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として、日英翻訳において、“nonextended” と「延長

されなかった」という対訳対があるとする。この場合、

“nonextended” は “no next end ed” などよりも “non 

extend ed” のほうが優れた分割であり、「延長されな

かった」は「延　長　され　な　かった」などよりも「延

長　されな　かった」のほうが優れた分割である。これ

は NMT が各サブワードの対訳関係 “non” と「されな」、

“extend” と「延長」、“ed” と「かった」を対応付けて

学習できるためである。これらの問題を解決するために、

対訳関係を考慮したバイリンガルサブワード分割 ( 出口

ら 2021; Hiraoka et al. 2021) が提案されている。

しかし、出口ら (2021) のバイリンガルサブワード分

割は原言語サブワード列と目的言語サブワード列のトー

クン長をそろえるものであり、トークン長が近いとはい

え各トークンがアライメント関係にあるとは必ずしも言

えない。Hiraoka ら (2021) のバイリンガルサブワー

ド分割は NMT モデルとサブワード分割モデルが一体化

しており、利用する場合には同時に NMT モデルの学習

が必要となり、サブワード分割および機械翻訳モデルの

確率的生成モデルに基づく
バイリンガルサブワード分割の研究
A Study on Bilingual Subword Segmentation Based on Probabilistic Generative Models

ニューラル機械翻訳 (Neural Machine Translation、

以 下 NMT) (Sutskever et al. 2014; Bahdanau et 

al. 2015; Luong et al. 2015) では、予め指定した語

彙に基づいて計算を行うため、翻訳時の原言語文に低頻

度語や未知語が現れると翻訳性能が低下する。このよう

な語彙の問題に対処するため、バイトペア符号化 (Byte 

Pair Encoding、 以 下 BPE)(Sennrich et al. 2016) 

やユニグラム言語モデル (Kudo 2018) などによるサ

ブワード分割が現在広く用いられている。BPE による

サブワード分割は事前トークナイズを要するのに対し、

SentencePiece (Kudo and Richardson 2018) によ

るユニグラム言語モデルは生文からサブワード列に直接

分割するため、日本語や中国語といった分かち書きされ

ていない言語においても形態素解析器を必要としない。

しかしながら、これらの分割法は対訳関係を考慮せず、

各言語ごとにサブワード分割を学習するため、機械翻訳

タスクに適したサブワード分割になるとは限らない。例
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学習に大きなコストを要する。

本稿は、言語処理学会第 29 回年次大会において

我々が提案したバイリンガルサブワード分割法 ( 松井

ら 2023) について解説を行う。提案手法は、分か

ち書きされない言語を含む翻訳性能を改善するため、

SentencePiece によるユニグラム言語モデル分割に

基づいたサブワード列を得る。バイリンガルサブワード

分割のための確率モデルを新たに定義し、原言語のサ

ブワードと目的言語のサブワードが対となる確率を EM

アルゴリズムを用いて求める。具体的に、提案手法は、

ユニグラム言語モデルによって得られる原言語文と目的

言語文それぞれの分割候補の組み合わせを求め、各対の

サブワードのアライメント関係を取得し、ユニグラム言

語モデルによる生起確率とアライメント確率を掛け合わ

せ、確率が最も大きくなるサブワード列対を選択する。

提案手法を用いることで、原言語文と目的言語文のトー

クンの対訳関係が整うことになり、言語間でトークンが

１対１に対応付けされやすくなる。そのため、従来のサ

ブワード分割法より NMT に適した分割が得られること

が期待される。

本手法は原言語文と目的言語文の対訳アライメント関

係を利用して分割するため、対訳コーパスが与えられる

訓練時には問題は起きないが、原言語文しか与えられな

い翻訳時にはそのままではサブワード分割ができない。

そこで提案手法では、EM アルゴリズムによって求めら

れたアライメント確率の周辺化を行い、ユニグラム言語

モデルによる生起確率と各原言語文サブワードの周辺確

率を掛け合わせ、確率が最も大きくなるサブワード分割

候補を選択する。

WAT Asian Scientific Paper Excerpt Corpus ( 以

下、ASPEC) (Nakazawa et al. 2016) 英日・日英タス

クにおいて、従来法と提案手法を用いた翻訳性能を比較

したところ、Transformer NMT モデルの性能が改善した。

本節では提案手法の基礎となるユニグラム言語モデル

に基づいたサブワード分割法 (Kudo 2018; Kudo and 

Richardson 2018) について説明する。ユニグラム言

語モデルでは、各サブワードが独立に生起すると仮定し、

サブワード列の生起確率 PU(x) を次式により表す。

（ユニグラム言語モデル）

PU(x)= Π i=1,…,I P(xi)

s.t. xi ∈ V ( ∀ i),  Σ x ∈ V P(x) = 1

ただし、x=(x1, x2, …, xI) はサブワード列であり、V は

語彙集合 ( サブワード辞書 ) である。各サブワードの生

起確率 P(xi) は EM アルゴリズムによって周辺尤度 Llm

を最大化することにより推定される。

Llm = Σ X ∈ D log P(X) = Σ X ∈ D log Σ x∈ Seg(X) PU(x)

ただし、D は対訳コーパスであり、X は原言語文または

目的言語文であり、Seg(X) は X の分割候補集合である。

生起確率が最大となるサブワード列 ( 最尤解 ) x* は

次式によって得られる。

x* = argmax x∈ Seg(X) PU(x)

ただし、X は原言語文または目的言語文である。また、 

k-best 分割候補も X に対するユニグラム言語モデルに

よって計算される確率 PU(x) に基づいて得ることが出来

る。ただし、サブワード列の生起確率は各サブワードの

尤度の積の形で表されるため、系列長の短い ( トークン

数の少ない ) サブワード列が高い確率を持つ傾向がある。

SentencePiece におけるユニグラム言語モデルを

用いたサブワード分割は生文から直接学習できるため、

日本語や中国語といった分かち書きされない言語におい

ても単語分割器や形態素解析器を必要とせずに分割でき

るという特徴がある。

本節では、提案手法となるバイリンガルサブワード

分割のための EM アルゴリズムについて説明する。ま

ず、サブワード文対の確率モデルの定義を与え、その

後、EM アルゴリズムによるパラメータ更新式の導出、

対訳コーパスのサブワード分割を行う手法、翻訳時のサ

ブワード分割を行う手法について説明する。提案手法は

NMT モデルや訓練法を修正する必要はなく、従来のサ

ブワード分割法を置き換えるだけで適用可能である。

確率モデルは、ユニグラム言語モデルが出力するサブ

ワード列の生起確率と原言語サブワードと目的言語サブ

ワードのアライメント確率の積で与えられる。ただし、

各原言語サブワード列と目的言語サブワード列及びそれ

らのアライメントは明示的に与えられておらず、隠れ状

態となっている。そのため、潜在変数付き確率モデルの

従来法2

提案手法3
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学習として有名な EM アルゴリズムを用いて、アライ

メント確率を学習する。次に、最も確率の高いサブワー

ド列のアライメントを選択することで、訓練コーパスの

サブワード分割を行う。

NMT の訓練時には対訳コーパスを利用できるが、翻

訳時には対訳文が存在しない。そこで、原言語側サブワー

ドのみを参照する周辺確率を求めることで、原言語文の

サブワード分割を行う。

3.1.　提案手法の確率モデル
まず原言語文 X と目的言語文 Y が与えられたとき、

提案手法における確率モデルを次のように定義する。

P(X,Y) = Σ x∈ Seg(X) Σ y∈ Seg(Y) PM(x,y)

≒Σ k=1,…,K Σ l=1,…,L PM(x(k),y(l))

ただし、 X に対するサブワード分割候補 Seg(X) のう

ち、サブワード生起確率 PU(x) が高い top-K 個をそ

れぞれ x(1),…,x(k),…,x(K)、Y に対するサブワード分割

候補 Seg(Y) のうち、サブワード生起確率 PU(y) が高

い top-L 個をそれぞれ y(1),…,y(l),…,y(L) とする。また、

PM は原言語文のサブワード列 xと目的言語文のサブ

ワード列yに対する確率モデルであり、次式で定義する。

PM(x,y) = PU(x)PU(y) Π u,v ∈ A(x,y) α uv

ただし、A(x,y) は原言語のサブワード列 xと目的言語

のサブワード列 yの間のアライメントを返す関数であ

り、アライメントは対応するサブワード対の集合とする。

また、αuv は原言語側サブワード u と目的言語側サブ

ワード v が対応する確率である。

3.2.　アライメント確率α uvの算出
ユニグラム言語モデル PU とアライメントを返す関数

A は所与のものとして、EM アルゴリズムを用いてアラ

イメント確率αuv を求める。

PMold(x,y) = PU(x)PU(y) Π u,v ∈ A(x,y) αuvold 

PMnew(x,y) = PU(x)PU(y) Π u,v ∈ A(x,y) αuvnew 

Q = Σ n Σ k Σ l {PMold(xn(k),yn(l)) log PMnew(xn(k),yn(l))

/ ∑ k’ Σ l’ PMold (xn(k’ ),yn(l’ ))}

ただし、xn(k)/ yn(k) は n 番目の文対における原言語 /

目的言語の k 番目のサブワード列候補である。

α uvnew に関して Q 関数を最大化することにより、

α uvnew の更新式を得る。

α uvnew = Σ n Σ k Σ l Enkluv/ Σ u” Σ v” Σ n Σ k Σ l 

Enklu” v”

Enkluv = PMold(xn(k),yn(l)) Cnkluv / Σ k’ Σ l’ PMold 

(xn(k’ ),yn(l’ ))

ただし、Cnkluv は、n 番目の文対における原言語のサ

ブワード列 xn(k) と目的言語のサブワード列 yn(l) に対

し、サブワード u と v がアライメント関係となってい

る回数である。

3.3.　訓練データのサブワード分割
訓練データ D の各文対 X,Y に対して、次式に従って

サブワード列 x(k*),y(l*) を求め、サブワード文対として

採用する。

k*,l* = argmax k,l PM(x(k),y(l))

3.4.　翻訳時のサブワード分割
翻訳時におけるサブワード分割では、アライメント

確率を目的言語側サブワードで周辺化することによって

原言語側サブワードの確率を求める。テストデータの各

文 X に対して、次式に従ってサブワード列 x(k*) を求め、

サブワード文として採用する。

βu = ∑ v ∈ W αuv

k* = argmax k PM’ (x(k))

PM’ (x) = PU(x) Π u ∈ x βu

ただし、W は目的言語側のサブワード集合である。

4.1.　実験設定
 提案手法と従来法 ( ユニグラム言語モデル ) の翻訳

性能を比較した。ユニグラム言語モデルによるサブワー

ド列候補集合を得るために、SentencePiece 1(Kudo 

2018; Kudo and Richardson 2018) を利用した。

原言語側サブワードと目的言語側サブワードのアライメ

ントを得るために、fast_align2 (Dyer et al. 2013) 

を利用した。NMT には Fairseq (Ott et al. 2019) 

を 使 用 し、Transformer base (Vaswani et al. 

2017) モデルを利用した。翻訳性能を評価するために、

sacreBLEU (Post 2018) を利用した。sacreBLEU

実験4

1　https://github.com/google/SentencePiece

2　https://github.com/clab/fast_align

https://github.com/google/SentencePiece
https://github.com/clab/fast_align
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の日本語のトークナイズには ja-mecab (Kudo et al. 

2004) を、英語のトークナイズには 13a を利用した。

4.2.　データセットとハイパーパラメータ
データセットには WAT ASPEC 英日・日英翻訳タ

スク 3 を用いた。NMT の訓練には訓練データのうち、

100 万文対 (train-1.txt) を利用した。開発データと

テストデータのデータ数はそれぞれ 1,790、1,812

文対であった。ユニグラム言語モデルの学習は、原言語

側と目的言語側で独立して行い、辞書サイズはどちらも

16,000 に設定した。候補数は原言語側と目的言語側

それぞれユニグラム言語モデルによるサブワード生起確

率が高い上位 10 通り (top-k=top-l=10) とした。す

べての Transformer base モデルにおいて、パラメー

タの最適化には Adam (Kingma and Ba 2014)、学

習率は 1e-4、バッチサイズは 128 とし、その他のパ

ラメータは Fairseq のデフォルトのままとした。学習

は 30 エポックで終了させ、各エポックのモデルのうち、

開発データ上で最も性能のよかったものを利用してテス

トデータの翻訳を行った。実験はランダムシードを変え

て 2 度行い、その平均を実験結果とした。

 

4.3.　実験結果
実験結果の BLEU スコア (Papineni et al. 2002) 

を表 1 に示す。表から分かる通り、バイリンガルサブ

ワード分割は英日、日英翻訳の両言語方向において、ユ

ニグラム言語モデルより性能が改善されている。バイリ

ンガルサブワード分割を用いることでユニグラム言語

モデルに対し、英日・日英翻訳においてそれぞれ 0.4 

BLEU ポイント、0.6 BLEU ポイントの性能改善が確

認された。

4.4.　考察
提案手法によるサブワード分割について考察する。バ

イリンガルサブワード分割を用いることで良く翻訳でき

た例を表 2 に示す。提案手法は従来手法よりも原言語

サブワードが出力結果に対応するように分割されている

ことから、正確に翻訳できたと考えられる。バイリンガ

ルサブワード分割を用いることで悪くなった例を表 3

に示す。提案手法は従来手法よりも細かく分割されてお

り、“express” と「急行」、“way” と「路」を関連付

けるよう学習していることから、“express way” を「急 

行 路」と不正確に翻訳したと考えられる。

本論文では、確率モデルと EM アルゴリズムを用い

たニューラル機械翻訳のための新たなサブワード分割法

を提案した。アライメント確率を導入したバイリンガル

サブワード分割のための確率モデルの定義を与え、その

アライメント確率を求める EM アルゴリズムを導出し

た。訓練コーパスに対するサブワード分割は、提案する

確率モデルを用いて、最も確率の高いサブワード列対を

選択することで実現した。翻訳時には、目的言語側のサ

まとめ5

表 1　 ASPEC 英 - 日における翻訳性能の比較（BLUE（%））

3　http://lotus.kuee.kyoto-u.ac.jp/ASPEC/statistics-
centre#/unitary-patent

従来法

原言語サブワード _A k at uki _disease

出力結果 アキスキー病

提案手法

原言語サブワード _A ka tu ki _disease

出力結果 アカ ツ キ病

正解データ

アカツキ病

従来法

原言語サブワード _a _expressway

出力結果 高速道路

提案手法

原言語サブワード _a _express way

出力結果 急 行 路

正解データ

高速道路

表 2　提案手法の良い例 表 3　提案手法の悪い例

http://lotus.kuee.kyoto-u.ac.jp/ASPEC/statistics-centre#/unitary-patent
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ブワード列が得られないため直接提案モデルを適用する

ことはできないが、アライメント確率を周辺化すること

で、原言語側だけで定義される確率モデルを与えた。実

験の結果、WAT ASPEC 英日・日英翻訳タスクにおい

て、Transformer NMT モデルの性能が改善し、提案

手法の有効性を確認した。

今後の課題として、条件付き確率を導入することでア

ライメントの方向性を考慮した確率モデルに拡張するこ

とや、英日以外の言語対での実験等が挙げられる。
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