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1 はじめに

ある対訳文での対応関係を考えたとき、単語対応する
語をもう一方の言語中に持たない不対応語 (unaligned
words)が存在する. 例えば下記の対訳文においては英
語側の代名詞 me, you(ゼロ代名詞)や限定詞 the，日
本語側の終助詞「ね」には明確な単語対応を決めるこ
とは難しい．

(日) 博物館 に つい たら 知らせ て ね 。

(英) tell me when you get to the museum .

機械翻訳において，とりわけ問題となるのが目的側
言語における不対応語である．これらの語は原言語側
に明示的な手がかりがないため，原言語側の文脈情報
または目的言語側の文法情報から間接的に生成する必
要がある．本稿では，これを不対応語と区別して欠落
語 (missing words)と呼ぶ．これまでこの欠落語につ
いて機械翻訳では，ゼロ代名詞や冠詞生成といった個
別の形で研究がされてきた．[5, 11, 12, 1, 15, 14, 13]

IBM翻訳モデルにおいて，原言語側の不対応語は
fertilityとして単語ごと個別にモデル化されるのに対
し，欠落語はNULLからの生成 (NULL-generated)と
して一元的にモデル化される．
句に基づく機械翻訳 (Phrase-Based Statistical Ma-

chine Translation;PBSMT)では，目的言語側は句テー
ブルに格納された単語しか生成できないので，欠落語
(主に冠詞)を含む句を動的に生成したり [13]，欠落語
(主にゼロ代名詞)に対応するトークンを原言語側に挿
入することで解決が試みて来た [1, 15]．
近年の主流となったニューラル機械翻訳 (Neural

Machine Translation;NMT)では，日本語と英語のよ
うな語順が大きく異なる言語対においても流暢な翻訳
が得られるようになった．
しかしながら，NMTにおいてこの欠落語の問題が，

どの程度解決されたかは現状において明らかではな
い．本稿ではこの調査のため先行研究において提案し
た翻訳文と参照訳の単語対応に基づいて欠落語を同定
し,PBSMT と NMT における欠落語に関する翻訳誤
りを定量的に分析を行ったのでこれを報告する．

2 注視型エンコーダデコーダモデル

近年の機械翻訳研究では，ニューラル機械翻訳手法
の登場により，日英間のような語順構造が大きく異な
るような言語間においても流暢な結果が得られるよう
になった．本節では，現在のニューラル機械翻訳にお
いて標準的なエンコーダ-デコーダモデルについて説
明する．
現在のニューラル機械翻訳システムの標準的な実装

であるエンコーダ・デコーダモデルでは，入力シンボ
ルの系列 x = x0 . . . xn に対して，出力シンボルの系
列 y = y0 . . . yn，モデルパラメータを θ をしたとき,
入力に対する出力系列は，以下の条件付き対数尤度を
利用して表現される．

log p(y|x) =
∑m

j=1
log p (yj |y<j , x; θ) (1)

入力系列 xは，このモデルにおいて非線形変換を介
して語彙数次元の 2値ベクトルから隠れ層の次元数の
埋め込み表現空間に写像される．この非線形変換のパ
ラメータをエンコーダ・デコーダモデルは，下式の系
列尤度を目的関数として，誤差逆伝播法によりモデル
の最適化を行う．

Jt =
∑

(x,y)∈D

log p(y|x) (2)

これまで様々なネットワークの形態が提案されてい
るが，本稿では Luong et al. (2015)により提案され
た注視型エンコーダ・デコーダモデルを利用する [6]．
注視型エンコーダ・デコーダモデルでは yj を計算す
る際に，新たに注視 (attention)層と呼ばれる層を設
ける．この層は入力系列の単語 xi におけるエンコー
ダの最終層の各出力 h̃tとデコーダにおける yj−1の埋
め込み表現を連結させたものを入力としてとり，入力
系列 xiの重みを計算する．この出力は yiの出力を行
う時の入力系列の重要度を表すことから統計翻訳にお
ける単語対応の役割を持つと考えられているが，その
性質は未だ十分に明きらかになっていない．特に単語
対応がつけられない欠落語に関して，この注視機構が
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どのように振る舞うかは不明瞭であり，明らかにする
必要があると考えられる．

3 対訳コーパスに基づく欠落語検出

我々は対訳文中の欠落語の同定方法に関して，単語
対応から欠落語を同定し，単語対応と言語モデルに基
づいて原言語文の適切な位置に欠落語を配置する方法
を先行研究において提案している [17]．本節ではこの
欠落語の同定法を簡潔に説明する．
まず IBMモデル [7]に基づく双方向の単語対応を

intersectionによる対称化を行い，単語対応を決定す
る．NULLに対する双方向の単語翻訳確率を利用し，
次式のスコアにより欠落語のしやすさを計算する．こ
こで双方向の単語翻訳確率を利用するのは低頻度に対
処するためである．

Su(w) = p(e = w|f = NULL)∗p(f = NULL|e = w)

目的言語の語彙において上式のスコアが高いものから
上位 N語を欠落語候補とする．話し言葉の日英対訳
コーパスから獲得された欠落語の例を表 1に示す．
日本語から英語への翻訳では，a/anや theといった

限定詞に加え，特に話し言葉コーパスで問題になる日
本語のゼロ代名詞に対応する英語の代名詞が欠落語に
含まれることが分かる．このほか it，thereなどの虚
辞や would，will，couldなどの助動詞も含まれる．同
様に英日方向における欠落翻語には「が」，「を」，「に」
などの格助詞, 「か」，「ね」などの終助詞ますなどの
丁寧語が含まれていることが分かる．
これらの欠落語候補を利用し，単語対応を用いて，

欠落語候補に含まれ，かつ，原言語に対応する単語が
ない目的言語の単語を対訳文単位で特定し，これを欠
落語とした．

表 1: 話し言葉対訳コーパスにおいて獲得された欠落
語候補

日英翻訳における欠落語例

’d ’ll ’m ’s ’t ” ,(comma)
a about all and are as be
could do for get give go going
how i if in is it like
may me of one out please take
that the there they to want we
will would you can have make want

英日翻訳におけるの欠落語例

て の が た は に しれ
い し ん まし で 、 など
を こと も ませ と 。 枚
です から いる ? ます ない よう
れ する なり なっ あり つい 方
いい な か ね さ ある 何
ば 人 だ もの 選手 お たら
年 ください , それ

4 欠落語に関する調査

4.1 データセットとツール

統計的機械翻訳 (PBSMT)およびニューラル機械翻
訳 (NMT)における欠落語の翻訳誤りを分析するため，
IWSLT 2005における日英機械翻訳のデータセットを
用いた [2]．この対訳コーパスでは訓練データ，開発
データおよび評価データとして，それぞれ 19,972文
対，500文対，1,000文対の対訳データが与えられる．
小規模ではあるが，ゼロ代名詞をはじめとする欠落語
を多く含む話し言葉の対訳コーパスであることから，
今回の問題設定に適していると考えた．しかし，訓練
データ数が約 2万文対と少ないため調査のためには不
十分であると考え，訓練データに 2種類の話し言葉コー
パスを追加して実験を行った．一つはストレートワー
ド社 1により販売されている日常会話の用例日英対訳
コーパス 50,709文対である．もう一つはハルピン工業
大学により作成された音声翻訳向けの中日英対訳コー
パス 62,727文対である [16]．これらを IWSLT2005の
訓練データに加えた合計 133,408文対のうち，語数が
3語以上 60語未満の対訳文 (訓練データ 129,087文，
開発データ 493文，評価データ 960文)を実験に使用
した．
前処理として，英語の単語分割器には Stanford

Parser に付属の分割器 2 を用いた. 日本語の単語分
割には辞書に UniDicを利用した形態素解析器である
MeCab3 を用いた. 単語対応の計算には GIZA++[8]
を用いる．比較対象となる翻訳手法として，句に基づ
く統計的機械翻訳の標準的な実装であるMoses[4]，お
よび，注視型エンコーダデコーダモデル [6]に基づく
ニューラル機械翻訳の実装の一つである seq2seq-attn
を用いた 4．
実験においてハイパパラメータは標準設定を使用す

るが，NMTに関しては開発セットをもとに BLEU[9]
が最大となる時点で学習を止めたモデルを使用する．
欠落語を同定する際には，訓練，開発・評価のデータ
をひとまとめにして intersection により単語対応を求
め，grow-diag-final-andによる単語対応から単語翻訳
確率の計算した．このときの欠落語候補は上位 100単
語の単語を対象とした．
自動評価尺度を用いて PBSMT と NMT の翻訳精

度を比較した結果を表 2に示す．自動評価尺度として
は，最も標準的な BLEU，日英間で人手評価と相関が
高いとされる RIBES[3]，および，後編集の作業量と
相関があるとされる翻訳編集率 TER[10]の 3種類を
使用した．学習データは約 12万文と少ないが，NMT

1http://www.straightword.jp/
2http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
3http://taku910.github.io/mecab/
4https://github.com/harvardnlp/seq2seq-attn．現在は

OpenNMT として開発が継続されている
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が全ての自動評価尺度によって PBSMTを大きく上
回ることがわかった．BLEU，RIBES，TERにおい
て，それぞれ+3.2ポイント, +4.1ポイント, -5.4とな
ることがわかった．次節以降では，これらのシステム
の翻訳出力を用いて欠落語に関する誤り分析を行う．

表 2: IWSLT2005 日英機械翻訳における評価結果

IWSLT2005拡張データ

method BLEU↑ RIBES↑ TER↓

PBSMT 32.9 75.7 52.0
NMT 36.1 81.6 46.6

4.2 欠落語に関する誤り分析

欠落語に関する誤り分析では，まず翻訳編集率TER
を求めるソフトウェアを用いてシステム出力文から参
照訳へ変換するのに必要な最小限の編集操作を求め，
次に表 1に示す欠落語候補ごとに編集操作の内容を集
計する．結果を表 3に示す．

TERにおける編集操作はシステム出力文に対して
単語の削除と挿入，および参照訳中の単語への言い
換え (置換)からなる．この内，欠落語が関与する編
集操作は全体で NMTにおいて 44.3%(1,440/3,248)，
PBSMTにおいて 44.1%(1,552/3,518)であり，平均的
には PBSMTよりも NMTは欠落語の翻訳誤りは少
ない．欠落語に関する翻訳誤りのうち，最も出現頻度
が高いのは，代名詞，限定詞，前置詞などである点は
両者とも共通している．
代名詞に関する翻訳誤りは，NMTにおいては全体

の 33.9%(488/1,440)を占めている．PBSMTではシ
ステム出力文から代名詞が欠損する (代名詞の挿入)場
合が多い (180件)のに対して，NMTにおいては 100件
にまで減少している．しかし，代名詞同士の言い換え
を含む編集操作は NMT(268件)の方が PBSMT(254
件)より多い．NMTは流暢な (文法的に正しい)文を
出力することにより，代名詞の挿入や削除に関する誤
りは減っているが，iから youへの言い換えの人称の
問題は減っていないことが分かった．
限定詞に関する翻訳誤りは代名詞の翻訳誤りの次

に大きな割合を占める．PBSMTと比べると，NMT
においては平均的には改善されているが (68件減少)，
a/anと theの使い分け, allや some/anyの使い分け
の誤りは解決されていない．また前置詞に関する翻訳
誤りは，絶対数においてNMTと PBSMTに大差はな
いことも判明した．
以上よりニューラル機械翻訳では，統計的機械翻訳

に比べて欠落語の問題は改善されているものの完全な

解決にいたっていないことがわかった．加えて，ゼロ
代名詞のように原言語文における文法情報の認識の問
題，代名詞の人称や限定詞の使い分けのように目的言
語の文法事項に関する問題は，依然，課題として残っ
ていることが分かった．

表 3: TERに基づく欠落語の誤り分析
PBSMT NMT

翻訳編集率 52.0 46.6
翻訳編集回数 3,518 3,248

欠落語に関する誤り 1,552 1,440

代名詞に関する翻訳誤り

全体 488 526
代名詞の挿入 100 180
代名詞の言い換え 254 268
代名詞の削除 134 78
限定詞に関する翻訳誤り

全体 262 312
限定詞の挿入 70 72
限定詞の言い換え 152 160
限定詞の削除 40 80
前置詞に関する翻訳誤り

全体 192 270
前置詞の挿入 48 44
前置詞の言い換え 114 104
前置詞の削除 30 52
その他

全体 498 444

4.3 ニューラル機械翻訳における欠落語の
注視に関する調査

ニューラル機械翻訳モデルにおいては，注視機構に
より統計的機械翻訳における単語対応を実現してい
るとされている．しかし，そもそも入力文中の単語と
単語対応がつかない出力文中の単語である欠落語につ
いて，注視層がどのような振る舞いをするかは明らか
ではない．ニューラル機械翻訳における注視機構は，
文を生成する方向がモデルに組み込まれている点が，
統計的機械翻訳における単語対応とは異なる．そこで
我々は，目的言語を通常通りに学習した場合 (順方向)
と逆方向に並び替えて学習させた場合の 2種類につい
て注視機構の重みを観察した. 図 1に例を示す.
一般に，図 1(a)の単語 itのように，原言語側に対応

する単語が存在しない目的言語側の単語 (欠落語)は，
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(a) 目的語順方向モデルの注視 (b) 目的語逆方向モデルの注視

図 1: 参照文に関する注視機構の振る舞いの一例

原言語側のある単語を中心として，重みを広く分散さ
せる傾向にあることが分かった. 文頭から単語を予測
する場合，takeの次に itを生成するための決定的な手
がかりがないために，このような結果になったものと
考えられる．
また欠落語に関しては，順方向と逆方向で重みの分

布が大きく変化することがある. 図 1(b)の単語 itは，
なぜか逆方向では重みが takeに集中している.おそら
く文末から単語を予測する場合，itを生成する際に文
脈情報が豊富にあるため，itの主辞である takeに対応
する単語「服用」に対して注視を働かせることができ
るのだと思われる．このように注視機構の振る舞いは
方向性を持っており，特に欠落語に関するモデル化に
は改善の余地があると考えらえる．

5 おわりに

機械翻訳における欠落語の問題について，句に基づ
く統計的機機械翻訳手法と近年に主流であるニューラ
ル機械翻訳の欠落語に関する分析を行った．
この結果としてニューラル機械翻訳では句構造で見

られていたような主語の欠落の問題が大きく減少して
いることが分かった．ニューラル機械翻訳において出
力される文は比較的流暢であるものの代名詞の人称誤
りや冠詞をはじめとする限定詞の誤りの問題が依然と
して残っていることがわかった．
これらの問題は対訳文の単純な学習による機械翻訳

システムでは取り扱いが難しく，文の前後の情報を利
用した機械翻訳システムの実現が期待される．今後の
予定として文脈情報を注入可能な機械翻訳モデルの検
討を行っていきたいと考えている．
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