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概 要

機械翻訳とは，自然言語の文や文章を別の自然言語の等価な文や文章へ機械的に
変換することである．現在までに，いくつかの機械翻訳方法が提案されてきたが，
その中でも主要なものとして，「人手によって作成された規則に基づく機械翻訳」
(Rule-based Machine Translation; RBMT)，「統計的機械翻訳」(Statistical Machine

Translation; SMT)，および，「ニューラルネットワーク機械翻訳」(Neural Machine

Translation; NMT)がある．このうち，RBMTの長所は，文法理論・構文構造に
従った文構造の解析と生成を行うことができる点であるが，その膨大な規模の文
法規則・翻訳辞書・翻訳規則を人手で開発・管理する必要がある点が最大の欠点で
あった．その人的コストを軽減することを目的として，機械翻訳システムの開発
者が手作業で辞書や文法規則，翻訳規則を作成するのではなく，大量に蓄積した
翻訳例を計算機処理することにより，機械翻訳システムを自動学習する方式に基
づくパラダイムとして，SMTおよびNMTが考案された．SMTにおいては，大規
模な対訳テキストに対して統計的な数学モデルを適用してそのパラメータを推定
し，目的言語文を生成する．その際，句を連結して文を生成し，数単語程度の単
語列の出現確率の大小によって句の連結の良否を判断する．したがって，文中に
おいて複数個連結された句の列の間の連結の不自然さの問題が頻発し，その結果，
出力文には，自然言語としての自然さや流暢さが欠ける．一方，NMTは，原言語
文の単語や文を，意味的に似たものが近くに配置されるベクトルに変換し，その
原言語文の意味ベクトルから直接目的言語文を生成するため，流暢な目的言語文
を生成できる．しかし，NMTの弱点の一つとして，扱う語彙のサイズの増加に伴
い，NMTモデルの訓練および翻訳に要する時間が増すため，扱える語彙に限りが
ある点が知られている．
ここで，本論文では，機械翻訳において翻訳対象となる文書ジャンルの中でも，

最もその重要性が大きいジャンルの一つである特許文書の翻訳をとりあげる．大
規模対訳特許文を情報源として，機械翻訳における大規模フレーズ翻訳知識の獲
得と利用の観点から，「対訳専門用語の同定」，「同義対訳専門用語の同定」，「統計的
機械翻訳による大語彙フレーズ翻訳との併用によるニューラル機械翻訳」の課題
について取り組む．「対訳専門用語の同定」，および，「同義対訳専門用語の同定」の
課題においては，機械翻訳，特に，RBMTのパラダイムにおいて利用するための
大規模フレーズ翻訳知識の獲得手法に取り組む．一方，「統計的機械翻訳による大
語彙フレーズ翻訳との併用によるニューラル機械翻訳」の課題においては，NMT

のパラダイムにおいて大規模フレーズ翻訳知識を利用する方式について取り組む．
この方式においては，SMTの長所である大語彙フレーズ翻訳，および，NMTの
長所である自然かつ流暢な訳文生成の両方の長所を併せ持ったNMT方式を実現
した．



第 1章では，全体の序論として，研究の背景について述べる．第 2章では，本論
文でとりあげる機械翻訳のパラダイムについて述べる．第 3 章では，本論文で用
いた言語資源であるコーパス，SMTによってコーパスから自動生成されたフレー
ズ翻訳テーブル，および，フレーズ翻訳テーブルの利用法について述べる
第 4 章では，大規模フレーズ翻訳知識の獲得における研究課題の一つとして，

「対訳専門用語の同定手法」について述べる．この研究では，SMTが持つ特異な
機能として，大規模フレーズ翻訳テーブルの自動生成機能に着目し，これを利用
して，RBMTのための大規模フレーズ翻訳辞書作成支援方式を考案した．この研
究においては，まず，対訳文およびフレーズ翻訳テーブルを用いた訳語推定を行
い，フレーズ翻訳テーブルに含まれる大部分の誤訳・ノイズを排除して，対訳専
門用語の候補を獲得する．そして，複数の対訳文から得られた素性を用いた分類
器学習方式を適用することによって，対訳専門用語の同定を行った．評価実験の
結果として，提案手法により，適合率を最大化する調整を行った場合の適合率は
90%以上で，F値を最大化する調整を行った場合のF値は 80%以上となった．
次に，第 5 章において，獲得された大規模フレーズ翻訳知識の高機能化の研究

課題として，獲得された対訳専門用語に対して「同義対訳専門用語を同定」する
手法について述べる．この研究では，第 4 章の研究課題において各対訳文を情報
源として専門用語対訳対を同定する際に，それぞれの対訳文から同定された専門
用語対訳対の間の関係性を考慮していない点に着目し，この問題点の解消に取り
組む．この研究では，原言語・目的言語方向，および，目的言語・原言語方向，の
両方向において専門用語の訳語推定を繰り返すことによって，人手で選定した中
心的対訳対に対して同義の可能性のある対訳対を網羅する同義対訳専門用語候補
集合を生成する．そして，分類器学習方式を適用することによって同義集合およ
び異義集合を同定する．評価実験において，日中パテントファミリーから抽出し
た 360万対の日中対訳文に対して提案手法を適用し，同義関係にある日中対訳専
門用語の同定において，再現率が 25%以上という条件のもとで，約 90%の適合率
を達成した．
さらに，第 6 章では，SMTによって獲得された大規模フレーズ翻訳知識の利用

における研究課題として，SMTによる大語彙フレーズ翻訳との併用による NMT

方式について述べる．標準的な NMTモデルにおいては，扱える語彙のサイズに
限界があるため，モデル中には低頻度語を含むことができない．したがって，い
かに流暢な訳文を生成できたとしても，特許文書の正確な翻訳において不可欠で
ある新語・固有表現が未知語となって訳出されない．そこで，訓練用対訳文から
フレーズ間の二言語対応の情報を収集し，二言語間で対応済みのフレーズ対訳対
を同一のトークンに置き換えた後，NMTモデルの訓練を行う．次に，翻訳時にお
いては，NMTモデルの語彙集合によって対応可能な部分については NMTモデル
による訳文生成がなされ，一方，その他のフレーズまたは単語語彙部分について
は SMTモデルによって翻訳がなされる．日中，中日，日英，英日の各方向の翻訳
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において評価を行い，提案手法の有効性を検証した．結果として，ベースライン
である標準的 SMTモデル，および，提案手法が適用されていないNMTモデルを
上回る性能を達成した．
最後に，第 7 章において，今後の展望について論じる．
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第1章 序論

機械翻訳とは，自然言語の文や文章を別の自然言語の文や文章へ機械的に変換す
ることである．現在までに，いくつかの機械翻訳方法が提案されてきたが，その中で
も主要なものとして，「人手によって作成された規則に基づく機械翻訳」(Rule-based

Machine Translation; RBMT)，「統計的機械翻訳」(Statistical Machine Translation;

SMT)，および，「ニューラルネットワーク機械翻訳」(Neural Machine Translation;

NMT)がある．RBMTの長所は，文法理論・構文構造に従った文構造の解析と生
成を行うことができる点である．しかし，RBMTにおいては，膨大な規模の文法
規則・翻訳辞書・翻訳規則を人手で開発・管理する必要がある点が最大の欠点で
あった．それらの開発・管理における人的コストを軽減することを目的として，機
械翻訳システムの開発者が手作業で辞書や文法規則，翻訳規則を作成するのでは
なく，大量に蓄積した翻訳例を計算機処理することにより，機械翻訳システムを
自動学習する方式に基づくパラダイムとして，SMTおよび NMTが考案された．
標準的な SMTの原理は，原言語文 f から目的言語文 eへの翻訳において，確率
P (e | f) を最大化する目的言語文 eを求める確率最大化問題 arg max

e
P (e | f)を，

別の最大化問題 arg max
e

P (e)P (f | e)に置き換えて解くことである．ここで，P (e)

とP (f | e)は，それぞれ，「目的言語における文 eの流暢さ」，および，「文 eの，文
f の翻訳としての忠実さ」を表しており，それらの値は，いずれも，統計的な数学
モデルを大規模な対訳テキストに適用することによって推定する．しかし，SMT

にも解決すべき問題が多く存在する．SMTでは，句を連結して文を生成し，数単
語程度の単語列の出現確率の大小によって句の連結の良否を判断する．したがっ
て，文中において複数個連結された句の列の間の連結の不自然さの問題が頻発し，
その結果，出力文には，自然言語としての自然さや流暢さが欠ける．一方，NMT

は，SMTをのように句単位での翻訳を行うのではなく，深層学習によって，原言
語文の単語や文を，意味的に似たものが近くに配置されるベクトルに変換し，そ
の原言語文の意味ベクトルから直接目的言語文を生成する方式である．SMTと比
べると，NMTは，表現の幅が大きく，かつ，流暢な目的言語文を生成できる点に
おいて大きな利点を有する．しかしながら，NMTの弱点の一つとして，扱う語彙
のサイズの増加に伴い，NMTモデルの訓練および翻訳に要する時間が増すため，
扱える語彙に限りがある点が知られている．
ここで，本論文では，機械翻訳において翻訳対象となる文書ジャンルの中でも，

最もその重要性が大きいジャンルの一つである特許文書の翻訳をとりあげる．近
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図 1.1: 本論文の全体像

年，特許出願数が急増し，知的財産権の保護意識が急速に高まり，国際特許情報
サービス業が発展するとともに，多言語特許翻訳のニーズも高まりを見せている．
しかし，現在，特許翻訳，特に，特許出願時の特許文書の翻訳業務においては，以
前として人手の介在が不可欠であり，大量の特許出願文書の高速かつ高精度翻訳
には至っていないのが実情である．このことから，特許翻訳の分野においては，特
許文書の高精度自動翻訳が喫緊な課題となっている．他のジャンルの文書の翻訳
と比べて，特許文書の翻訳において特に問題となることとして，(1) 新出の専門用
語が多数出現すること，および，(2) 一つの文が長く，かつ，回りくどくて難解な
構文で書かれること，が挙げられる．ここで，本論文では，特許文書の翻訳特有
の二つの問題の中でも，特に (1)の専門用語の翻訳の問題に焦点を当てる．
本論文において取り組む三つの項目の全体像を図 1.1に示す．まず，一つ目の研

究課題として，機械翻訳，特に，RBMTのパラダイムにおいて利用するための大
規模フレーズ翻訳知識の獲得手法について研究を行った．この研究では，SMTが
持つ特異な機能として，大規模フレーズ翻訳テーブルの自動生成機能に着目し，こ
れを利用して，RBMTのための大規模フレーズ翻訳辞書作成支援方式を考案した．
ここで特に，SMTにおいて自動生成されるフレーズ翻訳テーブルにおいては，貴
重なフレーズ翻訳知識が大規模に含まれる反面，翻訳精度に悪い影響を与える誤
訳・ノイズの類も多く含まれる．そこで，この研究においては，複数の対訳文から
得られた素性を用いた分類器学習方式を適用することによって，対訳専門用語の
同定を行った．次に，二つ目の研究課題として，一つ目の研究課題において獲得さ
れた大規模フレーズ翻訳知識を高機能化するための研究課題に取り組んだ．この
課題では，一つ目の研究課題において各対訳文を情報源として専門用語対訳対を
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同定する際に，それぞれの対訳文から同定された専門用語対訳対の間の関係性を
考慮していない点に着目し，この問題点の解消に取り組んだ．具体的には，それ
らの複数の専門用語対訳対の間の同義・異義関係を同定することにより，獲得され
た対訳辞書のカバレージを改善した．最後に，三つ目の研究課題として，NMTの
パラダイムにおいて大規模フレーズ翻訳知識を利用する方式について研究を行っ
た．標準的なNMTモデルにおいては，扱える語彙のサイズに限界があるため，モ
デル中には低頻度語を含むことができない．したがって，いかに流暢な訳文を生
成できたとしても，特許文書の正確な翻訳に不可欠である新語・固有表現が未知
語となって訳出されない．そこで，NMTのパラダイムにおいて大規模フレーズ翻
訳知識を利用する方式について研究を行った．具体的には，SMTにおいて生成さ
れる大規模フレーズ翻訳知識を用いることによって，SMTによる大語彙フレーズ
翻訳とNMTによる文翻訳とを併用する方式を考案した．これによって，SMTの
長所である大語彙フレーズ翻訳，および，NMTの長所である自然かつ流暢な訳文
生成の両方の長所を併せ持ったNMT方式を実現した．
　
対訳専門用語の同定
　
対訳特許文から自動的に対訳専門用語の辞書を構築する技術について研究を行う．

機械翻訳，特に，翻訳規則および翻訳辞書を必須とするパラダイムであるRBMT

や，人手によって翻訳を行う場合，高い翻訳品質を保つためには，大規模で正確
な対訳辞書が必要である．ここで，各国では，年々新しい技術開発が行われ，新
しい専門用語が作られ，特許が申請されている．しかし，人手によって対訳辞書
を作成するためには膨大な時間と労力を要するため，年々新しく作られる専門用
語を迅速に専門用語対訳辞書に追加していくためには，自動もしくは半自動的に
専門用語対訳辞書を構築する手法が必要である．
これまでに行われてきた研究を大別すると，初期の研究としては，二言語間で文

間の対応がつけられた文対応対訳コーパスを情報源として，対訳文中の共起頻度
を用いる手法がよく研究された．また，文対応対訳コーパスよりも利用可能性の
高いコンパラブルコーパスを情報源とする手法も，初期の時期から近年に至るま
でよく研究されている．さらに，近年では，多言語文書を収集する情報源として，
ウェブ上の多様な言語・分野・ジャンルの文書を利用する研究も数多く進められ
ている．例えば，複合語である専門用語の構成要素の訳語を連結して訳語の候補
を生成する要素合成法，および，ウェブから収集した目的言語の専門分野コーパ
スを用いて，生成された訳語候補を検証する手法，検索エンジン等を利用して訳
語が併記された文書を収集し，訳語対を獲得する手法訳語対を獲得する手法，多
言語文書であるWikipediaを情報源とする手法等がある．ここで，これらの研究
においては，対訳辞書を作成するためにの情報源の特性に応じて適切な手法が選
択され，対訳辞書作成におけるそれぞれの手法の有用性が評価された．
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図 1.2: 対訳専門用語の同定

本項目では，日本語・中国語間のRBMTによって特許文書を翻訳するための対
訳辞書を構築する課題に取り組む．具体的には，図 1.2に示すように，日中パテ
ントファミリーから抽出した日中対訳特許文を言語資源として，句に基づく SMT

モデルにより学習されたフレーズ翻訳テーブルを用いて，対訳専門用語を獲得す
る手法を提案する．まず，専門用語対訳辞書獲得の情報源として用いる日中対訳
文対に対して，句に基づく SMTモデルを適用することにより，フレーズ翻訳テー
ブルを学習する．ここでは，各日本語専門用語に対して，全対訳データから日本
語専門用語を含む日中対訳文を収集し，句に基づく SMTモデルのフレーズ翻訳
テーブル用いた訳語推定を行う．実験では，評価対象である360万対の日中対訳特
許文から 78例の日本語専門用語を選定した．そして，SMTモデルのフレーズ翻
訳テーブルを用いて訳語推定を行い，「中国側が形態素単位のフレーズ翻訳テーブ
ル」を用いた場合では，2,533例の日中対訳専門用語を生成し，全 2,533例中，専
門用語の対訳対である正例を 1,531例，負例を 1,002例とした．「中国側が文字単位
のフレーズ翻訳テーブル」を用いた場合では，2,092例の日中対訳専門用語を生成
し，全 2,092例中，専門用語の対訳対である正例を 1,255例，負例を 1,002例とし
た．次に，このフレーズ翻訳テーブルを用いて日本語専門用語の中国語訳語推定
を行う．最後に，獲得した日中対訳専門用語に対して，複数の対訳文から得られ
る情報を素性として，Support Vector Machines (SVMs)を適用する．素性として，
単言語素性と二言語素性の二種類の素性を用いた．評価実験において適合率を最
大化する調整を行い，「中国側が形態素単位のフレーズ翻訳テーブル」を用いた場
合において 94.2% の適合率を，また，「中国側が文字単位のフレーズ翻訳テーブル」
を用いた場合において 93.9%の適合率を，それぞれ達成した．なお，本論文では，
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図 1.3: 同義対訳専門用語の同定

日中対訳特許文からの専門用語対訳対獲得について述べるが，本項目の手法は特
定の言語対には依存しない．
　
同義対訳専門用語の同定
　
対訳特許文から獲得した対訳専門用語の同義・異義関係を同定する手法につい

て研究を行う．本項目では，前項目の研究課題において各対訳文を情報源として
専門用語対訳対を同定する際に，それぞれの対訳文から同定された専門用語対訳
対の間の関係性を考慮していない点に着目し，この問題点の解消に取り組む．具
体的には，それらの複数の専門用語対訳対の間の同義・異義関係を同定すること
により，獲得された対訳辞書のカバレージを改善する．
前項目において，対訳特許文を情報源として専門用語対訳対獲得を行う手法で

は，ある日本語専門用語の訳語推定の際に，その日本語専門用語が出現する一つ
の対訳文に出現する訳語のみを推定対象としていた．したがって，他の対訳文に
出現している同義の専門用語対訳対とは全く独立に訳語推定が行われており，本
来同義関係にある複数の専門用語対訳対の間の関係を同定できない，という問題
点があった．そこで，ある日本語専門用語およびその同義語候補が出現する複数
の対訳文を入力として，同義の専門用語対訳対を同定する手法を提案する．
図 1.3に示すように，実際の手順においては，まず，ある日本語専門用語を種と

して，同義関係にある専門用語対訳対の候補を生成・収集する．生成・収集した
候補集合の中から同義判定を行うための中心的対訳対を選び，中心的対訳対のう
ちの日本語専門用語に対して，専門用語対訳対同義候補集合を再生成する．次に，
再生成した候補集合に対して SVM分類器を適用することにより，同義集合・異義
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集合を同定する．SVM分類器の素性としては，入力対訳対の特性を規定するもの，
および，入力対訳対と中心的対訳対の間の関係を規定するものの二種類を利用し
た．評価実験において，日中パテントファミリーから抽出した 360万対の日中対
訳文に対して提案手法を適用し，同義関係にある日中対訳専門用語の同定におい
て，再現率が 25%以上という条件のもとで，約 90%の適合率を達成した．さらに，
比較対象として，日英同義対訳専門用語の同定を対象とした先行研究における素
性と同等の素性のもとで日中同義対訳専門用語の同定を行った評価結果との比較
を行い，本論文で提案した素性の組合わせによって大幅に性能が改善されること
を示した．
　
統計的機械翻訳による大語彙フレーズ翻訳との併用によるニューラル機械翻訳
　
大語彙フレーズの翻訳に対応したNMTモデルについて研究を行う．近年，従来

の SMTに代わってNMTモデルが盛んに研究されている．NMTは，原言語文を
固定長ベクトルへ写像し，その固定長ベクトルから目的言語文を生成するため，意
味的要素の翻訳に非常に優れており，SMTを上回る翻訳精度を達成している．し
かしながら，NMTの弱点の一つとして，扱える語彙に限りがある点が知られてい
る．具体的には，扱う語彙のサイズの増加に伴い，NMTモデルの訓練および翻訳
に要する時間が増す点が課題となっている．
NMTにおいては，語彙辞書に含まれていない単語は未知語トークンとして出力

されるため，これが誤訳となる．そこで，これまでにも，NMTが扱える語彙の規
模を拡大する方式について研究が行われてきた．従来の手法として，訓練用対訳
文における単語対応の情報に基づいて，語彙辞書に含まれていない未知語単語を，
単語間の対応関係を特定できるトークンに置き換えた後，NMTモデルの訓練を行
う方式が提案された．この方式では，出力文に含まれた未知語トークンが対応す
る原言語の単語を推定しその訳語に置き換えることによって，NMTの出力文にお
いて出力可能となる語彙の規模を拡大した．しかし，この方式は，単語単位での語
彙規模の拡大にとどまる点が弱点であった．この弱点のため，複合語によって構成
される専門用語が多数含まれる特許文の翻訳精度の改善においては限界があった．
以上の背景のもとで，本項目においては，特許文を対象としたニューラルネッ

トワーク翻訳において，大規模フレーズ語彙に対応する方式について研究を行っ
た．図 1.4に示すように，本方式においては，訓練用対訳文においてフレーズ間の
二言語対応の情報を収集し，二言語間で対応済みのフレーズ対訳対を同一のトー
クンに置き換えた後，NMTモデルの訓練を行う．本方式による特許文の翻訳時に
は，NMTモデルの語彙集合中の語彙部分に対しては，NMTモデルによる訳文生
成がなされ，一方，その他のフレーズまたは単語語彙部分に対しては，SMTモデ
ルによる翻訳がなされる．日中，中日，日英，英日の各方向の翻訳において評価
を行い，提案手法の有効性を検証した．本方式を用いない従来型のNMTモデル
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図 1.4: 統計的機械翻訳による大語彙フレーズ翻訳との併用によるニューラル機械
翻訳

と，本方式との間で翻訳精度の比較を行った結果，0.7ポイント以上のBLEUの向
上を達成できた．さらに，NMTの弱点である訳抜けの改善においては，提案手法
が適用されていないNMTモデルによる訳抜けを約 30%減らすことができた．
　
本論文の構成
　
本論文は，以下の各章から構成される．第 1 章では，全体の序論として，研究

の背景について述べる．第 2 章では，本論文でとりあげる機械翻訳のパラダイム
について述べる．第 3 章では，本論文で用いた言語資源であるコーパス，SMTに
よってコーパスから自動生成された単語対応とフレーズ翻訳テーブル，および，単
語対応とフレーズ翻訳テーブルの利用法について述べる．第 4 章では，大規模フ
レーズ翻訳知識の獲得における研究課題の一つとして，対訳専門用語の同定手法
について述べる．次に，第 5 章において，獲得された大規模フレーズ翻訳知識の
高機能化の研究課題として，獲得された対訳専門用語間の同義・異義関係の同定手
法について述べる．さらに，第 6 章では，SMTによって獲得された大規模フレー
ズ翻訳知識の利用における研究課題として，SMTによる大語彙フレーズ翻訳との
併用による NMT方式について述べる．最後に，第 7 章において，本論文の今後
の展望について論じる．
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第2章 機械翻訳のパラダイム

機械翻訳 (Machine Translation; MT)とは，自然言語の文や文章を別の自然言
語の等価な文や文章へ機械的に変換することである．機械翻訳に関する歴史の詳
細は [40]に記述されている．本章では，その中でも主要なもので代表的な機械
翻訳の手法である，「人手によって作成された規則に基づく機械翻訳 (Rule-based

Machine Translation; RBMT)」(2.1 節) ，「統計的機械翻訳 (Statistical Machine

Translation; SMT)」(2.2 節)，および，「ニューラルネットワーク機械翻訳 (Neural

Machine Translation; NMT)」(2.3 節) について述べる．

2.1 人手によって作成された規則に基づく機械翻訳
規則に基づく機械翻訳 (Rule-based Machine Translation; RBMT)では，翻訳の

ために必要な知識を，専門家が人手によって記述し，記述されたルールに基づい
て翻訳が生成される [38]．
SMTやNMTといった自動学習に基づく機械翻訳方式が台頭するまでの時期に

おいて中心的位置を占めていた機械翻訳パラダイムの一つがRBMTであるが，そ
の中でも，多くの商用機械翻訳システムが採用していた翻訳方式は，構文トラン
スファーと呼ばれる方式である．構文トランスファー方式に基づく機械翻訳の一
例を図 2.1に示す．構文トランスファー方式においては，語彙と文法に関する言語
的な知識を利用して原言語の文の構文を解析して，文の構文構造 (図 2.1の入力文
の依存構造)を生成し，これを目的言語の文の構文構造 (図 2.1の出力文の依存構
造)に変換し，最後に，変換された構文構造から目的言語の表層表現を生成する方
式である．
まず，図 2.1の「1.解析処理」の部分では，入力文の単語・形態素列を作成す

る．単語分割においては，同時に，品詞推定，名詞の単複，動詞の原形の推定を
行う．そして，構文解析を行い，文の動詞を根として，単語と単語の間の修飾関
係を表す依存構造を生成し出力する．さらに，構文構造をふまえて，動詞から見
た名詞句の意味役割 (格と呼ぶ)を認定して付与する．次に，図 2.1の「2.構造変
換」の部分では，原言語文の依存構造を目的言語文の依存構造へ変換する．変換
過程においては，予め人手によって作成された格パターン対応規則を適用すると
ともに，対訳辞書を参照して単語の翻訳を行い，当該単語部分の部分木を変換す
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図 2.1: 構文トランスファー方式に基づく機械翻訳

る．単語の訳し分けはこの時点で行われ，訳すべき単語のみではなく，文中の他の
単語も参照して訳語を決定する．例えば，格パターン対応規則を参照して，「かけ
る」のガ格やヲ格などの意味素に基づいて英語訳語を “hang”を選択する．また，
格要素の名詞については，対訳辞書を参照して訳語を埋め込む．最後に，図 2.1の
「3.生成処理」の部分では，目的言語の依存構造を単語列に変換し，文を生成する．
図 2.1の例では，英語文を生成する際に，動詞 “hang”を三人称単数 “hangs”に変
換し，“wall”と “picture”に適切な冠詞を付与することによって，最終的に英語文
“He hangs a picture on the wall.”を出力する．
RBMTでは，文の解析・変換・生成の知識を人手で用意することによって翻訳

を行うが，言語現象は多様であり，すべての言語現象に対応する規則を人手で用
意することはほぼ不可能である．また，新たな翻訳規則の追加によって，他の規
則との間で矛盾を引き起こすことがないように細心の調整が不可欠となるが，こ
れらの作業は，専門家がすべて手作業によって解決することが必須である．この
ように，RBMTにおいては，システム構築の労力が極めて大きいため，一個人で
新たなシステムを設計し実装することは容易ではない．
そこで，機械翻訳システムの開発者が手作業で辞書や文法規則，翻訳規則を作成

するのではなく，大量に蓄積した翻訳例を計算機処理することにより，文法規則・
翻訳辞書・翻訳規則などの開発・管理における人的コストを軽減することを目的
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図 2.2: 統計的機械翻訳の枠組 ([53]から抜粋)

として，機械翻訳システムを自動学習する方式に基づくパラダイムとして，SMT

およびNMTが考案された．

2.2 統計的機械翻訳
統計的機械翻訳 (Statistical Machine Translation; SMT)は，NMTと並んで，大

量に蓄積した翻訳例を計算機処理することにより，機械翻訳システムを自動学習
する方式に基づく機械翻訳パラダイムの一つである 1．
一般的な統計的機械翻訳の枠組を図 2.2に示す．SMTにおいては，原言語文を

f = f1, . . . , fN(図 2.2の場合，日本語文)，目的言語文を e = e1, . . . , eM(図 2.2の
場合，英語文)として，文 f の翻訳結果として，確率 P (e | f )を最大にする翻訳
文 ê を求める．

ê = arg max
e

P (e | f)

ここで，ベイズの定理を適用して以下の式変形を行う．翻訳文の選択の際には定
数扱いとなる分母の項P (f)を省略すると，二項の確率の積P (f | e) P (e)を最大

1本節における SMTの定式化は，[39]における定式化に従う．
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にする翻訳文を求める問題に帰着する．

ê = arg max
e

P (f | e) P (e)

P (f)

= arg max
e

P (f | e)P (e) (2.1)

式 (2.1)の二項のうち，第二項の P (e)は，翻訳結果である eが目的言語文として
自然な文である度合いを表す確率モデルであり，これを言語モデルと呼ぶ．一般
に，言語モデルは，次式で示す単語の n個の連接の確率の積 (n-gram)で表現され
ており，次式中の各パラメータは，目的言語の大規模な単言語コーパスを用いて
推定される．

P (e) = P (e1, . . . , eM)

= P (e1)P (e2 | e1)P (e3 | e21) . . . P (eM | eM−1
1 )

≈
M∏
i=1

P (ei | ei−1
i−n+1) (2.2)

一方，式 (2.1)の二項のうち，第一項の P (f | e)は，目的言語文 eから原言語文 f

を生成する際の確からしさを表す条件付き確率によって表現された確率モデルで
あり，これを翻訳モデルと呼ぶ．
SMTにおいては，これまでに何種類かのモデル化が提案されているが，それら

を大別すると，翻訳モデルにおいて用いられる情報によって，句に基づく統計的
機械翻訳モデル，あるいは，構文木に基づく統計的機械翻訳等に分類される．そ
れらのうち，特に，句に基づく統計的機械翻訳モデルは，原言語・目的言語の文
法構造を考慮したモデル化を必要とせず，句の二言語間対応，および，二言語間
並べ替えに基づいて翻訳結果を生成する手法であり，これまでにも，様々な言語
対に対して SMTによる翻訳システムが開発されている．句に基づく統計的機械
翻訳により，原言語文 (図 2.3の場合，日本語文)を目的言語文 (図 2.3の場合，英
語文) に翻訳する処理の流れを図 2.3に示す．まず，「(1)フレーズ分割」において
は，フレーズ翻訳テーブルに登録されている原言語フレーズを参照して，入力文
をフレーズに分割する．そして，可能な全てのフレーズ分割の結果に対して，次の
「(2)フレーズ翻訳」を行い，可能な翻訳の組み合わせをすべて出力する．ここで
のフレーズ翻訳テーブルとは，句に基づく統計的機械翻訳モデルにおける翻訳モ
デルの一部で，その中には，訓練文から抽出されたすべての対訳フレーズ組とそ
の翻訳確率が含まれる．次に，原言語と目的言語の語順の違いを吸収するために，
句に基づく統計的機械翻訳モデルにおける翻訳モデルの一部である「語順並べ替
え確率モデル」を参照しながら，「(3) 語順並べ替え確率モデル適用」を行い，目的
言語側のフレーズの語順として可能な組み合わせをすべて出力する．次に，目的
言語の n-gram言語モデルを適用し，出力された目的言語の単語列が目的言語文と
してどの程度自然かをを表す確率値を算出する．最後に，フレーズ翻訳確率，語
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図 2.3: 句に基づく統計的機械翻訳: 翻訳の流れ ([53]から抜粋)

順並べ替え確率，および，言語モデル確率値を掛け合わせることによって，総確
率値を算出し，総確率値最大となる目的言語文 êを出力する．
以下では，統計的機械翻訳モデルの中でも，本論文の研究において中心的に利

用するフレーズ翻訳テーブルに対して，その作成過程の詳細を説明する．まず，フ
レーズ翻訳テーブルの作成過程における対訳フレーズ組の抽出部分の流れを図 2.4

に示す．まず，二言語対訳文を訓練事例として，EMアルゴリズムを適用すること
によって，対訳単語対応の同定を行う．次に，同定済みの単語対応情報をふまえ，
「文単位の句対応制約」(3.2.1 節)を考慮しながら，訓練用の二言語対訳文の全体
から対訳フレーズ組を抽出し，式 (2.3)の条件付き確率を計算して付与し，フレー
ズ翻訳テーブルに格納する [23]．ここで，式 (2.3)の条件付き確率を求める際には，
フレーズペア 〈pf , pe〉に対して，訓練用の二言語対訳文の全体から抽出された全て
の対訳フレーズ組 Φ中におけるフレーズペア 〈pf , pe〉の頻度を count(pf , pe)とし，
最尤推定により次式 P (pf | pe)を求める．

P (pf | pe) = count(pf , pe)∑
p′f∈Φ

count(p′f , pe)
(2.3)

以上において説明したように，SMTにおいては，句を連結して文を生成し，数
単語程度の単語列の出現確率の大小によって句の連結の良否を判断する．したがっ
て，文中において複数個連結された句の列の間の連結の不自然さの問題が頻発し，
結果的に，出力文において，自然言語としての自然さや流暢さが欠けるという問
題が発生する．一方，SMTと比べると，NMTにおいては，原言語文の意味ベク
トルから直接目的言語文を生成するため，生成される文における表現のバリエー
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図 2.4: 句に基づく統計的機械翻訳: 対訳フレーズ組の抽出 ([53]から抜粋)

ションが大きく，かつ，流暢な目的言語文を生成できる点において大きな利点を
有する．

2.3 ニューラルネットワーク機械翻訳
近年，自然言語分野においては，ニューラル言語モデルや分散表現など，さまざ

まな深層学習のモデルを利用する方式が提案されてきた [49]．それらの深層学習
モデルによる自然言語処理方式の中で，ニューラルネットワーク機械翻訳 (Neural

Machine Translation; NMT)とは，1つの多層ニューラルネットワークによって原
言語文を目的言語文に翻訳する過程を定式化する機械翻訳方式の総称ととらえる
ことができる．その中でも，現在，標準的なNMTモデルとして最も広く利用され
ている方式は，原言語文の系列を目的言語文の系列へ変換する確率をモデル化す
る系列変換モデルに基づくNMTである [48, 47]．
本節では，本論文において中心的に利用する注意機構付き多層双方向系列変換モ

デル方式のNMT [1, 56]の定式化の詳細を述べる．注意機構付き双方向系列変換モ
デル方式のNMTを用いて入力文である原言語文x = (x1, . . . , xN )を出力文である
目的言語文 y = (ŷ1, . . . , ŷM)に翻訳する流れを図 2.5に示す．符号化部 (encoder)

においては，i(i = 1, . . . , N)番目の入力 xiに対して，前向きと後向きの両方向の
多層隠れ層のベクトル−→h iと

←−
h iが計算される．ベクトル hiは，入力文における i
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図 2.5: 注意機構付き双方向系列変換モデル方式のNMT [1]

番目時点での意味表現を表すベクトルであり，前向きと後向きの両方向の多層隠
れ層のベクトル−→h iと

←−
h iを連結して得られる．同様に，復号化部 (decoder)にお

いても，j(j = 1, . . . ,M)番目の出力を決める時点での多層隠れ層のベクトル hd
j

の計算を行い，このベクトルに基づいて出力 ŷjが求められる．ここで，復号化部
の多層隠れ層のベクトル hd

j の計算を行う際には，入力文における i(i = 1, . . . , N)

番目時点での意味表現を表すベクトルhi に対して重みαi,jを付けて足し合わせる
ことによってコンテキストベクトル cj を求め，これと，j − 1番目の隠れ層のベ
クトル hd

j−1および出力 ŷj−1とから hd
j を求める．以上の流れによって，出力単語

ŷj(j = 1, . . . ,M)が逐次的に出力される．以下では，これらの定式化の詳細につい
て述べる．
まず，符号化部において原言語文 x = (x1, . . . , xN)の各時点での意味表現を計

算する．図 2.5に示すように，符号化部においては，原言語文xに対して，回帰型
ニューラルネットワークである長短期記憶 (long short-term memory; LSTM) [15]

により隠れ層の値を計算して記憶する．ここでは，多層 LSTMを二つ用いて，原
言語文xを，文頭 (x1)から文末 (xN)の前向き方向，および，文末 (xN )から文頭
(x1)の後向き方向の両方向に符号化することによって頑健性を増す．原言語文に
おける i番目時点での前向きと後向きの両方向の多層隠れ層のベクトル −→

h iと
←−
h i
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は，それぞれ，次式で表現される．
−→
h i = f(

−→
W e[

−→
h i−1; x̄i] +

−→
b e)

←−
h i = f(

←−
W e[

←−
h i+1; x̄i] +

←−
b e)

x̄i = Eexi

ただし，Eeは入力語彙の単語の分散表現を並べた埋め込み行列である．入力語彙
の埋め込み行列に，入力文中の i番目の単語に対応するone-hotベクトルxiをかけ
ることによって，i番目の単語の分散表現である埋め込みベクトル x̄iが得られる．−→
W eと

−→
b e，および，

←−
W eと

←−
b eは，それぞれ，符号化部の前向きベクトル，およ

び，後向きベクトルを計算する際のパラメーターである．f(·)は隠れ層のベクト
ルを計算するための活性化関数で，tanh関数等の非線形的な関数を用いる．“;”は
二つのベクトルの次元をそのまま結合して，結合後のベクトルの次元数が，元の
二つのベクトルの次元数の和となる演算を表し，ベクトル aと bの次元をそのまま
結合したベクトルを [a; b]と表記する．そして，原言語文における i(i = 1, . . . , N)

番目時点での意味表現を，−→h iと
←−
h iの結合

hi = [
−→
h i;
←−
h i]

とする．
次に，復号化部においては，次式のように，j(j = 1, . . . ,M)番目時点での多層隠

れ層のベクトルhd
jを用いて，j番目の出力を決めるための条件付き確率P (y | ŷ<j,x)

を計算し，この確率を最大化する単語 ŷjを目的言語の語彙集合VY から選択する．
以上の系列を繰り返すことによって，出力単語 ŷj(j = 1, . . . ,M)の系列が逐次的
に出力される．

P (y | ŷ<j,x) = g(W ohd
j + bo) (2.4)

ŷj = arg max
y∈VY

P (y | ŷ<j,x) (2.5)

ただし，W oと boは復号化部の出力層のパラメーターである．g(·)は出力ベクトル
を計算するための活性化関数で，一般的には softmax関数が用いられる．
復号化部の多層隠れ層のベクトル hd

j の計算を行う際には，多層 LSTMを用い
て，次式によって，原言語文における i(i = 1, . . . , N)番目時点での意味表現を表
すベクトル hi に対して重みαi,jをかけて足し合わせることによってコンテキスト
ベクトル cjを求め，これと，j − 1番目時点での隠れ層のベクトル hd

j−1および出
力 ŷj−1とから hd

j を求める．

cj =

N∑
i=1

αi,jhi

hd
j = f(W d[hd

j−1; ȳj−1; cj] + bd)

ȳj−1 = Edŷj−1
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(a) 符号化部 (b) 復号化部

図 2.6: 3層NMTモデル

ここで，Edは出力語彙に対する埋め込み行列で，この埋め込み行列を j − 1 番目
の出力単語に対応するone-hotベクトル ŷj−1にかけることによって，j − 1番目の
出力単語の埋め込みベクトル ȳj−1を求めた後，hd

jの計算で用いている．また，W d

と bdは復号化部の隠れ層ベクトルを計算する際のパラメーターである．f(·)は符
号化部の場合と同様に，隠れ層のベクトルを計算するための活性化関数で，tanh

関数等の非線形的な関数を用いる．重み αi,jは次式で定義される．

αi,j =
exp(eij)

N∑
i′=1

exp(ei′j)

eij = u · tanh(W edhi +W ddhd
j−1)

ここで，uは重みを計算するためのパラメータの一つである実数ベクトルである．
W ed，および，W ddは，それぞれ，重みαi,jの計算において，符号化部の隠れ層ベ
クトル hi，および，複合化部の隠れ層ベクトルhd

j−1にかけられるパラメータであ
る．重み αi,j は，j番目の出力 yj に対して i番目の入力 xiが持つ影響の強さの度
合いを表しており，この仕組みのことを注意機構 (attention machanism)と呼ぶ．
また，符号化部および復号化部の隠れ層は，[55]に基づき，図 2.6の三層の隠れ層

とする．図 2.6(a)の符号化部に示すように，三層ある隠れ層の第三層のベクトル−→h 3
i

と←−h 3
i を符号化部の隠れ層のベクトルとして用い，hi = [

−→
h 3

i ;
←−
h 3

i ]を i(i = 1, . . . , N)

番目時点の意味表現として用いる．同様に，図 2.6(b)の復号化部に示すように，三
層ある隠れ層の第三層のベクトル hd3

j を j(j = 1, . . . ,M)番目時点における復号化
部の隠れ層のベクトル hd

j として用いる．
以上のように，NMTは，ニューラルネットワークによって原言語文の分散表現

から，直接，翻訳文を生成する仕組みを実現している．この仕組みによって，NMT

は意味的要素の翻訳に非常に優れており，表現の幅が大きく，かつ，流暢な目的
言語文を生成できる点が大きな長所であり，その翻訳精度においても SMTを大き
く上回っている．ただし，短所として，目的言語文を生成時において，目的言語の
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語彙集合 VY中のすべての単語を列挙した後，確率を最大化する単語を探索する必
要がある．この際，式 (2.4)において，活性化関数 g(·)として softmax関数を用い
るためには，語彙集合 VY中のすべての単語について総和をとる必要があり，この
計算コストが障壁となって，大規模な語彙へと対応することが困難となっている．
そのため，訓練文中の高頻度語のみによってい語彙集合 VYを構成し，それ以外の
単語をすべて未知語トークン 〈unk〉に置き換えた後，NMTモデルの訓練を行って
おり，このことが誤訳の大きな原因の一つとなっている．
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第3章 統計的機械翻訳における大規
模フレーズ翻訳知識

3.1 コーパス
本論文では，訓練・評価用データとして，二種類の日中対訳特許文および一種類

の日英対訳特許文を用いた．第 4 章および第 5 章においては，日本特許情報機構
(JAPIO)から提供された日中対訳特許文の一部である 360万対訳文を用いた．一
方，第 6 章においては，関連研究における翻訳手法との性能比較を行うことを目
的として，第 4回Asian Translationワークショップ (WAT2017)の特許翻訳タスク
において提供された日中対訳特許文および日英対訳特許文を用いた．

3.1.1 日中対訳特許文

360万対の日中対訳特許文

この日中対訳特許文は，2004-2012年発行の日本公開特許広報全文と 2005-2010

年中国特許全文を対象として，以下の手順で得られたものである．

1. 2004-2012年発行の日本公開特許広報全文と 2005-2010年中国特許全文を対
象として，総計 312,492件の日中パテントファミリー全文を得る．

2. 日中パテントファミリーに対して，[52]の手法によって日中間で文対応を付
ける 1．

3. 抽出された約 2,400万件の日中対訳文のうち，スコア降順上位の 360万文対
を抽出する．

100万対の日中対訳特許文

この日中対訳特許文は，WAT2017の特許翻訳タスク 2において配布された日中
100万件の対訳特許文であり，100万件の訓練用対訳特許文とは別に，2,000件の

1文対応付けにおいては，約 170,000見出し語の中日対訳辞書を用いた．
2http://lotus.kuee.kyoto-u.ac.jp/WAT/patent/index.html
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開発用対訳特許文，および，2,000件の評価用対訳特許文も併せて配布されており，
本論文でもこれらを用いる．

3.1.2 日英対訳特許文

この日英対訳特許文は，WAT2017の特許翻訳タスクにおいて配布された日英
100万件の対訳特許文であり，100万件の訓練用対訳特許文とは別に，2,000件の
開発用対訳特許文，および，2,000件の評価用対訳特許文も併せて配布されており，
本論文でもこれらを用いる．

3.2 句に基づく統計的機械翻訳モデルを用いた訳語推定

3.2.1 単語対応およびフレーズ翻訳テーブルの作成

単語対応およびフレーズ翻訳テーブルの作成においては，3.1節で述べた各対訳特
許文に対して，句に基づく統計的機械翻訳モデルのツールキットであるMoses [22]

(バージョン 2.1)を適用することにより，原言語・目的言語の句の組，及び，原言
語・目的言語の句が対応する確率を推定し記録したものを作成する．Mosesによっ
て単語対応およびフレーズ翻訳テーブルを作成する過程を以下に示す．

1. 文対応データに対する前処理として，単語の数値化，単語のクラスタリング，
共起単語表の作成を行う．

2. IBMモデルにより文対応データから単語対応を生成するツールGIZA++ [37]

を用いて，原言語から目的言語，目的言語から原言語の両方向に対して最尤
な単語対応を得る 3．

3. 原言語から目的言語，目的言語から原言語両方向の単語対応から，(パラメー
タ alignmentを grow-diag-final-and とする) ヒューリスティックスを用
いて対称な単語対応を得る．

4. 対称な単語対応を用いて，可能な全ての原言語・目的言語の句の組を作成し，
各組に対して，「文単位の句対応制約」4 の条件に対する違反の有無をチェッ
クする (違反しない句の組を有効な対応とみなす)．

3各 IBMモデルの繰り返し回数は，デフォルトのものをそのまま用いた．
4原言語文の単語・形態素列中の単語・形態素を文頭から順に w1

s , w
2
s , . . . , w

n
s，目的言語語の単

語・形態素列中の単語・形態素を文頭から順にw1
t , w

2
t , . . . , w

m
t として，原言語句を ts(= wp

s · · ·wp′
s )

とし，目的言語句を tt(= wq
t · · ·wq′

t )とする．ここで，原言語・目的言語句の組 〈ts.tt〉が含まれるあ
る一つの対訳文対 〈Ss, St〉中において得られているあらゆる単語対応 〈wi

s, w
j
t 〉について，「p ≤ i ≤ p′

⇔ q ≤ j ≤ q′」が成り立つ場合に，tsと ttは対訳文対 〈Ss, St〉において「文単位の句対応制約」に
違反しない，と定義する．
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図 3.1: 一組の対訳文およびフレーズ翻訳テーブルを用いた対訳専門用語獲得の
流れ

5. 文対応データにおける原言語・目的言語の句の対応数に基づいて，各句の対
応に翻訳確率等のパラメータを付与する．

本節の手順の出力としては，上述した手順 3において得られる対称な単語対応，
および，手順 5において得られる翻訳確率等のパラメータが付与された句の対応
を記録したフレーズ翻訳テーブルが得られる．本論文の訳語推定の過程において
はこれらを用いる．また，フレーズ翻訳テーブルを用いて得られる目的言語訳語
候補のスコアとしては，句対応の原言語・目的言語翻訳確率 P (目的言語句 tt | 原
言語句 ts)を用いる．なお，原言語句の見出し語ごとに，目的言語句を翻訳確率の
降順に順位付けする．

3.2.2 一組の対訳文およびフレーズ翻訳テーブルを用いた訳語推定

本節では，図 3.1に沿って，フレーズ翻訳テーブルおよび対訳文を用いて，用語
の訳語推定を行う．訳語推定手法において，一組の対訳文を対象として，その対
訳文に出現する用語の訳語対 (用語対訳対)を推定する．
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原言語用語 tsに対して，tsが出現する対訳文のうちの一組 〈Ss, St〉およびフレー
ズ翻訳テーブルを用い，以下の条件をすべて満たす訳語候補 ttを推定する 5．

(a) tsの訳語として，フレーズ翻訳テーブルに存在する．

(b) (a)を満たす訳語であり，かつ，与えられた対訳文 〈Ss, St〉の目的言語文 St

に出現する．

(c) (a)，(b)を満たす訳語の中で，フレーズ翻訳テーブルにおける翻訳確率P (tt |
ts) が最大である.

この手順を経ることにより，各対訳文からは，フレーズ翻訳テーブルに含まれ
る対訳対のうち，誤りに相当する部分文字列等が削除され，対訳対として適切で
ある可能性の高いものだけが得られる可能性が高くなる．
本節で述べた訳語推定手法は，第 4 章，第 5 章，および，第 6 章の各章におい

て用いる．

3.2.3 一組の対訳文および単語対応を用いた訳語推定

本節では，単語対応および対訳文を用いて，用語の訳語推定を行う．訳語推定
手法において，一組の対訳文を対象として，その対訳文に出現する用語の訳語対
(用語対訳対)を推定する．
原言語用語 ts = v1s · · · vns (nは原言語用語に含まれた形態素・単語の数) に対し

て，tsが出現する対訳文のうちの一組 〈Ss, St〉 (Ss = w1
s · · ·wN

s ，St = w1
t · · ·wM

t ，
N とM はそれぞれ原言語文と目的言語文に含まれた形態素・単語の数)，および，
対訳文対 〈Ss, St〉中の単語対応

align(〈Ss, St〉) =
{〈wi

s, w
j
t 〉
∣∣1 ≤ i ≤ N, 1 ≤ j ≤M

}

を用い，以下の条件をすべて満たす訳語候補 tt = v1t · · · vmt (mは推定できた訳語
候補に含まれる形態素・単語の数)を推定する．

(a) 訳語候補 ttに含まれる全ての形態素・単語 vyt (y = 1, · · · , m) に対して，単
語対応 〈vxs , vyt 〉 ∈ align(〈Ss, St〉) (1 ≤ x ≤ n) を満たす vxt が存在する．

(b) ttは，(a)を満たす訳語のうち，構成要素となる形態素・単語の数が最大で
ある．

5ここでは，Mosesを用いたデコーディングによって訳語を推定したのではなく，フレーズ翻訳
テーブル中の訳語を直接参照して訳語推定を行う．
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(c) ttは，(a)，(b)を満たす訳語の中で，与えられた対訳文 〈Ss, St〉の目的言語
文 Stにおいて，連続する形態素・単語列として出現する

tt = v1t · · · vmt = wk
t · · ·wk+m−1

t (1 ≤ k ≤ k +m− 1 ≤M)

本節で述べた訳語推定手法は，第 6章において，3.2.2 節の手法では訳語推定で
きないフレーズに対して，3.2.2 節で述べた訳語推定手法を補完して訳語推定を行
うために用いる．
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第4章 対訳専門用語の同定

4.1 はじめに
特許文書の翻訳は，他国への特許申請や特許文書の言語横断検索などといった

サービスにおいて不可欠である．機械翻訳 1 においても，また，翻訳者による翻
訳においても，大規模で正確な対訳辞書は，高い訳質を保証するための必要な情
報源である．しかし，人手によって対訳辞書を作成し，継続的に収録語数を増や
し辞書を維持・管理していく作業は膨大な時間と労力を要する．そこで，自然言
語処理分野においては，多様なテキストデータを情報源として，対訳辞書を自動
もしくは半自動的に作成する技術に関する研究が行われてきた．
これまでの研究を大まかに分類すると，初期の研究としては，二言語間で文間

の対応がつけられた文対応対訳コーパスを情報源として，対訳文中の共起頻度を
用いる [32]がよく研究された．また，文対応対訳コーパスよりも利用可能性の高
いコンパラブルコーパスを情報源とする手法 (例えば，[10, 2, 34])も，初期の時期
から近年に至るまでよく研究されている．さらに，近年では，多言語文書を収集す
る情報源として，ウェブ上の多様な言語・分野・ジャンルの文書を利用する研究も
数多く進められている．例えば，複合語である専門用語の構成要素の訳語を連結
して訳語の候補を生成する要素合成法，および，ウェブから収集した目的言語の
専門分野コーパスを用いて，生成された訳語候補を検証する手法 [45]，検索エン
ジン等を利用して訳語が併記された文書を収集し，訳語対を獲得する手法訳語対
を獲得する手法 [16, 26]，多言語文書であるWikipediaを情報源とする手法 [7] 等
がある．それらの研究の中で，特に，専門用語対訳辞書の作成においては，対訳特
許文書を情報源として，専門用語対訳対を自動獲得する手法の研究が行われてき
た．[35]では，NTCIR-7の特許翻訳タスク [9]において配布された日英180万件の
対訳特許文を情報源として専門用語対訳対獲得を行った．この研究では，句に基
づく統計的機械翻訳モデル [22]を用いることにより日英対訳文から学習されたフ
レーズ翻訳テーブル，要素合成法 [45]，Support Vector Machines(SVMs) [54]によ
る分類器学習を用いることによって，専門用語対訳対獲得における適合率 91.9%，

1ここでの「機械翻訳」とは，狭義には，「人手によって作成された規則を用いる古典的機械翻
訳」のことを指すが，5.4 節末尾において簡単に触れるように，近年の統計的機械翻訳の研究にお
いては，コーパスから獲得した語彙知識を有効に活用して翻訳性能およびカバレージを改善する方
式も提案されている．
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再現率 70%を達成した．
そこで，本論文では，[35]と同様の考え方に基づき，[52]の手法を適用すること

によって，3.1.1 節で述べた日中パテントファミリーから抽出した360万件の日中
対訳特許文を言語資源としてフレーズ翻訳テーブルを学習し，対訳特許文から日
中対訳専門用語を獲得する手法を提案する．具体的には，まず，専門用語対訳辞書
獲得の情報源として用いる日中対訳文対に対して，句に基づく統計的機械翻訳モ
デルを学習することにより，フレーズ翻訳テーブルを作成する．次に，対訳特許
文およびフレーズ翻訳テーブルを用いた訳語推定を行い，日本語専門用語の中国
語訳語候補を獲得する．最後に，獲得した日中対訳専門用語に対して，複数の対
訳文から得られる情報を素性として，SVMs [54]を適用する．評価結果として，提
案手法により，適合率最大の場合，90%以上の適合率を達成し，F値最大の場合，
80%以上の適合率を達成した．

4.2 句に基づく統計的機械翻訳モデルのフレーズ翻訳
テーブル

3.1.1 節で述べた 360万文の日中対訳特許文に対して，3.2.1 節の手順を適用す
ることにより，日中の句の組および日中の句の組が対応する確率を記録した日中
フレーズ翻訳テーブルを作成する．ここで，3.2.1 節の手順 (1)に用いられた対訳
文は，IPAdic2 を用いたMeCab3によって形態素解析された形態素単位の日本語文
一文に対して，Chinese Penn Treebankを用いた Stanford Word Segment [46]に
よって形態素解析された形態素単位の中国語文，および，文字単位 4の中国語文
の 2種類を用意し，作成されたものである．このような 2種類の対訳文に対して，
独立にMosesを適用することより，「中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳テーブ
ル」および「中国語側が文字単位のフレーズ翻訳テーブル」をそれぞれ作成した．
ただし，Mosesを適用する過程においては，日本語文の形態素数もしくは中国語
文の文字数が 101以上となる日中対訳特許文を除外する 5．また，日本語フレーズ
の形態素数の上限，中国語側形態素単位フレーズ翻訳テーブルの中国語形態素数
の上限，および，中国語側文字単位フレーズ翻訳テーブルの中国語文字数の上限
を，いずれも 15とした．
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表 4.1: 評価対象の日本語専門用語の数

頻度
レンジ

日本語
名詞句
の総数

無作為に
抽出した
日本語
名詞句

日本語
專門
用語

一般名詞句
または

区切り位置誤り

1 599,026 90 56 34

2∼5 378,286 90 57 33

6∼10 102,632 90 57 33

11∼15 44,046 90 56 34

16∼20 24,812 90 55 35

21∼30 27,481 90 50 40

31∼50 24,741 90 44 46

51∼100 20,210 90 40 50

101∼200 11,263 90 46 44

201∼500 7,264 90 39 51

501∼1000 2,530 90 38 52

1001∼10,000 2,098 90 28 62

10,000以上 91 68 12 56

合計 1,244,480 1,148 578 570

4.3 専門用語の対訳対の訓練・評価用集合の作成

4.3.1 訳語推定対象の選定

3.1.1 節で述べた 360万件の日中対訳特許文を言語資源として，訳語推定対象と
する日本語名詞句を以下の手順で選定する．

1. 全 360万件の対訳文データの日本語文を形態素解析してから，120万件の日
本語名詞句を自動的に抽出する 6．以下に該当する日本語名詞句は評価対象
外とした．

(i) 語頭または語尾が不適切である日本語名詞句．具体的には，「上記，下
記，当該，該，各」が語頭，または「等，毎，上，下，中，内，前，後，
側，時，式，的，さ」が語尾である日本語名詞句．

2http://sourceforge.jp/projects/ipadic/
3http://mecab.sourceforge.net
4ただし，連続する数字とアルファベットは，それぞれ一個のトークンとして扱う．
5この結果，4,291件の日中対訳特許文が除外され，残った 3,595,709件の日中対訳特許文を評

価実験に用いた．
6日本語文の形態素解析結果に対して，名詞・接頭辞・接尾辞・未知語のいずれかの品詞の形態

素からなる最長の形態素列に加えて，アルファベットの列が連接することを許容したものを日本語
名詞句として抽出する．
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表 4.2: 日本語名詞句の分類および例
日本語名詞句の分類　 例

専門用語 有機 化合 物 膜
希土類 焼 結 磁石

一般名詞句 製造 方法
化合 物

区切り位置誤り 二 次 加
式 リフト クレーン

(ii) 記号および数字を含む日本語名詞句．例えば「メタンガス濃縮装置M1」，
「クロック 信号 /」，「3 通り」．

2. 抽出した全日本語名詞句に対して，表 4.1に示す 13の頻度レンジを設定し
た．以降の手順においては，13の各頻度レンジごとに日本語名詞句の選定を
行った．

3. 各頻度レンジに対して，無作為に 90例の日本語名詞句 (合計 1,148例)7を抽
出し，評価対象の候補とする．

4. ここで，これらの日本語名詞句 1,148例を大別すると，表 4.1および表 4.2

に示すように，日本語専門用語，および，それ以外の一般名詞句，区切り位
置誤り，あるいはそれらの混在したものに分類することができる．ただし，
ここで「区切り位置誤り」と呼んでいるものは，主として，品詞判定の誤り
によって抽出された專門用語の部分文字列である．例えば，表 4.2の区切り
位置誤り例のうち，「二 次 加」は「二 次 加 圧」の部分文字列である．また，
「式 リフト クレーン」は「移動 式 リフト クレーン」部分文字列である．本
論文では，日本語名詞句 1,148例から，表 4.1における 578例の日本語専門
用語のみを人手で選定して，評価対象の日本語名詞句とした．

4.3.2 訓練・評価用集合の作成手順

以下では，対訳特許文およびフレーズ翻訳テーブルを用いて，専門用語対訳対
の訓練・評価用集合を作成する流れを示す．以下の手順においては，訓練・評価用
の専門用語対訳対候補を生成するため，訳語推定対象として日本語用語を選定し，
そこから専門用語対訳対候補集合を生成する．

7頻度レンジ「10,000以上」の場合のみ，68例のみを抽出した．
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表 4.3: 訳語候補集合における正例・負例数の内訳

正例数 負例数 総数
中国語側が
形態素単位の
フレーズ翻訳

形態素単位
の集合のみ
含まれる

115
1,537

527
1,002

642
2,533

テーブル
を用いた場合

文字単位の
集合と共通

1,416 475 1,891

中国語側が
文字単位の
フレーズ翻訳

文字単位
の集合のみ
含まれる

44
1,255

376
837

420
2,092

テーブル
を用いた場合

形態素単位の
集合と共通

1,211 461 1,672

(1) まず，入力の日本語用語 tJ に対して，日中対訳特許文の中から tJ が出現す
る対訳文 〈Si

J , S
i
C〉 (i = 1, . . . , n1，ただし，n1は日本語文に tJ が含まれる日

中対訳特許文の数)をすべて収集する．

(2) 次に，収集した各対訳文に対して，フレーズ翻訳テーブルを参照して 3.2.2節
で述べた手法 8を適用することにより，tJ の中国語訳語を推定する．

(3) 推定された中国語訳語を tjC (j = 1, . . . , n2，ただし，n2は推定された中国語
訳語の数) として，すべての対訳対 〈tJ , tjC〉を生成する．

(4) 最後に，生成された対訳専門用語に対して，専門用語の対訳対として適切か
否かの判定を人手によって行い，対訳専門用語を正例と負例に分類して，訓
練・評価用の専門用語対訳対候補集合を選定する．

4.3.3 訓練・評価用集合の作成結果

前節の手順に従い，専門用語対訳の訓練・評価用集合の作成を行った結果を以下
に示す．まず，4.3.1 節において得られた日本語専門用語 578例に対して，前節の
手順 (2)に従い，4.2 節で作成された「中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳テー
ブル」および「中国語側が文字単位のフレーズ翻訳テーブル」をそれぞれ独立に
用いて，訳語推定を行った．それらの対訳専門用語候補集合における専門用語の

8複数の訳語候補が翻訳確率 1位となる場合には，そのすべての訳語候補を順位 1位とみなし
て，中国語訳語推定結果とする．
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総数を表 4.3に示す 9．「中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳テーブル」を用いた
場合では，2,533例の対訳専門用語が生成され，「中国語側が文字単位のフレーズ翻
訳テーブル」を用いた場合では，2,092例の対訳専門用語が生成された．次に，前
節の手順 (4)に従って，専門用語の対訳対として適切か否かの判定を行い，生成さ
れた対訳専門用語を正例と負例に分類した結果，表 4.3に示すように，「中国語側
が形態素単位のフレーズ翻訳テーブル」を用いた場合では全 2,533例中，正例が
1,531例，負例が 1,002例となり，「中国語側が文字単位のフレーズ翻訳テーブル」
を用いた場合では，全 2,092例中，正例が 1,255例，負例が 837例となった．更に，
獲得できた日中対訳専門用語に対して，日本語専門用語の頻度レンジ (jf)および
日中間の共起頻度レンジ (jcf)ごとに正例の割合を求めた結果を表 4.4と表 4.5に
示す．また，高・中・低の各頻度レンジにおける日中対訳専門用語の正例の例を
表 4.6に示す．

4.4 複数の日中対訳文からの情報を素性とするSVMの
適用

本節では，SVMを用いて対訳専門用語を同定する手法について述べる．

4.4.1 SVMの適用

まず，4.3 節で生成した日中対訳専門用語を全事例集合として，正例と負例の数
が均等になるように，互いに素な部分集合に10分割した．ただし，同一の日本語
専門用語を共有する複数の日中対訳専門用語は，同一の部分集合に含めた．本論
文では，TinySVM10を利用して，評価実験を行った．カーネル関数としては，一
次多項式カーネルおよび二次多項式カーネルを評価し，相対的に高い性能を達成
できた二次多項式カーネルを用いた．また，SVMの分離平面から評価事例までの
距離を信頼度とし，正例判定における信頼度の下限を設定した．具体的には，10

個の部分集合のうち，8個を訓練用事例集合としてSVMの訓練を行い，残りのう
ちの 1個を調整用事例集合とし，最後の 1個を評価用事例集合とした．調整用事
例集合を用いたパラメータの調整においては，分離平面から評価用事例までの距
離の下限のパラメータの調整を行った．本論文では，日中対訳専門用語の適合率
および F値を最大化する調整を行った．ただし，適合率を最大化する場合は，再
現率が 60%以上となるという条件のもとで，パラメータの調整を行った．以上の

9表 4.3では，中国語側の形態素解析誤りが原因で，同一の文字列に対する形態素分割のパター
ンが 2通り以上出現する場合があるため，「文字単位の集合と共通」となる対訳対数が，「形態素単
位の集合と共通」となる対訳対数よりも多くなっている．

10http://chasen.org/~taku/software/TinySVM
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表 4.4: 日本語専門用語の頻度 (jf)の各レンジおよび日中間共起頻度 (jcf)の各レ
ンジごとの正例割合 ( 正例数 / (負例数+正例数) ) (「中国語側が形態素単位のフ
レーズ翻訳テーブル」を用いた場合)
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表 4.5: 日本語専門用語の頻度 (jf)の各レンジおよび日中間共起頻度 (jcf)の各レ
ンジごとの正解割合 ( 正例数 / (負例数+正例数) ) (「中国語側が文字単位のフ
レーズ翻訳テーブル」を用いた場合)
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表 4.6: 日本語専門用語の頻度 (jf)および日中間共起頻度 (中国語側が形態素単位
の場合 jcfm，中国語側が文字単位の場合 jcfc)の低・中・高の各レンジごとの正例
の例

訓練，調整，評価の手順を 10通り繰り返し，その評価結果のマイクロ平均を算出
し，日中対訳専門用語判定の性能評価を行った．

4.4.2 素性

本論文の手法において用いた素性は，表 4.7に示すように，大きく，単言語素性
と二言語素性に分けられる．単言語素性としては，言語資源として用いられた全
360万対訳文における日本語専門用語 tJ の頻度 (f1)，および，中国語専門用語 tC
の頻度 (f2)を用いた．
二言語素性としては，フレーズ翻訳テーブルによって各訳語候補に付与された

翻訳確率の素性 (f3)，および，フレーズ翻訳テーブル中での，同一日本語専門用
語に対する翻訳確率の降順順位の素性 (f4)

11を用いた．その他，全 360万対訳文
における日中対訳専門用語 〈tJ , tC〉の共起頻度の素性 (f5) を用いた．また，日本
語専門用語の頻度と日中対訳専門用語の共起頻度の差の素性 (f6)，同一日本語専
門用語に対する中国語訳語候補の数の素性 (f7)，対訳文およびフレーズ翻訳テー
ブルを用いた訳語推定を行う際の文単位の句対応制約 [35]の違反のない対訳文の
割合の素性 (f8) を用いた．さらに，日本語専門用語 tJ と中国語専門用語 tC との
間で，要素合成法に基づき，フレーズ翻訳テーブルを用いて構成要素の間の翻訳
を行った際の翻訳確率の積を求めた値を，要素合成法の翻訳確率の素性 (f9)とし
て用いた．ただし，フレーズ翻訳テーブルを用いて構成要素を翻訳する際の翻訳
確率に対して下限値 (本論文では 0.005)を設けるとともに，日本語専門用語 tJ お
よび中国語専門用語 tCを構成要素に分割する際に二通り以上の分割の仕方が可能

11ここで素性として用いる順位としては，本論文の手順においては訳語候補としては残らないが，
フレーズ翻訳テーブル中には含まれる訳語候補を含む順位を用いる．
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表 4.7: 日中対訳専門用語同定のための素性
分類 素性名 定義

単言語素性 f1:
日本語専門用語の
頻度

日本語専門用語が属する頻度レンジの
番号 (1∼13)

f2:
中国語専門用語の
頻度

中国語専門用語が属する頻度レンジの
番号 (1∼13)

f3: 翻訳確率 フレーズ翻訳テーブルにおける翻訳確率

f4: 訳語候補の順位 同一日本語専門用語に対する訳語候補の
順位 (フレーズ翻訳テーブルにおける順位)

f5:
日中対訳専門用語の
頻度

日中対訳専門用語が属する頻度レンジの
番号 (1∼13)

二言語素性 f6:
日本語専門用語と
対訳共起頻度の
頻度差

日本語専門用語の頻度 −日中対訳共起
頻度が上限値 (本論文では 105)以下の
場合 1，上限値を超える場合 0

f7: 訳語数 同一の日本語専門用語に対する中国語
訳語候補数

f8:
文単位の句対応制約
の違反のない対訳文
の割合

f8 =
文単位の句対応制約の違反のない対訳文対の数

当該日中対訳専門用語の共起頻度

f9:
要素合成法の
翻訳確率

要素合成法により出力された訳語候補の
翻訳確率

な場合には，それぞれの分割の仕方における翻訳確率の平均を用いた．

4.4.3 評価結果

訳語推定性能の評価結果を表 4.8に示す．ベースラインとして「4.3 節で生成し
た日中対訳専門用語全事例が正しいと判定する」という規則を用いた．「中国語側
が形態素単位のフレーズ翻訳テーブル」を用いた場合では，ベースライン手法での
適合率は 60.4%，再現率は 100%，F値は 75.3%で，「中国語側が文字単位のフレー
ズ翻訳テーブル」を用いた場合では，ベースライン手法での適合率は60.0%，再現
率は 100%，F値は 75.0%となった．一方，「中国語側が形態素単位」の場合，SVM

を用いて適合率を最大化する調整を行った場合の適合率は94.2%，F値を最大化す
る調整を行った場合のF値は 82.3%となった．「中国語側が文字単位」の場合，SVM
を用いて適合率を最大化する調整を行った場合の適合率は93.9%，F値を最大化す
る調整を行った場合の F値は 83.7%となった．
一方，表 4.9と表 4.10においては，SVMを用いて適合率を最大化する調整を

行った場合について，日本語専門用語の頻度 (jf)の各レンジ，および，日中間共
起頻度 (jcf)の各レンジごとの適合率・再現率・F値を示す．これらの結果から，
いずれの頻度レンジにおいても高い適合率が達成できており，頻度レンジを問わ
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表 4.8: 日中対訳専門用語同定の適合率・再現率・F値 (%)

(a) 中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳テーブルを用い
た場合

適合率 再現率 F値
ベースライン 60.4 100 75.3

SVM
適合率最大 94.2 60.0 73.3

F値最大 75.2 90.9 82.3

(b) 中国語側が文字単位のフレーズ翻訳テーブルを用いた
場合

適合率 再現率 F値
ベースライン 60.0 100 75.0

SVM
適合率最大 93.9 59.0 72.5

F値最大 80.6 87.2 83.7

ず安定した適合率が実現できていることが分かる．その一方で，対訳専門用語同
定の難易度が相対的に高い頻度レンジにおいては，高い適合率を保つため再現率
が犠牲になっていることが分かる．具体的には，日本語専門用語の頻度レンジと
再現率の相関に関しては，高頻度になるほど再現率が低下している．この原因は，
主として，日本語専門用語の頻度が大きくなるほど，日中対訳特許文における中
国語訳語の多様性が増すとともに，訳語候補生成過程において負例となる対訳対
が多く生成される点にある．逆に，日中間共起頻度の頻度レンジと再現率の相関
に関しては，低頻度になるほど再現率が低下している．これは，日中間共起頻度
が大きくなるほど，当該対訳専門用語用語適切な対訳対である可能性が高くなり，
正例の割合が高くなることが原因である．
「中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳テーブル」を用いた場合について，SVM
によって選定された訳語候補の正解例および誤り例を表 4.11に示す．
表 4.11(a)「SVMによる正解例」のうち，日本語専門用語「水性/樹脂/組成/物」

および中国語訳語 の組においては，フレーズ翻訳テーブルにお
ける翻訳確率 (素性 f3)は 0.95であり，フレーズ翻訳テーブルにおける中国語訳語
の順位 (素性 f4)は 1位である．また，「水性/樹脂/組成/物」の訳語数 (素性 f7)は
1であり，要素合成法により出力された訳語候補の翻訳確率 (素性 f9)は 0.73であ
る．これらの素性の効果によって，SVMにより正解の対訳専門用語であると判定
できた．一方，日本語専門用語「気/液/分離/器」および中国語訳語
の組においては，フレーズ翻訳テーブルにおける翻訳確率および要素合成法を用
いた確率の素性 (f3，f9)が十分に小さい値となった．これらの素性の効果によっ
て，当該日中対訳専門用語を誤りの対訳専門用語であると判定できた．
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表 4.9: 日本語専門用語の頻度 (jf)の各レンジおよび日中間共起頻度 (jcf)の各レ
ンジごとの適合率・再現率・F値 (%) (「中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳テー
ブル」を用いた場合)
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表 4.10: 日本語専門用語の頻度 (jf)の各レンジおよび日中間共起頻度 (jcf)の各
レンジごとの適合率・再現率・F値 (%) (「中国語側が文字単位のフレーズ翻訳テー
ブル」を用いた場合)
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表 4.11: SVMによる正解例および不正解例 (「中国語側が形態素単位のフレーズ
翻訳テーブル」を用いた場合)

(a) SVMによる正解例

(b) SVMによる不正解例

表 4.11(b)「SVMによる不正解例」のうち，日本語専門用語「生物/処理/反応/

槽」および中国語訳語 の組においては，素性 (f3,f4,f7,f9)の
値が原因となって，誤りの対訳対を正解訳語と判定されてしまった．逆に，日本
語専門用語「非/晶/質/シリコン」および中国語訳語 の組においては，
要素合成法を用いた翻訳確率の素性 (f9)が 0となったことが原因で，SVMによっ
て誤りの対訳専門用語であると判定されてしまった．これら二組の例においては，
いずれも，中国語側の形態素解析の誤りの影響が原因となって，素性の値は正確に
対訳専門用語の特徴を表すことができず，SVMによる判定結果が不正解となって
いる．一つ目の例においては，日本語専門用語中の構成要素「槽」に対応するべき
中国語側の形態素は であるが，中国語文の形態素解析結果において，「の中」を
意味する と が分割されなかったため，中国語訳語が
となってしまった．一方，二つ目の例では，日本語側が「非/晶/質」と一文字ご
とに一形態素へと分割されたのに対して，中国語側が と三文字が一形態
素に連結された形態素解析結果となったため，要素合成法において構成要素に分
割して訳語を推定することができず，要素合成法を用いた翻訳確率が 0となって
しまった．これらの二例における誤りを回避するためには，中国語側に一文字を
一単語として学習した文字単位フレーズ翻訳テーブルを併用し，この文字単位フ
レーズ翻訳テーブルを扱うための素性を新たに導入する必要があると考えられる．
次に，「中国語側が文字単位のフレーズ翻訳テーブル」を用いた場合について，

SVMによって選定された訳語候補の正解例および誤り例を表 4.12に示す．
表 4.12(b)「SVMによる不正解例」のうち，日本語専門用語「カバー/絶縁/層」

および中国語訳語 “ ”の組においては，素性 f3，f4，および，f9の値が
相対的に高く，素性 f7の値が相対的に小さいことが原因となって，誤りの対訳対が
正解訳語と判定されてしまった．実際に，中国語用語 “ ”は日本語用語「カバー」
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表 4.12: SVMによる正解例および不正解例 (「中国語側が文字単位のフレーズ翻
訳テーブル」を用いた場合)

(a) SVMによる正解例

(b) SVMによる不正解例

の正解中国語訳語 “ ”の部分列で，「中国語側が文字単位のフレーズ翻訳テーブ
ル」を用いた場合では，当該対訳対以外にも，〈 カバー/絶縁/層，
〉が生成されて，SVMによって正解と判定された．逆に，「中国語側が形態素単位
のフレーズ翻訳テーブル」を用いた場合では，対訳専門用語 〈 カバー/絶縁/層，

〉 のみが正解と判定された．「中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳
テーブル」を用いた場合では，〈 カバー/絶縁/層， 〉の要素合成法の
翻訳確率 (f9)が小さくなったことが原因となって，SVMによって誤りと判定され
た．一方，日本語専門用語「駆動/回路」および中国語訳語 “ ” の組
においては，要素合成法を用いた翻訳確率の素性 (f9)が 0となったことが原因で，
SVMによって誤りの対訳専門用語であると判定されてしまった．ここでの要素合
成法の過程においては，構成要素の対訳対 〈 駆動， 〉 はフレーズ翻訳テー
ブルには存在するものの，翻訳確率が下限値 (0.0005)以下であるため，要素合成
法を用いて訳語を推定することができず，要素合成法を用いた翻訳確率が0となっ
てしまった．

4.5 関連研究
訳語対の自動獲得手法において，本研究以外に，統計的機械翻訳モデルを用い

たものとして，[17, 27, 35, 59, 12]がある．
[17]においては，統計的機械翻訳モデルによって生成された単語対応を用いて，

原言語名詞句と目的言語名詞句から対訳対を推定する手法を提案した．生成され
た対訳対に対して混合ガウスモデルを用いた分類器を構築し，対訳対が適切か否
かの検証を行った．[59]においては，日本語漢字から中国語簡体字への文字対応情
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報と既存の統計的機械翻訳モデルを用いて，日中特許対訳コーパスから対訳辞書
を段階的に自動構築した．[59]においては，句に基づくフレーズ翻訳テーブルおよ
び階層的句に基づくフレーズ翻訳テーブルの二種類のフレーズ翻訳テーブルから，
共通する訳語候補を抽出することにより，訳語対を生成する．[12]においては，統
計的機械翻訳モデルを用いて対訳対の候補を生成し，対数尤度を用いて適切な対
訳対を選定し，対訳辞書の自動構築を行う手法を提案した．本研究と [17, 59, 12]

の間の最も大きな相違点として，本研究においては，フレーズ翻訳テーブルから
得られた訳語候補のうち，日中対訳文対の中国語文に出現する訳語候補を抽出す
ることにより，訳語推定を行う点，および，生成された訳語候補に対して，複数
の対訳文から得られる素性を用いたSVMによって高信頼度な対訳専門用語を同定
する点，が挙げられる．
[27]においては，英中パテントファミリーを情報源として，英中対訳特許文を収

集し，SVMを用いた分類器によって対訳専門用語を同定した．本研究と [27]の間
の最も大きな相違点として，本研究において用いた素性の方が [27]において用い
られた素性よりも多いという点が挙げられる．[27]においては，対訳専門用語の同
定のための素性として，英語専門用語の頻度と中国語専門用語の頻度の比率，お
よび，フレーズ翻訳テーブルの各種スコアを利用した．一方，本研究においては，
単言語専門用語の頻度情報およびフレーズ翻訳テーブルの翻訳確率以外に，同一
日本語専門用語に対する翻訳確率の降順順位 (f4)，日中対訳専門用語の共起頻度
の素性 (f5)，日本語専門用語の頻度と日中対訳専門用語の共起頻度の差 (f6)，同
一日本語専門用語に対する中国語訳語候補の数 (f7)，対訳文およびフレーズ翻訳
テーブルを用いた訳語推定を行う際の文単位の句対応制約の違反のない対訳文の
割合 (f8)，および，要素合成法を用いた訳語推定の翻訳確率 (f9)などの情報を素
性として用いた．これらの素性の性能を比較した予備実験の結果においては，本研
究において用いた素性の方が，[27]で用いられた素性よりも高い性能を達成した．
[35]においては，知識源として，句に基づく統計的機械翻訳モデルのフレーズ翻

訳テーブルおよび既存の対訳辞書を併用して，日英間の訳語推定を行った．一方，
本論文では，日中の対訳特許文のみを知識源として，句に基づく統計的機械翻訳
モデルを学習することによって作成されたフレーズ翻訳テーブルを用いて，日中
間の訳語推定を行った．さらに，本論文においては，複数の対訳文から得られる
素性を用いた SVMによって，高信頼度な日中間対訳専門用語を同定する手法を提
案しており，[35] と比べると，これらの点が本研究の新規性となる．例として挙
げると，本研究では，新しく導入した素性として，全対訳文から推定できた日本
語専門用語の中国語訳語候補の数の素性 (f7)を用いた．また，[35]での句対応制
約に違反するかの二値素性と比べて，本研究においては，対訳文およびフレーズ
翻訳テーブルを用いた訳語推定を行う際の文単位の句対応制約の違反のない対訳
文の割合 (f8)を素性として用いた．さらに，[35]での要素合成法で訳語を推定で
きる否かの二値素性と比べて，本研究においては，要素合成法を用いた訳語推定
の翻訳確率の素性 (f9)を用いた．これらの素性の性能を比較した予備実験の結果
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においては，本研究において用いた素性の方が，[35]で用いられた素性よりも高い
性能を達成した．

4.6 本章のまとめ
本章では，日中対訳特許文に対して，句に基づく統計的機械翻訳モデルにより

学習されるフレーズ翻訳テーブルを用いて，対訳専門用語を同定する手法を提案
した．提案手法では，日本語名詞句を頻度別に分類し，評価対象として，頻度レ
ンジごとに均等に抽出した日本語名詞句から日本語専門用語を選定し，対訳特許
文から学習されたフレーズ翻訳テーブルを用いることによって，日中対訳専門用
語の候補を生成した．そして，生成した日中対訳専門用語候補に対して，複数の
対訳文から得られる素性を用いたSVMを適用した．適合率を最大化する調整を行
うことにより，90%以上の適合率を達成した．今後は，中国語側の区切り単位とし
て，形態素および文字の二種類の単位を併用した上で SVMを適用することによっ
て，日中対訳専門用語同定の性能を改善する方式に取り組む．この方式が確立さ
れれば，日中対訳専門用語の同義集合を同定する方式 (次章)等，本研究の手法を
要素技術として利用する関係にある他の研究課題における性能改善が期待できる．
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第5章 同義対訳専門用語の同定

5.1 はじめに
第 4章では，360万件の日中対訳特許文を言語資源として，句に基づく統計的機

械翻訳モデルにより学習されるフレーズ翻訳テーブル，要素合成法，SVMによる
分類器学習を用いることによって，日中専門用語対訳対を獲得した．しかし，こ
の手法においては，ある日本語専門用語の訳語推定の際に，その日本語専門用語
が出現する一つの対訳文に出現する訳語のみを推定対象としていた．したがって，
他の対訳文に出現している同義の専門用語対訳対とは全く独立に訳語推定が行わ
れており，本来同義関係にある複数の専門用語対訳対の間の関係を同定できない，
という問題点があった．そこで，本論文では，ある日本語専門用語およびその同
義語候補が出現する複数の対訳文を入力として，同義の専門用語対訳対を同定す
る手法を提案する．提案手法では，対訳特許文および句に基づく統計的機械翻訳
モデルのフレーズ翻訳テーブルを用いて，対訳関係にある日中専門用語の対 (「日
中対訳専門用語」と呼ぶ) 〈tJ , tC〉(ただし，tJ，tCはそれぞれ日本語専門用語，及
び中国語専門用語) を多数収集する．そして，二組の日中対訳専門用語 〈tJ , tC〉お
よび 〈t′J , t′C〉 の間で以下の同義関係を定義し，この同義関係の判定を行うタスクに
対して SVMを適用するというアプローチをとる．

〈tJ , tC〉と
〈t′J , t′C〉が
同義である

←→
tJ と t′J，および，
tCと t′Cの組が

それぞれ同義である．

本論文の実際の手順においては，まず，ある日本語専門用語を種として，同義関係
にある専門用語対訳対の候補を生成・収集する．生成・収集した候補集合の中から
同義判定を行うための中心的対訳対を選び，中心的対訳対のうちの日本語専門用
語に対して，専門用語対訳対同義候補集合を再生成する．再生成した候補集合に
対して SVM分類器を適用することにより，同義集合・異義集合を同定する．そし
て，日中パテントファミリーから抽出した 360万対の日中対訳文に対して提案手
法を適用し，同義関係にある日中対訳専門用語の同定において，再現率が 25%以
上という条件のもとで，約 90%の適合率を達成した．さらに，比較対象として，日
英同義対訳専門用語の同定を対象とした先行研究 [50]における素性と同等の素性
のもとで日中同義対訳専門用語の同定を行った評価結果との比較を行い，本論文
で提案する素性の組合わせによって大幅に性能が改善されることを示した．
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図 5.1: 専門用語対訳対の訓練・評価用同義・異義集合の作成

5.2 専門用語対訳対の訓練・評価用同義・異義集合の作成

5.2.1 作成手順

全体的手順

以下では，図 5.1に沿って，対訳特許文およびフレーズ翻訳テーブルを用いて，
専門用語対訳対の訓練・評価用同義・異義集合を作成する流れを示す．以下の手
順においては，訓練・評価用の同義・異義専門用語対訳対の候補を生成するため
の種として，中心的対訳対と呼ぶ対訳対を選定し，この中心的対訳対を初期対訳
対として，そこから訓練・評価用の同義・異義専門用語対訳対の候補を生成する．
ただし，中心的対訳対を選定するに当たっては，無作為に抽出した初期日本語名
詞句を用いることにより，まず，同義・異義専門用語対訳対の初期候補集合を生成
し，この初期候補集合中の要素のうち一定の基準を満たす対訳対を中心的対訳対
として選定するという方式を用いる 1 ．

(1) まず，日中対訳特許文から無作為に初期日本語名詞句 t0J を抽出する．
1本論文の主たる主張は，専門用語対訳対の同義候補集合を生成した後，分類器学習手法によっ

て同義対訳専門用語を同定する手法を提案することである．本節においては，中心的対訳対を用い
て同義候補集合を作成する手順を示しているが，これはあくまで経験的な知見を示したものに過ぎ
ない．特に，専門用語対訳対の同義候補集合において十分な数の正例・負例を含むためには，中心
的対訳対の候補集合を作成する段階において十分に大きく，かつ，一定以下の大きさに制限された
集合を作成する必要があるという経験的知見を得ており，この知見に基づき，本論文で述べる手順
を用いる．
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(2) そして，初期日本語名詞句 t0J に対して，次節に示す「反復手続き: 専門用
語対訳対同義候補集合の生成」を適用することにより，図 5.1左半分の過
程を行い初期候補集合 CBP (t0J)を生成する．この過程においては，対訳特
許文，および，フレーズ翻訳テーブルを用いる 2 ，初期候補集合 CBP (t0J)

を生成する．ここで，集合 CBP (t0J)の要素数がm0以上である (すなわち，
| CBP (t0J) |≥ m0)ならば，以降の手続きを続ける．

(3) 次に，t0J を初期日本語名詞句として作成した同義候補集合 CBP (t0J)の要
素の中から，5.2.2 節の「中心的対訳対の選定手順」に従い，中心的対訳対
sJC = 〈sJ , sC〉を選定する．ただし，5.2.2 節の「中心的対訳対の選定手順」
においては，初期候補集合 CBP (t0J)中に「専門用語の対訳対」が存在しな
い場合は，その初期候補集合CBP (t0J)は，その時点で棄却される．

(4) 次に，中心的対訳対 sJC = 〈sJ , sC〉の日本語用語 sJ に対して，次節に示す
「反復手続き: 専門用語対訳対同義候補集合の生成」を適用することにより，
図 5.1の右半分の過程を行い，対訳特許文，および，フレーズ翻訳テーブル
を用いて，専門用語対訳対の同義候補集合CBP (sJ)を生成する．

(5) 最後に，人手によって，同義候補集合CBP (sJ)を，中心的対訳対 sJCと同義
となる対訳対の集合 (訓練・評価用同義対訳専門用語集合)SBP (sJC)，およ
び，その他の対訳対の集合 (訓練・評価用異義対訳専門用語集合) NSBP (sJC)

に分割する．

反復手続き: 専門用語対訳対の同義候補集合の生成

ステップ 1 入力の日本語用語 t′Jに対して，日中対訳特許文の中から t′Jが出現する
対訳文をすべて収集する．そして，収集した各対訳文に対して，フレーズ翻
訳テーブルを参照して 3.2.2節で述べた手法 3を適用することにより，t′Jの中
国語訳語を推定する 4 ．そして，推定された中国語訳語を tiC (i = 1, . . . , n1，
ただし，n1は推定された中国語訳語の数) として，すべての対訳対 〈t′J , tiC〉
を収集し，専門用語対訳対の同義候補集合の初期集合 CBP (t′J)を作成する．

2この「反復手続き: 専門用語対訳対同義候補集合の生成」においては，訳語推定回数を 6回と
している．これは，予備実験において，6回の訳語推定において，同義対訳専門用語として獲得す
ることが望ましい専門用語対訳対のうちの大半が生成され，しかも，同義関係にある専門用語対訳
対以外の候補の生成数が最少となったためである．なお，これらの反復手続きにおいては，同一の
日本語用語，および，中国語用語を検出することにより，それらの重複生成は回避されている．

3ただし，ここにおいて，翻訳確率が最大となる訳語候補が複数存在する場合には，いずれの訳
語候補も信頼性が低いとみなし，不採用とする．

4この手順を経ることにより，各対訳文からは，フレーズ翻訳テーブルに含まれる対訳対のうち，
誤りに相当する部分文字列等が削除され，対訳対として適切である可能性の高いものだけが得られ
る可能性が高くなる．
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ステップ 2 同様に，すべての中国語用語 tC∈CBP (t′J)に対して，対訳特許文の中
から tCを含む対訳文をすべて収集し，tCの日本語訳語を推定する．そして，
推定された日本語訳語を tjJ (j = 1, . . . , n2，ただし，n2は推定された日本語
訳語の数) として，すべての対訳対 〈tjJ , tC〉 をCBP (t′J)に追加する．

ステップ 3 同様に，すべての日本語用語 tJ ∈CBP (t′J)に対して，対訳特許文の中
から tJ を含む対訳文をすべて収集し，tJ の中国語訳語を推定する．そして，
推定された中国語訳語を tkC (k = 1, . . . , n3，ただし，n3は推定された中国訳
語の数) として，すべての対訳対 〈tJ , tkC〉 をCBP (t′J)に追加する．

ステップ 4 「ステップ 2」の処理を実行する．

ステップ 5 「ステップ 3」の処理を実行する．

ステップ 6 「ステップ 2」の処理を実行する．

ただし，「ステップ 1」から「ステップ 6」までのすべてのステップにおいて収集
対象とする対訳対を選定する際には，5.2.2 節の「収集対象対訳対の選定手順」に
従う．

5.2.2 作成手順における詳細設定

本節では，本論文において，5.2.1 節の作成手順に沿って実際に専門用語対訳対
の訓練・評価用同義・異義集合の作成を行う際にどのような具体的な設定を用い
たのかの詳細を説明する．
まず，情報源として用いた対訳特許文は，3.1.1 節で述べた 360万対訳特許文で

ある．また，5.2.1 節の「全体手順」の手順 (2)における初期候補集合CBP (t0J)の
要素数の下限値m0は 10とする．その他，5.2.1 節の「反復手続き: 専門用語対訳
対の同義候補集合の生成」において，収集対象とする対訳対を選定する手順，お
よび，5.2.1 節の「全体手順」の手順 (3)において中心的対訳対を選定する手順の
詳細は以下の各節の通りである．

「反復手続き: 専門用語対訳対の同義候補集合の生成」における収集対象対訳対
の選定手順

本節では，5.2.1 節の「反復手続き: 専門用語対訳対の同義候補集合の生成」に
おいて，収集対象とする対訳対を選定する手順を述べる．
5.2.1 節の「反復手続き: 専門用語対訳対の同義候補集合の生成」の「ステップ

1」から「ステップ 6」までのすべてのステップにおいて，「一般語の対訳対」をで
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きるだけ除去し，「専門用語の対訳対」をできるだけ多く残すための予備調査を行っ
たところ，以下の条件をすべて満たす対訳対の7割以上が「専門用語の対訳対」で
あったのに対して，以下の条件のうち一つしか満たさない対訳対のうち「専門用
語の対訳対」であるものは 2割以下であった．また，その大半においては，対訳と
なる日中用語の一方のみの頻度が 12,500以上となっており，「専門用語の対訳対」
としても相対的な適切さの度合いが低い対訳対であった．以上の予備調査の結果
をふまえて，「ステップ 1」から「ステップ 6」までのすべてのステップにおいて,

以下の条件をすべて満たす対訳対〈tJ , tC〉(ただし，tJ，tCはそれぞれ日本語専門用
語，及び中国語専門用語)のみを収集対象として残し，その他の組を枝刈りする．

1. tJ，tCのいずれの頻度も 12,500未満．
2. tJ，tCのいずれの頻度も 700未満，又は，長さの下限 5を満す．
3. tJ，tCいずれも語頭及び語尾が機能語，数字，句読点でない (これらはいず
れも，フレーズ自動抽出時に自動生成されたものであり，専門用語の語頭・
語尾としては不適切なものである)．

4. 〈tJ , tC〉の頻度が 3,000未満．

中心的対訳対の選定手順

本節では，5.2.1 節の「全体手順」の手順 (3)において，t0J を初期日本語名詞句
として作成した同義候補集合CBP (t0J)の要素の中から中心的対訳対を選定する手
順を述べる．
本論文において，「一般語の対訳対」と「専門用語の対訳対」を区別するための

予備調査を行ったところ，以下で述べる条件を一つも満たさない場合に「専門用
語の対訳対」となる割合は十分に低いが，以下で述べる条件を少なくとも一つ満
たす場合には一定の割合で「専門用語の対訳対」となることが分かった．そこで，
以下で述べる条件を少なくとも一つ満たす場合に，その対訳対は「一般語の対訳
対」でないというヒューリスティクスを用いた．

(a) 日本語用語が以下のいずれかを満たす．

(i) 漢字または平仮名を含む場合は，3文字以上．

(ii) カタカナ語の場合は，複合語である．

(b) 中国語用語が 4文字以上，または形態素数が 3以上．

5tJ が (i)連続する漢字長が 3以上，(ii)漢字数が 4以上，(iii)文字数が 6以上，かつ，形態素
数が 2以上，(iv)一形態素の場合は 10文字以上，のいずれかを満たし，かつ，tC が (i)文字数が
4以上，(ii)形態素数が 2以上の場合は 3文字以上，のいずれかを満たす．
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表 5.1: 作成された専門用語対訳対同義候補集合中の対訳対数
(a) 中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳テーブルを用いた場合

総要素数 114個の集合の間
の平均対数

同義候補集合 形態素単位の集合
12,640

24,621
110.9

216.0のみに含まれる⋃
sJ

CBP (sJ ) 文字単位の集合と共通 11,981 105.1

人手で同定した 形態素単位の集合
228

2,473
2.0

21.7同義集合 のみに含まれる⋃
sJC

SBP (sJC) 文字単位の集合と共通 2,245 19.7

(b) 中国語側が文字単位のフレーズ翻訳テーブルを用いた場合
総要素数 114個の集合の間

の平均対数
同義候補集合 文字単位の集合

6,358
17,478

55.8
153.3のみに含まれる⋃

sJ

CBP (sJ ) 形態素単位の集合と共通 11,120 97.5

人手で同定した 文字単位の集合
287

2,318
2.5

20.3同義集合 のみに含まれる⋃
sJC

SBP (sJC) 形態素単位の集合と共通 2,031 17.8

そして，初期候補集合CBP (t0J)の要素のうち，このヒューリスティクスによっ
て一般語の対訳対であると判定された対訳対を除去し，残った対訳対を対象とし
て，360万対訳文中の共起頻度が最大となる対訳対を人手で確認し，専門用語の対
訳対として適切であると判定された場合は，その対訳対を「中心的対訳対」とす
る．それ以外の場合は，初期候補集合CBP (t0J)中の全ての対訳対のうち，最も適
切な対訳対を「中心的対訳対」とする．ただし，初期候補集合CBP (t0J)中に「専
門用語の対訳対」が存在しない場合は，その初期候補集合CBP (t0J)は，その時点
で棄却する．

5.2.3 作成結果

5.2.1節の「全体手順」に従い，専門用語対訳対の訓練・評価用同義・異義集合の
作成を行った結果を以下に示す．まず，手順 (1)において無作為に選択した 4,000

個の初期日本語名詞句に対して，手順 (2)に従い初期候補集合CBP (t0J)を生成し
た結果，およそ 500個の集合が要素数の下限を満たした．さらに，これらの初期
候補集合に対して，手順 (3)に従って中心的対訳対の選定を行った結果，合計 114

個の中心的対訳対が選定された．この後，手順 (4)に従うことにより，4.2 節で述
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表 5.2: 専門用語対訳対の同義・異義同定のための素性 (1) (提案手法)

分類 素性名 定義
( ただし，X ∈ {J, C}，(Y,Z) ∈ {(J, C), (C, J)} )

対訳対 f1: 共起頻度 対訳特許文における 〈tJ , tC〉の共起頻度の二進対数．
〈tJ , tC〉
の特性 f2: 中国訳語の順位 条件付き確率 P(tC | tJ )の降順に tC を順位付けし

たときの tC の順位の二進対数．
を規定

f3: 日本語訳語の順位 条件付き確率 P(tJ | tC)の降順に tJ を順位付けし
たときの tJ の順位の二進対数．

f4: 日本語文字数 tJ の文字数．
f5: 中国語文字数 tC の文字数．

f6:
訳語推定における
繰り返しの回数

sJ から訳語推定を開始し，訳語として tY を生成し
た直後に tY から tZ を訳語推定 した場合の，sJ
から tZ までの繰り返し訳語生成回数．

べた「中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳テーブル」及び「中国側が文字単位
のフレーズ翻訳テーブル」をそれぞれ独立に用いて，選定された 114個の中心的
対訳対に対して，中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳テーブルを用いた場合の
専門用語対訳対同義候補集合，と，中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳テーブ
ルを用いた場合の専門用語対訳対同義候補集合を，それぞれ，生成した．それら
の同義候補集合における専門用語対訳対の総数および平均対訳対数を表 5.1に示
す 6 ．最後に，手順 (5)に従って，中心的対訳対と同義となる対訳対の選定を行っ
た結果，表 5.1に示すように，114個の専門用語対訳対の候補集合において，中心
的対訳対と同義となる対訳対の総数および平均数は，「中国語側が形態素単位のフ
レーズ翻訳テーブル」を用いた場合では，2,473個および 21.7個となり，「中国語
側が文字単位のフレーズ翻訳テーブル」を用いた場合では，2,318個および 20.3個
となった．

5.3 分類器学習を用いた同義対訳専門用語の同定
本節では，SVMを用いて同義対訳専用語を同定する手法について述べる．

5.3.1 適用手順

まず，114個の専門用語対訳対同義候補集合CBP (sJ)の和集合を全事例集合
CBP とし，互いに素な部分集合 CBPi(i= 1, . . . , 10)に 10分割する 7．本論文で

6表 5.1では，中国語側の形態素解析誤りが原因で，同一の文字列に対する形態素分割のパター
ンが 2通り以上出現する場合があるため，表 5.1(a)において「文字単位の集合と共通」となる対
訳対数が，表 5.1(b)において「形態素単位の集合と共通」となる対訳対数よりも多くなっている．

7各 CBPi(i=1, . . . , 10)における正例 (中心的対訳対と同義)・負例 (中心的対訳対と異義)の数
が，各 CBPi(i=1, . . . , 10)の間で均等になるように，中心的対訳対の集合を分割した．
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表 5.3: 専門用語対訳対の同義・異義同定のための素性 (2) (提案手法)

分類 素性名 定義
( ただし，X ∈ {J, C}，(Y,Z) ∈ {(J, C), (C, J)} )

対訳対 f7: 日本語用語が同一 tJ = sJ ならば，1となる．
〈tJ , tC〉 f8: 中国語用語が同一 tC = sC ならば，1となる．
と

中心的 f9: 編集距離類似度 f9(tX , sX) = 1− ED(tX ,sX)
max(|tX |,|sX |) : EDは tX と sX

の間の編集距離，| t | は tに含まれる文字数を表す．

対訳対
〈sJ , sC〉 f10: バイグラム類似度

f10(tX , sX) = |bigram(tX )∩bigram(sX )|
max(|tX |,|sX |)−1 :

bigram(t)は，tに含まれる文字単位のバイグラム
の集合．

の間の
関係を f11:

日本語用語の同一
形態素の割合

f11(tJ , sJ) =
|const(tJ )∩const(sJ )|

max(|const(tJ )|,|const(sJ )|) :

const(t) は日本語用語 tに含まれる形態素単語の集合．
規定
する f12:

中国語用語の同一
文字数の割合

f12(tC , sC) =
|const(tC)∩const(sC)|

max(|const(tC)|,|const(sC)|) :

const(t) は中国語用語 tに含まれる文字の集合．

f13:
日本語用語の文字
列の包含関係もし
くは異表記

tJ と sJ は，以下のいずれかの関係を満たす．
(i) 構成要素の差分は接尾辞のみ，(ii)構成文字列の
差分は，長音「ー」のみ，(iii) 構成文字列の差分
は，送り仮名の違いのみ．

f14:
中国語用語の文字
列の包含関係

tC と sC の構成要素の差分は語頭・語尾でない「的」
のみ．

f15:
フレーズ翻訳
テーブルの共通訳
の割合

f15(tX , sX) = |trans(tX)∩trans(sX )|
max(|trans(tX)|,|trans(sX)|) :

trans(t)は，フレーズ翻訳テーブルから得られる
用語 tのすべての訳語の集合．

f16:

全非共有箇所に対
しフレーズ翻訳
テーブルにおける
共通訳の割合

tX と sX の間で文字列が一致しない箇所 x1
t , . . . , x

m
t ，

x1
s, . . . , x

n
s に対して，xi

t(i = 1, . . . ,m)と
xj
s(j = 1, . . . , n)の 1対 1対応に対して，フレーズ
テーブルから得られる訳語の集合 trans(xi

t)および
trans(xj

s)中の共通訳の割合を求め，その共通訳の
割合の積 (i = 1, . . . ,m，j = 1, . . . , n)が最大となる
1対 1対応において，共通訳の割合の積を素性値と
する．

f17:
フレーズ翻訳
テーブルの訳語
関係が存在

フレーズ翻訳テーブル中に tY と sZ の訳語関係が
存在する．(〈tJ , sC〉または 〈sJ , tC〉のどちらか一方
のみの訳語関係が存在することを表す素性，および，
〈tJ , sC〉と 〈sJ , tC〉の両方の訳語関係が存在
することを表す素性の二種類を区別して用いる)．
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は，TinySVM8 を利用して，評価実験を行った．カーネル関数としては，一次多
項式カーネルおよび二次多項式カーネルを評価し，大きな性能差が観測されなかっ
たため，評価実験においては一次多項式カーネルを用いた．また，SVMの分離平
面から評価事例までの距離を信頼度とし，正例 (中心的対訳対と同義)判定におい
て信頼度の下限を設定した．CBP1, . . . , CBP10の 10個の部分集合のうち，8個を
訓練用事例集合として SVMの訓練を行い，残りのうちの 1個を調整用事例集合と
し，最後の 1個を評価用事例集合とした．調整用事例集合を用いたパラメータの
調整においては，分離平面から評価用事例までの距離の下限のパラメータの調整
を行った 9．以上の訓練，調整，評価の手順を 10通り繰り返し，その評価結果の
マイクロ平均を算出し，同義判定の性能評価を行った．

5.3.2 同義・異義判定のための素性

表 5.2と表 5.3 に示すように，同義対訳専門用語の同定に用いた素性は，大き
く，対訳対 〈tJ , tC〉の特性を規定するもの，および，対訳対 〈tJ , tC〉と中心的対訳
対 〈sJ , sC〉の間の関係を規定するものの2種類に分けられる．以下にその詳細を述
べる．

対訳対の特性を規定する素性

対訳対の特性を規定する素性としては，対訳特許文における対訳対の共起頻度
の素性 (f1)，訳語の翻訳確率における順位の素性 (f2，f3)，用語の文字列長・単語
長の素性 (f4，f5)，訳語推定において，中心的対訳対の日本語用語 sJ から tCまた
は tJ を生成するまでの繰り返し訳語生成回数の素性 (f6)を用いる．

対訳対と中心的対訳対の間の関係を規定する素性

対訳対と中心的対訳対の間の関係を規定する素性としては，用語表記の同一性の
素性 (f7，f8)，用語文字列の編集距離類似度の素性 (f9)，用語文字列の 2グラム類
似度の素性 (f10)，日本語用語間における同一形態素数の素性 (f11)，中国語用語間
における同一文字数の割合 (f12) 日本語用語文字列包含関係・異表記の素性 (f13)，
中国語用語文字列包含関係の素性 (f14)，フレーズ翻訳テーブルから得られる訳語
のうち共通なものの割合の素性 (f15)，文字列の非共有箇所のみに対してフレーズ

8http://chasen.org/~taku/software/TinySVM/
9SVMのソフトマージンを制約するパラメータについても調整を行い性能への影響を評価した

が，SVM light(http://svmlight.joachims.org/)におけるデフォルト値 (訓練事例の素性値の
二乗和の平均値の逆数) と比べて大きな変化が観測されなかったため，SVMのソフトマージンを
制約するパラメータはデフォルト値に固定して評価を行った．
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表 5.4: 同義対訳専門用語同定の評価結果 (%)

(a) 中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳テーブルを用いた場合
手法 (素性・分離平面からの
距離下限調整の基準)

適合率 再現率 F値

ベースライン 71.4 40.0 51.3

SVM(全素性)
適合率最大 86.5 26.5 40.5
F値最大 64.3 64.1 64.2

SVM (適合率 最大となる素性
の組合わせ: f1∼6 + f9∼16 )

適合率最大 89.0 23.9 37.7

SVM ([50]の素性)
適合率最大 72.6 26.1 38.4
F値最大 71.0 54.7 61.5

(b) 中国語側が文字単位のフレーズ翻訳テーブルを用いた場合
手法 (素性・分離平面からの
距離下限調整の基準)

適合率 再現率 F値

ベースライン 74.0 40.1 52.0

SVM(全素性)
適合率最大 89.0 26.1 40.4
F値最大 63.5 65.3 64.4

SVM (適合率最大となる素性
の組合わせ: f2,3 + f6∼9+ f11,12,15,16 )

適合率最大 90.4 25.5 40.4

SVM ([50]の素性)
適合率最大 74.4 36.7 49.2
F値最大 72.7 53.7 61.8

翻訳テーブルから得られる訳語のうち共通なものの割合の素性 (f16)，フレーズ翻
訳テーブルにおいて sJと tCまたは sCと tJの間に訳語関係が存在するか否かの素
性 (f17)を用いる 10 ．このうち，f15および f16は，フレーズ翻訳テーブルにおい
てどの程度の割合で共通の訳語を持つかという情報と，単言語において同義関係
にある度合いとの間の相関に着目した素性であり，次節の評価結果において示す
ように，性能に大きな影響を持つ重要な素性である．

5.3.3 評価結果

表 5.4に，同義判定における性能の評価結果を示す．ベースラインとしては，

「tJと sJが同一，または，tCと sCが同一の場合に，対訳対 〈tJ , tC〉は
中心的対訳対 〈sJ , sC〉と同義である」

という規則を用いた．まず，分離平面からの距離下限のパラメータに対して，同
義判定の適合率を最大化する調整 11 を行った．「中国語側が形態素単位」の場合，

10ただし，素性 f9，f10，f15，f16においては，それぞれ日本語側素性および中国語側素性の二
種類の素性を用いる．

11ただし，再現率が 25%以上となるという条件のもとで，パラメータの調整を行った．
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表 5.5: 「適合率最大の場合」との間で有意差 (有意水準 5%)のない適合率となる
2種類の素性情報の組とその評価結果 (%)

(a) 中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳テーブルを用いた場合
素性 適合率 再現率 F値

f15(日中)+ f16(日中) 85.6 25.4 39.2
f9(日中)+ f16(日中) 86.8 24.9 38.7

f13(日) + f14(中) +f16(日中) 86.8 24.8 38.6

(b) 中国語側が文字単位のフレーズ翻訳テーブルを用
いた場合

素性 適合率 再現率 F値
f9(日中) + f15(日中) 87.4 25.4 39.3

全素性を用いた場合 (表 5.4「SVM(全素性)」欄)には 86.5%，適合率最大となる
素性の組合わせ (f1∼6 + f9∼16)を用いた場合 (表 5.4「SVM(適合率最大となる素
性の組合わせ)」欄) には 89.0%の適合率を達成した．一方，「中国語側が文字単
位」の場合，全素性を用いた場合には 89.0%，適合率最大となる素性の組合わせ
(f2,3+ f6∼9+ f11,12,15,16)を用いた場合には 90.4%の適合率を達成した．ただし，「中
国語側が形態素単位」の場合，および，「中国側が文字単位」の場合，いずれにお
いても，全素性を用いた場合と適合率最大となる素性の組み合わせを用いた場合
との間で適合率の差には有意差 (有意水準 5%)はない．次に，全素性を用いて，分
離平面からの距離下限のパラメータに対して，同義判定の F値を最大化する調整
を行ったところ，「中国語側が形態素単位」の場合 64.2%の F値を，「中国語側が文
字単位」の場合 64.4%の F値を，それぞれ達成した 12 ．
性能に大きな影響を持つ素性を同定するために，適合率最大の場合との間で有

意差 (有意水準 5%)のない適合率となる素性の組合わせのうち，二種類の素性 (一
つの素性で日中二言語の情報を記述するもの，もしくは，同種類の情報を記述す
る日本語素性および中国語素性の二つの素性)からなる場合の性能を表 5.5に示す．
この結果から，f15および f16のように，単言語の各専門用語またはその断片の間
にフレーズ翻訳テーブルにおける共通の訳語が存在するか否かを記述する素性が，
重要な素性の一つであることが分かる．この f15および f16は，[25] における素性
の組合わせを改善する形で新たに導入された「フレーズ翻訳テーブルにおける共
通訳の割合」の考え方に基づく素性であるが，本節の評価結果より，この新素性
が性能に大きな影響を持つ重要な素性であることが示された．
また，比較対象として，日英同義対訳専門用語の同定を対象とした先行研究 [50]

における素性と同等の素性の組合わせを表 5.6のように設計し，5.3.1節に示した訓

12その他，「中国語側が形態素単位」と「中国語側が文字単位」の間で判定結果の AND条件を
とった場合の適合率の評価も行ったが，「中国語側が形態素単位」単独，および，「中国語側が文字
単位」単独の場合の適合率を有意に改善することはできなかった．
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表 5.6: 専門用語対訳対の同義・異義同定のための素性 ([50]の手法)
分類 素性名 定義

h1J，h1C : 第一文字の一致 日中各単言語において中心的対訳対の専門用語
との間で第一文字が一致するか否か．

h2J，h2C : 編集距離類似度 f9と同じ．

h3J，h3C :
バイグラム
類似度 f10と同じ．

h4J，h4C :
部分文字列の
一致数

日中各単言語において中心的対訳対の専門用語と
の間で部分文字列が一致する回数．
([50]では，中心的対訳対の専門用語の
部分文字列との間で既知の同義関係が成り立つ回
数も併せて数えているが，本論文では，利用可能
な既知の同義関係の情報がないため，部分文字列
の一致回数のみ素性として用いる．)

基本
素性 h5J，h5C :

フレーズ翻訳
テーブルの訳語
関係が存在

f17と同じ．
([50]では，フレーズ翻訳テーブルの代りに
訓練用の対訳辞書を用いている．)

h6:
中国語用語の文
字列の包含関係

f14と同じ．
([50]では，英語における頭字語を扱うための
素性として用いているが，本論文では，中国語に
おける「的」のための素性に置き換える．)

h7:
日本語用語の文
字列の包含関係
もしくは異表記

f13と同じ．
([50]では，片仮名語の異表記のみを扱う
ための素性として用いているが，本論文では，
片仮名語の長音「ー」の他，接尾辞および送り
仮名の異表記を扱うための素性に置き換える．)

h1J ∧ h1C —√
h2J · h2C —

複合
√
h3J · h3C —

素性 h5J ∧ h5C —
h6 · h2J —
h7 · h2C —

練，調整，評価の手順をそのまま適用して性能評価を行った結果を表 5.4「SVM([50]

の素性)」欄に示す．この結果から，提案手法によって，先行研究 [50]における素
性と同等の素性の組合わせの性能を大幅に改善することが分かる．
次に，ベースラインによる同義判定の結果を，SVMによって改善する例を表 5.7

に示す．
表 5.7 (a)「SVMのみで同義と判定し正解」の例においては，専門用語対訳対

と中心的対訳対の日本語表記および中国語表記の両方とも異なる場合 (tJ �= sJ，
tC �= sC)，ベースラインでは異義であると判定されたが，提案手法では，「f17: フ
レーズ翻訳テーブルの訳語関係が存在」(フレーズ翻訳テーブルにおいて「グラス
転移温度」の訳語として “ ”が存在し，「グラス転移点」の訳語とし
て “ ”が存在しており．f17(〈tJ , tC〉, 〈sJ , sC〉)=1)となる素性の効果
によって，同義と判定できた．
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表 5.7: 同義判定における SVMによる改善例
ベースライン: tJ と sJ が同一，または，tC と sC が同一の場合に，

対訳対 〈tJ , tC〉は中心的対訳対 〈sJ , sC〉と同義である
SVM: 中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳テーブルを用いた場合，

適合率が最大となる下限を用いたモデル
(a) SVMのみで同義と判定し正解

(b) SVMのみで異義と判定し正解

表 5.8: 同義判定における提案手法の誤り例
(a) 提案手法により同義と判定し不正解

(b) 提案手法により異義と判定し不正解

一方，表 5.7 (b)「SVMのみで異義と判定し正解」の例においては，専門用語
対訳対の中国語表記と中心的対訳対の中国語語表記が同一のため (tC = sC)，ベー
スラインでは同義であると判定されたが，提案手法では，日本語用語 tJ「集電装
置」および sJ「コレクト」の文字列の間で，素性「f9: 編集距離類似度」および素
性「f10: バイグラム類似度」のいずれも値が 0となった (f9(〈tJ , tC〉, 〈sJ , sC〉)=0，
および，f10(〈tJ , tC〉, 〈sJ , sC〉) = 0)．提案手法では，これらの素性の効果によって
異義と判定できた．
最後に，提案手法による誤り例を表 5.8に示す．
表 5.8(a)「提案手法により同義と判定し不正解」の例では，素性「f17: フレー

ズ翻訳テーブルの訳語関係が存在」において，フレーズ翻訳テーブル中に誤った
対訳対 〈断熱体， 〉 および 〈インシュレータ， 〉が含まれることが原因
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で，「f17: フレーズ翻訳テーブル中に 〈tJ , sC〉，〈sJ , tC〉両方の訳語関係が存在」お
よび「f17: フレーズ翻訳テーブル中に 〈tJ , sC〉または 〈sJ , tC〉の片方の訳語関係の
みが存在」の両方の値が 1となってしまい，最終的に誤って同義と判定されてし
まった．この場合，フレーズ翻訳テーブル中の対訳対の正誤判定を行う分類器の
訓練・適用過程を導入することによって，素性 f17の判定精度を高めることにより
誤りを改善できると考えられる．
一方，表 5.8(b)「提案手法により異義と判定し不正解」の例では，素性「f17: フ

レーズ翻訳テーブルの訳語関係が存在」において，対訳対 〈成膜チャンバー， 〉
のみがフレーズ翻訳テーブルに含まれることから，「f17: フレーズ翻訳テーブル中に
〈tJ , sC〉または 〈sJ , tC〉の片方の訳語関係のみが存在」の値は 1となるものの「f17:

フレーズ翻訳テーブル中に 〈tJ , sC〉，〈sJ , tC〉両方の訳語関係が存在」の値が 0と
なっている．また，中国語文字列 “ ”と “ ”は実際は同義関係にあるにも
関わらず，文字列が逆順となっていることが原因でバイグラム類似度が0となって
いる．主としてこれらが原因となって，最終的に誤って異義と判定されてしまっ
た．この場合，文字列の順序の異なりを反映しない文字列類似度に相当する素性
を導入することによって，誤りが改善できると考えられる．

5.4 関連研究
テキストから二言語対訳辞書を獲得する一連の研究の中で，[50]においては，専

門用語対訳対の同義判定手法を提案しており，また，手法として分類器学習を適
用している．したがって，手法の点においても，また，分類器学習で用いている
素性の点においても，本論文の手法と密接に関連している．しかし，[50]において
は，同義判定の対象とする専門用語対訳対の収集を手動で行っており，手法の適
用範囲が限定される点が短所である．一方，本論文の手法においては，毎年公開
される対訳特許文書を情報源として，同義判定の対象とする専門用語対訳対を収
集しており，中心的対訳対の選定過程を除けば，その他の全過程がほぼ自動化さ
れている．したがって，本論文の手法においては，[50]と比較した場合の重要な長
所として，手法の適用範囲を大幅に拡大できている点を挙げることができる．ま
た，前節で示したように，分類器学習において用いる素性の性能比較の点におい
ても，提案手法の素性によって，[50]で用いられた素性の性能を大幅に改善するこ
とが実現できている．
一方，[25] においては，日英パテントファミリーから抽出した日英対訳特許文

を対象として日英の同義対訳専門用語の同定を行っている．[25] の手法において
同義・異義の専門用語対訳対の候補集合を生成する枠組み，および，分類器学習を
適用して同義・異義の同定を行う枠組みは，本論文の枠組みとほぼ同等であるが，
[25]は日英同義対訳専門用語同定タスクに対して枠組みを提案するにとどまり，分
類器学習における素性の組合わせの網羅的な評価および各素性の有効性に関する
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詳細な評価にまでは至っていない点が問題である．一方，本論文においては，[25]

において日英を対象として提案された素性に対して，日中を対象とする場合の素
性を定義しなおすとともに，[25] における素性の組合わせを改善する形で導入さ
れた新たな素性として「フレーズ翻訳テーブルにおける共通訳の割合」を提案し
た．さらに，分類器学習における素性の組合わせの網羅的な評価および各素性の
有効性に関する詳細な評価を行い，新素性である「フレーズ翻訳テーブルにおけ
る共通訳の割合」が性能に大きな影響を持つ重要な素性であることを示した 13 ．
その他，本論文で対象とした同義関係の同定に関連して，言い換え知識や翻訳

知識を獲得するとともに，それらの知識を利用することにより統計的機械翻訳の
翻訳性能やカバレージが改善できることが報告されている [26, 3, 13]．具体的に
は，訳語が併記されたウェブ文書を情報源として獲得された訳語対を利用するこ
とにより統計的機械翻訳の翻訳性能を改善した事例 [26]，および，対訳コーパス
を情報源として獲得した言い換え知識を利用することにより，統計的機械翻訳の
翻訳性能およびカバレージを改善した事例 [3, 13]が報告されている．これらの成
果をふまえると，本論文において同定された同義関係についても，それらを有効
に利用することにより，統計的機械翻訳の翻訳性能の改善が期待できる．

5.5 本章のまとめ
本論文では，専門用語対訳対の獲得というタスクにおける同義語同定問題を解

決する手法を提案した．提案手法では，対訳特許文および句に基づく統計的機械
翻訳モデルのフレーズ翻訳テーブルを用いて専門用語対訳対を自動収集し，それ
に対して，SVMを適用することにより，専門用語対訳対間の同義・異義関係の判
定を行った．日中パテントファミリーから抽出した 360万対の日中対訳文に対し
て提案手法を適用し，同義関係にある日中対訳専門用語の同定において，再現率
が 25%以上という条件のもとで，約 90%の適合率を達成した．今後の課題として，
再現率を改善するため，[25] で提案された，人手の介在を併用する半自動的な同
義対訳専門用語の同定の枠組を開発することが重要であると考えられる．

13ここで，新素性「フレーズ翻訳テーブルにおける共通訳の割合」は言語対に対して独立な素性
であるので，本論文で対象とした日中間の同義対訳専門用語同定タスクだけでなく，[25] における
対象である日英間の同義対訳専門用語同定タスクにおいても効果的である可能性は十分にあると考
えられる．
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第6章 統計的機械翻訳による大語彙
フレーズ翻訳との併用による
ニューラル機械翻訳

6.1 はじめに
近年の機械翻訳の研究分野においては，従来の SMTモデルに代わってNMTモ

デルによる機械翻訳方式が盛んに研究されている．NMTにおいては，原言語文を
固定長ベクトルへ写像し，その固定長ベクトルから目的言語文を生成することか
ら，意味的要素の翻訳に非常に優れており，SMTを上回る翻訳精度を達成してい
る [1, 5, 18, 20, 30, 31, 44]．しかしながら，NMTの弱点の一つとして，扱える語
彙に限りがある点が知られている．具体的には，扱う語彙のサイズの増加に伴い，
NMTモデルの訓練および翻訳に要する時間が増す点が課題となっている．NMT

においては，語彙辞書に含まれていない単語はすべて未知語トークンとして扱わ
れるため，これが誤訳となる．日本語特許文を NMTによって中国語に翻訳した
場合の誤り例を図 6.1に示す．日本語入力文に対して，6.5.1 節で述べるベースラ
インNMTによる中国語翻訳文を，参照用中国語文と比較した．図 6.1に示すよう
に，略称「cmac」は語彙辞書に含まれていないため，出力文を生成する際に未知
語として扱われ，未知語トークン 〈unk〉に置き換えられて，誤訳となった．また，
日本語単語「ブリッジ」の訳語である中国語単語“ ” も語彙辞書に含まれてい
ないため，出力文を生成する際に未知語として扱われ，未知語トークン 〈unk〉に
置き換えられて，誤訳となった．さらに，入力文に含まれる数字「388」は語彙辞
書に含まれていないため未知語として扱われ，結果的に翻訳されず訳抜けとなっ
た 1．
この問題に対して，これまでにも，NMTが扱える語彙の規模を拡大する方式に

ついての研究がいくつか行われてきた．[42, 57, 28, 6]においては，訓練コーパス
中の未知語をサーブワードもしく文字単位に分割することによって，未知語の語
彙を減らす手法を提案している．[18]においては，大規模語彙を複数の部分集合に
分割し，各語彙の確率を近似的に求めることによって，NMTが扱える語彙数を拡

1入力文の内容の一部が翻訳されずに欠落することを，本論文では「訳抜け」(under-generation)
と呼ぶが，この問題もNMTにおける重要な課題の一つである．この課題に対して，[33, 51, 11]に
おいては，「訳抜け」に対処する NMTモデルが提案されている．
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図 6.1: NMTによって日本語特許文を中国語に翻訳した場合の誤り例

大する方式が提案している．[24]においては，未知語を同義となる既知語に置き換
えた後，NMTモデルを訓練する方式を提案している．また，[31]においては，二
言語間の単語対応関係を記録した未知語トークンを導入し，出力文中のトークン
を訳語に置き換える方式によって，NMTモデルにおける語彙の規模を拡大する手
法を提案している．ここで，これらの先行研究は，いずれも，未知語となる単語を
より細かい単位に分割することによって未知語の問題を回避した後，NMTによっ
て翻訳する，もしくは，単語単位で未知語を訳語に置き換えるというアプローチ
となっている．このため，未知語の翻訳の問題を，単語単位の構成的な翻訳の問
題に帰着できる場合の対策にとどまっており，複合語的なフレーズの中でも，特
に，その構成単語の訳語を構成的に組み合わせる方式に帰着できない非構成的な
複合語フレーズ翻訳が取り扱えない点が弱点となっている．例えば，図 6.1にお
いては，ベースライン NMTにおいて日本語単語「ブリッジ」の中国語訳語が未
知語 〈unk〉となるのに対して，単語単位で未知語を訳語に置き換える PosUnkモ
デル [31]のNMTによる翻訳結果においては，訓練文から学習された単語対応に
よって「ブリッジ」を一般的な中国語訳語 “ ” に置き換えて翻訳した．しかし，
この中国語訳語は，日本語複合語フレーズ「ブリッジインタフェース」の参照訳
“ ” における訳語とは異なっており，誤訳となっている．このように，日
本語複合語フレーズ「ブリッジインタフェース」の中国語訳においては，構成的
に「ブリッジ」の訳語を組み合わせる翻訳は不適切であり，非構成的な複合語フ
レーズ翻訳が不可避である．
以上の背景のもとで，本章においては，ニューラルネットワーク翻訳において，

大規模フレーズ語彙に対応する方式について提案する．本章の提案手法において
は，訓練用対訳文においてフレーズの二言語間対応の情報を収集し，二言語間で
対応済みのフレーズ対訳対を同一のトークンに置き換えた後，NMTモデルの訓
練を行う．翻訳時には，NMTモデルの語彙集合中の語彙部分に対しては，NMT

モデルによる訳文生成がなされ，逆に，その他のフレーズまたは単語語彙部分に
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図 6.2: フレーズ対訳対をトークン対に置き換え済みの対訳文を用いたNMTモデ
ルの訓練

対しては，SMTモデルによる翻訳がなされる．日中，中日，日英，英日の各方向
の翻訳において評価を行い，提案手法の有効性を検証した．結果として，提案手
法においては，「「branching entropyを用いたフレーズ抽出」および「未知語を含
むフレーズ対訳対」が置き換え対象」の組み合わせによって最も高い翻訳性能を
達成し，ベースラインである SMTモデル，および，提案手法が適用されていない
NMTモデルとの比較において，0.7ポイント以上の BLEUの向上を達成できた．
さらに，NMTの弱点である訳抜けの改善においては，提案手法が適用されていな
いNMTモデルによる訳抜けを約 30%減らすことができた．

6.2 大語彙フレーズに対応したNMTシステム

6.2.1 大語彙フレーズに対応したNMTモデルの訓練

図 6.2に沿って，対訳文から抽出されたフレーズの対訳対をトークン対 〈T s
i , T

t
i 〉(i =

1, 2, . . .)に置き換え，その対訳特許文を用いて，大規模フレーズ語彙に対応した
NMTモデルを訓練する流れを以下に示す．

ステップ 1 まず，図 6.2の「1. 訓練文からフレーズ対訳対を抽出する」において，
6.3 節の手順によって対訳文 〈Ss, St〉の原言語文Ssからフレーズ tisを抽出す
る．そして，抽出されたフレーズ tisに対して，3.2.2 節，および，3.2.3 節
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図 6.3: SMTによる大語彙フレーズ翻訳とニューラルネットワークによる訳文生成

の手法によって目的言語文における訳語 titを推定し，フレーズ対訳対 〈tis, tit〉
(i = 1, 2, . . . , k) を抽出する．ここでは，3.2.2 節の手法では訳語推定できな
いフレーズに対しては，3.2.3 節で述べた訳語推定手法を補完して訳語推定
を行う 2 3．

ステップ 2 次に，図 6.2の「2. 抽出されたフレーズ対訳対をトークン対に置き
換える」において，ステップ 1の対訳文 〈Ss, St〉中のフレーズ対訳対 〈t1s, t1t 〉,
〈t2s, t2t 〉, . . ., 〈tks , tkt 〉を，原言語文Ssにおける原言語フレーズ tis (i = 1, 2, . . . , k)

の出現順に，それぞれ，トークン対 〈T 1
s , T

1
t 〉, 〈T 2

s , T
2
t 〉, . . ., 〈T k

s , T
k
t 〉に置き

換える．

ステップ 3 最後に，図 6.2の「3. NMT学習」において，フレーズ対訳対をトー
クン対に置き換え済みの対訳文を用いて，フレーズをトークンに置き換え済
みのNMTモデルを訓練する．

2ここで，フレーズ対訳対 〈tis, tit〉中の原言語側のフレーズ tisに対しては，6.3 節で述べるフレー
ズ抽出条件が適用されるが，目的言語側のフレーズ tit に対しては，同様のフレーズ抽出条件の適
用は行っていない．これは，原言語側のフレーズ候補に対してフレーズ抽出条件を適用した後，訳
語の推定を行うことによって得られる訳語推定結果においては，既に目的言語側のフレーズ抽出条
件が満たされていることが多いからである．実際に，予備実験において，目的言語側の訳語候補に
対してもフレーズ抽出条件を適用した後，NMTモデルの訓練・評価を行った場合においても，翻
訳性能に大きな差はなかった．

3訳語 titが推定できないフレーズ tisに対しては，以降の手順は行わず，この時点でフレーズ tis
を削除する．
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6.2.2 大語彙フレーズに対応したNMTモデルを用いた翻訳

図 6.3に沿って，6.2.1 節の手順によって訓練された，大規模フレーズ語彙に対
応した NMTモデルを用いて，原言語文を目的言語訳文に翻訳する流れを以下に
示す．

ステップ 1 まず，図 6.3の上半分のうちの「1. SMTによる入力文翻訳」におい
て，原言語文 Ssに対して SMTモデルを適用し，SMTによる訳文 SSMT を
生成する．

ステップ 2 次に，図 6.3の「2. 入力文とその SMT訳文からフレーズ対訳対を抽
出する」において，6.3節の手順によって入力文Ssからフレーズ tis を抽出す
る．そして，抽出されたフレーズ tisに対して，3.2.2 節，および，3.2.3 節の
手法によって，SMTによる訳文 SSMT における訳語 tiSMT を推定し，フレー
ズ対訳対 〈tis, tiSMT 〉(i = 1, 2, . . . , k)を抽出する．ここでは，3.2.2 節の手法で
は訳語推定できないフレーズに対しては，3.2.3 節で述べた訳語推定手法を
補完して訳語推定を行う 4．

ステップ 3 ステップ 2において抽出されたフレーズ対訳対 〈tis, tiSMT 〉 (i = 1, 2,

. . . , k)に対して，原言語文 Ss中の原言語フレーズ tis(i = 1, 2, . . . , k)をトー
クン T i

s(i = 1, 2, . . . , k)に置き換える．

スッテプ 4 次に，図 6.3の「3. NMTによる入力文翻訳」において，フレーズ対訳
対をトークン対に置き換えた後に訓練されたNMTモデルを用いて，フレー
ズをトークンに置き換え済みの原言語文の訳文を生成する．翻訳結果のNMT

訳文においては，トークンT i
s (i = 1, 2, . . . , k)はトークンT i

t (i = 1, 2, . . . , k)

に翻訳されており，原言語フレーズの訳語を挿入する位置が，訳文における
各トークンの位置によって特定されている．

ステップ 5 最後に，図 6.3の「4. 出力文に含まれたトークンをフレーズの訳語に
戻す」において，ステップ 2において抽出されたフレーズ対訳対 〈tis, tiSMT 〉
(i = 1, 2, . . . , k)を用いて，NMTによる訳文中のトークンT i

t (i = 1, 2, . . . ,)

を，それぞれ，SMTによる訳文SSMTから抽出した訳語 tiSMT (i = 1, 2, . . . , k)

に置き換えて，最終的な訳文とする．

6.3 フレーズの抽出
本節では，前節においてトークンへの置き換え対象となる単言語フレーズを抽

出する手法について述べる．
4前節の NMTモデル訓練時の場合と同様に，訳語 tiSMT が推定できないフレーズ tis に対して

は，以降の手順は行わず，この時点でフレーズ tisを削除する．
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本節の手法においては，まず，訓練文および評価文の原言語側からフレーズを
抽出するが，その具体的な手法としては，branching entropyを用いたフレーズ抽
出 (6.3.1 節)，言語知識に基づき選定した名詞句フレーズの抽出 (6.3.2 節)，およ
び，C-valueを用いた名詞句部分集合のフレーズ抽出 (6.3.3)，の三種類の手法に
ついて述べる．

6.3.1 branching entropyを用いたフレーズ抽出

従来より，branching entropyを用いた手法は，文中におけるフレーズ分割 [19]，
および，キーワードフレーズの抽出 [4]等においてよく用いられてきた．それらの
先行研究をふまえて，本論文では，left branching entropy ( フレーズ候補の左に
隣接する位置における branching entropy)，および，right branching entropy (フ
レーズ候補の右に隣接する位置における branching entropy)を用いてフレーズの
境界を判定し，条件を満たすフレーズを抽出する．
フレーズ tに対して，フレーズ tの左に隣接する形態素・単語の集合を Vl(t)，

フレーズ tの右に隣接する形態素・単語の集合を Vr(t)とすると，left branching

entropyおよび right branching entropyは次式で定義される．

Hl(t) = −
∑

v∈Vl(t)

Pl(v|t) log2 Pl(v|t)

Hr(t) = −
∑

v∈Vr(t)

Pr(v|t) log2 Pr(v|t)

ただし，形態素・単語の列 xの訓練文中における頻度をf(x)として，条件付き確
率 Pl(v|t)，および，Pr(v|t)は，それぞれ次式で定義される

Pl(v|t) =
f(v, t)

f(t)
Pr(v|t) =

f(t, v)

f(t)

以上の定義をふまえると，フレーズ tが別のより長いフレーズの部分列の場合に
は，tの左もしくは右には特定の形態素・単語が隣接するため，branching entropy

の値が小さくなるという傾向を示す．図 6.1の日本語形態素列「ブリッジ」を例
として挙げると，「ブリッジ」は複合語「ブリッジインターフェイス」の一部であ
るため，その右に隣接する形態素の出現例の大部分は「インターフェイス」とな
るため，「ブリッジ」の branching entropyの値は小さくなる．一方，tそのものが
他のフレーズの部分列ではなく，それ自身がフレーズを形成する場合，tの左右に
隣接する形態素・単語の種類・頻度が多様となるため，branching entropyの値が
大きくなるという傾向を示す．図 6.1の日本語形態素列「ブリッジインターフェイ
ス」を例として挙げると，左右に隣接する形態素・単語は，「を」，「388」等，その
種類・頻度が多様であるため，「ブリッジインターフェイス」の branching entropy

の値は大きくなる．
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以上の議論をふまえて，本研究では，branching entropyの値に下限値を設定し，
以下の条件をすべて満たすフレーズ tを抽出する．

(i) Hl(t)およびHr(t)の値は下限値以上であり，tの任意の部分列を tsubとする
と 5，Hl(tsub)およびHr(tsub)の値は下限値未満である．

(ii) tには記号 6を含まない．

(iii) 頻度降順上位の形態素・単語をストップワードとして，tは，ストップワー
ド中の高頻度形態素・単語を含まない 7.

6.3.2 言語知識に基づき選定した名詞句フレーズの抽出

本論文では，日本語，中国語，および，英語の各言語において，言語知識に基づ
く品詞タグ付け・形態素解析ツールを用いて各形態素・単語に付与した品詞情報
を利用して，各言語における名詞句を抽出するための品詞パターンを定義し，品
詞パターンを満たす最長の形態素・単語列を名詞句とみなし，抽出対象フレーズ
とする．各言語における名詞句の品詞パターンの詳細を以下に述べる．

日本語 [58]における日本語の名詞句の抽出手法を改善して，本研究では，日本語
の名詞句を以下のように定義する.

(名詞 |接頭辞 |動詞 |形容詞)+名詞

ここで，日本語文の品詞タグ付けツールとして，品詞体系および形態素辞書
として IPAdicを用いたMecabを利用した．ただし，以下に該当する日本語
フレーズを対象外とした．

(i) 表 6.1の日本語ストップワードを含む日本語フレーズ．

(ii) 記号 6およびアラビア数字を含む日本語フレーズ．

(iii) 一形態素から構成され，文字長が 5文字以下の日本語フレーズ．

5t1および t2 を一つ以上の形態素・単語から構成されるフレーズとして，t = t1 tsub，または，
t = tsub t2，または，t = t1 tsub t2 のいずれかが成り立つ場合に，tsub は tの部分列であるとし，
t � tsub と表記する．

6 1,215種類の記号のストップワードリストを人手で作成して用いた．なお，6.3.2 節の「言語
知識に基づき選定した名詞句フレーズの抽出」において，日本語，中国語，英語の三言語において
記号を含むフレーズを抽出対象から除外する際にも，この記号のストップワードリストを三言語共
通の記号として用いた．

7本研究では，頻度降順の上位 100形態素・単語をストップワードとした．
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表 6.1: 言語知識に基づき選定した名詞句フレーズの抽出において用いるストップ
ワードリスト

中国語 [58]における中国語の名詞句の抽出手法を改善して，本研究では，中国語
の名詞句を以下のように定義する．

((V A|JJ)|AD|(NR|NN |NT ))+(NR|NN |NT )　

ここで，中国語文の品詞タグ付けツールとして，Chinese Penn Treebankを
用いて訓練された Stanford Parser [43]を利用した．なお，日本語における
品詞としては，(V A|JJ)は形容詞に，ADは副詞に，(NR|NN |NT )は名詞
に，それぞれ対応する．ただし，以下に該当する中国語フレーズを対象外と
した．

(i) 表 6.1の中国語ストップワードを含む中国語フレーズ．

(ii) 記号 6およびアラビア数字を含む中国語フレーズ．
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(iii) 文字長が 3文字以下の中国語フレーズ．

英語 [8]における英語の名詞句の抽出手法を改善して，本研究では，英語の名詞句
を以下のように定義する．

((JJ |JJR|JJS)|(V B|V BG|V BN)|(NN |NNS|NNP ))+(NN |NNS|NNP )

ここで，英語文の品詞タグ付けツールとして，English Penn Treebankを用い
て訓練されたStanford Parser [43]を用いた．なお，日本語における品詞として
は，(JJ |JJR|JJS)は形容詞に，(V B|V BG|V BN)は動詞，(NN |NNS|NNP )

は名詞に，それぞれ対応する．ただし，以下に該当する英語フレーズを対象
外とした．

(i) 表 6.1の英語ストップワードを含む英語フレーズ．
(ii) 記号 6およびアラビア数字を含む英語フレーズ．
(iii) 一単語から構成される英語フレーズ．

6.3.3 C-valueを用いた名詞句部分集合のフレーズ抽出

[8]においては，英語文テキストから名詞句を抽出することを目的として，言
語知識を利用して品詞パータンによる制約を課した後，統計的尺度の一つとして
C-valueを定義して，C-valueの値が上位となる名詞句を抽出する手法を提案して
いる．本節では，[8]をふまえて，6.3.2 節において言語知識に基づき選定した名
詞句フレーズをフレーズ候補集合U として，U 中の各候補フレーズ t(t ∈ U)の
C-valueの値を計算し，C-valueの値が下限値を満たす候補フレーズを抽出対象フ
レーズとする．C-valueの定式化においては，まず，フレーズ t(t ∈ U)を部分列と
して含むフレーズの集合を次式のU�(t)で定義した後，

U�(t) = {t′ ∈ U | t′ � t} (6.1)

フレーズ tのC-value(t)を次式で定義する．

C-value(t) =

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

log2 |t| · f(t) (U�(t) = Øの場合)

log2 |t|
⎛
⎝f(t)− 1

|U�(t)|
∑

t′∈U�(t)

f(t′)

⎞
⎠ (その他の場合)

　

ただし，|t|はフレーズ tの形態素長または単語長，f(t)は全訓練文におけるフレー
ズ tの出現頻度を表す．C-value(t)の値はフレーズ tのフレーズらしさを表し，こ
の値が大きいほど tのフレーズらしさがより大きい．本論文では，C-value(t)の値
に下限値を設定し，6.3.2 節において抽出された名詞句集合Uのうち下限値を満た
す名詞句の部分集合を選定して，フレーズ集合として抽出する．
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表 6.2: 検証実験に用いられた対訳文の文数
訓練用 開発用 評価用

対訳特許文 対訳特許文 対訳特許文
日中対訳文 998,054 2,000 2,000

日英対訳文 999,636 2,000 2,000

6.4 評価手順

6.4.1 データセットの詳細

本論文では，3.1.1 節および 3.1.2 節で述べた対訳特許文のうち，WAT2017の
特許翻訳タスクにおいて配布された 100万文の日中対訳特許文，および，100万文
の日英対訳特許文を用いて，提案手法の検証実験を行った．日本語文に対しては，
IPAdicを用いたMecabによる形態素解析を行い，一形態素を単語の単位とした．
中国語文に対しては，Stanford Word Segment [46]によって形態素解析を行い，一
形態素を単語の単位とした．英語文に対しては，MosesのTokenizerツール 8を用
いて，英語文中の記号部分の分割を行った．ここでは，Moses [22]による SMTモ
デル作成の際の制約から，一文中の形態素数・単語数が 100を超える訓練用対訳
文を除外した．検証実験において用いた日中・日英対訳特許文の文対数を表 6.2に
示す．

6.4.2 SMTモデルにおける設定

本節では，本章で用いる SMTモデルの設定について述べる．
まず，訓練用対訳特許文に対して句に基づく統計的機械翻訳モデルのツールキッ

トであるMoses [22](バージョン 2.1)を適用することにより，SMTモデルを訓練す
る．翻訳モデル訓練時には以下の設定を用いる．まず，3.2 節と同様に，パラメー
タ alignment を grow-diag-final-and として，単語対応およびフレーズ翻訳テーブ
ルを作成する．また，フレーズ翻訳テーブルに含まれるフレーズの形態素数・単
語数の上限 (パラメーターmax-phrase-length)は 7とする．さらに，パラメーター
reorderingを wbe-msd-bidirectional-feとして，語順並べ替え確率モデルを作成す
る．言語モデルの作成においては，訓練用対訳特許文の原言語文に対してMoses

のKenLMツール [14]を適用し，5-gramの言語モデルを作成する．そして，開発
用対訳特許文を用いて，繰り返し回数 (パラメーターmaximum-iterations)を 8と
して SMTモデルのチューニングを行う．SMTモデルの訓練，および，チューニ

8https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/master/scripts/tokenizer/

tokenizer.perl
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ングにおけるその他の設定としては，デフォルトのものをそのまま用いる．また，
SMTモデルを用いた翻訳時においては，1-best訳文を SMT訳文として用い，そ
の他の設定はデフォルトのものをそのまま用いた．評価実験におけるベースライ
ン SMTとしても，本節で述べた SMTモデルをそのまま用いた．

6.4.3 大語彙フレーズに対応したNMTモデルにおける設定

本節では，6.2 節で述べた「大語彙フレーズに対応した NMTモデル」における
設定の詳細について述べる．

フレーズ抽出およびトークンへの置き換え

6.2 節においては，NMTモデルの訓練 (6.2.1 節)，および，NMTモデルを用い
た翻訳 (6.2.2 節)のいずれにおいても，6.3 節の手順によってフレーズを抽出した
後，フレーズ対訳対のトークン対への置き換え (6.2.1節)，もしくは，原言語フレー
ズのトークンへの置き換え (6.2.2 節)がなされる．本論文では，6.3 節におけるフ
レーズ抽出手法としては，

(a1) branching entropyを用いたフレーズ抽出 (6.3.1 節)

(a2) 言語知識に基づき選定した名詞句フレーズの抽出 (6.3.2 節)

(a3) C-valueを用いた名詞句部分集合のフレーズ抽出 (6.3.3 節)

の三通りの手法を評価する．ここで，各フレーズの branching entropyの値，ある
いは，C-valueの値を算出するための確率パラメータは，訓練用対訳特許文に基
づき算出する．また，branching entropyの下限値，および，C-valueの下限値は，
開発用対訳特許文に対する最適値として以下の値を用いる．

• branching entropyの下限値は，日中・中日方向は 5，日英・英日方向は 8と
する．

• C-valueの下限値は，どの言語対においても 5とする．

なお，本論文では，フレーズ対訳対のトークン対への置き換え (6.2.1 節)にお
けるステップ 2，および，原言語フレーズのトークンへの置き換え (6.2.2 節)にお
けるステップ 3においてトークンへの置き換え対象とするフレーズの選定基準と
して，

(b1)「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換え対象
NMTモデルにおける語彙外となる未知語を原言語側もしくは目的言語側に
含むフレーズに限定する場合
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(b2)「全フレーズ対訳対」が置き換え対象
そのような限定をせず全フレーズを対象とする場合

の二通りの評価を行う．具体的には，本論文では，NMTモデルの訓練にあたって，
原言語と目的言語の語彙数を，それぞれ，訓練用対訳特許文における頻度上位の
40,000語とする．そこで，原言語および目的言語におけるNMTモデルの語彙集
合を，それぞれ，V 40K

s ，および，V 40K
t と表記する．すると，上述の二通りの場合

分け (b1)および (b2)は，

(b1)「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換え対象
原言語フレーズ中にNMTモデルの語彙外となる単語ws( �∈ V 40K

s )を少なく
とも一つ含むフレーズ，もしくは，目的言語フレーズ中にNMTモデルの語
彙外となる単語wt( �∈ V 40K

t )を少なくとも一つ含むフレーズに限定する場合

(b2)「全フレーズ対訳対」が置き換え対象
そのような限定をせず全フレーズを対象とする場合

となる．
以上の (a1)，(a2)，(a3)の三通り，および，(b1)，(b2)の二通りの組み合わせ，

合計 6通りの設定において抽出されたフレーズ対訳対の異なり数，および，延べ
数を表 6.3に示す 9．

NMTモデルの設定

本論文では，NMTモデルの実装においては，オープンソースの深層学習ツール
キットであるOpenNMT10の前身である seq2seq-attnツール 11 を利用した．
原言語と目的言語の語彙数を，それぞれ，訓練用対訳特許文における頻度上位の

40,000語とし，その他の語は，NMTモデルの語彙外となる未知語とする．6.2 節
の手順の後，フレーズに対するトークンに置き換えられていない未知語は，「未知
語を表すトークン」〈unk〉に置き換える．LSTMの隠れ層の階層数を 3とし，符号
化部の前向き・後向きの LSTM，復号化部の LSTM，および，入力単語の分散表
現はいずれも次元数を 512とする．また，NMTモデル訓練時には以下の設定を用
いる．

9「C-valueを用いた名詞句部分集合のフレーズ抽出 (6.3.3 節)」の場合のみ，NMTモデルを用
いた翻訳時には，評価用対訳特許文の原言語中のフレーズ (特に，訓練用対訳特許文中に出現しない
フレーズの場合)が，C-valueの値として安定した値をとるのが難しいため，「C-valueを用いた名
詞句部分集合のフレーズ抽出 (6.3.3 節)」は，NMTモデルの訓練時のみ適用することとし，NMT
モデルを用いた翻訳時には，「言語知識に基づき選定した名詞句フレーズの抽出 (6.3.2 節)」による
フレーズ候補集合をそのまま用いる．このため，表 6.3(b)中では，「C-valueを用いた名詞句部分
集合のフレーズ抽出 (6.3.3 節)」欄を削除している．

10http://opennmt.net/
11https://github.com/harvardnlp/seq2seq-attn
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表 6.3: 抽出されたフレーズ対訳対の異なり数 / 延べ数
(a) NMTモデルの訓練時 (訓練用対訳特許文の全体が対象)

抽出手法 置き換え
対象 日中方向 中日方向 日英方向 英日方向

branching
entropyを
用いた

フレーズ抽出

未知語
を含む
フレーズ
対訳対

69,387 /
102,630

96,468 /
124,992

35,544 /
38,457

34,605 /
37,275

(6.3.1 節)
全フレーズ
対訳対

944,734 /
2,626,634

899,287 /
2,099,185

861,577 /
1,934,857

877,856 /
1,700,765

言語知識に
基づき選定
した名詞句

フレーズの抽出

未知語
を含む
フレーズ
対訳対

88,621 /
126,670

68,542 /
95,992

38,897 /
42,741

31,345 /
34,321

(6.3.2 節)
全フレーズ
対訳対

632,329 /
2,794,798

447,757 /
1,979,135

588,887 /
2,013,531

642,377 /
1,653,645

C-valueを
用いた名詞句
部分集合の
フレーズ抽出

未知語
を含む
フレーズ
対訳対

39,294 /
72,049

11,095 /
27,321

11,796 /
13,668

2,828 /
3,518

(6.3.3 節)
全フレーズ
対訳対

361,922 /
2,462,980

214,684 /
1,685,096

236,116 /
1,592,719

216,190 /
1,152,191

(b) NMTモデルを用いた翻訳時 (評価用対訳特許文の原言語文全体が対象)

抽出手法 置き換え対象 日中方向 中日方向 日英方向 英日方向

branching entropy
を用いたフレーズ
抽出 (6.3.1 節)

未知語を含む
フレーズ対訳対

247 /
260

417 /
382

221 /
249

230 /
246

全フレーズ
対訳対

5,378 /
6,639

4,918 /
5,654

3,993 /
4,827

3,468 /
4,041

言語知識に基づき
選定した名詞句
フレーズの抽出

(6.3.2 節)

未知語を含む
フレーズ
対訳対

378 /
419

448 /
486

288 /
359

171 /
181

全フレーズ
対訳対

4,802 /
6,859

3,666 /
5,051

3,622 /
5,125

3,121 /
3,902
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1. モデル中のパラメータは，[−0.1, 0.1]における一様分布からの乱数によって
初期化する．

2. ミニバッチサイズを 128とする．

3. モデル訓練時のエポック数を 10とする．

4. 各パラメータの訓練時には確率的勾配降下法を用い，初期学習率を 1とする．
7エポック目以降はエポックごとに学習率を半減する．

5. 勾配のノルムに対して，その上限値を 5として正規化を行う [44]．

6. 隠れ層の各層間では確率 30%でドロップアウトを行う．

一方，NMTモデルを用いた訳文探索におけるビーム幅を 1とした．また，評価実
験におけるベースラインNMTとしては，本節で述べた大語彙フレーズへの対応
はしていないが，その他の設定については本節のものをそのまま用いたNMTモ
デルを用いた．
なお，GPU (GTX 1080)を 1枚有するサーバマシンを用いた場合には，NMTモ

デルの訓練に要する時間は約 1日である．

6.5 評価結果

6.5.1 文単位の翻訳性能の評価

自動評価

本論文では，文単位の翻訳精度の自動評価尺度としてBLEUスコア [41]を用い
る．各手法に対する自動評価の結果を表 6.4に示す．全体的な傾向として，提案手
法の中では，「「branching entropyを用いたフレーズ抽出」および「未知語を含む
フレーズ対訳対」が置き換え対象」の設定におけるNMTモデルが最も高いBLEU

スコアとなり 12，ベースライン SMT，ベースライン NMT，および，単語単位で
未知語を訳語に置き換えるPosUnkモデル [31]のNMTの翻訳性能を上回った．
また，訓練コーパス中の未知語をサーブワードに分割することによって未知語

の語彙を減らす手法を適用したNMTモデル [42, 57]との比較を行った．これらの
手法のうち，[42]では，語彙数に基づく貪欲法によって語彙の単位を細分化する

12文単位の翻訳性能の人手評価 (本節)，および，訳抜けの改善の評価 (6.5.2 節) のいずれにおい
ても，提案手法の中では，「「branching entropyを用いたフレーズ抽出」および「未知語を含むフ
レーズ対訳対」が置き換え対象」の設定における NMTモデルが相対的に最も高い性能であったた
め，6.5 節の表 6.6，表 6.7，および，表 6.8 の評価結果においては，「「branching entropyを用い
たフレーズ抽出」および「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換え対象」の設定におけるNMT
モデルによる評価結果のみを示す．
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表 6.4: 自動評価の結果 (BLEU)

(a) ベースライン

手法 日中方向 中日方向 日英方向 英日方向
ベースライン SMT [22] 30.0 36.2 28.0 29.4

ベースラインNMT(2.3 節) 34.2 40.8 43.1 41.8

Sentence Piece NMT

35.0 41.0 43.3 41.8(原言語と目的言語の
語彙数はそれぞれ 30,000)

PosUnkモデル [31]によるNMT 34.5 41.0 43.5 42.0

(b) 提案手法

フレーズ抽出手法 置き換え
対象

日中
方向

中日
方向

日英
方向

英日
方向

branching entropy

を用いたフレーズ
抽出 (6.3.1 節)

未知語を含む
フレーズ対訳対

35.6 41.6 43.9 42.5

全フレーズ
対訳対

34.2 39.9 40.0 40.1

言語知識に基づき
選定した名詞句
フレーズの抽出

(6.3.2 節)

未知語を含む
フレーズ
対訳対

35.3 41.5 43.7 42.7

全フレーズ
対訳対

35.5 41.5 40.8 40.1

C-valueを用いた
名詞句部分集合
のフレーズ抽出

(6.3.3 節)

未知語を含む
フレーズ
対訳対

35.7 41.3 43.2 41.9

全フレーズ
対訳対

34.8 41.2 41.5 41.7

77



手法を提案している．一方，[57]および Sentence Pieceツール 13 においては，エ
ントロピー最尤推定の目的関数を用いて語彙の単位を細分化する手法を提案して
いる 14．これらのうち，本節では，Sentence Pieceツールを用いて決めた語彙単位
に対して，ベースライン NMTモデルと同一の設定での NMTモデル 15 を比較対
象として，翻訳性能の評価を行った結果を表 6.4「Sentence Piece NMT」に示す．
この結果においても，提案手法のうちの「「branching entropyを用いたフレーズ
抽出」および「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換え対象」の設定における
NMTモデルの方が高い翻訳性能を達成した．
また，表 6.4(b)において，「「全フレーズ対訳対」が置き換え対象」の場合，お

よび，「「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換え対象」の場合の評価結果を比較
した結果においては，全体的な傾向として，「「未知語を含むフレーズ対訳対」が置
き換え対象」の場合の方が高い翻訳性能を達成しており，その傾向は，日中・中日
方向よりも日英・英日方向の方が顕著である．このことの主たる要因は，フレー
ズ対訳対抽出の際に，フレーズ内部の構文構造が二言語間で異なること等が原因
で，フレーズ対訳対抽出の誤りが多く発生し，その結果，フレーズ対訳対をトー
クンに置き換えた後訓練されたNMTモデルの翻訳性能が低下する点にある．フ
レーズ対訳対抽出の誤り箇所数は，「「全フレーズ対訳対」が置き換え対象」の場合
の方が，「「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換え対象」の場合よりもはるかに
多く，結果的に，その後訓練されたNMTモデルの翻訳性能への影響が多く出てい
る．また，フレーズ内部の構文構造の二言語間の違いは，日中間よりも日英間の
方が大きいことから，日中・中日方向よりも日英・英日方向の方が，「「全フレーズ
対訳対」が置き換え対象」の場合と「「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換え
対象」の場合との間の翻訳性能の差が大きくなった．

人手評価

本論文の人手評価においては，[36]における人手評価尺度である「一対評価」お
よび「JPO基準に基づく絶対評価」の二種類の人手評価尺度を用いる．評価用対
訳特許文から無作為に抽出された 200文を評価対象として，本論文の著者が評価
を行う．
評価対象手法，および，ベースラインとなる手法との間の「一対評価」におい

ては，評価対象手法による翻訳精度が，ベースラインとなる手法による翻訳精度

13https://github.com/google/sentencepiece
14[57]および Sentence Pieceツールの違いとして，[57]においては，語彙の単位は単語境界を超
えない範囲の中から決められるが，Sentence Pieceツールにおいては，単語間の空白文字等の単語
境界を超えて語彙の単位を決めることができる点が異なる．また，Sentence Pieceツールの開発者
からの報告においては，[42]を適用した NMTモデルによる翻訳性能よりも高い性能が得られてい
る．

15原言語，および，目的言語の語彙数をそれぞれ 30,000と設定したうえで，Sentence Pieceツー
ルを用いて訓練用対訳特許文を語彙単位に分かち書きした後，NMTモデルの訓練を行う．
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表 6.5: 内容の伝達レベルに対する JPO評価基準
5: すべての重要情報が正確に伝達されている．(100%)

4: ほとんどの重要情報は正確に伝達されている．(80% ∼
100%未満)

3: 半分以上の重要情報は正確に伝達されている．(50% ∼
80%未満)

2: いくつかの重要情報は正確に伝達されている．(20% ∼
50%未満)

1: 文意がわからない，もしくは正確に伝達されている重要
情報はほとんどない．(20%未満)

を上回った文の数をW，評価対象手法による翻訳精度が，ベースラインとなる手
法による翻訳精度を下回った文の数をL，評価対象手法による翻訳精度が，ベー
スラインとなる手法による翻訳精度と同等となった文の数を T として，一対評価
のスコア (値の範囲は，−100 ∼ 100)を次式で定義する．

score = 100× W − L

W + L+ T

PosUnkモデル [31]によるNMT，Sentence Piece NMT，および，提案手法のうち
の「「branching entropyを用いたフレーズ抽出」および「未知語を含むフレーズ
対訳対」が置き換え対象」の設定における NMTモデルをそれぞれ評価対象手法
とした場合の「一対評価」結果を表 6.6に示す．この結果においては，提案手法が
最も高い評価結果となった．
「JPO基準に基づく絶対評価」においては，表 6.5の JPO評価基準 16 に基づき，
各翻訳文に対して人手で 1 ∼ 5の値の範囲のスコアを付与し，その平均を「JPO

基準に基づく絶対評価」のスコアとする．表 6.7の評価結果に示すように，提案手
法が最も高い評価結果となった．

6.5.2 訳抜けの改善の評価

翻訳文における訳抜けの問題の改善度合いを評価するために，評価用対訳特許
文に対して，訳抜けした形態素・単語の数を人手で集計し，提案手法，および，比
較対象のNMTモデルとの間で比較した．
まず，入力文Ss，および，評価対象手法による翻訳文So

t の対 〈Ss, S
o
t 〉に対して，

以下の条件を満たす形態素・単語ws(ws ∈ Ss)を訳抜けと定義して，人手でその数
を集計する．

16https://www.jpo.go.jp/shiryou/toushin/chousa/pdf/tokkyohonyaku_hyouka/01.pdf
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表 6.6: 一対評価結果 (ベースラインNMTとの比較，スコアの範囲: −100 ∼ 100)

手法 日中方向 中日方向 日英方向 英日方向
PosUnkモデル [31]によるNMT 13 12.5 9.5 14.5

Sentence Piece NMT

(原言語と目的言語の
語彙数はそれぞれ 30,000)

19.0 18 11.5 16

提案手法
(「branching entropyを
用いたフレーズ抽出」
および「未知語を含む
フレーズ対訳対」
が置き換え対象)

23.5 22.5 15.5 19

wsの訳語が翻訳文 So
t 中に存在するか否かを判定し，存在しない場合

に訳抜けとみなす 17．ただし，wsが未知語トークン 〈unk〉に翻訳され
た場合は，wsの訳語は翻訳文 So

t 中に存在するとみなす．

集計結果を表 6.8に示す．この結果においては，提案手法によって，ベースライン
NMTにおける訳抜けのうちの約30%が削減された．また，PosUnkモデルによる
NMT，および，Sentence Piece NMTと比較しても，提案手法による訳抜けの数
の方が少なくなっている．
Sentence Piece NMTにおいては，語彙の単位を細分化し，未知語を削減するこ

とによって，一部の訳抜けを改善したが，一文を構成する形態素・単語の数が多
くなったことにより，NMTモデル自身における訳抜けの発生し易さが増し，訳抜
けの原因となった．一方，提案手法においては，未知語を含み，複数形態素・単
語から構成されるフレーズを一つのトークンに置き換えることによって，一文を
構成する形態素・単語の数が抑えることができ，結果的に訳抜けの数を抑えられ
ている．

6.5.3 名詞句翻訳性能の評価

本節では，本論文の大語彙フレーズに対応したNMTにおいて，大語彙フレー
ズの典型例である名詞句の翻訳性能がどの程度改善したのかの評価を行う．まず，

17英語文の冠詞は通常日本語訳文中では陽には翻訳されないので，訳抜けとはみなさない．また，
形態素・単語 wsは直訳はされていないが，翻訳文中に wsの意味が含まれている場合には wsを訳
抜けとはみなさない．
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表 6.7: JPO基準に基づく絶対評価結果 (スコアの範囲: 1 ∼ 5)

手法 日中方向 中日方向 日英方向 英日方向
ベースライン SMT [22] 3.1 3.2 2.9 3.0

ベースラインNMT(2.3 節) 3.6 3.6 3.7 3.7

PosUnkモデル [31]によるNMT 3.8 3.9 3.9 3.9

Sentence Piece NMT

(原言語と目的言語の
語彙数はそれぞれ 30,000)

3.9 3.9 4.0 3.9

提案手法
(「branching entropy

を用いたフレーズ抽出」
および「未知語を含む
フレーズ対訳対」
が置き換え対象)

4.1 4.1 4.2 4.1

6.5.1 節の人手評価において評価対象とした200文に対して，全ての名詞句を人手
で抽出し，評価対象名詞句とする．さらに，それらの評価対象名詞句の訳語名詞句
を，200文の評価用対訳特許文における参照用目的言語文中から抽出し，各評価対
象手法に対してそれらの訳語名詞句の再現率を測定した．ここで，評価対象名詞
句としては，(a) 構成形態素・単語として未知語を含むため，ベースラインNMT

による翻訳が不可能である「未知語を含む評価対象名詞句」，(b) 「全評価対象名
詞句」18，の二種類の集合を作成し，個別に評価を行った．これらの二種類の集合
の作成手順を以下に示す．

(a) 未知語を含む評価対象名詞句
6.4.3 節で定義されたNMTモデルの語彙集合 V 40K

s に含まれない形態素・単
語ws( �∈ V 40K

s )を，構成形態素・単語として少なくとも一つ含む名詞句，も
しくは，翻訳文中において，当該名詞句の訳語名詞句を人手で同定し，その
訳語名詞句の構成形態素・単語として，NMTモデルの語彙集合 V 40K

t に含
まれない形態素・単語 wt( �∈ V 40K

t )を少なくとも一つ含む名詞句に限定する
場合

(b) 全評価対象名詞句
そのような限定をせず全名詞句を対象とする場合

18このうちの大半は，未知語を含まない名詞句である．そのうち，構成形態素・単語の訳語の連
結によって名詞句全体の訳語が合成不可能な非構成的な名詞句については，ベースラインNMTに
よる翻訳が不可能であり，「全評価対象名詞句」の一部はそのような非構成的な名詞句から構成され
る．
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表 6.8: 入力文における訳抜けの形態素・単語の数

手法 日中方向 中日方向 日英方向 英日方向
ベースラインNMT(2.3 節) 1,135 869 1,060 813

PosUnkモデル [31]によるNMT 1,112 846 1,031 794

Sentence Piece NMT

(原言語と目的言語の
語彙数はそれぞれ 30,000)

871 717 796 683

提案手法
(「branching entropy

を用いたフレーズ抽出」
および「未知語を含む
フレーズ対訳対」
が置き換え対象)

736 581 655 571

表 6.9: 名詞句翻訳性能の評価結果 (対象: 未知語を含む評価対象名詞句，ベースラ
イン手法，異なり数に対しての再現率 / 延べ数に対しての再現率)

手法 日中方向 中日方向 日英方向 英日方向

ベースライン
SMT [22]

28.1%

(18/64)

/ 26.9%

(18/67)

23.4%

(15/64)

/ 23.9%

(16/67)

35.4%

(17/48)

/ 37.7%

(20/53)

22.9%

(11/48)

/ 26.4%

(14/53)

ベースライン
NMT(2.3 節)

3.1%

(2/64)

/ 3.0%

(2/67)

6.3%

(4/64)

/ 6.0%

(4/67)

8.3%

(4/48)

/ 7.6%

(4/53)

6.3%

(3/48)

/ 5.7%

(3/53)

PosUnkモデル [31]

によるNMT

3.1%

(2/64)

/ 3.0%

(2/67)

6.3%

(4/64)

/ 6.0%

(4/67)

8.3%

(4/48)

/ 7.6%

(4/53)

6.3%

(3/48)

/ 5.7%

(3/53)

Sentence Piece NMT

(原言語と目的言語
の語彙数は

それぞれ 30,000)

7.8%

(5/64)

/ 7.5%

(5/67)

9.4%

(6/64)

/ 9.0%

(6/67)

12.5%

(6/48)

/ 13.2%

(7/53)

12.5%

(6/48)

/ 15.1%

(8/53)

評価結果を表 6.9∼表 6.12に示す．この結果においては，ベースライン SMTが
最も高い再現率となり，提案手法はその次に高い再現率となった．この結果から
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表 6.10: 名詞句翻訳性能の評価結果 (対象: 未知語を含む評価対象名詞句，提案手
法，異なり数に対しての再現率 / 延べ数に対しての再現率)

フレーズ
抽出手法

置き換え
対象

日中方向 中日方向 日英方向 英日方向

branching

entropyを
用いた

フレーズ抽出
(6.3.1 節)

未知語
を含む
フレーズ
対訳対

18.8%

(12/64)

/ 17.9%

(12/67)

20.3%

(13/64)

/ 19.4%

(13/67)

18.8%

(9/48)

/ 17.0%

(9/53)

18.8%

(9/48)

/ 17.0%

(9/53)

全
フレーズ
対訳対

17.2%

(11/64)

/ 16.4%

(11/67)

17.2%

(11/64)

/ 17.9%

(12/67)

14.6%

(7/48)

/ 13.2%

(7/53)

18.8%

(9/48)

/ 17.0%

(9/53)

言語知識に
基づき選定
した名詞句
フレーズの
抽出

(6.3.2 節)

未知語
を含む
フレーズ
対訳対

17.2%

(11/64)

/ 16.4%

(11/67)

18.8%

(12/64)

/ 19.4%

(13/67)

14.6%

(7/48)

/ 15.1%

(8/53)

18.8%

(9/48)

/ 17.0%

(9/53)

全
フレーズ
対訳対

18.8%

(12/64)

/ 17.9%

(12/67)

18.8%

(12/64)

/ 19.4%

(13/67)

14.6%

(7/48)

/ 15.1%

(8/53)

18.8%

(9/48)

/ 17.0%

(9/53)

C-valueを
用いた名詞句
部分集合の
フレーズ
抽出

(6.3.3 節)

未知語
を含む
フレーズ
対訳対

18.8%

(12/64)

/ 17.9%

(12/67)

18.8%

(12/64)

/ 17.9%

(12/67)

14.6%

(7/48)

/ 13.2%

(7/53)

16.7%

(8/48)

/ 15.1%

(8/53)

全
フレーズ
対訳対

15.6%

(10/64)

/ 14.9%

(10/67)

17.2%

(11/64)

/ 16.4%

(11/67)

12.5%

(6/48)

/ 11.3%

(6/53)

16.7%

(8/48)

/ 15.1%

(8/53)

83



表 6.11: 名詞句翻訳性能の評価結果 (対象: 全評価対象名詞句，ベースライン手法，
異なり数に対しての再現率 / 延べ数に対しての再現率)

手法 日中方向 中日方向 日英方向 英日方向

ベースライン
SMT [22]

49.2%

(208/423)

/ 47.4%

(221/464)

47.4%

(199/420)

/ 48.7%

(227/466)

56.5%

(198/350)

/ 56.9%

(215/378)

53.6%

(186/347)

/ 54.5%

(208/382)

ベースライン
NMT(2.3 節)

41.6%

(176/423)

/ 41.2%

(191/464)

43.1%

(181/420)

/ 44.0%

(205/466)

52.3%

(183/350)

/ 52.4%

(198/378)

49.3%

(171/347)

/ 51.1%

(195/382)

PosUnkモデル [31]

によるNMT

41.6%

(176/423)

/ 41.2%

(191/464)

43.1%

(181/420)

/ 44.0%

(205/466)

52.3%

(183/350)

/ 52.4%

(198/378)

49.3%

(171/347)

/ 51.1%

(195/382)

Sentence Piece NMT

(原言語と目的言語
の語彙数は

それぞれ 30,000)

43.3%

(183/423)

/ 43.3%

(201/464)

44.1%

(185/420)

/ 44.6%

(208/466)

48.3%

(169/350)

/ 48.4%

(183/378)

49.3%

(160/347)

/ 48.4%

(185/382)

分かるように，ベースライン SMTは，文単位の翻訳性能においては，自動評価・
手動評価とも低い性能となっているが，本節の名詞句再現率においては，最も高
い性能となった．また，提案手法の中では，「「branching entropy を用いたフレー
ズ抽出」および「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換え対象」の設定におけ
るNMTモデルが相対的に最も高い性能を達成した．
さらに，6.5.1 節の人手評価において評価対象とした 200 文に対して，提案手法

のうち，「「branching entropy を用いたフレーズ抽出」および「未知語を含むフレー
ズ対訳対」が置き換え対象」の設定での翻訳文，および，「「言語知識に基づき選
定した名詞句フレーズの抽出」および「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換
え対象」の設定での翻訳文に対して，それぞれ，ベースラインNMT，PosUnkモ
デルによるNMT，および，Sentence Piece NMTと比較し，翻訳文においてトー
クン箇所のフレーズが正しく翻訳されたか否かを評価した．評価の結果を表 6.13

∼ 表 6.18に示す。トークン箇所のフレーズに対して，「「branching entropy を用い
たフレーズ抽出」および「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換え対象」の設
定での翻訳文，および，「「言語知識に基づき選定した名詞句フレーズの抽出」お
よび「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換え対象」の設定での翻訳文，のい
ずれも，ベースライン NMTおよび Sentence Piece NMT より多くのトークン箇
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表 6.12: 名詞句翻訳性能の評価結果 (対象: 全評価対象名詞句，提案手法，異なり
数に対しての再現率 / 延べ数に対しての再現率)

フレーズ
抽出手法

置き換え
対象

日中方向 中日方向 日英方向 英日方向

branching

entropy

を用いた
フレーズ
抽出

(6.3.1 節)

未知語
を含む
フレーズ
対訳対

46.6%

(197/423)

/ 46.1%

(214/464)

46.0%

(193/420)

/ 47.0%

(219/466)

55.4%

(194/350)

/ 55.8%

(211/378)

51.9%

(180/347)

/ 53.1%

(203/382)

全
フレーズ
対訳対

44.0%

(186/423)

/ 43.1%

(200/464)

43.6%

(183/420)

/ 45.1%

(210/466)

48.3%

(169/350)

/ 48.7%

(184/378)

46.7%

(162/347)

/ 48.7%

(186/382)

言語知識
に基づき
選定した
名詞句

未知語
を含む
フレーズ
対訳対

45.4%

(192/423)

/ 44.4%

(206/464)

46.0%

(193/420)

/ 47.2%

(220/466)

54.3%

(190/350)

/ 54.8%

(207/378)

50.4%

(175/347)

/ 52.1%

(199/382)

フレーズ
の抽出

(6.3.2 節)

全
フレーズ
対訳対

42.6%

(180/423)

/ 41.8%

(194/464)

44.1%

(185/420)

/ 44.4%

(207/466)

48.6%

(170/350)

/ 48.7%

(184/378)

48.7%

(186/382)

/ 46.7%

(162/347)

C-value

を用いた
名詞句部
分集合の

未知語
を含む
フレーズ
対訳対

46.6%

(197/423)

/ 46.6%

(216/464)

46.9%

(197/420)

/ 48.5%

(226/466)

53.4%

(187/350)

/ 53.7%

(203/378)

50.4%

(175/347)

/ 52.1%

(199/382)

フレーズ
抽出

(6.3.3 節)

全
フレーズ
対訳対

40.4%

(171/423)

/ 40.3%

(187/464)

44.5%

(187/420)

/ 45.7%

(213/466)

51.4%

(180/350)

/ 51.5%

(195/378)

47.2%

(164/347)

/ 49.2%

(188/382)
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表 6.13: 人手評価 200文におけるトークン箇所翻訳性能の評価 (対象:「「branching

entropyを用いたフレーズ抽出」および「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換
え対象」，比較手法: ベースラインNMT，日中方向/中日方向/日英方向/英日方向)

トークンに 訳語は正解 訳語は不正解
置き換えられた 比較手法の 比較手法の 比較手法の 比較手法の
フレーズ 結果を改善 結果と同様 結果を改悪 結果と同様

名詞句と完全一致 7/12/7/4 1/0/1/1 0/0/0/0 3/5/13/6

名詞句と部分一致 4/1/0/1 0/0/0/0 0/0/0/0 4/3/1/1

名詞句ではない 10/17/3/7 0/1/0/0 0/0/0/0 4/13/3/5

総計 21/30/10/12 1/1/1/1 0/0/0/0 11/21/17/12

合計 33/52/28/25

表 6.14: 人手評価 200文におけるトークン箇所翻訳性能の評価 (対象:「「branching

entropyを用いたフレーズ抽出」および「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換
え対象」，比較手法: PosUnkモデルによるNMT，日中方向/中日方向/日英方向/

英日方向)

トークンに 訳語は正解 訳語は不正解
置き換えられた 比較手法の 比較手法の 比較手法の 比較手法の
フレーズ 結果を改善 結果と同様 結果を改悪 結果と同様

名詞句と完全一致 7/12/7/4 1/0/1/1 0/0/0/0 3/5/13/6

名詞句と部分一致 4/1/0/1 0/0/0/0 0/0/0/0 4/3/1/1

名詞句ではない 6/14/1/4 4/4/2/3 0/1/0/0 4/12/3/5

総計 17/27/8/9 5/4/3/4 0/1/0/0 11/20/17/12

合計 33/52/28/25

所のフレーズを正しく翻訳できたことがわかった．また，トークン箇所のフレー
ズを「名詞句と完全一致」のフレーズ，「名詞句と部分一致」のフレーズ (例えば，
「走査/線/6406」のような名詞句と数字・記号のフレーズ，もしくは，名詞句の部
分列)，および，「名詞句ではない」のフレーズ (例えば，「ステム/160」のような単
一形態素と記号・記号のフレーズ，もしくは，数字・記号の列)に分類し，その内
訳を表 6.13 ∼ 表 6.18に示す。「「言語知識に基づき選定した名詞句フレーズの抽
出」および「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換え対象」と比較してみると，
「「branching entropy を用いたフレーズ抽出」および「未知語を含むフレーズ対訳
対」が置き換え対象」の手法では，抽出されたフレーズ中で，「名詞句と完全一致」
のフレーズおよび「名詞句と部分一致」のフレーズの割合が低く，「名詞句ではな
い」フレーズが多く抽出されたが，SMTによって正しく翻訳され，高い翻訳性能
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表 6.15: 人手評価 200文におけるトークン箇所翻訳性能の評価 (対象:「「branching

entropyを用いたフレーズ抽出」および「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換
え対象」，比較手法: Sentence Piece NMT，日中方向/中日方向/日英方向/英日
方向)

トークンに 訳語は正解 訳語は不正解
置き換えられた 比較手法の 比較手法の 比較手法の 比較手法の
フレーズ 結果を改善 結果と同様 結果を改悪 結果と同様

名詞句と完全一致 6/11/6/4 2/1/2/1 0/0/1/2 3/5/12/4

名詞句と部分一致 3/0/0/1 1/1/0/0 0/0/0/0 4/3/1/1

名詞句ではない 3/10/1/4 7/8/2/3 0/2/0/1 4/11/3/4

総計 12/21/7/9 10/10/4/4 0/2/1/3 11/19/16/9

合計 33/52/28/25

表 6.16: 人手評価 200文におけるトークン箇所翻訳性能の評価 (対象:「「言語知識
に基づき選定した名詞句フレーズの抽出」および「未知語を含むフレーズ対訳対」
が置き換え対象」，比較手法: ベースラインNMT，日中方向/中日方向/日英方向/

英日方向)

トークンに 訳語は正解 訳語は不正解
置き換えられた 比較手法の 比較手法の 比較手法の 比較手法の
フレーズ 結果を改善 結果と同様 結果を改悪 結果と同様

名詞句と完全一致 8/6/5/3 1/0/1/0 0/0/0/0 25/16/20/3

名詞句と部分一致 1/1/0/2 0/0/0/0 0/0/0/0 0/0/1/2

名詞句ではない 3/5/3/4 1/2/0/1 0/1/0/0 1/5/1/5

総計 12/12/8/9 2/2/1/1 0/1/0/0 26/21/22/10

合計 40/36/31/20

を達成したことがわかった．

6.5.4 改善例

本節では，提案手法のうちの「「branching entropy を用いたフレーズ抽出」お
よび「未知語を含むフレーズ対訳対」が置き換え対象」の設定におけるNMTモデ
ルによって，ベースライン手法の翻訳誤りを改善した例について述べる．
まず，図 6.4および図 6.5 においては，提案手法によって，ベースラインNMT

による未知語翻訳誤りを改善する例を示す．図 6.4の例では，日本語形態素「焼入
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表 6.17: 人手評価 200文におけるトークン箇所翻訳性能の評価 (対象:「「言語知識
に基づき選定した名詞句フレーズの抽出」および「未知語を含むフレーズ対訳対」
が置き換え対象」，比較手法: PosUnkモデルによるNMT，日中方向/中日方向/

日英方向/英日方向)

トークンに 訳語は正解 訳語は不正解
置き換えられた 比較手法の 比較手法の 比較手法の 比較手法の
フレーズ 結果を改善 結果と同様 結果を改悪 結果と同様

名詞句と完全一致 8/6/5/3 1/0/1/0 0/0/0/0 25/16/20/3

名詞句と部分一致 1/1/0/2 0/0/0/0 0/0/0/0 0/0/1/2

名詞句ではない 2/4/1/2 2/3/2/3 0/1/0/0 1/5/1/5

総計 11/11/6/7 3/3/3/3 0/1/0/0 26/21/22/10

合計 40/36/31/20

表 6.18: 人手評価 200文におけるトークン箇所翻訳性能の評価 (対象:「「言語知識
に基づき選定した名詞句フレーズの抽出」および「未知語を含むフレーズ対訳対」
が置き換え対象」，比較手法: Sentence Piece NMT，日中方向/中日方向/日英方
向/英日方向)

トークンに 訳語は正解 訳語は不正解
置き換えられた 比較手法の 比較手法の 比較手法の 比較手法の
フレーズ 結果を改善 結果と同様 結果を改悪 結果と同様

名詞句と完全一致 7/5/5/3 2/1/1/0 1/1/3/1 24/15/17/2

名詞句と部分一致 0/1/0/0 1/0/0/2 0/0/0/0 0/0/1/2

名詞句ではない 2/4/1/1 2/3/2/4 0/2/0/1 1/4/1/4

総計 9/10/6/4 5/4/3/6 1/3/3/2 25/19/19/8

合計 40/36/31/20

れ」は未知語であるため，ベースラインNMTにおいては，日本語フレーズ「焼入
れ剤」は未知語トークン 〈unk〉に誤訳された．一方，提案手法では，日本語フレー
ズ「焼入れ剤」は，branching entropyの下限値を満たすためフレーズとして抽出
され，フレーズトークンに置き換えられた．提案手法による翻訳文においては，フ
レーズトークンが SMT訳文中の中国語訳語 “ ” に置き換えられ，参照用訳
文中の訳語と一致した．同様に，図 6.5の例では，未知語を含む日本語フレーズ
「脛骨トライアルシム」がトークンに置き換えられた後，提案手法による翻訳文に
おいては，フレーズトークンが SMT訳文中の英語訳語 “tibial trial shim”に置き
換えられ，参照用訳文中の訳語と一致した．
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図 6.4: 提案手法による改善例 (対ベースラインNMT，日中翻訳，未知語翻訳誤り)

図 6.5: 提案手法による改善例 (対ベースラインNMT，日英翻訳，未知語翻訳誤り)

次に，図 6.6および図 6.7においては，提案手法によって，ベースラインNMT

による訳抜け誤りを改善する例を示す．図 6.6の例では，中国語単語 “ ” は未
知語であるため，ベースラインNMTによって翻訳されず，中国語単語 “ ” に
対応する訳語は翻訳文中には存在していない．一方，提案手法では，中国語単語
“ ”を含む中国語フレーズ “ ”は，branching entropyの下限値を満たす
ためフレーズとして抽出され，フレーズトークンに置き換えられた．提案手法によ
る翻訳文においては，フレーズトークンが SMT訳文中の日本語訳語「被覆温度」
に置き換えられ，参照用訳文中の訳語と一致した．同様に，図 6.7の例では，英
語単語 “eukaryotic”，および，“promoters”の訳語である日本語形態素「プロモー
ター」が未知語となり，ベースラインNMTによる翻訳文においては，“eukaryotic”

を含むフレーズ“eukaryotic promoters”が翻訳されず訳抜けとなった．一方，提案
手法においては，“eukaryotic promoters”がフレーズとして抽出され，SMTとの
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図 6.6: 提案手法による改善例 (対ベースラインNMT，中日翻訳，訳抜け誤り)

図 6.7: 提案手法による改善例 (対ベースラインNMT，英日翻訳，訳抜け誤り)

併用により正しく翻訳できた．
さらに，図 6.8∼図 6.10 においては，提案手法によって，三種類のベースライ

ン手法であるベースラインNMT，PosUnkモデルによるNMT，および，Sentence

Piece NMTの翻訳誤りを改善する例を比較する．図 6.8では，日本語形態素「吸
蔵」および日本語フレーズ「水素吸蔵」の中国語訳語である “ ”は，NMTモ
デルの語彙集合に含まれない未知語であるため，ベースライン NMTによる翻訳
文においては，日本語フレーズ「水素吸蔵」は未知語トークン 〈unk〉に誤訳され
た．一方，図 6.9では，PosUnkモデルによるNMTによる翻訳文においては，日
本語未知語「吸蔵」に対応する未知語トークン 〈unk〉が単語単位で中国語訳に置
き換えられた結果，中国語 “ ” (「水素を埋め込む」を意味する)に誤訳され
た．また，図 6.10では，Sentence Piece NMTによる翻訳文においては，日本語
形態素「吸蔵」が文字「吸」と「蔵」に分割され，日本語側で未知語とはならな
かったが，NMTモデルによる翻訳過程において，高頻度な「吸」が優先され，低
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図 6.8: 提案手法による改善例 (対ベースラインNMT，日中翻訳，日本語入力文
「比較例 1および 4は、実施例 1と比べて、水素吸蔵合金粉末中の磁性体量が少な
かった。」)

図 6.9: 提案手法による改善例 (対PosUnkモデルによるNMT，日中翻訳，日本語
入力文「比較例 1および 4は、実施例 1と比べて、水素吸蔵合金粉末中の磁性体量
が少なかった。」)
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図 6.10: 提案手法による改善例 (対 Sentence Piece NMT，日中翻訳，日本語入力
文「比較例 1および 4は、実施例 1と比べて、水素吸蔵合金粉末中の磁性体量が少
なかった。」)

頻度な「蔵」が翻訳されず，「水素吸蔵」が中国語 “ ” （「水素を吸収する」を
意味する）に誤訳された．これらのベースライン手法に対して，提案手法による
翻訳文においては，日本語形態素「吸蔵」を含む日本語フレーズ「水素吸蔵合金
粉末」がフレーズとして抽出され，SMT訳文中の中国訳語 “ ” に置き
換えられ，この訳においては「吸蔵」は参照用訳文中の訳語と一致した．

6.6 関連研究
本論文に関連して，NMTが扱える語彙の規模を拡大する方式についての研究

がいくつか行われてきた．[31]においては，二言語間の単語対応関係を記録した
未知語トークンを導入し，出力文中のトークンを訳語に置き換える方式によって，
NMTモデルにおける語彙の規模を拡大する手法を提案している．[24]においては，
未知語を同義となる既知語に置き換えた後，NMTモデルを訓練する方式を提案し
ている．しかし，[31, 24]においては，置き換え対象となるのが未知語が単語単位
であるため，知語の翻訳の問題を，単語単位の構成的な翻訳の問題に帰着できる
場合の対策にとどまっており，複合語的なフレーズの中でも，特に，その構成単
語の訳語を構成的に組み合わせる方式に帰着できない非構成的な複合語フレーズ
翻訳が取り扱えない点が弱点となっている．一方，本論文では，未知語を含むフ
レーズを置き換え対象としてトークンに置き換えた後，NMTモデルを訓練するア
プローチをとっている．したがって，[31, 24]と比較すると，本論文の方式は，構成
単語の訳語を構成的に組み合わせる方式に帰着できない非構成的な複合語フレー
ズ翻訳においてその威力を発揮する．この点については，前節の評価実験におい
て，提案手法が，PosUnkモデル [31]によるNMTを上回る性能を達成したことに
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よって実証された．
また，[42, 28, 6, 57]，および，Sentence Pieceにおいては，単語をサーブワード

単位又は文字単位に分割することによってNMTモデルが扱える語彙の規模を拡
大する手法を提案している．このうち，[28, 6]は未知語のみを対象として分割を
行う手法である．[28]では，未知語のみを文字単位に分割して，単語単位と文字単
位の分割単位を併行して利用するNMTモデルを提案している．一方，[6]におい
ては，未知語に対しては，文字単位での意味表現をNMTモデルの組み込む手法を
提案している．また，[42, 57]，および，Sentence Pieceツールにおいては，文全体
を対象として，文中の単語を構成文字列単位に分割することによって語彙数を削
減する手法を提案している．特に，[42]においては，語彙数に基づく貪欲法によっ
て語彙の単位を細分化する手法を提案している．また，[57]および Sentence Piece

ツールにおいては，エントロピー最尤推定の目的関数を用いて語彙の単位を細分
化する手法を提案している．これらの手法を用いたNMTモデルにおいては，フ
レーズはより小さい語彙の単位に分割された後，NMTモデルの訓練およびNMT

モデルによる翻訳が行われる．一方，本論文の手法と，上述の手法との間の最も大
きな相違点として，本論文の手法においては，未知語を含むフレーズが，フレー
ズ単位のままで SMTによって翻訳される点が挙げられる．本論文の手法の優位性
については，前節の評価実験において，提案手法が，Sentence Piece NMTを上回
る性能を達成したことによって実証された．
その他，本論文で対象としたフレーズの翻訳に関連して，[62]においては，NMT

のn-best出力文をSMTによってランク付けする手法を提案している．具体的には，
[42]の手法によって未知語をサブワード単位に分割した後，NMTモデルを訓練お
よびNMTモデルによる翻訳を行い，n-best翻訳文を生成する．そして，SMTの
フレーズ翻訳テーブルを用いて，原言語文中のフレーズの翻訳精度の推定値スコ
アを算出し，このスコアを用いて n-best翻訳文の再ランク付けを行うことによっ
て，翻訳性能を改善している．しかし，[62]の手法の欠点として，NMTの n-best

出力文から最適な出力文を選択しているため，NMTによる n-best翻訳文のどの
文においても適切な訳語が含まれない場合には，翻訳性能改善は困難である．実
際に，前節の評価実験のうちの名詞句翻訳性能の評価においてSMTが最も高い性
能を達成していることから，[62]の手法においても，上記の欠点に伴う一定の限界
があると考えられる．

6.7 本章のまとめ
本章では，NMTモデルが大規模フレーズ語彙に対応できないという問題に対し

て一つの解決手法を提案した．提案手法では，訓練用対訳文においてフレーズ間の
二言語対応の情報を収集し，二言語間で対応済みのフレーズ対訳対を同一のトー
クンに置き換えた後，NMTモデルの訓練を行う．NMTモデルによる翻訳時には，
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NMTモデルの語彙集合中の語彙部分に対しては，NMTモデルによる訳文生成が
なされ，一方，その他のフレーズまたは単語語彙部分に対しては，SMTモデルに
よる翻訳がなされる．日中，中日，日英，英日の各方向の翻訳において評価を行
い，提案手法の有効性を検証した．結果として，ベースライン SMTモデル，およ
び，ベースラインNMTモデルとの比較において，0.7ポイント以上のBLEUの向
上を達成できた．また，NMTの弱点の一つである訳抜けの改善においては，ベー
スラインNMTモデルによる訳抜けを約 30%削減することができた．今後の課題と
して，SMTによる大語彙フレーズ翻訳とSentence Pieceに基づくNMT モデルを
併用することにより翻訳性能を改善することが挙げられる．また，NMTモデルに
おける訳抜けを改善するための既存の手法 (例えば，[11]等)の枠組みを導入する
ことにより，提案手法における訳抜けの改善をさらに促進することが挙げられる．
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第7章 結論

本論文では，機械翻訳，特に，RBMTのパラダイムにおいて利用する大規模フ
レーズ翻訳知識を獲得する手法として，対訳専門用語の同定，および，同義対訳
専門用語の同定の課題について論じた．さらに，NMTのパラダイムにおいて大規
模フレーズ翻訳知識を利用することを目的として，統計的機械翻訳による大語彙
フレーズ翻訳との併用によるニューラル機械翻訳の課題について論じた．
人手によって対訳辞書を作成するためには膨大な時間と労力を要するため，年々

新しく作られる専門用語を迅速に専門用語対訳辞書に追加していくためには，自動
もしくは半自動的に専門用語対訳辞書を構築する手法が必要である．この課題に
対して，本論文では，SMTの重要な機能の一つとして，大規模フレーズ翻訳テー
ブルの自動生成機能に着目し，対訳文およびフレーズ翻訳テーブルを用いた訳語
推定手法を利用して対訳専門用語の候補を収集した後，分類器学習によって適切
な対訳専門用語を同定する方式によって，大規模フレーズ翻訳辞書作成支援方式
を実現した．本論文の対訳専門用語の同定手法においては，特に，SVMの素性と
して，複数の対訳文から得られる素性を利用することによって，対訳専門用語同定
において高い信頼度を達成することができた．実際に用いられた素性は，単言語
情報を用いる素性と二言語情報を用いる素性に大別される．従来手法に対して新
しく導入した素性としては，同一の日本語専門用語に対する中国語訳語候補の数
(f7)，対訳文およびフレーズ翻訳テーブルを用いて訳語推定を行う際の文単位の句
対応制約の違反のない対訳文の割合 (f8)，要素合成法による訳語推定における翻
訳確率 (f9)等の素性が挙げられる．評価実験においては，本研究において新しく
導入したこれらの素性によって，従来手法の性能を改善することができた．さら
に，本論文では，「中国語側が形態素単位のフレーズ翻訳テーブル」および「中国
語側が文字単位のフレーズ翻訳テーブル」をそれぞれ独立に用いて対訳専門用語
の獲得を行った．適合率を最大化する調整を行うことにより，中国語側が形態素
単位の場合，および，文字単位の場合の両方において 90%以上の適合率を達成し
た．また，SVMによる評価結果における誤り分析の結果においては，中国語側が
形態素単位の場合と文字単位の場合との間では，誤りの傾向が異なっていた．こ
のことから，今後，中国語側の区切り単位として，形態素および文字の二種類の
単位を併用した上でSVMを適用することによって，日中対訳専門用語同定の性能
の改善が期待できることが分かった．
次に，本論文では，対訳特許文から獲得した対訳専門用語の同義・異義関係を
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同定する手法について研究を行った．この課題では，各対訳文を情報源として専
門用語対訳対を同定する際に，それぞれの対訳文から同定された専門用語対訳対
の間の関係性を考慮していない点に着目し，この問題点の解消に取り組んだ．こ
の研究では，人手で選定した中心的対訳対に対する同義の可能性のある対訳対を
網羅する同義対訳専門用語候補集合を生成するために，対訳特許文およびフレー
ズ翻訳テーブルを用いて，原言語・目的言語方向，および，目的言語・原言語方
向，の両方向において専門用語の訳語推定を繰り返す方式を提案した．そして，生
成した候補集合に対して分類器学習を適用することにより，対訳専門用語間の同
義・異義関係を同定した．本論文の同義対訳専門用語の同定手法の研究において
は，分類器学習における素性の組合わせの網羅的な評価および各素性の有効性に
関する詳細な評価を行い，適合率最大の場合との間で有意差 (有意水準 5%)のな
い適合率となる素性の組合せを求め，性能を左右する重要な素性とした．その結
果，性能を左右する重要な素性として，フレーズ翻訳テーブルから得られる訳語
のうちの共通訳の割合 (f15)，および，専門用語の文字列のうちの非共有箇所に対
してフレーズ翻訳テーブルから得られる訳語のうちの共通訳の割合 (f16)の二つが
得られた．この f15および f16は，フレーズ翻訳テーブルにおいてどの程度の割合
で共通の訳語を持つかという情報と，単言語における同義関係の度合いとの間の
相関に着目した素性である．評価実験においては，再現率が 25%以上という条件
のもとで，約 90%の適合率を達成した．今後の課題として，再現率を改善するた
め，人手の介在を併用する半自動的な同義対訳専門用語の同定の枠組を開発する
ことが重要であると考えられる．
また， 標準的なNMTモデルにおいては，扱える語彙数に限界があるため，モ

デル中では低頻度語を含むことができない点が問題となっている．このため，い
かに流暢な訳文を生成できたとしても，特許文書の正確な翻訳に不可欠である新
語・固有表現が未知語となって訳出されないという問題を抱えている．そこで，本
論文では，NMTのパラダイムにおける大語彙の課題を解決するために，大規模フ
レーズ翻訳知識を利用する方式に取り組んだ．本論文の方式では，訓練用対訳文に
対して SMTモデルを適用してフレーズ間の二言語対応の情報を収集し，二言語間
で対応するフレーズ対訳対を同一のトークンに置き換えた後，NMTモデルの訓練
を行う．NMTモデルによる翻訳時には，NMTモデル中に含まれる語彙部分に対
してはNMTモデルによる訳文生成がなされ，一方，NMTモデル中に含まれない
語彙，および，それらの語彙によって構成されるフレーズ部分に対しては，SMT

モデルによる翻訳がなされる．本論文の統計的機械翻訳による大語彙フレーズ翻
訳との併用によるニューラル機械翻訳方式においては，NMTによる翻訳が容易で
はないフレーズを SMTによって翻訳する方式によって，フレーズの翻訳において
標準的なNMTモデルを上回る性能を達成できた．SMTによって翻訳する対象と
なるフレーズを抽出する手法としては，branching entropyの下限値の条件を満た
し，かつ，未知語を含むフレーズを抽出する方式によって最も高い翻訳性能を達
成することができた．
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今後の課題の一つとして，第 6 章で述べた SMTによる大語彙フレーズ翻訳と
の併用によるNMTにおいて，言語を横断する意味表現ベクトル [61, 29, 60]を利
用することによって，SMTによる大語彙フレーズ翻訳の性能を改善することが挙
げられる．近年，深層学習技術の発展とともに，深層ニューラルネットワークを
用いて，フレーズに対して言語を横断する意味表現ベクトルを求めて，各種タス
クにおいて利用する手法が多数提案された．[61]においては，二言語再帰自己符
号器 (bilingual recursive auto-encoder)の手法によって，フレーズの対訳対から言
語を横断する埋め込みベクトルを学習する手法を提案している．[29]においては，
対訳文の単語対応情報を利用して，二言語の埋め込みベクトルを同一ベクトル空
間に写像する手法を提案している．[60]においては，原言語フレーズと目的言語フ
レーズの再帰自己符号器を統合することによって，意味表現モデルの学習を行う
手法を提案している．これらの一連の手法においては，ベクトル空間において意
味表現ベクトルが近い位置に存在するフレーズ組は，それらが単言語のフレーズ
組の場合には同義関係にあり，一方，それらが言語を横断するフレーズ組の場合
には対訳関係にある，という結果が得られる．実際に，これらの言語を横断する
意味表現ベクトルを SMTに導入するタスクにおいては，SMTの翻訳性能を改善
できたことが報告された [61, 29, 60]．一方，本研究では，6.5.3 節の評価結果にお
いて示したように，SMTによるフレーズ翻訳によってNMTの翻訳性能を改善で
きるが，それでもなお，対象となるフレーズの半数以上を誤訳している．そのた
め，この半数以上の誤訳フレーズの翻訳性能の改善が必要であり，言語を横断す
る意味表現ベクトルを導入することによってこの誤訳が改善すると期待される．
また，NMTは，流暢な目的言語文を生成できる点が長所であるが，その一方で，

低頻度のフレーズや複合語の翻訳に弱いことと，訳抜けが発生することが弱点に
なっている．このうち，前者の弱点に対しては，本研究では，低頻度のフレーズ
をトークンに置き換えたNMTモデルを訓練するとともに，低頻度のフレーズを
SMTによって翻訳するハイブリッド方式を採用した．しかし，本研究のこの手法
においても，低頻度のフレーズをトークンに置き換えたNMTモデルにおいては，
置き換え前のフレーズの語彙情報が反映されていない点が弱点となっている．こ
の弱点を回避するためには，低頻度のフレーズをトークンに置き換えたNMTモ
デルを訓練するのではなく，トークンへの置き換えをする前のNMTモデルによる
翻訳結果において，低頻度のフレーズの翻訳結果を，直接，SMTによる翻訳結果
に置き換える方式が有効であると期待される．また，NMTモデルを訓練する際の
単語分割の単位としては，日本語，中国語のように，言語知識を組み込んだ形態
素解析ツールとして高い性能のツールが利用可能な言語の場合を除くと，6.5 節の
評価において比較対象としたSentence Pieceのように，統計情報のみに基づいて
文字レベルでの語彙分割を行う方式が有望である．
一方，後者の訳抜けの弱点に対しては，第 6 章で述べた SMTによる大語彙フ

レーズ翻訳との併用によるNMTは，訳抜けの問題を直接改善することを意図した
方式とはなっていないが，6.5.2節の評価結果に示したように，ベースラインNMT
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における訳抜けの問題を改善している．これは，低頻度のフレーズをトークンに
置き換えた NMTモデルにおいて，一文の単語長が相対的に短く抑えられること
により，NMTモデル自身において訳抜けを抑制する効果があるためである．ここ
で，これまでのNMTにおける先行研究においては，訳抜けの問題を直接改善する
ことを意図した方式もいくつか提案されている．例えば，[33, 51]においては，入
力文中の各単語位置におけるカバレッジベクトルを逐次更新し，このカバレッジ
ベクトルを参照して入力文のどの部分が翻訳済でどの部分が未翻訳であるかを示
すことによって，未翻訳の部分が訳抜けのままにならないように翻訳過程を制御
するカバレッジモデルを提案した．[11]においては，NMTモデルにおける注意機
構の重み，および，逆翻訳時の確率をふまえて，出力文における訳抜けの度合いを
推定するスコアを算出して，NMTモデルのn-bestの出力文において訳抜けが少な
いと推定される出力文を選択する手法を提案した．また，[11]においては，NMT

モデルにおける注意機構の重み，および，逆翻訳時の確率をふまえて，出力文に
おける訳抜けの度合いを推定するスコアを算出して，NMTモデルの n-bestの出力
文において訳抜けが少ないと推定される出力文を選択する手法を提案した．我々
は，それらの研究のうち，特に [11]に着目し，第 6 章で述べたSMTによる大語彙
フレーズ翻訳との併用によるNMTにおいて，[11]の方式による出力文中の訳抜け
度合いの推定結果，および，実際の訳抜け数を測定し，いずれにおいてもベース
ラインNMTを改善することを示した [21]．このことから，第 6 章で述べたSMT

による大語彙フレーズ翻訳との併用によるNMTにおいて，[11]の訳抜け改善方式
を組み込むことによって，訳抜けの問題をさらに改善することが期待される．
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