
統計的機械翻訳におけるピボット翻訳の比較

内山 将夫 井佐原 均
独立行政法人情報通信研究機構 (NICT)

1 はじめに

コーパスベースの機械翻訳 [11, 2]の順調な発展
は，大規模なパラレルコーパスにより可能になっ
た．そのようなパラレルコーパスの例としては，
Linguistic Data Consortiumによる中国語と英語
およびアラビア語と英語のコーパスや，Europarl
コーパス [7]がある．しかしながら，多くの言語
対については，利用可能な大規模コーパスは存在
しない．

大規模なパラレルコーパスがない状況において
も，コーパスベースの機械翻訳を実現するために，
英語をピボットとするコーパスベースの機械翻訳
を本稿では提案する．すなわち，原言語と英語お
よび英語と対象言語の二つのパラレルコーパスを
利用することにより，原言語と対象言語の機械翻
訳をする．なお，英語以外のものをピボットとす
ることも当然可能である．

本稿では，ピボット翻訳の 2つの方法を比較す
る．1つ目はベースラインとしての単純な方法で
ある．この方法は，まず，原言語の文を英語に翻訳
し，次に，その翻訳された英語の文を，対象言語に
翻訳する．この方法においては，原言語と英語の
パラレルコーパスから得られた機械翻訳システム
と英語と対象言語のパラレルコーパスから得られ
た機械翻訳システムをパイプラインとして利用す
ることにより，原言語の文を対象言語に翻訳する．
この方法を以下では SntTransと呼ぶ．SntTrans
では，2節のシステムを 2つ継げて利用している．

ピボット翻訳の 2つ目はフレーズテーブルの合
成に基づくものである．本稿においてはコーパス
ベースの機械翻訳システムとして 2節で述べるフ
レーズベースの統計的機械翻訳 (SMT)システム
を利用する．フレーズベースの SMTにおいては，
パラレルコーパスから作成されたフレーズテーブ
ルを利用することにより，翻訳をする．そのため，
このフレーズテーブルを，原言語と英語および英
語と対象言語のフレーズテーブルから合成するこ

とにより，原言語と対象言語の翻訳をする．この
方法を以下では PhraseTrans と呼ぶ．
以下では，まず，フレーズベースの SMTにつ

いて説明したあとで，フレーズに基づくピボット
翻訳について述べる．次に，実験によりこれら 2
つのピボット手法を比較する．なお，実験などの
詳細については文献 [17] を参照のこと．

2 フレーズベースのSMT

本稿では，2006 NAACL/HLTで開かれた，「統
計的機械翻訳に関するワークショップ」で利用さ
れたベースラインシステムを利用する [9]．このシ
ステム (Pharaoh)は対数線型モデル [13]に基づく
フレーズベースの SMTシステムである [10, 6]．

Pharaohでは，次式に基づき，与えられた原言
語の文 f を対象言語の文 êに翻訳する．

ê = arg max
e

Pr(e|f) (1)

= arg max
e

M∑

m=1

λmhm(e, f) (2)

ただし，hm(e, f)は素性関数であり，λm はその
重みである．ベースラインシステムが利用する
素性関数は次の 8 つである．(1) 対象言語の 3-
gram言語モデル，(2,3)双方向のフレーズ翻訳確
率，(4,5) 双方向の語彙翻訳確率，(6)単語ペナル
ティ，(7)フレーズペナルティ，(8)並べ替えのペ
ナルティ．これらについて詳しくは [10, 6, 8] を
参照のこと．なお，λmは，パラメタ調整用デー
タにおけるBLEU[14]が最大となるように設定さ
れる [12]．

3 フレーズに基づくピボット翻訳

フレーズベースの SMTでは，言語モデルとフ
レーズテーブルが翻訳に必要である．このうち言
語モデルは，対象言語のみから作ることができる



ので，フレーズテーブルを作成することができれ
ば，フレーズベースの SMTをすることができる．
この節では，原言語であるフランス語 fについ

て，英語 eをピボットとして，対象言語であるド
イツ語 gに翻訳するものとして，フレーズテーブ
ルの作成法を説明する．
まず，仏英および英独パラレルコーパスから，

ベースラインシステムに付随する訓練プログラム
を利用して，フレーズテーブル TFE と TEGを作
成する．次に，これらを合成して，仏独のフレー
ズテーブル TFGを作成する．ここで，TFGを作
成するには，双方向のフレーズ翻訳確率φ(f̄ |ḡ)と
φ(ḡ|f̄)，および，双方向の語彙翻訳確率 pw(f̄ |ḡ)
と pw(ḡ|f̄)を推定する必要がある．ただし，f̄ と
ḡは仏独のフレーズである．
これらは，TFE と TEGにおけるフレーズ翻訳

確率 φ(·)と語彙翻訳確率 pw(·)を用いて，以下の
ように推定する．

φ(f̄ |ḡ) =
∑

ē∈TFE∩TEG

φ(f̄ |ē)φ(ē|ḡ) (3)

φ(ḡ|f̄) =
∑

ē∈TFE∩TEG

φ(ḡ|ē)φ(ē|f̄) (4)

pw(f̄ |ḡ) =
∑

ē∈TFE∩TEG

pw(f̄ |ē)pw(ē|ḡ) (5)

pw(ḡ|f̄) =
∑

ē∈TFE∩TEG

pw(ḡ|ē)pw(ē|f̄) (6)

ただし，ē ∈ TFE ∩ TEGは英語のフレーズ ēが
TFEと TEGの双方に含まれていることを示す．
式 3–6は，翻訳確率が，英語を条件として独立

である (例えば φ(f̄ |ḡ, ē) = φ(f̄ |ē))と仮定してい
る．なお，フレーズ翻訳確率と語彙翻訳確率の定
義については，文献 [17, 10]を参照のこと．

4 実験

ピボット翻訳の性能を，パラレルコーパスが直
接利用できる場合と比較するために，Europarl
コーパスを実験に利用した．Europarlコーパス
では，複数の欧州言語がパラレルになっているた
め，原言語―英語と英語―対象言語に加えて，原
言語―対象言語のパラレルコーパスも得られる．
そのため，原言語と対象言語のパラレルコーパス
から直接訓練した SMT システムを Direct と呼

言語対 Direct PhraseTrans SntTrans
西仏 35.78 32.90 (0.92) 29.16 (0.81)
仏西 34.16 31.49 (0.92) 27.99 (0.82)
独仏 23.37 22.47 (0.96) 21.64 (0.93)
仏独 15.27 14.51 (0.95) 14.21 (0.93)
独西 22.34 21.76 (0.97) 20.97 (0.94)
西独 15.50 15.11 (0.97) 14.61 (0.94)

表 1: BLEUスコアと相対的な性能

び，以下では，Direct, PhraseTrans, SntTransの
3つを比較する．

4.1 実験手順

実験には，前述の SMTワークショップにおけ
るデータ [9]を利用した．その訓練データは，仏
英，西 (スペイン)英，独英のパラレルコーパス
からなる．これらから，各英語文に対応する仏独
西の文を抽出することにより，英仏独西の 4言語
にパラレルなコーパスを作成した．その大きさは
各言語につき 585830文である．この 4言語のパ
ラレルコーパスから，各言語対のための訓練デー
タを作成した．パラメタ調整は，パラメタ調整用
データにおける最初の 500 文を利用して行ない，
テストは，テスト用の 3064文を利用した．翻訳
の評価基準としては%BLEUスコアを利用した．

4.2 実験結果

表 1に 3種類の方法による BLEUを示す．括
弧内の数字は Directと比べての相対的な性能で
ある．たとえば，西仏では，Directの BLEUは
35.78，PhraseTransのBLEUは 32.90，相対的な
性能は 0.92=(32.90/35.78)である．

表 1より， Direct > PhraseTrans > SntTrans
が全ての言語対について成立することがわかる．
Directが最も性能が良いのは当然である．Direct
は PhraseTransや SntTransの性能の上限といえ
る．一方，PhraseTrans の方が SntTrans よりも
性能が良い理由は，PhraseTransでは，個々のフ
レーズを翻訳して，そのフレーズを組合せるとい
う方法を利用しているため，SntTransに比べて，
多くの種類の翻訳候補のなかから対象言語の翻訳
を選ぶことができるためだと考える．PhraseTrans



フレーズ数 (“M”は 106)

Direct PhraseTrans 共通
R P

西仏 18.2M 190.8M 6.3M 34.7 3.3
仏西 18.2M 186.8M 6.3M 34.7 3.4
独仏 7.3M 174.9M 3.1M 43.2 1.8
仏独 7.3M 168.2M 3.1M 43.2 1.9
独西 7.5M 179.6M 3.3M 44.1 1.9
西独 7.6M 176.6M 3.3M 44.1 1.9

表 2: フレーズテーブルの大きさ

の相対的な性能は 0.92～ 0.97と高い性能を示し
ている．
表 2には，フレーズテーブル中の対訳フレー

ズの数を示す．これより Directには 7.3 ～ 18.2
Mのフレーズがあり，PhraseTransには 168.2～
190.8 M のフレーズがあることがわかる．した
がって，フレーズテーブルの大きさは 10倍以上
と非常に大きくなる1．
表 2における「共通」の欄にある数字は，Di-

rectと PhraseTransで共有されるフレーズの数
である．また，R と P は再現率と適合率であ
り，それぞれ，R = 共通のフレーズ数×100

Directでのフレーズ数 , P =
共通のフレーズ数×100

PhraseTransでのフレーズ数である．これより，再現率
はある程度高いが，適合率は低いことがわかる．
しかし，PhraseTransの性能は，Directと比べて
もそれほど悪化していないので，適合率の低さは，
性能には悪影響をそれほど与えていないと言える．

5 関連研究

ピボット翻訳は規則に基づく機械翻訳において
利用されてきた．たとえば，文献 [1]は，ピボッ
ト翻訳の得失について論じているし，文献 [16]で
は，ピボット言語としては，自然言語を使うべき
であると論じている．また，統計的な機械翻訳に

1合成されたフレーズテーブルの大きさは，以下のように
見積もることができる．まず，あるフレーズテーブルにおけ
る英語のフレーズ iの数を fi とする．すると，異なる英語
のフレーズ数が nとしたとき，フレーズテーブルの大きさ
は s1 =

∑n

i=1
fiである．次に，合成したフレーズテーブル

の大きさは，概算では，s2 =
∑n

i=1
f2

i である．したがって，
両者の相対的な大きさは，E(f)と E(f2)を fiと f2

i の平均
としたとき，r = s2

s1
= E(f2)

E(f)
である．具体例として，独英

のフレーズテーブルについて，これらの値を調べてみると，
E(f) = 1.5, E(f2) = 43.7, r = 28.9である．これより，た
とえ，E(f)が小さくても，相対的なサイズである rが大き
くなることがわかる．

おける例としては，文献 [5, 3]がある．翻訳に関
連する領域におけるピボット言語の利用例として
は，文献 [15, 18, 4]などがある．

6 おわりに

本稿では，コーパスベースの機械翻訳における
ピボット翻訳の例として，文自体を翻訳する方法
と，フレーズテーブルを合成する方法とを比較し
た．比較実験においては，Europarlコーパスを利
用することにより，原言語と対象言語のパラレル
コーパスから直接訓練した SMTシステムと，ピ
ボット翻訳とを比較した．実験の結果，フレーズ
テーブルを合成する方法が，文自体を翻訳する方
法よりも BLEU値により測定した性能が高いこ
と，および，その性能は直接訓練した SMTシス
テムの 0.92～0.97であることがわかった．
本稿での実験は，原言語と対象言語のパラレ

ルコーパスが利用可能な状況における実験のた
め，本当にピボット翻訳が必要な状況，つまり，
原言語と対象言語のパラレルコーパスが存在し
ない状況を正確にはシミュレートしていないが，
PharseTransが SntTrans よりも性能が良いとい
うこと自体は，パラレルコーパスが存在しない状
況においても成立すると考える．これについて確
認するのは，今後の課題である．

参考文献

[1] Christian Boitet. Pros and cons of the
pivot and transfer approaches in multilin-
gual machine translation. In Dan Maxwell,
Klaus Schubert, and Toon Witkam, editors,
New Directions in Machine Translation.
Foris, 1988. (appeared in Sergei Nirenburg,
Harold Somers and Yorick Wilks (eds.)
Readings in Machine Translation published
by the MIT Press in 2003).

[2] Peter F. Brown, Stephen A. Della Pietra,
Vincent J. Della Pietra, and Robert L. Mer-
cer. The mathematics of statistical machine
translation: Parameter estimation. Com-



putational Linguistics, Vol. 19, No. 2, pp.
263–311, 1993.
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