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自動評価を用いた機械翻訳規則のフィードバッククリーニング

今 村 賢 治†,†† 隅田 英一郎† 松 本 裕 治††

機械翻訳規則を対訳コーパスから自動獲得すると，自動獲得エラーや，コーパスに含まれる翻訳の
多様性に起因して，不適切な規則の混入が避けられない．これらは誤訳や曖昧性増大の原因となる．
この問題に対して本稿では，翻訳品質の自動評価を利用して最適な組合せを探索する，機械翻訳規則
の取捨選択法を提案する．これをフィードバッククリーニングと呼ぶ．自動評価方法には BLEU を
用い，組合せ最適化方法には，タスクの特徴を考慮した山登り法を用いた．本方式は，機械翻訳器の
様々なパラメータや他の知識との干渉を考慮せずに，翻訳品質を向上させることができる．実験では，
従来法に比べ，大幅に翻訳品質が向上することを確認した．

Feedback Cleaning of Machine Translation Rules
Using Automatic Evaluation

Kenji Imamura,†,†† Eiichiro Sumita† and Yuji Matsumoto††

When machine translation (MT) rules are automatically acquired from bilingual corpora,
incorrect/redundant rules are generated due to acquisition errors or translation variety in the
corpora. Such problematic rules cause implausible translations or increase ambiguity. As a
new countermeasure to this problem, we propose a feedback cleaning method using automatic
evaluation of MT quality, which removes incorrect/redundant rules as a way to increase the
evaluation score. BLEU is utilized for the automatic evaluation. The hill-climbing algorithm,
which involves features of this task, is applied to searching for the optimal combination of
rules. Our method can improve MT quality without considering various parameters of an
MT engine. Our experiments show that MT quality considerably improves than previous
methods.

1. は じ め に

対訳コーパスの充実にともない，コーパスベースの

機械翻訳方式3),13)の研究がさかんになっている．従来

人手によって知識が作成されていた構文トランスファ

方式機械翻訳5),6),14) についても，その変換規則を対

訳コーパスから自動獲得する手法が提案されてきてい

る2),7),9),23)．しかし自動獲得した規則は，自動獲得エ

ラー，あるいはコーパス中に含まれる翻訳の多様性に

よって，機械翻訳に不適切な，または競合する規則が

獲得される．これらは誤訳や曖昧性増大の原因となる．

このような不適切/競合規則（まとめて冗長規則と呼

ぶ）を変換規則中から削除すれば，機械翻訳品質を向

上させることができる．

従来，冗長規則への対処法として，以下の 2つのア
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プローチがあった．

• 曖昧性解消の一環として，翻訳時に適切な規則を
選択する方法（オンライン法12)）

• 自動獲得の後処理として，冗長規則をクリーニン
グする方法（オフライン法8),11)）

本稿では，第 2のアプローチについて提案する．オ

フライン法としては，頻度による足切り11)，仮説検定

によるクリーニング法8)が提案されている．頻度によ

る足切り法は，コーパス中の各規則の出現頻度をカウ

ントし，閾値以下の低頻度規則を一律に削除する．こ

の方法は若干の翻訳品質向上が確認されているが，冗

長な規則数に比べ，大幅な品質向上は達成できていな

い．また，仮説検定法は，ある規則の原言語側と目的

言語側の対応が正しいかどうか，統計的に検定を行っ

ている．しかし，統計的に信頼できる規則がコーパス

サイズに比べて少ないため，翻訳に十分な規則数を得

るためには，非常に大規模なコーパスを必要とすると

いう問題点がある．

一方，翻訳品質の自動評価法も提案されてきてい

る1),4),18),24)．これらは，機械翻訳システムの開発時，
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規則番号 構文カテゴリ 原言語パターン 目的言語パターン 用例
1 VP XVP at YNP ⇒ Y’ で X’ ((present, conference) ...)

2 VP XVP at YNP ⇒ Y’ に X’ ((stay, hotel), (arrive, p.m) ...)

3 VP XVP at YNP ⇒ Y’ を X’ ((look, it) ...)

4 NP XNP at YNP ⇒ Y’ の X’ ((man, front desk) ...)

図 2 HPAT の変換規則例（前置詞 ‘at’ を含むもの）
Fig. 2 Example of HPAT transfer rules that include prepositon ‘at’.
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図 1 フィードバッククリーニングの基本構成
Fig. 1 Structure of feedback cleaning.

従来の人手による主観評価を自動評価に置き換えるこ

とにより，コストダウンおよび開発サイクルのスピー

ドアップを狙ったものである．しかし，これらは開発支

援ばかりでなく，翻訳システムそのものの自動チュー

ニングにも利用できると考えられる20)．

本稿では，そのような自動チューニング法の 1 つ

として，自動評価を翻訳規則の取捨選択に利用する，

フィードバッククリーニング方式を提案する（図 1）．

具体的には，個々の規則の翻訳結果への寄与度を評価

し，自動評価値を高めるように規則の取捨選択を行う．

したがって，自動評価法が翻訳品質と十分に相関があ

るならば，クリーニング後の翻訳品質も向上する．

本方式の特徴は，翻訳結果だけを評価対象としてい

るため，機械翻訳エンジンの様々な状態，たとえばパ

ラメータ，他の知識との干渉，曖昧性解消方式等を意

識する必要がない点である．たとえ機械翻訳エンジン

が，オンライン法で冗長規則を避けていたとしても，

解消しきれないエラーは存在する．本方式は，残った

エラーだけに焦点をあてて規則をクリーニングする．

つまり本方式は，オンライン法を補完し，ルールセッ

トを翻訳エンジンの状態に適応させる効果がある．

2. 使用した機械翻訳システムと自動獲得の問
題点

2.1 翻訳エンジン

構文トランスファ方式の機械翻訳は，入力文を構文

解析し，構文木（句構造や依存構造）を目的言語の構

造に変換することにより翻訳を行う．変換時に，語順

を大幅に変更することができるため，英語と日本語の

ように語順が著しく異なる言語間の翻訳にはよく用い

られている方式である5),6),14)．

本稿では，構文トランスファ方式の機械翻訳システ

ムとして，HPAT 8) を用いる．HPAT の翻訳知識の

うち，最も重要な知識は，原言語と目的言語の表現を

対応づけた，変換規則である．英日翻訳における例を

図 2 に示す．これは基本的には同期文脈自由文法規則

であり，図中の XVP と X’等は，対応する非終端記号

を表す．

翻訳する際は，まず変換規則の原言語パターンを用

いて入力文を構文解析する．次に，使用された原言語

パターンを目的言語パターンにマッピングすることに

より，目的言語の木構造を得る．目的言語構造の葉に

非終端記号が残った場合は，対訳辞書を参照して，目

的言語の単語を埋め込む．

解析または変換時に発生した曖昧性は，入力文と用

例との意味距離（シソーラス17) 上でのノード間の距

離）を用い，最も距離が近い規則が選択される5)．たと

えば，入力が “leave at 11 a.m.”であった場合，図 2

の規則のうち，用例（arrive, p.m.）との距離が最も

近くなるため，規則 2が選択され，「11時（11 a.m.）

に 出る（leave）」という訳が作られる．

2.2 自動獲得の問題点

HPATは，変換規則を対訳コーパスから階層的句ア

ライメント7) を用いて自動的に獲得する．しかし，自

動獲得された規則には，冗長な規則が多数含まれる．

その原因を大別すると以下のとおりであり，コーパス

から自動獲得した規則を用いる翻訳システムでは避け

られないものである．

• 規則の自動獲得エラー
完全な自動獲得方式はないため，自動獲得した規

則には必ず誤りが含まれる．

• 対訳コーパスに起因するもの
– 文脈や状況に依存する訳が含まれ，規則を一

般化できない．

– 同じ原言語でも複数の訳がコーパスに含まれ

ている．

文献 8)の実験では，12万対訳から変換規則を自動
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獲得した結果，約 9万 2千規則が生成された☆．この

規則はほとんどがコーパス中に 1回，または 2回しか

出現しない低頻度規則である．低頻度規則を削除し，

規則数を約 1/9に減少させたにもかかわらず，翻訳品

質は若干向上したと報告している．しかし，低頻度規

則には，慣用表現の翻訳に必要な規則等も含んでいる

ため，これらを一律に削除しても翻訳品質を大幅に向

上させることはできない．

3. 機械翻訳品質の自動評価

本稿では，自動評価方法として，BLEU 18) を用い

る．文献 18) によると，BLEU は主観評価と十分に

相関があるとされており，文献 15)ほか，近年の機械

翻訳の評価に多く用いられていることを考慮した．

BLEUスコアは，機械翻訳結果と人が翻訳した結果

（参照訳）を比較し，その類似度を数値化したもので

ある．類似度は，両者の単語 N-gram一致数で測定さ

れる．Nは可変であるが，本稿では標準設定に従い，

1-gramから 4-gramまでを用いて測定する．1-gram

は，単語レベルでの一致数を表すため，単語訳の正し

さを表す指標となっている．また，高次のN-gramは，

翻訳の流暢さを表す指標となっており，BLEUスコア

は両者を組み合わせた指標となっている．

ここで注意したいのは，BLEU スコアを算出する

ためには，ある程度の大きさを持った評価用の対訳文

集合を用いる必要がある点である．BLEUスコアを 1

文ごとに算出することも可能ではあるが，主観評価と

のずれが大きい．BLEUは各文の類似度を翻訳結果集

合全体について総和をとることにより，個々の誤差を

相殺している．つまり，適切な BLEUスコアを算出

するためには，評価コーパス全体の翻訳結果が必要で

ある．

BLEU は，参照訳を 1 原文あたり複数使用するこ

とができる．しかし本稿では，既存の対訳コーパスを

用いるため，1原文あたり 1参照訳を使用する．また，

翻訳結果が日本語の場合，単語に分かち書きする必要

が生じる．本稿では，翻訳結果，参照訳ともに同一の

形態素解析器22) で分かち書きを行う．形態素解析結

果には分かち書き誤りも含まれるが，参照訳も同一の

形態素解析器で分かち書きすることにより，同じ文は

同じ誤りを共有するため，BLEUスコアに対する影響

は最小限にとどめられる．

☆ 本稿では，規則数を数える場合，原言語パターンと目的言語パ
ターンの対を単位とする．

4. フィードバッククリーニング方式

本章では，提案方式であるフィードバッククリーニ

ングについて説明する．本方式は，基本的には評価

コーパスの自動評価値が向上するように，変換規則の

追加/削除を繰り返すことで実行される（図 1）．すな

わち，規則の組合せ最適化問題と位置づけられる．本

稿では，タスクの特性を考慮した山登り法を用いて最

適化を行う．以下その理由と手順を述べる．山登り法

による最適化は，しばしば局所解に陥るが，有効なク

リーニング方式が提案されていない現在，少しでも翻

訳品質が向上することには意味があると考える．

4.1 組合せ最適化のコスト

本方式は，規則の追加/削除とその評価を繰り返し

て最適な組合せを探索するが，最も時間がかかる処理

は評価である．たとえば，評価コーパスサイズ C が

1万文であるとすると，1つの規則の組合せ（解）に

対する BLEUスコアを算出するためには，1万回の機

械翻訳を実行しなければならない．さらに，ある解の

最適近傍を求めるためには，すべての近傍解のBLEU

スコアが必要である．仮にルールセットの規則数 R

を 10万とし，1規則の追加/削除状態を近傍解とする

と，CR = 1万文 ∗ 10万規則 = 10億回 の機械翻訳

を実行する必要がある．この翻訳回数の削減が本手法

の実現性を決める．

本タスクの特徴は，規則の追加に比べ削減が容易で

あるという点である．なぜなら，機械翻訳を行った時

点で，使用された規則が判明する．逆にいうと，評価

コーパスを一度翻訳すれば，ある規則 r が使用され

る文集合 S[r] が決まる．r を削除したときに変化す

る翻訳文は S[r] だけなので，他の文は再翻訳する必

要がない．つまり，r が削除されたときの BLEU ス

コアは，S[r] 回の機械翻訳で計算することができる．

一方，規則を追加する場合は，追加により変化する翻

訳文が不明であるため，評価コーパス全体を再翻訳す

る必要が生じる．

4.2 クリーニング手順

以上の議論をふまえ，本方式では，全規則を含んだ

状態（これをベースルールセットと呼ぶ）を初期状態

とし，規則削減に限定して探索する，山登り法を用い

る．アルゴリズムを図 3 に示す．本アルゴリズムの要

点は，以下のとおりである．

( 1 ) 最初に，評価コーパスをすべて翻訳し，使用さ

れた規則と，削除前 BLEUスコアを得る．

( 2 ) 各規則ごとに，その規則削除後の BLEUスコ

アを算出し，削除前スコアとの差分を得る．こ
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static: Ceval, 評価コーパス
Rbase, 訓練コーパスから作成されたルールセット全体．ベースルールセット
R, 現在のルールセット．Rbase のサブセット
S[r], 規則 r が使われた文セット
Dociter, 現在のルールセットで評価コーパスを翻訳した結果

procedure CLEAN-RULESET ()

R← Rbase

repeat

Riter ← R

Rremove ← ∅
scoreiter ← SET-TRANSLATION()

for each r in Riter do

if S[r] �= ∅ then

R← Riter − {r}
S[r] をすべて翻訳し，翻訳文 T [r] を得る
Doc[r]← Dociter から T [r] を入れ替えたもの
規則寄与度 contrib[r]← scoreiter − BLEU-SCORE(Doc[r])

if contrib[r] < 0 then Rremove に r を追加
end

R← Riter − Rremove

until Rremove = ∅
function SET-TRANSLATION () returns 現ルールセット R で翻訳した評価コーパスの BLEU スコア

Dociter ← ∅
for each r in Rbase do S[r]← ∅ end

for each s in Ceval do

s を翻訳し，翻訳文 t を得る
s を翻訳するのに使用されたルールセット R[s] を取り出す
for each r in R[s] do s を S[r] に追加する end

Dociter に t を追加する
end

return BLEU-SCORE(Dociter)

図 3 フィードバッククリーニングアルゴリズム
Fig. 3 Feedback cleaning algorithm.

れを規則寄与度と呼ぶ．

( 3 ) 規則寄与度が負（削除により BLEUスコアが

向上）であれば，その規則を削除する．

( 4 ) 以上 ( 1 )～( 3 )を，BLEUスコアが向上しなく

なるまで繰り返す．

なお，本アルゴリズムでは収束を早めるため，削除

される規則どうしは独立であると仮定し，1回の繰返

しで規則寄与度が負であるすべての規則を削除して

いる．

本アルゴリズムを使った場合，仮に 1文の翻訳に平

均 5規則が使用されたとすると，1繰返しに必要な翻

訳回数は，C + 5C = 10, 000 + 5 ∗ 10, 000 = 60, 000

回となる．

5. 交差クリーニング方式

一般的には，訓練コーパスに比べ，評価コーパスは

サイズが小さい．そのため，評価コーパスだけではす

べての規則をテストできず，クリーニング漏れが発生

する．この問題を回避するため，交差検定と同様な考

え方を導入し，訓練コーパス自体を用いてクリーニン

グを行う．これを本稿では，交差クリーニングと呼ぶ

（図 4）．

交差クリーニングの手順は以下のとおりである．

( 1 ) まず，訓練コーパス全体から，ベースルールセッ

トを作成する．

( 2 ) 次に，訓練コーパスを均等に N分割する．

( 3 ) 分割コーパスのうち，1つを評価用，残り (N−1)

つを訓練用とし，ルールセットを作成する．し

たがって，N個のルールセット/評価コーパス

が作成される．各ルールセットは，ベースルー

ルセットのサブセットとなる．

( 4 ) 各ルールサブセットを，図 3 に示した方法でク

リーニングする．なお，その際，削除された規

則であっても，規則寄与度は記録しておく．こ

のステップの目的は，規則寄与度を得るための

ものである．

( 5 ) ベースルールセット中の規則 1 つ 1 つについ

て，ルールサブセットから得られた規則寄与度
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図 4 交差クリーニングの構成（3 分割交差クリーニングの場合）
Fig. 4 Structure of cross-cleaning (in the case of three-

fold cross-cleaning).

を総和する．もし，総和が負であれば，その規

則をベースルールセットから削除する．

交差クリーニングと交差検定の主な相違点はステッ

プ ( 5 ) である．交差クリーニングの場合，ステップ

( 4 ) で規則が削除されるため，直接サブセットを併

合することができない．そのためステップ ( 5 )では，

フィードバッククリーニング結果から，規則寄与度だ

けを取得し，総和を算出する．各サブセットの規則寄

与度は，評価サブコーパスに対するものであり，その

総和は訓練コーパス全体への寄与度の近似値と見なす

ことができる．交差クリーニングはこの近似値を用い

てベースルールセットから規則を削除する☆．

交差クリーニングは特別な評価コーパスを用いない

にもかかわらず，クリーニングに訓練コーパスのすべ

ての文を使用するため，大規模な評価コーパスを用い

た場合とほぼ同じ効果が得られる．

6. 評 価

本章では，フィードバッククリーニングの有効性を，

英日翻訳の翻訳品質で評価する．6.1 節では実験条件

について述べ，6.2 節では評価コーパスによるクリー

ニングを実施し，フィードバッククリーニングの基本

的特徴を確認する．次に 6.3 節では，評価コーパスに

よるフィードバッククリーニング，交差クリーニング

と，従来法の比較を行う．最後に 6.4 節で，削除され

☆ 図 3 において，規則寄与度を評価コーパス全体を対象に算出し
ている理由の 1 つは，交差クリーニングのステップ ( 5 ) でそ
の値の総和をとる必要があるからである．

表 1 コーパスサイズ
Table 1 Corpus size.

コーパス名 項目 英語 日本語
訓練コーパス 文数 149,882

総形態素数 868,087 984,197

異なり語彙数 11,288 17,575

評価コーパス 文数 10,145

総形態素数 59,533 67,554

異なり語彙数 4,013 4,986

テストコーパス 文数 10,150

総形態素数 59,232 67,193

異なり語彙数 4,030 5,040

た規則の実例を示す．

6.1 実 験 条 件

6.1.1 対訳コーパス

本稿で用いたコーパスは，ATRの旅行会話基本表

現集10),21) で，旅行会話に頻出する表現を集めたもの

である☆☆．このコーパスを，表 1に示すように，訓練，

評価，テストコーパス（オープンテストによる翻訳品

質測定用コーパス）に分割して実験した．なお，訓練

コーパス全体から作成された変換規則（ベースルール

セット）は，105,588規則である．

6.1.2 評 価 方 法

評価方法には，以下の 2つの方法を用いた．

( 1 ) テストコーパス BLEUスコア

テストコーパスを用い，BLEUを用いて評価した．

フィードバッククリーニングと同様に，参照訳を各

文 1つ使用した．

( 2 ) 主観評価

主観評価では，上記テストコーパス中の 510 文を

使い，筆者以外の日本語ネイティブ話者 1名が一対

比較法で評価した．具体的には，ベースルールセッ

トによる翻訳結果に対し，クリーニング後のルール

セットによる翻訳結果を 1文ずつ比較し，どちらの

翻訳が良い翻訳であるのか，あるいは同品質である

のか，判定する形で行った．主観評価における翻訳

品質（主観品質）は，以下の式で表す．したがって，

これはベースルールセットに対する相対評価である．

主観品質 =
改善文数−改悪文数

テスト文数
(1)

6.2 評価コーパスを用いたフィードバッククリー

ニング

まず，フィードバッククリーニング方式の基本的特

徴を確認するため，評価コーパスによるクリーニング

を実施した．結果を図 5 に示す．本グラフは，繰返

☆☆ 現在約 20 万対訳を収集し，さらに拡張中である．
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図 5 評価コーパスを用いたフィードバッククリーニング時の繰返
し回数と BLEU スコア/ルール数の推移

Fig. 5 Relationship between number of iterations and

BLEU scores/number of rules.

し回数を変えたときのテストコーパス BLEUスコア，

評価コーパス BLEU スコア，規則数の推移を表した

ものである．

結果的に，9回の繰返しで完全に収束し，延べ 6,220

規則が削除された．評価コーパスBLEUスコアは，繰

返し回数が増加するに従い向上しており，山登り法に

よる組合せ最適化が有効に働いていることを示してい

る．テストコーパス BLEUスコアは，繰返し 2回の

とき，ピーク値 0.245 を示し，その後若干低下した．

これは，過学習が起こったためであるが，最終的には

ピーク値とほぼ同じ 0.244で収束した．

評価コーパス BLEUスコアに比べ，テストコーパ

ス BLEUスコアの向上が少ないが，これは，テスト

コーパスで使用される規則を，評価コーパスでは網羅

的にチェックできなかったためである．評価コーパス

サイズを拡大すれば，テストコーパス BLEUスコア

も向上すると考えられる．

なお，翻訳回数は，1 繰返しあたり平均 36,988 回

であった☆．これは，1文の翻訳時間を 1秒としても，

10時間強で 1 繰返しが終了することを意味する．規

則のクリーニングは実時間処理を必要としないので，

これは十分許容できる時間である☆☆．

6.3 クリーニング方式の比較

次に，従来方式との比較のため，クリーニング方式

を変えて翻訳品質を測定した．クリーニング方式は，

以下の 5方式である．

( 1 ) ベースライン

☆ 1 文の翻訳に使用された規則数は，各繰返しごとに異なり，平均
2.56～2.66 規則，最大 24 規則であった．

☆☆ この実験では，Pentium(R) 4，2GHz のコンピュータを用い，
延べ約 80 時間で収束した．

ベースルールセットによる翻訳結果．

( 2 ) 頻度による足切り

頻度 2 未満の規則をベースルールセットから削除

し，翻訳を行った場合．この閾値は，テストコーパ

ス BLEUスコアが最高値を示すよう，実験的に決

定した．

( 3 ) χ2 検定

文献 8) の実験と同様に，χ2 検定を実施した場合．

本実験では，95%の信頼点以上の規則を採用した

（χ2 ≥ 3.841）．

( 4 ) フィードバッククリーニング

表 1 の評価コーパスを用いたフィードバッククリー

ニングを実施した場合（6.2 節と同じ）．

( 5 ) 交差クリーニング

本実験では，5分割交差クリーニングを行った．

結果を表 2 に示す．提案方式（フィードバックク

リーニング，交差クリーニング）はいずれも，テスト

コーパス BLEU スコア，主観品質とも向上し，従来

方式を大幅に上回った．

主観品質について着目すると，フィードバッククリー

ニング，交差クリーニングともにベースラインから改

悪した文がある．本方式は，評価コーパスのすべての

文を正しく翻訳するのではなく，規則の削除によって

改悪する場合がある．しかし，評価コーパス全体を俯

瞰して，良い翻訳の割合を高めるよう動作しているた

め，主観品質が向上した．

規則数について着目すると，フィードバッククリー

ニングは交差クリーニングに比べ，残った規則数が多

く，これは局所解であったことが分かる．しかし，交

差クリーニングでも，頻度による足切りに比べ，3倍

程度の規則数が残っており，交差クリーニングでも局

所解である可能性が高い．もし，大域最適解を発見す

ることができれば，さらに翻訳品質が改善できると推

測される．

6.4 削除規則の例

評価コーパスを用いたフィードバッククリーニング

で削除された規則と，その際変化した翻訳結果の実例

を図 6 に示す．これらには，以下の傾向がある．

• 規則 1は，変換規則自動獲得のエラーによって作

られた，誤った規則である（‘admission’ が翻訳

されない）．このような規則が機械翻訳に適用さ

れると，必要な要素が欠落した翻訳文が生成され

る．しかし，翻訳結果と参照訳との類似度が低く

なるため，これらは削除される．

• 規則 2は，英語動詞句 “include tax”を日本語の

述語句「税込みだ」に翻訳する規則である．この
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表 2 クリーニング方式別翻訳品質
Table 2 Translation quality vs. cleaning methods.

従来方式 提案方式
ベースライン 頻度による足切り χ2 検定 フィードバック

クリーニング
交差クリーニング

規則数 105,588 26,053 1,499 99,368 82,462

テストコーパス BLEU スコア 0.232 0.234 0.157 0.244 0.277

主観品質 +2.35% −5.88% +5.69% +11.18%

改善文数 87 119 79 107

同品質文数 348 242 381 353

(同一翻訳) (257) (114) (266) (234)

改悪文数 75 149 50 50

番号 訓練コーパス 変換規則と評価コーパスの翻訳例
上の頻度 構文カテゴリ 原言語パターン 目的言語パターン 用例

1 3 NP the admission XN ⇒ X’ ((fee) ...)

入力文 What is the admission fee?

削除前翻訳文 料金はいくらですか．
削除後翻訳文 入場料はいくらですか．

2 44 VP include XNP ⇒ X’ 込み だ ((tax) (gas) ...)

入力文 Does it include tax?

削除前翻訳文 税込みれていますか．
削除後翻訳文 税金は含まれていますか．

3 7 S please XVP ⇒ X’ たい の です が ((send) (receive) ...)

入力文 Please cash this traveller’s check.

削除前翻訳文 このトラベラーズチェックを現金にしたいのですが．
削除後翻訳文 このトラベラーズチェックを現金にしてください．

4 710 S could you XVP ⇒ X’ てください ((check) (find) ...)

入力文 Could you tell me how to fill in this form?

削除前翻訳文 この書類の書き方を教えてください．
削除後翻訳文 この書類の書き方を教えていただけませんか．
入力文 Could you give me a hand for a second?

削除前翻訳文 ちょっと手伝ってください．
削除後翻訳文 ちょっと手伝います．

図 6 評価コーパスを用いたクリーニングにおいて削除された規則の例
Fig. 6 Example of removed rules by feedback cleaning using evaluation corpus.

規則自体は誤りとはいえない．しかし，他の規則

と組み合わせたとき，結果的に誤訳となる場合は，

削除される．

• 規則 3は正しい規則であり，削除前，削除後，ど

ちらの翻訳文も正しい．このように，正しい規則

どうしが競合している場合は，評価コーパス中の

多数派表現に近づくように削除される．

• 規則 4も正しい規則であるが，規則 3と同様に削

除された．しかしその際，一部の翻訳結果が誤訳

になる現象が観察された．本稿で用いた翻訳エン

ジンは，規則選択の基準として入力文と用例との

意味距離を基にしているため，削除後に利用され

る規則は一定ではない．そのため，入力文によっ

ては誤訳となる場合がある．しかし，前節でも述

べたように，フィードバッククリーニングは，評

価コーパス全体として見て，良好な翻訳結果の割

合が高くなるように規則の削除を行う．

7. 議 論

7.1 他の自動評価法

BLEU以外にも機械翻訳の自動評価法はいくつか提

案されている．そのうち，評価結果をスコアとして出

力する方式には，文献 1)，4)，20)，24)がある．この

うち文献 1)，20)，24)は，機械翻訳結果と人が翻訳

した参照訳との類似度を DPマッチング（編集距離）

で算出している．文献 4)は BLEUと同様に，類似度

を N-gram一致数を基に算出している．これらの自動

評価法も，フィードバッククリーニングに利用可能で

ある．

BLEUとこれらの共通点は，参照訳との類似度を 1

文単位で測定したときの誤差を少なくするため，評価

コーパス全体の翻訳結果が必要だという点である．し
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たがって，これらの自動評価法を用いて翻訳規則のク

リーニングを行う場合にも，4.1 節で述べたような翻

訳回数削減は必須である．

7.2 他の機械翻訳方式における最適化

コーパスベースの機械翻訳の手法として，自動獲得

した規則を用いる方法のほかに，単語や句の翻訳確率

に基づいた統計翻訳3),16) がある．統計翻訳における，

自動評価を用いた最適化方法としては，Ochの提案15)

がある．これは，対訳コーパスから統計モデルを学習

する際に用いる素性関数の重みを，自動評価値を最大

にするよう最適化するものである．

本稿の提案方式と比較すると，自動評価値を最大に

するような最適化を行うことにより，翻訳品質の向上

を目指しているという，コンセプトは同じである．し

かし，最適化すべき変数が異なる．文献 15)では，8

つの実数値を最適化しているが，本方式は，約 10万

規則の組合せ（有効，無効の二値）を最適化している．

そのため，文献 15)の方法を翻訳規則のクリーニング

に適用した場合，変数の数が膨大になり，解が求まら

ない．また，本方式を統計翻訳に適用するには，二値

を実数値に変える必要がある．したがって，文献 15)

の方法を翻訳規則のクリーニングに適用すること，お

よび本方式を統計翻訳の最適化に適用することは，直

接的にはできない．

しかし，本方式は，規則等を用いる機械翻訳であれ

ば，どのような方式にも適用可能である．たとえば，

用例翻訳13) は，入力文に類似した対訳文（または部

分対訳文）をコーパスから検索し，目的言語側を修正

することにより翻訳を行っている．類似した対訳文が

競合した場合には，シソーラス等を用いて曖昧性解消

を行っているが，その際，誤った候補を選択する場合

がある．このような場合にも本方式を適用することに

より，誤訳の原因となる対訳文を削除することが可能

である．

また，規則を人手で作成する場合（たとえば文献 6)）

においても，ルールセットが大規模になるに従い，追

加規則が既存規則の適用を妨げる（いわゆる副作用が

起こる）場合がある．このような場合にも，追加規則

の規則寄与度を測ることにより，副作用を最小限にと

どめることができると考えられる．

7.3 ドメイン適応への応用

機械翻訳のドメインを変更する場合，新ドメインの

対訳コーパスを用意する必要がある．しかし，対訳

コーパス収集コストを考えると，一般的には元コーパ

スと同程度の量のコーパスを準備できない場合が多い．

本稿で提案したクリーニング方式は，規則を評価

コーパスに適応させていることに相当する．したがっ

て，新ドメインの対訳コーパスを評価コーパスと見な

し，フィードバッククリーニングを実行すれば，容易

にルールセットをドメインに適応させることができる．

つまり，新ドメインのコーパスが小規模でも適応でき

る可能性が高い19)．ただし，本方式は規則を削除す

ることにより適応を実現しているため，ベースルール

セット中に新ドメインの翻訳文を構成するのに必要な

規則が含まれている必要がある．

8. お わ り に

本稿では，翻訳品質の自動評価を機械翻訳規則の取

捨選択に利用する，フィードバッククリーニング方式

を提案した．自動評価方法にはBLEUを用い，組合せ

最適化方法には，タスクの特徴を利用し，全規則から

削除のみを行う山登り法を用いた．さらに，評価コー

パスサイズの影響を削減するため，交差クリーニング

法を提案した．実験では，交差クリーニングの場合，

BLEUスコアが 0.045改善し，主観評価では 11%の

文について翻訳品質が向上した．これは従来法に比べ，

大幅な改善である．
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