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1 はじめに

近年の機械翻訳における研究では. 関連する言語資

源の翻訳が研究されているが, データが少ない言語対

や語順が異なる言語対に関する研究は極めて少ない.

よって, 機械翻訳の質はヨーロッパ言語や英語-中国語

などの言語対でのみ向上しており, 言語構造の大きく

異なる他の言語間では機械翻訳の精度は高いとはいえ

ない. その中の一つである日本語-ベトナム語の機械翻

訳研究は発展途上であり, 翻訳された文が原文の意味

とかけ離れてしまうケースが多い. そこで, 日本語-ベ

トナム語翻訳における質の良い機械翻訳システムを作

る必要があると考えられる.

本研究では, より質の良い日本語-ベトナム語翻訳モ

デルの構築を目的とする. その前段階として, 本稿で

はベースラインモデルであるMoses翻訳モデル [1]が

日本語-ベトナム語翻訳の場合にどのような結果を出

力するかを試す. そして,構文トランスファ方式をベー

スとし, 構文解析ツールとして利用されている構文・

構造解析システムKNP[2]を用いて, 日本語-ベトナム

語の単文翻訳を処理する方法を提案し, 翻訳の結果を

考察する.

2 Mosesによる日本語-ベトナム語

翻訳学習

日本語-ベトナム語翻訳モデルを構築することは最

終的な目標である. しかしながら, いきなり翻訳モデ

ルを構築することは困難であるため, まずMoses翻訳

モデルで日本語-ベトナム語翻訳を検討する. また, 構

築する翻訳モデルを評価するために, Moses翻訳モデ

ルをベースラインシステムとして比較する. よって,

まず日本語-ベトナム語でMoses翻訳モデルを適用し

た場合, どういう結果が出るかを実験する. 以下に実

験の順序を示す.

2.1 訓練データ作成

データ取得

実験の訓練データとして TED TalksとMultilin-

gual Bible Parallel Corpus(MBPC)を利用した.

TED Talksから講演の字幕翻訳を日本語 1295本,

ベトナム語 1062本を取得し, その中から共通な

内容の文書を抽出して, ノイズを排除した後, 最

終的に対訳文 91583本が得られた.

また, MBPC から日本語-ベトナム語の対訳文

95836本を取得した. MBPCは聖書の翻訳から作

成された多言語の対訳コーパスであり, XML形

式で約 100 言語が含まれる. これらの対訳文を

Mosesの訓練データとして利用した.

形態素解析

用意された対訳データを形態素解析する. 出力

フォーマットは一文一行の分かち書きされた語句

のみである. 日本語は Mecab で, ベトナム語は

vnTokenizerで形態素解析した.

Truecasing

Truecasingとはデータのスパース性を減らすため

に, 大文字小文字の区別をなくす処理である. 前

ステップで形態素解析されたデータの単語の大文

字と小文字を Truecasingする. 日本語の場合に

は必要がないが, ベトナム語は大文字と小文字の

区別があるため, 必要となる. また, 頻繁に大文

字になるものを置換しない.

Cleaning

訓練データの長い文章,空の文章,正しく整列され

ていない文章などを削除する処理である. Clean-

ing処理では長文において時間がかかる性質があ

り, また長文を削除しても大きな影響は生じない

ため, 50単語以上の文は削除した.
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2.2 言語モデルの構築

言語モデルは出力言語の語順について, そのもっと

もらしさを確率として付与するモデルで, 出力言語の

単言語データから学習する.

言語モデルは IRSTLM, SRILM, RandLM, KenLM,

berkeleylmなどがあるが, 本実験ではKenLMを利用

し, ベトナム語言語モデルを作成した. また, 計算速度

を向上させるために, この言語モデルをバイナリ形式

に変換した.

2.3 翻訳モデルの構築

翻訳モデルは訳語のもっともらしさを規定する統

計モデルで, 対訳データから学習する. 実験では

GIZA++ モデルを利用する. GIZA++ を適用するこ

とにより,フレーズ翻訳テーブルが作られる. GIZA++

とは単語の確率値の計算をするツールである. IBM翻

訳モデルのmodel1からmodel5に基づいて, 単語の対

応関係の確率値を計算する.

図 1にフレーズ翻訳テーブルの例を示す. この例で

は, 日本語の ”新しい作品” をベトナム語”tac pham

moi”に翻訳する確率は p(tac pham moi—新しい作品)

= 0.8である.

図 1: フレーズ翻訳テーブルの例

2.4 Tuning

Tuningとはデータを最もモデルの重みが良くなる

ように調整する作業である. この重みパラメータを最

適化する方法として, 一般的にMinimum Error Rate

Training(MERT)が用いられる.

MERTは目的の評価関数を最大にするような翻訳

結果を選択するために, 重みパラメータを Tuningす

る. Development data(devデータ)と呼ばれる試験的

な翻訳データを使用し, 各文に対し上位 100文程度の

翻訳候補を出力する. その候補の中で重みを変えるこ

とで, より良い翻訳候補が上位にくるようにパラメー

タを調整する.

Ted Talksから取得したデータに devデータがなく,

testデータしかなかったため, Ted Talksの testデー

表 1: Moses学習結果の BLEUスコア

BLEU = 14.23, 45.4/17.4/9.0/5.7

BP 1.000

ratio 1.041

hyp len 10706

ref len 10286

タを半分に分け, 半分を testデータ, 半分を devデー

タとした. これらの devファイルと testファイルも分

かち書き形式で形態素解析する.

2.5 Testing

Testingでは日本語の testデータの一行ずつを入力

として翻訳する. 入力された test データはフレーズ

に分けられ, フレーズ翻訳テーブルを参照し, フレー

ズベースでベトナム語に置き換えられる. 図 2に入力

データ, 図 3に翻訳結果を示す.

翻訳結果から何ヶ所か日本語が翻訳されていない単

語 (未知語)があるが, これは未知語が traingデータに

含まれていないからだと考えられる.

2.6 翻訳結果の評価

翻訳結果を BLEU[3]で評価した. 表 1にその結果

を示す. 0が最低で, 100が最高の値であるが, 実際の

機械翻訳でも 50を超えるものはほとんどない. また,

スラッシュ区切りの 4つの数値 45.4, 17.4, 9.0 5.7が

それぞれ 1-gram, 2-gram, 3-gram, 4-gram のもので

ある. hyp lenが出力文の単語の総数, ref lenが正解

文の単語の総数, ratioは hyp lenと ref lenの比率で

ある. 表 1から BLEUスコアが 14.23でやや低いた

め, Mosesモデルより語順の異なる日本語-ベトナム語

翻訳に適する翻訳モデルを構築する必要があると考え

られる.

3 単文翻訳

前章のMosesモデルの考察より, 語順が異なる日本

語-ベトナム語の翻訳に対しては, なんらかの手法によ

り語順を変更しなければ更なる翻訳精度の向上は見込

めないと考えられる. よって, この章では単文を対象

とする翻訳処理について述べる.
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図 2: 入力データ

図 3: 翻訳結果

3.1 提案手法

構文構造が異なる日本語-ベトナム語の翻訳におい

て, 構文解析システム KNPと構文トランスファ方式

を用いて, 単文翻訳を処理する方法を提案する. また,

その翻訳結果を考察する. KNPは京都大学の黒橋・河

原研究室で作られ, 構文解析システムとして公開され

ている.

図 4に翻訳処理のフローチャートを示す. まず, 原

言語 (日本語)を入力すると, KNPを用いて形態素解

析, 構文解析され, 原言語の構文解析結果を得る. この

時点でこの構文解析結果は原言語に依存した構文であ

る. これを変換処理によって, 目標言語 (ベトナム語)

に依存した構造に変換する. また, 修飾語が単語であ

る場合は主要要素の後ろに配置する (ベトナム語は修

飾語が主要要素の後ろに置かれる). そして, 対訳辞書

と変換規則 [4]を利用し, これを翻訳する. 辞書には,

日本語-ベトナム語オンライン辞書 Sohaを利用する.

また, Soha辞書にない単語を追加する拡張可能な対訳

コーパスを構築する. Soha辞書にはない単語が出現

する場合は, 対訳コーパスにアクセスし, 訳語を検索

する.

3.2 翻訳結果

表 2に 50単文を入力として, 自動評価尺度 BLEU

で単文翻訳の翻訳結果を評価した結果を示す. 表 2よ

り, 翻訳結果の BLEUスコアは 32.59でやや高い. た

だし, 実験結果は単文の場合のみなので, 重文や複文

の場合も考える必要がある.

図 4: 処理のフローチャート

4 コーパスへの新語追加

Soha辞書には日常で用いる言葉はほとんど含まれ

ないため, この章では Soha辞書にはない単語を構築

されているコーパスに追加する方法を説明する. 近年,

インターネットの普及などにより多くの新語が現れて

おり, 特に Twitterでよく使われている. 新聞記事に

おける言葉は正式な日本語であり, 新語は新聞記事で

はあまり使用されないという特徴に基づいて, 新聞記

事に現れる単語の頻度を計算することで, 新語を探し

コーパスに追加した. 新聞つんどく及び Twitter4jを

利用して, 新語を収集した. 新聞つんどくはネットで
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表 2: 単文翻訳結果の BLEUスコア

BLEU = 32.59, 62.4/52.5/44.6/38.9

BP 0.667

ratio 0.712

hyp len 351

ref len 493

公開されている読売, 朝日, 毎日, 日経, 産経の五大新

聞の記事を自動的に収集し, データベースを構築する

ソフトであり, Twitter4jはTwitterのタイムラインか

らつぶやきを取得する APIである.

まず, Twitter4j でツイートを, 新聞つんどくで約

3400記事を集め, 新聞記事で出現するツイート単語の

出現率を計算する. そして, 出現率が低いほど新語候

補として選り分ける. 以下にその処理を示す.

1. いくつかのユーザのタイムラインからツイートを

取得し, Senで形態素解析する. また, ユーザのタ

イムラインを繰り返し更新することで, 新しいツ

イートを取得していく.

2. 新聞つんどくから約 3400記事を取得し, Senで形

態素解析する.

3. 新聞記事に現れるツイート単語の出現率を計算す

る. Napp を新聞記事に出現するツイートの単語

の出現回数, Nallを新聞記事の文字列の総数とす

ると, 出現率は以下の式で表される. また, 無駄な

計算を避けるため, 記号や文字列などは除去した.

Fn =
Napp

Nall
(1)

4. 出現率の低い単語を抽出する. 任意の αより小さ

い出現率の単語すべてを新語の候補として選択す

る. 次に, これらの新語候補について Soha辞書

を参照し, ベトナム語の訳語を検索する. 候補に

対応する訳語があれば候補は新語ではなく, Soha

辞書になければ候補は新語としてコーパスに登録

する.

実験では α を 0.05�と設定し, ノイズを除いた

後, 約 3128語の新語の候補を取得した. そのう

ち, 0.05� より小さい出現率の単語は 1110語で

あり, 35% であった. これらの候補単語を Soha

辞書と参照し, Soha辞書にはない単語だけをコー

パスに登録した. 図 5に新語とそのベトナム語の

例を示す.

0 < Fn < α (2)

図 5: 新語とそのベトナム語訳の例

5 まとめと今後の課題

本稿では翻訳モデル用の対訳コーパスを作成し,

Moses翻訳モデルによる日本語-ベトナム語翻訳の学

習について説明した. また, 構文解析 KNPを用いた

日本語-ベトナム語単文翻訳処理について説明した.

日本語-ベトナム語翻訳の精度を上げるために今後

の課題として, 以下のことが挙げられる.

� 構文構造の変換に基づく翻訳モデルを構築する.

� 翻訳モデルに利用するため,より数の多い対訳コー

パスを作成する.

� BLEU以外の自動評価尺度を試す.
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