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This paper focuses on the topic of coherent translation in the document-level Neural Machine Translation (NMT).
To evaluate NMT systems whether they can maintain consistent translations or not, we construct a dataset for
evaluating the coherence. We evaluate typical baseline NMT systems on our dataset and discuss a coherent problem
in terms of the term selection in the existing systems.

1. はじめに
2014年に系列変換モデル (sequence-to-sequence model)[1]

が提案されて以降，深層ニューラルネットを用いた機械翻訳
（以降 NMTと呼ぶ）が盛んに研究されている．特に直近数年
の技術発展はめざましく，注意機構 [2, 3]，サブワード [4]，逆
翻訳による擬似データ作成 [5]，Transformerモデル [6]といっ
た翻訳品質を大幅に向上させる革新的な方法論が次々に考案さ
れている．これらの技術により，現在では非常に良好な翻訳結
果が得られるようになりつつある．
しかし，これらの技術は，一文単位での翻訳を行う方法論

としての研究成果である．よって，文章単位での翻訳を考えた
場合に，文脈に依存した訳語選択，代名詞／ゼロ照応補完，訳
語 ∗1 の一貫性といった，文章全体として自然な翻訳を実現す
るという観点では，まだ十分対応できているとは言えない．実
際に，今年度開催予定のWMT2019∗2 のシェアードタスクで
は，文章単位の翻訳（Document-level MT）のデータが新た
に追加される．また，文章単位，あるいは，連続する複数文を
考慮して翻訳を行う方法論に関する研究成果も徐々に報告され
るようになってきた [7, 8]このように，NMTの研究は，一文
単位の翻訳から文章単位の翻訳へと研究の焦点が移動する転
換期にさしかかっていると考えられる．このような背景から，
本稿では，文章単位の翻訳を考えた際に解決すべき課題の一つ
となる「訳語の一貫性」に焦点を当てる．
訳語の一貫性には様々なパターンが考えられる．例えば，表

1中の例 1のように，英語の文章における “our company”に
対して，日本語では「我が社」「当社」「弊社」などの様々な訳
語が許容できる場合がある．これは，書き手と読み手の関係性
や状況などに応じて適切な訳語を使い分ける必要がある例で
ある．また，表 1中の例 2では，日本語の文章中では「時計」
と表現される対象について，英語では掛け時計を “clock”，腕
時計を “watch”と呼び分けるため，文脈に応じて正しい訳語
に統一する必要がある．これは言語間で，単語の内包する概念
が一部異なるため，訳し分けが必要な例といえる．
一般論として，同一文章内で「同じもの（名詞・名詞句）」

や「同じ行為（動詞・動詞句）」を指すとき，「同じ表現」であ
ることが望ましい．特に，マニュアルや論文などの事実を読み
手に正確に伝える必要のある文章では，同一文章内で同じもの
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でなく，複数の語の並び（句）の場合も含むこととする．

∗2 http://www.statmt.org/wmt19/

表 1: 一貫性がない翻訳の例
例 1：日本語側に一貫性がない例

Japanese 我が社は赤字続きだ．
English Our company has been in the red．
Japanese 当社は人材紹介会社である．
English Our company is a staff agency．
Japanese 弊社の西側のオフィス
English our company’s western office

例 2：英語側に一貫性がない例
Japanese いい時計ですね．

この時計は父の形見なんです．
English it’s a nice clock．

this watch is a memento of my father．

表 2: 評価用データセットの統計値
日英-英 日英-日 英日-英 英日-日

一貫性訳語種類数 31 125
行数 415 418
全語彙数 2947 2962 3137 2796
平均文長数（文字単位） 200.3 97.99 169.5 86.82
平均文長数（トークン単位） 36.93 41．03 28.84 34.29

を異なる表現で表すと，読み手に同一のものを指していること
が伝わらず，混乱を招く要因となり得る．よって，NMTの能
力向上の一つとして，ある文章中で訳語の一貫性を考慮でき
る方法論の研究を推進したいと考える．しかし，現実的には訳
語の一貫性の方法論の研究を行うには大きな課題が存在する．
それは，現状の翻訳の評価用データが一貫性を評価できる作り
になっていない点，および，BLEU 等の翻訳で使われる標準
的な自動評価指標では，訳語の一貫性を正当に評価することが
難しい点である．そこで本研究では，方法論作成の前段階とし
て，まずは訳語の一貫性を評価できるデータセットを構築する
ことに取り組む．

2. NMTの学習・評価用データセット
2.1 現状
前述したように，NMTでは，これまで一文単位で独立に翻

訳を行う方法論が主流であったため，文章単位での訳語の一貫
性に関しては考慮されてこなかった．そのため，NMTで用い
られる学習および評価用データセットも，基本的に訳語の一貫
性を評価するようには設計されていない．つまり，NMTで用
いられる学習および評価用データセットでは，「同じもの・行
為」を表すのが同じ表現で統一されているとは限らない．特に，
NMTでは，より多くの対訳データを用いるとより翻訳品質が
高くなるという性質が観測されているため，基本的に様々な文
章から対訳データを収集して学習用データとして用いている．
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よって，学習用データでは訳語の一貫性が担保されるような状
況にはなっていないと容易に推測できる．よって，そのデータ
を用いて学習された NMT モデルでは訳語を統一することは
基本的にはあまり考慮されていない．同様に，評価用データに
関しても，複数の文章から収集してきたものを一つの評価デー
タとして用いることが多いため，相対的に量は少なくても学習
用データと同様に，ある語（または句）に対して複数の訳語が
割り当てられている状況となっていることが多い．

2.2 訳語の一貫性評価の要件
本稿では，議論を明確にするために，以降は日英・英日翻訳

に限定して議論を進める．
本研究では，前述のように複数の訳語が考えられる状況にお

いて，文章中で訳語が一貫しているかを評価できるデータセッ
トの構築が目的である．その要件として，複数の訳語が考えら
れる翻訳元の語（または句）を訳語との対応付きで抽出し，抽
出された語に対して同一の語（または句）に関しては，同じ訳
語が割り当てられるかを評価することで訳語の一貫性の評価を
することを考える．例えば，“our company”に対して「我が
社」「当社」「弊社」という 3種類の訳語を含む文が存在する評
価データがある場合，全ての “our company”に対して「我が
社」「当社」「弊社」のいずれか一つを一貫して訳語として選択
できたかで訳語の一貫性を評価する．この時，本研究では「我
が社」「当社」「弊社」の 3 種類のどれを選んでも一貫性が保
たれていれば正解とみなす．或いは，どれか一つの訳語を利用
者が事前に決定し，その訳語を選択できたかを評価する方法で
もよい．よって，例えば，対象とする訳語がきちんと翻訳文に
出現したかの割合（正解率）で訳語の一貫性を評価することが
できる．或いは，より詳細に翻訳元の文と翻訳先の文で一貫性
を担保したい語と訳語の語句対がきちんと対応がとれて翻訳
されているかを評価することで，一貫性の評価を行うことがで
きる．
よって，訳語一貫性評価用データセットとして，ある対訳

データのある翻訳方向において，翻訳元の文のある語句の翻
訳として十分に尤もらしい複数の翻訳先の訳語が存在するよ
うな語句対と文対を抽出する．つまり，訳語一貫性評価用デー
タセットの構成要素は，1:対訳データ，2:翻訳方向，3:語句対
（一つの語に複数の訳語を許容する），4: 文対 (入力文と参照
訳)となる．このような要件を満たす評価用データの作成方法
を次節で述べる．

3. データセット作成手順
本節では，訳語の一貫性を評価する評価用データセットの構

築方法を述べる．図 1にデータセット構築方法の概略を示す．
まず，基本的な考え方として，データを最初から人手にて作成
するのではなく，既存の評価用データセットを改変して訳語の
一貫性を評価できるようにする．
訳語の一貫性を評価する評価用データセットを構築する概略

は以下の通りである．

1. 単語アライメントから語句対の辞書取得

2. 語句対を自動或いは人手フィルタリングし，ある翻訳元
の語から複数の訳語が存在する語句対を抽出

3. 元データセット中から，2 で抽出された語句対が含まれ
る文を抽出

4. 抽出された文に対し，自動・手動で 2で抽出した語句対
の訳語候補を人手で最終チェック

本研究では，日英翻訳の評価用データセットとして KFTT
（京都翻訳フリータスク）コーパス [9]∗3，英日翻訳の評価用
データセットとしてASPEC（Asian Scientific Paper Excerpt

Corpus）[10]∗4 を取り上げ，これらを基にして訳語の一貫性
評価用データセットを構築する．表 2に，作成した評価用デー

∗3 http://www.phontron.com/kftt/index-ja.html
∗4 http://lotus.kuee.kyoto-u.ac.jp/ASPEC/

タセットの統計値を示す．表 2における一貫性訳語種類数と行
数は，それぞれデータセットの対訳文中で訳語が統一されてい
る語句対の種類数，データセット中における対訳文数を表す．
また，その他の統計値として，各データセットにおける全語彙
数，平均文長数をそれぞれ示す．
以下に，それぞれのデータセットの詳細な作成方法を述べる．

3.1 日英翻訳用データセット (KFTT)
KFTTは，京都関連のWikipedia記事から作成されたデー

タセットであり，日本の文化・歴史などが主に記述されている．
このデータセット中には日本独自の概念（地名・人名などの固
有名詞含む）が多く含まれているため，英語に翻訳する場合に
その概念を表現する方法が異なる場合がある．例えば，固有名
詞の日本語における読みをそのままローマ字で記述すること
もあれば，その名詞の概念そのものを英語で説明した句で置
き換える例がみられる．具体的には，「源氏」という日本語が
「genji」と「minamoto clan」という 2通りの英語表現に訳さ
れている．日本語話者にとって，この 2つの英語表現が完全に
同じ「源氏」という概念を表すことはほぼ自明であると思われ
るが，英語話者が日本の歴史を勉強しようとしてこの 2 文に
遭遇した場合，これらは違うものではないかと疑問を抱く恐れ
がある．このように，KFTTは，前述の訳語の一貫性を考慮
した評価用データを作成するのに適した要件を満たしている．
まず，前述の 1の処理として，KFTTのチューニングセッ

トに付加されている人手アライメントを利用し，語句対の辞
書を取得する．次に，2 の処理として，一般的な頻出単語で
はないが KFTT に頻出する単語を取得する．本研究では，
OpenSubtitles[11]∗5 という映画字幕コーパスの単語分布を一
般的な頻出単語分布とみなし，「KFTTに出現するがOpensub-
titlesには出現しない単語」を抽出する．先ほどアライメント
で得られた単語ペア辞書のうち，KFTT頻出単語に該当する
単語ペアのみを抽出する ∗6．3の処理として，抽出された語句
対が含まれる対訳文対を，元の KFTTのチューニングセット
から抽出する．最後に 4 の処理として，人手で語句対と対訳
文対の対応確認を行う．またその際に，対応する箇所を句単位
に伸ばすことができる場合，手作業で句単位に拡張する．

3.2 英日翻訳用データセット (ASPEC)
ASPECは，科学技術系論文から作成されたデータセットで

ある．科学技術分野では，専門用語に相当する表現を日本語
に訳す際，その訳語は翻訳者あるいは翻訳した時期によって
変化することがあると考えられる．具体例として，「Faraday’s
law」の「Faraday」をそのままアルファベット表記で記述し
たり，カタカナに置き換えて記述したりする例が見られる．ま
た，この「ファラデーの法則」自体が，元々は「電気分解の法
則」と「電磁誘導の法則」の 2種類を表す句であり，上記の例
を厳密に記述する場合は「Faradayの電気分解の法則」と記述
される場合もある．上記実例以外にも，訳語の一貫性がとれて
いない同様の状況が散見される．ASPECも KFTT同様に訳
語の一貫性を評価するのに適した要件を満たしていると考えら
れる．
まず，ASPECの評価データに対し GIZA++で自動アライ

メントを行い，単語ペア辞書を取得する．この時，GIZA++
の学習は ASPEC の整理済み学習データを用いる．次に，得
られた単語ペア辞書の中から「ASPEC学習セット内では訳語
の揺れがあるが，ASPEC 評価セット内では訳語がほぼ 1 つ
に定まる単語ペア」のみを抽出する．訳語揺れの基準は，出
現頻度 3回以上の訳し先が 3つ以上ある場合とする．ここで
ASPEC評価セットの訳し先が複数ある場合には，アライメン
トが間違っていないことが判断でき，かつ最も高頻度な訳し先
を人手で 1つ選び単語ペアとして抽出する．抽出された単語ペ
アが含まれる対訳文対を ASPEC 評価セットから抽出し，人
手で単語ペアと対訳文対の対応確認を行う．対応する箇所を句
単位に伸ばすことができる場合，句単位に拡張する．また，文

∗5 http://opus.nlpl.eu/OpenSubtitles2018.php
∗6 抽出の際，訳語が 2 種類以上 10 種類未満，訳語の 1 つが少な
くとも 5回以上出現している，複数の訳語の回数が異なっていると
いった制約を付加した．
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図 1: データセット構築手順（図中の例は KFTTのデータの例．）

表 3: 実験におけるハイパーパラメタ等の設定
前処理 BPE サブワード分割 [4] 8000 マージ
学習時 エポック数 13

ミニバッチサイズ 64
単語埋め込み次元数 512
隠れ層次元数 512

LSTM レイヤー数 2
勾配正規化 (grad norm) 5
ドロップアウト率 0.3
初期学習率 1.0
学習率更新 9 エポック後から

毎エポック 0.5 倍
デコード時 ビームサイズ 5

によって訳語が統一されていない場合は，統一する訳語を仮に
1つ定め，訳語統一を行う．このような手順を経て最終的にで
きたものを，英日翻訳の評価用データとする．

4. 実験
4.1 実験設定
作成した評価用データセットを用いて，既存の NMT を評

価する．本稿での実験の目的は，既存の NMTの翻訳結果が，
訳語の一貫性の観点でどの程度妥当かを評価することである．
本研究の実験では，典型的な NMT モデルとして，これま

でに広く用いられてきた文献 [12]で用いられている注意機構
付き RNN符号化復号化器を使用する．以下本手法を「ベース
ライン手法」と呼ぶ．また，訳語の一貫性を検証する上で有効
な方法論となりえる制約付きデコーディング [13]も合わせて
比較実験を行う．以下，本手法を「制約付きデコーディング手
法」と呼ぶ．ただし，制約付きデコーディングに関しては，評
価データ中の各文に対して一貫性のある訳語を制約として与え
てデコーディングをする．つまり，訳語の一部が事前に与えら
れることに相当するため，通常の翻訳よりも有利な条件で翻訳
していることになる．
翻訳モデル学習の際は，作成した評価用データに合わせて，

英日翻訳モデルに対しては ASPEC，日英翻訳モデルに対して
は KFTTの学習・開発セットを用いて学習を行った．本実験
で用いた具体的なハイパーパラメタ等の設定を表 3に記す．
評価指標には翻訳タスクにおいて一般的な自動評価尺度とさ

れる BLEUを用いる．ただし，BLEUでは「語彙の一貫性」
を評価することはできない．そこで，BLEU以外の評価指標
として，暫定的に「訳語を統一した語句が出力文に含まれてい
るどうか」を完全一致で判定し，含まれていれば正解としてそ
の正解率を測る．

4.2 実験結果
表 4に，日英および英日翻訳評価用データセットでの評価結

果を示す．表中の一貫性訳語の出現率とは，翻訳先に一貫性の
評価するための訳語が出現した場合に 1，しなかった場合に 0
とし，評価データ全体の出現率を計算した結果である．また，
一貫性訳語の正解率とは，翻訳元の文と翻訳先の訳語の対応を

表 4: 評価用データセットにおける BLEUスコア
BLEU 一貫性訳語の出現率一貫性訳語の正解率
baseline制約付き baseline 制約付き baseline 制約付き

KFTT 14.32 14.10 67.77 93.77 73.32 91.40
ASPEC 35.11 35.98 63.43 99.58 66.39 74.52

求め，対応する翻訳元の単語の訳語となっている場合にのみ正
解と考えた場合の正解率である．ただし，翻訳先と翻訳元の単
語対応を求めるために TER[14]を用いた．
ベースライン手法と制約付きデコーディング手法を比較す

ると，日英翻訳 (KFTT)においては，ベースライン手法の方
が制約付きモデルよりも BLEUスコアは高い．しかし，正解
率の観点で見ると，ベースライン手法は 67.77とだいぶ低い値
となっている．先述のように，制約付きデコーディング手法で
は，一貫性に関する正解の訳語が与えられている状態で翻訳を
行なっているため，本来 BLEUスコアも高くなって良いはず
である．このように BLEUスコアが低くなる要因として，訳
語の一貫性を強制するために，学習した翻訳モデルが破綻をき
たし，一貫性に関連しない訳語の選択精度が劣化したことが考
えられる．
また，英日翻訳 (ASPEC)においては．想定通り BLEUス

コアも正解率も制約付きデコーディング手法が上回った．これ
は日英翻訳 (KFTT)と比較して，BLEUスコアが相対的にだ
いぶ高いため，一貫性の訳語を強制的に選択しても他の訳語選
択の破綻が起きにくかったことに起因していると考えられる．
ただし，この結果をもって制約付きデコーディング手法で訳語
の一貫性の問題が解決したわけではない．今回の実験において
は，一貫性の評価に用いられる訳語を事前に全て教えるとい
う方法を用いているので，最も有利な状況での結果となってい
る．今後は，一貫性を評価する訳語も適切に選択する部分も含
めて方法論を構築する必要がある．
ここで注意として，制約付きデコーディング手法では，訳語

の一貫性ん評価対象の語の事前に与えているため理論上正解率
は 100%になるはずである．本実験において，正解率が 100%に
なっていない理由として，訳語の一貫性を評価する対象の語
が，学習データに出現しない未知語（厳密には未知 BPEサブ
ワードを含む語）となるためである ∗7．

5. 考察
表 5に，各手法による実際の翻訳例を示す．例 1および例 2

では日英翻訳の例，例 3および例 4では英日翻訳の例をそれ
ぞれ示している．
例 1では，ベースライン手法のままでは，「南朝」を表す別の

表現である “southern court”と翻訳されている．しかし，デ
コーディングで制約を付加したことにより，制約付きモデルで
はデータセット中で統一された訳語である “nancho”に正しく
翻訳できている．しかし，例 2においては，制約付きモデルは

∗7 未知語以外の語に関しては，全て正解となっていることを確認し
た．
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表 5: 実際の翻訳例
例 1 　一貫性訳語の種類：(南朝, nancho)

入力文 また 南朝 最大 の 勢力 圏 で あ っ た 九州 に 今川 貞世 （ 了俊 ） ・ 大内 義弘 を 派遣 し て ， [南朝] 勢力 を 弱体 化 さ せ 幕府 権力 を
固め る ．

参照文 he also dispatched sadayo ( ryoshun ) imagawa and yoshihiro ouchi to kyushu , where [nancho] dominated , to debilitate its
influence and consolidate the power of the bakufu ．”

baseline in kyushu , he dispatched sadayo ( ryoshun ) and yoshihiro ouchi to kyushu , and strengthened the power of the southern
court power ．”

制約付き in kyushu , he dispatched sadayo ( ryoshun ) and yoshihiro ouchi to kyushu , and strengthened the power of the [nancho]
power ．
例 2 　一貫性訳語の種類： (足利, ashikaga)

入力文 足利 尊氏 の 死 から 丁度 100 日 目 の こと で あ る ．
参照文 it fell precisely on the 100th day after the death of takauji [ashikaga] ．
baseline it was the 100th day after takauji [ashikaga] ’s death ．
制約付き [ashikaga] was the 100th day after takauji [ashikaga] ’s death ．

例 3 一貫性訳語の種類： (標記, above)
入力文 ”In the paper , an explanation is given on the [above] problem .”
参照文 本文 は [標記] 問題 の 解説 記事 で あ る 。
baseline 本稿 で は ， この 問題 に つ い て 解説 し た 。
制約付き 本稿 で は ， [標記] 問題 に つ い て 解説 し た 。

例 4 一貫性訳語の種類：(通信 事業 者, carrier)
入力文 ”In the future of IP / IMS ( IP multi ‐ media subsystem ) , the carrier networks remarkably convert .”
参照文 ＩＰ / ＩＭＳ ( ＩＰ マルチメディア サブ システム ) の 将来 に お い て ， [通信 事業 者] ネットワーク は 著し く 転換 する 。
baseline ＩＰ / ＩＭＳ ( ＩＰ マルチメディア サブ システム ) の 将来 に お い て は ， キャリア ネットワーク が 著し く 転換 し て い る 。
制約付き ＩＰ / ＩＭＳ ( ＩＰ マルチメディア サブ システム ) の 将来 に お い て は ， 通信 網 が 著し く 転換 し て い る 。

指定した訳語である “ashikaga”を過剰に出力してしまい，結
果として意味が通らないような文を出力してしまっている．こ
のエラーの理由としては，デコーディングの制約により強引に
特定の単語を出力させたことで，本来は正しい出力を行うこと
ができる言語モデルに悪影響を及ぼした可能性が高い．このよ
うに，単純な制約付きデコーディングを行うと，却って NMT
が持つ翻訳能力を損なう場合があると考えられる．
例 3では，制約付きデコーディングによって “above”に対

応する「標記」という単語を正しく出力できている．このよう
な例は英日翻訳では多く見られ，結果として BLEUスコアの
向上に繋がったと考えられる．しかし，現状の制約付きデコー
ディングでは限界もある．例 4では，デコーディングに制約を
加えてもなお句である「通信事業者」が出現しなかった．これ
は，「通信事業者」という句が，学習データに出現しない未知
語を含む句であるためである．このように，現状の NMT に
よる方法では，完全に訳語の一貫性を保つことは難しいという
ことが判明した．

6. おわりに
本稿では，文章単位の NMT を実現する上で課題の一つと

なる「訳語の一貫性」に焦点を当て，訳語の一貫性を評価す
るための日英および英日翻訳評価用データセットを構築した．
また，構築した評価用データセットを用いて，現状の典型的な
NMTの手法を評価し，現状の翻訳器による出力の問題点を考
察した．今後の課題としては，現状の NMTの翻訳品質を保っ
たまま，訳語の一貫性を実現する方法論を考案する．
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