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1 はじめに
ニューラル機械翻訳 (NMT)は，多くの翻訳タスクに

おいて，句に基づく統計的機械翻訳 (PBSMT)を超える
性能を示している．NMTによる翻訳は，PBSMTによ
る翻訳よりも流暢である場合が多いが，原文と意味が
異なっていたり，訳し漏れや不要な語の繰り返しを生
じたりする場合もある．また，対訳データが十分にな
い言語対やドメインなど，現実的な状況下で，PBSMT
よりも性能が低いことが指摘されている [2, 17, 7]．
より高品質な翻訳を生成するため，PBSMTと NMT

を組み合わせる，次の 4種類の手法が検討されてきた．
(a) 与えられた翻訳候補集合から，単語アラインメン
トに基づいてConfusion Networkなどを構成し，そ
こから改めて訳文をデコードする手法 [1, 4]．

(b) PBSMTによる nベストの翻訳候補をNMTの尤度
に基づいてリランキングする手法 [8]．

(c) NMT による翻訳候補を PBSMT のモデルを用い
てリランキングする手法 [19] (Phrase-based forced
decoding; PBFD)．

(d) PBSMTとNMTのパイプライン (事前翻訳) [11, 3]．
我々は，PBSMTと NMTの各々を用いて生成した 2

つの翻訳候補集合を合わせてリランキングする．本稿
では，我々が検討した種々の素性，および 4つの翻訳
タスクを用いた評価実験について述べる．

2 リランキング手法
nベストの翻訳候補のリランキングは，探索空間にお

ける最適な部分空間のみを対象としつつ，デコード時に
は容易に参照できない素性も参照できるため，PBSMT
の黎明期から用いられてきた [12]．このアプローチで
は，翻訳候補の多様性が鍵となる [5]．上述の手法 (b)，
(c)は，単一のシステムから得られる翻訳候補のみを対
象とするため，多様性に限界がある．上述の手法 (a)は，
一般に複数の異なるシステムの翻訳候補を組み合わせ
ることを想定している．元の翻訳候補集合には含まれ
ない翻訳候補も探索空間に含めることになるため，性
能が劣化する場合がある．
我々は，PBSMTと NMTの各々を用いて生成した n

ベストの翻訳候補集合を合わせてリランキングする．単

純なアプローチであるが，2つの集合は性質が異なる
ため，解決が容易とは限らない．例えば NMTに基づ
く素性は，PBSMT から得た翻訳候補に対して低いス
コアになりやすい．そこで，翻訳候補のリランキング
に一般的に用いられている素性，特に PBSMTやNMT
やデコード時には容易に参照できない素性を，PBSMT
および NMTに基づく素性と組み合わせて用いる．
2.1 NMTに基づく素性

NMTの翻訳モデルを用いると，任意の原文に対する
任意の翻訳の尤度を計算できる．一般に，異なるNMT
のモデル，異なるエポックのモデル，異なる学習戦略・
設定で得たモデルなど，複数のモデルをアンサンブル
することによって，より適切な尤度が得られる．
文頭から文末に向かって訳文を生成するモデル (left-

to-right; L2R)で生成した翻訳候補をリランキングする
際は，文末から文頭に向かって訳文を生成するモデル
(right-to-left; R2L)による尤度が有用である [15]．
2.2 PBSMTに基づく素性

NMTによる翻訳候補に対して PBFDを適用し，その
スコアを素性として用いる [19]．PBSMTによる翻訳候
補については，デコード時の尤度をそのまま用いる．

PBFDによってフレーズの対応関係が求まれば，フ
レーズテーブルにおける翻訳確率の他，PBSMTで一般
的に用いられる，歪みスコア，語彙化並び替えモデル
のスコア，フレーズペナルティなどの素性も計算でき
る．さらに，それらと言語モデルのスコア，単語ペナ
ルティを組み合わせて PBSMTの尤度も計算できる．
2.3 文レベルの翻訳確率

PBFDではフレーズ単位の翻訳確率のみを用いるが，
PBSMTや他の多言語処理タスクにおいて，語彙翻訳確
率の有用性も報告されている．NMTは単語アラインメ
ントを陽に特定しないので，次式の通り，原文 f と翻
訳候補 eに含まれる全てのトークンの対についての翻
訳確率を平均して文レベルの翻訳確率を得る．

Pavg(e|f) =
1

I

I∑
i=1

log
( 1

J

J∑
j=1

p(ei|fj)
)

(1)

ここで，I と J は各々，eと f におけるトークンの数
を表す．p(ei|fj)は f の j 番目の語 fj に対する eの i
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表 1: 実験に用いたデータの記述統計.

データセット 用途 文数 トークン数 トークンの異なり数
Ja Fr En Ja Fr En

NTCIR

訓練データ 3M 110M 102M 169k 275k
開発データ (pat-dev-2006-2007) 2,000 73k 67k 4k 5k
評価データ (ntc9-je,日英 T09) 2,000 74k 68k 5k 6k
評価データ (ntc9-ej,英日 T09) 2,000 74k 70k 5k 6k
評価データ (ntc10-je,日英 T10) 2,300 99k 92k 6k 7k
評価データ (ntc10-ej,英日 T10) 2,300 87k 80k 6k 6k
単言語データ - 27B 15B 9M 22M

WMT 2015

訓練データ 24M 726M 614M 2M 2M
開発データ (newstest2012) 3,003 82k 73k 11k 10k
評価データ (newstest2013, N13) 3,000 74k 70k 11k 9k
評価データ (newstest2014, N14) 3,003 81k 71k 11k 10k
単言語データ - 2B 3B 4M 6M

番目の語 eiの語彙翻訳確率であり，翻訳モデルの訓練
データに単語アラインメントを適用して推定する．ま
た，次式の通り，最尤の訳語のみを考慮することも考
えられる [6]．

Plmax (e|f) =
1

I

I∑
i=1

log
(
max

j
p(ei|fj)

)
(2)

上の 2つの式による文レベルの翻訳確率を，起点言
語から目標言語 (順方向)と目標言語から起点言語 (逆
方向)の各々について求め，リランキングに用いる．
2.4 単語事後確率に基づくスコア

PBSMTによる翻訳候補のリランキングにおいて，翻
訳候補集合における各トークンの出現確率に基づくス
コアも有用である．我々は，式 (1)のスコアやNMTの
モデルによる翻訳尤度を各翻訳候補の重みとし，重み
付き出現頻度に基づく単語事後確率 [18]を計算する．
2.5 コンセンサススコア
各翻訳候補が，翻訳候補集合中の他の翻訳候補に平

均的にどの程度類似しているかを定量化して用いる．翻
訳候補間の類似度としては，文レベルの BLEUスコア
[13] (sBLEU)や chrF++スコア [14]を用いる.

2.6 その他の素性
翻訳候補の長さ (単語ペナルティ(2.2節)に相当)は，

翻訳候補の品質を推定する上で有用な情報である [10]．
原文の長さとの差や比なども検討に値する．
いくつかの素性は，翻訳候補の出自によって極端に

異なる値をとる．そのようなバイアスを制御するため，
個々の翻訳候補が PBSMTとNMTのどちらによって生
成されたものであるかを表す 2値素性を用いる．

3 評価実験
各手法の性能を，日英・英日・仏英・英仏の 4つの

翻訳タスクを用いて評価した．

3.1 データ
日英・英日翻訳には，NTCIRの特許翻訳のデータ 1

を用いた．言語モデルを構築するため，NTCIRから提
供されている単言語データも用いた．仏英・英仏翻訳に
は，WMT 20152のニュース翻訳のデータを用いた．訓
練データは，Europarl v7，109，news-commentary v10
からなる．単言語データとしては，News Crawlの 2007-
2014年分を用いた．データの種類と規模を表 1に示す．

3.2 翻訳システム
PBSMTの実装としては，Moses3 を用いた．日英・

英日翻訳については mgiza4，仏英・英仏翻訳について
は fast align5 による単語アラインメントを適用し
た後，grow-diag-final-andヒューリスティックスによっ
てフレーズテーブルを構築した．言語モデルは，訓練
データの目標言語側のみから 1つ，それと単言語デー
タを連結したものから 1つ，4-gram モデルを Moses

の lmplz を用いて構築した．語彙化並び替えモデル
は，双方向のMSDモデルを用いた．各モデルの重み，
および並び替え距離の上限値は，開発データと Moses

の kbmiraを用いて定めた．
NMTの実装としては，Nematus6をデフォルトの設

定で用いた．BPE [16]を用いて，日英・英日翻訳につ
いては言語ごとに 5万種の語彙を，仏英・英仏翻訳につ
いては両言語に共通の 5万種の語彙を定めた．デコー
ドの方向は L2Rとした．翻訳モデルの学習の際，ミニ
バッチを 5,000回処理するごとにモデルを保存し，学
習の収束後，開発データに対する性能が最も良かった
4つのモデルをアンサンブルに用いた．

1http://ntcir.nii.ac.jp/PatentMT-2/
2http://www.statmt.org/wmt15/
3https://github.com/moses-smt/mosesdecoder
4https://github.com/moses-smt/mgiza
5https://github.com/clab/fast_align
6https://github.com/EdinburghNLP/nematus
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表 2: リランキングに用いた素性の一覧 (括弧内は素性の数).

素性 説明

L2R (5) 4 ベストの L2R の Nematus モデルによる翻訳尤度，およびそれらの幾何平均．
R2L (5) 4 ベストの R2L の Nematus モデルによる翻訳尤度，およびそれらの幾何平均．
PBFD (1) PBFD のスコア．
LEX (4) 文レベルの翻訳確率．翻訳の順方向と逆方向の各々について，2つの式 (1)，(2)に基づいて計算したもの．
LM (2) 言語モデルのスコア．Moses 用に構築した 2 種類の言語モデルの各々のスコアを使用．
WP (1) 単語ペナルティ．
WPP (2) 単語事後確率に基づくスコア．単語事後確率推定時の翻訳候補の重みとして，式 (1) に基づくものと

Nematus による翻訳尤度の 2 種類を独立に使用．
MBR (2) M+N におけるコンセンサススコア．sBLEU に基づくものと chrF++に基づくものの 2 種類．
LEN (2) 原文と翻訳候補の長さの差分およびその絶対値．
SYS (1) 翻訳候補を生成したシステムに関するフラグ．M に含まれていれば 1．N に含まれていれば 0．

表 3: 各手法によって生成・選択された訳文の BLEUスコア.

手法 リランキング対象 日英 英日 仏英 英仏
T09 T10 T09 T10 N13 N14 N13 N14

PBSMT: Moses - 31.3 32.7 34.7 35.9 31.4 39.9 30.6 39.1
NMT: Nematus - 41.9 41.6 44.8 45.4 30.8 34.0 30.6 35.8

既存手法 (a): Jane M+N (n=1) 41.5 41.6 44.9 45.8 32.0 40.0 30.8 39.5
既存手法 (a): Jane M+N (n=100) 39.0 40.2 41.6 42.7 32.1 40.0 31.0 39.9
既存手法 (b): Rnmt M 33.3 34.1 36.8 38.3 33.6 41.4 32.4 40.5
既存手法 (c): Rpbsmt N 42.5 43.1 46.1 46.7 32.5 34.7 31.4 36.1

提案手法 M 33.5 34.2 36.7 38.5 33.6 41.4 32.4 40.4
提案手法 N 43.0 43.8 46.9 47.5 33.9 38.0 32.3 38.8
提案手法 M+N 43.0 43.9 47.1 47.7 34.2 41.6 32.6 40.8

3.3 リランキングシステム
既存手法 (a)のうち Confusion Networkに基づくもの

を，Jane [4]および PBSMT用に構築した言語モデル
を用いて実現した．Mosesと Nematusの各々の翻訳
候補の個数として，1個と 100個を比較した．
既存手法 (b)に相当するシステム Rnmt では，Moses

による 100ベストの翻訳候補 (M)を，Mosesの全ての
素性，Nematusの 4ベストの L2Rモデル，4ベスト
のR2Lモデルの尤度を用いてリランキングした．一方，
既存手法 (c)に相当する Rpbsmt は，Nematusのビー
ム幅 7を 100として得た 100ベストの翻訳候補 (N)を，
文献 [19]と同様に，Nematusの 4ベストの L2Rモデ
ルの尤度，Mosesのフレーズテーブルに基づく PBFD
のスコア，単語ペナルティを用いてリランキングした．
既存手法 (d)も実装・評価したが，全ての翻訳タスク

において，単体の翻訳システムよりも性能が低かった
ため，以下では言及しない．
我々の提案手法は，開発データに対する Mと Nをあ

わせたもの (以下，M+N)，表 2に示す 25種類の素性 8，
および Mosesの kbmiraを用いて実現した．

7翻訳候補の品質の低下を避けるため，デコード時に参照する尤
度を訳文の長さ (トークン数) で正規化した [7]．

8PBFDの結果に基づいて計算した歪みスコア，語彙化並び替えモ
デルのスコア，翻訳確率，フレーズペナルティ，および PBSMT の
尤度も利用できる (2.2節) が，今回の実験においてはいずれも性能
を劣化させたため，以下では言及しない．

3.4 評価結果
各手法によって生成・選択された訳文の BLEUスコ

ア [13]を表 3に示す．最初の 2行が示す通り，PBSMT
とNMTの優劣は翻訳タスクによって異なる．日英・英
日翻訳については，長距離の並び替えをうまく扱える
NMTが，PBSMTよりも 8.9～10.6ポイント高いBLEU
スコアを達成した．一方，仏英・英仏翻訳については，
PBSMTの方が性能が良かった．
既存手法 (a)の性能は，PBSMTよりも常に高かった．

また，日英翻訳以外の 3つの翻訳タスクにおいて，NMT
の性能も改善した．ただし，100ベストの翻訳候補を
用いた場合，日英・英日翻訳の性能は 1.4～3.3ポイン
ト劣化し，NMTを下回った．これは，PBSMTによる
翻訳候補が極端に低品質であるためと考えられる．
既存手法 (b)は PBSMTよりも 1.4～2.4ポイント，既

存手法 (c)はNMTよりも 0.3～1.7ポイント高い BLEU
スコアを示した．既存手法の中では，日英・英日翻訳
では手法 (c)が，仏英・英仏翻訳では手法 (b)が最も高
い性能を示した．PBSMTとNMTの優劣は，そのまま
手法 (b)と (c)の優劣に継承されている．
我々の提案手法は，Mのみを対象とした場合は既存手

法 (b)と同程度の性能であったが，Nのみを対象とした
場合は既存手法 (c)よりも 0.5～3.3ポイント高いBLEU
スコアを達成した．さらに，M+Nを対象とすることに
より，4つの翻訳タスク，8種類の評価データの全てに
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表 4: 一部の素性を除外して学習した提案手法の性能.

除外した素性 日英, T09 英日, T09 仏英, N13 英仏, N13

なし 43.0 47.1 34.2 32.6

L2R 43.0 47.1 34.1 32.5
R2L 42.6 46.6 33.7 32.1
PBFD 43.2 47.0 34.3 32.3
LEX 43.0 47.1 34.1 32.4
LM 43.1 47.1 34.0 32.2
WP 43.1 47.1 34.1 32.6
WPP 43.1 47.1 34.1 32.4
MBR 43.1 46.9 33.9 32.4
LEN 43.1 47.1 32.7 32.0
SYS 43.1 47.1 34.1 32.6

L2R+R2L 42.5 46.7 33.7 32.0
PBFD+LEX 43.1 47.0 34.3 32.5
WPP+MBR 43.2 46.9 34.0 32.4
WP+LEN 43.0 46.7 32.8 31.9

L2R+R2L+ 42.4 46.2 33.6 31.8PBFD+LEX

おいて，最も高い性能を示した．PBSMTとNMTの良
い方のシステムに対する BLEUスコアの改善幅は 1.1
～2.8ポイントであった．相対的に品質が低い翻訳候補
を加えた場合でも性能が劣化しておらず，提案手法の
頑健さが示された．
表 2の素性の一部を除外して学習した提案手法の，日

英・英日翻訳の T09，仏英・英仏翻訳の N13における
BLEUスコアを表 4に示す．各素性の影響の多寡は翻
訳タスクによって異なっていた．意外なことに，仏英
翻訳における LEN (-1.5ポイント)を除き，素性を 1つ
除外しても，BLEUスコアは最大 0.5ポイントしか下が
らなかった．NMTに基づく素性 (L2R+R2L)と翻訳確
率に関する素性 (PBFD+LEX)は計算コストが非常に高
いが，これらを除外しても，BLEUスコアは最大 0.9ポ
イントしか下がらなかった．NMTの尤度については，
L2Rよりも R2Lの方が有用であった [15]．L2Rのモデ
ルで生成した翻訳候補を用いたためであろう．

4 おわりに
本稿では，PBSMTとNMTの nベストの翻訳候補を

合わせてリランキングすることにより，両者の優劣に
関わらず性能を改善できることを示した．これは 2節
で述べた，リランキングの対象とする翻訳候補の多様
性 [5]に依拠する．翻訳候補の多様性，品質に関する分
析結果については，本稿の詳細版 [9]を参照されたい．
今後は，より小規模な対訳データしか存在しない状

況における提案手法の有用性を検証する予定である．
謝辞: 本研究は，総務省の情報通信技術の研究開発「グ
ローバルコミュニケーション計画の推進–多言語音声翻
訳技術の研究開発及び社会実証– I. 多言語音声翻訳技
術の研究開発」の一環として行われた．
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