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1. はじめに 

大量の対訳コーパスから，翻訳に必要なモデルを統計的

に獲得する統計的機械翻訳システム (SMT: Statistical 

Machine Translation) [1] が登場している．欧州言語間など

言語・文法構造が近い言語間では，SMT による機械翻訳

が実用域に達しつつある．日本語を中心とした翻訳(日英

間，日・アジア言語間等)でも，利用ドメインを「旅行会

話」などに限定することにより実証実験段階となっている

領域がある[2]．  

一方，新規ドメイン向けに翻訳機を構築する場合は，新

たに対訳コーパスが必要となる．SMT の構築には大量の

対訳コーパスが必要であるが，新規ドメインでの大量コー

パスの収集は一般に困難であり，特に初期段階で準備でき

る対訳コーパス量は，ドメインに依らずおおよそ 1,000～

10,000文オーダ前後となる．少量の対訳コーパスでは統計

的に十分な情報が得られず，SMT の性能は著しく低下す

るため，このような状況下での翻訳エンジン構築は極めて

挑戦的な課題である．  

これに対し我々は，少量の対訳コーパスからの統計的機

械翻訳(翻訳エンジン)構築を目的とし，十分量の対訳コー

パスを自動的に獲得すべく，自動対訳コーパス生成手法

(ACG: Automatic Corpora Generation)を開発している[3] 

[4]．翻訳性能を向上しつつコーパス生成のコスト削減を図

るため，種となる少数の対訳コーパスから類似候補文を生

成し，機械学習により好ましい文を識別することを狙いと

している．本稿では，類似候補文の自動生成と統計的機械

翻訳への適用による翻訳性能に関して，類似候補文中から

良質な対訳を自動で識別(選択)した時の翻訳性能について

報告する． 

 

2. システム構成 

 

2.1 統計的機械翻訳：SMT 

我々が用いている SMT の構成概略図を Fig.1に示す．簡

単のため，二つの構成要素に分け説明する．ひとつは事前

に統計的な翻訳モデル・言語モデルを構築する「モデル学

習」，もうひとつは事前に構築されたモデルに従い，最尤

推定により入力文(原言語)から確率的に最適と推定される

訳文を出力文(目的言語)として出力する「翻訳エンジン」

である[5]． 

「モデル学習」では，対訳コーパス・単言語データを用

いて統計的に翻訳モデル・言語モデルを構築する．原言語

文を𝐽，目的言語文を𝐸とすると，原言語から目的言語への

翻訳は確率𝑃(𝐸|𝐽)の最大化タスクとなり，ベイズの定理か

ら次式となる； 

 

𝑃(𝐸|𝐽) =
𝑃(𝐽|𝐸)𝑃(𝐸)

𝑃(𝐽)
∝ 𝑃(𝐽|𝐸)𝑃(𝐸) 

言語モデルは𝑃(𝐸)に相当する．目的言語らしさ(流暢さ)

を表す確率と考えられ，単言語(目的言語)の文データから

統計的に獲得する．翻訳モデルは𝑃(𝐽|𝐸)に相当する．“あ

る目的言語文(単語/句)が，ある原言語文(単語/句)であった

確率”と考えられ，対訳コーパスから統計的に獲得する．  

 

Fig. 1 SMT system 

Fig. 2 Automatic corpora generation 
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「翻訳エンジン」では，翻訳モデル及び言語モデルをも

とに，目的文候補を最尤復号する．統計的に得られた確率

分布をもとに推定を行うため，SMT 性能はコーパスの

質・量に依存する．コーパス追加等での性能評価の際は確

率分布の変化に留意する．  

 

2.2 自動対訳コーパス生成：ACG 

我々が開発している ACGの構成概要図を Fig. 2 に示す．

ACG は，対訳コーパス入力から「類似候補文生成」器と

「候補識別」器により多量のコーパス(識別結果文)を生成

する． 

 

2.2.1 類似候補文生成 

「類似候補文生成」器では，言い換え表現のデータベー

スを言語資源(WordNet [6], PPDB[7] ,内容語換言辞書[8]等)，

及び手作業から構築し(換言データベース)，入力文に対し

て適用することで類似候補文を得る． 

類似候補文の生成模式図を Fig. 3 に示す．原文(ここで

は日本語文)1文に含まれる語句・文節に対して同時に 1箇

所の置換えを行う．生成された類似候補文の中には，文と

しての品質が必ずしも高く無く，意味的・文法的に破綻し

た文も生成される可能性がある．これは，対訳コーパスの

想定ドメインが換言データベースのエントリと必ずしも合

致しないことや，エントリ自身のノイズ等に起因する． 

次段の「候補識別」器では，このような破綻文を除外し，

対訳コーパスに適切な文を識別する．  

類する先行研究としては，WordNet から言い換えに適し

た候補を選択し，対訳コーパスの拡張を行う手法[9]や，置

換えルールでのコーパス拡張手法[10]などが挙げられる． 

 

2.2.2 候補識別 

「候補識別」器では，類似候補文に対して識別器を適用

し，“良い文”の集合として識別結果文を得る．類似候補

文から，人手で良質な対訳コーパスを抽出することによっ

て，翻訳性能が向上することは確認されているが[3]，性能

の良い SMT の構築には大量の対訳コーパスが必要であり，

識別の自動化は必要不可欠である． 

識別器の素性として， N-gram[11]を用いる．語句の置換

えが発生した箇所を含む素性から，“良い文”“悪い文”

の識別を行う「候補識別」器を構築する．「候補識別」器

によって識別された文は，識別結果文として SMT の訓練

文(対訳コーパス)となる． 

識別器の具体的な処理として，ある類似候補文 1 文にお

いて，語句置換えが行われた語を最低 1 語含む N-gram を

k 個取得する．k 個のそれぞれについて N-gram の出現確

率の対数尤度を求め、平均値k̅に対して閾値判定を行う．

語句置換えが行われた箇所の周辺のフレーズに対し，それ

らがある一定以上の出現確率を持つ場合に，“良い文”と

して識別結果文となる． 

N-gram の出現確率は，単語ω1ω2 ⋯ ωnの出現確率を

𝑃(ω1ω2 ⋯ ωn)として，以下の式で求める． 

 

𝑃(ω1ω2 ⋯ ωn) ≅ ∏ 𝑃

𝑛

i=1

(𝜔𝑖|𝜔𝑖−𝑁+1 ⋯ 𝜔𝑖−1) 

 

ただし，出現頻度から N-gram 確率を推定する場合，N-

gram の学習モデル中に出現しない単語も多く存在するた

め，学習モデルに含まれない単語の確率値が 0 となる場合

がある．そのため，加算スムージングを行い，出現確率を

求める際に，N-gram の出現回数に一定の値を加えている．  

 

𝑃(𝜔𝑖|𝜔𝑖−𝑁+1 ⋯ 𝜔𝑖−1) =
𝐶(𝜔𝑛−𝑁+1

𝑛 ) + 𝛿

𝐶(𝜔𝑛−𝑁+1
𝑛−1 ) + 𝛿𝑉

 

 

ここで，C(𝜔1
𝑛)は単語列ω1ω2 ⋯ ωnが N-gram の学習デー

タ中に出現する回数， 𝑉は単語列の異なり総数，δは定数

(δ = 0.5)である． 

本稿では「類似候補文生成」器により生成された類似候

補文に対し，「候補識別」器において，N-gram の出現確

率に基づく自動識別を適用した場合の効果についての評価

を行う． 

 

3. 実験・評価 

類似候補文に対し，N-gram(本実験では N=4)を素性とし

て学習した識別器により識別結果文を得，SMT を訓練し

た．識別器による影響を BLEU 値による客観評価，及び主

観評価で確認した． 

Table 1:  Evaluation corpus sets 

 

 

Fig. 3 Original and candidate corpora 
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使用したコーパスの詳細を Table 1 に示す．具体的な少

量コーパス例として，道案内における行動指示などで使わ

れる言い回しを含んだ対訳コーパス(原文)を用いた．この

原文に対し換言データベースを適用し類似候補文を生成し

た．さらに，生成された類似候補文に対し，識別器を適用

し識別結果文を得た．なお，翻訳機の訓練では，識別結果

文に加えてベース用コーパスとして，旅行ドメインのコー

パス(約 45万文対)を加えている．評価文は道案内タスクか

ら約 300 文を抽出して用いた．当該の評価文は訓練文から

削除して訓練を行っている． 

Fig. 4 に(1)原文，(2)類似候補文，(3-1)識別結果文(正規

化無)，(3-2)識別結果文(正規化有)を用いた翻訳モデルの性

能を示す (BLEU 値)．ベースコーパスに対する，(1)原文・

(3-2)識別結果文の文数による影響を避けるため，各々の文

数が(2) 識別結果文の文数と略同一となるまで複製し正規

化を図っている．各翻訳モデルは各条件において 10 回ず

つ生成している．Fig.4は 10回の平均値を示している．  

3.1 客観評価 

得られた BLEU 値について考察する．(1)原文だけの場

合に比べて，(2)類似候補文，(3)識別結果文を用いた翻訳

モデルを比較すると，ⅰ)1.0M エントリにおいて，平均値

で(1)から(2)で+1.91 ポイント，(2)から(3-1)で+0.19 ポイ

ント，(2)から(3-2)で+0.58ポイントの BLEU値の改善が見

られた．また，ⅱ)2.5M エントリにおいても，平均値で(1)

から(2)で+1.76 ポイント，(2)から(3-1)で+0.25 ポイント，

(2)から(3-2)で+0.35ポイントの BLEU値改善が見られ，良

化が確認された． 

(1)原文から(2)類似候補文においては，言い換えにより

多くの表現を得たことがスコアに寄与していると示唆され

る．(2)類似候補文から(3-1)識別結果文(正規化無)，(3-2)識

別結果文(正規化有)においては，識別器を適用することで

“質の良い文”の割合が増え，スコアが上昇したことが考

えられる．特に，(2)類似候補文から(3-1)識別結果文での

スコアの上昇においては，学習に用いられる対訳コーパス

の総数自体が減少しているにも関わらず，スコアとして改

善が見られている．識別器の適用により，ほぼ同等の翻性

能で翻訳モデルのサイズを小さくすることができることが

示唆された．  

以上により，識別素性に N-gram を用いた「候補識別」

器の適用は有効であることが示唆された． 

 

3.2 主観評価 

翻訳出力結果の事例を示す．入力文として以下の条件； 

1. 想定ドメインで使われる言い回しを含む 

2. 自然性の高い文(口語文調) 

3. 原文・識別結果文に含まれない文 

を満たす文として，3 文を挙げた．翻訳結果を Table 2 

に示している．Table 2 では，原文をもとに構築した翻訳

モデルによる出力結果を(1)原文として示している．また，

候補識別器を用いて生成された識別結果文での翻訳モデル

による出力結果を(3-2)識別結果文として示している．また

一般的に利用可能な他の機械翻訳機による翻訳結果を併記

している． 

(1)原文と(3-2)識別結果文の訳文を比較すると，「候補

識別」器を用いた識別結果文による(3-2)識別結果文では，

比較的良好な翻訳文の出力が確認できる． 

また，Table3 に識別結果文の事例を示す．Table3 には， 

・識別器によって良いと識別され，実際に正しかった 

文(識別成功例) 

・識別器によって正しいと識別されたが，実際には正 

しくなかった文(識別失敗例) 

Table 2:  Translation examples 

Fig. 4 BLEU score of the evaluation corpus sets 

Table 3: Examples of verified corpora 
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の例を挙げた．例えば，「喫煙所」⇔「煙草を吸う所」と

いった単純な言葉の言い換えは比較的精度が高く，一般的

に出現頻度の高いフレーズは正しく識別されている．一方

で「に入ります」⇔「へ曲がれ」のように，言い換えを行

うと元々の文意から離れてしまうが，文法的な誤りのない

文が識別結果文として採用されている場合も見受けられる．

特に，対訳コーパスにおいては，原言語側の文意を自由に

変えられないという制約があるため，例えば，文ベクトル

を素性として使うなど，対となる目的言語の文意から離れ

ないような工夫が必要である． 

 

4. おわりに 

少量対訳コーパスからの統計的機械翻訳の構築を狙いと

して，対訳コーパスを自動推定・獲得する手法開発を行っ

ている． 

本稿では「類似候補文生成」器により生成された類似候

補文に対し，「候補識別」器において，N-gram の出現確

率に基づく自動識別を適用した場合の効果について報告し

た．特に BLEU値(平均値)で，約 2.49ポイントの向上効果

を得た． 
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