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概要
機械翻訳の研究や産業翻訳において、誤りのない
翻訳間の品質における差異を分析的に記述すること
は重要である。同一の原文書に対する異なる翻訳間
に観察される差異を言語表現に基づいて記述するた
めの枠組みは、翻訳文書対の分割と分割された単位
対の分類という 2つの工程からなるスキームとして
整理されている [1]ものの、差異を効率的に分析す
るためには、分割・分類の自動化が課題である。そ
こで我々は、同一の原文書に対する複数の翻訳文書
間で対応する言語単位対の自動抽出に取り組んだ。

1 はじめに
機械翻訳 (MT)技術の発展に伴い、産業翻訳にお
いてもMTの利用、特にMTの出力 (以下、MT訳)を
人手で編集するポストエディット (MT+PE)の導入
[2]が加速している。ポストエディットの作業はMT
訳に依存するため、MT+PEは人手による翻訳 (HT)
と比べて劣る [3]という指摘がある。一方で、品質
の観点から MT+PEは HTと遜色ないという結論を
出している研究が多い [4]という分析もある。しか
し、言語表現に基づいて HTと MT+PEとの差異を
分析的に記述する研究は行われておらず、MT+PE
において到達可能な品質も明らかにされていない。
翻訳の品質評価では、翻訳を可能な限り体系的か

つ客観的に診断することが重要とされており [5]、
体系性と客観性を保った翻訳評価の枠組みとして、
Multidimensional Quality Metrics (MQM) [6] をはじめ
としたエラー分析のスキームが多く提案されてい
る。しかし、このような評価スキームはあくまで誤
りに着目して作られているため、誤りのない翻訳間
に生じている品質上の差異を分析的に診断するとい
う形での評価は行われていない。現状ではMT訳に
は誤りが多く、品質面ではHTには至らない [7, 8]も
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図 1 自動抽出タスクにおける入出力の例

のの、MTの性能の向上に鑑みると、今後は、誤り以
外の観点からMT訳を診断・評価することも必要で
ある。したがって、HT、MT、MT+PEなどの産出工
程の異なる翻訳を対象として、既存の尺度では十分
に捉えられていない翻訳間の差異を分析的に記述す
ることは、MT技術の発展の観点からも、産業翻訳
における翻訳技術の導入の観点からも重要である。
こうした課題を背景に、原文書を同じくする独立
に産出された異なる翻訳文書間の差異を分析的に
記述するためのスキーム (以下、差異分析スキーム)
が、開発 [9, 1]されてきた。差異分析スキームは一
般に、(1)所与の翻訳文書対を対応する言語単位対
へと階層的に分割し、(2)得られた個々の言語単位
対の差異を分類する、という 2つの工程からなる。
ただし、既存のスキームは分割・分類の作業を全て
人手で行うことを想定して設計されているため、多
数の翻訳文書対に適用して分析することは作業負担
を考慮すると困難である。
そこで我々は、差異分析スキームにおける分割の
工程を「同一の原文書に対する複数の翻訳文書間で
対応する言語単位対の自動抽出」というタスクとし
て定式化し、その自動化に取り組んだ。
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2 タスクの定義
差異分析スキーム [1] における分割の工程では、

言語単位 (分析単位)対の定義と分割手順に従い、分
割元の単位対を入れ子のない要素に分割する1）とい
う制約のもと、所与の翻訳文書対から分析単位対へ
と階層的に分割することで、翻訳文書対に含まれる
単位対を網羅的に抽出する。翻訳の原文書 (Source
Document)を SD、当該 SDに対する異なる翻訳文書
(Target Document)を各々 TD1、TD2と記す。そして、
同一の原文書に対する複数の翻訳文書間で対応する
言語単位対の自動抽出を次のように定式化する。
入力: ⟨SD,TD1,TD2⟩の組
出力: 入力に内包されている階層的な言語単位
の組の集合 {(𝑠, 𝑡1, 𝑡2) | 𝑠 ⊏ SD, 𝑡1 ⊏ TD1, 𝑡2 ⊏

TD2, 𝑠 ≡ 𝑡1 ≡ 𝑡2}

ここで 𝑥 ⊏ 𝑋 は 𝑥 が文書 𝑋 に内包される要素で
あること、記号 ≡ は当該文書において文書要素
が対応していることを表す。段落よりも大きい
単位など、対応していることが自明な要素の組
⟨𝑠 ⊏ SD, 𝑡1 ⊏ TD1, 𝑡2 ⊏ TD2⟩ を入力としても良い。
分析対象はあくまで翻訳文書間の差異であるため、
入出力における SD及び 𝑠 ⊏ SDは任意である。

3 使用するデータ
本研究では、産業翻訳で使用される翻訳文書を

扱ったMultiEnJa2）のデータセットから 2文書を選択
し、1件を手法の検討のための開発用データ、もう 1
件を提案手法の性能評価のための評価用データとし
て用いた。各データの基礎統計を表 1に示す3）。正
解データは、開発用・評価用ともに差異分析スキー
ムの分析単位の定義と分割手順に従って作成した。
評価用データについては、Hondaら [1]がスキーム
の検証のために行った複数人による分析の結果を参
照して正解を定めた。

4 提案手法
人手での分割は、⟨SD,TD1,TD2⟩ の 3つ組を起点

とするトップダウンな処理である。これに対して本

1） 「入れ子のない要素」に分割する操作とは、分割元の分析
単位の統語的な構造に従って、(A)分割後の要素同士に重な
りがないように分割する、(B)できるだけ大きな単位を抽出
する、という 2つの条件を満たす操作を表す。

2） https://github.com/tntc-project/MultiEnJa

3） SDの語数は NLTK [10]を、TD (MT+PEと HT)の語数 (形
態素)はMeCab及び IPA辞書 [11]を用いて計測した。

表 1 自動抽出に使用した文書の基礎統計
データの種別 単位対数 文数 語数 (トークン数)

SD HT MT+PE

開発用データ 328 37 378 520 515
評価用データ 434 47 421 591 570

研究では、語の対応から大きい単位対をボトムアッ
プに組み合わせるアプローチについて検討した。本
研究での提案手法は、1)単語対の取得、2)フレーズ
対の取得、3)フレーズ対の組み合わせ、4)後処理の
4段階の手順からなる4）。
なお、入力となる翻訳文書対に対して、以下の前

処理を行うこととした。
• 文書間の文単位での対応づけ
• メールアドレスと URLの抽象化
• 分かち書き5）

4.1 1)単語対の取得
まず，次の 4種類の方法で単語対を同定する6）。

(a) SD を介した TD 間の単語対 (WSPAlign [12] を
使用)

(b) TD間の単語対 (WSPAlign [12]を使用)
(c) TD間の単語対 (OTAlign [13]の UOTを使用)
(d) TD間の単語対 (OTAlign [13]の POTを使用)

(a) SD を介した TD 間の単語対 (WSPAlign を
使用) まず、⟨SD,TD1⟩ と ⟨SD,TD2⟩ の各文書対か
ら、WSPAlignを用いて SD–TD 間の単語対を得る。
SD → TD、TD → SD の各方向について WSPAlign
を適用して単語対を取得し、その結果を、Nagataら
[14]の bidi-avgのアルゴリズムを用いて対称化する。
そして、SD 中の同じ単語に対応づけられた TD1、
TD2の単語を対応づけて、TD間の単語対を得る。

(b) TD間の単語対 (WSPAlignを使用) SDを介さ
ずに、⟨TD1,TD2⟩に対してWSPAlignを直接適用し、

4） 原理的には、WSPAlign [12]を用いてフレーズ対を直接取
得することも可能である。ただし、単語アラインメントのみ
に基づいて学習されたモデルはフレーズ対の抽出性能が低
く、ファインチューニングに使用可能なデータも現時点では
存在しないため、本稿では扱わない。また、提案手法の亜種
として、単語アラインメントを組み合わせた上でフレーズ対
を取得するという手順も考えられるが、開発用データに対す
る性能が低かったため、報告を割愛する。

5） SDに対しては NLTK [10]を、TDに対しては MeCab及び
IPA辞書 [11]を使用して分かち書きを行った。ただし、分か
ち書きの後、正解データと照らし合わせて正解データと単位
が異なる箇所は、人手による修正を施した。

6） 単語アラインメントツールの設定は、付録 Aを参照され
たい。
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TD間の単語対を得る。WSPAlignの設定は (a)と同
じとした。

(c)・(d) TD 間の単語対 (OTAlign の UOT、また
は POT を使用) (b) と同じく、SD を介さずに、
⟨TD1,TD2⟩ の単語対を直接得る。差異分析スキーム
が「対応なし」の単位対も分析対象としているこ
とをふまえ、(c)・(d) では、null alignment に対応可
能な OTAlignの UOT (unbalanced OT)と POT (partial
OT)を単語アラインメントツールとして利用する。

4.2 2)フレーズ対の取得
1)で得た (a)～(d)それぞれの単語対の集合からフ

レーズ対の集合を取得する。具体的には、Moses [15]
の Phrase extractor7）を利用した。その際、節などの
長い単位対を抽出することを考慮して、抽出対象と
なるフレーズの最大長を 30とした。

4.3 3)フレーズ対の組み合わせ
2)で得た (a)～(d)それぞれのフレーズ対の抽出結

果の和集合を取る。ただし、2)ではフレーズの表層
文字列を考慮していないため、意味的に対応してい
る可能性が高い表層上一致する単位対であっても同
定できていない可能性がある。そこで、フレーズ対
の集合に対して、TD間で表層上一致する単位対 (表
層アラインメント)も加える。表層アラインメント
の取得には Meteor [16]8）を利用した。ただし、表層
アラインメントのうち、ひらがな一文字同士の単語
対は助詞が多く、正しい対応が取れている可能性が
低いため、除外した。

4.4 4)後処理
3) で得たフレーズ対の集合に対して、差異分析

スキームの分析単位の定義と分割手順に合致する
単位対のみを抽出するために、次の 2つの後処理を
行う。
句構造解析器を用いた絞り込み 2) のフレーズ

対の取得では、階層性は保たれているものの、文法
性は考慮されていないため、抽出結果には言語単位
として妥当ではない単位も多く含まれる。そこで、
日本語の句構造解析器である Jigg [17]を利用して、
言語学的な単位対のみを絞り込む処理を行う。ただ
し、Jiggは、日本語の CCGBank [18]に基づく二分岐
の構造であり、かつ、最小単位が形態素であること

7） https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/

8） https://www.cs.cmu.edu/∼alavie/METEOR/index.html, ver-
sion 1.5

から、句構造解析結果の枝葉の中には、主語と格助
詞を 1単位とする単位や、述語を構成する一部の形
態素のみからなる単位など、独立した言語単位でな
い単位も存在する。そこで、Jiggの解析結果に加え
て、形態素情報をもとに、人手で文法的なルールを
追加して不適切な単位対を同定することとした。
分割元が表層的に一致する対の除外 差異分析ス
キームの分割手順には、TD間で表層上一致する単
位対は分割を停止するという条件が含まれる。そこ
で、Jiggによる絞り込みの後、同様の後処理を行う。

5 評価
評価用データを用いて 4 節の手法の評価実験を
行った。具体的には、3)のフレーズ対の組み合わせ
で得られる 15通りの結果全てについて正解データ
との再現率、適合率、F1値を算出した。

5.1 評価結果
開発用データ及び評価用データに対する評価結果
を表 2に示す。両データともに、単語対の収集手法
を組み合わせるほど再現率が向上することが確認で
きた。評価用データでは、再現率はすべてのフレー
ズ抽出結果を用いる (a)・(b)・(c)・(d)の場合に最大
の 59.4%、適合率と F1値が最大となるのは (b)単体
の場合で、各々 69.5%、60.1%であった。

(a)・(b)・(c)・(d) の組み合わせについて 4) の後
処理の前後の性能を比較したところ、再現率は
81.6%から 59.4%に低下する一方、適合率は 3.5%か
ら 51.5%に改善していた。後処理はフレーズ対の絞
り込みの機能を果たしているものの、主に再現率の
面で改善の余地があることが明らかになった。

5.2 エラー分析
再現率が最も高い (a)・(b)・(c)・(d) すべてのフ
レーズ対を組み合わせた場合の抽出結果を対象とし
て、抽出もれと抽出誤りの双方の観点からエラー分
析を行った。エラー分析では、差異分析スキームに
おける分析単位の定義を参照しながら、抽出された
単位対の種類を分類し、分析単位の対の種類ごとの
再現率を算出した上で、個別の事例を分析した。詳
細は付録 Bを参照されたい。

5.2.1 抽出もれ
抽出もれには、対の一方が「対応なし」となるよ
うな単位対、及び節、語句相当、句、複合表現とい
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表 2 各フレーズ対の組み合わせと正解データとの再現率、適合率、F1値 (%): 太字は各列の最大値を指す。

評価対象 開発用データ 評価用データ
再現率 適合率 F1値 再現率 適合率 F1値

(a) SDを介した TD間の単語対 (WSPAlign [12]) 47.0 67.8 55.5 39.9 54.6 46.1
(b) TD間の単語対 (WSPAlign [12]) 55.5 74.9 63.8 53.0 69.5 60.1
(c) TD間の単語対 (OTAlign [13]、UOT) 42.7 61.7 50.5 39.6 53.1 45.4
(d) TD間の単語対 (OTAlign [13]、POT) 42.1 64.2 50.9 34.3 54.6 42.1
(a)・(b) 59.8 67.6 63.5 56.0 60.1 58.0
(a)・(c) 55.5 62.5 58.8 50.0 50.2 50.1
(a)・(d) 55.2 64.4 59.4 48.4 51.2 49.8
(b)・(c) 60.4 68.5 64.2 57.1 58.9 58.0
(b)・(d) 60.1 70.4 64.8 56.0 60.6 58.2
(c)・(d) 43.6 60.9 50.8 40.8 51.5 45.5
(a)・(b)・(c) 62.8 63.6 63.2 59.0 53.0 55.8
(a)・(b)・(d) 62.5 64.9 63.7 58.5 54.4 56.4
(a)・(c)・(d) 55.5 61.7 58.4 51.4 49.1 50.2
(b)・(c)・(d) 60.4 67.6 63.8 57.6 56.9 57.2
(a)・(b)・(c)・(d) 62.8 62.8 62.8 59.4 51.5 55.2

う比較的大きな単位対が多かった。
対の一方が「対応なし」となる単位対に関しては、

1)の単語対の取得においてWSPAlign、OTAlignとも
に陽に「対応なし」の単語を同定できるものの、2)
のフレーズ対を取得する段階で隣接する表現とひと
まとまりになるという原理的な問題がある。また、
正解データ中の「対応なし」に対応する単位は単語
単位でないものも存在するため、提案手法では抽出
できなかった。
節、語句相当、句、複合表現という比較的大きな

単位対に関しては、4)の後処理を行わない場合でも
抽出もれが多かった。これは、2)のフレーズ対を取
得するという手法だけでは大きな単位を適切に抽出
することが困難であることを示している。
また、5.1節で見たように、4)の後処理において

も抽出もれが増える。この原因としては、句構造解
析器では適切に同定できない単位、不適切だが大き
な単位対が存在する場合にそれよりも小さな正解の
単位対が除外されることが考えられる。

5.2.2 抽出誤り
抽出誤りは、(i)単位・対ともに適切だが不要な対

92 件、(ii) 単位は適切だが対が適切でない 131 件、
(iii)一方または双方の単位が適切でない 20件、の 3
種類に大別できた。このうち、(i)及び (ii)の誤りに
は句の単位対が、(iii)の誤りには記号を含む単位対
が多かった。
句の単位対に関しては、差異分析スキームにおけ

る「入れ子のない要素に分割する」という操作と、

句構造解析器による文構造の解析が一致しない場合
が多いことが考えられる。
記号を含む単位対に関しては、分割元の単位対に
句読点以外の記号が含まれる場合に、記号を先頭に
置く単位など文法性を損なう単位を抽出する例が多
かった。

6 おわりに
本稿では、異なる翻訳文書間の差異の記述の効率
化に向けて、同一の原文書に対する複数の翻訳文書
間で対応する言語単位対の自動抽出という新しいタ
スクを提案した。そして、単語アラインメントを起
点として単語対からフレーズ対を階層的に同定する
手法を実装し、一定程度の性能を達成した。また、
抽出結果のエラー分析を通じて、提案手法では、句
などの比較的大きな単位対の抽出が難しいことを明
らかにした。
本稿で提案した言語単位対の自動抽出タスクは、
異なる翻訳文書間の差異の分析だけではなく、翻訳
分析における文書対の前処理や多様な単位に対応
する言い換え表現の同定といった、他の研究への
応用も考えられる。今後は、これらへの応用可能
性を視野に入れつつ、自動抽出精度の向上に取り
組む。その際、本稿で述べた手法の改良のみでな
く、WSPAlign [12] をフレーズ対を同定できるよう
にファインチューニングして用いること、階層的な
フレーズアラインメント技術 [19]を利用することな
どの有用性についても調査する予定である。
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A 単語アラインメントツールの設定
WSPAlignを利用した (a)、(b)の単語アラインメントの取得では、mBERT (bert-base-multilingual-cased) [20]

で訓練された事前学習済みモデルを京都フリー翻訳タスク (KFTT)のアラインメントデータ [21]でファイン
チューニングしたモデルを使用した。アラインメントの対称化における閾値は、Nagataら [14]にならい 0.4
とした。

OTAlignを利用した (c)、(d)の単語アラインメントの取得では、BERT-base-uncased [20]によって学習され
た単語埋め込みを利用した教師なし学習のモデルを利用し、コスト関数としてコサイン距離 (cosine)を、重
みとして単語埋め込みの一様分布 (uniform) [22]を指定し、Sinkhornアルゴリズム [23]を適用した。

B 分析単位対の種類ごとの再現率
(a)・(b)・(c)・(d)のフレーズ対の抽出結果を組み合わせた自動分割の結果に対して、差異分析スキーム [1]

における分析単位の定義を参照しながら、抽出された単位対の種類を分類し、分析単位の対の種類ごとの再
現率を算出した。表 3に分析単位対の種類ごとの再現率を示す。

表 3 分析単位対の種類ごとの再現率
MT+PE

文相当 節 語句相当 句 複合表現 語 記号 対応なし
HT 文相当 - - - - - - - -

節 - 5/17 - 0/1 - - - -
語句相当 - - 3/11 - - - - -
句 - 0/2 - 11/40 3/8 1/1 - -
複合表現 - - - 9/10 38/78 10/17 0/1 0/3
語 - - - 2/4 2/6 130/156 0/1 0/5
記号 - - - - - - 44/52 0/5
対応なし - - - - 0/3 0/5 0/8 -
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