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1 はじめに

日本語方言を共通語へ翻訳するための試みは，言語処理

分野の中で度々行われているが，その多くは方言に関す

る言語資源が少ないという問題に直面する．一般に，機

械翻訳では大量の対訳コーパスが必要である．そこで，

小規模な方言・共通語対訳コーパスから変換ルールを事

前に抽出しておき，方言文と共通語文の大規模な疑似対

訳コーパスを獲得する研究が発表されている [3, 6, 9]．

しかし，これらの研究では特定の地域の方言のみに限定

して対訳コーパスを作成しており，それ以外の地域の方

言に対応するためには新たな対訳コーパスを作成する

必要がある．方言コーパスの収集手法としては，各方言

の特徴語を検索クエリとして用い，方言を含んだ文書を

Webから検索・抽出する研究 [7]があるが，翻訳システ

ムを構築するためには共通語文の対訳が必要であり，そ

れを人手で作るとなると高いコストが必要である．

本研究では，一般的な文字レベルのニューラル機械翻

訳（NMT）システムに対して２つの工夫を加えること

で，小規模な方言対訳コーパスを利用する場合でも方言

翻訳の精度を向上できることを示す．第１に，我々は複

数方言の対訳コーパスを同時に学習に利用し，多方言を

翻訳する単一の NMT モデルを構築する．一般に，方

言間には語彙や音韻変化の特徴が共通するものがある

ことが知られている．複数方言間で共有された翻訳モ

デルを用いることで，方言間の共通性が自動的に考慮さ

れ，データ量不足の問題が軽減される．さらに，多言語

NMT の手法 [1] に基づき，方言が話される地域を表す

地域ラベルを入力系列の先頭に追加することで，方言ご

との特徴をとらえた翻訳を目指す．第２に，文単位の翻

訳の代わりに文節単位での逐語翻訳を行うことで，言語

モデルの学習におけるデータ疎問題を軽減し，翻訳精度

を向上させる．本研究では，日本語の方言翻訳では方言

文と共通語文の間で語順変化は起こらないと仮定し，1

文節ごとに翻訳する．実験では，これらのアイデアを導

入することで，ベースラインとなる NMTモデルよりも

翻訳精度が向上することを示す．

また，複数の方言を単一のモデルで翻訳するモデルを

構築することの恩恵の一つとして，第１の手法で導入し

た地域ラベルの埋め込み表現（ベクトル）を比較するこ

図 1 全国方言談話データベースオリジナルの例文,お
よび前処理後の例文

とで，方言の類型分析など方言研究への応用の可能性を

示す．提案モデルによって得られた地域ラベルの埋め込

み表現を可視化した結果，各地域に対応するベクトルの

位置関係は概ね東北・九州などの地理的な地方区分にま

とまっており，また東北地方と九州地方の方言が近接す

るなど，既存の方言分布に関する様々な知見との興味深

い一致がみられた．

2 全国方言談話データベース

本研究では，国立国語研究所が刊行する「全国方言談話

データベース ふるさとことば集成」に収録された，2人

の方言話者間の対話を書き起こしたテキストを学習・評

価用コーパスとして利用する．このデータには，48地域

（47都道府県，沖縄県のみ本土と離島の 2地域）の方言

による対話とその共通語訳が収録されている．

本コーパスでは，各地域の方言研究者が方言話者の発

話を表音的カタカナ表記*1で文字に書き起こした文（便

宜上，方言文と呼ぶ）と，その共通語訳文（漢字かな混

じり文）が追加されている（図 1上）．方言・共通語訳文

はそれぞれ分かち書きがされているが，この分かち書き

は便宜的なものであり，厳密な単語・形態素区切りでは

ない．また，できるだけ発話に忠実に書き起こされてい

るため，方言文は感嘆詞や終助詞を多く含む．

*1 長音は「ー」，助詞「は」「を」「へ」は「ワ」「オ」「エ」と表さ
れる．東北方言等におけるか行の鼻濁音は「カ゜」のように表
される．また,「時には」を「トキニァ」と表記するなど．「ァ」
や「ェ」等の文字も使用されている．
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このコーパスは，もともと方言学研究のために作成さ

れたため，可読性を高くするための様々な注釈が括弧書

きで付与されている*2．本研究で学習・評価用データと

して用いる際は，これらの注釈を削除し，実際の発話部

分のみを採用した．

3 ニューラル多方言翻訳器

3.1 ひらがな文からひらがな文への方言翻訳
全国方言談話データベースのように，方言研究では発話

音声に忠実な表記が重要視されるため，発話の記録にカ

ナ表記を利用することが多い．日本語への機械翻訳タス

クは漢字表記への翻訳として取り組むことが一般的であ

るが，方言のコーパスをそのまま学習に用いると，かな

表記の方言から漢字表記の標準語に翻訳するというタス

クになる．これは，かな表記から漢字への変換や，かな

表記による語義曖昧性の解消など，方言翻訳以外の問題

を持ち込んでしまう．そこで，本研究では方言から共通

語への翻訳のタスクを，ひらがな表記の方言文からひら

がな表記の共通語文への翻訳タスクとして定義する．こ

のように定義することで，方言・共通語間の音韻的な特

徴をモデル化，分析できるといった利点もある．

本研究で利用するコーパスは，方言文がカタカナ，共

通語訳文が漢字かな混じり文で記述されているため，こ

れらをひらがな表記へと変換する（図 1）．方言文をひ

らがなに変換する際は日本語のかな文字変換モジュール

cnvk*3を用い, 共通語訳文をひらがなに変換する際は形

態素解析器MeCabを用いた．

3.2 文節単位の文字レベル方言翻訳
本研究では，方言・共通語間の音韻的な変化をとらえる

ことを念頭に，一般的なNMTシステム [2]に対して，１

文字を系列の１要素とし，１文字ずつ単語を翻訳する文

字レベル翻訳を採用する．このアプローチは，Twitter

上の崩れた日本語表記を正規化する研究など，音韻の変

化を捉えるモデルとして成功が報告されている [3]．

通常，NMTでは 1文を入力系列とする（図 2（a））．

しかし，英日翻訳など語順や文化圏が異なる言語間の翻

訳に比べ，方言翻訳は入出力系列の間で大きな語順変化

が生じることは少なく，訳し分けの問題が発生する事例

も少ないと推測される．そこで，本研究では翻訳時に入

力文全体の文脈を考慮する必要がないと考え，文全体を

入力系列とするかわりに，文を文節ごとに区切り，1文

節を 1入力系列として文節単位での翻訳を繰り返すこと

で文全体の翻訳を行う（図 2（b））．

また, 方言間には語彙や音韻変化の特徴が共通してい

るものがある（例えば，東北圏のズーズー弁, 関西圏の

助動詞「や」など）．そこで，各地域ごとに翻訳モデルを

*2 発話中に出現する固有名詞,方言語彙等に対する解説など．
*3 https://github.com/yuka2py/cnvk

図 2 地域ラベルを追加したニューラル多方言翻訳器
（attention機構は省略している.）

構築するのではなく，全地域の翻訳を一つのモデルで同

時に学習し，日本語としての共通の特徴を捉えることを

試みる．本研究では，多言語翻訳における Johnsonらの

手法 [1]を参考に，翻訳している方言の地域を区別する

ためのラベルを入力系列と出力系列の先頭に追加するこ

とで，地域ごとの方言の特徴をモデルに学習させる*4．

4 実験

実験では，文節単位で翻訳することの効果と地域ラベル

の効果を定量的，定性的に検証する．また一般的な統計

的機械翻訳（SMT）システムとの性能の比較を行う．比

較のため，入力系列を 1文とした NMTモデルと，入力

系列を 1文節とした NMTモデル，地域ラベルを入れな

い場合の NMT モデルおよび入力系列を 1 文節とした

SMTモデルを作成した．

4.1 実験設定
「全国方言談話データベース ふるさとことば集成」の全

地域の書き起こし文に対して前処理を行い，得られた計

34, 117文（116, 928文節）を実験に使用した．ここで，文

節の単位にはコーパスであらかじめ与えられる分かち書

きの区切りを利用した*5．このコーパスを 8 : 1 : 1の割

合で分割し，訓練・開発・評価セットを作成した．NMT

システムには OpenNMT-py*6をデフォルト設定で使用

し，SMT システムには Moses*7を使用した．Moses に

おける共通語訳言語モデルは KenLMで学習したものを

用い，distortion limitは 0に設定した．

4.2 定量評価
表 1 に，評価セット上の各モデルの BLEU スコアを示

す．文節単位で翻訳することの効果に着目すると，文節

を入力系列とした NMTは，文を入力系列とした NMT

*4 Johnsonらは出力の先頭に地域ラベルを追加していないが，本
研究では予備実験において精度の向上を確認したため，出力系
列の先頭にも地域ラベルを追加した．

*5 この分かち書きは，正確にはコーパス上では文節とは呼ばれて
いないが，ここでは便宜上これを文節の区切りとして利用する．

*6 https://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py
*7 http://www.statmt.org/moses/
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図 3 文節を入力系列とした NMTにおける各地域の BLEUスコアと翻訳難易度．地域は左から翻訳難易度の昇順で列挙．

表 1 各方言翻訳器の BLEUスコア

地域ラベル 入力系列 MTの種類 BLEU

なし 文節 NMT 72.66

あり 文 NMT 67.77

あり 文節 NMT 77.10

なし 文節 SMT 74.74

よりも，9.33 ポイント BLEU スコアが高かった．この

ことから，方言から共通語への翻訳など，大きい語順変

化がなく基礎的な語彙を共有する言語間の翻訳では，文

を入力系列とした翻訳よりも文節を入力系列とした逐語

翻訳のほうが高い性能を実現することが分かった．

次に，地域ラベルの効果に着目する．文節を入力系列

とした NMTモデルにおいて，地域ラベルを先頭に追加

したモデルは追加しないモデルに比べて BLEU スコア

が 4.44ポイント向上した．地域ラベルの導入により，方

言間のデータを共有した単一の多言語翻訳モデルにおい

ても効果的な学習が行われていることが分かる．

図 3 には各地域の方言ごとの翻訳難易度と BLEU ス

コアを示した．ここで，翻訳難易度は，ある地域の方言

文と共通語文の間の正規化レーベンシュタイン距離の平

均と定義した．各地域の BLEU スコアは翻訳難易度と

強い負の相関 (相関係数 −0.85) があり，岩手県や沖縄

県など，訛りが強い地域ほど方言翻訳を行うことが難し

いことが定量的に読み取れる．また，地域ラベルを追加

することで全地域で BLEUスコアの増加が確認できた．

さらに，地域ラベルを追加しなかった場合の BLEU ス

コアと，地域ラベルを追加したことによる BLEU スコ

アの差分にも負の相関（相関係数 −0.49）があり，翻訳

精度が低かった地域ほど，地域ラベルを追加したことに

よってより精度が向上した．

一般に，学習コーパスが小規模の場合には NMTより

SMTの方が優れた性能になると報告されている [4]．そ

こで，提案手法と SMTの比較も行った．文節のみを入

力系列とした SMTと比べて，同条件の NMTは性能が

劣るものの，SMTは地域ラベルに相当する情報を導入す

る手段が自明ではなく，結果として地域の情報を利用で

きる文節単位の NMTが最高性能を示す結果となった．

4.3 定性評価
表 2に各モデルによる実際の翻訳例を示す．例 1，2，4

はそれぞれ兵庫方言文，青森方言文，沖縄本土方言文の

翻訳例で，参照文と非常に近い翻訳文が出力された例で

ある．単一のモデルで多言語の翻訳に対応する提案モデ

ルは，関西弁・東北弁・琉球弁という特徴が異なる 3種

類の方言文を正しく翻訳できた．

青森方言文について各モデルの特徴を詳しく見ると，

地域ラベルと文を入力系列とした NMT では，「つだり

すて」を「ついて」と訳してしまい，「ついたりして」と

いう話し言葉特有の表現をうまく翻訳できていない．地

域ラベルなしの文節を入力系列とした NMT では，「つ

いたり」が母音の欠落，濁音化によって変化した「つだ

り」を翻訳できていない．SMT では青森地域の方言特

有である名詞に「こ」という接尾辞がつく傾向を学習で

きていない*8．しかし，地域ラベル＋文節を入力系列と

した NMTはこれらの問題を全て解決し，完全に参照文

と一致した翻訳文を出力した．

沖縄方言は共通語と大きく異なる語彙を使用するな

ど，非常に翻訳が難しい方言の 1つである（翻訳難易度

は 0.8 に近い）．ところが，例 4 では提案手法の NMT

が完全に参照文と同じ内容を出力している．地域ラベル

を追加したことにより，他の方言と区別して沖縄特有の

表現を学習することができ，他の方言の翻訳精度を落と

すことなく沖縄方言の翻訳精度を大幅に向上させたと考

えられる．

例 3 に，提案手法で正しく翻訳できなかった例を示

す．この岩手方言文の例では，提案モデルが東北弁の特

徴の一つである濁音化や，「い」→「え」のような音韻変

化を正しくとらえていることが観測できるものの，「か

か」が「妻」という意味を表す単語であることは捉えき

れていない．今回の学習データの規模では，このような

語彙的な知識を十分に学習できなかったと考えられる．

一方で，「えってる」に対応する出力「いっている」のよ

うに，正解文の「はなしている」と意味的に一致してい

るものの，表層的な文字列の違いから BLEU スコアが

低下してしまうといった事例も観測された．このような

*8 方言の傾向に関しては，使用したコーパス「全国方言談話デー
タベース」における「青森県弘前市 1979 解説」ページを参照．
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表 2 実際の翻訳例（都道府県名に続く括弧はコーパスの対話収録地点.（N）は NMT, （S）は SMTを指す）

例 1　兵庫県（相生）方言 例 3　岩手県（遠野）方言
方言文 むかしの/ひとは/えーんやけんど/いまわ/もー がが/とった/どきぁ/えま/えってる
参照文 むかしの/ひとは/いいのだけど/いまは/もう つま/もらった/ときは/いま/はなしている
地域 +文節 (N) むかしの/ひとは/いいんだけれど/いまは/もう かか/とった/ときは/いま/いっている

例 2　青森県（津軽）方言 例 4　沖縄本土（今帰仁）方言
方言文 あげぁ/いろこ/つだり/すて/それか゜/ほら わったー/いー
参照文 あかい/いろ/ついたり/して/それが/ほら わたしたち/おまえたち
地域 +文節（N） あかい/いろ/ついたり/して/それが/ほら わたしたち/おまえたち
文節（N） あかい/いろ/つだり/して/それが/ほら わたしたち/いい
地域 +文（N） あかい/いろ/ついて/それが/ほら わたしたち/は
文節（S） あかい/いろこ/ついたり/して/それが/ほら わたしたち/いい

図 4 地域ベクトルの可視化

表層の異なりによる BLEU スコアの低下はほぼ全地域

で生じており，意味的に一致している翻訳結果をどのよ

うに評価するかという点は今後の課題である．

我々の翻訳モデルは，複数地域の方言文を同時に学習

に用いるモデルである．このモデルが地域ごとの共通性

をとらえながら学習を行っているかを分析するために，

地域ラベルに対応する埋め込み表現（地域ベクトルと呼

ぶ）を t-SNE を用いて二次元空間に写像したものを図

4に示す．我々の手法では，学習時に地域の地理的な情

報を一切埋め込んでいないにも関わらず，各地域ベクト

ルの位置関係は概ね東北・九州などの地理的な地方区分

に対応することが読み取れる．また，興味深いことに，

東北地方と九州地方の方言の距離が近いという，周圏分

布 [5] のような特徴もみられる．さらに，秋田・石川・

富山・鳥取などの地域が九州地方の方言に近いといった

特徴は，周圏分布だけでなく，九州地方の方言が交易関

係にある地域に飛火的に伝播したとする遠隔地分布のパ

ターン [8]を支持する結果であり，既存の方言分布に関

する様々な知見との興味深い一致が見られる．

5 おわりに

国立国語研究所の「全国方言談話データベース」を学習

データとして，複数地域の方言を共通語に翻訳する文字

ベースのニューラル多方言翻訳器を作成した．この翻訳

器では，1地域ごとの方言共通語対訳コーパスが小規模

でも，複数地域のコーパスを合わせて学習することで，

方言間で共通している音韻変化を学習することができ，

さらに翻訳元の文頭に地域ラベルを追加することで各方

言の特徴を考慮して翻訳できることを示した．また，学

習によって得られる地域ベクトルを分析することによ

り，方言の類型分析へ応用できる可能性を示した．

一方で，現状のコーパス規模では低頻度の方言語彙知

識を獲得することが難しいことも確認された．今後は，

方言語彙を含む辞書を訓練データに取り入れるなどして

方言翻訳のさらなる精度向上を目指したい．
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