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1 はじめに

ニューラル機械翻訳 [2]は 2010年代に提案された
翻訳手法であり，原言語あるいは目的言語の単語を分

散表現という数値ベクトルに変換し，ニューラルネッ

トワークを用いてモデルを学習し翻訳を行う．従来の

統計的機械翻訳 [6]では対訳コーパスに加えて単語ア
ライメント情報などを用いて原言語から目的言語への

変換規則の確率を学習していたが，この翻訳方式では

対訳コーパスのみを入力として学習するため，以前よ

りもモデルが単純になった．

ニューラル機械翻訳は統計的機械翻訳に比べ流暢な

文が生成されるが，訳抜けや重複など正確さに欠ける

ことや，出力結果に未知語 (UNK)が含まれること [7]
がしばしば指摘される．未知語の問題に対処する方法

としては，コーパスに前処理を行う方法 [7, 10]や，学
習するモデルを変更する方法 [1, 12]や，統計的機械
翻訳と組み合わせる手法 [11]などがある．
本研究では，ニューラル機械翻訳で生成されるアテ

ンションを用いて単語アライメントを作成し，それを

もとに出力結果に含まれる未知語を他の単語に置き換

えることで翻訳精度を向上させる手法を提案する．こ

のように組み合わせることで，ニューラル機械翻訳に

よる文の流暢さを残しつつ，単語アライメントを用い

ることで正確な単語を選択することが期待できる．

2 背景

2.1 フレーズに基づく統計的機械翻訳

本研究では，未知語を置き換える単語を探す時にフ

レーズベース機械翻訳 [6]で生成されるフレーズテー
ブルを使うため，フレーズベース機械翻訳について説

明する．フレーズベース機械翻訳は，統計的手法を用

いて翻訳規則を学習し，翻訳を行う手法である．手順

を以下に示す．

第一に，対訳コーパスにアライメントモデルを適用

し，単語アライメント表を作成する．アライメントモ

デルとしては IBMモデル 4を使うのが一般的であり，
本研究でも IBMモデル 4を用いた．IBMモデル 4の計
算では同時に単語翻訳確率 t(e| f )も計算される．単語
アライメント表を原言語から目的言語，またその逆に

対して作成し，grow-diag-final-and (gdfa)などのヒュー
リスティックを用いて 2つの表を重ね合わせたものを
最終的な単語アライメント表とする．

第二に，作成した単語アライメント表と対訳コーパ

スをもとに，翻訳規則とフレーズ翻訳確率 P(e|f )を
学習する．

最後に，翻訳規則を利用して出力候補文をいくつか

生成する．各候補文に対し翻訳規則の確率と言語モデ

ルを用いて翻訳確率を計算し，翻訳確率が最も高い候

補文を出力結果とする．

統計的機械翻訳では，単語やフレーズ間の対応関係

は正確に抽出できるが，文全体の文法構造に関しては

長文だと上手く翻訳できない．

2.2 アテンションに基づくニューラル機械
翻訳

アテンションに基づくニューラル機械翻訳 [2] は，
アテンションを用いて翻訳する原言語の部分を特定す

るニューラル機械翻訳である．

入力文 f = ( f1, f2, ..., fJ) とその分散表現 x =

(x1, x2, ..., xJ)，出力文 e = (e1, e2, ..., eI)とその分散表
現 y = (y1, y2, ..., yI)のペアの条件付き確率を最大化す
るように学習する．

p(e|f ) =
I∏

t=1

p(et |e1, ..., et−1,f ) (1)

ei の生成確率は以下で与えられる．

p(ei|e1, ..., ei−1,x) = ρ(yi−1, si, ci) (2)
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si は i 番目の入力単語列の隠れ状態であり，式 si =

f (si−1, yi−1, ci)で計算される．ciは原文の i番目の単語

の文脈ベクトルといい，式 ci =
∑Tx

j=1 αi jh jで計算する．

αi j はアテンション確率といい，xi と yi が関連してい

る確率である．式 (3)に従って計算する．

αi j =
exp ei j∑T x

k=1 exp eik
(3)

ここで ei j = vaµ(si−1, h j)である．
h jは入力文の j番目の単語の文脈ベクトルで，式 h j =

g(h j−1, x j)に従って計算する．
以上の µ(), ρ(), f (), g()はパラメータを含む非線形関数
である．学習では，式 (4)のクロスエントロピーとし
て定義された損失関数を最小化し，翻訳では式 (1)を
最大化する eをビームサーチなどで求める．

L = −
∑

j

y j log y′ j (4)

y j はコーパスにおける y j に対応する単語 e j の出現確

率、y′jは学習したパラメータを用いて翻訳を行った時

に y j に対応する単語 e j が出力される確率である．

ニューラル機械翻訳は長文でも文法構造が適切な文

に翻訳できるが，未知語が多くなるという特徴がある．

3 提案手法

本研究ではニューラルネットワークを用いてモデル

を学習し翻訳を行った後，アテンションから単語アラ

イメントを作成し，作成した単語アライメントを用い

て未知語を別の単語に置き換える手法を提案する．こ

うすることで，ニューラル機械翻訳の流暢さを残しつ

つ未知語を適切に減らすことができる．

3.1 単語アライメント表の作成

まず，出力文中の各未知語が原言語におけるどの単

語に対応付けられているかを知るために，単語アライ

メント表を作成する．単語アライメントの作成アルゴ

リズムとしては intersectionと gdfaの 2種類を用いた．
[6]を参考に，既存の手法である intersectionと gdfaを
アテンションに適用できるように修正して用いた．

入力 アテンション A = ai j ∈ [0, 1]

出力 単語アライメント B = bi j ∈ {0, 1}

各 ai jと bi jをセルと呼ぶ．またアテンションの値は確

率と解釈する．

intersection 原言語，目的言語どちらから見ても確率
が最も高いセルを対応付けする．

bi j =


1 if i = arg max

i′
ai′ j and j = arg max

j′
ai j′

0 otherwise

gdfa intersection において作成した行列 B をもとに，

対応付けされたセルの隣のセルで，原言語または

目的言語のどちらか一方から見て確率が最も高い

セルがあれば対応付けする．原言語の 1つの単語
が目的言語において複数の単語に対応している場

合，それらは隣り合うことが多い．このため，す

でにアライメント表に入っている単語と隣り合う

単語のみを表に追加することを許す．

neighbor(bp,q) = {bp−1,q, bp+1,q, bp,q−1, bp,q+1}

bi j =


1 if bi j = 0 and

∑
bpq∈neighbor(bi, j) bpq ≤ 1

and (i = arg max
i′

ai′ j or j = arg max
j′

ai j′ )

0 otherwise

3.2 未知語の置き換え

作成したアライメント行列 Bをもとに，出力文にお

ける未知語 ei が入力文のどの単語あるいは単語列 fi

に対応しているかを決める．

for all ei in e:
fi = { f j|bi j = 1}

次に，fi の訳を決め，未知語 ei と置き換える．

本研究では fiの訳の決め方として [6]を参考に IBM
と ChangePhraseの 2種類を，さらに比較対象として
Dictを加え計 3種類の手法を用いた．

IBM 対訳コーパスに IBM モデル 4 を適用したとき
の単語翻訳確率 t(e| f )を参照し，fi = ( fi1 , ..., fin )
の要素それぞれにおいて最も確率の高い ebest =

arg max
e

t(e| fi)を訳として選ぶ手法．

ChangePhrase fi の訳を統計的機械翻訳で作成した

フレーズテーブルから参照し，コーパスから計算

したフレーズ翻訳確率 P(e|f ) = c(e,f )
c(f ) が最も高い

訳 ebest = arg max
e

P(e|fi)を未知語と置き換える

手法．c(f )はコーパス中のフレーズ f の出現回

数，c(e,f )はフレーズ eと f の同時出現回数で

ある．フレーズで置き換えるため，未知語を複数

単語と置き換えることもある．

Dict 外部の辞書から f j の各単語の訳を参照し，それ

を ei と置き換える手法．
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表 1: 各コーパスのサイズと単語数．trainは学習に，devは
パラメータチューニングに，testはテストに用いた．

train dev test
文 単語 文 文

ASPEC
日本語

908.1K
162.3K

1.8K 1.8K
英語 326.8K

NTCIR
日本語

3.2M
146.5K

2.0K 0.9K
英語 265.0K

4 実験

4.1 実験データ・方法

対訳コーパスとしては ASPEC [8]，NTCIR10 の
patentMT [5] を用いた．コーパスのサイズと単語数
を表 1に示す．モデル学習およびデコーダには nema-
tus1を用い，日英および英日の翻訳を行った．英語の

構文解析には Stanford Parser2を，日本語のトークン化

には KyTea3を用いた．IBMモデル 4の実装としては
GIZA++4を用いた．フレーズテーブルの抽出はmoses-
decoder5を用いた．未知語の置き換えの手法のDictで
は外部辞書として EDict [4]を用いた．学習において
は語彙数を頻度の高い 4万語に制限した．

4.2 評価指標

翻訳精度の評価指標には BLEU [9]，METEOR [3]
を用いた．BLEUはコーパス単位および文単位の双方
で測り，文単位の評価値についてはベースラインと比

較して平均値が上昇したものに関して片側検定におけ

る p値を求めた．またMETEORは日本語の評価には
対応していないため日英翻訳の評価のみに用いた．

4.3 実験結果と考察

nematusのデフォルトの設定で学習したモデルをベー
スラインとし，出力結果に提案手法による修正を加え

たものと翻訳精度を比較した．実験結果を表 2に示す．
表2より，日英翻訳においてはコーパス単位のBLEU
は ASPEC では+intersection+IBM の場合が最大で

+4.45，NTCIRでは+gdfa+IBMの場合が最大で+1.18
の上昇，METEORはASPECでは+gdfa+ChangePhrase

1https://github.com/EdinburghNLP/nematus
2https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
3http://www.phontron.com/kytea/index-ja.html
4https://github.com/moses-smt/giza-pp
5https://github.com/moses-smt/mosesdecoder

の場合が最大で+4.35，NTCIRでは+intersection+IBM
の場合が最大で+1.12 の上昇を確認できた．英日翻
訳においてはコーパス単位の BLEU は ASPEC では
+gdfa+ChangePhraseの場合が最大で+0.82，NTCIRで
は+gdfa+ChangePhraseの場合が最大で+0.77の上昇を
確認できた．英日翻訳より日英翻訳の方が未知語が多

く出現するため，日英翻訳の方がBLEU値が向上した．
また各コーパスともに UNKの出現回数が少なくな
るとともにBLEU値が向上することが確認できた．単
語アライメント作成法は intersection，gdfaどちらも殆
ど結果に差が見られないためにより単純な intersection
を用いるのが良く，未知語置き換え法もChangePhrase
と IBMに差が見られないためにより単純な IBMを用
いるのが良い．ChangePhraseは未知語に対応する単語
が複数ある場合はそれらをフレーズとみなして訳を探

すが，単語一つに対し一つの訳を決める IBMに比べ
てそれほど有効でないことがわかった．

5 おわりに

本研究では，生成されたアテンションをもとに，単

語の重複がないように単語アライメントを作成するこ

とで，出力結果における未知語が入力文のどの単語に

対応しているかを判別し，統計的機械翻訳でのモデル

を用いて未知語を正しい単語に置き換えることで，翻

訳精度の向上につながることを確認した．今後はモデ

ルの変更を行い未知語の出現を減らす手法を検討して

いきたい．
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