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機械翻訳の品質向上のための
対訳コーパスからの統計的前編集システムの自動構築

南條 浩輝1,a) 山本 祐司2 吉見 毅彦1
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概要：機械翻訳（MT）の品質向上のための翻訳前の書き換え（前編集）について述べる．これまでの前編
集は主にルールに基づくものであるため，MTシステムに依存し，かつシステム構築に労力を要した．これ
に対し，本論文では，MTシステムに依存しない統計的前編集システムの自動構築手法を提案する．具体的
には，対象とする MTシステムに適した前編集システムを，当該 MTシステムを含む複数の MTシステ
ムおよび対訳コーパスから自動構築する手法を提案する．本手法の最も重要な特徴は，前編集によって翻
訳品質の向上が得られる学習データを自動生成できる点にある．ロイター日英記事の対応付けデータを用
いて 4種類の日英MTシステム用前編集システムを構築したところ，3種類のMTシステムについて，多
くの文に対して翻訳品質を向上させる前編集システムが構築できた．提案手法である前編集システムの学
習データの自動生成は，3種類のMTシステムの前編集システム構築に効果的であったこと，および他の
1種類のMTシステムの前編集システム構築に悪影響がなかったことを示し，提案手法の有効性を示した．
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Abstract: Rewriting before machine translation (MT), namely pre-editing, is addressed. Most of conven-
tional pre-editings are MT dependent rule-based systems, and construction of such systems costs too much.
In this paper, we propose an automatic construction method of MT independent statistical pre-editing sys-
tems. Specifically, for a specific MT system, statistical pre-editing system is trained with appropriate training
data which are automatically generated with parallel corpus and some MT systems including the target MT
system. Using Reuters Japanese-English parallel corpus, effective pre-editing systems were automatically
constructed for several Japanese to English MT systems. We showed the effectiveness of the proposed
method.
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1. はじめに

翻訳前の書き換え（前編集）について述べる．現在，さ
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まざまな機械翻訳（Machine Translation；以下，MT）シ

ステムが実用化され，多くの場面で使用されている．翻訳

とは，原言語の単語列を目的言語の単語列に変換する処理

と定義でき，MTシステムは単語列の変換モデルを持って

いる．しかし，自然言語においては表現はほぼ無限に存在

するため，どのようなMTシステムであっても適切に翻訳

できない表現（単語列）が存在する．このような表現は，

実際のMTシステムの運用上で明らかになることが多いも
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のの，実際に運用されているMTシステムは非常に複雑で

あるため，現状のMTシステムとの整合性を保ちながら新

たな改良を加えることは容易ではない．さらに，実際の運

用にあたってはMTシステムの開発者が運用にかかわらな

いことも多いため，MTシステムの翻訳モデルやアルゴリ

ズムに関する深い知識を持たない運用者側やユーザ側でこ

の問題を解決する方法が強く望まれる．これらを解決する

方法の 1つとして，MTシステム自体には手を加えずに，

翻訳前に原言語表現を書き換える（前編集する）方法があ

る．前編集は，すでに運用されているMTシステムをその

まま利用できる点，およびMTシステムにおいて翻訳可能

な表現には影響を与えずに翻訳困難な表現のみに素早く対

応できる点で，運用上の利点が大きい．本論文では，この

ような前編集について述べる．

これまでに前編集に関する研究は行われているもの

の [1], [2], [3]，それらは主にルールベースのものである．

適切に前編集を行うためには対象とするMTシステムの特

性を調べて，前編集対象となる表現とそれと同じ意味の翻

訳可能な表現を獲得することが必要である．これは，MT

システムの翻訳モデルおよび翻訳アルゴリズムに関する

知識がなければ効率的に行えない．商用の MTシステム

やWEB上での MTサービスでは基本的に翻訳アルゴリ

ズムが公開されておらず，実際に運用されているMTシス

テム・サービスに対して適切な前編集システムを運用側や

ユーザ側で実現するのは困難であった．

この問題に対して，本論文では，MTに関する知識を必

要としない，MTシステム非依存の前編集システムの自動

構築手法を提案する．具体的には，対象とするMTシステ

ムに適した前編集システムを，当該MTシステムを含む複

数のMTシステムおよび対訳コーパスから，自動的に構築

する手法を提案する．本提案手法と同様に，対訳コーパス

とMTシステムを用いて前編集用の学習データを自動生成

する試みはこれまでにもみられる [4]．これは，目的とする

方向とは逆方向のMTシステムと既存の対訳データを用い

て原言語文の書き換えデータを生成するものである．しか

し，得られた学習用の書き換えデータが前編集にとって適

切であるかの保証が与えられていないという問題がある．

この背景に基づき，本論文では，前編集システム自動構

築の枠組みにおいて，新たに一般化された前編集に有用な

書き換えデータの選別アルゴリズムを提案し，その有効性

を示す．その際，これまで調査が行われていなかった統計

的前編集システムにおけるモデル，具体的には統計的言語

モデルのモデル化手法について調査を行い，その結果につ

いて述べる．さらに前編集システムの自動構築手法のMT

システムおよび対訳コーパスの変更に対する頑健性の調査

も行い，その結果についても述べる．

本論文の構成は以下のとおりである．2 章では関連研究

について述べる．3 章で前編集用の学習データの自動獲得

手法について述べ，4 章で前編集について述べる．5 章と

6 章ではそれぞれ実験システムと結果について述べ，7 章

で結論を述べる．

2. 関連研究

本章では，提案手法に関連する先行研究について述べ，

提案手法の新規性および利点を明確にする．

提案手法は，前編集用の学習データを自動獲得し，自動

獲得された学習データから統計的機械翻訳の枠組みに基づ

く前編集システムを構築するものである．そのため，MT

システムに関する知識が不要かつMTシステム非依存の手

法である．これに対し，人手でルールを記述しそれを用い

るルールベースの前編集がある．山口らは前編集前後の文

から書き換えルールを獲得する方法を提案している [2]．そ

こでは人間が実際に前編集を行い，どのように前編集を行

えば翻訳品質が向上するかを調査する必要がある．適切な

書き換えルールを得るためには，MTシステムに関する経

験および知識を持った作業者を必要とするため，書き換え

ルールを大量に獲得するのは容易ではない．さらに，MT

システムごとの翻訳モデルの違いにより書き換え対象とな

る単語列が異なるため，各MTに特化した作業者の育成が

必要であり，コストが大きいという問題がある．Xuらは意

味解析を行ったうえで前編集する手法を提案している [3]．

前編集はルールベースで行われており，基本的に語順の入

れ替えが行われている．英中翻訳を指向した前編集手法で

あり，汎用性は高くない．提案手法は，ルールベースの前

編集システムの構築と比べて，汎用性が高いという利点が

ある．

提案手法は，対象とするMTシステムの前編集にとって

有用なデータのみを学習データとして自動獲得するもので

ある．翻訳精度を向上させるために書き換えデータを獲得

しようとした研究には，阿辺川らの研究 [5]や Zhaoらの

研究 [6]，Sunら [4]の研究がみられる．阿辺川らは翻訳経

験の浅い翻訳者が翻訳した文である下訳と，ベテランの翻

訳者が下訳を修正した後の文である修正訳を対応づけて修

正操作（本論文での書き換えに相当）を獲得している [5]．

人手作業を要求するうえに，下訳–修正訳の修正操作の前

編集ルール獲得用データとしての適切性は保証されていな

い．Zhaoらは，言い換え（paraphrase）を自動生成する研

究を行っている [6]．MTシステムによって言い換え候補を

自動生成している点において，提案手法と関連がある．言

い換えは原文の意味が保持されるように行われるが，前編

集を目的としておらず，得られる言い換えが前編集にとっ

て適切かは保証されない．Sunら [4]の手法は，提案手法

と同様に，対訳コーパスとMTシステムを用いて前編集用

の学習データを自動生成するものである．しかし，得られ

た学習用の書き換えデータが前編集にとって適切かの保証

が与えられていないという問題がある．さらに，英中翻訳
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において前置詞を含む文の翻訳が難しいことに着目した手

法であるため，学習データ・評価データは前置詞を含む文

に限定されており，汎用性に問題がある．これに対し，提

案手法は，前編集システム自動構築の枠組みにおいて前編

集に有用な書き換えデータのみを選別するものであり，こ

の点において新規性を有する．その際，獲得したデータか

ら統計的前編集システムを構築する際の統計的言語モデル

のモデル化手法についての調査，および前編集システム自

動構築手法のMTシステムおよび対訳コーパスの変更に対

する頑健性についての調査も行ったのでその結果について

述べる．これらの調査はこれまでに行われておらず，この

調査で得られる知見は新しい．

3. 対訳コーパスからの前編集用学習データの
生成と選択

本章では，ある MTシステム用の前編集のための学習

データ，すなわち前編集に適した書き換えデータを自動的

に生成する提案手法について述べる．具体的には，対象と

するMTシステム（Source-Target MTシステム；以下 S-T

MT）と文単位で対応づいた対訳コーパス，および目的言

語から原言語方向の複数の MTシステム（Target-Source

MTシステム；以下 T-S MT）を用いて，当該 S-T MTの

前編集のための学習データを自動生成する方法について述

べる．本手法は言語ペアに依存しておらず，対訳コーパス

とMTシステムがあればどのような言語ペアにも応用可能

である．

図 1 に学習データの自動生成方法を示す．まず，各対訳

文ペアの目的言語文を複数の T-S MTを用いて原言語の文

に翻訳して書き換え候補（図 1 の Sk
i）とし，次にオリジ

ナルの原言語文と得られたそれぞれの書き換え候補のペア

（図 1 の Sk と Sk
i）から適切なものを選択して前編集用の

学習データとする．3.1 節で書き換え候補の生成方法につ

いて，3.2 節で適切なデータの選択方法について詳しく述

べる．

3.1 書き換え候補の生成

まず，書き換え候補の生成について述べる．これは具体

的には以下の手順で行う．

( 1 ) 対訳コーパスの k 番目の原言語の文 Sk と，その対訳

の目的言語の文 Tk のペアを用意する．

( 2 ) Tk を複数の目的言語–原言語方向の MT システム

T-S MTi（i = 1 · · ·n）で翻訳して複数の原言語の文
Sk

i を生成し，書き換え候補とする．

関連研究 [4] での書き換え候補の生成は手順 ( 2 ) での

T-S MT数を 1とした方法と見なすことができ，提案手法

はこれを包含する一般化された手法と位置づけられる．

図 1 前編集用学習データの自動生成

Fig. 1 Automatic generation of training data for pre-editing

system.

3.2 学習データの選択アルゴリズム

次に，前節の方法で得られた Sk と Sk
i のペアの中から，

対象とする S-T MTの前編集用学習データとして適切なも

のの選択方法について述べる．前編集の目的は，より適切

な翻訳結果（目的言語の文）を得ることである．ある S-T

MTによる前編集後の文 Sk
i の翻訳結果 Tk

i が，オリジナル

文 Sk の翻訳結果 Tk
0 よりも不適切である場合は，そのよう

な Sk → Sk
i の書き換えを当該 S-T MTのための前編集で

行うべきではない．別の書き方をすると，Tk
i と参照訳 Tk

との類似度を SIMk
i としたとき，SIMk

i ≤ SIMk
0 となるよ

うな i（1 ≤ i ≤ n）に対しては Sk を Sk
i に前編集するべき

ではなく，このような対応関係を学習データから除く必要

がある．このような背景に基づき，我々は次の方法を提案

する．

( 1 ) 原言語のオリジナル文 Sk を翻訳し，目的言語文 Tk
0 を

得る．

( 2 ) 参照訳 Tk と Tk
0 との類似度 SIMk

0 を計算する．

( 3 ) 書き換え候補 Sk
i（i = 1 · · ·n）を翻訳し，目的言語文

Tk
i を得る．

( 4 ) 参照訳 Tk と Tk
i との類似度 SIMk

i を計算する．

( 5 ) SIMk
i > SIMk

0 を満たす iに対してのみ Sk と Sk
i のペ
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図 2 日英翻訳の前編集のための学習データの選択例

Fig. 2 Example of training data selection for pre-editing system of J-E translation.

アを前編集用の学習データとして選択する．

関連研究 [4]では，このような選択（手順 ( 2 )，( 4 )およ

び ( 5 )）は考慮されておらず，上で述べた不適切な書き換

えデータも前編集用学習データに加えてしまうという問題

がある．すなわち，前編集用学習データの適切性が保証さ

れないという問題がある．これに対し提案アルゴリズムで

は，翻訳性能が向上する書き換えデータのみを学習データ

として選択できる．ただしこの選択アルゴリズムでも，手

順 ( 5 )における選択基準の検討が不十分である．具体的に

は，当該 S-T MTによる前編集後の文 Sk
i の翻訳結果 Tk

i

が，オリジナル文 Sk の翻訳結果 Tk
0 に比べて少しでも優れ

ている（参照訳との類似度が高い）場合，すなわち品質向

上がほとんど期待できない書き換えデータである場合でも

学習データとして選択する点に問題がある．品質向上がほ

とんど期待できない書き換えデータを学習データに含める

ことは，書き換え候補数の増大による前編集時の処理効率

の低下や，書き換えの競合候補数の増大にともなう前編集

誤りの増加の原因となると考えられる．

この問題に対し，本論文では翻訳品質の向上が大きい書

き換えデータのみを前編集システムの学習データとして選

択するアルゴリズムも提案する．具体的には手順 ( 5 )で述

べた類似度の比較に基づく選択時に，オリジナル文 Sk の

翻訳結果 Tk
0 の類似度 SIMk

0 に正の重み αを与える．すな

わち手順 ( 5 )を以下の手順 ( 5′ )で置き換える．

( 5′ )SIMk
i > SIMk

0 + αを満たす iに対してのみ Sk と Sk
i

のペアを前編集用の学習データとして選択する．

このアルゴリズムで選択される学習データでは，前編集

を行わないことを正しくモデル化することが困難である．

すなわち，この修正した学習データの選択アルゴリズムに

は，Sk を Sk 自身に書き換える学習データを獲得できない

という問題が残っている．前編集時に，前編集が不要であ

る文に対しても何らかの前編集を適用し，翻訳品質の低下

を招く可能性がある．この問題に対し，手順 ( 1 )から ( 5′ )

に以下の手順 ( 6 )を追加することを提案する．

( 6 ) すべての iに対して SIMk
i ≤ SIMk

0 + αのときは，Sk

と Sk のペアを学習データとする．

この処理により，書き換えないことが望ましい表現，す

なわちそのままの形が当該 S-T MTにとって翻訳しやすい

表現も学習データに追加できる．

実際に日英翻訳の前編集を対象として学習データを選

択する例を図 2 に示す．ここでは選択時重み α = 2 と

している．オリジナルの文の翻訳結果 Tk
0 と参照訳 Tk の

類似度 SIMk
0 = 4.98 である．前編集後の文 Sk

i の翻訳結

果 Tk
i と参照訳 Tk の類似度はそれぞれ SIMk

1 = 13.78，

SIMk
2 = 10.29，SIMk

3 = 6.57，SIMk
4 = 6.17，SIMk

5 = 3.69

であり，SIMk
1 > SIMk

0 +2，SIMk
2 > SIMk

0 +2であるので，

Sk と Sk
1 のペア，Sk と Sk

2 のペアが前編集用の学習データ

として選択される．

4. 機械翻訳品質向上のための前編集

4.1 前編集の機械翻訳への組み込み

本節では，機械翻訳品質向上を目的とした，任意のMT

システムへの前編集の組み込み方法について述べる．図 3

に組み込みの様子を示す．MTシステムの前段に前編集部
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図 3 統計的前編集を組み込んだ機械翻訳システム

Fig. 3 Incorporation of statistical pre-editing system into MT

system.

をおき，MTシステムへの入力は，オリジナルの文とそれ

を前編集した文とする．前編集した文の翻訳後，前編集の

失敗判定を行い，失敗と判断した場合はオリジナル文の翻

訳結果を，そうでなければ前編集後の文の翻訳結果を出力

する．ここで前編集失敗とは，オリジナルの文の翻訳結果

の品質に比べて，前編集した文の翻訳結果の品質が低くな

ることを指す．このような失敗判定は必ずしも必要ではな

いが，適切な失敗判定が行えれば前編集による悪影響を抑

えることができ，全体として翻訳品質の向上が得られる．

実際には，与えられた 2文のうちどちらの翻訳品質が高い

かを決定することは難しいため，前編集後の文の翻訳結果

が明らかに不自然な場合を失敗と見なせばよい．その失敗

判定基準例としては，「前編集後の文の翻訳結果に原言語

の文字が含まれている場合は失敗」があげられる．本論文

では，提案する前編集システムをこの枠組みと失敗判定基

準を用いてMTシステムに組み込み，評価を行った．

4.2 統計的前編集

3 章では，前編集用の適切な学習データの自動生成方法

について述べた．本節では，この自動獲得した学習データ

を用いて，翻訳に関する知識を必要としない前編集システ

ムの自動構築について述べる．具体的には，自動獲得した

学習データを用いた統計的機械翻訳の枠組みに基づく前編

集（統計的前編集）を行う．

統計的機械翻訳には，対訳コーパスから学習される翻訳

に関するモデルと，目的言語のテキストから学習される言

語的制約に関するモデルが必要である．対訳コーパスとし

てオリジナルの文と前編集後の文のペアを，目的言語のテ

キストとして前編集後の文集合を与えることで，統計的前

編集システムが学習できる．本論文では，オリジナルの文

と前編集後の文のペアから学習されるモデルを前編集変換

モデルとよぶこととする．また，目的言語のテキストから

学習される言語的制約に関するモデルを言語モデルとよぶ

こととする．

前編集変換モデルの学習には 3.2 節の選択アルゴリズム

で得られる書き換えデータを，言語モデルの学習には得ら

れる書き換えデータのうちの書き換えターゲット側を用い

ることができる．これにより，前編集システムを自動で構

築できる．

5. 実験システムの構成

5.1 学習データと評価データおよび評価基準

本論文で提案する前編集の自動構築手法は言語ペアに依

存しない手法である．今回は，日英翻訳において提案手法

の有効性を示す．

まず日英翻訳の前編集のための学習データの自動生成

に用いる，日英対訳コーパスおよび日英 MTシステムと

英日 MTシステムについて述べる．日英対訳コーパスに

は，ロイター日英記事対応付けデータ（以下，ロイター対

訳コーパス）[7]中の対訳文を用いた．ロイター対訳コー

パスでは，英日文間の自動対応付けが行われており，複文

に対する対応付け精度が低い．本実験では，このような対

応の信頼が低いものをデータから除いた．具体的には，日

本語文にかぎかっこ “「”または “」”を含む対訳を使用しな

いこととした．さらに，ロイター対訳コーパスでは，いく

つかの対訳ペアでは英語文は異なるものの日本語文が同じ

ものがある．これらが含まれていると，それらの日本語文

に特化された学習が行われる可能性があること，評価デー

タを抽出する際に学習データに含まれるものが抽出される

可能性があることから，本実験ではこれらをデータから除

いた．さらに評価用のデータ 1,000文対を除き，残りの総

数 31,580文対を学習データとして用いた．日英MT，英日

MTとも，商用のMTとした．なお英日MTの数 nは 5と

した．実験に用いた日英MTと英日MTの一覧は表 7 に

示されている．

次に評価データについて述べる．評価データには先ほど

述べたロイター対訳コーパス中の日本語文 1,000文を用い

た．これらの日本語文は学習データに含まれてはいない*1．

最後に評価基準について述べる．翻訳結果の評価尺度に

はさまざまなものがある．提案手法は 3.2 節でのデータ選

択時にある評価尺度に基づいて評価値（類似度）を設定し，

その類似度が向上することが保証されたデータを学習デー

タとするものである．人間が関与する必要がある評価値を

用いるとデータ選択時に自動化が行えないため，提案手法

では自動評価尺度が望ましい．したがって本実験では，人

手評価と相関が強い [8]とされる NISTスコア [9]を評価値

（類似度）として用いる．すなわち，最終的に翻訳された

英文の評価にも，3.2 節でのデータ選択時に用いる類似度

SIMにも，NISTスコアを用いる．なお，本提案手法の枠

組みは用いる自動評価尺度に依存しないものである．

*1 対訳の英文 1,000文のうち，8文に関しては学習データと同一の
文が評価データに含まれている．
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表 1 前編集の効果

Table 1 Effects of pre-editing.

言語モデル 学習データ数

　　　　 3-gram 4-gram 5-gram （文対）

学習データ選択なし 3.64 3.59 3.56 157,900

学習データ選択あり（Sk → Sk 変換なし） 3.66 3.60 3.55 143,613

学習データ選択あり（Sk → Sk 変換あり） 3.66 3.61 3.65 144,074

表中の数字は最終的に得られた英文の翻訳品質（NIST スコア）

5.2 統計的前編集システム

5.2.1 前編集変換モデル

3.2 節で述べたデータ自動作成アルゴリズムにより前編

集学習データを生成し，前編集変換モデルを学習した．本

実験では，オリジナルの日本語文 Sk と書き換えターゲッ

トの日本語文 Sk
i をそれぞれ形態素解析して，その形態

素を単位として，前編集変換モデルを学習した．具体的

には，Moses SMT Decoder（2008-7-11 version）[10]付属

の train-factored-phrase-model.perl（デフォルト設定）と

GIZA++-v2 [11]を用いて，フレーズ翻訳モデルと reorder-

ingモデルを学習した．その際，形態素解析には ChaSen

version 2.2.1+ipadic-2.4.1 [12], [13]を使用し，形態素の表

層表現のみを使用した．

5.2.2 言語モデル

言語モデルは，自動作成された書き換えデータのうち

の書き換えターゲットの日本語文 Sk
i のみから学習した．

ChaSen version 2.2.1+ipadic-2.4.1を用いて形態素解析を

行い，形態素単位の N-gram 言語モデルを学習した．そ

の際，IRST LM Toolkit [14]を使用し，N = 3, 4, 5として

N-gram言語モデルを学習した．ここでも形態素の表層表

現のみを使用した．

5.2.3 デコーダ

統計的前編集では，前編集は，入力文に対して前編集変

換モデルと言語モデルのスコアを算出し，それらを組み

合わせたスコアが最大となる文を探索し見つける問題で

ある．この探索部はデコーダとよばれ，本実験ではMoses

SMT Decoder（2008-7-11 version）[10]（デフォルト設定）

を用いた．Moses には種々のデコーディングパラメータ

が存在するが，本実験ではそれらの変更は行わないこと

とした．すなわち，パラメータチューニングは行わず，

train-factored-phrase-model.perlで前編集変換モデルを学

習した際に出力されるパラメータ設定ファイル（デフォル

ト）をそのまま用いた．

5.3 前編集失敗判定

本実験では，前編集を図 3 の枠組みに組み込んで評価

を行った．前編集失敗判定として今回は簡易な手法を用い

た．具体的には，前編集後の文を日英翻訳した結果に，日

本語の文字列が含まれている場合に失敗として判定した．

6. 評価実験

6.1 適切な前編集用学習データ選択の効果

商用の日英MTシステム（MT A）を用いて 1,000文を

日英翻訳した．翻訳品質（人手参照訳との NISTスコア）

は 3.57であった．次に，適切な前編集用学習データの選択

手法の評価について述べる．

6.1.1 学習データの単純選択と自身への書き換えデータ

の選択

はじめに，3.1 節のアルゴリズムで生成した書き換え候

補 Sk → Sk
i（i = 1 · · · 5, k = 1 · · · 31,580，合計 157,900）

をすべて用いて統計的前編集した結果について述べる．結

果を表 1（学習データ選択なしの欄）に示す．前編集シス

テムでの言語モデルを 3-gram，4-gram，5-gramとしたと

きのそれぞれの翻訳品質は，3.64，3.59，3.56であり，いず

れもベースラインよりも高い翻訳品質が得られた．統計翻

訳（本手法では統計的前編集）では，N-gramのNとして 5

以上が用いられるのが一般的であるが，本実験では N = 3

のときの翻訳品質が最も高かった．これはデータ数の少な

さによるものと考えられる．

次に，3.2 節の手順 ( 5′ )と ( 6 )による選択の効果につい

て述べる．その際，手順 ( 5′ )の選択時の重み α = 0とした

（手順 ( 5 )を用いたことに相当）．結果は表 1 の下段に示

されている．手順 ( 5 )のみで前編集データを選択した場合

（Sk → Sk 変換なし）の翻訳品質は，前編集システムでの

言語モデルを 3-gram，4-gram，5-gramとしたとき，それ

ぞれ 3.66，3.60，3.55であった．データ選択をしない場合

からの改善は小さかった．これは，本実験ではMTシステ

ムで自動生成したデータの多く（全体の 91%；143,613ペ

ア）が前編集用の書き換えデータとして適切であったため

と考えられる．学習データ生成時に自身への書き換えデー

タを選択する手法（手順 ( 6 )を用いる手法）では，461の

自身への書き換えデータを選択した．これはデータ全体の

0.3%程度であるため，大きな効果はみられなかったもの

の，これを用いた前編集により最も高い翻訳品質を得るこ

とができた．

これらのデータ選択手法は悪影響は及ぼさず，効果が期

待できることが分かった．データ生成に使用するMTシス

テムの性能や対訳コーパスによっては，書き換えないこと
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図 4 学習データ選択の効果（言語モデルごと）

Fig. 4 Effects of training data selection.

図 5 重み α を用いたときの学習データ数の変化

Fig. 5 Size of training data using each α.

が望ましいデータが多く生成される可能性もあり（本実験

ではそのようなデータは 10%未満），そのような場合には

提案手法はより有効に働くと考えられる．

6.1.2 翻訳品質の向上が大きい書き換えデータの選択

次に，3.2 節の手順 ( 5′ )および ( 6 )での選択時の重み α

を用いる，翻訳品質の向上が大きい書き換えデータの選択

アルゴリズムの効果について述べる．αを 0，1，2，3と

したときの結果を図 4 に示す．その際の学習データ数を

図 5 に示す．比較のために，データ選択をしない場合と前

編集をしない場合の結果も載せてある．なお，α = 0の場

合は，前節の実験（表 1 の最下段）と同じである．大きい

重み αを用いることで，不要な学習データを減らすことが

でき，翻訳品質（NIST）の向上が得られることが分かる．

ただし，図 5 に示すように，重みを大きくするに従って学

習データ数が減少するため，前編集用の統計モデルの推定

精度が十分でなくなると考えられる．実際に図 4 に示す

ように，重みが 2の場合に最も高い翻訳品質が得られてお

り，それより大きい重みを用いた場合には翻訳品質が低下

することが分かる．

本実験では α = 2，言語モデルに単語 3-gramを用いる

場合に最高の翻訳品質が得られ，3.76であった．学習デー

タ選択なしの場合に比べて本提案手法が優れているかにつ

いて符号検定を用いて検定した．すなわち，提案手法によ

図 6 前編集実例（成功例）

Fig. 6 Examples of appropriate pre-editing.

り翻訳品質が向上した文と低下した文の数を比較し，向上

する文が多いかを検定した．検定の結果，提案手法は有意

水準 1%で有意であった．

なお，言語モデルに 4-gram，5-gramを用いた場合も同

様に有意水準 1%で有意であった．これらのことは，提案

手法の有効性を示している．

図 6 に実際に前編集により翻訳品質が向上した例を示

す．「彼の」という通常の日本語では省略される代名詞を

補完する前編集や，「年度」を「年」に書き換える前編集が

行われ，前編集後の日本語が英語表現に近くなっており，

実際に英語に翻訳した際の品質が向上していることが分

かる．図 7 に前編集により翻訳品質が低下した例を示す．
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図 7 前編集実例（失敗例）

Fig. 7 Examples of inappropriate pre-editing.

前編集後の日本語が構文解析できない文であったり，前編

集で余計な語を挿入したため意味が異なる文になっていた

りする例などがみられた．構文解析ができない文について

は，言語モデルを大量のデータで学習することで改善され

る余地があると考えられる．

6.2 対訳コーパスの変更に対する提案手法の頑健性

対訳コーパスの変更に対する提案手法の頑健性について

調査するため，6.1 節と同じ実験（MT Aを用いた実験）を

学習データおよび評価データのみを変更して行った．具体

的には，以下の学習用データと評価用データを用いた．

• 学習用データ：読売新聞日英コーパス 140,000文対

• 評価データ：読売新聞日英コーパス 1,000文対

学習データの選択は提案アルゴリズムで行い，6.1 節の

実験で最も翻訳品質が高かったデータ選択時の重み α = 2

および単語 3-gram言語モデルを使用した．結果を表 2 に

示す．読売新聞対訳コーパスを用いた実験でも改善が得ら

れることが分かる．

表 3 に，データ選択時の重み αおよび単語 N-gram言

語モデルの次数を変更したとき（N = 1, 2, 3）の結果を示

す．この対訳コーパスを用いた実験でも α = 2，N = 3の

ときに最も高い翻訳品質が得られており，6.1 節の実験で

推定した αとN-gram言語モデルの次数Nが機能している

ことが分かる．提案手法は対訳コーパスの変更に対しても

翻訳品質を低下させることなく機能することが分かった．

ただし，ロイター対訳コーパスを用いた実験に比べると改

表 2 学習用データと評価データの変更に対する提案手法の頑健性

（データ選択時の重み α = 2，前編集システムでは単語 3-gram

言語モデルを学習）

Table 2 Robustness of the proposed method on different

corpora (α = 2, 3-gram).

読売新聞 ロイター

前編集なし 3.09 3.57

前編集あり 3.13 3.76

表中の数字は最終的に得られた英文の翻訳品質（NIST スコア）

表 3 読売新聞日英コーパスを用いた前編集実験での前編集パラメー

タ（選択重み α，言語モデルの次数）ごとの結果

Table 3 Pre-editing results on Yomiuri corpus experiment with

several parameters.

言語モデル

選択重み α 3-gram 4-gram 5-gram

0 3.04 2.96 2.94

1 3.08 3.00 2.95

2 3.13 3.03 2.99

3 3.11 3.07 3.00

表中の数字は最終的に得られた英文の品質（NIST スコア）

善は小さかった．これはロイター対訳コーパス中には全体

的に似た文が多く，評価データと学習用データも比較的近

かったためと考えられる．

6.3 機械翻訳システムの変更に対する提案手法の頑健性

提案手法は，あるMTシステムのための統計的前編集を

自動構築する，MTシステム非依存の手法である．次に，

この対象とするMTシステムの変更に対する提案手法の頑

健性を調べた．具体的には，ロイター対訳コーパスを用い

た日英翻訳タスクにおいて 4種類の日英MT（詳細は表 7

に示されている）で評価を行った．ここでも，6.1 節の実験

で最も高い翻訳品質が得られたデータ選択時の重み α = 2

および単語 3-gram言語モデルを使用した．

結果を表 4 および表 5 に示す．MT Aは，6.1 節の実

験で用いたものと同一である．MT Bから MT Dの実験

については，パラメータの設定，具体的には αの値および

使用する言語モデルの種類の設定に関して，オープン環境

である．前編集なしとの比較（表 4）では 4種類すべての

日英MTシステムで前編集の効果（平均 NISTの向上）が

みられた．提案手法により前編集を行うことで品質の高い

翻訳結果が得られたかについて符号検定を行ったところ，

3種類のMTシステムにおいて有意である（有意水準 1%）

ことが分かった．また，前編集用の学習データの選択に

よって品質の高い翻訳結果が得られたかについても符号検

定を行ったところ（表 5），3種類のMTシステムにおいて

有意であることが分かった（有意水準 1%および 5%）．な

お，MT Dについては，前編集を行わない場合と提案手法

による前編集を行った場合（表 4），およびデータ選択をし
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表 4 機械翻訳システムの変更に対する提案手法の頑健性（前編集な

しとの比較）

Table 4 Robustness of the proposed method on other MT sys-

tems (Comparison of w/ and w/o pre-editing).

日英機械翻訳システム

MT A MT B MT C MT D

前編集なし 3.57 3.49 3.65 3.57

前編集あり 3.76∗∗ 3.69∗∗ 3.77∗∗ 3.65

表中の数字は最終的に得られた英文の翻訳品質（NIST スコア）
符号検定 ∗∗ : p < 0.01，∗ : p < 0.05

表 5 機械翻訳システムの変更に対する提案手法の頑健性（学習デー

タ選択の効果）

Table 5 Robustness of the proposed method on other MT sys-

tems (Effects of training data selection).

日英機械翻訳システム

前編集用学習データ MT A MT B MT C MT D

選択なし 3.64 3.63 3.70 3.70

選択あり 3.76∗∗ 3.69∗ 3.77∗ 3.65

表中の数字は最終的に得られた英文の翻訳品質（NIST スコア）
符号検定 ∗∗ : p < 0.01，∗ : p < 0.05

表 6 ロイター日英コーパスを用いた前編集実験での前編集パラメー

タ（選択重み α，言語モデルの次数）ごとの結果

Table 6 Pre-editing results on Reuters corpus experiment with

several parameters.

MT B

言語モデル

選択重み α 3-gram 4-gram 5-gram

0 3.63 3.60 3.60

1 3.72 3.68 3.68

2 3.69 3.65 3.65

3 3.11 3.59 3.59

MT C

言語モデル

選択重み α 3-gram 4-gram 5-gram

0 3.72 3.66 3.66

1 3.76 3.72 3.69

2 3.77 3.67 3.65

3 3.71 3.66 3.70

MT D

言語モデル

選択重み α 3-gram 4-gram 5-gram

0 3.70 3.65 3.68

1 3.76 3.67 3.70

2 3.65 3.65 3.66

3 3.63 3.64 3.63

表中の数字は最終的に得られた英文の品質（NIST スコア）

ない場合と提案手法で選択した場合（表 5）の間には有意

な差がない（悪影響がない）ことが分かった．提案手法は，

MTシステムの変更に頑健であることが分かった．

また，表 6 に，MT BからMT Dの実験でのデータ選

表 7 用いた MT システムの詳細

Table 7 Specification of MT systems.

学習データ候補生成のために用いた 5 つの英日 MT システム

ATLAS V12.0 L10

MED-Transer 2008 Professional Version7.0

The 翻訳プロフェッショナル V11

PC-Transer 翻訳 Studio 2009 Version16.00

コリャ英和！一発翻訳 2009 R01

評価に用いた 4 つの日英 MT システム

MT A ATLAS V12.0 L10

MT B MED-Transer 2008 Professional Version7.0

MT C The 翻訳プロフェッショナル V11

MT D PC-Transer 翻訳 Studio 2009 Version16.00

択時の重み αおよび単語 N-gram言語モデルの次数 Nご

との結果を示す（MT Aに対する結果は 6.1 節で述べてお

り，図 4 に示されている）．いずれのMTシステムに対し

ても N = 3の場合に最も高い翻訳品質が得られ，αは 1ま

たは 2の場合に最も高い翻訳品質が得られている．6.1 節

の実験（MT Aでの実験）では，N = 3，α = 2が最適パ

ラメータであり，今回用いたすべてのMTシステムで最適

パラメータがほぼ同じであることが分かった．なお，αの

値については 1と 2の間の値が最適な可能性もある．

7. おわりに

翻訳品質の向上を目的とした翻訳前の書き換えのための

前編集システムを自動構築する方法の提案を行った．具体

的には，対訳コーパスと機械翻訳システムから適切な前編

集用学習データを自動生成し，前編集システムを自動構築

する手法を提案した．提案する適切なデータ選択アルゴリ

ズムの有効性を示し，提案手法がMTシステムの変更に頑

健であることを示した．

今後は，本手法の他の言語ペアへの適用や，前編集失敗

判定の高精度化，複数の前編集システムの構築とそれらの

組合せ利用について研究を行いたい．
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