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1 はじめに
機械翻訳の精度は対訳コーパスのデータ量に大きな影

響を受けるため，十分な資源のない言語対では高精度な

機械翻訳の実現が困難である．このような問題を解決

するため，大規模コーパスのある言語対と組み合わせ

て翻訳を行う多言語機械翻訳手法 [1, 2, 3]が提案されて
いる．特に，原言語が複数，目的言語が 1つのものはマ
ルチソース機械翻訳 (multi-source MT)と呼ばれ，単言
語対で翻訳を行う手法よりも高い精度が得られている

[4, 1, 5]. Multi-source MTでは，欠落している対訳が存
在しないコーパスからの学習を前提としているが，多

言語の対訳文が存在するコーパスではある文に対して

全ての言語に対応する文が揃っている状況は非常に限

定される．本研究では，このように複数言語の対訳コー

パスにおいて対訳文が完全に揃っていないもの（本稿で

は欠落コーパスと呼ぶ）を活用するmulti-source MTに
着目し，そのためにニューラル機械翻訳 (NMT)の一手
法である multi-encoder NMTを利用する．Multi-source
MTにおける欠落の問題は学習時と翻訳（テスト）時の
両方で起こり得る．学習時における問題は，欠落コー

パスにおける欠落が存在する対訳文も学習に使用する

手法として，欠落を特殊記号で置換する手法 [6]や学習
済み multi-encoder NMT を用いた擬似対訳で置換する
手法 [7]が提案され，その有効性が示されている．一方
で，翻訳時における問題については未着手である．

そこで，本稿では，学習時ではなく翻訳時に multi-
encoder NMTを利用することによって翻訳精度の向上
を図る手法を提案する．具体的には，小資源言語対の翻

訳精度向上を図るべく，大規模な対訳文が存在する中間

言語を介して翻訳を行うピボット機械翻訳手法 [8]を参
考にしたmulti-encoder NMT手法を提案する．ピボット
機械翻訳では，ある言語対においてその言語対で機械翻

訳を行うよりも容易に機械翻訳が行えるような中間言語

を介する事によって翻訳精度を向上させている．複数あ

る原言語側に欠落がある入力文に対する multi-encoder
NMTでも，欠落している言語を中間言語と考え，中間
言語の擬似対訳文を生成し，欠落を補完することによっ

て翻訳精度が向上すると考えられる．そこで本稿では，

通常の単言語入力の NMTによって欠落している言語の
擬似対訳文の複数候補を生成し，multi-encoder NMTに
おいて最適となる擬似対訳文候補を選択して翻訳する

手法を提案する．欠落が存在するテストセットを利用

した実験においていくつかの欠落補完手法を比較し提

案手法の有効性を示した．

2 Multi-encoder NMT
2.1 Multi-encoder NMT
Zophら [1]は，原言語を複数，目的言語を１つ (Many-to-
One)用いたmulti-encoder NMTを提案している．この手
法では，エンコーダを原言語の数，デコーダを 1つ用い
ることで機械翻訳を行なっている．multi-encoder NMT
を行うことで単言語対での機械翻訳よりも精度向上に

有効であることが示されている．ここで，multi-encoder
NMTにおけるエンコーダとデコーダの接続部分につい
て簡潔に述べる．原言語が 2種類ある場合を考える．各
エンコーダの最終 hidden層をそれぞれ h1,h2とし，cell
も同様に c1,c2とする．この時，デコーダの hidden層の
初期状態 h，cellの初期状態 cは次のように与えられる．

h = tanh(Wc[h1;h2]) (1)

c = c1 + c2 (2)

また，Attentionについても簡潔に述べる．タイムス
テップ tの時の各エンコーダの context vectorを c1t ,c2t，デ
コーダの hidden層を htとした時のデコーダの softmax
層に送る前の最後の hidden 層 h̃t は次のように与えら

れる．

h̃t = tanh(Wc[ht; c
1
t ; c

2
t ]) (3)
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図 1: 欠落を特殊記号で置換したmulti-encoder NMT:ア
ラビア語の対訳文が欠落している．

2.2 欠落を考慮したmulti-encoder NMTモデルの学習
Multi-encoder NMTの学習時に欠落コーパスを活用する
手法について述べる．

特殊記号による置換 我々は，multi-encoder NMTの精
度を向上させるために，欠落コーパスであっても利用

可能な対訳文は余すところなく学習に利用する手法を

提案し，有効性を示した [6]．図 1で示されているよう
に，コーパス中の欠落している部分に欠落部分である

ことを示す特殊記号 “ NULL ”を文の代わりに挿入す
ることによって欠落部分を埋めている．

Multi-encoder NMTによる擬似対訳での補完 我々は，

上記の手法を改良して，学習済みのmulti-encoder NMT
を用いて擬似対訳を生成し，欠落部を補完するという

手法を提案し，有効性を示した [7]．図 2を用いて，簡
単に説明を行う．この図における使用言語は英語，ス

ペイン語，フランス語の 3言語であり，最終的な目的
は，スペイン語の翻訳を得ることである．これは以下

の 3つの処理によって実現される．まず初めに，フラン
ス語の擬似対訳を得るために multi-encoder NMT の学
習 (原言語: 英語，スペイン語，目的言語: フランス語)
を行う．この時，原言語側に欠落している対訳がある場

合は，特殊記号 “ NULL ”で置換して学習を行う．次
に，コーパス中の欠落しているフランス語対訳を補完

するために，学習を行ったmulti-encoder NMTモデルで
擬似対訳を生成し，欠落を補完する．最後に，欠落を

補完したコーパスを用いて，新しくmulti-encoder NMT
の学習 (原言語: 英語，フランス語,目的言語: スペイン
語)を行う．
しかし，この手法では学習時の原言語側の欠落を補

完するだけで，最終的に翻訳したい文の原言語側に欠

落がある場合には適用できないという問題点がある．

3 提案手法
最終的に翻訳したい文の原言語側に欠落がある場合，

我々の先行研究 [7]では，欠落を擬似対訳で補完すること
ができないという問題があった．そこで，multi-encoder
NMTにおける原言語のみを用いた one-to-one NMTに
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図 2: 欠落コーパスを用いた multi-encoder NMTにおけ
る対訳文補完の例．この例では，フランス語の対訳文

が欠落している．

Pseudo �̃�#$%

Original 𝑒#%

𝑒&%

Pseudo �̃�#$$

Pseudo �̃�#$'

𝑒&$

𝑒&'

𝑓)

𝑓*

𝑎(�̃�#$% , 𝑒&%)

𝑎(�̃�#$$ , 𝑒&$)

𝑎(�̃�#$' , 𝑒&')

図 3:複数の疑似対訳候補を考慮したmulti-encoder NMT

よって擬似対訳の複数候補を生成し，欠落を補完する最

適な擬似対訳を選択する手法を提案する．提案手法を

図 3を用いて説明する．ここで，原言語の対訳文が es1

と es2 で，目的言語の対訳文が et である multi-encoder
NMT fm を想定し，この時，対訳文 es2 は欠落してい

ると仮定している．まず初めに，原言語が s1 であり，

目的言語が s2である one-to-one NMT foの訓練を行う．

次に，訓練を行った fo を用いて欠落部分を補完する

ために，ビーム探索によって n-bestの擬似対訳 Ẽs2 =

{ẽ1s2, ..., ẽns2}を生成する．この時，n-bestの擬似対訳の
文の生成確率を Ps = {p(ẽ1s2|fo, es1), ..., p(ẽns2|fo, es2)}
とする．生成した n-bestの擬似対訳，それぞれを用い
て multi-encoder NMTの出力文 Et = {e1t , ..., ent }を得
る．Multi-encoder NMT の出力文の生成確率を Pt =

{p(e1t |fm, es1, ẽ
1
s2), ..., p(e

n
t |fm, es1, ẽ

n
s2)} とする．最後

に，以下の式によって最終的な翻訳文 et を決定する．

a(ẽns2, e
n
t ) = ε ln p(ẽns2|fo, es1) + (1− ε) ln p(ent |fm, es1) (4)

˜es2, et = arg max
ens2,e

n
t ∈Es2,Et

a(ẽns2, e
n
t ) (5)

また，式 4中の εはハイパーパラメータであり，one-to-
one NMTを用いた擬似対訳の出力とmulti-encoder NMT
の出力のどちらを重視するかを調整するためのもので

ある．本提案手法によって，様々なパターンの擬似対訳

候補が考慮されることが期待される．



表 1: 訓練文数，欠落文数，テストにおける文数．各目
的言語において，“train”は訓練文数，“missing”は各言
語の組み合わせの中で欠落が存在する言語における欠

落している訓練文数と欠落度合い，“test”は欠落が存在
するテストの対訳文数を示している．

Pair Trg train missing test

en-hr/sr
hr 115127 34116 (29.6%) 1145
sr 129461 48450 (37.4%) 896

en-sk/cs
sk 58109 16772 (28.9%) 602
cs 97488 56151 (57.6%) 1966

en-vi/id
vi 150829 81945 (54.3%) 1405
id 77936 9052 (11.6%) 333

4 実験
翻訳時の原言語側の欠落を擬似対訳で補完する手法と

して提案手法が有効であることを示すため，欠落が存

在するテストセットにおいていくつかの欠落補完手法

を比較する実験を行った．

4.1 実験データ

本実験には，TED talksの多言語コーパスを用いた．こ
の多言語コーパス中におけるそれぞれの対訳文の量は

言語によって大きく異なる．本実験では，以下に示す 3
つの言語セットを用いた．

• 英語 (en)，クロアチア語 (hr)，セルビア語 (sr)
• 英語 (en)，スロバキア語 (sk)，チェコ語 (cs)
• 英語 (en)，ベトナム語 (vi)，インドネシア語 (id)

また，TED talksのコーパスから 1文の長さが 40語
より少ない文を抽出し実験に使用した．TED talksでは，
原則として英語の講演が元になっているので，必然的

に英語は原言語の一つとなり，各言語対の中で英語以外

の言語をそれぞれ目的言語，原言語の 1つとした．そ
れぞれの言語対，目的言語で使用可能な訓練文数，テ

スト文数を表 1に示す．

4.2 実験設定

実験に使用したNMTモデルの詳細を以下に示す．NMT
モデルは，Luongら [9]によって提案されたGlobal Atten-
tionと Input Feedingを使用し，さらにエンコーダでは，
Bahdanauらの手法 [10]に使用された Bidirectional En-
coderを使用した．hidden層と embed層のユニット数は
それぞれ 512とした．Multi-encoder NMTの学習手法と
しては，我々の先行研究 [7]を用いた．SentencePiece[11]
を用いてサブワード分割を行い，各言語対における全て

の言語の訓練文をまとめて統一のサブワードモデルを

作成し，サブワード語彙数は 16000とした．モデルの

最適化のアルゴリズムとして Adamを使用し，gradient
clippingを 5に設定した．評価手法として，BLEU[12]
を使用し，評価ツールとして SacreBLEU1 [13]を用い
た．開発データでの Log Perplexityが最小となった時点
でのパラメータを保存し，テストデータで評価した．提

案手法における n-bestを本実験では 5-bestとした．

4.3 Baseline手法
提案手法との比較として，以下に示す 2つの baseline手
法との比較を行った．まず 1つ目が，原言語を英語と
した one-to-one NMTである．次に 2つ目が，提案手法
と同様に補完を行うが，複数候補でなくビーム探索に

よる 1-bestのみを利用する multi-encoder NMTである．

4.4 実験結果

表 2に実験結果を示す．表 2中の “proposed”における
BLEUは，それぞれの目的言語において最適なハイパー
パラメータ εを用いた文から算出したものである．最

適なハイパーパラメータ εは，0から 1の間で値を 0.05
ずつ変えていき，BLEUが最大となるものとした．ま
ず，提案手法は，1-bestの擬似対訳で欠落を補完した時
よりも高い翻訳精度を得られていることがわかる．この

ことから，one-to-one NMTにおける最適な出力結果が
multi-encoder NMTに用いる対訳文の欠落を補完する文
として必ずしも最適ではないことがわかり，また，提案

手法は n-bestの出力結果からどの出力文が欠落を補完
するのに適切であるかを選択する手法として有効性を示

すことができた．しかし，目的言語がセルビア語とチェ

コ語の場合では，原言語が英語の one-to-one NMTにお
ける BLEUよりも提案手法における BLEUの方が低い
が，表 1において各言語対内でセルビア語とチェコ語の
訓練文数はクロアチア語とスロバキア語の訓練文数よ

り多いことから，提案手法は各言語対内で訓練文数が少

ない言語に対して有効に働くのではないかと考えられ

る．また，言語対が en-sk/csの場合は one-to-one NMT
と proposed methodでのBLEUの差が大きいが，言語対
が en-hr/srの場合は差が小さいことがわかり，表 1から
スロバキア語とチェコ語での訓練文数の差は大きいが，

クロアチア語とセルビア語での訓練文数の差は小さい

ことがわかることから，言語対での各目的言語におけ

る訓練文数の違いが大きいほど，提案手法は有効に働

くと考えられる．

4.5 分析

式 5で定義したように，提案手法ではハイパーパラメー
タ εを用いている．εの値によって翻訳精度がどのよう

1https://github.com/awslabs/sockeye/tree/
master/sockeye_contrib/sacrebleu



表 2: BLEUによる実験結果

Baseline Proposed

Pair Trg one-to-one
(En-to-Trg) 1-best (5-best)

en-hr/sr
hr 22.58 22.55 22.62
sr 16.38 15.71 16.17

en-sk/cs
sk 14.16 16.57 16.91
cs 15.13 13.63 13.89

en-vi/id
vi 22.62 22.96 23.42
id 26.41 26.23 26.97
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図 4: εを変化させた時の BLEUの変化．εが 0.5であ
る時の BLEUを基準とし，各 εでの BLEUとの差分を
示している．

に変化するかを調べるために，εを 0.05ずつ変化させた
時の BLEUの変化を調査した．図 4は，それぞれの目
的言語において εを変化させた時の BLEUの変化を示
している．この図では，εが 0.5である時の BLEUを基
準とし，各 εでのBLEUとの差分を示している．目的言
語がチェコ語，クロアチア語以外の全ての言語では εが

0.5以下である時の方が高い BLEUを得られていること
から，これらの目的言語ではmulti-encoder NMTでの出
力文の生成確率の方がより重要であることがわかる．ま

た，one-to-one NMTでの出力文の生成確率がより重要
であるクロアチア語では，提案手法と 1-bestで擬似対訳
を生成した時の BLEUの差が他の言語対に比べて小さ
いことが表 2からわかる．このことから，multi-encoder
NMTでの出力文の生成確率の方がより重要である場合
の方が，提案手法がより有効に働くと考えられる．

5 おわりに
本研究では，多言語の欠落コーパスを翻訳時に活用す

る multi-encoder NMT に着目し，通常の単言語入力の
NMTによって欠落している言語の擬似対訳文の複数候
補を生成し，multi-encoder NMTにおいて最適となる擬

似対訳文候補を選択して翻訳する手法を提案し，実験

により有効性を示した．しかし，言語の組み合わせや

訓練文数の違い，欠落の度合いなどによって，結果にば

らつきがあるので更なる調査が必要である．
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