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あらまし 機械翻訳は計算機の登場以来の長年の夢でありながら、長い間実用的なレベルに達しなかった。しかし、

この十数年に著しい進歩を遂げ、ようやく実用に耐えられる翻訳精度になりつつある。本稿では、この精度の向上に

貢献している 5つの要因について解説する。
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Abstract While machine translation has been a long-held dream dating back to the appearance of the first com-

puters, for many years it had not reached a level that was able to stand up to real use. However, over the past ten

or so years, there have been huge advances in the technology, and machine translation is finally seeing large-scale

use in real situations. This paper describes 5 major elements that have contributed to these enormous steps forward

in machine translation systems.
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1. は じ め に

機械翻訳とは、人間の言葉の間を、計算機によって自動的に

翻訳する技術であり、言葉の壁を超える可能性があるとして大

いに期待されている技術である。計算機が発展し始めた 1950

年代から、計算機の応用例として注目されてきた。このように

長年注目されたにも関わらず、未だに人間の翻訳者と同じ精度

で翻訳できる自動翻訳手法が存在しない。

しかし、人間の翻訳者と同じレベルの翻訳ができないと言っ

ても、この 10年機械翻訳の技術は大きな進歩を遂げ、以前と比

べて段違いの性能を実現している。この驚くべき進歩のほどを

語るのは、Greenらの [1]研究にある翻訳者のコメントである：

Your machine translations are far better than the

ones of Google, Babel and so on.

この翻訳者は Google翻訳を利用した経験があり、実験に参加

した際にGreenらの実験で用いられた翻訳システムが、過去に

経験した Google 翻訳より性能が高いと述べている。しかし、

Green らの研究で用いられたシステムは Google 翻訳自体で

あった。つまり、プロの翻訳者にとって結果が見違えるぐらい、

性能が向上していることが分かる。

本稿では、過去から最近までたどりながら、このような翻訳

性能の向上に大きく貢献している技術について解説する。具体

的には、高性能な翻訳システムの 5つの要素について述べる：

（ 1） 統計的機械翻訳 (2.節)

（ 2） フレーズベース翻訳 (3.節)

（ 3） 自動評価 (4.節)

（ 4） 識別学習 (5.節)

（ 5） 統語ベース翻訳 (6.節)

なお、本稿は紙面の関係上、大まかな概要となっているが、機

械翻訳についての詳細は [2]を参照されたい。
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2. ルールベースから統計ベースへ

機械翻訳を試みる際に、大きく分けて 2つの問題に直面する。

1つ目は「語彙選択」という、入力された単語に対して、いか

にして出力する単語を選択するかという問題である。2つ目は

「並び替え」という、出力する単語をいかにして目的言語らし

い語順に並べるかという問題である。

最初に考案された翻訳システムはルールベース翻訳 (RBMT)

という手法であった。RBMTでは、原言語と目的言語両方に精

通した翻訳者が翻訳に用いるルールを人手で作成する。ほとん

どの場合は、原言語文の解析を行い、この解析結果に基づいて

語彙選択と並び替えを行う。例えば、英語の「run」を日本語の

「走る」へ翻訳するか、「実行する」へ翻訳するかを、目的語が

「陸上競技の一種」なのか「コンピュータプログラムの一緒」な

のかで区別するルールを用いて語彙選択を行うことができる。

文の構造を解析し、英語で「S(主語) V(動詞) O(目的語)」の順

番になっている句を「S が O を V」などと、日本語らしい語

順に並び替えることができる。しかし、このようなルールを書

き下すのが非常に労力のかかる作業であり、例外も多い。この

ため、典型的な文に対して翻訳を行える RBMTシステムを構

築することは可能であるが、例外的な語彙選択（「run up」→

「増やす」）や並び替え（「I have no time」→「ない時間を持っ

ている」ではなく「時間がない」）をすべてカバーするのは非

常に困難である。

この問題を解決するのは、対訳データから自動的に翻訳ルー

ルを学習する翻訳方法である [3]。特に、現在の最先端の翻訳シ

ステムの中で利用されているのが Brownらにより提案された

統計的機械翻訳 (SMT)である [4]。SMTでは、原言語文を f

とし、目的言語文を eとした時に、文の関係を確率的にモデル

化し、ある f に対して事後確率が最大となる ê を翻訳結果と

する。

ê = argmax
e

P (e|f) (1)

これを更に、ベイズ則に基づき、以下のように展開する。

ê = argmax
e

P (f |e)P (e)

P (f)
(2)

また、f が与えられているため 2式に影響を及ぼさないことを

利用して、式の分母を省略する。

ê = argmax
e

P (f |e)P (e) (3)

この中で、P (f |e)は入力文と出力文の関係を表す翻訳モデ
ル (TM)、P (e) は出力文の目的言語文らしさを表す言語モデ

ル (LM)である。LMは一般的に、音声認識など様々な応用で

利用される n-gramモデル [5]を利用することが一般的である。

TMに関しては、Brownらが統計的機械翻訳を提案した当時は

各単語がどの単語に翻訳されるかの翻訳確率、各単語がどのよ

うに並べ替えられるかの並び替え確率などからなる。対訳デー

タが与えられた時に、一般的には文と文が対応づいたデータが

与えられ、どの単語がどの単語に対応するかが与えられないた

め、EMアルゴリズムを用いて単語の対応と翻訳確率などを自

動的に学習する手法が用いられる。このような自動学習手法は

GIZA++（注1）[6] というツールキットに実装され、現在でも広

く利用されている。

3. 単語ベースからフレーズベースへ

単語に基づく SMTモデルはルールベース翻訳は学習が容易

であることから研究の対象となった。しかし、単語に基づくモ

デルだけでは高い翻訳精度を実現するのが困難である。例えば、

「run」が「走る」か「実行する」に翻訳されるかは言語モデル

確率 P (e)に基づいてある程度正確に判断できるが、「run up」

→「増やす」のような複数の単語が１つの慣用句になる訳をモ

デル化することは容易ではない。

このような複数の単語からなる対訳候補を扱う方法として、

フレーズベース統計的機械翻訳 (PBMT) [7]が提案された。こ

の手法では、単語ごとに翻訳候補を覚えるのではなく、単語列

と単語列の対応を翻訳モデルとして記憶する。これにより、語

彙選択や局所的な並び替え（「run a marathon」→「マラソンを

走る」）を同時に学習し、翻訳性能の大幅な向上につながった。

現在でも PBMTは多くの言語で最高の性能を誇り、Google翻

訳（注2）や広く使われているオープンソースソフト Moses（注3）[8]

の中で利用されている。

4. 人手評価から自動評価へ

機械翻訳の研究で大きな問題となるのが翻訳の評価である。

従来のルールベースシステムでは、ルールの構築と同様に、翻

訳の評価を人手で行っていた。しかし、翻訳システムの最終評

価を人手で行ったとしても、システムの開発中に小さな改良を

加えるたびに人手で評価を行うことが非常にコストがかかる。

この評価の効率を大幅に向上させたのは、機械翻訳のための

自動評価である [9]。機械翻訳の自動評価では、ある入力文に f

に対して、人手で 1 つ以上の正しい訳（参照訳）e∗ を用意す

る。これとシステムが出力した答え êを比較し、システム出力

と参照訳が近ければ近いほど高いスコアを与える。最初に提案

された評価尺度 BLEU [9]では、e∗ と êの距離を、長さ 4まで

の単語列の一致率などに基づいて計算する。BLEUは今でも広

く使われているが、日英・英日翻訳で問題となる並び替えに着

目した RIBES [10]など、ほかの尺度も数多く提案されている。

5. 生成モデルから識別モデルへ

2.節で説明した統計的モデルでは、言語モデルと翻訳モデル

を両方ベイズ則で組み合わせた形式になっていた。また、それ

ぞれのモデルを、モデルの尤度が高くなるように最尤推定され

る。しかし、確率計算の式をパラメータ化し、パラメータを 4.

節で説明した評価尺度が高くなるように調整すると更なる性能

の向上が実現できる [11]。

（注1）：http://code.google.com/p/giza-pp/

（注2）：http://translate.google.co.jp

（注3）：http://www.statmt.org/moses/
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例えば、3式に、以下のように言語モデル確率と翻訳モデル

確率に対してそれぞれ λlm と λtm という指数パラメータを導

入する。

ê = argmax
e

P (f |e)λtmP (e)λlm (4)

これをすることで、λlm を大きくすることでより言語モデルを

重視し、目的言語において自然な文を生成することができる。

逆に λtm を大きくすると、より翻訳モデルを重視し、原文に対

して忠実な文を生成するようになる。更に並び替えモデル、フ

レーズではなく単語を独立して翻訳する翻訳モデルなど、10-20

通りの生成モデルを組み合わせて翻訳候補の重み付けを行う手

法が広く利用されている。

このようなパラメータを調整する手法として誤り率最小化学

習 (MERT)が広く利用されている [12]。MERTでは、各パラ

メータごとに線形探索を行い、評価尺度が高くなるように反復

を繰り返すことで、任意の評価尺度を最大化できる。さらに、

各フレーズ対に対する素性など、より多くの素性を導入するこ

とで性能の更なる向上が見込めることが知られており、多くの

素性を最適化するアルゴリズムも提案されている [13]。

6. フレーズベース翻訳から統語ベース翻訳

フレーズベース翻訳では単語列を単語列に翻訳する仕組みに

なっていた。しかし、単純に単語列では表せない現象も多く存

在する。例えば、並べ替えの例として挙げた、「S V O」→「S

は O を V」という訳は、連続した単語列ではなく、単語（「は」

「を」）と変数（「S」「V」「O」）からなるパターンの間を翻訳す

ることができれば自然と表すことができる。これらのパターン

をフレーズベース翻訳で正確に捉えるのが困難であり、特に長

距離の並び替えを正確に行えないのがフレーズベース翻訳の最

も大きな課題とされている。この問題を解決するために、木構

造や統語情報に基づく統計的機械翻訳モデルが提案されている。

もっとも単純なモデルでは、「X1 X2 bread」→「X1 はパ

ンを X2」のように、変数を全て「X数字」で表した階層的フ

レーズベース翻訳 (Hiero)モデルが提案されている [14]。更に、

「NP1 VP2 bread」→「NP1はパンをVP2」のように、翻訳パ

ターンに「名詞句 (NP)」「動詞句 (VP)」のような統語的な情

報を取り入れた手法もある。特に、ルールベース翻訳と同様の

形式で、予め文を解析して、この解析結果に基づいて翻訳を行

う手法は長距離の並べ替え精度を改善できる [15], [16]。事前に

文を解析して、この原言語側の構造に基づき翻訳を行う手法は

Travatar（注4）[17]などのオープンソースツールキットで実装さ

れており、英日・日英翻訳などで高い精度を実現している [18]。

7. お わ り に

本論文では、現在の機械翻訳システムの軸となっている技術

を 5 つ取り上げた。これらの技術を組み合わせて、医療対話

文 [19]に対するへ自動翻訳した際の結果を表 1に示す。結果を

見て分かる通り、高い精度で翻訳を行えていることが分かる。

（注4）：http://phontron.com/travatar

しかし、SMTにはまだ様々な課題が残されている。その課題

の例を表 2に示す。

まず、原言語文に明示的に書かれていない情報を目的言語

へ再現することは未だに困難である。例えば、日本語におい

て、主語を省略されることが多いが、英語では主語は必須であ

る [20]。表 2 a)の例では、話者は指示を出しているため、主語

は明らかに「あなた」であるが、翻訳システムはこれを判別で

きず、主語を「私」にしてしまった。主語の省略以外にも、活

用が比較的少ない言語（英語など）から、活用が比較的豊富な

言語（フランス語やロシア語など）へ翻訳する際、正しい活用

形を復元することが困難であるとされている [21]。

また、現在の機械翻訳は曖昧な単語の訳し分けは完璧にでき

るわけではない。例えば、表 2 b)の例では、「lie」は「横にな

る」、「うそをつく」という 2つの可能な訳があり、医療現場に

おいて発話者が聞き手に「うそをつけてください」と頼むこと

はめったにないにも関わらず、誤った訳を選択した。この問題

は、訳し分けに必要な情報が文章全体のトピックや文脈に基づ

く場合は特に顕著である [22]。

最後に、音声認識結果 [23]やウェブ上のテキスト [24]など、

崩れた入力に対する機械翻訳は難しいとされている。その一例

として、表 2 c)に現れるひらがな表現がある。ここで、「ご苦

労さま」が翻訳できたとしても「ごくろうさま」が誤って「ご

く」と「ろう」に分割されてしまい、翻訳が失敗したことが見

受けられる。特に、構文解析を行う手法はテキストを正しく解

析できることを前提としているが、崩れた入力に対して解析が

正確に行えるとは限らない。また、統計翻訳に必要な学習デー

タは、崩れた表現を含むものは著しく少なく、崩れた表現をま

ず学習データに含まれる標準的な表現に変更してから翻訳を行

うなどの対策が必要となる。
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