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1 はじめに
現在, 機械翻訳の分野において, 統計翻訳の研究が注目

されている. 統計翻訳において, 対訳文が多ければ多い
ほど翻訳精度は高くなる. しかし, 利用できる対訳文に
は限りがある.
そこで, Popovic Majaらは, セルビア語英語間の翻訳に
おいて, 対訳文に対訳句を追加し統計翻訳を行った. そ
の結果, 翻訳精度が向上した [1]. また, 日野らは同様の
手法で, 対訳句として鳥バンク [2]と英辞郎 [3]を用いて,
日本語英語間の統計翻訳を行った. その結果, 日本語英
語間においても翻訳精度の向上が確認できた [4].
ところで, 文は句とパターンで構成されている. よっ

て, パターンを追加した場合でも翻訳精度が向上すると
考えられる. そこで，本研究では日本語英語間の統計翻
訳において対訳文に対訳パターンを追加することによる
翻訳精度の変化を調査する.

2 提案手法
本実験の提案手法として，翻訳モデル作成の際の学習

データとして，対訳文に対訳パターンを追加する．尚，言
語モデル作成の際の学習データは，対訳文のみを用いる．
日英統計翻訳の場合の提案手法の手順を以下に示す．

手順 1: 日英対訳文の英語文を学習データとして
言語モデルを作成する

手順 2: 日英対訳文に日英対訳パターンを追加する
手順 3: 手順 2 で作成したコーパスを学習データ

として翻訳モデルを作成する
手順 4: 手順 1 と手順 3 で作成したモデルを用い

て統計翻訳を行う

図 1 日英統計翻訳での提案手法の流れ

3 実験環境
3.1 前処理

本研究では，統計翻訳の前処理として，日本語文と
日本語パターンに対して “MeCab[5]”を用いて形態素
解析を行う．また，英語文と英語パターンに対して
“tokenizer.perl[6]”を用いて分かち書きを行う．

3.2 日英対訳文

本研究では，日英対訳文として辞書の例文から抽出し
た単文コーパス [7] と重文複文コーパス [7] を表 1 の内
訳で用いる．また，単文の例を表 2，重文複文の例を表
3に示す．

表 1 日英対訳文数の内訳

日英対訳文 単文 (文) 重文複文 (文)
学習データ 100,000 100,000
ディベロップメントデータ 1,000 1,000
テストデータ 10,000 10,000

表 2 単文の例
彼 の 考え方 は 極端 すぎる 。
His way of thinking goes too far .

表 3 重文複文の例
その 知らせ を 聞い て 彼女 の 顔 は 明るく なっ た 。
Her face lit up when she heard the news .

3.3 日英対訳パターン

本研究で用いる日英対訳パターンは人手で作成した対
訳句 [2] を用いて自動的に作成する。パターン化を行う
手法として，変数化可能な単語を全て変数化し, 変数番
号を含めた変数を全て N に置き換える．また，変数化
可能な単語とは，日英対訳パターン原文に対して，人手
で作成した対訳句を照合して，マッチした単語のみを変
数化している。また今回の実験では，日英対訳パターン
原文 1文に対してパターンが複数マッチングする場合が
あるが，この場合は最初にマッチしたパターンを用いる
ことにする。ゆえに，最適なパターンが得られるとは限
らない。尚，日英対訳パターン原文には，そのぞれの実
験で学習データとして用いる対訳文１０万文を用いる．
単文の日英対訳パターンの例を表 4，重文複文の日英
対訳パターンの例を表 5 に示す．

表 4 単文の日英対訳パターンの例
日本語
ナイロン は 原油 より 作ら れる 。
N は N より N れる。
英語
Nylon is made from crude oil .
N is N from N .
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表 5 重文複文の日英対訳パターンの例
日本語
とうとう 彼 は それ を 買う こと を 承知 し た 。
とうとう N は N を N こと を N た 。
英語
He finally agreed to buy it .
N finally N to N N .

3.4 デコーダ

本研究ではデコーダとして“Moses[6]”を用いる．

3.5 実験内容

本研究では，以下の条件の組み合わせで実験を行う.

• 日英対訳文として，単文と重文複文を用いる．
• 翻訳実験として，日英翻訳と英日翻訳を行う．

3.6 評価方法

本研究では，翻訳文の評価方法として，自動評価法と
人手評価法を用いる.
3.6.1 自動評価法

本研究では，自動評価として，BLEU[8], METEOR[9],
RIBES[10], WER[11]を用いる.
3.6.2 人手評価法

本研究では，人手評価として，翻訳結果 1万文から 100
文をランダムに抽出し，対比較評価を行う. 対比較評価
における表記方法の説明を以下に示す.

• baseline○
翻訳精度が比較する手法よりも baselineが優れてい
ると判断した場合

• 提案手法○
翻訳精度が baselineよりも比較する手法が優れてい
ると判断した場合

• 差なし
同一出力ではないが，翻訳精度に優劣がつけ難い
場合

• 一致
一字一句同じ出力の場合

4 パターン追加実験
本章の実験では，翻訳モデル作成の際の学習データと

して，日英対訳文に日英対訳パターンを追加した日英対
訳データを用いる. 尚，言語モデル作成の際の学習デー
タはすべての実験において，10万文の単一言語文のみを
使用する. また,baselineとは日英対訳パターンの追加を
行っていない場合の実験結果である.

4.1 自動評価結果

自動で作成した日英対訳パターンを用いた各実験にお
ける自動評価結果の単文を用いた実験の結果を表 6に示
す，重文複文を用いた実験の結果を表 7に示す. 尚，表
中の“日→英 ”，“英→日 ”はそれぞれ，日英翻訳，英日
翻訳を意味する．

表 6 自動評価結果 (単文)(%)

BLEU METEOR RIBESE WER
日→英
baseline 13.6 45.3 70.8 73.7
提案手法 13.8 45.1 71.1 73.1
英→日
baseline 17.8 45.1 76.7 69.0
提案手法 18.1 45.9 76.7 68.0

表 7 自動評価結果 (重文複文)(%)

BLEU METEOR RIBESE WER
日→英
baseline 12.4 41.5 67.3 80.9
提案手法 12.7 42.0 67.6 80.4
英→日
baseline 14.3 40.0 70.4 79.4
提案手法 14.3 40.0 70.8 77.6

4.2 人手評価結果

自動で作成した日英対訳パターンを用いた各実験にお
けるベースラインと提案手法の対比較評価結果の単文を
用いた実験の結果を表 8に示す，重文複文を用いた実験
の結果を表 9に示す.

表 8 baseline VS 提案手法 (単文)(文)

baseline○ 提案手法○ 差なし 一致
日→英 4 11 65 15
英→日 3 10 70 17

表 9 baseline VS 提案手法 (重文複文)(文)

baseline○ 提案手法○ 差なし 一致
日→英 3 4 83 6
英→日 6 8 79 7

4.3 対比較評価例

表 8の日英翻訳において，提案手法が良いと判断した
例を表 10,英日翻訳において，提案手法が良いと判断し
た例を表 11, 表 9の日英翻訳において，提案手法が良い
と判断した例を表 12,英日翻訳において，提案手法が良
いと判断した例を表 13 に示す。

表 10 baseline VS 提案手法 (単文＿日→英)

提案手法 > baseline
入力文　 そんなことをするなんてなんて彼は

間抜けなんだろう。
正解文 What a stupid man he is to do such a

thing !
baseline He is of a to do such a thing .
提案手法 He stupid of him to have done such a

thing .
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表 11 baseline VS 提案手法 (単文＿英→日)

提案手法 > baseline
入力文　 There is no point in looking for him .
正解文 彼を探しても無駄だ。
baseline 彼を求めてはない。
提案手法 彼を探しても無意味である。

表 12 baseline VS 提案手法 (重文複文＿日→英)

提案手法 > baseline
入力文　 仕事が忙しくて、かなわない。
正解文 I am so busy with work I can not

stand it .
baseline I have been too busy at work , and .
提案手法 I have been too busy at work , and

will not come true .

表 13 baseline VS 提案手法 (重文複文＿英→日)

提案手法 > baseline
入力文　 The vase fell and broke .
正解文 花瓶が倒れて割れてしまった。
baseline 花びんが落ちてしまった。
提案手法 花びんが落ちて割れた。

4.4 実験結果のまとめ

• 自動評価，人手評価ともに，baseline に比べて提案
手法の評価値が向上している。

• 自動評価より人手評価の方が大きな効果を示す評価
となった。

• 単文と重文複文の場合を比べると，単文での効果が
大きかった。

• 日英翻訳と英日翻訳の場合を比べると，効果にほと
んど差は見られなかった。

5 考察
実験結果より，統計翻訳における対訳パターンの学

習の有効性を示すことができた。その理由としては，パ
ターンは文の重要な構成要素であるため，本来，文を学
習している統計翻訳において，パターンの学習が効果的
であったと考えられる。また，単文より重文複文の効果
が少なかったのは，重文複文は構造が複雑なため誤った
パターン化を行ってしまうことが原因ではないかと考え
られる。

6 追加実験
４章の実験において，パターン追加の有効性が示され

た。ところで，パターン化には様々な手法がある．そこ
で本章では，人手作成パターンを用いた場合の効果の調
査や様々なパターン化手法の検討を追加実験として行っ
た。尚，日英対訳パターン原文には，そのぞれの実験で
学習データとして用いる対訳文１０万文を用いる．

6.1 人手作成パターンの効果の調査

４章の実験において，自動作成パターンの追加の有効
性が示された。そこで本節では, 人手作成パターンの追
加の効果の調査を行う。今回は，有効性を判断するため
に，自動作成パターンと人手作成パターンの評価結果の
比較を行う．人手作成パターンは鳥バンク [2] のものを
用いる．

6.1.1 人手作成パターンのパターン化手法

パターン化手法として以下の２手法を用いる。

• 手法 A: 変数化可能な単語を全て変数化し, さらにそ
の変数番号を含めた変数をすべて N に置き換えた
パターン．

• 手法 B: 変数化可能な単語を全て変数化し, 変数番号
をつけたパターン．

各パターン化手法の例を表 17に示す。

表 14 各パターン化手法の例

日本語
原文 とうとう彼はそれを買うことを承知した 。
手法 A N N は N を N ことを N 。
手法 B ADV 1 N2 は N3 を V 4 ˆrentai ことを V 5.kako 。
英語
原文 He finally agreed to buy it .
手法 A N N N to N N .
手法 B N2 ADV 1 V 5ˆpast to V 4 ˆbase N3 .

6.1.2 人手作成パターンの効果の調査の評価結果

自動作成パターンを用いた実験と手動作成パターンを
用いた実験の対比較評価結果を, 表 15と表 16 に示す．

表 15 自動 VS 手動 (手法 A)(文)

自動○ 手動○ 差なし 一致
日→英 1 2 91 6
英→日 5 3 90 2

表 16 自動 VS 手動 (手法 B)(文)

自動○ 手動○ 差なし 一致
日→英 5 1 88 6
英→日 6 1 87 6

6.1.3 人手作成パターンの効果の調査の考察

実験結果より, 全体的に，自動作成パターンを用いる
場合よりも人手作成パターンを用いる場合の方が翻訳
精度が低い値となった. この理由としては，人手作成パ
ターンは自動作成パターンに比べて，正確なパターン化
が行われている。それ故に，確実に対応がとれている部
分だけパターン化を行っているので，自動作成パターン
に比べると変数化される部分が少なくなり，字面部分が
多く残ってしまうことが原因となっていることが考えら
れる。

6.2 パターン化手法の検討

４章の実験では，パターン化を行う手法として，変数
化可能な単語を全て変数化し, 変数番号を含めた変数を
全て N に置き換えたパターン化を行うという手法を用
いて，その結果，提案手法の有効性は示された。しかし，
実際にはパターン化を行う手法としては，４章で用いた
手法以外にも多くの手法がある。そこで，本節ではさら
に，パターン化を行う手法として，最適な手法について
詳しく調べるために，追加実験を試みる。
6.2.1 パターン化手法

本節の実験では，パターン化手法として，４章の実験
で用いた手法を合わせた計４種類の手法を用いて実験を
行った。パターン化手法の詳しい説明を以下に示す。
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• 手法 A: 変数化可能な単語を全て変数化し, さらにそ
の変数番号を含めた変数をすべて N に置き換えた
パターン

• 手法 B: 変数化可能な単語を全て変数化し, 変数番号
をつけたパターン

• 手法 C: 変数化可能な動詞以外の単語を変数化し, 変
数番号をつけたパターン

• 手法 D: 変数化可能な動詞以外の単語を変数化し, さ
らにその変数番号を含めた変数を N に置き換えた
パターン

各パターン化手法の例を表 17に示す。

表 17 各パターン化手法の例
日本語
原文 ナイロン は 原油 より 作ら れる 。
手法 A N は N より N れる。
手法 B N1は N2より V ERB3れる。
手法 C N1は N2より作られる。
手法 D N は N より作られる。
英語
原文 Nylon is made from crude oil .
手法 A N is N from N .
手法 B N1 is V ERB3^past from N2 .
手法 C N1 is made from N2 .
手法 D N is made from N .

6.2.2 パターン化手法の検討の評価結果

本節の実験では，パターン化手法として前節で示した，
４種類のパターン化手法を用いて実験を行う。それ以外
の条件は 4章の実験と全て同様な条件のもとで行う。
各パターン化手法を用いた実験の自動評価結果を表 18

に示す。
表 18 自動評価結果 (単文)(%)

BLEU METEOR RIBESE WER
日→英
baseline 13.6 45.3 70.8 73.7
手法 A 13.8 45.1 71.1 73.1
手法 B 14.2 46.2 71.1 72.6
手法 C 14.1 45.9 71.6 72.1
手法 D 14.1 46.4 71.3 71.6
英→日
baseline 17.8 45.1 76.7 69.0
手法 A 18.1 45.9 76.7 68.0
手法 B 18.6 46.2 77.1 67.5
手法 C 18.5 46.1 76.9 68.1
手法 D 18.3 46.1 77.3 67.9

各パターン化手法を用いた実験の人手評価結果を表
19，表 20，表 21，表 22に示す。

表 19 baseline VS 手法 A(文)

baseline○ 手法 A○ 差なし 一致
日→英 4 11 70 15
英→日 3 10 70 17

表 20 baseline VS 手法 B(文)

baseline○ 手法 B○ 差なし 一致
日→英 4 14 66 16
英→日 2 13 69 16

表 21 baseline VS 手法 C(文)

baseline○ 手法 C○ 差なし 一致
日→英 2 15 69 14
英→日 1 11 72 16

表 22 baseline VS 手法 D(文)

baseline○ 手法 D○ 差なし 一致
日→英 3 14 68 15
英→日 3 13 69 15

6.2.3 パターン化手法の考察

本実験では，すべてのパターン化において，提案手法
が有効であることが示される結果となった。しかし，各
パターン化手法の間には大きな差は見られなかった。故
に，パターン化手法の違いにおける有効性の差はあまり
ないと考えられる。

7 おわりに
日野らは日本語英語間の翻訳において, 小規模のコー
パスに対訳句コーパスを追加し翻訳を行った. その結果,
翻訳精度の向上が確認できた. 本研究では, 学習データ
の対訳文に対訳パターンを追加し, 翻訳精度の向上につ
いて調べた. 実験の結果, 対訳パターン追加の効果が示
された.
さらに，人手作成パターンと自動作成パターンの比較
により，人手作成パターンが有効であるとは限らないと
考えられることがわかった。また，様々なパターン化手
法を用いて実験を行った結果，提案手法の有効性は示す
ことができたが，各パターン化手法ごとの精度の差はほ
とんど見られなかった。
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