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概要
語彙制約付き機械翻訳は，指定された語句を訳語

として含む文を生成するという制約の下で機械翻訳
を行うタスクである．制約として指定する単位を語
句からテキストの構造へ拡張することで，機械翻訳
結果への操作性が向上することが期待できるが，こ
れまで構造を制約としたニューラル機械翻訳は取り
組まれてこなかった．そこで，本論文では，従来の
語彙制約付き機械翻訳手法を拡張し，目的言語側の
部分構造を制約とした機械翻訳を行う手法を検討
する．

1 はじめに
語彙制約付き機械翻訳は，指定された語句を訳語

として含む文を生成するという制約の下で機械翻
訳を行うタスクである [1, 2, 3, 4]．訳語を指定する
ことで，特許や法務等での翻訳で重要とされる，文
書内での訳語の一貫性を担保できる．また，後編集
のように，人間が修正の指示を与えながら翻訳を行
う，インタラクティブな翻訳にも語彙制約付き機械
翻訳は応用可能である．このタスクは近年活発に取
り組まれており，制約を満たした上で高品質な翻訳
文の生成が可能になりつつある．
制約として指定する単位を語句からテキストの構

造へ拡張することで，機械翻訳の出力に対する操作
性がより向上することが期待できる．テキストはそ
の背後に構造を持ち，その構造によってテキスト中
の語句間の関係や文型が表現される．そのため，構
文構造や談話構造を用いて，その部分構造を制約と
することで，語彙制約では実現できなかったフレー
ズ間の関係や文型に対しても操作可能になる．例え
ば，句構造や依存構造などの構文構造の部分木を制
約とすることで態を選んだ訳出が可能になり，日英
などの同時通訳で問題となる語順の異なりを解決
することができる．また，談話構造を利用すること
で，特許翻訳などで重要とされる句の並列関係の一

貫性が翻訳前後で保たれていることを担保できる．
しかし，構造を制約としたニューラル機械翻訳に
関してはこれまで取り組まれていない．また，従来
の語彙制約付き機械翻訳手法 [2, 3]が構造を制約と
した機械翻訳に適用可能であるかどうかも明らかで
はない．
本論文では，語彙制約付き機械翻訳手法を拡張

し，目的言語側の部分構造を制約とした機械翻訳を
行う手法を検討する．構造制約を与えるには翻訳文
とその構造が必要であるため，その 2つの情報をま
とめた構造付き翻訳文を 1つの S式として表し，原
言語文からその S式を直接生成する．また，構造制
約も，葉ノードとして語彙が含まれる S式の形で与
える．このとき，構造制約を含む構造付き翻訳文を
探索するために構造制約を考慮する翻訳モデルや構
造制約付きデコーディングを行い，構造制約付き機
械翻訳を実現する．ASPEC [5]を用いた日英翻訳で
の実験を行い，構造付き翻訳文を出力する翻訳モデ
ルと制約付きデコーディングを組み合わせる事に
よって，制約を完全に満たす翻訳文を精度を落とす
ことなく生成できることが確認できた．また，構造
制約を考慮する翻訳モデルが構造制約の充足率が
100%に近い状態で高精度な翻訳文を生成できるこ
とも示した．

2 関連研究
構造を制約としたニューラル機械翻訳に関しては
これまで取り組まれていないが，語彙制約付き機械
翻訳に取り組んだ研究はこれまでにいくつか提案さ
れている．それらの研究は制約を完全に満たすこと
を保証するかどうかによって 2種類に大別され，制
約を完全に満たすことを保証する手法はハード制約
付き手法，そうでない手法をソフト制約付き手法と
呼ばれる [3]．
ハード制約付き手法では，主にデコーディングの
過程で全ての指定語句を含む系列を探索する方法が
用いられる．Postら [2]はビームサーチの遷移や状
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態の持ち方を拡張することで制約付きデコーディン
グを実現している．Luら [6]は，トークンの先読み
を行い，将来的な制約の充足率に基づく探索による
制約付きデコーディング手法を提案している．これ
らの手法は制約を満たすことを保証できるが，従来
の翻訳器と比べて探索に大きい計算コストを必要と
し，入力によっては翻訳精度が低下してしまう．
一方で，ソフト制約付き手法では，主に翻訳モ

デルへの入力を工夫する方法が採用されている．
LeCA [3]は，原文の末尾に語彙制約を結合した系列
をモデルに入力するというシンプルな手法で，一定
の制約の充足率を達成している．他にも，大規模言
語モデル（LLM）のプロンプトとして対訳となるフ
レーズのペアに関する指示を与えて翻訳を行う手
法も提案されている [7]．このような手法はハード
制約の手法に比べて高速に動作するが，いくつかの
指定語句が出力されない可能性がある．また，LLM
を用いた構造制約付き翻訳に関しては，自然言語で
厳密に翻訳文の構造に関する指示を与えるのは難し
いことや，LLMで構造付き翻訳文を生成する方法
が明らかではないという課題がある．
また，この両方の手法を組み合わせることによっ

て，ハード制約を満たした上で，ハード制約単体よ
りも少ない計算コストで，高い翻訳精度を実現でき
ることも報告されている [4]．

3 提案手法
3.1 定式化
構造制約付き機械翻訳は，𝐼 トークンの原文

𝑋 = (𝑥1, · · · , 𝑥𝐼 ) と翻訳先言語の部分構造の集合
𝐶 = (𝐶1, · · · , 𝐶𝐾 ) が構造制約として与えられたと
きに，その部分構造を含む 𝐽 トークンの翻訳文
𝑌 = (𝑦1, · · · , 𝑦𝐽 ) を生成するタスクである．このと
き，制約として与えられたリスト中の順序と，翻訳
文中の部分構造の出現順序は必ずしも一致しない．
また，語彙制約は翻訳文中にそのまま含まれていた
のに対して，本タスクでは構造制約がそのまま翻訳
文に含まれない．そのため，生成された翻訳文が制
約を満たしているかどうかを判定するには翻訳文の
構造を別途獲得する必要がある．さらに，従来の翻
訳モデルでは生成過程において翻訳文の構造にアク
セスできないため，既存の制約付きデコーディング
手法を構造制約に適用することが難しい．
翻訳文とその構造を得るために，その構造を S式

として線形化して 1つの文字列で表した，𝐿 トーク
ンの構造付き翻訳文 𝑌 𝑠𝑡𝑟 = (𝑦𝑠𝑡𝑟1 , · · · , 𝑦𝑠𝑡𝑟𝐿 ) を直接生
成する手法 [8, 9]を利用する．また，各構造制約 𝐶𝑘

は，𝑌𝑠𝑡𝑟 と同じ種類の構造による，連続した 1つの
S式として与えられる．そして，制約 𝐶 を満たす系
列のうちから以下の条件付き確率を最大化する系
列を探索することで，構造制約付き機械翻訳を実現
する．

𝑝(𝑌 𝑠𝑡𝑟 | 𝑋,𝐶) =
𝐿∏
𝑙

𝑝(𝑦𝑠𝑡𝑟𝑙 | 𝑦𝑠𝑡𝑟<𝑙 , 𝑋, 𝐶). (1)

このとき，与えることができる構造制約 𝐶𝑘 は翻訳
文の構造の部分木に制限されるが，これらの構造制
約が構造付き翻訳文 𝑌𝑠𝑡𝑟 の部分文字列として現れる
ようになる．また，生成過程において翻訳文の構造
を参照することができるため，語彙制約付き機械翻
訳と同様の枠組みで構造制約付き機械翻訳を実現で
きる．

3.2 構造制約付き翻訳モデル
生成過程で翻訳文の構造を利用するために，原文
から構造付き翻訳文を生成する，構造付き翻訳モデ
ルを作成する．翻訳モデルの学習に用いられる対訳
コーパスには一般的に翻訳文の構造情報が付与され
ていないため，既存のパーサを用いて翻訳文の構造
情報を獲得し，S式として表される構造付き翻訳文
を作成する．この構造付き翻訳文と原文のペアを用
いて，従来の翻訳モデルと同様の枠組みでモデルを
学習することで，構造付き翻訳モデルを作成する．
さらに，翻訳モデル中で構造制約を考慮して翻訳
を行う構造制約付き翻訳モデルを作成するために，
LeCA [3]と同様に，原文と制約を結合して入力系列
を拡張する手法を用いる．この入力系列は，区切り
となるシンボルである ⟨sep⟩で原文 𝑋 と制約 𝐶中の
各部分構造 𝐶𝑘 を連結することにより，以下のよう
に作成する．

[𝑋, ⟨sep⟩, 𝐶1, ⟨sep⟩, 𝐶2, · · · , 𝐶𝐾 , ⟨eos⟩] (2)

ここで，⟨eos⟩は文の終端を表すシンボルである．
モデルの学習時にも式（2）の入力系列は用いら
れるが，既存の対訳コーパスには構造制約の情報が
付与されていない．そこで，正解の翻訳文から構造
制約を作成し，構造制約の擬似的な正解データとし
て利用する．この構造制約は，構造付き翻訳文から
構造同士の重なりが無いように 𝐾 個の部分構造を
ランダムに抽出することで作成する．このとき，制
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表 1 開発用・テスト用セットの構造制約の統計情報

平均 (標準偏差)
1制約あたりの
トークン数

1文あたりの
制約数

開発 21.31 (14.52) 1.52 (0.65)
テスト 21.76 (14.64) 1.51 (0.65)

約の個数 𝐾 はハイパーパラメータとして与えられ
る確率分布に従って，ランダムに決定する．

3.3 構造制約付きデコーディング
本タスクでは与えられた制約を必ず満たす翻訳

文を生成する必要があるが，前述の翻訳モデル単体
では生成した翻訳文が制約を満たすことを保証す
ることができない．そこで，構造付き翻訳モデルの
デコーディング時に，語彙制約付きデコーディン
グ（lexically constrained decoding; LCD）を用いる [2]．
LCDは翻訳文の探索のためにビームサーチを行う
際に，制約を考慮して翻訳文の候補を選択を行う手
法であり，これにより制約を満たした翻訳文が得ら
れることを保証できる．この手法は元々は語彙制約
のための制約付きデコーディングとして提案された
ものだが，3.1節の通り，構造制約を構造付き翻訳
文の部分文字列とすることで，語彙制約付き機械翻
訳と同様の枠組みで構造制約を扱うことができる
ため，この手法を構造制約のための制約付きデコー
ディング手法として利用することができる．

4 実験
提案手法の有効性を評価するため，日英翻訳を対

象として，句構造を構造制約とした構造制約付き機
械翻訳の制度評価を行った．

4.1 データセット
学習および評価に使用する対訳コーパスとして

ASPEC [5] を使用した．ASPEC の学習データのう
ち，最後の 100万文対に関してはノイズが多く含ま
れていることから，最初の 200 万文対のみを学習
データとして使用した．テキストの構造情報には
句構造を使用した．SuPar 1）の CRFモデル [10]を用
いて構文解析を行い，S 式で表される構造付き翻
訳文を作成した．SentencePiece [11]を用いてサブ
ワードへの分割を行った．語彙は日本語と英語で共
有とし，サイズは 32,000 とした．また，学習時に
過度に長い文を用いるのを避けるために，Mosesの

1） https://github.com/yzhangcs/parser

clean-corpus-n.perl 2）によって文長が 512 を超え
るものを学習データから削除した．
学習データの構造制約の作成に際して，各制約
の最大トークン数は 150，最小の木の深さは 2とし
た．また，1文あたりの構造制約の最大個数は 3と
し，各文に対する制約の個数 𝐾 は以下の分布 𝑝(𝐾)
に従ってサンプリングを行い決定した．

𝑝(𝐾) =


0.3 (𝐾 = 0)

0.7/3 (1 ≤ 𝐾 ≤ 3)
(3)

開発およびテスト用データセットの構造制約につ
いても，学習データと同様の方法で作成した．表 1
に，開発およびテスト用データセットの構造制約の
統計情報を示す．

4.2 翻訳モデル
本実験では以下の 3つの翻訳モデルを作成し，評
価に用いた．
ベースライン 原文から翻訳文を生成する，一般的
な翻訳モデル

構造付き翻訳モデル 原文から構造付き翻訳文を生
成する翻訳モデル

構造制約付き翻訳モデル 原文と構造制約から構造
付き翻訳文を生成する翻訳モデル

ベースラインには Transformer（big） [12]を用い
た．制約付きデコーディングを用いる際には通常よ
りも大きいビームサイズを使用する必要があるた
め，本実験ではビームサイズを 20とした．その他
のベースラインの設定およびハイパーパラメータの
詳細については付録の表 3に示す．その他のモデル
についても，特に明記していない場合はベースライ
ンに準じた設定およびハイパーパラメータを使用し
ている．モデルの実装には fairseq [13]を用いた．

4.3 評価尺度
構造制約付き機械翻訳の評価は，語彙制約付き機
械翻訳における観点を基に，翻訳文の翻訳精度およ
び構造制約の充足率という観点に基づいて行った．
翻訳精度の評価尺度には自動評価尺度としてデ
ファクトスタンダードな手法である BLEU を使用
し，その計算には sacrebleu [14]を用いた．本実験
で用いたモデルには構造付き翻訳文を出力するもの
もあるが，それらの翻訳精度の評価に際しては，出

2） https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/

master/scripts/training/clean-corpus-n.perl
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表 2 各手法の翻訳精度および制約の充足率．太字は各尺
度で最も高いスコアを示す．

BLEU Term% Sent%

ベースライン 28.5 - -

構造付き翻訳モデル 27.7 19.54 10.76
+制約付きデコーディング 28.7 99.73 99.67
構造制約付き翻訳モデル 44.8 98.53 97.90
+制約付きデコーディング 34.5 98.61 98.12

力から構造情報を取り除いて翻訳文のみを抽出して
計算を行った．
構造制約の充足率を測る尺度には，語彙制約付き

機械翻訳でも用いられている Term%と Sent%の 2つ
の尺度を用いた [4]．Term%は構造制約のうち正し
く生成された構造制約の割合，Sent%は構造制約を
すべて満たす翻訳文の割合として定義される．

4.4 実験結果
各手法の翻訳文の翻訳精度および構造制約の充足

率を表 2に示す．
まず，構造付き翻訳モデルの翻訳精度が，ベース

ラインと比べて BLEUが 0.8ポイントの減少と，大
きく低下していないことがわかる．構造付き翻訳モ
デルは S式で表される構造付き翻訳文を生成するこ
とで翻訳とその構文解析を同時に行う．そのため，
ベースラインのような翻訳だけを行うタスクよりも
難しく，翻訳精度が低くなってしまう可能性があっ
た．この懸念に対して，結果より，構造付き翻訳文
を生成する方法でもベースラインと同程度の精度で
翻訳が行えることが確認できた．
次に，構造付き翻訳モデルに制約付きデコーディ

ングを組み合わせた結果に着目すると，構造付き翻
訳モデル単体と比べて翻訳精度が BLEU で 1 ポイ
ント改善しており，さらに構造制約の充足率もほ
ぼ 100%を達成していることが確認できる．このと
き，ハード制約を満たすはずの制約付きデコーディ
ングを適用しているにもかかわらず Term%と Sent%
が 100%になっていないが，これはトークナイズ時
の文字の正規化などが表記ゆれが発生しているため
であり，その点に対応すると両方の充足率は 100%
を達成している．また，WAT の語彙制約付き翻訳
データセット [1]での語彙制約の平均単語数が 6.6～
7.4単語であるのに対して，今回作成した構造制約
のトークン数は平均 21トークン前後と，語彙制約
が S式で与えられることによりトークン数が増加し
ている．このような長いトークンからなる構造制約

に対しても，制約付きデコーディングを用いること
で，制約を満たす翻訳文を精度を落とすことなく探
索できることが確認できた．
また，構造制約付き翻訳モデルの結果に着目する
と，ベースラインに比べて BLEUが+16.3ポイント
と，翻訳精度が大幅に改善していることが確認でき
る．さらに，構造制約の充足率についても，制約付
きデコーディングを使用していないにもかかわらず
Term%と Sent%の両方においてほとんど 100%に近
いスコアを達成しており，ほとんどの構造制約は満
たされている．この高い充足率の理由としては，構
造制約のトークン数が非常に大きいということが考
えられる．構造制約のトークン数が増加するという
ことは，構造制約付き翻訳モデルの入力から出力に
そのままコピーするトークンの数が増えるというこ
とになるため，モデルの学習過程において入力をコ
ピーするようにモデルが強く学習した結果，非常に
高い充足率に繋がった可能性が考えられる．
最後に，構造制約付き翻訳モデルに制約付きデ

コーディングを組み合わせた際の結果に着目する
と，構造制約付き翻訳モデル単体と比べて制約の充
足率は改善していることがわかる．一方で，翻訳精
度については，ベースラインや構造付き翻訳モデル
を用いた手法に比べると改善しているが，構造制約
付き翻訳モデル単体と比べると減少している．これ
は，制約付きデコーディングによって構造制約を考
慮した翻訳文の候補の選択が行われるために，一般
的なビームサーチと比べて十分な探索が行えずに翻
訳精度が減少しているのではないかと考えられる．

5 まとめ
本論文では語彙制約付き機械翻訳を拡張し，目的
言語側の部分構造を制約とした構造制約付き機械翻
訳タスクを提案した．さらに，その構造制約付き機
械翻訳を行う手法として，翻訳文とその構造を同時
に出力する構造付き翻訳モデルやそのモデルを拡張
して構造制約も考慮した構造制約付き翻訳モデル，
構造制約付きデコーディングを提案した．ASPEC
を用いた日英翻訳での実験を行い，構造付き翻訳モ
デルと制約付きデコーディングを組み合わせる事に
よって，制約を完全に満たす翻訳文を精度を落とす
ことなく生成できることが確認できた．また，構造
制約付き翻訳モデルが構造制約の充足率が 100%に
近い状態で高精度な翻訳文を生成できることも示
した．
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A ベースラインの設定
ベースラインに用いた翻訳モデルの設定及びハイパー
パラメータを表 3に示す．
表 3 ベースラインのモデルの設定およびハイパーパラ
メータ
アーキテクチャ Transformer(big) [12]
Tied-embeddings Encoder/DecoderのEmbedding

と Decoderの最終層の重みを
共有

Optimizer Adam (𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.98, 𝜖 =
1𝑒 − 8)

学習率の更新方法 Inverse square root decay
Warmup 4,000ステップ
学習率の最大値 0.001
Dropout 0.3
Gradient Clipping 1.0
Label Smoothing 0.1
ミニバッチサイズ 512,000トークン
更新回数 30,000ステップ
ビームサイズ 20
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