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1．はじめに 

 方言とは、地域社会で使用されている日常生活語で

あり、その地域に住む人々との円滑な会話やよりよい

人間関係を築くためには必要不可欠とされている[1]。

この方言を理解する手段の一つとして、方言機械翻訳

システムを用いた方言学習があげられる[2]。言語学で

は、方言学という学問体系が確立しており[3-5]、音韻

やアクセント、語彙、文法など、様々な面から研究が

行われている[6]。 

 方言機械処理の研究目的は以下の通りである。 

 方言は、語彙や文法の面で古い日本語を保持して

いると言われており[1]、規則的な解明が現代語

に対する示唆を与えることが期待される 

 方言は主に話し言葉として伝えられてきたため、

方言文法を作成することは、話し言葉文法を作成

することに寄与する 

 方言話者とのより良い人間関係を築くための、有

効な手段となる可能性がある 

 

 以上の考えから、我々は方言を電子的に扱う研究に

着手した[6]。その後、過去約10年にわたりルールベー

ス機械翻訳手法(以後 RBMT)を用いて共通語から方言

への機械翻訳システムを構築してきた[7]。しかし、詳

細なルールと語彙辞書の作成において、時間的コスト

と方言に関する多量の知識が必要不可欠となる問題が

ある。山形(村山)方言については方言の詳細な文法や

語彙に関する文献がほぼ皆無であり、ルールや語彙辞

書の作成に多大な時間をかけてきたが精度は余り上昇

していない。特に、逆方向である方言から共通語への

機械翻訳に関しては方言文法の構築に問題がある。 

 以上を踏まえ、本研究では、文法やルールを統計量

を用いて算出し翻訳を行う、句ベース統計的機械翻訳

手法(以後 PB-SMT)[8]を用いることで、低コストで方

言の知識がなくとも十分な精度が出る双方向(共通語

から方言および方言から共通語へ)の方言機械翻訳シ

ステムの構築を目指した。また、方言自体のリソース

がほぼ皆無であることが本研究での大きな問題となる

が、ある程度文の誤りを許した共通語-方言対訳コー

パスを作成することで、どの程度方言機械翻訳が省力

化可能かの実験を行った。ここでは、共通語を日本語

共通語、方言を山形村山方言とする。 

 

 

2．関連研究 

2．1．句ベース統計的機械翻訳(PB-SMT)[8] 

PB-SMT とは、ソース言語文 f が与えられたとき、

全ての組み合わせの中から確率が最大になるターゲッ

ト言語文e
^

を探索し、翻訳を行う手法である。 

 

e
^

 = argmaxe P(e|f)               

       = argmaxe P(f|e)P(e)       (1) 

 

 (1)式の P(f|e)は翻訳モデル、P(e)は言語モデルを表

し、e
^

が最大となるような e を求めることをデコーデ

ィングという。PB-SMT では、f は連結された句f
_

1…f
_

I

としてみなし、句f
_

i は句e
_

i に翻訳される。特に、言語

モデルでは N-gram モデルが一般的に使用され、翻訳

モデルではフレーズテーブルと呼ばれる表によって管

理される(表1)。 

 PB-SMT は、自然言語の文法やルールに関する情報

を統計量を用いて算出するため、これらの知識がなく

とも翻訳が可能であるという利点がある。この手法に

より、文法やルールの作成コストの削減と、知識量不

足のカバーを行うことが可能であると考え、本研究で

はこの手法を共通語から方言、方言から共通語の双方

向で取り入れた。 

 

表1：フレーズテーブルの例 

(共通語:c、方言:d としたとき) 

cフレーズ ||| dフレーズ ||| d-c方向の翻訳確率 P(c|d) d-c

方向の単語の翻訳確率の積 c-d方向の翻訳確率 P(d|c) c-

d方向の単語の翻訳確率の積 

て 働い て ||| で 働い で ||| 0.0909091 0.357285 1 0.874507 

て 出 なけれ ば なら ない ||| て 出 ら んなね ||| 1 

0.000135036 1 0.000347276 

 

2．2．リソースの乏しい言語の機械翻訳 

 リソースが乏しい言語の機械翻訳に関して、以下の

ような様々な手法が提案されているが、次の理由によ

り利用できない。 

 ピボット翻訳を用いた(PB-)SMT[9] 

 方言文を含む対訳コーパスが存在しないた

め、利用できない 
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 Word-Net、WordLattice を用いたコーパス等の拡

張・生成[10-11] 

 方言語彙の Word-Net が存在せず、方言語彙、

またはその語彙同士の関係の電子化に多大

な時間的コストと知識が必要となり、本研

究の趣旨に反する 

 コンパラブルコーパス、あるいは非対訳コーパス

より疑似翻訳確率を用いた(PB-)SMT[12-13] 

 電子化された方言文が存在しない、または

ごく微量であるため、利用が難しい 

 音訳、言い換えを用いた(PB-)SMT、ピボット翻

訳またはコーパス等の拡張・生成[14-15] 

 方言の音素化が難しく、言い換え規則作成

に多大な時間的コストがかかり、本研究の

趣旨に反する 

 

3．提案手法 

3．1．提案手法について 

 今回、言語資源がない中でも、ある程度文の誤りを

許した完全ではない共通語-方言対訳コーパスを作成

した。この完全ではない対訳コーパスを用いた PB-

SMT を用いても、ある程度十分(RBMT と同様)な翻訳

精度を出すことが可能であれば、ルールや文法を人手

で書くための時間的コストを減らし、方言に関する人

間の知識・文献数が非常に少なくともこれをカバーす

ることができる。また、他の方言でも同精度の適当な

対訳文を用意することである程度十分な精度で翻訳を

行うことが可能になる。 

 

3．2．共通語-方言対訳コーパスの作成方法 

 コーパス作成の際、ProjectGutenberg や青空文庫、プ

ロジェクト杉田玄白などの作品について、日本語文と

英語文の対訳文対応がつけられた、日英対訳文対応付

けデータ[16](以後日英対訳コーパス)を用い、以下の

手順で作成した。 

① 日英対訳コーパスより、単語数が80単語以内の文

(重文、複文を含む )で構成されている日本語

102,766文を抽出し、これを共通語文と呼ぶ 

② 抽出した共通語文に対して、KyTea(0.4.2)[17]を用

いて単語分割を行う 

③ ②に対し、柴田ら(2011)[7]の共通語から方言への

ルールベース機械翻訳システム (BLEU 精度約

63point)を用いて、単語分割済み方言文を生成す

る 

④ ③の方言文と①の共通語文を組み合わせ、これを、

ある程度文の誤りを許した共通語-方言対訳コー

パスとする 

 

ただし、方言文が正しい文ではない箇所がある不完

全な対訳コーパスとなっているため、今回この対訳コ

ーパスに対して、約8.5%(8,773/102,766)の文を確認し

5,551文の修正を施した。日英対訳コーパスを使用した

理由は、共通語-方言間の翻訳と日-英間翻訳との翻訳

精度の違いについて考察可能であると考えたからであ

る。単語分割に KyTea を使用した目的は以下の通りで

ある。 

 本研究は、形態素情報を使わず単純に PB-SMTを

使用するため 

 方言単語を分割する際に用いる方言単語分割モデ

ルを、自動的に学習・構築することが可能なため 

 

共通語-方言対訳コーパスの作成概要図を以下の図1

に、共通語-方言対訳コーパスの例を表2に示す。 

 

 

図1：共通語-方言対訳コーパスの作成概要図 

 

表2：共通語-方言対訳コーパスの例 

共通語1 荷物 を 持っ て くれ 。 

方言1 荷物 ば たがっ て けろ 。 

   ・・・～・・・ 

共通語 n 学校 に 行き たい 。 

方言 n がっこ さ えぐ だい 。 

 

4．双方向方言機械翻訳システム 

4．1．共通語→方言 

 入力された共通語文を、自動単語分割器 KyTea (高

性能 SVM モデル(精度約98%))を用いて単語分割し、

単語分割された文を PB-SMT 手法を用いて翻訳を行う。

システム概要図を図2に示す。 

 

入力 

(共通語文) 
荷物を持ってくれ。 

↓(KyTea) 

単語分割 

(共通語文) 
荷物 を 持っ て くれ 。 

↓(Moses) 

翻訳 

(方言文) 
荷物 ば たがっ て けろ 。 

 

図2：共通語から方言への機械翻訳システムの概要図 
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4．2．方言→共通語 

 4．1と同様、入力された方言文を、方言単語分割モ

デルを学習させた KyTea を用いて単語分割し、単語分

割された文を PB-SMT 手法を用いて翻訳を行う。シス

テム概要図を図3に示す。 

 

入力 

(方言文) 
荷物ばたがってけろ。 

↓(KyTea) 

単語分割 

(方言文) 
荷物 ば たがっ て けろ 。 

↓(Moses) 

翻訳 

(共通語文) 
荷物 を 持っ て くれ 。 

 

図3：方言から共通語への機械翻訳システムの概要図 

 

5．実験 

5．1．実験環境 

 翻訳に関して、単語モデル生成に SRILM(1.5.12)、

翻訳モデル生成に GIZA++(1.0.5) 、デコーダに

Moses(2010-04-01)を使用した。実験に用いるシステム

の概要図を、図4に示す。この図は、方言から共通語

への PB-SMT に関する図であるが、共通語から方言へ

の翻訳もこれとほぼ同じ手順を踏む。相違点は、対訳

コーパスから単語分割モデルを学習させる部分と、共

通語文と方言文の部分がそれぞれ入れ替わるという部

分である。 

 細かいオプションの設定について、N-gramモデルは

4-gram、スムージングは Kneser-Ney スムージング、

distortion-limit は初期の6を用いた。また、moses.ini の

パラメータチューニングに関しては、時間的都合と条

件の均一化を理由に今回は行っていない。 

 

図4：実験に用いるシステム概要図 

5．2．実験と評価方法 

 実験は、共通語から方言、方言から共通語の精度を

それぞれ BLEU[18]、 RIBES[19]、WER(Word Error 

Rate)で算出し、方言の単語分割器の分割精度を F値で

算出する。実際は、学習コーパス量を5,000、10,000、

50,000、100,000文、確認・修正済みの8,773文と文量を

変えながら実験を行い、それぞれ、100文10通り(1,000

文)の正解データでもって精度の平均値、分散をとる。

いずれも文はランダムで抽出し、特に正解文について

は学習データよりも先に抽出し固定データとする。ま

た、ベースラインは c2d方向のみ c2d方向の RBMTの

精度とする。 

 

5．3．実験結果と考察 

 表3,4に、それぞれの方向の PB-SMTの評価結果と、

KyTeaで学習させた方言単語分割モデルの精度(F値)を

示した。以下考察である。 

 今回の実験に関して、RBMT を前処理とした

SMT[20]手法に近いことを行っているため、c2d 方向

においては50,000文以上ではベースラインのスコアを

上回る結果となった。確認修正済みの文のみで学習さ

せた場合のスコアは100,000文と比べても高い結果とな

った。そのため、c2d 方向においては学習量よりも質

のよい対訳データを用意するほうがよい、ということ

がわかる。 

d2c 方向では、全体的にスコアが高くなる結果とな

ったが、確認修正済みデータでの結果を見ると c2d 方

向のデータのように高いスコアにはならず、学習文数

とスコアの推移に沿っているように見える。これは、

おそらく対訳コーパス中の方言文の、RBMT で補い切

れない残り約40%の文が共通語として存在しているた

めであると考えられる。つまり、学習の際に共通語 n

を方言 n としてではなく共通語 n のままアラインメン

トがとられ、方言へ翻訳する際、本来方言 n と翻訳さ

れるところが誤って共通語 n のままに翻訳されるため

精度が落ち、共通語へ翻訳する際は、偶然にもこの部

分がそのまま共通語 n として翻訳されるので精度が上

がる、ということである。そのため、確認修正済みの

文で学習した場合、d2c 方向のスコアが c2d ほど上昇

しなかったと考えられる。 

 

表3：c2d方向の PB-SMT評価比較表 

PB-SMT(c2d) 

学習文数 BLEU 
RIBES 
(×100) 

WER(%) 

ベースライン 63.62 94.63 24.69 

5,000 46.98 91.55 38.24 

10,000 47.69 91.69 37.26 

50,000 63.89 94.26 24.17 

100,000 63.90 94.22 24.11 

8,773 

(確認修正済み) 
75.62 95.27 18.93 
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表4：d2c方向の PB-SMT精度比較表と 

KyTeaによる方言単語分割モデルの精度比較表 

PB-SMT(d2c) 

学習文数 BLEU 
RIBES 
(×100) 

WER(%) F値 

5,000 53.86 93.28 36.52 58.80 

10,000 55.28 93.69 34.21 61.51 

50,000 78.40 97.20 17.20 66.18 

100,000 80.89 97.41 15.78 68.89 

8773 

(確認修正

済み) 

74.31 96.68 20.44 62.49 

 

 

6．おわりに 

 本実験より、方言文が正しい文ではない箇所がある

不完全な対訳コーパスを用いても、RBMT で作成した

システムと同精度以上で翻訳することが可能であるこ

とが示された。そのため、方言に関する知識がなくと

も、ある程度文が間違っているにせよ対訳コーパスを

用意することで、共通語-方言間の機械翻訳システム

の構築が可能になり、さらにルールや文法を人手で記

述するよりも低コストで実現可能であることが確認で

きた。 

また、共通語文と方言文の単語4-gram までの一致度

は約36%であるので、この程度、またはそれ以上の似

通った他方言であれば上記のことがいえるのではない

かと考えられ、さらに、言語資源が少ない他言語の機

械翻訳に関しても示唆可能と考えられる。 

今後は、今回実験に選んだ山形村山方言ではなく、

他方言や他言語、他言語の方言についても本研究が有

効であるかを調査することを考えている。 
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