
1. はじめに  

ATR は、多言語音声翻訳の基盤技術を研究し

ている [1] 。そのため、話し言葉を高精度に翻

訳する技術の実現を目指して、対訳コーパスを

用いた機械学習に基づく翻訳手法を研究・開発

した。 
本稿では、提案手法とその翻訳性能について

報告する。提案手法では、単一の入力文を異な

る特性を持つ複数の翻訳エンジンで処理し、そ

の出力集合から最良の訳文を統計的なモデルに

基づいて選択する。ATR が構築した大規模な多

言語対訳コーパスを使って評価し、提案手法は

対象言語によらず高品質の翻訳を実現できるこ

とを確認した。 

2. 提案技術の位置づけ 

多言語音声翻訳技術はグローバリゼーション

の深刻な課題である言語バリアを克服するため

に不可欠である。 
ところが、翻訳システムの開発は膨大な時間

と費用を要する。特に、多言語を処理する場合

のコストは膨大である。単一方向のシステムを

構築するコストに比べて、N 言語なら N*(N-1)
倍のコストがかかる。そのため、大幅なコスト

の削減が必須となる。 
また、よく知られているように、話し言葉と

書き言葉は様々な面で異なっており、既存の書

き言葉用の翻訳システムを音声翻訳に移植する

コストも小さくない。 
これらの背景のもとに、ATR では話し言葉の

多言語対訳コーパスを構築し、機械学習に基づ

く翻訳手法を開発してきた。 

3. 話し言葉の多言語対訳コーパス 

ATR は旅行対話のドメインで 2 種類の対訳

コーパスを開発し[2]、これらに基づいて、翻訳

システムの構築と評価を行った。 
（１）BTEC：幅広い話題の基本文を多言語1

で集めた大規模な2コーパス 
（２）MAD ：翻訳システムを介した 2 者の

対話を集めた、話し言葉の特徴を反映する小規

模な3対訳コーパス 

4. 翻訳アルゴリズム 

我々は、翻訳の研究開発プロジェクトを

Corpus-Centered Computation (C-cube)と呼

んでいる[3]。C-cube ではコーパスをその中心

においている。すなわち、コーパスから翻訳知

識を抽出し、翻訳品質はコーパスを参照して測

定し、自動測定した品質によってシステムを最

適化し、また、一方で、コーパスの精錬・正規

化・換言を行う。本稿では、翻訳アルゴリズム

概要について説明する4。 
対訳コーパスを使った翻訳技術には、

Example-Based Machine Translation 
(EBMT) [4]とStatistical Machine Translation 
(SMT) [5]の 2 つの主要な枠組がある。ここで、

翻訳技術の現状5を見てみると、次々に新しいア

ルゴリズムが提案され、翻訳品質も改善してい

る。しかし、まだ、翻訳誤りを起こさないアル

ゴリズムはないし、今後も生まれないだろう。

                                                        
1 日本語、英語、中国語、韓国語を対象としている。 
2 規模は、約 70 万文である。 
3 規模は、約 1 万文である。 
4 換言については[6] [7]、文分割については[8]を参照。 
5 現在の世界の翻訳技術の到達点については[9] [10] 
[11]を参照。 
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そこで、単一のアルゴリズムに頼るのではなく、

複数の翻訳エンジンを用い、その結果を利用す

るという発想が生まれる。そのため、C-cube
では、以下で説明するように、 EBMT と SMT
を平行して研究し、さらに両者を融合する新た

な手法を研究した。 
表 1 に C-cube の各翻訳エンジンの特徴をま

とめてある。順に簡単に説明する。 
 

4.1. 複数の翻訳エンジン 
C-cube では、３種の EBMT（EM、 D-cube、 

HPAT）、 2種のEBMTとSMTの融合(HPATR、 
SAT)と 1 種の SMT（HPATR2）を提案した。 
この他に、PMHMTM と MSEP がある[12]

が、本稿では、最終評価に用いた手法に説明を

限定する。

表 1 翻訳エンジンの比較 

 EM D-cube HPAT HPATR SAT HPATR2 

枠組 EBMT EBMT EBMT (EB+S)MT (EB+S)MT SMT 

翻訳単位 文 文 句 句 文 句 

カバー率 （特に）狭い 狭い 広い 広い 広い 広い 

翻訳品質 （特に）優 優 良 良 優 優 

処理速度 高速 高速 高速 中速 中速 中速 

コーパス以外

のリソース 

 シソーラス 

対訳辞書 

パーザ 

シソーラス 

パーザ  パーザ 

4.1.1. EM 
入力文とソース側が完全に一致する対訳を検

索し、あれば、そのターゲット側を返す。シン

プルであるが、高速かつ高品質な訳文を実現す

る優れた方法であり、他の手法を組合せること

で、高精度の話し言葉翻訳を実現できる。 
4.1.2. D-cube 
文の編集距離を使った類似文検索による

EBMT である[13]。編集距離の計算の置換操作

に関して、シソーラスを使った単語の意味的な

類似性を加味しているのが特徴である。用例翻

訳は通常、句を単位に処理するが、 D-cube で

は文を単位にしており、このことで高い翻訳品

質を達成した。 
 また、大量の対訳用例と入力文の編集距離の

計算を高速化するために、用例のグループ化、

グラフ表現、A＊探索を用いた手法を開発した 
[14] 。 
4.1.3. HPAT 
構文に基づく EBMT である。変換パターン

で、ソースのパターンとターゲットのパターン

の対応を定義する。入力文はまず、変換パター

ンのソース側を文法として、構文解析される。

次に、ソース側の構文木が、ターゲット側の構

文木に、変換パターンに従って写像される。タ

ーゲット側の構文木のターミナルノードは対訳

辞書で変換される [15] 。 
変換パターンは自動的に獲得されるので、不

適切なパターンも混入しうる。品質自動評価手

法を用いて、これを削除する手法を提案し、品

質改善の効果を確認した[16] 。 
4.1.4.  HPATR 
用例に基づく HPAT に、統計的な語彙モデル

と言語モデルを導入し、拡張したものである。

変換時には訳語を確定せず、可能な候補を列挙

するに止める。生成時に語彙モデルと言語モデ

ルに基づく確率が最大になる訳文を選択する 
[17] 。 
これは、用例翻訳の計算機構で訳文候補を出

し、統計翻訳のモデルで最適な翻訳を求めるた

めの統合方式の一つであり、用例翻訳単独の

HPAT に比べ、訳質を改善できた。 
4.1.5. SAT 

  SAT は 入力文と訳文の候補からなる「種」

から始めて、統計翻訳の翻訳モデル・言語モデ

ルに基いて訳質が改善するように訳文を編集す

る。改善が得られなくなるまで greedy に探索

し最適な訳文を求める SMT である[18]。  
   SAT では 対訳コーパスから検索された

類似用例を「種」とする。類似尺度として、①

情報検索で用いられる tf/idf と②編集距離の組

み合わせたものを用いる。①で内容の類似性を、



②で構文の類似性を考慮し、両者をバランスさ

せた類似検索を実現した。 
4.1.6. HPATR2 
構文に基づく SMT である[19]。語彙モデル

と句モデルに文脈自由文法による構文情報を併

せて訳文を生成し、語彙モデルと句モデルだけ

からなる一般的な SMT を上回る翻訳精度を達

成できる点が特徴である。 
4.2. 最良訳の選択 
翻訳品質はシステム毎、入力文毎に異なる。

例として、入力文「お支払いは現金ですかクレ

ジットカードですか」に対する D-cube、 HPAT、 
SAT の翻訳を表 2 に示す。 
各入力文毎に複数の翻訳エンジンの出力から

最良のものを選択できれば、翻訳精度を改善で

きる。我々は、複数の翻訳候補を相互に比較す

るために、統計翻訳のモデルに従って、入力と

各訳文候補の対の妥当性を測る手法を提案した

[20]。本方式は言語モデルに翻訳モデルを加え

た点と検定を行う点が従来方式と異なり、その

ことによって、より良い性能を達成できる。 

表 2 訳文のヴァリエーション例 

1. Would you like to pay in cash or with a 
credit card?  

2. Is the payment cash? Or is it the credit 
card? 

3. Could you cash or credit card? 

5. 評価 

ATR のコーパス BTEC と MAD を用いて、

日英・日中の翻訳実験を行って評価した。 
z コーパスサイズを、2 万、16 万、50 万、

70 万に変化させた。 
z 機械翻訳の自動評価尺度のmWERを用い

た。mWER とは multiple Word Error 
Rate の略であり、機械翻訳結果と複数の

参照訳との編集距離を入力長で正規化し

たものの最小値。値が小さい方が良い。ま

た、主観評価との相関が高いことが分かっ

ている。
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図 1 サイズと訳質（BTEC） 

5.1. 結果 
 
図 1 に主要な評価結果を示す。 

z 全ての翻訳エンジンにおいてコーパスサ

イズ増加に伴い、mWER 値が下がる。 
z 4.2 節の選択により、mWER 値はどの要素



エンジンよりも低くなる。 
どのテストセットでも、どの言語方向でも同じ

結果が得られた。 
 
5.2. 翻訳性能の意味 
達成された mWER はどれだけ役に立つ翻訳

品質なのだろうか？ 
ATR では、英語能力の検定試験として有名な

TOEIC スコアに着目し、同スコアが既知であ

る人間による翻訳文と機械による翻訳文を比べ

て、機械のスコアを推定する方法[21]を開発し

活用している。 
5.1 節の性能は、海外部門のビジネスマンの

平均スコアに匹敵し充分役に立つ性能に達した。 

6. まとめ 

ATR は多言語コーパスと翻訳のための機械

学習アルゴリズムを開発し、高精度な翻訳部の

構築手法として有用であることを実証した。 
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