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1 はじめに

翻訳では，より自然な文を生成するために，言語ご

との表現方法の違いを考慮する必要がある．例えば，

日英翻訳では日本語側の文と英語側の文で態が異なる

ことがある．これは，文構造の違いや，語彙ごとの用

法によって生じる．また，文書の翻訳を行う場合には，

文書としての一貫性を保つために文の流れに適合した

態に変えることもある．

表 1 に，本研究で用いた日英対訳コーパスである
ASPECコーパス [5]での，主な高頻度動詞における各
態ごとの出現回数を示す．これは，科学技術論文の概

要の対訳データを論文ごとに集めて文アライメントを

とることで作成されたコーパスである．この表から，

showは能動態の文で，findは受動態の文で使われや
すいことがわかる．しかし，describe，developなどは
使われる態の傾向が見られない．したがって，語彙に

よって，態の出現分布や，文書の情報構造上の理由で

の態の変わりやすさなどには傾向があるため，これら

をルール化することは難しい．

近年の機械翻訳では，RNNを用いた手法であるエ
ンコーダデコーダモデル [7]が，従来の統計的機械翻
訳と比べて簡潔なモデルながらも高い精度の翻訳を行

えることから注目されている．エンコーダデコーダモ

デルは出力を制御することが容易ではないが，出力を

制御する試みはいくつか提案されている．

Kikuchiらは，エンコーダデコーダモデルを用いた
文要約において，出力文長の制御を行った [2]．この
研究では，モデルの機構を出力文長を考慮できるよう

に変更することで，それまでに報告されていた精度を

保ちながら制御を行えることを示した．

Sennrichらは，英独機械翻訳において出力文の敬意
表現の制御を行った [6]．入力の英文にドイツ語側の
敬意表現の有無を単語として組み込んだ文をコーパス

として用いて学習させた．評価時にも同様に，任意の

敬意情報を単語として入力文に付与することで，付与

表 1: 高頻度動詞における態ごとの出現回数
動詞 能動態 受動態 合計

show 27,106 11,082 (29.0%) 38,188
describe 16,338 18,043 (52.5%) 34,381
investigate 5,515 18,588 (77.1%) 24,103
develop 9,638 12,368 (56.2%) 22,006
find 3,401 16,358 (82.8%) 19,759
全動詞 604,158 499,178 (45.2%) 1,103,336

した情報に一致した表現の文を出力でき，参照訳の敬

意に揃えた場合は BLEUが 3.2ポイント向上した．
本論文では後者の手法をもとに，日英翻訳での出力

文の態の制御に取り組んだ．英文側の態の情報を日本

語文に単語として付与した文を新たなコーパスとして

用いてモデルの学習を行った．評価時にも任意の態情

報を日本語文へ付与することで，モデルが付与した情

報と同じ態の文を生成しているかを調べた．その結果，

制御率は能動態にする場合は 73.5%，受動態にする場
合は 94.5%となり，参照訳と態を揃えることができれ
ば BLEUが 1.87ポイント向上することがわかった．

2 態制御のためのデータ作成手法
2.1 学習データのラベリング

日本語文に対する態情報付与の流れを，図 1に示す．
はじめに，英語側の文を依存構造解析する．得られた

結果から，ROOTとなった動詞が過去分詞形であるか，
ROOTの子に be動詞があるかを確認した．両条件が満
たされたとき受動態であると判定し，満たされないと

きは能動態とした．この条件では become，getなどを
用いた受動態については考慮できないため，今回は be
動詞を用いない受動態の文も能動態の文としている1．

文が重文や複文である場合は，構造解析器がROOTと
した動詞を判定対象とした．英語側の文が能動態であ

れば<Active>，受動態であれば<Passive>をラベルとし

1したがって，ある文の態が be 動詞を用いた受動態であるか否
かを判定しているのであって，文の態を分類しているのではない．
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図 1: 学習データ作成のための自動ラベル付与の流れ

て取り出す．このラベルは，日本語側の文末に単語と

して付与する．このようにして，日本語の文に，対応

する英文の態の情報が付与されたデータを作成し，そ

のデータを使ってモデルを学習した．

テスト時には学習時と同様に，英語側で生成したい

態を表すラベルを末尾に付与した文を入力する．3.1
節ではラベルの貼り方を変えて実験を行い，付与した

ラベルの表す態の文が生成されたかどうかを調べた．

2.2 態予測

本論文で行う実験はすべての入力文に対してラベ

ルを付与することを前提としている．しかし，どちら

でもよい場合や，英語側の流暢性を保ちつつその文に

あった態を決定することが使用者にとって困難である

場合などが存在する2 ．このような場合は，入力文や

過去の出力結果などをもとに英語側でのふさわしい態

を選び，それをラベルとして付与する．本節では，態

ラベルの予測手法を検討した．

2.1節で得られた態ラベルを正解ラベルとし，各文
ごとに得られた素性をもとにして正解ラベルを得るこ

とを目標とした．素性として以下の 6つを用いた．

SrcSubj 入力文の主語である文節の分散表現　

SrcPred 入力文の述語である文節の分散表現

SrcPrevPred 1文前の入力文の述語であった文節の分散表現

TrgPrevObj 1文前の出力文の目的語の分散表現

PrevVoice 3文前までの出力文の態情報

VoiceDist 入力文の述語ごとにまとめた，学習データ内の態
分布での多数派の態情報

SrcSubj，SrcPred，SrcPrevPredは，日本語側の情報
を使い，TrgPrevObj，PrevVoiceは英語側の正解の情報
を使った．文節の分散表現は，英数字と句読点などの記

号を除いた文節中の全ての単語分散表現の平均を用い

た．SrcPrevPred，TrgPrevObj，PrevVoiceは，文書での

2Sennrichらの実験では，ラベルを付与しないデータを混ぜるこ
とで制御しなくともよい場合について対応している．[6]

情報の流れを用いることが目的である．VoiceDistは，
学習データでの入力文の述語と出力文の態の対応関係

を用いるものである．テスト文の述語が学習データ内

で用いられている場合，出力の態として多く使われて

いた方の態を候補として得る．PrevVoiceと VoiceDist
は能動態，受動態，態情報なしの 3値を与えた．素性
は 1つのベクトルとして結合し，ロジスティック回帰
で学習を行った．予測の結果は 3.2節で述べる．

3 実験
3.1 実験設定

本研究では，提案手法を態の制御率と翻訳結果の

BLEU値，Pairwiseによる人手評価の結果の 3つで評
価した．テスト文へのラベル付与方法を変えることで

以下の 4つの実験を行った．

ALL_ACTIVE 全文に能動態のラベルを付与する．

ALL_PASSIVE 全文に受動態のラベルを付与する．

REFERENCE 各文に参照訳と同じ態のラベルを付与する．

PREDICT 各文に 2.2節で予測したラベルを付与する．

英語側の依存構造解析には Stanford Parser (Ver.
3.5.2)を用いた．得られた態ラベルを人手で評価した
ところ，95%の文には正しくラベルが付与されていた．
PREDICTの実験では，日本語側のROOTの文節を得る
ために CaboCha 3 (Ver. 0.68) [3]，MeCab 4 (Ver. 0.996，
辞書: IPADIC Ver. 2.7.0)を用いた．

ASPECコーパス [5]の学習データは 3,008,500文あ
る．これを論文ごとに分類し，文対の少なくとも一方

が 50単語以上の文を削除したのち，欠けた文がなく，
かつ 2文以上ある論文を集めた．この結果，学習デー
タの文数は 1,103,336文となった．評価には，ASPEC
コーパスのテストデータ 1,812文対から，参照訳の態
が各 100 文対ずつになるように作成した計 200 文対
の対訳データを用いた．参照訳の ROOTが自動詞で
ある文対は受動態にならない可能性が高いので，作成

したデータには加えていない．制御の評価は出力文の

態のみを 1 人の評価者が調べた．翻訳性能は BLEU
と人手評価で比較した．人手評価は，ベースラインと

REFERENCEの結果を Pairwiseによって評価した．こ
れは態の評価者とは異なる 1人の評価者が行った．
ベースラインは，エンコーダデコーダモデルにアテ

ンション機構を付加したモデル [1][4]を，態ラベルの
ないデータで 15 epoch学習させたものである．両言
語の単語ベクトルの初期値として，ASPECコーパス

3https://taku910.github.io/cabocha/
4http://taku910.github.io/mecab/

Copyright(C) 2017 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 1066 ―



表 2: 態予測の Ablation Testの結果
素性 使用した素性 (空欄である素性は使用していない)

SrcSubj ○ 　 ○ ○ ○ ○ ○
SrcPred ○ ○ 　 ○ ○ ○ ○ ○
SrcPrevPred ○ ○ ○ 　 ○ ○ ○
TrgPrevObj ○ ○ ○ ○ ○ ○
PrevVoice ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○
VoiceDist ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○
正解率 (%) 66.9 67.3 65.2 67.2 67.3 65.9 65.4 67.7

表 3: 各実験での出力の態分布と BLEU
実験 能動態 受動態 その他 正解率 制御率 BLEU

参照訳の態分布 100 100 — — — —
ベースライン 31 163 6 60.5% — 20.60
ALL_ACTIVE 147 44 9 57.5% 73.5% 20.22
ALL_PASSIVE 6 189 5 51.0% 94.5% 20.18
REFERENCE 82 113 5 89.0% 89.0% 22.47
PREDICT 74 118 8 64.0% 89.0% 21.05

全文を用いてWord2Vec 5 を学習させて得た分散表現

を用いた．語彙数は 30,000，単語の埋め込み層と隠れ
層の次元数は 512，バッチサイズは 64である．学習
時は初期学習率が 0.01の Adagradで最適化を行った．
実装には，Chainer 6 (Ver. 1.18) [8]を使用した．2.2節
でのロジスティック回帰は，Pythonのライブラリであ
る scikit-learnのものを用いた．分散表現を用いた素性
は，コーパス整形後の 1,103,336文でWord2Vecを学
習させた次元数 100の分散表現を使用した．

3.2 態予測の精度

態ラベル予測と Ablation Testの結果を表 2に示す．
ここでは前文の情報を用いる素性もあるため，1,812文
のテスト文に対してラベル推定を行い，得られたラベル

と正解ラベルの正解率を調べた．SrcPred，PrevVoice，
VoiceDistを用いたものが最も正解率が高く，67.7%で
あった．最も重要度の高い素性は SrcPred であった．
VoiceDistは多数決の情報であるから，コーパス内に
高頻度で現れ，かつ態分布の偏りが小さい述語に対し

ては悪影響を与える可能性がある．PrevVoiceは文書の
1文目には情報を与えないため，重要度が比較的低い．
その他の素性は使うことで性能が下がった．SrcSubj，
TrgPrevObj は，学習データで日本語側に主語のない
文や英語側に目的語のない文が多く，うまく機能しな

かった．SrcPrevPredは，人手の翻訳時は英語側の情報
構造に沿って態が決定されるため，日本語側の過去の

情報は必要なかったと考える．これによって得られた

態ラベルを 200文のテスト文に付与し，実験を行った．

4 実験の結果と考察
4.1 各スコアによる評価

得られた結果を表 3に示す．表中の「その他」は，
出力が非文であった場合や，動詞がなく態を判断でき

ない場合などの文数を表す．表中の「正解率」は参照

訳の態と出力文の態が同じであった文の割合を表し，

「制御率」は入力文に付与したラベルの表す態と出力

文の態が同じであった文の割合を表す．

5https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
6http://chainer.org/

ALL_PASSIVEの制御率は ALL_ACTIVEに比べて
21%も高いため，能動文の生成が比較的難しいと言え
る．これは，本来受動態である方が自然な文を意図的

に能動態にする命令をかけた場合，主語としてふさわ

しいものを選択できない傾向があることが主な原因で

ある．ALL_ACTIVEの主語としては，we，this paper
が頻出し，それぞれ 200文中 41文，33文で用いられ
ている．しかし，これらの主語を生成できたのは，高

頻度動詞が用いられている場合が多かった．例えば，

this paperを主語として生成した 33文中，17文では
describeを用いている．describeは高頻度動詞である
ため，コーパスから，能動文では主語に this paperを
用いるという用例をうまく学習できたと言える．同様

に，showは resultを，reportは weを主語として用い
る傾向があった．一方で能動文を生成できない動詞は，

コーパス内に能動文で用いられた例が比較的少なかっ

た．したがって，能動態の生成には，何を主語として

生成すべきかの用例が一定数必要であると言える．

ALL_ACTIVEと ALL_PASSIVEでは，参照訳と異
なる態の文の出力を試みたものが各 100文存在するた
め，正解率が低い．これによって，BLEUはベースラ
インに比べて低くなった．BLEUが最も高かったもの
は，REFERENCEであった．この実験では BLEUを
1.87ポイント改善できたので，参照訳と同じ態になる
ように出力することで翻訳性能の向上も認められる．

PREDICTの実験ではBLEUが 0.45ポイント上がった．
今回は予測器の精度が低かったためこのような結果と

なったが，REFERENCEが上限であるとすれば，予測
器の精度を高めることで参照訳の情報を用いずに最大

で 1.87ポイントまで改善が可能であると言える．
人手評価の結果，200文中 120文がREFERENCEの
方がよいとされた．参照訳の態に揃えることで，人手

評価についても良い結果を得られた．英語側の出力と

して自然な態を選ぶことができれば，自然な文が生成

されやすくなると言える．

4.2 出力結果の考察

表 4に出力例を載せる．表中に赤字で示したものは
能動態，青字で示したものは受動態を表す．例 1は受

Copyright(C) 2017 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 1067 ―



表 4: 出力例 (実際の入力文の末尾には，目的に合わせて<Active>または<Passive>のラベルを付与)
例 1 入力文 リサイクルに関する最近の話題を紹介した．

参照訳 recent topics on recycling are introduced .
能動態へ制御 this paper introduces recent topics on the recycling .
受動態へ制御 recent topics on the recycling are presented .

例 2 入力文 Siドットの密度及び直径分布は生成温度により変化させることができた．
参照訳 the density and diameter distribution of Si dots could be changed through the production temperature .
能動態へ制御 density and diameter distribution of the Si dots can be changed by the production temperature .
受動態へ制御 density and diameter distribution of the Si dots can be changed by the production temperature .

例 3 入力文 自己組織化構造に分子の形と分子間相互作用が大きく影響する．
参照訳 molecular shape and intermolecular interaction influence self-assembled structures greatly .
能動態へ制御 the molecular structure and intermolecular interaction greatly affect the self-organization structure .
受動態へ制御 the molecular structure and the intermolecular interaction are greatly influenced in the self-organization

structure .
例 4 入力文 また，ドットの形状及び結晶性は温度に依存することも分かった．

参照訳 it was also proven that the shape and crystallinity of the dots were dependent on temperatures .
能動態へ制御 the morphology and the crystallinity of the dots depended on the temperature .
受動態へ制御 it was also found that the shape and the crystallinity of the dots depend on the temperatures .

動態である文について制御を行い，成功した例である．

introduceは，コーパス内では 6,217文が能動態，8,789
文が受動態の形で用いられている．主語の用例が多い

ため，生成に成功したと言える．この例では，主語と

目的語の位置も適切な場所に配置されている．

例 2は，命令によらずに受動文を出力した例である．
出現回数の低い動詞を用いる場合は失敗が目立った．

今回の実験では，受動態にならずに能動態で出力され

たという文が少なかったため，そのような場合の傾向

はわからなかった．しかし，出力が能動文になった 6
文のうち 3文は be動詞+形容詞の形を出力しているた
め，こちらの誤りにも一定の規則があると想定される．

より多くの出力を見ることで，こちらの傾向もつかめ

るはずである．

例 3は，制御に成功しているが，主語と目的語の入
れ替えが起こらず，結果的に意味が異なっている例で

ある．本論文では，この入れ替えの評価を行っていな

い．しかし，本研究は談話構造の一貫性を意識した文

書単位の翻訳を視野に入れたものであるため，入れ替

えの有無についても検討したい．例 4は，制御に成功
しているが一部の情報が消えてしまった例である．こ

の例で使われた proveや findなどは，ALL_PASSIVE
の実験で仮主語 itを伴って頻出していた．この場合は，
主語と目的語を入れ替える代わりに，仮主語を用いた

文にするなどによって対応したと考えられる．

5 おわりに

本論文では，エンコーダデコーダモデルにおける出

力文の態を制御する取り組みについて報告した．前処

理として，英語側の構文解析を行って ROOTの動詞の
態を判別し，得られた態情報を日本語側の文の末尾に

単語として付与したデータを作成した．ラベルを付与

する位置や，複文や重文のときの対応，文単位以外の

ラベル付与などについては今後検討したい．

作成したデータを学習に用いて，テスト時に出力

文の態制御を行った．受動態にする場合の制御率は

94.5%であり，能動態にする場合に比べて 21%高かっ
た．参照訳と同じ態の文を出力できれば，BLEU は
1.87ポイント上昇する．今後は態に限らず，文脈情報
を用いた機械翻訳に取り組みたいと考えている．
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