出され
た表現を人手で分析したところ，翻訳が難しい表現
を見つけられていることを確認した．
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図 1 提案手法の概略

2 提案手法
本節では図 1の下段において説明手法を用いる際

に行う工夫を本研究の提案手法として紹介する．
2.1 Continuously Relaxed Contextual De-

composition
提案手法は，翻訳が難しい表現の検出のために

ニューラル分類器の説明手法を用いる．分類器の説
明手法は，分類器の予測に対して入力データ中のど
の部分が強く貢献したかを明らかにする．提案手法
のベースとなる contextual decomposition (CD) [2]は，
分類器のスコアを入力テキスト中の任意のフレーズ
による寄与とその他の部分による寄与に分解する．
Murdochら [2]は CDを LSTM [3]分類器に適用した
が，その後 Jinら [4]がこの手法を BERT [5]に拡張
している．本研究では BERTを用いる．

CDは，分類器 𝑦 = 𝑓 (𝑥)が 𝑦 = 𝑔𝐿(𝑔𝐿−1(...𝑔1(𝑥)))
のように操作の再帰的適用で表せることに着目し，
各操作 𝑔(𝑥) に対して，𝑔

CD(𝑥) = (𝛽(𝑥), 𝛾(𝑥)) (ただ
し 𝛽(𝑥) + 𝛾(𝑥) = 𝑔(𝑥))となるような近似的な分解を
定義する．ここで，𝛽は注目する入力内のフレーズ
の寄与分，𝛾 を残りの寄与分である．入力埋め込み
層に対して，トークン 𝑡𝑖 が注目するフレーズに含
まれるなら (𝛽(𝑒𝑖) = 𝑒𝑖 , 𝛾(𝑒𝑖) = 0)，含まれないなら(𝛽(𝑒𝑖) = 0, 𝛾(𝑒𝑖) = 𝑒𝑖)とし，分解操作を再帰的に適
用すると，出力の予測スコア 𝑦の分解が得られる．

CDを利用するには入力テキスト中で注目するフ
レーズを決める必要があるが，トークン列長が 𝑛の
入力テキスト 𝑇 = 𝑡1,⋯, 𝑡𝑛 の全てのトークンの組合

図 2 CRCDの概略

せ (ただし不連続性を許容)を考慮するには 2𝑛 通り
の CDの計算が必要となる．これは一定以上の長さ
の文では計算量の観点から現実的ではない．
そこで 𝑇 の全てのトークンについて，注目するか
否かの離散値ではなく，0から 1の連続値 (region)に
連続緩和する手法 Continuously Relaxed Contextual
Decomposition (CRCD)を提案する．CRCDの概略を
図 2に示す．CRCDは，分解操作が適用されたネッ
トワーク 𝑔

CD
𝐿 (𝑔CD

𝐿−1(...𝑔CD
1 (𝑥)))も微分可能であるこ

とに着目し，予測スコアの 𝛽 を最大化するような
regionを逆伝播を使った繰り返し計算により探索す
る．最後に 0と 1に離散化することで，regionが１
となっているトークン列を入力テキスト中で最もそ
の分類らしい表現として検出する．

2.2 ニューラルモデル+BoW

分類器は単純に分類損失最小化を目指すだけであ
り，日本語の原文と訳文 (日本語)のドメインの違い
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図 3 +BoWの概略

といった本質的ではない手がかりを使ってしまう危
険性がある．この問題を緩和するために，単語レベ
ルの手がかりに頼る非力な bag-of-words (BoW)分類
器を補助的に用いる手法 (+BoW)を提案する．
図 3に手法の概略を示す．まず bag-of-wordsを用

いた分類器を単体で訓練する．次に BERT を訓練
するが，ここで先に訓練していた BoW分類器が出
力するロジットを利用する．訓練用のテキストを
入力した際の BERT が出力するロジットを 𝑙BERT，
BoW分類器が出力するロジット 𝑙BoW とする．この
時 BERTの学習に用いる損失関数 lossは以下のよう
に計算する．

loss = H(expit((𝑙BERT + 𝑙BoW)/2)，𝑅) (1)

ここで Hは交差エントロピー誤差，expitはロジス
ティック関数，𝑅は正解データを表す．上式で計算
された損失関数を用いて BERTのパラメータのみを
更新する．BoW分類器が単語レベルの手がかりに
基づくロジット 𝑙BoW を提供するため，単語レベル
の手がかりだけで分類できるテキストに対しては，
BERTのパラメータはあまり更新されない．単語レ
ベルの手がかりだけでは分類できなようなテキスト
が入力された時，BERTのパラメータは大きく更新
される．こうして，BERTが単語レベルよりも深い
手がかりに注力するように誘導する．

3 実験
本節ではデータセットを構築し，そのデータセッ

トを用いて分類器を訓練する．さらに検出方法の前
提となる仮説を検証した上で，実際に翻訳が難しい
表現が検出できるか確認する．

3.1 データセット構築
データとして，日本語の原文，英語の原文，英語
から機械翻訳された訳文 (日本語)が必要となる．こ
の訳文生成のためには英日翻訳モデルも訓練しなけ
ればならない．
まずWikipediaの本文から日英テキストを抽出し
た．ただし，複数の言語版が存在する一般名詞を扱
うページのみを使用した．これはテキスト中に登場
する単語に日本語版のページにしか登場しないよ
うな固有名詞が存在すると，分類器がそれに強く影
響される恐れがあるからである．一般名詞の抽出に
は森羅プロジェクト2）の成果を利用した．森羅プロ
ジェクトはWikipedia日本語版のタイトルに拡張固
有表現を付与しており，階層ラベル 0が一般名詞を
表している．さらに各ページに記載されている他言
語版へのリンク数が 35以上となっているページを
抽出した．こうして抽出した英語版ページと日本語
版ページの本文を文単位に分割し，1,073,431万文の
英文と 648,507万文の日本語文が得られた．
次に英日翻訳モデルを訓練した．Morishitaら [6]
が公開している事前学習モデルをWikiMatrix [7]の
日英対訳データを用いて追加学習した．学習用デー
タとして 479,315文，テスト用データとして 1,000文
の対訳データを用いた．訓練時のハイパーパラメー
タはMorishitaらの論文に基づく．
訓練したモデルを SacreBLEU [8]で精度を評価す
ると 21.82となった．同じテストデータで DeepLの
英日翻訳精度を評価すると SacreBLEUは 16.75であ
り，訓練したモデルの精度が上回った．追加学習に
よりWikipediaの文体にモデルが特化したためであ
ると考えられる．このモデルを用いて英文を翻訳
することで，原文とあわせて 1,721,938文の日本語
データが得られた．このデータ内の各文に対して
は，機械翻訳で生成された文か日本語の原文かを示
すラベルが付されている．
また，後述の分析のために日英翻訳モデルを英
日翻訳モデルと同じ設定で訓練した．上述のテス
トデータで評価したところ，SacreBLEUは 27.76と
なった．

3.2 分類器の訓練
3.1節で構築した日本語データを用いて日本語の

原文か訳文か予測する分類器を訓練した．1,000文
2） http://shinra-project.info/
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をテストデータとして抽出し，残りのデータを訓
練用データとして用いた．分類器のモデルとして
BERTと BoWを用いた．

BERTとしては NICTが公開している事前学習モ
デル3）を使用した．また，BoWモデルは線形層 2層
から構成されたニューラルネットを使用し，入力文
中の単語は BERTの埋め込み層を複製してベクトル
化した．単体での BERT とは別に，BERT を+BoW
を用いて訓練した．
各モデルのテストデータにおける分類精度を表 2

に示す．BoW以外のモデルはほとんど同じ精度と
なった．BERT+BoW 設定で訓練した BERT を単体
で用いても精度が下がらなかったことから，データ
セット内の文には単語レベルを超える手がかりが十
分に存在していると推測できる．　

3.3 分類結果と翻訳精度の相関
翻訳が難しい表現は日本語の原文に特異的に出現

し，英日翻訳によって生成された訳文には含まれて
いないという仮説を検証した．もし仮説が妥当であ
れば，分類器が判断した日本語の原文らしさと日英
翻訳精度には負の相関があることが期待される．

3.1 節で機械翻訳モデルのテストに用いた
WikiMatrixの対訳データから日本語文 1,000文を選
んで単体で訓練した BERTに入力し，分類スコアを
計算した．ここでの分類スコアとは，分類器が出力
する 2 つのロジットの差をとったものであり，分
類スコアが大きいほど日本語の原文である可能性
が高いことを示す．さらに 3.1節で訓練した機械翻
訳モデルで日英翻訳を行い，文単位で翻訳精度を
計算した．文単位の翻訳精度の評価指標としては
SentBLEU [9]と BLEURT [10]を用いた．
翻訳精度と分類スコアの散布図を表 A.1に示す．

翻訳精度と分類スコアのピアソンの積率相関係数を
計算すると，SentBLEUで −0.24，BLEURTで −0.45
となった．SentBLEUは文ごとの n-gramを計算する
ため，意味的に正しい翻訳文でも不当に低い値を計
算することがあり，散布図に示すように多くの文が
0に近い値をとった．BLEURTは従来の評価指標よ
りも人間の評価に近いとされており，こちらではよ
り強い負の相関が見られた．この結果は仮説を裏付
け，分類器にとっての日本語の原文らしさが日英翻
訳を困難にすることを示唆する．

3） https://alaginrc.nict.go.jp/nict-bert/index.html

BERT BoW BERT(+BoW) BERT+BoW
精度 0.94 0.88 0.93 0.93

表 2 分類器のモデルの精度．BERTは BERT単体で訓練
した精度，BERT(+BoW)は+BoWを用いて訓練した BERT
モデルを単体で評価した精度，BERT+BoW は+BoW を
用いて訓練した BERT のロジットとと BoW のロジット
を+BoWと同じ手法で組み合わせて計算した精度を示す．

3.4 表現の検出結果の分析
3.3節の結果から，学習済みの分類器には翻訳が
難しい表現に関する情報が含まれていることがわ
かった．そこで説明手法を用いて文中のどの部分が
翻訳が難しい表現なのか検出することを試みた．
まず+BoW の有効性が示された例を表 A.1 に示
す．BERTのみの結果では「成敗」や「禁令」のよ
うな日本語の原文というドメインに特有の語彙が検
出されているが，このような表現は機械翻訳で生成
されることが稀な単語であり，翻訳が難しい表現で
はない．それに対して BERT+BoWではある程度そ
れらの表現に注目しないようになっていることがわ
かる．
次に，検出された表現で実際に機械翻訳が適切
でない翻訳を生成した例を表 A.2に示す．「いい年
になった」や「端から見ると」などの表現が検出さ
れた．これらの表現の DeepLによる訳文を見ると，
“reached a good age”や “from the out side”という不自
然な訳になっており，実際に翻訳が難しい表現であ
ることが確認できる．ただし，検出されたフレーズ
が実際に不自然な翻訳をされているかを自動的に評
価する方法が確立されておらず，検出結果の定量的
評価が課題として残されている．

4 おわりに
本研究では機械では正しく翻訳することが難しい
表現は日本語母語話者が書いた日本語テキストに特
異的に出現し，機械翻訳によって生成されたテキス
トには含まれていないという仮説を検証した．さら
に，分類器の説明手法によっていくつかの翻訳が難
しい表現を検出した．また，bag-of-words分類器を
補助的に用いることで，分類器に単語レベル以上の
手がかりに着目させる手法を提案し，その有効性を
確認した．今後の課題としては，提案手法の定量的
評価方法と前編集の方法の確立が挙げられる．
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図 A.1 翻訳精度と分類スコアの散布図

モデル 検出結果

BERTのみ
これらの奴隷商人は下級の兵士と通じて朝鮮人を調達していたため、
加藤清正などは「乱暴 [ U N K ]に身分の低い者をこき使う者があったならば、
その主人の責任として成敗を加える。」と禁令を発している。

BERT+BoW
これらの奴隷商人は下級の兵士と通じて朝鮮人を調達していたため、
加藤清正などは「乱暴 [ U N K ]に身分の低い者をこき使う者があったならば、
その主人の責任として成敗を加える。」と禁令を発している。

表 A.1 +BoWの有効性を示す例．下線部は検出された箇所を示している．

検出結果
特に日本では、 2000年代以降、いい年になった人達が、
端から見ると幼稚で浅はかにも思える事件を起こし、
メディアで報道されることも増えてきている。

DeepL訳
Especially in Japan， since the 2000s， there have been an increasing
number of incidents reported in the media by people who have
reached a good age that seem childish and shallow from the outside．

表 A.2 翻訳が難しい表現が検出できた例．下線部は上段では検出された箇所を示しており下段では対応する訳を示して
いる．
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