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大量の対訳コーパスから機械翻訳システムを構築する

手法に統計的機械翻訳（SMT：Statistical Machine 

Translation）とニューラル機械翻訳（NMT：Neural 

Machine Translation）がある。SMT は対訳コーパ

スからフレーズテーブルと呼ばれる一種の対訳辞書を作

成し、それを用いて訳語を決定する。そこで翻訳対象原

文に含まれる原語に対する訳語のペアは対訳コーパス中

に出現するペアに限られる。一方、NMT では訓練結果

が多次元のベクトル空間としてモデル化されているた

め、対訳辞書が陽に存在せず、原語に対する訳語のペ

アが対訳コーパスに出現しないものが現れることがあ

る［1］。

しかし平均的には NMT は SMT より翻訳精度も高く、

特に流暢性の観点から SMT を大幅に上回っている。こ

のように NMT と SMT はそれぞれに得失がある。

本文では SMT と NMT を組み合わせたハイブリッド

システムについて考察する。翻訳対象原文を NMT と

SMT で独立に翻訳し 2 つの翻訳結果を評価して評価値

の高い方を出力として選択するものである。評価方法と

はじめに1
しては往復翻訳を用いる。

ベトナム語から日本語（越日）への翻訳を例として、

システム構成を【図 1】に示す。

越日対訳コーパスを用いて越日 NMT、日越 NMT、

越日 SMT、日越 SMT の 4 つの機械翻訳システムを構

築する。翻訳時には入力ベトナム語文を越日 NMT お

よび越日 SMT でそれぞれ日本語文に翻訳する。越日

システム構成2

図 1　システム構成
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NMT の出力日本語文は日越 NMT でベトナム語文に戻

される。越日 SMT の出力日本語文も日越 SMT でベト

ナム語文に戻される。両者を入力ベトナム語文と比較し

て近い方が正しい翻訳結果を得ているとみなし、そちら

の出力を選択して最終的な出力日本語文とする。ここで

近さの基準は文単位で計測した BLEU を用いる 1。

このような往復翻訳による評価は以前から提案されて

おり［3］、最近も用いられている［4］。

特許文書から構築した越日文対応コーパスから以下の

データを抽出して実験を進めた。

訓練データ　1,220,086 文対

試験データ　2,097 文対

開発データ　2,175 文対

NMT システムとしては Marian Transformer を用

いた［5］。SMT システムとしては Moses を用いた［6］。

ベトナム語の形態素分割には UET segmenter を用

いた［7］。日本語の形態素分割には Unidic ベース［8］

の Mecab を用いた［9］。サブワード化として越日と

もに Latin 特殊文字とアラビア数字を 1 文字ずつに

分割した。SMT システムの訓練と試験にはこのサブ

ワード化の結果を用いた。NMT システムの訓練と試

験には、さらにベトナム語・日本語別々に 2 万 piece

で SentencePiece 化 し た［10］。SentencePiece 

model の訓練には翻訳システム訓練用のデータを流用

した。

【図 1】の切替部分で、NMT を優先する手法を用い

1	 BLEU の計算には mteval-v13a.pl を用いた［2］。

実験設定3

た。具体的には、NMT 側の往復翻訳結果の BLEU 値を

BLEU（NMT）、SMT 側の往復翻訳結果の BLEU 値を

BLEU（SMT）とし、BONUS を正の定数とするとき

　BLEU（SMT）＞ BLEU（NMT）＋ BONUS

が成立する場合は SMT による翻訳結果を選択し、

成立しない場合は NMT による翻訳結果を選択する。

BONUS の値としては 0.2 を設定した。本設定につい

ては 5. で述べる。

各システムの試験データに対する BLEU 値を【表 1】

に示す。BLEU を計算するときの形態素分割は 3. で述

べたサブワード単位で行った。これは NMT、SMT に

共通である。

ハイブリッドシステムは越日 NMT 単独システムと

比較して 0.0267 ポイント BLEU が向上している。表

中オラクルとは越日 NMT と越日 SMT の結果のうち

BLEU が高い方を理想的に選択できた場合であり、ハ

イブリッドシステムが到達出来うる BLEU の最高値で

ある。

NMT 単独とハイブリッドシステムの文単位の BLEU

値の頻度分布を【図 2】に示す。

実験結果4

表 1　実験結果

図 2　NMT単独とハイブリッドシステムの文単位のBLEU値の頻度分布
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BLEU が 0.35 以下の部分と 0.75 以上の部分でハ

イブリッドシステムの頻度が減少しており、今回の実験

設定では、ハイブリッドシステムが平均的に BLEU を

向上させるとともに、ばらつきも少なくしていることが

分かった。

【表 2】に越日 NMT、越日 SMT、越日越 NMT、越

日越 SMT の各システムの試験データに対する BLEU

値を示す。前 2 者は日本語で計測しており、後 2 者は

ベトナム語で計測している。

 越日では NMT の方が BLEU が高いが、越日越で

は SMT の方が BLEU が高い。このことから越日越

の BLEU を評価基準とするハイブリッドシステムでは

SMT を過度に優遇する可能性が高い。そこで NMT を

優先させるための BONUS を設定した。BONUS の値

を変化させて試験データに対するハイブリッドシステム

の BLEU を調べたところ【表 3】を得た。この結果か

ら BONUS=0.2 と設定した。

NMT と SMT の良いところ取りを目的に両者のハイ

ブリッドシステムを構築した。往復翻訳を用いて NMT

出力と SMT 出力を比較し評価値の高い方を選択する。

実験の結果、NMT 単独のシステムと比較して BLEU

値を 0.0267 ポイント向上させることができた。

BONUSの値の設定5

表 2　各種システムのBLEU値

表 3　BONUSの値の変化に対するBLEUの変化

まとめ6
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