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1 はじめに
統計翻訳は，対訳データから学習する翻訳モデルと，

モノリンガルデータから学習する言語モデルを用いて，

確率的に翻訳をする．

アラビア語-英語 [1] や, 中国語-英語 [2] では数百万文

もの多量の対訳データが提供されている．しかし, 日本

語-英語で提供されている対訳データの量は少ない．し

たがって，日英翻訳や英日翻訳において多量の対訳デー

タを用いて，精度の高い翻訳モデルを作成することは困

難である．

そこで本研究では，データを収集することが容易な，

モノリンガルデータを大量に使用して，言語モデルを学

習し，日英翻訳と英日翻訳の翻訳精度の向上を目指す．

2 実験方法
ベースラインは辞書から抜き出した単文 (辞書文) [3]

を使用する．翻訳モデルの学習には 100,000文，言語モ

デルの学習には 100,000文を用いる．テスト文として辞

書文 10,000 文を使用する．ディベロップメント文には

1000文を使用する．実験は日英翻訳と英日翻訳を行う．

2.1 翻訳モデルの学習
翻訳モデルを学習するために，GIZA++[4]を用いる．

2.2 言語モデルの学習
言語モデルを学習するために，SRILM[5] の ngram-

count を用いる．N -gram モデルに 5-gram の言語モデ

ルを用いる．

2.3 デコーダのパラメータ
デコーダには moses[6]を用いる．

2.4 パラメータのチューニング
本実験では 3種類のコーパスを扱う (第 2.5節参照) ．

実験条件を揃えるために，各コーパスごとに同じ moses

のパラメータを使う．

2.5 実験で用いるモノリンガルデータ
本実験では，対訳データの数を固定して，多量のモノ

リンガルデータをベースラインに加えて翻訳精度の変化

を調べる．実験データとして，テスト文と同分野の辞書

文と，別分野の特許翻訳文，Wikipediaから抜き出した

文 (Wikipedia 文) の 3 種類を使用する．実験で使用す

るモノリンガルコーパスの内訳を表 1に示す．

表 1 実験で使用するモノリンガルコーパス

追加コーパス 英語文 日本語文

辞書文 888,443文 906,324文

特許翻訳文 3,507,225文 3,507,231文

Wikipedia文 14,679,468文 12,893,649文

2.6 評価方法
本実験の評価方法として，人手評価と自動評価を用

いる．

2.6.1 人手評価
人手評価は出力文からランダムに 100 文を取りだし，

追加コーパスとベースラインの対比較評価を行う．判断

基準の例を以下に示す．

ベースライン○ ベースラインの出力文が追加コーパ

スありの出力文より翻訳品質が優れ

ている

追加○ (辞書文) 辞書文を追加したコーパスの出力文

がベースラインの出力文より翻訳品

質が優れている

差なし 2つの出力文の翻訳品質に明確な差

がない

同出力 2つの出力文が完全に同じ

2.6.2 自動評価
自動評価は，BLEU[7]，METEOR[8]，RIBES[9]，

TER[10]を用いる．

3 実験結果
3.1 人手評価
日英翻訳における人手評価の結果を表 2に，英日翻訳

における人手評価の結果を表 3に示す．

表 2 日英翻訳の人手評価

ベースライン○
追加○

(辞書文) 差なし 同出力

12 16 42 30

ベースライン○
追加○

(特許翻訳文) 差なし 同出力

9 11 35 45

ベースライン○
追加○

(Wikipedia文) 差なし 同出力

13 6 51 30
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表 3 英日翻訳の人手評価

ベースライン○
追加○

(辞書文) 差なし 同出力

7 14 58 21

ベースライン○
追加○

(特許翻訳文) 差なし 同出力

6 8 54 32

ベースライン○
追加○

(Wikipedia文) 差なし 同出力

10 13 54 23

人手評価の結果より，辞書文を追加した日英翻訳・英

日翻訳では，ベースラインと比べて翻訳精度が向上して

いる．特許翻訳文とWikipedia文を追加した日英翻訳・

英日翻訳では，翻訳精度に変化がなかった．

3.2 自動評価
日英翻訳の自動評価の結果を表 4に，英日翻訳の自動

評価の結果を表 5に示す．

表 4 日英翻訳の自動評価

コーパスの内容 BLEU METEOR RIBES TER

辞書文

ベースライン 0.1382 0.4552 0.7105 69.511

追加あり 0.1499 0.4641 0.7123 70.004

特許翻訳文

ベースライン 0.1299 0.4521 0.7051 73.437

追加あり 0.1339 0.4512 0.7056 70.969

Wikipedia文

ベースライン 0.1310 0.4540 0.7046 72.719

追加あり 0.1389 0.4536 0.7024 71.893

表 5 英日翻訳の自動評価
コーパスの内容 BLEU RIBES TER

辞書文

ベースライン 0.1792 0.7686 65.958

追加あり 0.1860 0.7690 66.637

特許翻訳文

ベースライン 0.1738 0.7635 68.097

追加あり 0.1741 0.7622 67.415

Wikipedia文

ベースライン 0.1792 0.7694 67.028

追加あり 0.1815 0.7644 66.994

自動評価の結果から，辞書文を追加した場合は TER

値を除いて，日英翻訳，英日翻訳ともに翻訳精度が向上

している．一方特許翻訳文を追加した場合は，日英翻訳

では BLEU 値，RIBES 値，TER 値が，英日翻訳では

BLEU値，TER値の翻訳精度がわずかに向上している．

Wikipedia文を追加した場合は，BLEU値と TER値が

日英翻訳・英日翻訳ともに翻訳精度がわずかに向上し

てる．

3.3 実験結果のまとめ
辞書文を追加したときの翻訳精度は，日英翻訳・英日

翻訳ともに向上した．特許翻訳文と Wikipedia 文を追

加したときの翻訳精度は，日英翻訳・英日翻訳ともにあ

まり向上しなかった．

4 データ量を変化させた実験
4.1 目的
追加実験として，辞書文とWikipedia文を使用し，追

加する文を FULLのデータから 1/2，1/4と減らしてい

き，モノリンガルデータの量と翻訳精度の関係を調べる．

4.2 実験内容
実験環境は第 2章と同じである．新たな実験データと

して追加するコーパスの 1/2，1/4，1/8 のデータを使

用し，辞書文と Wikipedia 文で日英翻訳と英日翻訳を

行う．

4.3 実験結果
日英翻訳における辞書文の人手評価の結果を表 6 に，

Wikipedia 文の人手評価の結果を表 7 に，英日翻訳に

おける辞書文の人手評価の結果を表 8に，Wikipedia文

の人手評価の結果を表 9 に示す．日英翻訳の自動評価

BLEU の結果を図 1 に，METEOR の結果を図 2 に，

RIBESの結果を図 3に，TERの結果を図 4に，英日翻

訳の自動評価 BLEUの結果を図 5に，RIBESの結果を

図 6に，TERの結果を図 7に示す．

表 6 辞書文の日英翻訳の人手評価
ベースライン

○
+98,555文

(+1/8 FULL)○ 差なし 同出力

7 10 36 47

ベースライン
○

+197,110文
(+1/4 FULL)○ 差なし 同出力

7 12 46 35

ベースライン
○

+394,221文
(+1/2 FULL)○ 差なし 同出力

12 15 46 27

ベースライン
○

+788,443文
(+FULL)○ 差なし 同出力

12 16 42 30

表 7 Wikipedia文の日英翻訳の人手評価
ベースライン

○
+1,822,433文

(+1/8 FULL)○ 差なし 同出力

7 5 49 39

ベースライン
○

+3,644,867文
(+1/4 FULL)○ 差なし 同出力

8 7 49 36

ベースライン
○

+7,289,734文
(+1/2 FULL)○ 差なし 同出力

9 7 51 33

ベースライン
○

+14,579,468文
(+FULL)○ 差なし 同出力

13 6 51 30

人手評価の表において，“+FULL”とは，追加できる最

大のモノリンガルデータを，ベースラインのデータに追

加した文である．“+1/2 FULL”とは，追加できる最大

のモノリンガルデータの 1/2を，ベースラインのデータ
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に追加した文である．“+1/4 FULL”と“+1/8 FULL”

も“+1/2 FULL”と同様である．

図 1 日英翻訳の BLEU値の変化

図 2 日英翻訳のMETEOR値の変化

図 3 日英翻訳の RIBES値の変化

図 4 日英翻訳の TER値の変化

表 8 辞書文の英日翻訳の人手評価
ベースライン

○
+100,790文

(+1/8 FULL)○ 差なし 同出力

5 5 54 36

ベースライン
○

+201,581文
(+1/4 FULL)○ 差なし 同出力

6 9 56 29

ベースライン
○

+403,162文
(+1/2 FULL)○ 差なし 同出力

5 11 58 26

ベースライン
○

+806,324文
(+FULL)○ 差なし 同出力

7 14 58 21

表 9 Wikipedia文の英日翻訳の人手評価
ベースライン

○
+1,699,206文

(+1/8 FULL)○ 差なし 同出力

9 12 47 32

ベースライン
○

+3,198,412文
(+1/4 FULL)○ 差なし 同出力

8 13 50 29

ベースライン
○

+6,396,824文
(+1/2 FULL)○ 差なし 同出力

10 10 54 26

ベースライン
○

+12,793,649文
(+FULL)○ 差なし 同出力

10 13 54 23

図 5 英日翻訳の BLEU値の変化

図 6 英日翻訳の RIBES値の変化
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図 7 英日翻訳の TER値の変化

実験結果より，人手評価では辞書文の翻訳精度が日英・

英日翻訳ともに，比例して向上している．自動評価でも

TER値を除けば，辞書文の翻訳精度が日英・英日翻訳と

もに，比例して向上している．

また，分野の違うWikipedia文では BLEU値が日英・

英日翻訳ともに，比例して向上している．しかし，その

他の自動評価の結果では，ばらつきがある．

5 考察
5.1 分野の依存性
今回の実験では，日英翻訳・英日翻訳で翻訳精度にお

いて，同分野のモノリンガルデータを増やすと翻訳精度

は向上する．しかし，別分野のモノリンガルデータを追

加すると，翻訳精度はあまり向上しなかった．よって，

統計翻訳における言語モデルの分野依存性は高い．

5.2 データ量と翻訳精度の関係
辞書文のデータを増やすと人手・自動評価において日

英翻訳・英日翻訳の翻訳精度が，増加量と比例して向上

している．よって，同分野のモノリンガルデータを収集

することは有用であると考えられる．

5.3 人手評価の問題点
今回の実験での人手評価は，出力文 100文に対して対

比較を行ったが，翻訳品質に差のある文は 20 文ほどし

かなかった．20 文で翻訳精度の差を評価するには信頼

性が低い．よって評価する文数を増やす必要がある．

5.4 自動評価の問題点
統計翻訳における自動評価では，様々な問題が報告さ

れている．松本は，単文を用いて自動評価と人手評価を

行い，評価結果に差異が生じたことを報告している [11]．

本実験でも自動評価の結果と人手評価の結果に差があっ

た．今後，自動評価に対する方法を調べる必要がある．

6 関連研究
Brantsらはアラビア語英語間の統計翻訳において，多

量のモノリンガルデータを使用し，統計翻訳を行った

[12]．4種類のモノリンガルデータ，2つの翻訳手法を用

いて，BLEU値が分野に関係なく向上することを報告し

た．また，Schwenkは仏英翻訳で，多量のモノリンガル

データを使用し，統計翻訳を行い，BLEU値が上昇した

ことを報告している [13]．

本実験でも日英翻訳・英日翻訳での BLEU値が同分野

と別分野で向上している．しかし，他の自動評価の値は

ばらつきがある．上記の関連研究は，BLEU値が向上し

たことのみを報告しており，他の自動評価の値は示され

ない．これは，BLEUの評価の問題点の 1つであると考

えている．

7 おわりに
本研究では英語-日本語間の単文の統計翻訳において，

対訳データと比べて，データを収集することが容易な，

モノリンガルデータを増やす実験を行った．

実験の結果，テスト文と同分野のモノリンガルデータ

を増やすと，日英翻訳・英日翻訳の翻訳精度が向上した．

一方別分野のモノリンガルデータでは，日英翻訳・英日

翻訳において翻訳精度があまり向上しなかった．

今後は重文複文コーパスや，統計翻訳の別手法での実

験を行いたい．
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