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1 はじめに
NHKは 2012年 4月より、インターネットで国内在

住の外国人や子供を対象としたやさしい日本語ニュー
ス「NEWSWEB EASY」を提供している。各記事は、
NHKのニュースサイト「NEWSWEB」で公開してい
るニュースを、まずニュースの構成技術を持つ記者が
記事の内容を要約・簡易化した後に、やさしい日本語の
知見を持つ日本語教師が語彙・表現を平易化すること
で作成している [7]。我々は、NEWSWEB EASY制作
業務の効率化を目指して、日本語教師が行うやさしい
日本語への書き換えを統計機械翻訳によって実現する
研究を進めている [5]。これは NEWSWEB EASY 制
作の過程で得られた日本語教師書き換え前後の記事対
を収集して、学習データとして用いるものである [4]。
これまでサービスの提供を継続してきたことで、現

時点で 15,000文対程度の学習データを得ることがで
きた。広範なトピックのニュース文入力を十分カバー
する書き換え知識を得るにはまだまだ学習データの規
模が不足しているが、一般の言語間翻訳タスクと異な
り、言語内翻訳タスクでは書き換え方を知らない単語
を未知語としてそのまま出力しても意味が通らなくな
ることはない。入力と十分な書き換えの中間状態とし
て、日本語教師による書き換えの下訳などに利用でき
る可能性がある。しかし、学習データの不足は単に書
き換え知識のカバレッジ不足につながるだけでなく、
共起頻度に基づく alignment推定の精度低下の原因に
もなる。この結果、誤った書き換えを引き起こし、下
訳としての有用度が大きく低下してしまう。
低頻度の語句は統計的に対応を推定することが難し

いが、一方で、それらの語句は固有表現など、やさしい
日本語書き換えタスクでは書き換え不要であることも
多い。従って、学習データの文対にともに同一の語句
が現れているならば、それらは対応している可能性が
高く、文対全体の alignment 推定精度を改善する強い
ヒントとなる。本稿では、この性質に基づいたヒュー
リスティクスを用いて、文対にともに表れている同じ

名詞列の間に対応制約を与えることで単語 alignment

推定精度を向上する手法を提案する。また、書き換え
知識のカバレッジ不足への対処として、入力名詞列を
non-terminal に汎化した Hiero 文法を用いる書き換
え手法を検討した。前述の単語 alignment 手法との組
み合わせによって顕著な書き換え性能向上が得られた
ので、あわせて報告する。

2 同一名詞列対応制約による
単語 alignment 推定の改良

これまでのやさしい日本語書き換えデータの分析か
ら、体言は他の表現より書き換え時の欠落や湧き出し
が起こりにくく、かつ書き換えられずにそのまま用い
られる場合が多いことや、特に長い名詞列は固有表現
等の特定性の高い表現であり、さらに書き換えられな
い傾向が強いことなどがわかった。我々はこれを踏ま
え、やさしい日本語書き換え文対間の対応に関して以
下の仮定を置くことにする。
文対の一方を入力、他方を出力としたとき、

1. 出力側長さ 2以上の名詞列は、同じ名詞列が入力
側に 1つ以上あるならば、必ずそのいずれか 1つ
と対応（すなわち、出力側名詞列中の各単語が順
に入力側名詞列中の各単語と対応）している。出
力側の複数の名詞列が同じ入力側名詞列と対応し
ていてもよい。

2. 出力側で重なりのある複数の名詞列に対しては、
そのうち 1 つの名詞列のみ、名詞列対応を考え
る。例えば出力文「… 東京 都 知事 …」に対し
て、入力側に名詞列「東京 都」と「都 知事」が
ともに存在していても、「東京 都」の名詞列対応
と「都 知事」の名詞列対応は両立しない。

3. より長い名詞列の対応先が優先される。例えば出
力文「… 東京 都 知事 …」に対して、入力側に
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名詞列「東京 都 知事」が 1個所、「都 知事」が 2

個所（うち 1個所は「東京 都 知事」の一部）あ
る場合には、「東京 都 知事」の名詞列対応が優
先して決まるので、入力側の「都 知事」と出力
側の「東京 都 知事」の外にある「都 知事」との
対応可能性は考えない。

Gao らは、IBM model の推定時に文中の特定の翻
訳先単語の対応先翻訳元単語を外部から強制的に指定
することが可能な単語 alignment 推定手法を提案し
ている [3]。我々は、この手法に基づく単語 alignment

ツール MGIZAの拡張版（MGIZA配布物の中にこの
拡張の試験的な実装が含まれている1）を利用するこ
とで、上述の仮定に基づく単語対応制約を与えた単語
alignment 推定を実現する。

2.1 アルゴリズム
前述の仮定 3.に従って、学習データの各文対につい

て、出力側に存在する名詞列の長いものから順に対応
先を決定し、最後にすべての名詞列対応を単語対応に
分解したものを制約として各文対に与えて、学習デー
タ全体の（制約が与えられていない単語の）alignment

を推定すればよい。ただし、ある出力側名詞列に対し
て入力側に同じ名詞列が複数ある場合や、仮定 2. の
ように同じ長さで両立しない複数の名詞列対応が考え
られる場合には、最適な対応を推定し選択する必要が
ある。
文対に対するある長さ nの名詞列の対応づけ方に複

数の選択肢がある場合、実際に各選択肢を対応制約に
用いて単語 alignment を推定し、その結果得られる対
応尤度に応じて最適なものを選択することができる。
単語 alignmentの推定は各文対独立には行うことがで
きないため、学習データ全体に対して同時に、長い名
詞列から順に対応づけ方を決定していくことにする。
学習データの i 番目の文対 (si, ti) を考える。名詞

列対応は、入力文および出力文での名詞列の区間を特
定する [開始位置:終了位置] 情報の対の形式で表現す
ることとし、すでに (si, ti) に対して長さ n+ 1 以上
の名詞列について名詞列対応が決定しているものとし
て、これを名詞列対応集合 Â≥n+1

i とする。この条件
の下で、(si, ti) 中の長さ n の名詞列対応を決定する
アルゴリズムを以下に示す。

1. (si, ti) 中に存在する、長さ n の可能なすべての
同一名詞列どうしの名詞列対応を列挙する。これ

1https://github.com/moses-smt/mgiza/tree/master/

experimental/alignment-enabled/

を名詞列対応集合 An
i とする。

2. すでに決定している長さ n + 1 以上の名詞列対
応と両立（名詞列対応の出力文側区間の重複が
ない）し、かつ可能な限り多く名詞列対応を追加
できるような、長さ n の名詞列の対応づけ方の
候補を列挙する。これを名詞列対応集合族 An

i =

{An
i,1, . . . , A

n
i,m} と表す。各要素 An

i,j (1 ≤ j ≤
m) は、An

i のべき集合（すべての可能な部分集
合からなる集合族）のうち、以下の条件を満たす
要素である。

• Â≥n+1
i ∪An

i,j のどの 2要素も互いに両立
（既決の名詞列対応と両立可能）

• A \ An
i,j のどの要素も、An

i,j のいずれかの
要素と非両立
（可能な限り多くの名詞列対応を与える）

3. An
i の各要素に対応した、単語 alignment 推定の
ための文対事例を作成する。An

i,j に対応した事例
は、以下の要素の組である。

• 事例重み wn
i,j = 1/m

• 文対 (si, ti)

• 長さ n 以上の名詞列対応制約A≥n+1
i ∪An

i,j

（MGIZA 処理時には単語対応制約に分解）

4. 以下を適当な回数反復する。

(a) 学習データ全体の全文対事例をまとめて拡張
版 MGIZA で処理し、各事例の単語 align-

ment を推定する。また、各事例の対応尤度
si,j を得る。

(b) 各事例の事例重みを更新する。
wn

i,j ← (wn
i,jsi,j) / (

∑
j′ w

n
i,j′si,j′)

5. An
i の中から長さ n の名詞列の最尤な対応づけ方
を選択し、Â≥n+1

i と組み合わせて長さ n 以上の
名詞列の名詞列対応 Â≥n

i を決定する。
Â≥n

i ← Â≥n+1
i ∪An

i,k (k = arg max
j

wn
i,j)

学習データ全体で可能な最大の名詞列長 n から上
記のアルゴリズムで処理を始め、n を 1 ずつ減じな
がら n = 2 で処理を終了する。最後に、n = 2 の手
順 2 の̇反復処理の最後で得られた単語 alignment 推
定結果を、最終的な推定結果として採用する。一般的
な phrase-based 等の翻訳モデル学習と同様に、単語
alignment 推定は、学習データの書き換え元側、書き
換え先側をそれぞれ入力と考えたときの推定を個別に
行い、後段の処理で対称化を行って利用する。
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3 名詞列汎化 Hiero 文法の導入
学習データが不足している場合、phrase-based で

は翻訳時に有用な長さの phrase を用いることができ
ず、翻訳性能に影響を及ぼすことが多い。hierachical

phrase-based、いわゆる Hiero [2]文法の導入は、non-
terminal を用いて phrase 対の汎化を行うことで、長
い phrase のバリエーションを増やし、翻訳性能を向
上できる可能性がある。
しかし一方で、構文構造の近い言語間の翻訳ではあ

まり有効ではないとされる。その理由は、1) 学習デー
タが大量にあるならば、phrase-basedでそれなりに性
能が得られる、2) phrase-based より phrase 対中の細
かな単語 alignment の精度が必要、3) 単語対応に交
差が少ない場合、phrase 対中の汎化可能なスパンを
制約する手がかりが乏しく、有害な汎化を行った規則
を大量に抽出してしまう、などが考えられる。
本タスクの場合も、上記の問題があるため単純に

Hiero 文法を導入しても性能向上を期待しにくい。し
かし、前節の改良の結果、名詞列については alignment

精度の向上が見込めることから、汎化個所を入力側が
名詞列である対に限定することで 3) の問題に対処し
て、Hiero 文法を導入してみる。
規則の抽出手法は、non-terminalに汎化可能な個所

を限定する以外は、通常の Hiero 文法抽出手法と変わ
らない。また、デコーダも Moses のチャートデコー
ダをそのまま利用できる。

4 実験
2012年 4月～2014年 9月の NEWSWEB EASY制

作で得られた日本語教師書き換え前後の記事対より構
築した、評価用データセット [4]（訓練データ: 10,769

文対2、開発データ: 723文対、評価データ: 2,012文
対）を用いて自動書き換え器を試作し、提案手法の有
効性を評価した。形態素解析器にはMeCab+IPAdic3

を、機械翻訳ツールキットにはMoses ver. 3.0を、単語
alignmentツールには 2節で述べた拡張版MGIZAを、
言語モデルツールキットには Moses 同梱の KenLM

を、それぞれ使用した。
言語モデルには表層 7-gram と品詞 2-gram の fac-

toredモデル [1]を採用し、訓練データの書き換え後の
全データから学習した。品詞言語モデルは、形態素解

21文の形態素数が 100個を超える文対を分割するなど、若干の
人手修正を行ったため、後藤らが報告した文対数と異なる。

3訓練データの書き換え前後の全データに対して人手で形態素正
解タグを付与したうえで、書き換え前用/書き換え後用にそれぞれ、
配布されているモデルを再学習して用いた。

析で得られた IPA品詞体系の 1階層目を用いた。翻訳
モデル学習時には、学習データの書き換え元側異なり
形態素の各々について、その語 1語どうしの「文対」を
生成し、学習データに追加した [5]。単語 alignment推
定の事前知識として機能する。また、単語 alignment

の対称化ヒューリスティクスには grow-diagを用いた。
2 節の名詞列対応制約処理において、手順 2. の尤

度推定の反復回数は 3回とした。3 節の文法抽出処理
においては、一般的な Hiero 文法抽出の設定と同様、
入力側の non-terminal の連接は認めないこととした。
また、汎化可能なスパン長には制限を設けない（連続
名詞列の制約で十分であるため）。

4.1 各書き換え器の諸元
以下の 5 種類の書き換え器を作成し、性能を比較

する。

dummy ベースライン。入力を書き換えなしで出力。

PB Moses 標準設定による phrase-based システム
（distortion-limit は 0 とした）。

PB+NP-Const PB システムに対して、単語 align-

ment 推定時に 2節の名詞列対応制約を導入。

NP-Hiero 3節の名詞列汎化 Hiero 文法を導入した
hierarchical phrase-based システム。単語 align-

ment 推定は通常の MGIZA。

NP-Hiero+NP-Const NPHiero システムに対し
て、単語 alignment 推定時に 2節の名詞列対応
制約を導入。

4.2 評価方法
データセットの評価データを用い、書き換え結果の

BLEU 値による評価を行う。またこれに加えて、人
手による「書き換え形態素数」および「形態素書き換
え妥当率」の評価を行うこととした。これは、本研究
が日本語教師の書き換えの下訳の自動生成を目指すも
のであり、ある書き換えが対象読者にとって十分に適
切なものでなくても、日本語教師が意味をとる上で問
題ない（妥当な）ものであれば下訳として無用でない
であろう、という考えに基づく。妥当性評価は一般の
日本語話者が行うことができ、専門性を要しないので、
一般的な翻訳の人手評価に比べてコストが低い。
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表 1: 評価結果

書き換え器 BLEU 書換数 妥当率
dummy 43.04 0 —

PB 47.71 154 66.9%

PB+NP-Const 47.86 144 68.1%

NP-Hiero 47.52 108 77.8%

NP-Hiero+NP-Const 48.07 111 80.2%

人手評価は、BLEU値評価と同じ評価データの書き
換え結果の一部、30文（入力側 1,086 形態素）に対
して、以下の手順で行った。

1. 出力側各形態素に対して、入力側の 1形態素を人
手で対応づける。複数の出力側形態素が同じ入力
側形態素に対応してもよい。

2. 入力側形態素のうち、出力側の同じ形態素と 1対
1で対応づけられていないものを、書き換え形態
素とする。この総数が書き換え形態素数である。

3. 書き換え形態素の各々について、その書き換えが
妥当かどうかをチェックする。
（妥当な書き換え形態素の総数）/（書き換え形
態素数）= 形態素書き換え妥当率 である。

4.3 結果・考察
4.1 節の各書き換え器による評価データ書き換えの

評価結果を表 1に示す。なお、デコーダの素性重みは、
PB および NP-Hiero については開発データを用いて
MERT チューニングを行った結果を用い、PB+NP-

Const および NP-Hiero+NP-Const についてはそれ
ぞれ PB、NP-Hiero と同じ値を用いた。
2 節の単語 alignment 推定への名詞列対応制約の

導入は、phrase-based システムでの利用（PB+NP-

Const）では、BLEU 値、単語書き換え妥当率とも改
善は微小だった。一方、3節の名詞列汎化 Hiero 文法
の導入（NP-Hiero）は、単語書き換え妥当率の改善
に効果があったものの、BLEU 値は逆に悪化してい
る。これに対して、両者を同時に導入した場合（NP-

Hiero+NP-Const）は、BLEU 値、単語書き換え妥当
率とも一定の改善が見られた。Hieroモデルが phrase-

based モデルより単語 alignment の精度に強い影響を
受けるという先行報告 [6] と同様に、本稿で提案す
る単語 alignment 推定の改良は効果は確かにあった
が、単語 alignmentの細かな誤りの影響を受けにくい
phrase-based モデルでは十分な性能改善には至らず、

Hiero モデルとの組み合わせで初めて有意味な改善と
なったと考えられる。
なお、上記いずれの改良も、書き換え形態素妥当率

は上昇し、書き換え形態素数は減少する方向に働いて
いる。書き換え数と書き換え妥当率はトレードオフの
関係にあるため、これらは総合的に評価する必要があ
る。評価手法については今後検討したい。

5 おわりに
本稿では、統計機械翻訳を用いたやさしい日本語へ

の自動書き換えタスクにおいて、学習データの規模が
小さい場合の書き換え性能を改善するための学習手法
を提案した。単語 alignment 手法の改良、および、入
力側が名詞列である対のみを non-terminal に汎化し
た Hiero 文法の利用によって、BLEU 値は 47.71→
48.07に、単語書き換えの妥当率は 66.9%→ 80.2%に、
それぞれ向上した。
書き換え妥当性が高いことは、自動書き換え結果が

日本語教師による書き換えの下訳として有用である
ために重要であるので、引き続き書き換え性能の改善
を進める。また、自動書き換えの利用が NEWSWEB

EASY制作業務の効率化につながるための条件につい
ても、調査を進めていきたい。
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