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概要
本研究では EMアルゴリズムを用いて，潜在変数
として対訳サブワード間の対応関係を学習する手法
を提案する．従来のニューラル機械翻訳では，言語
ごとに独立して学習されたサブワード分割モデルを
用いることが一般的である．しかし，従来手法は対
訳関係を考慮していないため，原言語と目的言語で
語内部の分割が不整合となり，翻訳モデルの学習を
妨げる可能性がある．提案手法では，対訳コーパス
からサブワード文対間のサブワードの対応関係を直
接モデル化することで，言語間の分割の一貫性を向
上させる．複数の機械翻訳タスクにおける評価実験
の結果，提案手法が複数の言語対で翻訳精度を改善
することを確認した．

1 はじめに
ニューラル機械翻訳（以下，NMT）では，事前に

定義された語彙に依存しているため，翻訳時の原言
語文に低頻度語や未知語が含まれると，翻訳性能が
低下する．この語彙問題に対処するため，バイトペ
ア符号化（以下, BPE）[1]や，ユニグラム言語モデ
ル [2]に基づくサブワード分割が広く用いられてお
り，これらの手法では各言語ごとに独立して分割
モデルを学習している．また，複数言語のコーパ
スを統合して単一の分割モデルを学習する多言語
SentencePieceも用いられている [3]．
しかし，これらの手法は対訳文対に基づく対応関

係を直接的にモデル化するものではなく，対訳関係
が反映されない．その結果，原言語と目的言語の間
で語内部の分割が対応しなくなり，翻訳モデルの学
習を妨げる可能性がある．例えば，日英翻訳におい
て，“nonextended”と “延長されなかった”の対訳文
があり，“nonextended”は “no next end ed”，“延長され
なかった”は “延長されなかった”と分割されたと
する．ここで，NMTモデルが “next”を “延長”とし
て学習してしまった場合，正しい翻訳結果が得られ

なくなる可能性がある．この問題に対処するため，
対訳関係を考慮したサブワード分割 [4, 5, 6]が提案
されている．出口ら [4]のサブワード分割は原言語
側と目的言語側のうち，サブワード列のトークン数
が多い方にトークン数を揃えるものであり，トーク
ン長が近いとはいえ単語内部の分割が言語間で一貫
する保証はない．Hiraokaら [5]のバイリンガルサブ
ワード分割は NMTモデルの学習が必要となり，サ
ブワード分割および機械翻訳モデルの学習に大き
なコストを要する．松井ら [6]のバイリンガルサブ
ワード分割は対訳文対のサブワードの対応関係から
サブワード列を取得するものであるが，対応関係が
アライメントツールによって与えられているため，
機械翻訳機の性能がアライメントツールに依存して
しまう．
本研究では，潜在変数として対訳サブワード間の

対応関係を学習することで，単語アライメントツー
ルを使用せずにサブワード分割を行う新たなサブ
ワード分割手法を提案する．提案手法では，ユニグ
ラム言語モデルである SentencePiece [7] を用いて，
対訳コーパス中の原言語文と目的言語文のサブワー
ド分割候補をそれぞれ取得し，各サブワード列対の
サブワードの対応関係をアライメント確率として学
習する．ここで，この確率モデルにおけるアライメ
ント確率は隠れ状態となるため，潜在変数付き確率
モデルの学習に使われる EM アルゴリズムを用い
る．ユニグラム言語モデルによる生起確率とアライ
メント確率を掛け合わせ，確率が最も大きくなるサ
ブワード列対を訓練データとして使用する．翻訳時
には目的言語文が存在しないため，目的言語側サブ
ワードでアライメント確率の周辺化を行い，同様に
確率が最も大きくなるサブワード列を評価データと
して使用する．

16種類の機械翻訳タスクにおける評価実験の結
果，13種類のタスクにおいて提案手法の BLEUが従
来手法を上回る性能を達成した．
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2 従来のサブワード分割手法
本節では，提案手法の前提となるユニグラム言語

モデルに基づいたサブワード分割法 [2]について説
明する．ユニグラム言語モデルでは，各サブワード
が独立に生起すると仮定し，サブワード列の生起確
率 𝑃U (𝒙)を次式により表す．

𝑃U (𝒙) =
𝐼∏
𝑖=1

𝑃(𝑢𝑖) (1)

∀𝑖 𝑢𝑖 ∈ 𝑉,
∑
𝑢∈𝑉

𝑃(𝑢) = 1

ただし，𝒙 = (𝑢1,…, 𝑢𝑖 ,…, 𝑢𝐼 ) はサブワード列であ
り，各 𝑢𝑖 はサブワード集合 𝑉 の要素である．サブ
ワードの生起確率 𝑃(𝑢)は，次式に表す周辺尤度 𝐿lm

を最大化するように EMアルゴリズムによって推定
される．

𝐿lm =
𝑁∑
𝑛=1

log 𝑃(𝑋𝑛) =
𝑁∑
𝑛=1

log
( ∑
𝒙∈𝑆 (𝑋𝑛 )

𝑃U (𝒙)
)

(2)

ただし，𝑁 は訓練データに含まれる対訳文対の数，
𝑋𝑛 はその 𝑛番目の原言語文または目的言語文であ
り，𝑆(𝑋𝑛) は 𝑋𝑛 に対して生成可能なサブワード列
の候補集合を表す．
モデルの学習後，文 𝑋 に対する生起確率が最大と

なるサブワード列は次式によって算出される．

𝒙∗ = argmax
𝒙∈𝑆 (𝑋)

𝑃U (𝒙) (3)

また，𝑘-best分割候補も同様に 𝑃U (𝒙) に基づいて
算出可能であり，提案手法ではこれらを用いてサブ
ワード分割候補の集合を構築する．

3 提案手法
本節では，提案手法となる対訳文対のサブワード

の対応関係を学習するサブワード分割法について
説明する．サブワード文対の確率モデルの定義を与
え（3.1節），EMアルゴリズムによるアライメント
確率の更新式を導出し（3.2節），訓練データ及び評
価データに対するサブワード分割を行う（3.3, 3.4
節）．

3.1 提案手法の確率モデル
原言語文 𝑋 と目的言語文 𝑌 が与えられたときの，

提案手法におけるサブワード分割のための確率モデ

ルを次の式で定義する．

𝑃(𝑋,𝑌 ) =
∑

𝒙∈𝑆 (𝑋)

∑
𝒚∈𝑆 (𝑌 )

∑
𝑎∈𝐴(𝒙,𝒚 )

𝑃M (𝒙, 𝒚, 𝑎)

≈
∑
𝑘,𝑙

∑
𝑎∈𝐴(𝒙(𝑘) ,𝒚 (𝑙) )

𝑃M (𝒙 (𝑘 ) , 𝒚 (𝑙) , 𝑎)
(4)

ただし，𝑋に対するサブワード列の候補集合 𝑆(𝑋)の
うち，サブワード列の生起確率 𝑃U (𝒙) が高い top-𝐾
個をそれぞれ 𝒙 (1) ,…, 𝒙 (𝑘 ) ,…, 𝒙 (𝐾 ) , 𝑌 に対するサブ
ワード列の候補集合 𝑆(𝑌 ) のうち，サブワード列の
生起確率 𝑃U (𝒚) が高い top-𝐿 個をそれぞれ 𝒚 (1) ,…
, 𝒚 (𝑙) ,…, 𝒚 (𝐿) とする．ここで，𝐴(𝒙, 𝒚) は原言語文の
サブワード列 𝒙 の各サブワードと目的言語文のサブ
ワード列 𝒚の各サブワードとの全ての可能なアライ
メント集合を表す．さらに，𝑎 ∈ 𝐴(𝒙, 𝒚) は一つの具
体的なサブワードアライメントを表す．𝑃M は原言
語文のサブワード列 𝒙 と目的言語文のサブワード列
𝒚，およびそれらの間のアライメント 𝑎 に対する確
率モデルであり，次の式で定義する．

𝑃M (𝒙, 𝒚, 𝑎) = 𝑃U (𝒙)𝑃U (𝒚)
∏

(𝑢,𝑣) ∈ 𝑎

𝛼𝑢𝑣 (5)

ただし，𝛼𝑢𝑣 は原言語側サブワード 𝑢 と目的言語側
サブワード 𝑣 が対応する確率である．松井ら [6]の
バイリンガルサブワード分割では，𝑎 はアライメン
トツールによって推定された，原言語文のサブワー
ド列 𝒙 と目的言語文のサブワード列 𝒚 の間のアラ
イメントを表す．一方，提案手法では原言語側サブ
ワードと目的言語側サブワードの間の対応関係その
ものを潜在変数として導入し，それらを直接学習す
る点で異なる．

3.2 アライメント確率 𝛼𝑢𝑣 の学習
EMアルゴリズムを用いてアライメント確率 𝛼𝑢𝑣

を求める．式 5を使って 𝑄関数を計算すると，次の
式のようになる．

𝑄 =
∑
𝑛,𝑘,𝑙

∑
𝑎∈𝐴(𝒙(𝑘)

𝑛 ,𝒚 (𝑙)
𝑛 )

𝑃old
M (𝒙 (𝑘 )

𝑛 , 𝒚 (𝑙)𝑛 , 𝑎) log 𝑃new
M (𝒙 (𝑘 )

𝑛 , 𝒚 (𝑙)𝑛 , 𝑎)∑
𝑘′ ,𝑙′

∑
𝑎′∈𝐴(𝒙(𝑘′ )

𝑛 ,𝒚 (𝑙′ )
𝑛 )

𝑃old
M (𝒙 (𝑘′ )

𝑛 , 𝒚 (𝑙
′ )

𝑛 , 𝑎′)

(6)

𝛼new
𝑢𝑣 に関して式 6の 𝑄 関数を最大化することで，

𝛼new
𝑢𝑣 の更新式を得る．

𝛼new
𝑢𝑣 =

∑
𝑛,𝑘,𝑙 𝐸𝑛𝑘𝑙𝑢𝑣∑

𝑢′∈𝑉 ′
src

∑
𝑣′∈𝑉 ′

tgt

∑
𝑛,𝑘,𝑙 𝐸𝑛𝑘𝑙𝑢′𝑣′

(7)
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𝐸𝑛𝑘𝑙𝑢𝑣 ≈

(
𝑃U (𝒙 (𝑘 )

𝑛 )𝑃U (𝒚 (𝑙)𝑛 ) ∏
𝑢∈𝒙(𝑘)

∑
𝑣∈𝒚 (𝑙)

𝛼old
𝑢𝑣

)
𝐶𝑛𝑘𝑙𝑢𝑣∑

𝑘′ ,𝑙′
𝑃U (𝒙 (𝑘′ )

𝑛 )𝑃U (𝒚 (𝑙
′ )

𝑛 ) ∏
𝑢∈𝒙(𝑘′ )

∑
𝑣∈𝒚 (𝑙′ )

𝛼old
𝑢𝑣

(8)

ただし，𝑉 ′
srcは原言語側のサブワード集合，𝑉 ′

tgtは目
的言語側のサブワード集合，𝐶𝑛𝑘𝑙𝑢𝑣 は，𝑛番目の文
の 𝒙 (𝑘 )

𝑛 と 𝒚 (𝑙)𝑛 のサブワード文対にサブワード 𝑢と 𝑣

が同時に出現する回数である．

3.3 訓練データのサブワード分割
訓練データの各文対 𝑋 , 𝑌 に対して，アライメン

ト確率に基づき対応関係が最大となるサブワード列
𝒙 ( 𝑘̂ ) , 𝒚 (𝑙) を次式に従って算出し，これをサブワード
文対として採用する．

𝑘̂ , 𝑙 = argmax
𝑘,𝑙

𝑃U (𝒙 (𝑘 ) )𝑃U (𝒚 (𝑙) )
∏

(𝑢,𝑣) ∈ 𝑎

𝛼𝑢𝑣 (9)

3.4 評価データのサブワード分割
評価データに対するサブワード分割では，目的言

語文が存在しないため，アライメント確率を次式の
ように目的言語側サブワードで周辺化することに
よって，原言語側サブワードの確率を求める．

𝛼′𝑢 =
∑
𝑣∈𝑉tgt

𝛼𝑢𝑣 (10)

評価データの各文 𝑋 に対して，次式に従ってサ
ブワード列 𝒙 ( 𝑘̂ ) を求め，サブワード文として採用
する．

𝑘̂ = argmax
𝑘

𝑃M′ (𝒙 (𝑘 ) ) (11)

𝑃M′ (𝒙) = 𝑃U (𝒙)
∏
𝑢∈𝒙

𝛼′𝑢 (12)

4 評価実験
提案手法の有効性を検証するため，6種類の異な

る言語対（en-ja, ja-zh, en-de, en-hi, en-id, en-th）を対
象に，従来手法（ユニグラム言語モデル）との比較
による機械翻訳の評価実験を行った．また，en-jaに
ついては，データ分布の異なる 3種類のデータセッ
トを使用し，同様に従来手法との比較実験を行い，
データセット間での性能差を分析した．

4.1 データセット
en-ja のデータセットには WAT Asian Scientific

Paper Excerpt Corpus（以下，ASPEC）[8]英日・日英翻

訳タスク,京都フリー翻訳タスク（以下，KFTT）[9]
, Wikimatrix v1（以下，Wikimatrix） [10]を使用した．
ja-zhについては，ASPEC日中・中日翻訳タスクを
使用した．en-deについては，訓練データにWMT18
News Commentary v13（以下，WMT18）1），検証デー
タに WMT17 testsets, 評価データに WMT18 testsets
を使用した．en-hi と en-id については，Wikimarix
を使用した．en-thについては，大規模英語-Thai並
列コーパス（以下，scb-mt-en-th）[11] を使用した．
また，Wikimatrix と scb-mt-en-th の検証データには
flores200 2）[12] dev set，評価データには flores200
devtest setを使用した．具体的なデータセットの構
成を A節の表 4に示す．

4.2 実験設定
ユニグラム言語モデルによるサブワード列候補集
合を得るために，SentencePiece [7] を使用した．ユ
ニグラム言語モデルの学習は，原言語側と目的言語
側で独立して行い，辞書サイズはどちらも 16,000と
した．サブワードの候補数は原言語側と目的言語側
それぞれ，ユニグラム言語モデルによるサブワード
の生起確率が高い上位 10通り (𝐾=𝐿=10)とした．従
来手法と提案手法を用いてサブワード分割を行い，
それぞれの分割結果で訓練した NMTモデルの性能
を比較した．

NMTモデルには Fairseq [13]を使用し，Transformer
base [14]モデルを使用した．全ての NMTモデルに
おいて，パラメータの最適化には Adam [15] ,学習率
は 1e-4,バッチサイズは 128とし，その他のパラメー
タは Fairseqのデフォルトの値を使用した．学習は
30エポックで終了させ，各エポックのモデルの内，
検証データ上で最も SacreBLEU [16]の精度が高かっ
たものを利用して評価データの翻訳を行った．
翻訳性能の評価には，SacreBLEUとCOMET scores

3）[17]を使用した．SacreBLEUの flores200のトーク
ナイズには flores200を，日本語のトークナイズには
ja-mecab [18]を，中国語のトークナイズには zhを，
英語とドイツ語のトークナイズには 13a を使用し
た．実験はランダムシードを変えて 3度行い，その
平均を実験結果とした．

1） https://www.statmt.org/wmt18/translation-task.html
2） https://github.com/facebookresearch/flores/tree/main/flores200
3） https://huggingface.co/Unbabel/wmt22-comet-da
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表 1 BLEUによる自動評価の結果
ASPEC WMT18 Wikimatrix scb-mt-en-th KFTT

en-ja ja-en ja-zh zh-ja en-de de-en en-hi hi-en en-id id-en en-ja ja-en en-th th-en en-ja ja-en

従来手法 27.2 27.0 35.4 28.9 21.4 21.7 22.0 19.9 41.9 36.5 19.3 20.9 28.3 17.2 22.0 20.9
提案手法 27.6 27.5 35.5 29.2 22.0 21.8 22.0 20.2 41.6 36.0 20.3 21.2 28.8 17.3 22.8 21.3

表 2 COMETによる自動評価の結果
ASPEC WMT18

en-ja ja-en ja-zh zh-ja en-de de-en

従来手法 0.8882 0.8182 0.8675 0.9049 0.6482 0.6650
提案手法 0.8880 0.8195 0.8680 0.9055 0.6517 0.6676

Wikimatrix

en-hi hi-en en-id id-en en-ja ja-en

従来手法 0.6215 0.7403 0.8735 0.8395 0.8321 0.8037
提案手法 0.6196 0.7439 0.8721 0.8375 0.8354 0.8064

scb-mt-en-th KFTT

en-th th-en en-ja ja-en

従来手法 0.7576 0.7519 0.8102 0.7576
提案手法 0.7629 0.7509 0.8137 0.7554

4.3 実験結果
表 1に BLEUによる自動評価の結果を示す．実験

結果から分かる通り，提案手法は 16種類の機械翻
訳タスクのうち，13種類のタスクにおいて，従来手
法より性能が改善されている．また，分かち書きさ
れていない言語を含む機械翻訳タスクにおいては，
すべてのタスクにおいて従来手法を上回る性能改善
が確認された．特に，分かち書きされた言語から分
かち書きされていない言語方向への翻訳の性能が大
幅に改善されていた．これは，提案手法によって分
かち書きされていない言語において，従来のような
不自然な分割が解消されたことで，対訳文対のサブ
ワードが正しい対応関係を学習できるようになった
からと考えられる．
表 2 に COMET による自動評価の結果を示す．

COMETにおいては，16種類の機械翻訳タスクのう
ち 10種類のタスクにおいて，提案手法が従来手法
を上回る結果が得られたもの，大幅な性能改善は
確認されなかった．BLEUの性能が向上した一方，
COMET では大幅な改善が見られなかったことか
ら，文全体の意味的な品質には影響を与えず，語彙
選択の改善に寄与したと考えられる．

表 3 提案手法の翻訳が改善した例
分割結果 翻訳結果

正解データ quilibrious
interval disorder 平衡間隔失調

従来手法 _ qui lib r ious
_ interval _ disorder 巧妙な区間障害

提案手法 _ qui lib ri ous
_ interval _ disorder 平衡間隔障害

4.4 分析
表 3に提案手法を適用することによって翻訳が改
善した例を示す．従来手法では分割がうまくいって
おらず間違った翻訳がされているが，提案手法では
分割が改善し，より正解に近い翻訳となっている．
訓練データの中で，従来手法と提案手法で分割が
一致する割合を確認したところ，原言語側では一致
率が高い一方，目的言語側では低い傾向が見られ
た．具体的な数値について，B節の表 5に従来手法
と提案手法で分割が一致する割合を示す．これは，
式 8における ∏

𝑢∈𝒙(𝑘)
∑
𝑣∈𝒚 (𝑙) 𝛼old

𝑢𝑣 が，原言語側と目
的言語側で非対称であるためである．探索空間が上
位 𝐾 個の分割候補に制限されるため，原言語側の分
割は主にユニグラム言語モデルの尤度によって決定
される．その結果，モデルは高確率な原言語側トー
クンを優先しつつ，目的言語側は原言語側トークン
に合わせて分割を柔軟に変えるためであると考えら
れる．

5 まとめ
本研究では，EMアルゴリズムを用いて，潜在変
数として対訳サブワード間の対応関係を学習する，
新たなサブワード分割手法を提案した．実験の結
果，提案手法を用いることで従来の分割手法と比較
して翻訳性能が改善し，その有効性が確認された．
今後の課題として，本手法の多言語への拡張が挙げ
られる．現在は 2言語間（バイリンガル）での学習
に限られているが，これを多言語間のサブワード分
割へと適用することで，提案手法の有効性を検証し
たい．
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付録
A データセットの詳細

表 4 データセットの構成
訓練 検証 評価

ASPEC (en-ja) 1,000,000 1,790 1,812
ASPEC (ja-zh) 672,315 2,090 2,107
WMT18 (en-de) 284,246 3,004 2,998
Wikimatrix (en-hi) 231,459 997 1,012
Wikimatrix (en-id) 1,019,170 997 1,012
Wikimatrix (en-ja) 851,706 997 1,012
scb-mt-en-th (en-th) 988,259 997 1,012
KFTT (en-ja) 440,288 1,166 1,160

B 分析の詳細
表 5 従来手法と提案手法で分割が一致する割合 (%)

ASPEC WMT18 scb-mt-en-th

en-ja ja-en ja-zh zh-ja en-de de-en en-th th-en

原言語側 98.4 98.1 98.1 97.4 99.1 98.5 97.5 95.3
目的言語側 29.8 82.6 24.2 28.9 70.6 33.4 18.6 66.7

Wikimatrix KFTT

en-hi hi-en en-id id-en en-ja ja-en en-ja ja-en

原言語側 70.9 92.8 85.7 87.7 95.3 97.9 98.6 98.5
目的言語側 22.9 52.0 54.6 33.0 31.5 36.8 38.0 65.7
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