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サブワードに基づくニューラル機械翻訳の 
未知語置き換え 

高田 雅央 
内容梗概 
グローバル化が進み，英語などの主要な言語のみならず多様な言語が身近で

使われることが増えてきている．その結果，機械翻訳の需要はますます高まって

おり，その正確性やコストパフォーマンスなどを高めていくことが大きな課題

となっている．このような課題を解決するために用いられている機械翻訳の手

法としてニューラル機械翻訳（NMT）がある．NMT はひとつひとつの単語を訳し

ていく従来の機械翻訳とは異なり，入力文そのものを最小単位とし翻訳してい

くため，文脈やニュアンスなどを考慮することが可能である．これにより従来の

機械翻訳に比べ，語順，構文などのエラーが発生しにくく，正確な翻訳が可能に

なり，機械翻訳の品質を大きく向上させている． 

しかしながら，NMT には利用頻度の少ない専門用語（未知語）を翻訳すること

が困難であるという欠点が存在する．この問題を解決するために未知語を類義

語に置き換えて翻訳する手法が提案されているが，未知語を類義語に置き換え

るには未知語が含まれているモノリンガルコーパスを準備しなければならず，

未知語ごとにそれらを用意するのは大きな負担になる． 

そこで，本研究ではこのようなコーパスを用意することなく，未知語を複数の

既知のサブワードに帰着し類義語に置き換える手法を提案する．具体的には未

知語をサブワードに分割し，分けられたサブワードから得られたベクトルを合

成した新しいベクトルの分散表現から類義語を導き出す．本手法の実現にあた

り，取り組むべき課題は以下の３点である． 

1. 専門用語の分割 

未知語は既存の用語の複数語の場合もあれば，そうではなく既存の用語の一

部を合成して構成されている場合もある．さらに，新語から構成される場合もあ

るため，辞書に基づく分割だけでなく，既存の大量のコーパスから分割モデルを

学習させる必要がある． 

2. サブワードの合成 

未知語の類義語を得るには，未知語に分割したサブワードから生成される分

散表現のベクトルを合成し，未知語の擬似的な分散表現を構築する必要がある． 

3. 翻訳妥当性の検証 
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専門用語部分を上記の方法で獲得した類義語で置き換えた文章の翻訳結果が

妥当であるのか検証しなければならない．また，この方法の翻訳精度が通常の

NMT と比較して向上してるのかも検証していく必要がある． 

一つ目の課題に対しては，専門用語を辞書に基づく形態素解析（mecab）と教

師なしの分割学習によって構築された分かち書き器（sentencepiece）を併用しサ

ブワードに分割する．二つ目の課題に対しては，分割されたそれぞれのサブワー

ドから分散表現のベクトルを獲得し，その平均値から類義語を獲得する． 
三つ目の課題に対しては，Wikipedia 日英京都関連文書対訳コーパスと日英京

都関連対訳用語集を用いて評価を行う．具体的には，前者のコーパスから後者の

用語集の専門用語を含む文を抽出し，専門用語部分を提案手法で獲得した類義

語で置き換え，その翻訳の妥当性を検証する．評価指標には，対訳コーパスの人

手で翻訳された英訳を用いて算出した BLUE スコアを用いる． 

本研究の貢献は以下の通りである． 

1. 専門用語の分割 

辞書に基づく形態素解析による分割と，大規模コーパスから学習した分かち

書き器のハイブリッドの分割手法を考案した．本手法により，日英京都関連対訳

用語集内の 100 語のうち 90 語の分割に成功し，mecab での分割は 74 語で，

sentencepieceでの分割は 16語であった． 

2. サブワードの合成 

サブワードに分割された専門用語 100語のうち 90語のサブワードの分散表現

への変換に成功し，90語の類義語の取得に成功した．90語の類義語のうち，妥

当性があったものは 44語であった． 

3. 翻訳妥当性の検証 

専門用語を獲得された類義語に置き換えて翻訳し，類義語の翻訳部分を日英

京都関連対訳用語集内の訳語に再度置き換えて翻訳文を生成した．Wikipedia 日

英京都関連文書対訳コーパスの訳文を用いて計算した BLEU 値は 0.21 で，既存

の Google翻訳と比較して 1%精度が向上した．一方，人手の評価では，適切さが

2.7%，流ちょうさが 2.3%低下した． 
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Subword-based Replacement of Unknown Words for 
Neural Machine Translation 

Masahiro Takada 
Abstract 
 The demand for machine translation is increasing and improving its accuracy 
and cost performance is a major issue. Neural machine translation is one of the 
methods for the issue. NMT can consider context and nuances. From this, NMT 
does not generate syntax errors, NMT can do accurate translations. As a result, 
NMT has greatly improved the quality of machine translation. 

However, NMT is difficult to translate unknown words. To solve this problem, a 
method of replacing unknown words with synonyms has been proposed. However, 
that way you have to prepare a monolingual corpus. It is a big burden to prepare 
them. 

Therefore, in this study, without preparing such a corpus, we propose a method 
to reduce unknown words to multiple known subwords and replace them with 
synonyms. There are three issues to be addressed in realizing this method. 
1. Division of unknown words 

Unknown words may consist of multiple terms and it may be composed by 
synthesizing some of the terms. In addition, it may consist of new words, It is 
necessary to train the division model from a large number of existing corpora, 
not only Divide based on the dictionary. 

2. Subword composition 
In order to obtain synonyms for unknown words, it is necessary to synthesize 
a vector of distributed expressions generated from subwords divided into 
unknown words to construct a pseudo distributed expression for unknown 
words. 

3. Verification of translation validity 
It is necessary to verify whether the translation result of the sentence in which 
the technical term part is replaced with the synonyms obtained by the above 
method is valid. Also, it is verified whether the translation accuracy of this 
method is improved compared with the normal NMT. There is a need to 
continue to. 
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 For the first issue, use mecab and sentencepiece together and divide into 
subwords. For the second issue, Get a vector of distributed representations 
from subwords and get synonyms from the mean of subwaord’s vector. For 
the third issue, evaluated using the Wikipedia Japanese-English Kyoto-
related document bilingual corpus and the Japanese-English Kyoto-related 
bilingual glossary. The BLUE score calculated using the English translation 
manually translated by the bilingual corpus is used as the evaluation index. 
The contributions of this research are as follows. 

[1] Division of unknown words 
We devised a hybrid division method of division by morphological analysis 
based on a dictionary and a division writer learned from a large-scale corpus. 
By this method, 90 out of 100 words in the Japanese-English Kyoto-related 
bilingual glossary were successfully divided, 74 words were divided in mecab, 
and 14 words were divided in sentence piece. 

[2] Subword composition 
We succeeded in converting 90 of the 100 technical terms divided into 
subwords into distributed expressions, and succeeded in acquiring 90 
synonyms. Of the 90 synonyms, 44 were valid. 

[3] Verification of translation validity 
The technical terms were replaced with the acquired synonyms and translated, 
and the translated part of the synonyms was replaced with the translated 
words in the Japanese-English Kyoto-related bilingual glossary to generate 
the translated text. The BLEU value calculated using the translated text of the 
Wikipedia Japanese-English Kyoto related document bilingual corpus was 
0.21, which was 1% more accurate than the existing Google Translate. On the 
other hand, in the manual evaluation, the suitability decreased by 2.7% and 
the fluency decreased by 2.3%. 
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第1章 はじめに 
ニューラル機械翻訳（NMT）は，従来の機械翻訳よりもコストパフォーマン

スを向上させ，翻訳の品質も大きく向上させている．現在，ニューラル機械翻訳

（NMT）として知られている Google が開発した Google ニューラル機械翻訳

（GNMT）はニューラルネットワークのディープラーニングによって，人間が翻

訳を行ったかのような自然な翻訳を可能にすると同時に，エラーの少なさや正

確性においてもその品質を評価されている．また，GNMT の対応言語は 108 言

語にまで拡大され，ハワイ語やクルド語など話者数の少ない言語も追加されて

いることから，その翻訳性能のみならず幅広い場面で活用できることからも注

目されている．	
統計的機械翻訳（SMT）では，入力文の各単語をマッピングテーブルに基づい

てその単語にふさわしい対訳を用意し，学習を行った言語モデルを用いて適切

に並び替えることによって翻訳結果を生成し出力する．一方，ニューラル機械翻

訳（NMT）では，原文はエンコーダと呼ばれるニューラルネットワークによって

ベクトル表現に変換され，その後，デコーダと呼ばれる別のニューラルネットワ

ークが翻訳文を生成する．このように SMT ではマッピングテーブルを用いて単

語を最小単位とする翻訳を行っていくのに対し，NMT では入力文そのものを翻

訳の最小単位とし，入力文に対応する翻訳結果を出力する．また，NMT は翻訳

文全体の意味合いや文脈などから翻訳を行うことで従来の SMTなど翻訳方法に

比べ，より自然な翻訳結果を出力することができる．さらに，NMT はメモリ消

費量が SMT に比べはるかに小さいという利点もある． 
しかしながら，NMT には，日常的に使われることがあまりない専門用語を含

む文章を翻訳することが困難であるということが知られている．NMT では，語

彙数が多くなるほど計算量が増え続けるため，語彙数を 30,000～80,000 語程

度に制限している．また，NMT の学習は頻繁に表れる語句から優先的に行われ

るため，出現頻度が少ない専門用語は学習を行えず単一の unk 記号に変換され

学習が行われる．したがって，NMT のモデルは，学習コーパスの中にほとんど

登場しない専門用語を学習することができない．そのため，専門用語を含む文章

の翻訳を行う際，適切な翻訳結果を出力することができない場合がある．それだ

けでなく，最悪の場合には，NMT の文全体から翻訳結果を出力するという特性

から，ノイズとなる専門用語部分の翻訳をせず，結果としてフレーズが訳落ちし



 

2 
 

てしまう可能性がある．	
また，SMT では，辞書を用いてマッピングテーブルに専門用語を追加するこ

とで，専門用語を含む文の翻訳に対応することができた．しかし，NMT にはマ

ッピングテーブルが存在しないため，SMT のように辞書を用いて，専門語を含

む文の翻訳に対応するのは困難である．よって，ユーザが NMT をカスタマイズ

することも困難であると言える． 
そこで，この問題を解決するために専門用語を類義語に置き換えて翻訳を行

う手法が存在する．この手法では単語のベクトル分散表現から，専門用語に近い

意味を持つ類義語を求め，置き換えが行われる．しかし，学習が行えていない専

門用語のベクトル自体が存在しないため，ベクトル分散表現から類義語を導き

出すことは基本的に不可能である．また，学習を行うためには新たなコーパスを

用意しなければならず，ユーザへの負担も大きくなる． 
そこで，本研究では，新しいコーパスを用意することなく，専門用語を複数の

既知のサブワードに帰着し類義語に置き換える手法を提案する．このアプロー

チを実現する上で解決するべき技術課題として以下の 3 つがあげられる． 
1. 専門用語の分割 

専門用語は既存の用語の複数語の場合もあれば，そうではなく既存の用語

の一部を合成して構成されている場合もある．その場合，分割を行えない

ことがあるため，形態素解析に基づく分かち書き器の mecab と教師なし

学習で分割を行う分かち書き器の sentencepiece の二つの方法を用いる． 
2. サブワードの合成 

分割したサブワードから生成される分散表現のベクトルを合成し，専門用

語の擬似的な分散表現を構築する必要がある． 
3. 翻訳妥当性の検証 

専門用語部分を上記の方法で獲得した類義語で置き換えた文章の翻訳結

果が妥当であるのか検証しなければならない．BLUE スコアを用いて妥当

性を決めるのではなく，人手でも違和感のない翻訳結果が得られたのか検

証する必要がある． 
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第2章 ニューラル機械翻訳のドメイン適応 
 この章では，ニューラル機械翻訳の構造やプロセス，そしてその特徴や改善点

について説明する．また，翻訳の評価に関連し，ドメイン適応が従来の機械翻訳

でどのように研究されてきたか説明，そして，ドメイン適応がこれからのニュー

ラル機械翻訳（NMT）にどのように貢献していくのか，その展望について述べ

ていく． 
2.1 ニューラル機械翻訳 
 ニューラル機械翻訳（NMT）では，1 つのニューラルネットワークを用意する

だけで，学習も翻訳も同じ枠組みで行うことが出来る．つまり，単一のモデルで

入力と出力を完結させることが可能である．そして，図 1 に示すように，ニュー

ラル機械翻訳の構造は大きく分けて 3 つに分けられる．まず，1 つ目は入力文を

実数値の集合であるベクトル分散表現に符号化するエンコーダ（encoder）であ

る．エンコーダでは，各単語を分散表現と呼ばれる数百次元からなる実数値ベク

トルに変換する作業を行う．2 つ目は出力するべき単語を決定する際，どこに注

目するのかを調節するアテンション機構（attention mechanism）である．ここ

では，エンコードされた入力文と次節で説明するデコーダの内部状態を判断材

料として，次の単語を訳出する際に注目すべき箇所を判断し，確率の正規化を行

う．そして 3 つ目は符号化された入力文とアテンション情報をもとに出力文を

復号化するデコーダ（decoder）である．デコーダでは，コンテキストベクトル

と 1 つ前に出力した単語の情報を入力として受け取り，次の単語を出力する． 
このように単語のベクトル分散表現だけでなく，単語の前後関係を考慮する

ニューラル機械翻訳（NMT）の翻訳結果はどれも文章として成立しており，翻

訳精度も向上している．しかし，前後の関係を考量するという性質から，対訳の

とれない単語があれば，その箇所を飛ばして翻訳を行い，訳抜けが発生し，評価

が下がってしまう．これがニューラル機械翻訳（NMT）の抱えている大きな問

題の 1 つである． 
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図 1 ニューラル機械翻訳の翻訳方式の概要 
 
2.2 ドメイン適応 
 ドメイン適応とは，ソースデータの分布から、異なる分布をもつターゲットデ

ータで高いパフォーマンスを出すモデルを訓練する手法であり，図 2 のように

教師データとテストデータの差異をなくすことがこの研究の目的である．品質

の良い大量の教師データを使って学習を行う従来の機械翻訳においても，ドメ

イン適応が研究されてきた．機械翻訳におけるドメイン適応には，ドメイン外並

列コーパスを使用して，ドメイン外パラレルコーパスとドメイン内モノリンガ

ルコーパスのドメイン内翻訳を改善し，動的に訓練データを減らしていき，パフ

ォーマンスを向上させる手法も存在する．しかし，ニューラル機械翻訳（NMT）
おいては，ドメイン適応の研究があまりされておらず，学習を行ったモデルを実

装したとしても，翻訳品質が低い場合がある．その理由としては，教師データと

テストデータの間で差異が生じているからである．機械翻訳では多くの文章や

単語を学習する際，出現頻度の多いものから学習が優先されるため，出現頻度の

少ない未知語は学習できずにモデルを作成する．このことから，テストデータに

未知語が含まれる文章の翻訳を行うと，訳抜けが起こり，教師データとの差異が

原因になっている． 
この差異をなくし，未知語の学習が行えていないテストデータからでも高い

パフォーマンスを実現できるようにすること本研究の目的である．今回は教師

データとして「Wikipedia 日英京都関連文書対訳コーパス」にある，「日英京都

関連対訳用語集」の対訳文を用意し，テストデータとしては言語グリッドの

Google ニューラル機械翻訳（GNMT）で「日英京都関連対訳用語集」の原文の
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翻訳を行った翻訳結果を用意する．そして，今回の提案手法ではテストデータの

未知語部分を類義語に置き換え，訳抜けをなくし，教師データとの差異をなくす

ドメイン適応を行う． 
 

 

図 2 ドメイン適応の概要 
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第3章 ユーザ辞書を用いた翻訳プロセス 
この章では，今回の提案手法である，ユーザ辞書を用いた翻訳プロセスにつ

いての説明を行う． 
まず未知語が含まれる文章を獲得するために，専門的な用語を含むコーパス

を用意する．ここでは「Wikipedia日英京都関連文書対訳コーパス」を用意する．

また，この対訳辞書から未知語と未知語を含む文章を用意する． 
次に未知語についての説明する．今回の研究における未知語とは，対訳辞書

に載っている対訳と Google ニューラル機械翻訳（GNMT）翻訳結果が異なった

単語のことを指す．次に，コーパスから学習を行い，単語を分割するための

word2vec のモデルを作成する．このモデルの学習には，さまざまな文章が必要

になるため，wikipedia の日本語データを用意する．また，今回は 1 つのモデル

で分割できないことを考慮し，形態素解析に基づく分割器である「mecab」と，

教師なし学習で分割を行う分割器の「sentencepiece」の 2 つのモデルを用意す

る．ここまでが，このプロセスを行うための前準備である． 
ここからは，本研究のプロセスについての説明を行う．図 3 には，上記のコ

ーパスとモデルを用いて，未知語を含む文章の類義語置き換え，並びに，その翻

訳プロセスが示されている．まず，入力文に未知語が含まれているのかの判定を

専門用語抽出機を使って行う．判定の結果、未知語が含まれていない場合は直接，

ニューラル機械翻訳（NMT）で翻訳して終了する．未知語を含んでいる場合は，

その未知語の訳語を辞書サービスで辞書引きを行う． 
次に，未知語を類義語に置き換えるために，未知語のサブワードのベクトル

分散表現から類義語を求め，文章中の未知語部分を置き換える．今回用意した分

割器には mecab と sentencepiece の 2 つがあるが，サブワードへの分割は優先

的に mecab を用いて行う．そして，mecab で分割できない場合は，sentencepiece
でサブワードへの分割を行う．そして，それぞれの word2vec モデルでサブワー

ドのベクトルを獲得し，その後，ベクトルの合成を行い，類義語を獲得する．ま

た，提案手法の原則として，サブワードに分割して，それらのベクトルを獲得す

ることになっているが，サブワードに分割せずとも，未知語単体からベクトルが

得られた場合は，サブワードには分割をせずに，mecab の word2vec モデルを使

用して未知語単体から直接，類義語を獲得する．次に獲得した類義語で未知語部

分の置換を行う．置換を行った文章を，Google ニューラル機械翻訳（GNMT）
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を用いて翻訳文を生成する．以上が提案手法のプロセスである． 

 

図 3 ユーザ辞書を用いた翻訳のプロセス 
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第4章 未知語の分割 
この章では，未知語の分割についての説明を行う．図 4，図 5 は mecab と呼

ばれる形態素解析に基づく分割器と snetencepieceと呼ばれる教師無し学習で分

割を行う分割器で分割を行った実行結果である．まず図 4 では，mecab と

sentencepiece の両方でサブワードの分割が行えていることがわかる．次に，図 
5 では sentencepiece ではサブワードへの分割が行えているのにも関わらず，

mecab ではサブワードへの分割が行えていない．このことから，mecab 単体と

sentencepiece 単体では分割方法の違いから，サブワードが異なったり，分割自

体が出来ないことがあるので，今回の実験では，未知語をサブワードに分割でき

る確率を増やすために，分割器を 2種類使用する． 
 

 

図 4 

 

図 5 

4.1 辞書に基づく分割 
今回用いた分割器の 1 つである，「mecab」は形態素解析に基づき単語の分割

を行う．形態素解析(Morphological Analysis)とは，自然言語処理分野で主に事前

処理として用いられる手法であり，対象となる言語の文法や単語の品詞情報を

もとに，文章を形態素(単語が意味を持つ最小の単位)に分解する解析を指す． 
図 6 は mecab で word2vec のモデルを作成する過程を示している．まず，大

量のテキストが載っている「wikipedia日本語コーパス」を mecab で分かち書き

する．そして出来上がった，wikipedia 分かち書き日本語コーパスから word2vec
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の学習を行い，これを word2vec モデル（mecab）とする． 
今回のプログラムにおける，パラメータを設定する．今回は[size=200]なので

単語ベクトルの次元数は 200次元である．また，[min_count]は学習を行う単語

の出現回数の最低値であり，ここでは出現回数が 20 回未満のものは無視をし，

学習を行わないようにしている．[window]は学習に使う前後の単語数である．

ここでは対象単語の前後 15 単語の学習を行っている． 

 

図 6 モデル作成（mecab） 

 
4.2 教師無し学習に基づく分割 
 sentencepiece とは，テキストを単語に分割してくれるトークナイザのことで

ある．Sentencepiece の特徴としては，大規模なテキストデータを短時間で学習

することが可能で、形態素解析に比べて扱う語彙数を遥かに小さくすることが

できることがあげられる．また，Sentencepiece と mecab の違いとしては，

sentencepiece は与えられた学習データ（テキスト）から教師なし学習で文字列

に分割するという点があげられる．そのことから，教師なし学習で分割を行う， 
sentencepiece では，文字の分割を行えるようになるための学習を行う必要があ

り，学習内容やパラメータについての設定を行う必要がある． 

図 7 は sentencepiece のモデル作成の図である．ここからはこの図の流れ逃

れに沿って，sentencepiece の訓練を行うときの設定やパラメータについての説

明を行い，mecab との分割の差異についても述べていく．パラメータについて

は，まず，[–-input]がある．ここには学習データが入ったファイル（ひとつの文

が１行になっている）が入る．sentencepiece の学習を行うときも，mecab で分

かち書きを行った，wikipedia 日本語コーパスを使用する．その理由としては，

モデルによって大きな差異が生まれないようにするためである．また，
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sentencepieceha は，wikipedia日本語コーパスそのものからは訓練が行えない．

その理由としては，wikipedia日本語コーパスのデータにはタグが多く含まれて

おり，そのタグが含まれているデータでの訓練が出来ないからである．そこで， 
wikipedia 日本語コーパスのタグを取り除いた[wiki_removed_doc_tag]という名

前のテキストファイルを用意した．[model_prefix]はモデル名であり、モデル

名.model とモデル名.vocab が生成される．[--vocab_size]そのままの意味で，

語彙数である．wikipedia日本語コーパスほどのコーパスであれば，32000 語が

高い精度が得られる最低値であるので設定も 32000 語に設定した .[-
character_coverage]はモデルがカバーする文字の量である．また，このプログ

ラムを実行したところ，データが大きかっため，すべてのデータを学習できなか

った．そのため，学習データのサイズを 500 万センテンスに制限した．このよ

うな，パラメータ設定を行い，sentencepiece を生成した． 
Sentencepiece の生成が完了した後は，モデルの作成を行う．モデル作成の流

れは mecab でのものと同じで，単語ベクトルの次元数を 200次元，単語の出現

回数の最低値を 20回，対象単語の学習を前後 15 単語の行うように設定した． 
 
 

 

図 7 モデル作成（sentencepiece） 

 今回の実験を行うに当たって，100 語の未知語の分割を行った．そのうち分割

を行えたものは 100 語中 90 語であり，mecab で分割を行った物は 90 語中 74
語であった．また残りの 16 語は sentencepice で分割を行いサブワードを生成し

た．この結果から，分割できなかった語についての考察や今回用いた分割器の改

善点を述べていく．まず，今回分割が行えなかった単語について問題点は二つあ

る．まず一つ目の問題は文字数が少ない単語は分割が難しいということである．
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一つ例に出すと，「遊廓」という単語あった場合、これを分ける場合は「遊」と

「廓」になる．しかし，このサブワードはどちらも単体ではあまり意味を持たな

いないため，分割を行わなかった可能性がある．特に mecab は形態素解析に基

づいた分割器のため，より分割が困難になる．この文字数の少ない未知語に対す

るアプローチとしては，もう一つの分割器である sentencepiece のパラメータを

変更し，より多くの語彙を学習させることにより，この問題を解決することを検

討している．またもう一つの問題として，今回用意した未知語が，一般的な語と

見なされるという問題である．先程の遊廓という単語は未知語と用意したが，こ

の単語は比較的に知られている単語であり，未知語としてそもそもふさわしく

ない場合がある．この場合，このあとの類義語獲得において，未知語単体から類

義語を獲得出来，今回の提案手法が翻訳性能を向上させているのかの判断がつ

きにくくなってしまった．この問題については，テストデータをとってきた段階

から人手で未知語の判定を行って，改善していきたいと考えてる．また，今回の

分割器の学習を行ったテキストデータは「wikipedia日本語コーパス」のみであ

ったので，別のテキストデータを用いることで，サブワードがどのように変化す

るのか検証を行っていきたいと考えている． 
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第5章 サブワードの合成 
 今回の提案手法のサブワードの合成にあたって，単語の意味の近さをベクト

ル分散表現で示すことのできる，「Word2vec」を用い，各サブワードのベクトル

を求め，それらを合成することで類義語を導出する． 
図 8 はサブワードごとのベクトル分散表現を表しており，word2vec のモデル

作成時のパラメータ設定についての説明したときと同様に，各サブワードのベ

クトルの次元数は 200 次元である．このサブワード群のベクトル分散表現から

cos 類似度を求め，最も cos 類似度の高い単語を類義語としている．この cos 類
似度とは，２つのベクトルがどれだけ同じ方向を向いているかを数値化したも

ので，cos 類似度が 0 のときには，類似度が低く，1 のときには類似度が高いこ

とを示している．cos 類似度は下記のような式で表すことができる． 

cos$�⃗�，𝑑( = 	
�⃗� ∙ 𝑑
|�⃗�|-𝑑-

= 	
�⃗�
|�⃗�| ∙

𝑑
-𝑑-

= 	
∑ 𝑞!𝑑!
|#|
!$%

/∑ 𝑞!&
|#|
!$% ∙ /∑ 𝑑!&

|#|
!$%

 

 

cos$�⃗�，𝑑( = 	 �⃗� ∙ 𝑑 = 	0 𝑞!𝑑!
|#|

!$%
 

この式の分母は，ベクトル q と d の大きさ(ノルム)をそれぞれ掛けたものであ

り，分子はベクトル q と d の内積になっている． 
次に，各サブワードからベクトルを獲得する．プログラムではサブワードのベ

クトルを model.wv["サブワード"]で獲得する．獲得したベクトルから，類似度

の高い単語が獲得できる．今回の提案手法では，複数のサブワードを用いるため

獲得したベクトルの平均を計算し，そこから類義語を獲得する．図 9 は上記の

プログラムを実行結果の一例である．一番上の，実行例は茶経と言う未知語を分

割して，類義語を獲得したものである．ここで，茶経の意味とは書物のことであ

るのだが，得られた類義語では，煎茶という，飲み物を意味する単語を類義語と

して獲得している．これは，分割結果の「茶」というサブワードの要素が強く出

たためである． 
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図 8 サブワードごとのベクトル分散表現例 
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図 9 類義語獲得の実行例 

上の図 9 は，word2vec を用いてサブワードから類義語を獲得した実行例であ
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る．一番上の実行例では，mecab で分割を行ったサブワードから，その mecab
で学習を行った word2vec を用いて類義語か獲得を行った結果である．未知語は

茶経という書物を意味するものである．結果として獲得した類義語は煎茶とい

う飲み物に関係する単語が導き出された．つまり，この一番上の結果から，正し

い類義語獲得が行われなかったことになる．ここから，考察できることは，サブ

ワードの「茶」という語の影響が強く出たためだと考えられる．次に，2番目の

実行例である．2番目の実行例は sentencepiece で分割を行ったサブワードから，

sentencepiece で学習を行った word2vec を用いて類義語か獲得を行った結果で

ある．未知語は，悲田院と呼ばれる，仏教の施設という意味で，建物に関する単

語である．ここで期待する結果としては，建物、特に仏教関連の建物が類義語と

して獲得できることである．実際に提案手法で類義語獲得を行った結果，獲得で

きた類義語は寺であり，これも仏教に関する施設や建物のことを指しているた

め，今回の提案手法の成功例と言える．ここで，関連性の高い類義語が獲得でき

たのは，サブワードの「院」とい文字が，強く影響を及ぼしたためという考察で

きる．1番目の 2番目の実行結果から，サブワードの影響が強く出る箇所によっ

て，類義語獲得がうまくいく場合やうまくいかない場合があるのでないかとい

うことが考えられる．最後に，3 番目の実行例の説明を行う．分割を行わずに，

類義語が獲得できた結果である．使用したモデルは mecab のものを用いた．こ

こでは，遊廓が遊郭という単語に置き換わっており，一見類義語獲得に成功して

いるように思えるが，未知語をサブワードの分割できていない時点で，この提案

手法の有用性は証明できておらず，結果として，類義語獲得は失敗と言うことに

なる． 
以上のことから，サブワードに分割する手法や，サブワードのベクトル合成方

法を変えることで，獲得出来る類義語がどのように変わり，その結果がどの程度

改善できたのか検証行う必要がある． 
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第6章 評価 
今回の提案手法であるサブワードに基づくニューラル機械翻訳の未知語置き

換えの翻訳精度の評価は，BLEU スコアによる評価と人手による評価の 2 つの方

法で行う． 

まずは，BLEUスコアについての説明を行う．BLEUスコアは、現在最も広く使

用されている機械翻訳の評価方法である．この評価方法の前提は，「プロの翻訳

者の訳と近ければ近いほどその機械翻訳の精度は高い」というものである．しか

し，今回の研究において，プロの翻訳者は Wikipedia日英京都関連文書対訳コー

パスに収録されている対訳であり，提案手法の翻訳文と従来手法の翻訳文のど

ちらがその対訳に近づいたのかを比較していく． 
下記の数式は BLUEスコアを求めるものである．BLEUスコアは，𝑁 − 𝑔𝑟𝑎𝑚適

合率で評価を行う．𝑁 − 𝑔𝑟𝑎𝑚とは「隣り合う連続した N 文字」という意味で，

BLEUスコアにおいては通常は N＝4として計算される．また，𝑊'は𝑁 − 𝑔𝑟𝑎𝑚の

重みである． 

𝐵𝐿𝐸𝑈	 = 	𝐵𝑃𝑒𝑥𝑝𝑊'0(log( 𝑃')
)

'$%

 

 

𝑊' 	= 		
1
𝑁 

 

𝑃' 	= 		
∑ 出力文中𝑖と参照文𝑖で一致した𝑁 − 𝑔𝑟𝑎𝑚! 数

∑ 出力文中𝑖の中の全𝑁 − 𝑔𝑟𝑎𝑚数!
 

この BLEU スコアを用いて行った．方法は提案手法の BLEU スコアの平均値

と従来手法の BLEU スコアの平均値を比較し，その優劣を決定する． 
提案手法の母集団の平均の推定値 = 0.2114623173356638 

従来手法の母集団の平均の推定値 = 0.20578456368625225 

提案手法の母集団の標準偏差の推定値（不偏標準偏差）= 0.19658026995751368 

従来手法の母集団の標準偏差の推定値（不偏標準偏差）= 0.1910219727054298 

スチューデントの t検定 

提案手法 p値 = 0.038 

従来手法 p値 = 0.041 
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BLEU スコアの平均を計算したところ，上記のような結果が得られた．この結果

から提案手法の方が，評価値が高くなっていることがわかる． 
ここで，この評価結果の差に有意性があるのか判断するために，t検定を行う．

今回は異なる手法から翻訳文を作成しているので，対応なしの t 検定を行う．し

かし，t 検定を行ったところ，正規性が確認されなかったため，等分散性を確か

めた．結果から BLEU スコアに等分散性が見られたため，スチューデントの t 検
定を行うことにした．対応なしのスチューデントの t 検定は，2 つの標本の平均

値に有意差がないこと帰無仮説とし，現在の問題設定では，これが棄却されるこ

とを期待している．結果は「p=0.038」と「p=0.041」であり，ともに平均値に

有意差がないこと帰無仮説が棄却されたため，今回の提案手法と従来手法の平

均値に有意差があるということがわかった． 
次に人手での翻訳の評価結果について述べる．今回の評価方法として， 

｛原文  対訳文  翻訳文 A  翻訳文 B｝ 

というフォーマットの評価シートを用意する．この時，原文と対訳文は今回使

用した日英京都関連対訳辞書で用意されているものを使用した．そして翻訳文

A，および翻訳文 B には，今回の提案手法で翻訳した翻訳文と従来手法の翻訳

文をランダムに入れ，評価者 3名にバイアスがかからないようにした．下記に

示す表 1 提案手法を人手で評価したものである．評価内容に関しては，3名の

評価者に各翻訳文で「妥当性」と「流暢さ」の 2 つの項目で 5段階評価を行っ

て貰った．そして，3名それぞれの「妥当性」と「流暢さ」の評価値の平均値

を計算し，提案手法のの評価値としている．同様に， 

表 2 には従来手法での評価値の一部を載せている． 
提案手法の Adequacy = 3.89 

従来手法の Adequacy = 3.94 

提案手法の Fluency = 3.93 

従来手法の Fluency = 3.95 

提案手法の合計の平均点 = 7.83 

従来手法の合計の平均点 = 7.89 

2 群の平均の差 = 0.06 
次に，評価結果は上記のようなものになった．このことから，人手での翻訳

文の評価は従来手法のほうが高いということが言える． 
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表 1 提案手法の平均評価
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表 2 従来手法の平均評価 
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考える．なぜなら，人手の評価において，提案手法の妥当性と従来手法の妥当

性の差が大きいからである．妥当性とは，意味の通じる尺度であることから，

提案手法の方が，意味が伝わりづらいと言うことである．そのような考察をし

ていくと，類義語獲得に問題があったというの自然であり，今回の提案手法の

類義語獲得についての見直しを行っていく． 
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 第 7 章 おわりに 
今回の実験では，未知語のサブワードに基づいたベクトル分散表現から類義

語を獲得し，ニューラル機械翻訳（NMT）を用いて置き換え翻訳を行い，翻訳

精度が向上するのかについて検証した． 
実験の結果から，うまく類義語を獲得し，翻訳結果も従来手法よりも良い評

価が得られたものいくつか存在した．しかし，提案手法と従来手法の最終的な翻

訳の評価結果や，実験を行っていくうちに気づいたことから，改善するべき点が

いくつもあることがわかった．この結果を踏まえて，改善するべき点について述

べていく． 
[1] テストデータの選び方 

今回のテストデータは「Wikipedia日英京都関連文書対訳コーパス」から

無作為に選んだものであるが，文章の構成や文字数に偏りがあるように感じ

られた．文章構成においては，すべての原文が未知語から始まっていた．同

じような構造の文章だけでなく，様々な構造の文をテストデータとして用意

し考察を深めていきたい． 
[2] サブワードの分割方法 
今回の実験を行っている際，分割を行えない未知語が 10 語存在した．その

場合，未知語そのものを mecab の word2vec モデルを用いて，類義語獲得を

行った．結果として類義語を獲得出来たのは 10 語中 8 語であった．このよ

うに分割を行えず，word2vec で類義語を獲得出来ないということがないよ

うに，今回用いた mecab と sentencepiece 以外の分割方法を検証すること

や，sentencepiece そのものの学習語彙数を増やすことで分割できる語句を

増やすことが課題である． 
[3] サブワードベクトルの合成方法 

今回の提案手法では，未知語をサブワードに分けた後に，ベクトルの合成

を行って，cos 類似度から類義語を獲得することになっているが，現段階で

はベクトルの平均を使って合成している．そうすると，特定のサブワードの

影響が強く出過ぎてしまい，明らかにサブワード群から得られたとは思えな

い，類義語が存在した．重み付けなどを用いることによって，獲得できる類

義語がどのように変化するのかについても調べてきたい． 
[4] 獲得した類義語の妥当性 
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 今回獲得した類義語のなかには，未知語とは全く関係のないような，意味

の遠いものが見受けられた．そこでその獲得した類義語の妥当性について，

しっかりとした基準を作り，判断できるようにする． 
このほかにも改善するべきところはあるが，この 2 点が，研究を通して最も改善

すべきだと感じた点である． 
 今回は京都観光関連コーパスを用いて，ニューラル機械翻訳の未知語への対

応についての研究を行ってきた．しかし，先程も述べたように，この手法には改

善点が多くあることがわかった．分割器の学習一つとっても，語彙数や出現回数

などのパラメータを変えることで，よりよい結果を得ることが出来ると考えて

いる．また，翻訳の品質だけでなく，コストパフォーマンスやユーザへの負担を

考慮したニューラル機械翻訳のカスタマイズについても研究を進めていきたい

と考えている． 



 

23 
 

 謝辞 
本研究を行うにあたり，熱心なご指導，ご助言を賜りました指導教官の村上

陽平准教授に深謝申し上げます．また普段からお世話になっている社会知能研

究室の皆さまにも感謝の意を表します． 



 

24 
 

 参考文献 

[1] 中澤 敏明:機械翻訳の新しいパラダイム：ニューラル機械翻訳の原理，情報

管理，60巻(2017-2018)5号，p.299-306 

[2] 伊部 早紀，松田 源立，山口 和紀:日英ニューラル機械翻訳におけるアテン

ションを用いた未知語置き換えの手法，自然言語処理，25巻(2018)5号 

(2018)，p.511-525 

[3] 竹林 佑斗，Chenhui Chu，荒瀬 由紀，永田 昌明:ニューラル機械翻訳にお

ける単語報酬モデルに基づく対訳辞書の利用，自然言語処理，26巻(2019)4

号，p.711-731 
[4] 後藤 功雄，田中 英輝:ニューラル機械翻訳での訳抜けした内容の検出，自

然言語処理，25巻(2018)5号，p.577-597 
[5] 須藤 克仁:ニューラル機械翻訳の進展 —系列変換モデルの進化とその応用， 

人工知能，34巻(2019)4号，p.437-445 


