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1 はじめに

近年，統計ベース翻訳 [5]や用例ベース翻訳 [10]な
ど大量のテキストを用いた翻訳手法（コーパスベース

翻訳）が注目されている．我々は，用例ベース翻訳に

焦点を当て研究を行っている．

用例ベース翻訳の基本的なアイデアは，入力文の各

部分に対して類似している用例を選択し，それらを組

み合わせて翻訳を行うことである．ここでいう類似と

は，通常，入力文とできるかぎり大きく一致していれ

ばいるほどよいと考えられてきた．なぜならば，用例

のサイズが大きくなればなるほど，より大きなコンテ

キストを扱うことになり，正確な訳につながるからで

ある．したがって，大きな用例が利用可能なドメイン，

すなわち，特許翻訳のような類似文が多いドメインに

おいて，用例ベース翻訳の可能性が注目されている．

しかし，これまでの用例ベース翻訳システムは，用例

のサイズ/類似度などを経験則による指標で計算して
きたため，統計ベース翻訳システムに比べて，そのア

ルゴリムが不透明でアドホックであった．

提案手法は，翻訳確率という尺度のみを用いて用例

選択を行う．提案する翻訳確率は，統計ベースのそれ

とは異なり，語や句単位の小さな単位から，文全体ま

で，あらゆるサイズをカバーして構築される．この枠

組みの上では，大きなサイズの用例は安定した翻訳先

を伴うため，高い翻訳確率を持つと考えられる．した

がって，翻訳確率が高い用例を選ぶことで，自然と用

例のサイズを考慮した用例の選択が可能となる．この

翻訳確率の考え方は簡潔で自然であり，実験の結果，

従来手法と同等の精度が得ることができたので報告す

る．提案手法は言語ペアを特定しないが，本稿は日英

翻訳方向で説明し，実験を行う．
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図 1: 翻訳のながれ.
本稿では，依存構造木は左を親とし，子を右に描く．また，本研究
では，ノードの単位は日本語は文節，英語は base-NP, VPとする．

2 提案手法

用例ベース翻訳の基本的な原則はできるだけ大きな

サイズの用例を用いて翻訳を生成することである．例

えば，“彼は CDをかける”を翻訳する場合，“かける”
単独で用例を検索した場合，“bet”や “run”など不適
切な訳語を選ぶ可能性がある．そこで，“CDをかけ
る”など大きなサイズで用例が存在する場合は，可能
な限り大きな用例を用い，正確な訳語 (“play”)を用い



たい．提案手法は，この用例の大きさに対する選好を

確率的に定式化して実現する．

まず，提案手法は入力文を可能なかぎりの部分木の

組合せに分解する：

D = {d1, ..., dN}. (1)

ここで，diは入力文の分解のパターン，Dは diの集

合とする．例えば，図 1左の入力文の場合，d1, ..., d4

の 4通りの部分木の組合せで表現できる．
次に，diは入力文をMi個の部分木に分解している

とする:
di = {si1, si2, ..., siMi}, (2)

ここで，sijは入力文の部分木である．例えば，図 1で
は，d1 は入力文を 3つの部分木 s11, s12，s13に分解

している.
次に，各部分木 sij について, もっとも翻訳確率

P (tij | sij)(この確率の計算方法は次節にて述べる)
の高い用例を選び，それらの積を翻訳文の翻訳確率

P (di)とする:

P (di) =
∏

sij∈di

max
tij

P (tij | sij). (3)

ここで，ti1, ..., tiMiを diの翻訳とみなし，T (di)と
表記する.
最後に，もっとも高い翻訳確率を持つ dmを以下の

式によって探索し，最終的な翻訳 T (dm)を得る：

dm = arg max
di∈D

P (di). (4)

例えば，図 1の T (d1)のように，入力文を小さな部
分木に分解した場合は，曖昧性のある日本語 “かける”
に対して，“bet”,“run”や “play”など様々な英語表現
が考えられる．この場合，適切な訳である P (play |か
ける)の翻訳確率は低く，適切な翻訳は行われない．
一方，T (d2)では，より大きな用例 “CDをかける”

を用いている．この用例の英語表現としては，ほとん

どが “play”となり，用例の翻訳確率は高くなる．そ
の結果，用例群の翻訳確率の積である P (d2)も高くな
り，この結果が翻訳として採用される．

また，図 1の T (d4)のように，大きすぎる用例を検
索した場合は，コーパス中に存在せず，確率が定義さ

れない場合がある．

2.1 パラメータの推定

本節では，用例の翻訳確率の推定方法を述べる．ま

ず，英語部分木 tと日本語部分木 sからなる用例があ

context_sim

* 実際は用例は木構造の形で扱われているが，表記を簡潔にするた

め，ここでは用例の構造は記していない.

図 2: “かける”を含んだ用例とそのコンテキスト (コ
ンテキストは括弧で示されている).

るとする．この翻訳確率 P (t | s)は，アライメントさ
れたコーパス中での対応 (t, s)の出現頻度を直接数え
て求める:

P (t | s) =
count(t, s)
count(∗, s) , (5)

ここで，count(t, s)は，アライメントされたコーパス
における対応 (t, s)の出現頻度，count(∗, s)は日本語
部分木 (s)の出現頻度である∗．
ただし，この頻度の計算にあたっては，次節のフィ

ルタリングを行う．

2.2 context simによる用例のフィルタリン
グ

用例の選択にあたって重要な手がかりは用例のサイ

ズであり，それはすでに提案された翻訳確率の枠組み

で実現されている．しかし，サイズに加えて，コンテ

キストの類似も重要な手がかりである．

例えば，コーパスに存在しない句 “レコードをかけ
る”を図 2の用例を用いて翻訳することを考える. 大
きなサイズで一致するものがない場合，“かける”単
独で翻訳確率を計算することになり，前述したように

“bet”など不適切な訳語が選ばれる可能性がある．こ
のような場合においては，“レコード”と “CD”は似
ているため，用例 “CDをかける”を用いて，“レコー
ドをかける”を翻訳したい．そこで，翻訳に使う部分
の周辺の句 (“CD”)をコンテキストとみなし，入力文

∗後述する実験では，データスパースネスへの対処として sと t
は内容語に汎化して確率の計算を行った．



と類似したコンテキストを持つ用例の翻訳確率を高く

することを考える．

まず，提案手法を説明する前に，用例Aと入力文の
コンテキストの類似度を次の式で定める:

context sim(A) =
∑

i∈N

sim(i, j), (6)

ここで，iは用例Aの日本語側で翻訳に使う部分の周
辺の句，jは iと対応する入力文の句，N は iの集合，

sim(i, j)はシソーラス [15]を用いて計算する iと jの

類似度 (max=1)である．

次に，式 5にて用例 Aの翻訳確率を計算する際に
は，context sim(A)以上の類似度を持つ用例だけを
集計して翻訳確率を計算し，context sim(A)未満の
類似度の用例は，用例 Aの翻訳確率の計算には用い
ない．この操作を用例のフィルタリングと呼ぶ．この

フィルタリングによって，高い context simを持つ用

例の翻訳確率は，それよりも低い context simを持つ

用例の影響を受けず，正確な訳語が選好される．

例えば，用例 “CDをかける”と入力文 “レコードを
かける”の context simが 0.8であるとすると，同じく
0.8以上の context simを持つ用例（図 2では点線で
示されている）だけを用いて翻訳確率を計算する．こ

の場合，用例の数は 3つだけとなるとが，その英語表
現は安定しており，P (play |かける) = 2

3 , P (put |か
ける) = 1

3 となる. このように類似したコンテキスト
を持つ用例の翻訳確率は自然と高くなる．

3 実験

提案手法の妥当性を検証するため，用例ベース翻訳

システム [2]の用例選択部分を提案手法に置き換えて
実験を行った．

3.1 実験設定

実験は，(1)提案システム (proposed)，および，(2)
経験則によるメジャーにより用例を選択するシステム

[2](basic)の 2つの翻訳システムを表 1の自動評価法
を用いて比較することで行った．

コーパスは IWSLT04[1] にて配布されたコーパス
(トレーニングとテストセット)を用いた．トレーニン
グセットは旅行対話ドメインの 20kの日英対訳文から
なる．これらに対して，翻訳辞書を用いた手法 [4]でア

．

図 3: アライメントされた対訳文の例.

ライメントを行った．アライメントされた結果例を図

3に示す．この対応関係から用例の翻訳確率は計算し
た．利用した辞書は英辞郎†などいくつか辞書をマージ
したもので，延べ百万語を含む．テストセットは日本

語文 (500文)とそれらの 16通りの英語翻訳 (500× 16
文)からなる．

3.2 実験結果

各手法の精度を表 2に示す．表 2に示されるように，
提案手法 proposedは，経験則による basicと比べ

て僅かに高い精度を持ち，提案する確率による選択が

妥当であることを示している．

3.3 用例のフィルタリングの効果

次にコンテキストの類似度を考慮した効果を調べて

みた．これは，提案手法（proposed）とシソーラス

を用いない手法（without sim）の精度を比較するこ

とで行った (表 2)．
実験結果は，NISTにおいては proposedが高く，

BLEUにおいては without simが僅かに高かった．

NISTは訳語選択により鋭敏に反応するため，コンテ
キストの類似度は訳語選択に貢献すると考えられる．

例えば，以下のように，“使えますか”の翻訳におい
て，without simでは，用例 “ビザカードは使えま
すか”を用いて不適切な訳であったが，proposedに

おいては，用例 “スペアは使えますか”を用いて改善
された例が観察された．

入力文: このカートは使えますか．
proposed: Can I use this cart ?

without sim: Do you accept this cart ?

4 関連研究

これまで様々な用例ベース翻訳システムが提案され

てきたが，それらは経験則に基づいて用例を選択して
†http://www.eijiro.jp/



表 1: 自動評価手法.

BLEU 正解との n-gram の適合率の相乗 (幾何) 平均 [12].

NIST 正解との n-gram の適合率の相加 (算術) 平均 [6].

WER Word Error Rate. 正解との編集距離 [11]．

PER
Position Independent Word Error Rate. 語順を用
いない正解との編集距離 [7]．

GTM
general text matcher. 正解との一致した最長語列の
適合率，再現率の調和平均 [14]．

* BLEU, NIST,GTMについては大きな値ほど精度がよい．WER，

PERについては小さなほど精度がよい.

表 2: 実験結果.

bleu nist wer per gtm
proposed 0.41 8.04 0.52 0.44 0.67
basic 0.39 7.92 0.52 0.44 0.67
without sim 0.42 7.67 0.49 0.42 0.68

* without simについては 3.3 章で述べる.

おり，提案手法のような確率的な尺度に注意を払って

いない．

例えば，[13]はマニュアルドメインの用例ベース翻
訳システムを提案した．彼らのシステムは，用例と入

力文の間で一致する部分のサイズのみを用いて用例を

選択している．これは，マニュアルドメインの翻訳に

おいてコンテキストの必要性が少ないからだと考えら

れるが，一般的な翻訳ドメインを扱うためには，彼ら

の手法は不十分だと考えられる．

[8, 9]は，一致サイズとコンテキストの類似度の両
方を用いて用例を選択している．[3]は，それらに加
え，さらにアライメントのもっともらしさを用いて用

例を選択している．これらの手法では，複数の尺度を

どのような重みで考慮するか，という重み付けの問題

が存在する．

5 おわりに

本稿では，大きな用例ほど翻訳確率が高くなるとい

う考えに基づき，翻訳確率だけを用いて用例を選択す

る用例ベース翻訳手法を提案した．

実験の結果は，従来の経験則による用例選択を行う

システムと同程度の精度を得ることができ，提案手法

の妥当性を示している．
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