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1 序論

統計的機械翻訳（SMT）[1]は原言語と目的言語の 2つの言
語への深い知識を必要とすることなく、対訳コーパスから
翻訳ルールを自動的に学習する。フレーズベース SMTは、
連続する単語列（フレーズ）を翻訳の最小単位として、確
率に基づく翻訳候補の順位付けを行い、最も確率の高い候
補を出力する。ここで、翻訳に使用するフレーズテーブル
が全てのフレーズに対応できれば良いが、学習セットで学
習しきれなかった単語は未知語となってしまい翻訳されず、
元の言語の文字列のまま出力されてしまうという問題があ
る。さらに、未知語を含む翻訳には、未知語そのものが翻訳
できないだけではなく、未知語を含むようなフレーズに対
する翻訳候補がないという問題もある。そのため、未知語
によって翻訳が分断されてしまい、周辺のフレーズの翻訳
にも影響を与えてしまう。その例を Figure 1と Figure 2で
示す。Figure 1では、「developed by」と「Dr.Watson and
his colleagues」という 2つのフレーズが翻訳可能であるの
に対して、単語「Watson」が未知語だと仮定した Figure 2
では、「Watson」自体が翻訳されない。それに伴って、全て
が既知語である Figure 1で使用できたアライメントが利用
できない。従って、未知語の周辺のフレーズにも誤った翻
訳を導くような影響が出てしまう。
　未知語を扱った先行研究として、川原らの文字ベースの翻
訳手法 [11]があった。この手法は 1回で翻訳できなかった
未知語を文字単位で分割し、それを入力として文字レベル
の翻訳モデルによる 2 回目の翻訳を行うという手法であっ
た。しかし、この方法は人名や地名などの固有名に対して
は適用できない。固有名の機能は事物を参照することにあ
るので、必ずしも翻訳先の言語表現に直す必要はなく、翻
訳元の文字列のまま翻訳先に現れても許容できる。未知の
固有名を扱う手法として、クラスラベルに汎化することで
未知語を扱う手法が提案されている。[3][10] 例えば、関ら
の先行研究 [10]では、フレーズテーブルと言語モデルの地
名を全て「PLACE」という文字列へ汎化し、 未知語によ
る翻訳の分断を防いでいた。しかしこれらの研究では、未
知の一般語には適用できない。
　これらの先行研究を受けて、本研究ではまず、未知語の
種類を分類した。そして、分類した未知語の種類に応じて、
異なる手法を適用した。固有名の未知語に対しては、固有
表現認識器（NER）を利用して、固有名をクラスラベルに
置き換える手法を適用し、固有名以外の一般的な未知語に
対しては、単語の分散表現による単語間の類似度を用いて、
未知語の代わりにそれに類似する代わりの単語を利用した
翻訳手法をそれぞれ適用した。また、類似語による翻訳で
は、入力として単純なテキストの形式の使用に加えて、複
数の類似語を翻訳対象として扱える、ラティスの形式も使
用して、結果を比較した。
　この論文の構成は以下の通りである。まず、2節で固有表
現認識器（NER）を利用した翻訳手法について説明し、3節
で単語間の分散表現による類似語を利用した翻訳手法につ
いて説明する。4節で実験条件と実験結果を示し、5節で、
まとめと今後の課題について述べる。

Figure 1: 未知語がないときの一般的なフレーズベース SMT
の翻訳の流れ

Figure 2: Watsonが未知語のときの一般的なフレーズベー
ス SMTの翻訳の流れ

2 固有表現認識器（NER）を利用した提案法

Figure 3に NERを利用した提案手法の全体の流れを示す。

Figure 3: NERを利用した翻訳の流れ

本研究では提案手法を人名の固有名に適用したが、地名や
組織名などの他の種類の固有名にも同様に適用可能である。

2.1 学習プロセス

NERを利用した提案法では、学習セットに対して置き換え
を行う。人名を例とすると、学習セットに含まれる実際の人
名を、「PERSON NE」のような全て同一の固有名の種類ご
とのクラスラベルに置き換えて統一する。置き換えた学習
セットによって、モデルを学習する。そのモデルの構築方
法を以下で述べる。
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1. 　学習セットにおける全ての実際の固有名を固有名の
種類ごとのクラスラベルに置き換える。そのために、学
習セットの原言語側と目的言語側のためにそれぞれの言
語に対するNERを使用して、両言語の固有名である単
語やフレーズにタグ付けを行う。それによって認識され
た固有名の位置とその種類の情報によって、両言語側の
固有名を全て人名や地名などの種類ごとに単一である
クラスラベルに統一する。人名の場合は、NERでタグ
付けされている全ての実際の人名を「PERSON NE」
という同一のクラスラベルに置き換える。クラスラベ
ルに置き換えを行った学習セットの両側を使用して翻
訳モデルを、目的言語側のみにより言語モデルをそれ
ぞれ構築する。

2. 　学習したフレーズテーブルでは、翻訳前後でクラス
ラベルの数が異なるフレーズペアも存在してしまう。そ
のようなペアを翻訳に使用すると、翻訳後の文におい
て固有名、例えば人名の数が増減する文が出現してし
まう可能性がある。そのため、それらのペアはフレーズ
テーブルから削除する。従って、翻訳に使用するのは、
フレーズテーブルにおいて翻訳前と翻訳後でクラスラ
ベルの数が同一であるフレーズペアのみである。翻訳
に使用するフレーズペアの例を Table 1に、フレーズ
テーブルから削除するペアの例を Table 2に示す。

Table 1: 翻訳に使用するフレーズペアの例

原言語（英語） 目的言語（日本語）
against prime minister PERSON-NE PERSON-NE 首相 に
against PERSON-NE PERSON-NE 党首 を

Table 2: フレーズテーブルから削除するペアの例

原言語（英語） 目的言語（日本語）
against prime minister PERSON-NE 首相 に
against PERSON-NE 党首を

2.2 翻訳プロセス

翻訳プロセスの流れを Figure 4に示す。

1. 　翻訳に用いる入力文に原言語側の NERを適用する。
前節の学習プロセス同様に、入力文中の固有名を各ク
ラスラベル（例：「PERSON NE」）に置き換えた文を
SMTの入力として使用する。事前処理によってクラス
ラベルに置き換えられる前の元の文字列（実際の人名）
は以下のステップ 3で使用するために保持される。

2. 　固有名が置き換えられた原言語の入力文を、学習プ
ロセスで構築した言語モデルと翻訳モデルによる統計
的機械翻訳のデコーダへそのまま入力する。モデルの
学習にも、固有名がそれぞれの種類のクラスラベルに
置き換わった学習セットを使用しているため、デコー
ダの出力も固有名がクラスラベルになっているものと
なる。翻訳結果を出力するときに、フレーズアライメ
ントの履歴も生成する。

3. 　出力文のクラスラベルは固有名に置き換えを行う前
の、元の入力文とフレーズアライメント履歴の情報を
使用して、実際の固有名の文字列へ戻す。そのために、

デコードプロセスで構築された原言語文と目的言語文
のフレーズアライメントの情報を利用する。その情報
を用いることで、出力文のクラスラベルから元の原言
語文におけるクラスラベルの位置が特定できる。さら
に、翻訳プロセスの 1番目のステップで保持しておい
た、元の文字列も使用することで、出力文のクラスラ
ベルを元の固有名に戻す。

3 類似語を利用した提案法

3.1 類似語を利用した翻訳の流れ

固有名以外の一般的な未知語に対して、word2vec[6]による
単語の分散表現から得たその未知語に対する類似語を利用
した手法を適用する。翻訳の入力にはテキスト形式に加え
て、複数類似語を考慮できるラティスの形式も使用する。こ
れにより、未知語が目的言語へ翻訳可能となり、翻訳性能の
向上が期待できる。Figure 5に入力文の「vehicle」が未知
語で、「car」が「vehicle」に対する最も類似度の高い単語
であるときの置き換え例を示す。

Figure 5: 入力文の未知語を類似語に置き換える流れ

未知語「vehicle」をword2vecの語彙の中で最も類似度が
高い「car」へ置き換えて、翻訳を行う。ただし、word2vec
の語彙にも含まれない未知語の場合は、類義語を求めるこ
とができないので、置き換えは行わない。

3.2 ワードラティス翻訳の利用

前節では未知語に対する類似語を 1つだけ利用して翻訳を
行った。今度は複数の類似語を考慮して翻訳するために、
ワードラティスを入力した翻訳を用いる。ワードラティス
による翻訳候補の分岐のイメージを Figure 6に示す。

Figure 6: Figure 5の例による翻訳候補の分岐のイメージ

このラティスを入力に用いることで、様々な翻訳の仮説
を考慮した翻訳結果を得る。

4 実験

各手法の有効性を検証するために、ロイターコーパス [9]を
使用して実験を行った。全 56782文のうち、学習セットに
52782文を開発セットに 2000文を、テストセット作成用の

Copyright(C) 2017 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 1043 ―



Figure 4: 翻訳プロセスの流れ

データに 2000文を使用した。実験にはデコーダにMoses[4]
を使用し、アライメントツールに GIZA++を使用し、言語
モデルは SRILMを用いて学習した。MERT[7]による開発
セットを使用したチューニングを行った。学習セットにこれ
らの手法をそのまま適用して、baselineを構成した。
　 NER を利用した提案法のために、英語側に Stanford
Named Entity Recognizer[2]を、日本語側に CaboCha[5]
を使用した。類似語を利用した提案法のための word2vecは
GoogleNewsデータセットの一部を使用して学習された 300
万の単語とフレーズに対する 300次元のベクトルを含むモ
デルを使用した。翻訳性能の評価尺度には BLEU[8]を使用
した。

4.1 NERを利用した翻訳の結果

提案法の効果を調べるために、テストセットとして用意し
た 2000文から、人名を 1つ以上含む文を抽出して、評価用
テストセットとした。その際、人名が学習データに現れな
いものを 100文 (以降、未知語文と呼ぶ)、それ以外を 100
文 (以降、既知語文)選び、合計 200文を評価した。
　提案手法は、固有名を翻訳せず翻訳元言語の表記のまま
とする。既存手法と対等に比較するために、以下の手順で
評価を行った。テストセットの翻訳先文、すなわち正解訳に
対し、それに含まれる固有名を翻訳元の固有名表記に置き
換えを行い、追加の正解訳を作成した。そして、元の正解
役と追加の正解訳を合わせてマルチリファレンスを構成し、
これを用いて baseline及び提案法の評価を行った。以下に
マルチリファレンスに用いる正解訳の例を示す。

テストセット

英語側：
with presidential elections set for next week , the white
house noted the overall budget deficit had fallen by 63
percent during the four years of the clinton administra-
tion .

日本語側（正解訳 1）：
ホワイト ハウス は 、 クリントン 大統領 就任 後 の ４ 年
間 で 、 財政 赤字 は ６ ３ ％ の 削減 と なっ た と 発表
し た 。

追加の正解訳
日本語側（正解訳 2）：
ホワイト ハウス は 、 clinton 大統領 就任 後 の ４ 年間
で 、 財政 赤字 は ６ ３ ％ の 削減 と なっ た と 発表 し
た 。

NERを利用した手法による実験結果を Table3に示す。

Table 3: NERを利用した翻訳の結果 (BLEU）

未知語 100文 既知語 100文 計 200文
baseline 18.36 22.69 20.64

提案法 23.05 23.88 23.47

Combine - - 23.70

未知語を含む文 100 文で、提案法は従来法を BLEU で
4.69の改善を得た。また、既知語文 100文でも効果が見ら
れ、1.19の改善を得た。これは、未知語ではないものの学
習セットでの出現頻度が低い固有名に対しても、提案手法が
有効に働いたためと考えられる。既知語文と未知語文を合
わせた 200文において、提案法は 2.83の改善が得られた。
更なる改善を得るために、従来法と提案法を統合し、テス
ト文に出現する固有名の学習データでの出現頻度に応じて
２つの手法を切り替えて使用する手法 (Combine)も評価し
た。具体的には、テストセットの文が含んでいる人名が出現
する学習セットの文が 20文に満たない文は提案法を、そう
でないものは従来法を用いた。それによって、合計 200文
で 3.06の改善が得られた。
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4.2 類似語を利用した翻訳の結果

固有名の未知語にはNERを利用する手法が効果的であるこ
とが分かった。今度は、固有名以外の未知語を対象として、
類似語を利用した翻訳実験を行った。次の条件を満たす未
知語を含む 100文をテストセットとして抽出した。

1. 　学習セットの原言語側に出現しない
2. 　固有名でない。
3. 　アルファベット以外の文字や記号を含まない。

Table 4: 類似語を利用した翻訳の結果
baseline 提案法 ラティス翻訳

BLEU 19.05 19.19 19.25

テストセットの未知語を類似度の最も高い 1単語にテキ
ストを直接置き換えた提案法では、0.14の BLEUの改善を
得た。また、1つの未知語に対して、類似語の候補として類
似度の高い 10語を選びラティスを作成して翻訳の入力とし
た時、0.2 の BLEU の改善を得た。

5 まとめと今後の課題

本研究では、未知語を固有名とそれ以外に分類し、それぞ
れに対する対策法を適用することによって、翻訳性能の改
善を達成した。今後の課題として、類似語を利用した翻訳
において、単語の分散表現の類似度だけでなく、元の未知
語との品詞の一致や、置き換えを行なった後の言語モデル
確率を考慮した候補単語選択方法を検討したい。また、固
有名ラベルへの汎化手法と類義語への置き換え手法を併用
した場合の翻訳性能を調査する予定である。
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