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1 はじめに
近年，ニューラル機械翻訳（NMT）の登場および発
展により翻訳品質は劇的に向上してきた．しかし，大量

のデータに基づくニューラルネットワークの学習をもっ

てしてもなお，代名詞の誤訳や省略，生成文間の語彙の

一貫性などから生じる不適切な訳出が問題視されてい

る．これらの多くは，現在の翻訳システムの多くが 1文
を見て対応する 1文を翻訳する 1文対 1文（1-to-1）翻
訳（図1（a））を行っているために生じると考えられ，機
械翻訳における文外文脈利用の重要性が指摘されはじめ

ている [1]．
先行文脈の与え方として原言語側，目的言語側の双方

あるいは一方に直前の文を結合することによる 2文対 2
文（2-to-2）翻訳（図1（b）），2文対 1文（2-to-1）翻訳
（図1（c））が提案されており，談話関係や語彙間の依存
関係を捉えることが示されている [2]．しかし，文脈情
報の与え方には他にも多様な手法が考えられ，どのよう

に文脈情報を加えることが有効なのかは未だ十分に検証

されていない．

そこで，本研究では文脈情報の与え方が翻訳品質に与

える影響について検証を行う．先行研究の 2-to-2，2-to-1
翻訳に加えて，今回新たに異なる文脈幅を持つ学習デー

タの混ぜ合わせ学習（図1（d），（e））を試みる．文脈
を考慮しないベースラインモデルに加えて，文脈を考

慮する 4 つの手法で翻訳モデルを学習し，それぞれの
モデルがどのように優れているのか，およびどのよう

な問題点を抱えているのかを明らかにすることを目指

す．OpenSubtitles2018 コーパス [3] および Japanese-
English Subtitle Corpus（JESC） [4]を用いた日英方
向の翻訳において混ぜ合わせ学習によるモデルが先行手

法の 2-to-2翻訳に対し有意に高い BLEUスコア [5]を
達成することを示す．また，1文に対し，異なる文脈情
報を与えた複数の翻訳結果を得ることで，必要に応じて

文脈情報を使い分けることが更なる翻訳精度の向上に有

効となる可能性を議論する．
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図1: 各手法の学習過程の比較

2 先⾏研究
本節では，ベースラインおよび提案法で用いる

sequence-to-sequence（seq2seq）モデル [6]と文脈情報
を考慮した翻訳に関する先行研究について紹介する．

2.1 seq2seqモデル
seq2seqモデルは，入力として与えられる原言語文の系

列を固定次元ベクトルに変換するエンコーダと，その情

報を基に目的言語文を生成するデコーダからなる．エン

コーダおよびデコーダには主に再帰型ニューラルネット

ワーク（RNN）が用いられる．入力系列 x = x1, x2, ..., xn，

出力系列 y = y0, y1, y2, ..., ym, ym+1に対し，seq2seqモ
デルは以下の条件付き確率をモデル化する．

argmax
y

m+1∏
t=1

p(yt|y<t, x)

y0，ym+1 は特殊記号であり，それぞれ開始記号，終端

記号を表す．モデルは終端記号が出力されるまで，ある

いは最大系列長として設定した単語数まで単語を出力す

る．

2.2 ⽂外⽂脈を利⽤する翻訳モデル
ニューラル機械翻訳においてモデルに文脈情報を与え

る手法としては大きく分けて 2つの観点から提案がされ
てきた．



ひとつは，文外文脈に対して別のエンコーダを設け，

デコード時に複数のエンコーダからの情報を混ぜ合わせ

文脈ベクトルとして用いる方法である．例えば，Voita
ら [1]は Transformer [7]の最終層において，前文をエン
コードするエンコーダからの出力と通常のエンコーダか

らの出力を混ぜ合わせることで，正しい代名詞の選択タ

スクにおいて文脈を使わないモデルを大きく上回る性能

を達成した．これは，文脈情報の付加によりモデルが語

彙間の依存関係を理解できることを示している．Wang
ら [8] は階層的 LSTM を用いて，段階的に文，文章の
ベクトルを作成し，デコード時に追加文脈として文章ベ

クトルを与えることが翻訳精度の向上に有効であること

を示した．また，Wangらは大域的な文脈情報の必要性
が生成単語の曖昧性などに応じて変化することを指摘し

た．これらの手法では共通して追加文脈をゲート機構を

用いて混ぜ合わせており，文脈情報を必要に応じて使い

分けることの重要性が示唆されている．

一方で，もうひとつのアプローチとしてはデータ側の

工夫が考えられる．Tiedemann ら [2] は原言語文およ
び目的言語文の系列に前文を連結して学習を行うこと

で，モデルのアーキテクチャに変更を加えることなく

BLEU スコアを向上させることができることを示した．
この手法は非常に単純であり，ベースとなるモデルに依

存しないという利点がある．

3 ⽂脈利⽤翻訳モデル
本節では本研究で用いる文脈利用翻訳モデルについて

述べる．本研究では 4つのモデルについて検証を行った．

3.1 2-to-2，2-to-1翻訳
ここでは，2.2節で述べた Tiedemann らが提案した

2-to-2および 2-to-1翻訳の詳細を述べる．
2-to-2翻訳は，原言語側，および目的言語側の双方に
文脈として前文を結合し，原言語側の 2 文が目的言語
側の 2 文に翻訳されるように学習を行うモデルである
（図1（b））．一方で，2-to-1翻訳は，原言語側のみに前文
を付加し原言語側の 2文目を目的言語に翻訳するように
学習を行うモデルである（図1（c））．これらのモデルに
は文脈と注目文の間に特殊トークンを置くことで，どこ

までが文脈情報であるかを教えている．2-to-2翻訳では
テスト時には出力文に含まれる特殊トークン（図1中の
⟨CONC⟩ トークン）で文を分割し，後ろの文を翻訳結
果として用いる．

3.2 ⽂脈窓幅の異なるデータに対する混ぜ合わせ学習
必要に応じて先行文脈を用いるかどうかをモデルに判

断させることのできる文脈データの与え方は翻訳精度の

向上に有効であると考えられる．そこで，学習時に 1行
1文のデータに加え，前文を特殊トークンで結合した 1
行 2 文のデータを混ぜ合わせて学習を行う事を試みた．
文脈情報としては先行手法と同様に，双方の言語に与え

る場合，および原言語側のみに与える場合を考えること

ができる（図1（d），（e））．モデルは文脈がない条件，文
脈を与えられた条件の 2度学習を行う事になるため，一
度学習した文に対して文脈情報の必要性を判断し再学習

を行う．2-to-2，2-to-1翻訳モデルでは特殊トークンに
より文の区切りを教えられているとはいえ，モデル自身

が文単位のアライメント（対応）を学習し推論を行う必

要があった．1-to-1のデータを学習データに加え，モデ
ルに文単位のアライメントを陽に与えることは有用であ

ると考えられる．また，混ぜ合わせ学習を行うことによ

り，デコード時にも 1 つの文に対し文脈を与えた場合，
与えない場合の別々の翻訳結果を与えることができる．

これにより，後述する文脈情報の選択的利用を可能にす

る．先行手法にならい，学習時に 2-to-2のデータを混ぜ
たモデルの出力結果に対しては特殊トークンで分割した

後ろの文を翻訳結果として用いる．

4 実験
4.1 データセット
機械翻訳における先行文脈活用の可能性を検証す

るにあたり，文脈情報を保持しているコーパスを対

象にする必要がある．そのようなコーパスとしては

OpenSubtitles2018 [3] や Visual Storytelling コーパ
ス [9]など複数のコーパスが考えられるが，今回は利用
可能な文対の多さから OpenSubtitles2018 を対象とし
た映画字幕翻訳に取り組む．

このコーパスは opensubtitles.org*1に投稿された字
幕データのクローリングにより作成された約 210万文程
度からなる日英対訳コーパスとなっている．コーパスに

は区切り情報がついており，一つの映画に含まれる文の

みを取り出すことができる．コーパス全体は約 2600の
ストーリーから構成されるが，学習データの品質を保証

するため，実験ではこのコーパスに対し JESC [4]に付

*1http://www.opensubtitles.org/

http://www.opensubtitles.org/


属のクリーニングコードを適用し，文対の除去比率が閾

値として設定した 3％以下であったストーリーのみを使
用した．このクリーニングコードは発話主を表す文頭の

[発話主]などの記号を取り除くとともに，辞書を用いて
英語文に英語として妥当な単語がどれだけ含まれている

かを判別し，その割合により文を除去するかを決定する．

今回は文脈情報を保持するため，除去すべきと判断され

た文に対してもその場で除去を行わず，一時的にタグ付

けを行った．無作為に選択した 10ストーリー約 6000文
ずつを開発用データと評価用データ，残りすべてとなる

約 110万文を学習データとし，学習データおよび開発用
データには連続する 5文に対しタグがつけられなかった
文のみを使用した．また，評価用データとしては，同様

に映画字幕から構成される JESCも用いた．JESCでは
用意されている約 2000文の評価用データをそのまま評
価に用いた．

4.2 実験設定
本研究では seq2seqモデルのツール mlpnlp-nmt*2を
用いた．エンコーダは双方向 LSTMで構成され，デコー
ダと attention 機構は Luong らの seq2seq モデル [10]
に準拠している．すべてのモデルに対し，同じハイパ

ーパラメータ，語彙を用いて 20エポックの学習を行な
った．エンコーダおよびデコーダの層数は 2，単語埋
め込み層，および LSTM 各層のユニット数は 512 と
した．最適化手法には初期学習率 1.0 の確率的勾配降
下法（SGD）を用い，13 エポックから 1 エポックご
とに 0.7 倍とした．日本語文は半角，全角スペースを
それぞれ ⟨sp⟩，⟨SP ⟩の特殊トークンにエスケープ処理
し，mecab-ipadic-NEologd辞書を適用したMeCab ver.
0.996*3を用いて分かち書きした．英語文の分かち書きに
は NLTK [11]を用いた．その後，結合ルール数が 8000
となるように Byte-Pair-Encoding（BPE） [12]を適用
したところ語彙数は日本語が 14,305，英語が 8,049とな
った．BPEの学習および分割には subword-nmt*4を用
いた．

4.3 実験結果
文脈を考慮しないベースライン（1-to-1），先行手法
の 2-to-2，2-to-1翻訳，および混ぜ合わせ学習を行った
時の BLEU スコアを表1に示す．ここで，表中の dec1，
*2https://github.com/mlpnlp/mlpnlp-nmt
*3http://taku910.github.io/mecab/
*4https://github.com/rsennrich/subword-nmt

表1: ベースラインおよび提案手法による BLEUスコア（5モデルの
平均）

OpenSubtitles JESC
ベースライン 1-to-1 18.45 12.59
Tiedemann（2017） 2-to-2 18.90 13.89

2-to-1 18.73 13.22
1-to-1+2-to-1 dec1 18.73 13.96

dec2 18.90 14.30
1-to-1+2-to-2 dec1 18.70 14.91

dec2 18.63 14.65
疑似データ拡張 18.40 13.98

dec2 はそれぞれ，テスト時にモデルに対し 1 行 1 文の
文脈情報を持たないデータを与えた場合，および前文を

結合し文脈情報を与えた場合を表している．これらの手

法に加え，前文の代わりに注目文を特殊トークンでつな

いだ疑似 2-to-2データを 1-to-1と混ぜ合わせた疑似デ
ータ拡張も行った．つまり，原言語文と目的言語文のペ

ア (si, ti) に対し，(si ⟨CONC⟩ si, ti ⟨CONC⟩ ti) と

いうペアを作成し 1-to-1 データに加えて学習を行った．
疑似データ拡張に対するスコアは dec1のものとなって
いる．また，表1中の各手法に対するスコアは乱数シー
ドを変えて学習した 5つのモデルに対するスコアの平均
である．

OpenSubtitles コーパスにおいては，新規手法であ
る 1-to-1+2-to-2および 1-to-1+2-to-1混ぜ合わせ学習
を行う事による明らかなスコアの向上は見られなかっ

た．一方で，JESCにおいては文脈を考慮した先行手法
（2-to-2）と比較して BLEUスコアで最大 +1.02ポイン
トのゲインを確認することができた．2つのコーパスで
異なる結果を示した理由として，JESCにはストーリー
の区切り情報が与えられておらず，文脈情報が保持され

ていない例が散見されるため，混ぜ合わせ学習を行い単

文の翻訳結果も学習することにより，モデルがより頑健

に推論を行う事ができたと考えられる．

また，OpenSubtitlesコーパスおよび JESCに対する
BLEUスコアの分布はそれぞれ図2（a），（b）のように
なった．図2から，テストデータとして用いたコーパス
の種類に関わらず，モデル間のスコアには同様の関係性

が見られることがわかる．混ぜ合わせ学習を行ったモデ

ルについて dec1 および dec2 のスコアを比較してみる
と，学習時のデータの混ぜ方により異なる傾向を示して

いることがわかる．学習時に，2-to-1のデータを混ぜ合
わせたモデルでは，原言語文側に文脈を与えた場合でも

https://github.com/mlpnlp/mlpnlp-nmt
http://taku910.github.io/mecab/
https://github.com/rsennrich/subword-nmt
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図2: 各手法による BLEUスコアの分布

出力される文が長くならない．dec1と dec2の違いは先
行文の単語への注意をすることができるかどうかのみで

あるため，スコアの差分は文脈情報によるゲインである

と考えられる．一方で，2-to-2のデータを混ぜて学習し
た場合にはテスト時に文脈情報を与えた場合に性能の低

下が見られた．これは主に，テスト時に前文の翻訳結果

も出力する 2-to-2のデコードは，出力系列が長くなるこ
とにより予測誤りの蓄積の影響を受けやすくなるためだ

と考えられる．

4.4 アンサンブルモデルによる実験結果
続いて，各手法について得られた 5つのモデルのアン
サンブルを行い BLEUを測定した結果，スコアは表2の
ようになった．

モデルのアンサンブルを行った結果，提案手法は文脈

を考慮した先行手法との比較で OpenSubtitles コーパ
スでは最大 +0.41 ポイント，JESC では +1.90 ポイン
トの BLEUスコアを記録した．また，系列長が増大する
ことによる計算誤差の影響が抑えられ，1-to-1+2-to-2
混ぜ合わせ学習を行ったモデルについても，テスト時に

文脈情報を与える場合（dec2）のスコアが与えない場合
（dec1）を上回ることが確認された．1-to-1+2-to-2混ぜ
合わせモデルによる dec2のデコード結果と，文脈を考
慮する先行手法である 2-to-2 翻訳のデコード結果に対
し有意水準 p = 0.05 のブートストラップ検定を行った

ところ，2つのコーパスに対して，ともに提案手法は先
行手法よりも有意に高い翻訳精度であることがわかっ

た．JESCについて，疑似データ拡張モデルについても
2-to-2翻訳より高い結果が得られたことから，提案モデ
ルは文脈情報とデータ量の増加の両方の影響を受けてい

表2: ベースラインおよび提案手法による BLEUスコア（アンサンブ
ル）

OpenSubtitles JESC
ベースライン 1-to-1 19.84 13.98
Tiedemann（2017） 2-to-2 20.47 15.45

2-to-1 20.19 14.71
1-to-1+2-to-1 dec1 20.41 15.85

dec2 20.74 15.99
1-to-1+2-to-2 dec1 20.88 17.27

dec2 20.85 17.35
疑似データ拡張 20.13 16.35

ると考えられる．

4.5 ⽂脈情報の選択的利⽤
コーパス中には文脈情報を参照できる方がよい場合と

文内の情報のみで翻訳を行える場合が存在すると考えら

れる．混ぜ合わせ学習を行うことで dec1，dec2の 2通
りの出力を得たのち，良い方の出力を選び続けることが

できる場合にどれだけ翻訳精度の向上が見込めるかを検

証した．

リファレンスを参照できる条件下で，dec1または dec2
の出力のうち BLEU スコアが高くなる出力を必ず選ぶ
ことができると仮定した場合のオラクルスコアを確かめ

た．提案法の 1-to-1+2-to-2混ぜ合わせ学習モデルにつ
いて，OpenSubtitlesコーパスに対するオラクルスコア
は BLEU で 21.96 ポイントとなり，片方の出力結果の
みを用いる場合よりもさらに +1.08 ポイントのゲイン
を見込めることがわかった．この時，dec2の出力が選ば
れた例は 1076文であった．これはテスト文全体の 6340
文に対して約 17％であり，文脈の理解を必要とする文
の割合として妥当な割合であるといえる．これらの結果



は，混ぜ合わせ学習と出力文のバリエーションの利用，

および文脈情報の必要性を測る指標による出力の適切な

事後選択がさらなる翻訳精度の向上に貢献する可能性を

示唆している．

5 事例研究
本節では，ベースラインの 1-to-1 翻訳，先行手法の

2-to-2翻訳と提案手法の出力を比較し，既存手法がどの
ような問題点を抱えているのか，また混ぜ合わせ学習

を行う事でどのように改善が見られたのかについて述

べる．

表3（a）は，先行文脈に含まれる単語が注目文にお
いて省略されている場合の翻訳例である．先行手法の

2-to-2，および混ぜ合わせ学習を行いテスト時に文脈を
与えられた場合（dec2）では，前文に含まれる「道がな
い」という情報を利用できているように思われる．この

ように，文脈情報を与えられる条件では省略された単語

の情報を補って翻訳を行う例が散見された．

表3（b）には先行手法の 2-to-2 翻訳に比べ混ぜ合わ
せ学習の出力結果が良くなった例を示す．この例では

2-to-2翻訳モデルが文単位アライメントを間違え前文の
内容を翻訳結果として提示してしまっている．一方で，

混ぜ合わせ学習モデルでは学習時に明示的に文の対応を

教えられているため，訳出する文を正しく選択できたと

考えられる．また，この例では電話をかける対象を前文

の情報から参照し正しい目的語を出力できていた．

6 まとめ
本研究では，先行研究で行われていた 2-to-2翻訳，2-

to-1翻訳の手法に加え，新たな文脈情報付加の手法とし
て，異なる文脈幅を持つデータ系列の混ぜ合わせ学習を

提案し，OpenSubtitles2018コーパスおよび JESCに対
する日英翻訳において，文脈を考慮する先行手法を上回

る性能を示した．また，必要に応じて 1-to-1と 2-to-2の
出力を使い分けることによる翻訳精度のさらなる向上の

可能性について確認し，機械翻訳における文脈情報の重

要性を再確認した．
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表3: 各手法による出力の比較（エスケープ処理は元に戻されている）

(a)
先行文脈 倉庫に戻り 違う道を探し

たほうがいいかも。 他の

通路がない。

注目文 これしか。

参照訳 there is no other way .
ベースライン 1-to-1 this is it .
Tiedemann（2017） 2-to-2 this is the only way .
1-to-1+2-to-2 dec1 this is it .

dec2 this is the only way .
(b)
先行文脈 アンデゥルー・ブラウナ

ーの退職の ファクスを見

て驚きました。 退職の手

紙？

注目文 そう、電話もつながらない。

参照訳 a resignation ? yeah ,
i ca n’t get him on the
phone

ベースライン 1-to-1 yeah , no phone calls .
Tiedemann（2017） 2-to-2 a retirement letter .
1-to-1+2-to-2 dec1 yeah , i ca n’t call him .

dec2 yeah , i did n’t call him .
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