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1 はじめに

近年，特許 [1]や科学技術文献 [2]を対象とした大規

模な日英対訳コーパスが開発され，評価型ワークショッ

プで活発に利用されている．これに対して著者らは言

語資源の開発が遅れている日英ニュースの機械翻訳の

研究開発を加速するため，時事通信社のニュースを利

用した日英ニュースコーパスの開発を進めている [3]．

時事通信社は日本語の記事を作成し，内外の報道機

関や一般に提供すると共に，日本語記事の一部を英訳

して同様のサービスを行なっている．すなわちコーパ

ス構築の資源としては，英訳を持たない「日本語単独

記事」および，日本語記事とその英訳の「日英対応記

事」を利用できる．日英対応記事には，日英の内容が

完全に等価な文ペアもあるが，多くの文ペアは日英の

片側にしかない情報を含む．また，文そのものが片側

にしかない場合も多い．この日英間の情報の不均衡の

ため，日英対応記事をそのまま機械翻訳システムの学

習に使うのは難しい．

前回の報告 [3]では，日英対応記事に文アラインメ

ントを適用してコーパスを作成する際，日英の情報不

均衡の問題が発生することを述べた．また情報不均衡

の問題を軽減するため，文アラインメントコーパスに

加えて，別に日本語単独記事の内容を人手で忠実に英

訳してコーパスを構築する計画を説明した．

本報告では，文アラインメントによって作成した

コーパス，人手の日英翻訳で作成したコーパス，さら

に，本稿の新たな試みとして，日英対応記事の日本語

記事を英語記事に合わせて修正して作成するコーパス

について説明する．また，翻訳実験によりそれぞれの

コーパスの効果を報告する．

2 日英ニュースコーパス

本節では時事通信社の「日英対応記事」と「日本語単

独記事」を利用して作成している 3種類の日英ニュー

スコーパスを説明する．各コーパスの諸元を表 1にま

とめた．

2.1 文アラインメントコーパス

2011年から 2018年 6月までの 57,154本の日英対応

記事に文アラインメントアルゴリズム [1]を適用して

日英ニュースコーパスを作成した．本稿ではこのコー

パスをAlignと略記する．著者らは文アラインメント

結果から，1対 1対応で文類似度が 0.3以上の文ペア

を抽出して Alignコーパスを作成した．Alignコーパ

スには以下の特徴がある．

• 情報の均衡性
日英片方にしかない情報が混入する可能性があり，

完全な均衡性は得られない．

• 完全性
文単位での抽出となり，記事全体の文が抽出され

るとは限らず，部分的なコーパスとなる．

• 表現スタイル
コーパスの日英の文とも実際に出現した原文であ

り，完全に時事通信社のスタイルに一致する．

• 経済性
安価で短時間にコーパスを構築できる．

表 1のAlignの諸元は抽出の類似度閾値により変わる．

まず，獲得できる文ペアの数が変化する．1対 1対応

の文ペアの総数は 582Kだが，今回の類似度閾値 0.3
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表 1: 各コーパスの諸元

Align Manual Repair

抽出時期 2011-2018 2016-2018 2018-2019

文数 239,718 199,170 28,452

日本語平均長 54.5 48.9 48.3

英語平均長 26.0 25.2 24.7

文長相関係数 0.599 0.896 0.868

日本語基準文長:47.7 文字， 英語基準文長:25.0 単語

で文数は 240Kに縮小した．次に，抽出される文の平

均文長が閾値によって変化する．抽出元の 57,154本の

日英記事の平均文長「日本語 47.7文字，英語 25.0単

語」は翻訳される日英の文の平均長と考えられるが，

類似度 0.3以上に限ることで日本語の平均長は上昇し，

54.5文字となった．さらに，翻訳の均衡性が変化する．

本稿では翻訳の均衡性の指標として日英の文長の相関

係数を利用する1．1対 1対応の文ペアの相関係数を調

べたところ，文類似度が大きくなるほど相関係数が高

くなる傾向が見られた．今回の条件，類似度 0.3以上

で抽出したコーパスの相関係数は 0.599であり，人手

で作成した他の 2つのコーパスより小さくなっている．

2.2 日英翻訳コーパス

文アラインメントによるコーパス作成では日英情報

の均衡性の確保が困難なため，日本語記事の内容を人

手で忠実に英訳してコーパスを作成している．本稿で

はこのコーパスをManualと略記する．作成方針の詳

細は [3]に記載の通りである．Manualコーパスには以

下の特徴がある．

• 情報の均衡性
人手で忠実に翻訳するため，日英の情報には高い

均衡性が確保される．表 1に示したように相関係

数は 0.896と非常に高い．

• 完全性
記事全体を翻訳するため，記事全体からなる完全

なコーパスが得られる．

• 表現スタイル
日本語は原文で英語は翻訳である．時事通信社の

1コーパスの日英の文の情報が常に均衡していれば，日英の文長
の変化は一致し，高い相関係数を示すと考えられる．

英語スタイルに近づけるため用語集，スタイルガ

イドを提供して翻訳を依頼している．

• 経済性
人手に頼った作業のため，コーパスの構築には多

大のコストがかかる．

表 1 の Manual の諸元は 2018 年度作成部分であり，

2019年度末には 70K文程度が追加される予定である．

2.3 日本語修正コーパス

日英対応記事の英語の記事の内容と等価になるよう

日本語記事を翻訳者が修正する．この修正した日本語

記事と元の英語記事からなるコーパスを作成している．

このコーパスを Repairと略記する．Repairコーパス

には以下の特徴がある．

• 情報の均衡性
英語記事に合わせて日本語記事を修正するため，

Manualと同等の高い均衡性が確保される．文長

の相関係数は 0.868と高い．

• 完全性
記事全体を対象に修正するため，Manualと同等

の記事全体のコーパスが得られる．

• 表現スタイル
日本語は修正結果で英語は原文である．日本語記

事をゼロから作成するのではなく，利用できる表

現はそのまま使う．このため日本語記事は時事通

信社の日本語ニュースのスタイルにかなり近いこ

とが期待できる．ただし，英語に合わせて主語が

補完されるなど英語ニュースの特徴が反映されて

いる．

• 経済性
日本語の固有名詞や専門用語の調査を省ける場合

があるため，完全な人手のManualコーパス作成

より安価である．

2019年 12月現在，28K文程度の量であるが，2019年

度末には 100K文程度まで拡張される予定である．

3 翻訳実験

コーパスの効果を測定するため，Transformer[4]に

よる翻訳実験を行なった．利用したシステムはSockeye

toolkit[5]による実装である．
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3.1 設定

日英記事をトークナイズしたあと2，語彙サイズ 30K

の条件で日英同時 byte-pair encoding[7]を実施した．

学習はバッチサイズ 5,000トークン，最大文長 90トー

クン，最大エポック数 30，チェックポイント間隔 5,000

に設定した．また連続して 3回チェックポイトでパー

プレキシティが改善しない場合は終了するようにした．

その他はデフォルトの設定である．

Manualコーパスと Alignコーパスの学習には最大

で 195,304文（195Kと略記）を利用した．Repairコー

パスは 28,452文（28Kと略記）を利用した．

評価データは Manualコーパスの 200記事（1,564

文），開発データは 100記事（791文）を使った．評

価データをManualコーパスから選択した理由は，日

本語が実際に出現する日本語記事であること，日本語

記事の内容が過不足なく英語記事に反映されており，

下訳として時事通信社で使うための条件に近いと考え

たからである．

3.2 結果

まず学習に使うManualおよびAlignコーパスの量

を変化させ，翻訳性能の変化を観察した．具体的には

Manualコーパス，Alignコーパスの学習量を 100K，

150K，160K，· · ·，190K，195Kと変化させ，それぞれ
のポイントで 5回モデルを学習し，評価データを翻訳

した．そして各ポイントでBLEUスコアの平均を算出

した（図 1）．AlignコーパスのBLEUスコアは 100K

で 7.86，195Kで 9.86である．一方，Manualコーパ

スの BLEUスコアは 100Kで 17.9，195Kで 21.9で

ある．どの時点でも Manualコーパスの BLEUスコ

アは Alignコーパスより高い．また，Alignコーパス

のデータ追加による BLEUスコアの改善は小さいが

Manualコーパスの改善はこれより大きい．

次に，Repairコーパスの効果を確認することにし

た．ただしコーパスのサイズが小さいため単独の学習

は行わず Manual コーパス全体の 195K 文に Repair

コーパス全体の 28K文を加えた時の BLEUスコアの

変化を調査した（図 2）．195Kでの BLEUスコアは

21.9で 28Kを加えると 22.0とわずかに上昇したがそ

の差は有意ではなかった．

2日本語は KyTea[6]を使用し，英語はMoses toolkitを使用し
た．
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図 2: Manualへの Repairの追加

効果を個別に確認するため，Manualコーパス 195K

で学習したシステム，およびManualコーパス 195K

に Repairコーパス 28Kを加えて学習したシステムで

評価セットを翻訳し，文単位のBLEUスコアを計算し

た．この結果，評価事例 1,546の内，Manual+Repair

コーパスの BLEUスコアの方が高かった事例が 475，

逆にManualコーパスのBLEUスコアの方が高かった

事例が 441であった．前者の例を表 2に示す．全体の

効果は見られなかったが，個別には改善している可能

性があり，今後調査を続けたい．

今回の実験より，Manualコーパスがニュースの翻訳

システム構築の上で有用であることが確認できた．ま

た，Manualコーパスの学習データ量を増やすことによ
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表 2: Manual+Repairコーパスの BLEUスコアがManualコーパスより高かった事例
Source 米軍岩国基地（山口県岩国市）には今月、最新鋭Ｆ３５Ｂステルス戦闘機が米国外で初めて配備され、

トランプ氏は就任演説で「古くからの同盟を強化する」と明言した。
Reference∗ A state-of-the-art F35B stealth fighter was deployed for the first time outside the U.S.

at the Iwakuni base of the U.S. Forces (Iwakuni City, Yamaguchi Prefecture) this month.
Trump clearly stated that he would reinforce old alliances in his inaugural address.

Manual In the U.S. Iwakuni Base (Iwakuni City, Yamaguchi Prefecture), the latest F-35B stealth fighter jets
corpus was deployed outside the U.S. this month, and Trump clearly stated that he will

“strengthen the alliance from old.”

Manual This month, the state-of-the-art F35B stealth fighter jets were deployed outside the U.S.
+Repair for the first time in Iwakuni, Yamaguchi Prefecture, and Trump declared in his inaugural address,
corpus “We will strengthen our alliance from old.”

∗Sourceは 1文だが Referenceは 2文である．翻訳システムは 1文を出力している．

りBLEUスコアが上昇することを確認できた．Repair

コーパスの学習データ追加の効果は今後さらに確認し

たい．現在，Manual，Repair両コーパスの構築を続

けており，またAlignコーパスの追加も行う予定であ

る．これらの追加の効果も今後確認していく．

なお，本稿では各コーパスの性能測定が目的のため，

各コーパス単独，あるいは単純な合併により機械翻訳

システムを学習した．実際に本稿のような性質の異な

るコーパスを混合する場合にはMinoらの報告 [8]の

ようにタグを使った適応化によって，より高い効果が

得られることを付記しておく．

4 おわりに

本稿では開発を進めている 3 種類の日英ニュース

コーパスの概要を説明し，翻訳実験によってそれらの

効果を報告した．コーパス開発は 2020年度まで継続

する予定である．今回の実験の結果を含め，さまざま

な実験を行い，より効果的な開発手法を見出したい．
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