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1 はじめに
ニューラル機械翻訳の台頭により，機械翻訳の精

度は高まってきており，文単位の翻訳においては人
間とほとんど同等のレベルであるという報告もある
[1]．しかしながら，ドキュメント単位での翻訳にお
いては人間翻訳が上回っていると報告されている
[2]．これは前後文の文脈や文章全体の話題を考慮し
た翻訳が，現在のニューラル機械翻訳では困難であ
ることを意味する．以上の背景から，文脈を利用し
てニューラル機械翻訳の精度を高める研究が近年盛
んに行われており，周辺文の情報を活用するモデル
[3, 4]やドキュメント全体を参照して文脈情報を利
用するモデル [5, 6]などが提案されている．
周辺文の情報を利用する場合，その中に翻訳に必

要な情報が含まれていれば翻訳をより良いものにで
きると考えられるが，含まれていない場合は文脈を
活用することはできず，却ってノイズとなってしま
うこともある．一方でドキュメント全体を参照する
場合，必要な情報を特定の文や単語に絞ることが難
しいという問題が生じる．
このような問題を解消するために，周辺文の文脈

を用いるモデルでは，使用する文脈文を選択するこ
とで [7]，ドキュメント全体の文脈を用いるモデル
では，アテンションをスパースに当てることで [6]，
精度を向上させている．結局のところ，文脈情報を
必要なときに必要なだけ利用することができれば，
これらの問題は解消されるはずである．
そこで本研究では，文脈文をアノテーションで作

成し，必要だと思われる文脈情報を活用できた場
合，ドキュメント機械翻訳モデルが十分な精度を出
すことができるのかを検証する．翻訳の言語対とし
ては，日英を選択した．これは日英翻訳において，
日本語の省略がよく問題になるため，それを補う形
でアノテーションを行うことを想定したためであ

る．なお，作成したアノテーションデータは公開予
定である1）．

2 文脈文アノテーション
各ドキュメントに対して以下の２種類の文脈文ア
ノテーションを行う．

• ドキュメントから文脈として最適であると考え
られる文を１文抜き出す場合

• ドキュメントから文脈として最適であると考え
られる文をアノテータが書き出す場合

アノテーションを行う際は，原言語のドキュメン
トのみを参照し，目的言語のドキュメントは参照し
ないこととする．アノテーションに関する作業は全
て筆者が行った．文脈文アノテーションの詳細は次
に示す通りである．

2.1 文脈文を１文抜き出す場合
ドキュメントが与えられたとき，それぞれの文を
翻訳するのに必要だと思われる文脈をドキュメント
の中の他の文から選択して文脈文とする．文脈を必
要としないと判断した場合は，空文を表す “_blank”
トークンを文脈文の代わりとする．このアノテー
ションを施した例を表 1に示す．

2.2 文脈文を１文書き出す場合
文脈文を書き出す場合は，ドキュメントの情報か
ら自由に文脈文を作成することができる．このアノ
テーションを施した例を表 2に示す．文脈文を 1文
抜き出す場合（表 1）と比較して，１文目の文脈文
が異なっていることがわかる．これは１文目を翻訳
時に主語の情報が必要になると考え，主語に相当す
る情報を書き出したことによる．このように，状況
に応じて必要な情報を文脈文として書き出す．文脈

1） https://github.com/YasumotoGenki/
annotated_context_for_OpenSubtitles_ja-en



表 1 選択した文脈例（一部抜粋）
文番号 選択した文脈文 ドキュメント（原言語の文章）
1 これは聖戦の始める準備ができたという意味か？ もっと練習用のダミーが必要になるな
2 もっと練習用のダミーが必要になるな 私が大量に注文する
3 _blank これは聖戦の始める準備ができたという意味か？
4 これは聖戦の始める準備ができたという意味か？ 準備はできてるどこから始めたらいいか分からない

表 2 書き出した文脈例（一部抜粋）
文番号 書き出した文脈文 ドキュメント（原言語の文章）
1 我々には もっと練習用のダミーが必要になるな
2 もっと練習用のダミーが必要になるな 私が大量に注文する
3 _blank これは聖戦の始める準備ができたという意味か？
4 これは聖戦の始める準備ができたという意味か？ 準備はできてるどこから始めたらいいか分からない

が不要な場合は，同様に “_blank”トークンを文脈文
の代わりとする．

3 実験
3.1 データ
本実験では，OpenSubtitles2018 [8]の日英対訳を用

いる．翻訳は日本語から英語へと行う．全てのデー
タを作品 IDごとに分けた後，train, dev, testに分割し
た．分割は dev, testにおいて，それぞれの文数が 50k
以上になるように，作品をランダムにサンプリング
し，残ったものを trainセットとした．分割後のド
キュメント数，文数については表 3の通りである．

表 3 データセット
OpenSubtitles2018 (ja-en) train dev test
ドキュメント数 2,617 69 70
文数 1,982,514 50,053 51,033

トークナイズには sentencepiece [9]を用い，語彙サ
イズは日本語，英語ともに 30kとした2）．特殊トー
クンである，“_blank”などは 30kの語彙に含まない．

3.2 モデル
実験に使用するモデルは，Dual Encoder Transformer

[10]および CADec [4]とする．

3.2.1 Dual Encoder Transformer
Li ら [10] の提案した Dual Encoder Transformer は

2種類あり，Decoderの内部で目的言語と文脈文の
アテンションを利用するもの（inside-context）と，
Decoder の外部で原言語文と文脈文のアテンショ
ンをとり，それを Decoder に入力するというもの
（outside-context）である．実装は Liら [10]のものを

2） 日本語の character coverageは0.9995，英語の character coverage
は 1とした．

用い，ハイパーパラメータはデフォルト値を利用し
た3）．

3.2.2 CADec (Context-Aware Decoder)

CADec (Context-Aware Decoder)では，一度文脈文，
原言語をそれぞれ Transformerに入力して原言語お
よび目的言語側の embeddingを得る．そして CADec
にそれらを入力して文脈情報を汲み取るモデルと
なっている．著者による公開実装を利用し4），ハイ
パーパラメータもデフォルトの設定に従った．

3.3 学習
これらのモデルはどちらも Transformer [11]をベー
スとしており，2段階で学習される．最初にそれぞ
れベースとなる Transformerを文脈なしの状態で学
習し，その Transformer をベースとして文脈を処理
する部分を含めた全体の学習を行う．ベースとな
る Transformerの学習は，全ての trainデータを利用
して行った．学習の際，train, dev データそれぞれ
に “_blank”トークンを 1組ずつ追加し，“_blank”が
“_blank”と対応していることも学習させる．

2段階目の学習は，文脈文と原言語を入力として
行う．Dual Encoder Transformerには，直前の文を文
脈文として与え，CADecには，翻訳する文の直前に
述べられている文を最大 3 文まで文脈文として与
える．ドキュメントの最初の文を翻訳する時のみ，
“_blank”トークンを文脈文とした．この 2段階目の
学習にも，全ての trainデータを用いた．

3.4 文脈文アノテーション
文脈文アノテーションは testセットのみに対して
行う．OpenSubtitlesの日英対訳の中には，アライメ

3） https://github.com/libeineu/Context-Aware
4） https://github.com/lena-voita/good-translation-wrong-in-context



表 4 実験結果（全ての testデータ：全 70ドキュメント／ 51033文）
文脈 なし 周辺文
モデル BLEU BERTScore BLEU BERTScore

P R F1 P R F1

Dual Encoder Transformer
base Transformer 15.43 53.77 44.79 49.19 - - - -
Dual𝑖𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒 - - - - 15.63 53.76 44.79 49.17
Dual𝑜𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒 - - - - 15.57 53.67 44.63 49.05

CADec base Transformer 15.67 52.28 45.19 48.66 - - - -
CADec - - - - 15.70 52.41 45.15 48.70

表 5 実験結果（アノテーションしたドキュメントデータ：全 3ドキュメント／ 1785文）
文脈 周辺文 選択した文 書き出した文
モデル BLEU BERTScore BLEU BERTScore BLEU BERTScore

P R F1 P R F1 P R F1
Dual𝑖𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒 27.45 64.20 57.39 60.71 27.30 64.17 57.15 60.58 27.31 64.19 57.22 60.62
Dual𝑜𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒 27.07 63.65 57.03 60.25 26.76 63.81 56.66 60.15 26.77 63.77 56.71 60.15
CADec 26.57 64.12 58.27 61.14 26.57 64.03 58.19 61.05 26.59 64.07 58.23 61.09

ントが十分にとれていないものも多いため，CADec
のベース Transformerを用いて一度 testセットの各ド
キュメントを翻訳し，BLEU [12]を閾値としてスコ
ア 20以上のドキュメントのみをアノテーション対
象とした．今回の実験では，３つのドキュメントに
対して文脈文アノテーションを行った．各ドキュメ
ントの文数は表 6の通りである．

表 6 アノテーションを施したドキュメント
ドキュメント番号 1 2 3 合計

文数 526 381 878 1,785

3.5 実験結果
BLEU，BERTScore [13]を評価指標として用いる．

BLEU を測定する際のトークナイザは，mosestok-
enizerを利用し5），BLEUの実装は multi-bleu.perlを
利用した6）．BERTScoreは，著者の公開実装を利用
し7），fine-tuningは行わず，rescalingをした結果を示
す．基本的なモデルの性能を示すため，アノテー
ションした文脈文を用いずに，testセットを翻訳し
た結果を表 4に示す．アノテーションしたドキュメ
ントを用いた場合と直前の文脈を用いた場合の結果
を表 5に示す．BLEU，BERTScore共に百分率表示
とする．

3.6 分析および考察
BLEUや BERTScoreで評価した結果については，

有意な差は見て取れず，モデルによる明らかな性能

5） https://github.com/luismsgomes/mosestokenizer
6） https://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py/

blob/master/tools/multi-bleu.perl
7） https://github.com/Tiiiger/bert_score

の違いは認められなかった．実際の翻訳例を表 7に
示す．
翻訳が改善している例では，文脈文にある “ヤツ
ら” と言う表現をもとに，主語が “They” と正しく
翻訳されている．ただしこの翻訳例において，Dual
Encoder Transformerの訳出に変化は見られなかった．
このように，文脈文は十分だと考えられる場合で
あっても，上手く訳出されない例は他にも見受けら
れた．
翻訳に変化が見られない例について述べる．目的

言語の “they”にあたる “鹿”という単語は，選択し
た文脈文，書き出した文脈文共に含まれていたが，
翻訳では “I” と，誤って訳出されてしまっている．
翻訳に変化を与えることができなかった理由とし
ては，

• 学習時に文脈文を参照して翻訳を行わなければ
ならないケースが割合として少なく，文脈文を
翻訳に利用する学習ができていない可能性

• 原言語を参照するよりも，目的言語の言語モデ
ルに強く依存した翻訳になっている可能性

が考えられる．前者に関しては，OpenSubtitlesの日
英対訳ドキュメント自体がデータとして不十分，も
しくはクリーニングが必要であることが示唆され
る．後者に関しては，trainに使用したデータ量が多
いほど，翻訳を行う時に原言語の情報を利用するこ
とが報告されている [14]．文脈を活かしきれなかっ
たともいえる．
翻訳が悪くなった例では，アノテーション時にド

キュメントを誤読しており，書き出した文脈文の “
私たち”という表現を受けて “We”と誤って訳出さ



れてしまっている．OpenSubtitlesは字幕データであ
るが，映像を含まないテキストのみのデータである
ため，日本語の曖昧性によって多少の誤読が発生し
得る．その影響を受けた例といえる．書き出した文
脈文を “私は”と修正したところ，主語は正しく “I”
と翻訳された．この他にも，“_blank”を文脈文とし
たときに，訳抜けが発生してしまった例などがあっ
た．文脈文が翻訳に悪い影響を与えてしまった理由
としては，

• アノテーションした文脈文はドキュメント内で
使用されている日本語と分布が異なるため，言
語分布が異なる入力を与えると翻訳に悪影響を
及ぼす可能性

が考えられる．特に “_blank”トークンに関しては，
これに当てはまる．
その他の翻訳例は付録とした．翻訳例を見る限

り，CADec の方が文脈に即した翻訳を行うことが
多かった．これは学習時に CADecは最大 3文の文
脈を用いており，その中で推論に必要なものが含
まれていた割合が高いと考えられる．Dual Encoder
Transformerは直前の 1文のみを文脈として学習させ
たため，その文脈から推論する例が CADecと比較
して少なく，学習が不十分だった可能性が残る．学
習データに関する，より詳細な分析が必要である．

4 おわりに
本研究では，アノテーションした文脈文を利用し

て，翻訳結果が改善されるのかを検証した．結果と
しては，アノテーションした文脈文をテスト時に利
用しても，翻訳結果が十分に改善されることはな
かった．その理由として学習時の工夫（データク
リーニングやデータ量の増大，“_blank”トークンの
扱い方など）が必要とされる可能性が示唆された．
今回のアノテーションでは，目的言語のドキュメ

ントを参照しなかったが，参照しても良いという条
件下で，より質の良いアノテーションデータを作成
してみること，学習データに対してもアノテーショ
ンデータを作成し，モデルの学習が十分に行われる
ことを保証することは今後の課題としたい．
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受けたものである．

表 7 文脈文の変化による機械翻訳出力の違い

翻訳が改善している例
原言語文 壁の内側にいる
目的言語文 I think they’re inside the walls.
周辺文１　 大丈夫・・・
周辺文２ イヤ
周辺文３ パトリック
選択した文脈文 ヤツらがいるヤツらよ
書き出した文脈文 ヤツら
Dual𝑖𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒 Inside the walls.
Dual𝑜𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒 Inside the walls.
CADec +周辺文 He’s inside the walls.
CADec + 選択した文
脈文

They’re inside the walls.

CADec + 書き出した
文脈文

They’re inside the walls.

翻訳に変化が見られない例
原言語文 自分でやったと思います
目的言語文 I think they did it to themselves.
周辺文１ 健康な鹿が溺れただと
周辺文２ 意味が分からん
周辺文３ たしかに　おかしいでも...
選択した文脈文 健康な鹿が溺れただと
書き出した文脈文 健康な鹿が溺れただと
Dual𝑖𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒 I think I did it myself.
Dual𝑜𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒 I think I did it myself.
CADec I think I did.

翻訳が悪くなった例
原言語文 飲むために来たのよ
目的言語文 I’m here to drink.
周辺文１ 病気なの
周辺文２ 大丈夫？
周辺文３ 今はレナの事話したくない
選択した文脈文 今はレナの事話したくない
書き出した文脈文 私たちは
Dual𝑖𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒 I’m here to drink.
Dual𝑜𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒 I’m here to drink.
CADec +周辺文 I’m here to drink.
CADec + 選択した文
脈文

I’m here to drink.

CADec + 書き出した
文脈文

We are here to drink.

注１：文脈によって出力に変化がある場合のみ，モデル
名＋文脈文の種類を記し，出力に変化がなかった場合は，

モデル名のみの記載としている
注２：CADecの周辺文は 3文全て，Dual Encoder

Transformerの周辺文は最後の 1文となる
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付録
表 8 文脈文の変化による機械翻訳出力の違い

翻訳が改善している例
原言語文 体の一部が問い続けてる
目的言語文 I guess part of me kept asking,
周辺文１　 何が？
周辺文２ 分からない
周辺文３ 信じられない事が起きたんだ
選択した文脈文 _blank
書き出した文脈文 ボクの体の一部が
Dual𝑖𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒 Part of me keeps asking.
Dual𝑜𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒 Part of me keeps asking.
CADec +周辺文 Part of him still asks.
CADec +選択した文脈文 Part of him still asks.
CADec +書き出した文脈文 Part of me still asks.

翻訳の一部は改善しているが，一部悪くなった例
原言語文 メールの返事が来ない
目的言語文 She isn’t answering any of my texts.
周辺文１ 24って誰？
周辺文２ アリスの元彼
周辺文３ レナはどうしてる？
選択した文脈文 レナはどうしてる？
書き出した文脈文 彼女から
Dual𝑖𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒 I didn’t get an email.
Dual𝑜𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒 I didn’t get an email.
CADec +周辺文 He never responded to my e-mail.
CADec +選択した文脈文 He never responded to my e-mail.
CADec +書き出した文脈文 She never responded to her e-mail.

翻訳が悪くなった例
原言語文 代表者は SCPDの努力を賞賛しています病院を閉鎖から救いました

とは言え一部の関係者は自警団が関与してるかもしれないと言っています
目的言語文 Representatives praise the efforts of the SCPD in saving the hospital from

shutting down, though some sources say the Vigilante may have been involved.
周辺文１ すなわち英雄になる事は決してないわ
周辺文２ この街が安全な限り
周辺文３ どうでもいい長い追跡の後警察はチェンナ・ナ・ウェイを逮捕しました

地元の中国のトライアドの高位の一員です
選択した文脈文 _blank
書き出した文脈文 _blank
Dual𝑖𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒 The delegates are applauding the efforts of the SCPD, but some of the vigilantes

are saying that they may be involved.
Dual𝑜𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒 +周辺文 The delegates are commending the efforts of the SCPD, but they’ve managed

to save the hospital from shutting down some of the vigilantes may be involved.
Dual𝑜𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒 +選択した文脈文 The delegates are applauding the efforts of the SCPD, but they’re saying

that some of the vigilantes may be involved.
Dual𝑜𝑢𝑡𝑠𝑖𝑑𝑒 +書き出した文脈文 The delegates are applauding the efforts of the SCPD, but they’re saying

that some of the vigilantes may be involved.
CADec The representatives of the SCPD have managed to save the hospital from closed,

although some of the vigilantes may be involved.

注１：文脈によって出力に変化がある場合のみ，モデル名＋文脈文の種類を記し，
出力に変化がなかった場合は，モデル名のみの記載としている

注２：CADecの周辺文は 3文全て，Dual Encoder Transformerの周辺文は最後の 1文となる
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