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1 はじめに

自然な入力文を機械翻訳システムで翻訳すると望ま

しい翻訳が得られないことがある。むしろ直訳調の文

を入力としてシステムに与える方がうまく翻訳できる

ことがある。すなわち、自然な原文を直訳調の文に書

き換える（前編集する）ことで翻訳品質の向上が期待

できる。本研究では、対訳コーパスにおける第 1言語
の文を機械翻訳システムで翻訳して得られる直訳調の

第 2言語の文に現われる語句と、対訳コーパスにおけ
る第 2言語の文（自然な文）の語句とを確率的に対応
付けることで前編集規則を獲得する。

2 前編集規則の獲得アルゴリズム

本研究では、日英機械翻訳システムの入力文の前編

集規則を自動的に獲得する。前編集規則の獲得は以下

の手順で行う。

1. 直訳調の文（図 1の Jk
i）を生成する。

2. 自然な日本語文と直訳調の日本語文のペア（図 1
の Jkと Jk

mのペア）を前編集規則獲得のための

学習データとする。

3. 自然な日本語文の文節と直訳調の日本語文の文節
を確率的に対応付けて前編集規則を獲得する（図

2）。

これらの詳細を 2.1節、2.2節、2.3節で述べる。
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図 1: 前編集規則獲得のための学習データの作成

2.1 直訳調の文の生成

英日対訳コーパスの k番目（k = 1 · · ·N）の日本語
文を Jkとし、その対訳英文を Ekとする。Ekを（複

数の）機械翻訳システム MTi（ i = 1 · · ·n）で英日翻
訳し、日本語文 Jk

i を得る。この Jk
i は直訳調の文であ

ることが多い。

2.2 前編集規則を獲得するための学習デー
タの作成

Jk
i の日英翻訳結果 Ek

i は Jk の日英翻訳結果 Ek
0 よ

り必ずしも良いわけではない。すなわち、Ek
i と参照

訳 Ekとの類似度を SIMk
i、Ek

0 と参照訳 Ekとの類似

度を SIMk
0 としたとき必ずしも SIMk

i > SIMk
0が成り

立たない。したがって、SIMk
m ≤ SIMk

0となるような

m（1 ≤ m ≤ n）に対しては Jkを Jk
mに書き換えるべ

きではない。これらのことより、SIMk
m > SIMk

0 を満
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たすmに対してのみ Jkと Jk
mのペアを前編集規則獲

得のための学習データに加える。

2.3 前編集規則の獲得

自然な日本語文の文節と直訳調の日本語文の文節を

確率的に対応付けて前編集規則を獲得する。図 2にそ
の概要を示す。まず、自然な日本語文と直訳調の日本

語文を文節単位に区切る。次に、GIZA++[1]を用い
て自然な日本語文の文節と直訳調の日本語文の文節が

対応する確率を求める。最後に、確率の高い対応を抽

出し前編集規則とする。

文節単位に区切る

確率の高い対応の抽出

前編集規則

GIZA++による対応付け
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図 2: 前編集規則の獲得

自然な日本語文のある文節 Aに対して、直訳調の
日本語文の複数の文節が対応することがある。このと

きは対応確率が最も高い文節 B を選び、前編集規則
（文節 Aから B への書き換え規則）とする。例えば、
「伝えた」という文節と「報告しました」という文節

の対応確率が 0.9で、「伝えた」と「伝染した」という
文節の対応確率が 0.1であるとき、「伝えた」を「報
告しました」に書き換える前編集規則とする。

3 実験と結果

本章では、前編集規則を獲得する実験を行い、獲得

できた前編集規則の評価を行う。

本実験ではロイター英日対訳コーパス [2]の英文と
日本語文を用いた。形態素解析にはChasen[3]、文節区
切りには CaboCha[4]のバージョン 0.53を使用した。

3.1 学習データの作成

ロイター英日対訳コーパスの英文 31580文から直
訳調の日本語文を作成した。今回は機械翻訳システム

の数 mを 1とした。類似度 SIMk
0 と SIMk

1 の算出に

は自動評価尺度 NIST[5]を用いた。
31580文中 SIMk

1の方が高くなった文数は 29596文
（93.7%）であった。これは、対訳コーパスがあれば、
前編集規則を獲得するための学習データが得られるこ

とを示している。

3.2 前編集規則の獲得

3.1節で得られた学習データの日本語文を文節に区
切った。文節区切りの結果得られた文節の延べ数と異

なり数を表 1に示す。

表 1: 学習データでの文節の延べ数と異なり数
自然な日本語文 直訳調の日本語文

延べ数 約 307k 約 356k

異なり数 約 125k 約 127k

次に、獲得した前編集規則が正しい規則であるかど

うかを評価した。評価は 3段階で行った。「◯」は正し
い書き換えであると判断できるもので、「×」は正し

くないと判断できるものである。「△」は文脈によっ

ては正しいと判断できるものを意味する。評価例を表

2に示す。

表 2: 前編集規則の評価例
自然な日本語文の

文節

直訳調の日本語文

の文節

評価

いう。 言いました。 ◯

９７年の １９９７年の ◯

可能性が ことが △

年間 １年あたり △

今回の 会社は、 ×

する ために ×

自然な日本語文での出現頻度が閾値以上の文節につ

いて前編集規則を評価した。結果を表 3に示す。出現
頻度が高い文節ほど前編集規則の正解率が高いことが

分かる。今回の実験の学習データは、29596文であっ
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たが、さらに学習データ量を増やすことで正しい前編

集規則が獲得できると考えられる。

表 3: 前編集規則の評価結果
閾値 規則数 ◯ △ ×

10 34461240(35.9%)407(11.8%)1799(52.2%)

20 1473 746(50.6%)174(11.8%) 553(37.5%)

30 863 470(54.4%)121(14.0%) 272(31.5%)

40 631 361(57.2%) 87(13.7%) 183(29.0%)

50 488 284(58.2%) 68(13.9%) 136(27.8%)

60 373 225(60.3%) 53(14.2%) 95(25.4%)

70 298 184(61.7%) 42(14.0%) 72(24.1%)

80 259 158(61.0%) 38(14.6%) 63(24.3%)

90 226 139(61.5%) 33(14.6%) 54(23.8%)

100 201 127(63.1%) 27(13.4%) 47(23.3%)

4 前編集規則の適用

実際に獲得した前編集規則を学習データ 1000文に
適用し、評価を行う。自然な日本語文での出現頻度が

閾値以上であり、かつ対応確率も閾値以上である文節

に対して前編集規則を適用した。適用対象の文節の前

編集規則が存在しない場合、その文節はそのまま出力

した。また、文節の順序の入れ換えは行わなかった。

前編集規則を適用した日本語文を日英翻訳した英文と

参照訳Ekとの類似度を算出した。1000文での平均類
似度を表 4に示す。前編集規則を適用せずに日英翻訳
した場合の平均類似度は 3.75であった。
前編集規則を適用しても平均類似度の向上は見られ

なかった。内訳を分析したところ、36.5∼39.0%の文に
ついては、適用しない場合に比べて類似度が向上して

いることがわかった。なお、翻訳支援システム、すな

わち、ユーザが入力した文とそれを前編集した文それ

ぞれの翻訳結果をユーザに提示し、適切な英文を選択

させるような支援システムでは、平均類似度が向上し

なくても半分程度の文で改善がみられることは有益と

考えられる。学習データ量を増やせば、平均類似度の

向上と、類似度が向上する文数の増加が期待できる。

表 4: 前編集規則を学習データに適用した結果
出現頻度

の閾値

対応確率

の閾値

平均類

似度

類似度が向

上した文数

30 0.1 3.67 389(38.9%)

30 0.2 3.67 389(38.9%)

30 0.3 3.68 389(38.9%)

30 0.4 3.69 390(39.0%)

30 0.5 3.70 381(38.1%)

40 0.1 3.71 378(37.8%)

40 0.2 3.71 378(37.8%)

40 0.3 3.71 378(37.8%)

40 0.4 3.73 378(37.8%)

40 0.5 3.72 365(36.5%)

5 結論

本稿では、対訳コーパスにおける第 1言語の文を機
械翻訳システムで翻訳して得られる直訳調の第 2言
語の文に現われる語句と、対訳コーパスにおける第 2
言語の文（自然な文）の語句とを確率的に対応付ける

ことで前編集規則を獲得することを提案した。実験で

は、出現頻度が高い文節についての前編集規則が正し

いかどうか検証した。その結果、出現頻度が高いほど

正しい書き換え規則を獲得できることが確認できた。

実際に獲得した前編集規則を学習データ 1000文に適
用したところ平均類似度の向上は見られなかったが、

36.5∼39.0%の文については類似度が向上した。
今後の課題として、学習データを増やすことと、前

編集での文節の入れ換えを検討することが挙げられる。
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