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1 はじめに
翻訳タスクでは入力された翻訳対象の文（注目文)

が同じであったとしても，その文が置かれた前後の文
脈によって適切となる訳文が異なる場合がある．標準
的なニューラル機械翻訳（NMT）は注目文のみから得
られる情報に基づいて訳を決定する単文翻訳モデルで
あるため，文脈に即して適切な訳文を出力することが
原理的にできない．そこで近年は注目文に付随する文
脈情報を考慮する文脈翻訳モデルが研究されている．
既存のNMTベースの文脈翻訳モデルの多くは注目

文と文脈文（注目文の前後の数文）を入力し，注目文
の訳文を出力する End-to-Endのモデルである．現状
の文脈翻訳モデル [1, 2, 3]は学習時に連続する文につ
いて対応が取れた対訳コーパスが必要であるが，その
ような対訳コーパスが存在するドメインは極めて少な
い．また，文脈翻訳は単文翻訳と比較して入出力の空
間が大きく，より長距離の依存関係を捉えることが求
められるため学習難易度が高く，学習データが十分に
なけば単文翻訳に対する精度面での優位性が明確には
現れない [4]．結果として，多くのドメインで高精度
な文脈翻訳モデルが学習できない状況にある．
そこで本研究では，単文翻訳モデルが確率モデルと
して様々な文脈に対応した訳文を出力する能力を有す
る点に着目し，目的言語の単言語コーパスで学習した
言語モデルによって翻訳モデルの出力に文脈を考慮し
た修正を加えることで文脈翻訳を実現する手法を提案
する．本手法は既存の文脈翻訳モデルと異なり，単文
翻訳モデルと文脈解釈を担う言語モデルを独立に学習
するため文脈付きの対訳コーパスは必要ない．
実験では，英仏及び日英翻訳モデルを IWSLT2017
コーパスを用いて学習し，これを BookCorpus 及び
OpenSubtitles2018コーパスから学習した英語及び仏
語の言語モデルとそれぞれ組み合わせて提案手法を実
装し，評価した．文脈翻訳テストによる評価を通して，
提案手法が標準的な End-to-end文脈翻訳モデルと同
等以上の性能を示すことを確認した．

2 事前知識
本節では，事前知識として提案手法で介入を行う単
文翻訳モデルのデコードについて説明する．入力系列
x = [x1, ..., xNx

]及び出力系列 y = [y1, ..., yNy
]が与え

られたとき，xを翻訳することで yが得られる条件付
き確率 p(y|x)は以下のように Left-to-Rightの生成に

対応する条件付き確率の積に分解できる．

p(y|x) =
Ny∏
t=1

p(yt|y<t, x) (1)

NMTではこの条件付き確率をニューラルネットワー
クにより表現された関数 TM()でモデル化する．

pTM(yt|y<t, x) = TM(yt, y<t, x) (2)

デコードではモデルの翻訳スコアを最大化する系列

ŷ = arg max
y

Ny∏
t=1

TM(yt, y<t, x) (3)

を，ビームサーチによる探索で近似的に求める．
先に述べたように，単文翻訳モデルは文脈を考慮し
ないため，入力文が置かれた文脈に応じて常に正しい
訳文を得ることはできない．一方で単文翻訳モデルの
学習には多様な文脈中に現れる対訳文対が用いられる
ため，出力される ŷ以外の訳候補 yに対しても，yが
xの適切な訳となるような文脈があれば比較的高い翻
訳スコアを与えることが経験的に知られている．本研
究ではこの性質に着目し，単文翻訳モデルの判断と文
を越える文脈を考慮した言語モデルから得られる文脈
情報を組み合わせることによる文脈翻訳を検討する．

3 提案手法
本節では，目的言語側の文脈文と出力文の自己相互
情報量（PMI）に基づき文脈を考慮するデコード手法
を提案する．複数の文からなる原言語の文書中の文 x
に対応する訳文 yを求めることを考える．ただし，x
の直前に位置する文章 c(x)は与えられており，さらに
c(x)の訳文 c(y)は既に得られているとする．よってデ
コード時に目的言語側の文脈情報として c(y)を利用で
きる．以下では簡単のため c(y) を単に cと書く．
文脈 cを考慮した翻訳は，条件付き確率 p(y|x, c)の
最大化として定式化できる．

ŷ = arg max
y

log p(y|x, c)

= arg max
y

log
p(y, c|x)
p(c|x)

= arg max
y

log p(y, c|x)

= arg max
y

log p(c|y, x)p(y|x) (4)
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ここで，xと yが近い意味を持つと仮定し，p(c|y, x) ≃
p(c|y)と近似する．このとき，

ŷ ≃ arg max
y

log p(c|y)p(y|x)

= arg max
y

log
p(c, y)

p(c)p(y)
p(y|x) (5)

より，ŷを求めることは cと yの共起度合いを表す自
己相互情報量 PMI(c, y) = log p(c, y)/p(c)p(y)と，翻
訳確率 log p(y|x)の和（以下合成翻訳スコア）の最大
化と等価である．式 5をもとに ŷを求める手法として
以下の 3方式を検討する．

3.1 リランキング

ビーム幅N のビームサーチによりN ベストのリス
トを生成し，それらの中で PMIまたは合成翻訳スコ
アを最大化する文を最終出力とする（前者を言語モデ
ルリランキング，後者を合成スコアリランキングと呼
ぶ）．p(y|x)は翻訳モデル，p(y)及び p(c, y)は言語モ
デルにより計算できる．
この手法ではビームサーチで得られる N ベストリ
ストの多様性の低さが問題となる．例えば「まだ寝て
いるみたいです」という日本語の文を英語に訳すとき，
ゼロ代名詞の訳となり得る he/she/they/itなどを含む
文がNベストリストで網羅されていることが望ましい
が，ビームサーチでは構文の違いやカンマの有無など
のバリエーションの網羅が優先され，単語のバリエー
ションは探索中に枝刈りで消失する可能性がある．

3.2 合成ビームサーチ

本節では，文脈翻訳で解消すべき曖昧性（例えば 3.1
節の例における he/she/they/it）が発生した位置で直
ちに文脈との PMIを考慮したトークンの取捨選択を
するビームサーチベースの手法を検討する．
式 5は以下のように Left-to-Rightの条件付き確率

（トークン単位の合成翻訳スコア）の積の形に書ける．

ŷ ≃ arg max
y

Ny∑
t=1

log
p(yt|c, y<t)p(yt|y<t, x)

p(yt|y<t)
(6)

デコード時に p(yt|y<t, x)を翻訳モデルで p(yt|c, y<t)
及び p(yt|yy<t)を目的言語の言語モデルでそれぞれ計
算することで，文レベル NMT のデコードと同様に
ビームサーチが適用可能である．
具体的にはビーム幅をB，語彙をV = {w1, ..., w|V |}
としたとき，位置 tで採用する経路リストは位置 t−1
時点での経路リスト Y<t = [y

(1)
<t , ..., y

(B)
<t ] をもとに

次のように決定する．位置 t における経路の候補は
Y<t × V = {(y<t, yt)|y<t ∈ Y<t ∧ yt ∈ V } である．
この中で以下の BeamScoreを最大にする上位B個を

もって位置 tでの経路リストとする．

BeamScore(y<t, yt)

=

t∑
t′=1

[PMI(yt′ , c; y<t′) + log p(yt′ |y<t′)] (7)

ただし，PMI(yt, c; y<t) = log p(yt|c, y<t)/p(yt|y<t)
は位置 tのトークン単位の PMIを表す．
合成ビームサーチでは翻訳確率 p(yt|y<t, x)が低い
トークンに高い PMIが与えられることでトークン単
位の合成翻訳スコアが高くなる可能性がある．翻訳確
率が低すぎるということは式 5の近似が前提としてい
る xと yが意味的に近いという仮定が満たされておら
ず，得られた合成翻訳スコアに正当性がないことを意
味する．このような場合，不適切なトークンが枝刈り
されずに採用され翻訳誤りが生じる可能性がある．

3.3 遅延合成ビームサーチ

合成ビームサーチで問題となる，翻訳としての信頼
性が十分でないトークンに高い PMIが与えられてし
まう可能性を減らすため，翻訳としての信頼度の高い
トークンにのみPMIを計算する．具体的には合成ビー
ムサーチで位置 tにおける経路スコアを与える式 7を
以下のように遅延パラメータ dを含む形に変更する．

BeamScored(y<t, yt)

=

t−d∑
t′=1

PMI(yt′ , c; y<t′) +

t∑
t′=1

log p(yt′ |y<t′) (8)

これにより，位置 tにおける探索で PMIが計算され
るのは，t − d以前の位置で採用され，その後現在ま
で dステップ以上に渡って枝刈りされずに経路リスト
に残留し続けたトークンに限定される．遅延合成ビー
ムサーチは d = 0のとき合成ビームサーチと等価に
なり，d ≥ (文長)のとき通常のビームサーチと等価に
なる．

4 実験
提案手法の有効性を検証するため英仏及び日英翻訳
で評価を行った．評価には BLEU [5]及び文脈翻訳テ
スト [2, 4]を用いた．

4.1 実験設定

コーパス 単文翻訳モデルの訓練/開発/評価データ
として対訳コーパス IWSLT2017 [6]の日英，英仏部
分を用いた．英語及び仏語の言語モデルの訓練/開発
データとして，単言語コーパス BookCorpus [7]及び
OpenSubtitles2018 [8] をそれぞれ用いた．表 1 に各
コーパスの情報を示す．翻訳の評価は IWSLT2017の
テストセット test2010を用いた．
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文数 平均文長

IWSLT17 ja-en 225k/871/1549 ja:40.2, en:12.8
IWSLT17 en-fr 234k/890/1568 en:17.2, fr:17.9
BookCorpus 72M/10k 24.1

OpenSubs2018 104M/10k 5.85

表 1: 実験で用いたコーパスの統計値．IWSLT2017の
文数は訓練/開発/評価データに対応．単言語コーパス
の文数は訓練/開発データに対応．文長は，英語及び
仏語は単語数，日本語は文字数でカウント．

英→仏 日→英
文脈 生成 oracle 生成 oracle

リランキング
（言語モデル） 35.33 35.39 11.01 11.25

（合成翻訳スコア） 36.82 36.85 10.68 10.87
合成ビームサーチ 35.91 36.14 10.17 10.82
遅延合成ビームサーチ 36.15 36.44 10.45 10.95

単文翻訳 35.65 10.44

表 2: BLEUによる評価．全ての手法でビーム幅は 8．
遅延合成ビームサーチの遅延は d = 4とした．モデル
生成文脈は文脈としてモデルが 1文前の翻訳として出
力した文を用いることを表す．oracleは文脈として 1
文前の参照訳（正解文脈）を用いることを表す．

日本語文は mecab-ipadic (ver. 2.7.0) を辞書とし
てMeCab (ver. 0.996)1により分かち書きした．英語
文と仏語文は Moses toolkit v4.02を用いて句読点の
正規化とトークン化を行った．さらに SentencePiece
(ver. 0.1.81)3により，全ての文を Unigramモデルで
サブワード化した．翻訳の原言語のサブワードの語彙
は対訳コーパスの原言語の訓練データから学習した．
目的言語のサブワードの語彙は単言語コーパスの訓練
データから学習した．
言語モデルの学習に用いるBookCorpus及びOpen-

Subtitles2018は共に IWSLT2017とはドメインが異な
っている．そこでドメイン乖離の影響を低減するため，
単言語コーパスで学習した言語モデルは IWSLT2017
の目的言語側訓練/開発データで Fine-tuningした．

翻訳モデル 単文翻訳モデルとして Transformer [9]
を利用した．位置情報は相対位置表現 [10]により入力
した．その他のモデルの構成は原論文 [9]に倣った．訓
練時のバッチサイズはバッチ内のトークン数が 8192
程度になるよう動的に決定した．

言語モデル 言語モデルとしてTransformerのデコー
ダ（エンコーダへアテンションをするブロックは除去）
を利用した．単文翻訳モデルと同様に位置情報は相対
位置表現により与えた．層は 12層，埋め込み及びア
テンションの次元は 768，アテンションヘッド数は 12，
全結合層の活性化関数としてReLU（次元は 2048）と

1https://taku910.github.io/mecab/
2http://www.statmt.org/moses/
3https://github.com/google/sentencepiece

Coref. 1 Coref. 2 Coherence

言語モデル 93.0 93.0 87.0
合成翻訳スコア 78.0 70.0 62.0

Bawden+ 2018 [2] 77.0 68.0 57.0

表 3: 英仏の文脈翻訳テストの正解率．Coref. 1，
Coref. 2 及び Coherence はそれぞれ 100 問で構成さ
れる．Coref. 1と Coref. 2では文をまたいだ共参照関
係に基づく代名詞の性・数の曖昧性解消が要求される．
Coherenceでは目的言語側文脈を考慮して一貫性を維
持するような語彙選択が要求される．参考のため [2]
にて報告された最良のモデル（原言語・目的言語の文
脈を考慮し End-to-endで翻訳）の正解率を記載した．

スコア

言語モデル 94
合成翻訳スコア 82

Sugiyama+ 2019 [4]
（原言語・目的言語の文脈を利用して学習） 79

表 4: 日英の文脈翻訳テストの正解率．テストは 100
問で構成され，ゼロ代名詞の解決が要求される．

した．バッチを作る際は訓練データ中の連続する 512
トークンを 1文とし，バッチサイズは 64とした．

4.2 実験結果

BLEUによる評価 単文翻訳及び提案手法を BLEU
で評価した結果を表 2に示す．文脈翻訳の評価では，
BLEUスコアは参考程度に留まるが，日英の合成ビー
ムサーチと英仏の言語モデルリランキングを除き，単
文翻訳に対して一定の性能向上が得られていることが
確認できる．

文脈翻訳テストによる評価 文脈を考慮することによ
る翻訳の改善を BLEUで適切に評価することは難し
いため， 文脈レベル NMTの評価に特化した文脈翻
訳テストが Bawdenらにより提案されている [2]．文
脈翻訳テストは複数の 2 択問題からなる．各問題は
原言語注目文 x，原言語/目的言語の文脈文 c(x), c(y)，
及び 2つの翻訳候補文 y1, y2からなる．文脈を考慮し
なければ y1, y2 は共に xの訳文として妥当であるが，
c(x), c(y)を考慮することで正解がどちらか一方に定ま
る．文脈考慮型NMTはより高い翻訳スコアを与える
訳文

ŷ = arg max
y∈{y1,y2}

Score(y|x, c(x), c(y)) (9)

を回答し，合計の正答率により評価される．文脈翻訳
テストは文脈を考慮せずに回答した場合の正答率が
50%となるように設計されている．本研究では前述の
英仏文脈翻訳テスト [2]と永田ら [11]の手順を参考に
我々が作成した日英文脈翻訳テスト [4]4により提案手

4https://github.com/sugi-a/discomt2019
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法が文に与えるスコアの妥当性を検証した．
英仏，日英文脈翻訳テストの結果を表 3，表 4にそ
れぞれ示す．表中で合成翻訳スコアに対応する正解率
は式 9中の翻訳スコアとして提案手法の合成翻訳スコ
ア PMI(c(y), y) + log p(y|x)を用いることで訳文を選
択した場合の正解率である．一方，言語モデルに対応
する正解率は翻訳スコアとして PMI(c(y), y)を用いた
場合，すなわち単文翻訳モデルを使用せず言語モデル
のみで正解翻訳を判断した場合の正解率である．PMI
を用いた場合の正解率の高さから文脈情報としてPMI
が有効であることが分かる．一方単文翻訳モデルと組
み合わせた場合は単文翻訳モデルのバイアスにより正
解率が大きく下がるが，既存の文脈翻訳モデルより高
い正解率を達成している．

5 関連研究
文脈翻訳に単言語コーパスを利用する手法としては
目的言語の単言語コーパスを逆翻訳して疑似対訳デー
タを構築し学習に用いるデータ拡張が高い効果を示す
ことが確認されている [4]．データ拡張では文脈を捉
える性能だけでなく文レベルの翻訳性能も大きく向上
する．本研究の提案手法は文脈を取り入れる手段とは
なるものの，基本的な翻訳の品質は単文翻訳モデルの
性能に依存するため，データ拡張と組み合わせること
で一層の精度向上が期待できる．
単文翻訳モデルの出力に，翻訳モデルとは独立に学
習されたモジュールで文脈を考慮した修正を加える手
法として，Voitaら [12]は目的言語側の単言語コーパ
スを逆翻訳しさらにそれを順翻訳することで，元文書
と，概ね内容は同じだが文脈の乱れた文書の対を獲得
し，それを用いて文脈の乱れた文書を文脈の整った文
書に変換する系列変換モデルを学習する手法を提案し
た．この手法では文レベル翻訳器が出力した単一の系
列を元に，修正用モジュールが文脈の整った真の系列
を推定することになる．これに対し，本研究の提案手
法では文レベル翻訳器の出力として語彙空間上の確率
分布や N ベストリストといった，翻訳の曖昧性を情
報として含むような量を用いる．
また，独立に学習された翻訳モデルと言語モデル
が出力するトークン単位の確率値を組み合わせてデ
コードする関連手法として Shallow fusion [13] があ
る．Shallow fusionは単文翻訳において出力文 yの流
暢さを補強するため，翻訳モデルの出力する翻訳スコ
ア log p(y|x)に言語モデルが出力する生成確率 log p(y)
を足したものを合成翻訳スコアとしてデコードを行う．
一方本研究における合成翻訳スコアは文脈 c(y)で条件
づけられた yの生成確率 log p(y|c(y))から y単独での
生成確率 log p(y)を差し引いた PMIにより y と文脈
の共起度合いを合成翻訳スコアに取り入れている点で
Shallow fusionとは理論的背景が異なっており，文脈
文が空文であったとしても 2つの手法は一致しない．

6 おわりに
本稿では単文翻訳モデルのデコード時に，目的言語
側の文脈と訳文候補の自己相互情報量を言語モデルに
よって計算し翻訳スコアを修正する文脈翻訳を提案し
た．文脈翻訳テストの正解率は提案手法の PMI及び
合成翻訳スコアの文脈情報としての有効性を支持した
ものの，合成翻訳スコアの最大化を忠実に追及する合
成ビームサーチや遅延合成ビームサーチが BLEUで
は低評価となる傾向が見られることから，文脈を捕捉
する性能と一般的な翻訳品質を両立するような，より
良いデコードアルゴリズム及び実際に生成された訳文
に基づく文脈翻訳の性能評価手法の必要性が示唆され
た．合成翻訳スコアの実践的な使用法として，代名詞
など特に曖昧性の発生しやすいトークンの組み合わせ
を事前知識として保持しておき，それらに関する曖昧
性が発生した場合にのみ提案手法を適用するなどのア
プローチも考えられる．
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