
翻訳間で対応する多様な言語単位対の自動抽出：スパン予測に
基づく手法の検討

本田友乃 1　藤田篤 2　宮田玲 1　影浦峡 1

1東京大学大学院教育学研究科　2情報通信研究機構
tomono20@g.ecc.u-tokyo.ac.jp

概要
産業翻訳や翻訳教育，翻訳評価における課題を背
景として，同一の原文に対する異なる翻訳間の差
異を記述するスキームが構築された [1, 2]．このス
キームにより，人手による差異の分析は可能となっ
たが，多様な翻訳対の分析には効率化が必要であ
る．この課題に対し，先行研究 [3]では，スキーム
に基づく記述の工程の一部を対象に，翻訳間で対応
する単位対の自動抽出としてタスクを定義し，実装
したものの，精度が十分ではなかった．そこで，本
研究では，スパン予測に基づく手法を検討した．

1 はじめに
産業翻訳や翻訳教育において，同一の原文に対す

る異なる翻訳を比較，分析することは重要である．
翻訳教育では，自身の翻訳に対して，複数の翻訳候
補の中から特定の言語表現を選択した理由を説明で
きることが重要であるとされている [4]．産業翻訳
では，主にポストエディット (MT+PE)の形で機械
翻訳や生成 AIの導入が進んでいるものの，人手翻
訳 (HT)とこれらのシステムによる自動翻訳との間
には決定的な差異があることが主張されている [5]．
そのため，自動翻訳の出力の性質や，HTと比較し
た際の自動翻訳の限界点を記述的に解明することが
重要である．また，翻訳評価では，複数の翻訳を比
較する相対評価だけでなく，単一評価でも，参照訳
を用いた評価 [6, 7, 8]をはじめ，翻訳の比較を介し
た評価を行うことがある.
以上を背景として，英日翻訳を対象に，同一の原

文に対する異なる翻訳間の差異を記述するためのス
キーム (差異分析スキーム)が構築された [1, 2]．差
異分析スキームによる分析は，翻訳間で対応する単
位対を同定する「分割」と，分割で得られた個々の
単位対に対して差異カテゴリを付与する「分類」の
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図 1 差異分析スキームに基づく単位対の抽出例

2つの工程からなる．
差異分析スキームの構築により，翻訳間の差異の
人手による分析は可能となった．一方で，作業負担
を考慮すると，スキームを多数の翻訳対に適用する
ことは困難である．この課題に対し，本田・藤田 [3]
では，差異分析スキームにおける分割工程の自動化
に向けて，翻訳間で対応する言語単位対の自動抽出
としてタスクを定義し，実装したが，分析の効率化
に十分な性能ではなかった．そこで，本研究では，
スパン予測に基づくアラインメント手法を検討し，
自動抽出タスクの精度向上に取り組んだ．

2 タスクの定義と先行研究
翻訳の原文 (Source Text)を ST，当該 STに対する
異なる翻訳テキスト (Target Text)を各々 TT1，TT2と
記す．差異分析スキーム [2]では，分割の工程向け
に，分割・抽出の対象となる 9種類の言語単位 (分析
単位)と分割手順が定められている．本タスクでは，
これらの手続きに従い，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 TT
対から分析単位対へと階層的に分割することで，図
1のように，TT対に含まれる単位対を網羅的に抽出
する．なお，分析対象はあくまで TT間の差異であ

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．
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るため，入出力における STの単位は任意である．
先行研究 [3]では，語の対から大きい単位対をボ

トムアップに組み合わせるという手法を用いている
が，分析の効率化には精度が十分ではなかった．
また，本タスクと類似する言語単位の対応づけに

関する研究は，単語アラインメント [9, 10, 11, 12]や
フレーズアラインメント [13]として行われてきた．
しかし，これらの技術は，対象となる単位が単語や
フレーズなどの特定の言語単位に固定されていると
いう点で，本タスクと性質が異なる．

3 提案手法
本手法では，スパン予測に基づく単語アラインメ

ントツールである，WSPAlign [10] の枠組みを適用
する．WSPAlign [10]では，SQuAD [14]の実装が用
いられており，特殊記号 ¶で囲まれた原文中の単語
をクエリとして設定すると，クエリに対応する翻訳
文 (コンテクスト) 中の単語列がアンサーとして予
測される．この形式を，原文と翻訳文を入れ替えた
二方向に適用し，対称化することで，単語対が得ら
れる．本タスクでは，抽出すべき単位対が多様であ
るため，スパン予測の手法が適すると判断した．ま
た，訓練用データは，少量であれば著者自身で作成
できるため，手法の適用が可能である．
単位対の自動抽出は，以下の手続きで行う．
1. TT間の多様な単位対の取得
2. 単位対の追加
3. 後処理 (フィルタリング)

1では，ファインチューニングされたモデルを用
いて，TT間の多様な単位対を取得する．テキスト
からすべての単語 n-gram (1 ≤ 𝑛 ≤テキスト長)をク
エリに用いる候補として抽出した上で，句構造解析
器 [15]による統語構造を参照しつつ，文法的に妥当
ではない単位を自動的に除外した．アラインメント
の対称化は，Wu ら [10] と同様の方法で行ったが，
対称化の閾値は，開発用データに対する F1 値が最
も高い値をモデルごとに採用した．1で用いるモデ
ルのファインチューニングに関しては，4節で後述
する．

2と 3の処理は，差異分析スキームの要件と開発
用データによる出力を参照しながら，ヒューリス
ティックに定めた. 2 では，1 の単位対に対して，
(2-1)単語アラインメント，(2-2) TT間で表層上一致
する単語対，(2-3) 1の対称化で漏れた，一方が「対

応なし」となる単位対 (null alignment)を追加する2）．
3では，2までで得られた単位対から，(3-1)トー
クン数の比が 4を超える単位対，(3-2)分割元が同じ
単位対，(3-3)文法的に妥当ではない単位対を除外す
る3）4）．
なお，入力となる TT対に対しては，先行研究 [3]
と同様に，以下の前処理を行った．

• テキスト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 多様な単位対の予測に関する実験
提案手法の手続き 1で用いるモデルについて，複
数の事前学習済みモデルを対象に，人手で作成した
訓練用データ (ゴールドデータ) と自動的に作成し
た訓練用データ (シルバーデータ) によるファイン
チューニングを行い，提案手法を評価した．

4.1 実験に用いたデータ
実験には，MultiEnJa6）の HT と MT+PE の対のう

ち，1種類を開発用データ (文書 284)，それ以外の
2 種類 (文書 373，088) を評価用データとして用い
た．開発用データと文書 373は先行研究 [3]と同じ
データ，文書 088は本研究で新たに作成したデータ
である．
ゴールドデータは，MultiEnJaから，開発，評価用
データを除いて無作為に選択した 6 種類の HT と
MT+PE の対から作成した．シルバーデータには，
未使用の MultiEnJaの HTと MT+PEの対に加えて，
ParaNatCom [20]のHTの対，Asian Language Treebank
(ALT)の対訳データ [21]に含まれる HTと ALTに対
応する MT+PEである staged-PE [22]の対を用いた．
データ量は付録 Aを参照されたい．

2） (2-1) では，英日の単語アラインメント用にファイン
チューニングされたWSPAlign-ft-kftt [10]のモデル，(2-2)で
は Meteor [16]を利用した．ただし，(2-2)で，ひらがな一文
字同士の単語対は，不適切な助詞の対が多いため，追加の対
象から除いた．また，(2-3)で，一方の単位がひらがな一文
字の場合または文法的に妥当ではない単位の場合は，追加の
対象から除いた．

3） (3-2)は，TT間で表層上一致する単位対は分割を停止する
という差異分析スキームの要件を実装した処理である．な
お，(3-3)には句構造解析器 [15]を用いた．

4） 提案手法の手続き 1で得られる文字列スパンと手続き 2，
3の処理単位である形態素の対応付けに Jigg [17]を用いた．

5） STに対しては NLTK [18]を，TTに対しては MeCab及び
IPA辞書 [19]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） https://github.com/tntc-project/MultiEnJa
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表 1 実験結果 (%): gold，silverはそれぞれゴールドデータとシルバーデータを表す．
用途 文書 事前学習済みモデル 訓練の形式 (手法) 閾値 TP TP+FN TP+FP 再現率 適合率 F1 値
開発 284 WSPAlign-mbert-base - 0.5 191 328 275 58.2 69.5 63.4

開発 284 WSPAlign-mbert-base gold (en・ja) 0.5 210 328 314 64.0 66.9 65.4
開発 284 bert-base-multilingual-cased gold (en・ja) 0.5 214 328 327 65.2 65.4 65.3
開発 284 bert-base-japanese-v3 gold (en・ja) 0.7 239 328 344 72.9 69.5 71.2
開発 284 bert-large-japanese-v2 gold (en・ja) 0.8 237 328 356 72.3 66.6 69.3
開発 284 roberta-large-japanese-char-wwm gold (en・ja) 0.9 232 328 335 70.7 69.3 70.0

開発 284 WSPAlign-mbert-base gold (ja) 0.5 205 328 300 62.5 68.3 65.3
開発 284 bert-base-multilingual-cased gold (ja) 0.5 207 328 300 63.1 69.0 65.9
開発 284 bert-base-japanese-v3 gold (ja) 0.5 232 328 343 70.7 67.6 69.1
開発 284 bert-large-japanese-v2 gold (ja) 0.5 222 328 324 67.7 68.5 68.1
開発 284 roberta-large-japanese-char-wwm gold (ja) 0.8 228 328 329 69.5 69.3 69.4

開発 284 WSPAlign-mbert-base gold (ja + ST) 0.5 208 328 305 63.4 68.2 65.7
開発 284 bert-base-multilingual-cased gold (ja + ST) 0.5 203 328 299 61.9 67.9 64.8
開発 284 bert-base-japanese-v3 gold (ja + ST) 0.5 222 328 325 67.7 68.3 68.0
開発 284 bert-large-japanese-v2 gold (ja + ST) 0.9 236 328 339 72.0 69.6 70.8
開発 284 roberta-large-japanese-char-wwm gold (ja + ST) 0.9 230 328 346 70.1 66.5 68.3

開発 284 bert-base-japanese-v3 silver 0.5 228 328 349 69.5 65.3 67.3
開発 284 bert-base-japanese-v3 silver → gold 0.7 231 328 351 70.4 65.8 68.0
開発 284 bert-base-japanese-v3 silver → silver + gold 0.7 232 328 354 70.7 65.5 68.0
開発 284 bert-base-japanese-v3 silver → silver + gold → gold 0.7 232 328 360 70.7 64.4 67.4
開発 284 bert-base-japanese-v3 silver + gold 0.7 238 328 356 72.6 66.9 69.6
開発 284 bert-base-japanese-v3 silver + gold → gold 0.7 239 328 358 72.9 66.8 69.7

開発 284 - ボトムアップ手法 [3] - 214 328 310 65.2 69.0 67.1

評価 373 bert-base-japanese-v3 gold (en・ja) 0.7 296 434 459 68.2 64.5 66.3

評価 373 - ボトムアップ手法 [3] - 245 434 412 56.5 59.5 57.9

評価 088 bert-base-japanese-v3 gold (en・ja) 0.7 277 470 510 58.9 54.3 56.5

ゴールドデータと開発用データは，差異分析ス
キームを用いた分割経験のある著者 1名が作成し，
別の著者によるチェックを行った．評価用データに
ついては，複数名による差異分析スキームの評価実
験 [2]の結果を参照して正解を定めた．

4.2 ファインチューニング
ゴールドデータによるファインチューニング

では，データの形式として，(1-a) ST-TT1，ST-TT2，
TT1-TT2 の 3種類の対 (6方向)を含むデータ，(1-b)
TT1-TT2 の対 (2方向)のデータ，(1-c) TT1-TT2 の対
(2方向)の各方向に対し，クエリに対応する STの文
を [SEP]トークンで連結させたデータ，の 3種類を
試した．(1-a)は英日の対も用いてデータ量を増やす
試み，(1-b)は自動抽出の対象言語である日本語の対
のみを利用する試み，(1-c)は TTに共通する STの
情報を同時に参照する試みである．
また，ファインチューニングに用いる事前学習済

みモデルとして，単語アラインメントのデータで学

習済みのWSPAlign-mbert-base7）[10]とそのベースモ
デルである mBERT8）[23]，及び，日本語データで訓
練された 2種類の BERT [23]モデル 9）を選択した．
さらに，スパン予測との相性を確認するために，文
字単位でのトークナイズを行う RoBERTa [24]の日
本語モデル10）も評価した11）．
ゴールドデータのみを用いた評価実験を実施後，
訓練用データの分量を増やすため，ゴールドデータ
によるファインチューニングにおいて再現率が最高
のモデルを用いてシルバーデータを自動的に作成し
た12）．シルバーデータによるファインチューニング

7） https://huggingface.co/qiyuw/WSPAlign-mbert-base

8） https://huggingface.co/google-bert/

bert-base-multilingual-cased

9） https://huggingface.co/tohoku-nlp/

bert-base-japanese-v3，https://huggingface.co/

tohoku-nlp/bert-large-japanese-v2

10） https://huggingface.co/ku-nlp/

roberta-large-japanese-char-wwm

11） WSPAlign-ft-kftt [10]，xlm-roberta-large [25]，infoxlm-large
[26]は，他のモデルを一定程度下回る性能であった．

12） データの品質を保つため，閾値として，適合率が最も高
い値を用いた．選択された閾値は 0.7であり，結果として，
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では，ゴールドデータとの組み合わせや訓練の順序
が異なる 6種類のカリキュラムを試した．

4.3 実験結果
自動抽出の結果は，先行研究 [3]と同様に，正解

データとの再現率，適合率，F1値で評価した．実験
結果を，先行研究 [3]で開発用データにおける F1 値
が最も高かった結果と併せて，表 1に示す．また，
訓練による効果の多寡を示すため，参考として，
WSPAlign-mbert-base [10]をファインチューニングな
しで適用した結果も記載した．評価用データに関し
ては，開発用データで F1 値が最も高いモデルを適
用した結果のみを記載した．
開発用データに対しては，英日の 3種類の対を含

むゴールドデータで訓練した bert-base-japanese-v3の
モデルが，F1 値で 71.2%と最も高い性能となった．
また，全体的な傾向として，品質の劣るシルバー
データを大量に用いるよりも，少量の高品質なゴー
ルドデータを用いた方が性能が高いこと，日本語モ
デルで比較的高い性能が得られることがわかった．
評価用データに対しては，先行研究 [3]と比較可

能な文書 373において，先行研究から F1値で 8ポイ
ント以上高い性能が得られた．一方で，開発用デー
タと比較すると，文書 373，088で各々 4.9，14.7ポ
イント F1値が低下した．

4.4 エラー分析
自動抽出で得られた単位対の特徴を分析するため

に，先行研究 [3]と同様に，評価用データに対する
エラー分析を行った．より詳しい分析は，付録 Cを
参照されたい．

4.4.1 抽出もれ
評価用データにおける分析単位対の種類別の再現

率を表 2に示す．表 2より，語と語，記号と記号な
どの小さい単位対は比較的多く抽出できているのに
対し，語句相当と語句相当13），節と節，句と句など
の大きい単位対はあまり抽出できていないことがわ
かる．これらの傾向は先行研究 [3] と同じである．
一方で，先行研究 [3]の手法では，null alignmentが
原理的に抽出できないという課題があったのに対
し，本手法では一定程度抽出可能となった．

F1 値を基準とした閾値と一致した．
13） 語句相当の単位には，括弧類を含む全体の要素，専門用
語，固有表現が含まれる．

表 2 評価用データにおける分析単位対の種類別の再現率
HT \ MT+PE 節 語句相当 句 複合表現 語 記号 なし
節 21/42 - 0/3 - - - -
語句相当 - 24/65 0/1 - - - -
句 1/4 - 54/114 4/16 1/3 - -
複合表現 - 0/1 9/15 82/131 12/24 - 3/6
語 - 1/1 0/3 8/17 238/294 3/3 3/15
記号 - - - - - 88/95 4/16
なし - - - 3/8 5/14 9/13 -

4.4.2 抽出誤り
誤って抽出された対を，(i)単位・対ともに適切だ
が不要な対，(ii)単位は適切だが対として適切でな
い対，(iii)一方または双方の単位が適切でない対，
の 3種類の誤りに分類した．表 3より，いずれの文
書でも，(i)が 7割程度，(ii)が 3割弱，その他が (iii)
という結果になった．先行研究 [3]では，文書 373
に関して，(ii)が 134件で誤り全体の過半数を占め
ており，(iii) が 24 件含まれていたことをふまえる
と，本手法によって，意味的に対応する妥当な単位
対を抽出する性能が向上したとわかる．

表 3 抽出誤りの内訳
誤りの種類 373 088

(i) 単位・対ともに適切だが不要な対 114 162
(ii) 単位は適切だが対として適切でない対 46 56
(iii) 一方または双方の単位が適切でない対 3 15

5 おわりに
本稿では，翻訳間の差異の記述の効率化を主な目
的として，翻訳間で対応する多様な言語単位対の自
動抽出に取り組み，スパン予測による単語アライン
メント [10] を応用する手法について検討した．実
験の結果，先行研究 [3]と比較可能な評価用データ
に関しては，F1 値を 8 ポイント以上改善した．ま
た，エラー分析の結果は，意味的に対応する単位対
の抽出性能が先行研究 [3]から向上したことを示し
ている．
今後は，差異分析スキームを構築した背景と目的
に立ち戻り，人間による分割結果との比較も含めて
自動抽出の出力を分析し，自動抽出の限界点につい
ても検討したい．特に，翻訳評価尺度が近年の自動
翻訳の高い性能に必ずしも対応しきれていないとい
う課題 [27]を考慮すると，本研究のような精密な言
語操作を要するタスクを通して，翻訳における言語
単位の扱いを診断することは，間接的ではありなが
らも重要な意義を有すると考えている．
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A 実験に用いたデータ
4.1 節で述べた実験データにおけるクエリの数を表 4
に示す．ゴールドデータには，文書 002，032，117，198，
407，497の 6種類が含まれる．

表 4 実験データにおけるクエリの数
用途 データ クエリの数 (en・ja) クエリの数 (ja)

訓練 ゴールド 14,865 5,192
シルバー - 145,035

開発 文書 284 - 1,112

評価 文書 373 - 1,394
文書 088 - 1,720

B 実験設定
4節のファインチューニングでは，開発用データを用い
て，表 5に示すハイパーパラメーターを設定し，損失関数
によるモデル選択を行った．なお，ゴールドデータの学
習率に関しては，WSPAlign-mbert-base [10]でのみ 3e-6を
用いた．また，GPUには，Azure NC A100 v4仮想マシン
上の NVIDIA A100 PCIe GPU (80 GB)を用いた．

表 5 ハイパーパラメーターの設定
パラメーター ゴールドデータ シルバーデータ
学習率 1e-5 3e-6
バッチサイズ 16 16
累積勾配のステップ 4 16
エポック数 30 3

C エラー分析
C.1 抽出もれ
分析単位対の種類別の再現率を，文書ごとに表 6，7に
示す．

4.4.1節で，語句相当と語句相当，節と節，句と句など
の大きい単位対の抽出もれが比較的多いことを述べた．
語句相当と語句相当の単位対には，専門用語や固有表現
の対が多く，「『リスク評価リスク軽減戦略追加 (REMS
Supplement)』」と「『REMS Supplement』」のように，単位間
で構造や表記が大きく異なる対の抽出もれが目立った．
節や句の抽出もれに関して，例えば，以下の句の対で
は，四角括弧のような分割を行い，節と句の対，複合表現
(複合名詞)と複合表現の対の 2種類を抽出すべきである．

•【HT】[eCTD フォーマットの DMF Type lll を提出す
る] [遵守日]

•【MTPE】[DMF Type lll の eCTD 形式による提出] の
[遵守期限日]

しかし，自動抽出では，上記の節と句の対は抽出せず，
以下のような小さい単位対を一気に抽出していた．

•【HT】[eCTDフォーマット] [の] [DMF Type lll]を [提
出する] [遵守日]

•【MTPE】 [DMF Type lll] [の] [eCTD 形式] による [提
出]の [遵守期限日]

表 6 分析単位対の種類別の再現率 (文書 373)
HT \ MT+PE 節 語句相当 句 複合表現 語 記号 なし
節 7/17 - 0/1 - - - -
語句相当 - 5/12 - - - - -
句 0/2 - 20/40 2/9 0/1 - -
複合表現 - - 6/10 49/78 8/17 - 1/3
語 - - 0/3 3/6 136/161 1/1 1/5
記号 - - - - - 43/47 2/5
なし - - - 2/3 3/5 7/8 -

表 7 分析単位対の種類別の再現率 (文書 088)
HT \ MT+PE 節 語句相当 句 複合表現 語 記号 なし
節 14/25 - 0/2 - - - -
語句相当 - 19/53 0/1 - - - -
句 1/2 - 34/74 2/7 1/2 - -
複合表現 - 0/1 3/5 33/53 4/7 - 2/3
語 - 1/1 - 5/11 102/133 2/2 2/10
記号 - - - - - 45/48 2/11
なし - - - 1/5 2/9 2/5 -

C.2 抽出誤り
3種類の抽出誤りのうち，(iii)一方または双方の単位が
適切でない対には，「eCTD提出基準 (PDF - 91KB)」の赤
字部分のように，括弧類の一部が含まれる単位など，1つ
の独立した言語単位として認められない事例が見られた．

(ii)単位は適切だが対として適切でない対の誤りには，
小さい単位対が多く，表層上一致するが文における役割
が異なる助詞など，機能語に関する誤りが目立った．

(i)単位・対ともに適切だが不要な対には，大きい単位
対と小さい単位対の双方が含まれていた．小さい単位対
の抽出誤りには，差異分析スキームにおける，述語表現
(分析単位では複合表現)を抽出した段階で分割を止める
という分割停止条件に違反して，述語表現の対からさら
に細かい語や形態素の単位対を抽出する事例などが見ら
れた．
大きい単位対の抽出誤りに関して，例えば，以下の文
対を差異分析スキームの分割手続きに従って一段階分割
した結果は，四角括弧のようになる．

•【HT】 [2011年建築工事（登録）法]では [、] [登録区
分にある建築工事請負業者が規定の財務要件を満た
していることを Boardが確認すること]が [求められ
ています] [。]

•【MTPE】 [2011年建築サービス (登録)法]は [、] [登
録クラスの建築サービス請負業者が所定の財務要件
を満たしていることを委員会が確認すること]を [求
めています] [。]

しかし，自動抽出では，以下の赤字部分のように，文全
体における機能語の役割を考慮せずに，複数の単位をま
とめて抽出する事例が目立った．

•【HT】[2011年建築工事（登録）法]では [、] [登録区
分にある建築工事請負業者が規定の財務要件を満た
していることを Boardが確認することが求められて
います] [。]

•【MTPE】 [2011年建築サービス (登録)法]は [、] [登
録クラスの建築サービス請負業者が所定の財務要件
を満たしていることを委員会が確認することを求め
ています] [。]
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