
概要
日英統計翻訳の困難な点の１つとして，日本語と英語の語順が異なることが挙げられ

る．この問題を解決するために，日本語文の単語を並び替えて，英語文の語順に近づけ

てから，統計翻訳をする研究が盛んに行われている [1][2]．

岡崎ら [3]によると，日本語文の主語，目的語，動詞 (SOV)を主語，動詞，目的語 (SVO)

の順に語順変更を行うだけでは翻訳精度は向上しなかった．一方，星野ら [4]によると，

述語項構造に基づく語順変更を行ってから，句に基づく統計翻訳を行うことで，翻訳精

度が向上した．しかし，これらの研究は翻訳される英語文の語順を推定して，日本語文

の語順変更を行っている．そのため，目標とする英語文の最適な語順に並び替えられて

いない．

そこで，本研究では語順変更の手法の限界を調査するため，テスト文に参照文がある

と仮定し，日本語文を英語の参照文の語順に並び替える．その後，句に基づく統計翻訳

を行い，語順変更の効果を調査した．

実験の結果，日本語文を英語文の語順に並び替えてから，句に基づく統計翻訳を行っ

ても，人手評価で差は見られなかった．このことから，語順変更では翻訳精度の大きな

向上が見られないと考える．
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第1章 はじめに

機械翻訳は，人手で対訳コーパスや文法のルールを作成するルールベース翻訳がはじ

めである．しかし，ルールベース翻訳は莫大な時間と労力がかかるという問題点がある．

この問題点を改善するために，語に基づく統計翻訳が提案されたが，莫大なデータ量や

計算機のパワーが必要であるため，あまり発展しなかった．しかし，句に基づく統計翻

訳が提案されたときは，語に基づく統計翻訳の時代と比較して，計算機のパワーが大き

く改良されていた．また，句に基づく統計翻訳は，語に基づく統計翻訳と比較して，翻

訳精度が高いため，統計翻訳が急速に広がった．

一般的に，統計翻訳では，イタリア語から英語へ翻訳する場合，語彙や語順が似てい

るため，翻訳精度が高い傾向にある．しかし，日本語から英語へ翻訳する場合，語彙や

語順が異なるため，翻訳精度が低い傾向にある．この問題を解決するために，日本語文

の単語を並び替えて，英語の語順に近づけてから，統計翻訳を行う研究がされている．

岡崎ら [3]によると，日本語文の主語，目的語，動詞 (SOV)を主語，動詞，目的語 (SVO)

の順に語順変更を行うだけでは翻訳精度は向上しなかった．一方，星野ら [4]によると，

述語項構造に基づく語順変更を行ってから，句に基づく統計翻訳を行うことで，翻訳精

度が向上した．しかし，これらの研究は翻訳される英語文の語順を推定して，日本語文

の語順変更を行っている．そのため，目標とする英語文の最適な語順に並び替えられて

いない．日本語文を英語文の最適な語順に並び替えてることで，翻訳精度が向上すると

考えた．

そこで，本研究では語順変更の手法の限界を調査するため，テスト文に参照文がある

と仮定し，日本語文を英語の参照文の語順に並び替える．その後，句に基づく統計翻訳

を行い，語順変更の効果を調査する．
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第2章 統計翻訳システム

2.1 統計翻訳の概要
統計翻訳において，「単語に基づく統計翻訳」と「句に基づく統計翻訳」がある．初期

の統計翻訳は，単語に基づく統計翻訳であった．しかし，近年提案された句に基づく統

計翻訳は，語順の並び替えや文脈における訳語の選択や翻訳精度において，単語に基づ

く統計翻訳よりも優れている．よって，現在は句に基づく統計翻訳が主流となっている．

そのため，本研究で扱う統計翻訳システムにおいても，句に基づく統計翻訳を用いる．本

章では，句に基づく統計翻訳について説明する．

2.2 日英統計翻訳における基本モデル
日英統計翻訳は，翻訳元言語の日本語文 jが与えられた場合，全ての組合せの中から，

確率値が最大となる翻訳先言語の英語文êを探索することにより翻訳を行う．以下にそ

の基本モデルを示す．

ê = argmaxeP (e|j) (2.1)

≃ argmaxeP (j|e)P (e) (2.2)

ここで，P (j|e)は翻訳モデル，P (e)は言語モデルを表す．翻訳モデルは対訳学習文か

ら学習し，言語モデルは目的言語の単言語学習文から学習する．そしてデコーダを用い

て，P (j|e)P (e)が最大となる英語翻訳文 êを検索する．日英統計翻訳の手順を図 2.1に

示す．
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図 2.1: 日英統計翻訳の枠組

2.3 翻訳モデル

2.3.1 翻訳モデルの概要

翻訳モデルは，日本語の単語列から英語の単語列へと確率的に翻訳を行うためのモデ

ルである．句に基づく翻訳モデルは，IBM翻訳モデル [6]を用いたGIZA++[7]から生成

され，以下に示すフレーズテーブルという句の表により管理される．

フレーズテーブルの例� �
この ||| This ||| 0.666405 0.717667 0.427636 0.414483 2.718

この ||| This is ||| 0.0350318 0.717667 0.00184688 0.00875099 2.718

この ||| This is the ||| 0.0338983 0.717667 0.000335796 0.000587052 2.718

この 本 ||| This book ||| 0.623288 0.585559 0.535294 0.219275 2.718

この 本 ||| This book is ||| 0.235294 0.585559 0.0235294 0.00462955 2.718

…
� �
左から，日本語フレーズ，英語フレーズ，そして，フレーズ対応の確率値 5つである．

確率値は，左から，英日方向の翻訳確率，英日方向の単語の翻訳確率の積 (IBM翻訳モ

デル)，日英方向の翻訳確率，日英方向の単語の翻訳確率の積 (IBM翻訳モデル)，そし

て，フレーズペナルティ(値は常に自然対数の底 e = 2.718)である．

フレーズテーブルを生成する際，フレーズ内の単語の数を制限するものとして，max-

phrase-length(Maximum Phrase Length)が定義されている．例として，max-phrase-length

が 10の場合，日英方向または英日方向の単語列の長さが 11以上のフレーズは生成され
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ない．max-phrase-lengthでフレーズ内の単語を制限することで，翻訳精度が向上する場

合がある．

2.3.2 IBM翻訳モデル

統計翻訳で代表的なモデルとして，Brownらが提案したフランス語英語翻訳モデルが

ある．この翻訳モデルは，提案したBrownら全員が IBMの社員であったため，通称 IBM

翻訳モデル (IBM Model)といわれる．IBM翻訳モデルは，Model1からModel5まで 5つ

のモデルからなり，順に複雑な計算となる．第 2.3.2章の説明では，翻訳する言語をフラ

ンス語 f，目的言語を英語 eと想定して行う．

IBM翻訳モデルでは，フランス語文 fと英語文 eの翻訳モデルP (f |e)を計算するため

に，アライメント αを用いる．(2.3)に IBM翻訳モデルの基本的な計算式を示す．

P (f |e) =
∑

a

P (f, a|e) (2.3)

アライメント αはフランス単語 f と英単語 eにおける対応関係を示す．IBM翻訳モデ

ルにおけるアライメントは，フランス語側の各単語 f において，それぞれ英語側に対応

する単語 eが一つある．また，英語側の各単語 eは，フランス語側に対応する単語 f が

0～n個ある．また，フランス単語 f において，適切な英単語 eとの対応関係がなかった

場合，英語文の先頭に e0という空単語があると仮定し，そのフランス語と空単語 e0を対

応づける．フランス語英語翻訳におけるアライメントの例を図 2.2に示す．

図 2.2: アライメントの例

αは αn
1 = α1，α2，...，αnである．また，α1は，f1の単語 Leと ea1=1の単語Theにおけ
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る対応関係を表す．

2.3.3 Model1

(2.3)式は次のように書き換えることができる．このとき，f = fm
1 はフランス語文に

おいて 1単語目からm単語まで，e = el
1は英語文において 1単語目から l単語目まで，

a = am
1 はフランス語文において 1単語目からm単語目までのアライメントを表す．

P (f |e) = P (m|e)
m
∏

j=1

P (aj|a
j−1
1 , f

j−1
1 ,m, e)P (fj|a

j
1, f

j−1
1 ,m, e) (2.4)

(2.4)式の右辺は，パラメータが多く複雑なため，計算が困難である．そこで，Model1

では (2.4)式のパラメータを簡略化する．

• 文の長さの確率 ǫ(= ǫ(m|l))は，mおよび eに独立する

P (m|e) ≡ ǫ(= ǫ(m|l))

• アライメントの確率は英語文の長さ lに依存する

P (aj|a
j−1
1 , f

j−1
1 ,m, e) ≡ (l + 1)−1

• フランス語の翻訳確率 t(fj|eaj
)は，フランス単語 fj に対応づけられる英単語 eaj

に

依存する

P (fj|a
j
1, f

j−1
1 ,m, e) ≡ t(fj|eaj

)

パラメータを簡略化した場合の P (f, a|e),P (f |e)は以下になる．

P (f, a|e) =
ǫ

(l + 1m)

m
∏

j=1

t(fj|eaj
) (2.5)

P (f |e) =
ǫ

(l + 1m)

l
∑

a1=0

…
l

∑

am=0

m
∏

j=1

t(fj|eaj
) (2.6)

=
ǫ

(l + 1m)

m
∏

j=1

l
∑

i=0

t(fj|eaj
) (2.7)

Model1は，t(f |e)の初期値が 0以外の時，EMアルゴリズムを繰り返して得られる唯

一の極大値より最適解を推定する．EMアルゴリズムは以下の手順で行われる．
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1. 翻訳確率 t(f |e)の初期値を設定する．

2. フランス語と英語の対訳 (f (s)，e(s))，1≤s≤Sにおいて，英単語 eとフランス単語 f

が対応する回数の期待値 c(f |e; f (s), e(s))を計算する．なお，期待値 c(f |e; f (s)，e(s))

は以下の式になる．

c(f |e; f (s), e(s)) =
t(f |e)

t(f |e0) +…+ t(f |el)

m
∑

j=1

δ(f |fj)
l

∑

i=1

δ(e|ei) (2.8)

フランス語文 f のうちフランス単語 fj が出現する回数
∑m

j=1 δ(f |fj)，英語文 eのう

ち英単語 eiが出現する回数
∑l

i=1 δ(e|ei)である

3. 英語文 eのうち最低一回出現する英単語 e(s)に対し，

• 定数 λeを以下の式で計算する．

λe =
∑

f

S
∑

s=1

c(f |e; f (s), e(s)) (2.9)

• 翻訳確率 t(f |e)を以下の式で再計算する．

t(f |e) = λe

∑

f

S
∑

s=1

c(f |e; f (s), e(s))

=

∑S
s=1 c(f |e; f (s), e(s)

∑

f

∑S
s=1 c(f |e; f (s), e(s))

(2.10)

4. 翻訳確率 t(f |e)が収束するまでステップ 2と 3を繰り返す．

2.3.4 Model2

Model1において，P (fj|a
j−1
1 , f

j−1
1 ,m, e)は英語文の長さ l のみに依存する．しかし，

Model2では，j単語目のアライメント aj，フランス語文の長さmにも依存する．この場

合，以下のような関係となる．

a(aj|j,m, l) ≡ P (aj|a
j−1
1 , f

j−1
1 ,m, e) (2.11)
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これより，(2.6)式は以下の式のようになる.

P (f |e) =
ǫ

(l + 1m)

l
∑

a1=0

…
l

∑

am=0

m
∏

j=1

t(fj|eaj
)a(aj|j,m, l) (2.12)

=
ǫ

(l + 1m)

m
∏

j=1

l
∑

i=0

t(fj|eaj
)α(l|j,m, l) (2.13)

Model2における期待値は c(f |e; f，e)と c(i|j,m, l; f , e)の二種類ある．これらは以下の式

で求められる．

c(f |e; f , e) =
t(f |e)

t(f |e0) +…+ t(f |el)

m
∑

j=1

δ(f |fj)
l

∑

i=1

δ(e|ei)

=
t(f |e)α(i|j,m, l)δ(f |fj)δ(e|ei

t(fj|e0)α(0|j,m, l) +…+ t(fj|el)α(l|j,m, l)
(2.14)

c(i|j,m, l; f , e) =
∑

a

P (a|e, f)δ(i, aj)

=
t(f |e)α(i|j,m, l)

t(fj|e0)α(0|j,m, l) +…+ t(fj|el)α(l|j,m, l)
(2.15)

なお，Model2は，EMアルゴリズムで計算した場合，複数の極大値を持ち，最適解を

求める保証はない．しかし，Model1は，Model2において，a(aj|j,m, l) = (l + 1)−1とな

る特殊な状態であり，最適解を求めることができる．このため，Model2で最適解を求め

るとき,Model1を用いる．

2.3.5 Model3

Model3は，Model1やModel2とは異なり，ある英単語がフランス単語に何個対応する

か，対応する英単語とフランス単語の距離を考慮する． なお，Model3は以下 4つのパ

ラメータを用いる．

• t(f |e)

フランス単語 f が英単語 eに翻訳されるときの確率

• n(φ|e)

英単語 eがフランス単語に φ個対応するときの確率

• d(j|i, l,m)

フランス語文がm単語，英語文が l単語あるとき，単語位置 iである英単語が単語

位置 jであるフランス単語に対応するときの歪み確率
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• p0，p1

英単語に対応しないフランス単語が φ0個あるときの確率

なお p0は以下の式で表される．

P (φ0|φ
l
1, e) =







φ1 +…+ φl

φ0





p
φ1+…+φl

0 p
φ0

1 (2.16)

よって，Model3は以下の式で表される．

P (f |e) =
l

∑

a1=0

…
l

∑

am=0

P (f, a|e)

=
l

∑

a1=0

…
l

∑

am=0







m − φ0

φ0





p
m−2φ0

0 p
φ0

1

l
∏

i=1

φi!n(φi|ei)

×
m
∏

j=1

t(fj|eaj
)d(j|aj, l,m) (2.17)

Model3は，すべてのアライメントを計算する量が莫大であるため，EMアルゴリズムに

よる近似で求める．また，英単語とフランス単語における位置は絶対位置で考慮する．

2.3.6 Model4

Model4は，Model2やModel3と違い，単語の位置を絶対位置ではなく相対位置で考

慮する．また，英語とフランス語における名詞と形容詞の位置など，各単語ごとの位置

を考慮する．なお，Model4は，歪み確率 d(j|i, l,m)を二つの場合について考慮する．

• 繁殖数が 1以上である英単語に対応するフランス単語のうち，単語が最も文頭に近

い場合

P (
∏

[i]1 = j|π
[i]−1
1 , γl

0, e) = d1(j −⊙i−1|A(e[i−1]), B(fi))

• 上記以外の場合

P (
∏

[i]1 = j|π
[i]−1
1 , γl

0, e) = d>1(j − π[i]k−1|B(fi))
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2.3.7 Model5

Model4は，フランス語における複数の単語を同じ位置に重ねたり，単語が生成されな

い位置が生成される欠点がある．その欠点を改善したのがModel5である．

2.3.8 GIZA++

GIZA++は，統計翻訳で用いることを前提にして，OchとNeyによって作成されたツー

ルである．これは，IBM Model1～5を用いて翻訳する言語と目的言語における単語の対

応関係 (Word Alignment)の確率値を計算する．GIZA++を用いた場合，以下のファイ

ルが出力される．

1. T TABLE (Translation Table)

T TABLEは，Model1からModel3により作成された翻訳確率 P (f |e)のデータであ

る．f は翻訳する言語で，eは目的言語である．T TABLEは各行が，目的言語の単

語 ID(eid)，翻訳する言語の単語 ID(fid)，翻訳する言語の単語から目的言語の単語

へ翻訳する確率 (P (fid|eid))で構成される．

2. N TABLE (Fertility Table)

N TABLEは，目的言語の単語における繁殖数を表したデータである．N TABLEは

各行が，目的言語の単語 ID(eid)，繁殖数が 0である確率 (p0)，繁殖数が 1である確

率 (p1)，…，繁殖数が nである確率 (pn)で構成される．

2.4 言語モデル

2.4.1 言語モデルの概要

言語モデルは，単語列や文字列に対して，それらが起こる確率を与えるモデルである．

日英統計翻訳においては，より英語らしい翻訳候補に対して高い確率を与えることによ

り，翻訳候補から英語として自然な文を選出する．言語モデルの例を下記に示す．
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言語モデルの例� �
-2.136928 many books -0.09209893

-1.276793 many people -0.142345

-2.582711 many points -0.124561

-2.138576 many questions -0.2320607

…
� �
一番上の行は，左から，manyの後に booksが来る確率を常用対数 log10 で表した値

log10(P (books|many))，2-gramで表された単語列many books，バックオフスムージング

により，manyの後にbooksが来る確率を常用対数 log10で表した値 log10(P (books|many))

である．バックオフスムージングについては，第 2.4.3章にて述べる．

2.4.2 N-gramモデル

言語モデルは，N -gramモデルが代表的である．N -gramモデルは，“単語列wn
1 =w1, w2, ..., wn

の i番目の単語 wiの生起確率 P (wi)は直前の (N - 1)単語に依存する”という仮説に基

づくモデルである．単語列w1w2...wnの確率を P (w1w2...wn)とすると，(2.18)の計算式

を表現することが可能である．

P (w1w2...wn) =
n

∏

i−1

P (wi|wi−N+1, wi−N+2, ..., wi−1) (2.18)

例えば，「I am a sturdent .」という文字列に対する 2-gramモデルを以下に示す．

P (e = “I am a student .”) ≈ P (I)P (am|I)P (a|am)P (student|a)P (.|student)

3-gramモデルであればP (a|I am)，4-gramモデルであればP (student|I am a)という

ように，(N - 1)単語の次にくる単語が「a」，「student」である確率を考える．

しかし，N -gramモデルは局所的な情報であり，語順の情報を持たない．例えば日英

統計翻訳のような異なる語順間の翻訳は，日本語から英語へ語順が変化するため，同じ

語順間の翻訳と比較して，翻訳精度が低下する傾向となる．
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2.4.3 スムージング

N -gramの確率は，最尤推定法を用いて計算することが可能である．単語列wi−2wi−1wi

をwi−2
i ，単語列wi−2wi−1wiの確率をN(wi

i−2)とすると，(2.19)から 3-gramの確率を計

算することが可能である．

p(wi|w
i
i−2) =

N(wi
i−2)

N(wi−1
i−2)

(2.19)

しかし，入力文において学習データに存在しない単語列がある場合，その単語列の確

率は 0となり，翻訳精度が悪化する傾向となる．そこで，確率が 0となるのを防ぐため

に，大きい確率はより小さく，小さい確率はより大きくし，全体の確率値を平滑化及び

近似を行う．これはスムージングという方法であり，代表的にはバックオフスムージン

グがある．バックオフスムージングは，学習データには出現していないN -gram単語列

の確率を，N − 1-gram単語列の確率でスムージングを行う．N=3-gramの場合のバック

オフスムージングによる確率は以下の式に求められる．

P (wi|w
i−2
i−1) =















λ(wi
i−2)p(wi|w

i
i−2) if N(wn

n−2)

(1 − λ0(w
i−1
i−2))αP (wi|wi−1) else N(wn−1

n−2)

P (wi|wi−1) other

(2.20)

λはディスカウント係数と呼ばれ，学習データに存在しないN -gramに対し，学習デー

タに存在するN − 1-gramから確率値を求める．αは確率の総和を 1にするための正規化

係数である．λ0及び αは以下に求められる．

λ0(w
i
i−2) =

∑

wi

λ(wi
i−2)p(wi|w

i−1
i−2) (2.21)

α = (1 −
∑

N(wi
i−2

)>0

P (wi|wi−1))
−1 (2.22)

ディスカウント系数を求める方法は多く，ukndiscount(Unmodified Kneser-Ney dis-

counting)やkndiscount(Chen and Goodman’s modified Kneser-Ney discounting)がある．

ukndiscountと kndiscountの違いは，一つまたは二つの単語を考慮してスムージング

を行う (undiscount)か，一つ，二つまたは三つのN -gram単語列を考慮してスムージン

グを行う (kndiscount)かである．
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2.5 reordering-model

reordering-modelとは，翻訳の前後での語順変化に対して，確率を与えるためのモデ

ルである．reorderingには，Lexicalized Block Orientationモデル [8]および，歪みペナル

ティ[9]が広く使用されている．どちらも目的言語側において，i番目および，i + 1番目，

すなわち目的言語側が隣接しているフレーズ対のペアに対する局所的な reorderingの評

価を行う．

2.6 デコーダー
デコーダーは，翻訳モデルと言語モデルを用いて，ê = argmaxeP (e|j)が最大となる

翻訳候補を探索し，出力する．入力文として，「私は学生です。」を用いたときの翻訳例を

図 2.3に示す．

図 2.3: デコーダーにおける翻訳候補の生成例

日英統計翻訳において，ê = argmaxeP (e|j)の確率が最大となる翻訳文を出力するた

めには，適切な日本語と英語の単語対応を選択する必要がある．しかし，適切なものを

選択するためには，莫大な計算量と時間が必要となる．莫大な計算量と時間を削減する

方法として，ビームサーチ法が存在する．
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2.7 評価システム
統計翻訳の評価方法として，自動評価が用いられる．自動評価ではデコーダーにより，

入力文を翻訳した翻訳文と正解翻訳例である参照文との一致率などを計算し，スコアを

出力する．評価システム例を図 2.4に示す．

図 2.4: 評価システム例

2.8 パラメータチューニング
パラメータチューニングは，デコーダーで用いるパラメータの最適値を設定し，Mini-

mum Error Rate Training(MERT)[10]という手法を用いることが一般的である．MERT

は評価関数 (通常BLEU)を最大にする翻訳結果が選ばれるために，パラメータを調整す

る．パラメータチューニングを行う際，ディベロップメント文と呼ばれる試し翻訳を行

うデータを用いる．

ディベロップメント文の各文から，上位 100個程度の翻訳候補を出力し，その候補の

中でパラメータの重みを変え，より良い翻訳候補が上位にくるようにパラメータを調整

する．しかし，MERTによって生成されたパラメータは，ディベロップメント文に依存

するため，そのパラメータを別のテストデータに使用しても翻訳精度が向上されない場

合がある．

日英統計翻訳において，語順が単純な単文 100文を用いて，チューニングを行った場

合，30分で終了する．しかし，特許文をはじめとする語順が複雑な文 100文を用いて，

チューニングを行った場合，チューニングが終了されるのに，一日以上時間がかかる場

合がある．
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第3章 日本語文の語順変更による翻訳

3.1 先行研究
現在，統計翻訳において，語順変更を行い，日本語文を英語の語順に近づけてから，統

計翻訳をする研究が行われている．語順変更を用いた研究について，以下で説明する．

3.1.1 動詞の語順変更 [3]

岡崎らによる動詞の語順変更の手法は日本語文を英語の語順に近づけるために，日本

語文の主語，目的語，動詞 (SOV)を主語，動詞，目的語 (SVO)の順に並び替え，日英統

計翻訳を行う．動詞の語順変更の例を図 3.1に示す．

図 3.1: 動詞の語順変更の例

岡崎らは単文を用いて，実験を行った．岡崎らによる動詞の語順変更の手法での自動

評価の結果を表 3.1，対比較評価の結果を表 3.2に示す．

表 3.1: 自動評価結果
BLEU NIST METEOR

動詞の語順変更 0.1239 4.0997 0.3619

通常の統計翻訳 0.1208 4.0818 0.3587
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表 3.2: 対比較評価結果
動詞の語順変更○ 通常の統計翻訳○ 差なし

41 38 21

3.1.2 述語項構造に基づく語順変更 [4]

星野らによる述語項構造に基づく語順変更の手法を以下に示す．

1. 係り受け・述語項構造解析

日本語文に対して，係り受け・述語項構造解析を行う．

2. 文の語順変更

係り受け関係を用いて，深さ優先に基づき，並び替える．

3. 助詞の語順変更

目的言語での順序に基づき，句中の内容語と機能語を並び替える．

述語項構造に基づく語順変更 [4]の例を図 3.2に示す．

図 3.2: 述語項構造に基づく語順変更の例

星野らは特許文を用いて，実験を行った．星野らによる述語項構造に基づく語順変更

の手法での自動評価の結果を表 3.3に示す．
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表 3.3: 自動評価結果
BLEU RIBES

述語項構造に基づく語順変更 0.3001 0.724

通常の統計翻訳 0.2919 0.685

3.1.3 語順変更および句語順変更を用いた手法 [11]

畑中らによる語順変更および句語順変更を用いた手法を以下に示す．

1. 動詞の語順変更

日本語文の主語，述語，動詞 (SOV)を主語，動詞，述語 (SVO)の順に並び替える．

この語順変更は岡崎らの動詞の語順変更の手法と，ほぼ同等である．動詞の語順変

更の例を表 3.3に示す．

図 3.3: 動詞の語順変更の例

2. 目的語の語順変更

目的語の句を後ろから順に並び替える．なお，この語順変更は星野らの述語項構造

に基づく事前並べ替えの手法と，ほぼ同等である．目的語の語順変更の例を表 3.4に

示す．

図 3.4: 目的語の語順変更の例

16



3. 助詞の語順変更

目的語内の文節の内容語と機能語を並び替える．助詞の語順変更の例を表 3.5に示

す．

図 3.5: 助詞の語順変更の例

動詞の語順変更，目的語の語順変更と助詞の語順変更を組み合わせたときの例を図 3.6

に示す．

図 3.6: 動詞＋目的語＋助詞の語順変更の例

畑中らは単文を用いて，実験を行った．畑中らによる語順変更の手法での自動評価の

結果を表 3.4，対比較評価の結果を表 3.5に示す．
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表 3.4: 自動評価結果
BLEU NIST METEOR RIBES

動詞 0.1361 4.7408 0.4550 0.7227

目的語 0.1343 4.7575 0.4548 0.7201

助詞 0.1305 4.7002 0.4522 0.7197

動詞＋目的語 0.1352 4.8356 0.4644 0.7276

動詞＋助詞 0.1326 4.7369 0.4572 0.7223

目的語＋助詞 0.1269 4.6393 0.4474 0.7194

動詞＋目的語＋助詞 0.1365 4.8538 0.4659 0.7264

ベースライン 0.1343 4.7646 0.4519 0.7196

表 3.5: 対比較評価結果
ベースライン○ 提案手法○ 差なし 同一出力

動詞 6 8 75 11

目的語 4 6 63 27

助詞 5 11 73 11

動詞＋目的語 3 13 71 13

動詞＋助詞 6 12 71 11

目的語＋助詞 6 10 73 10

動詞＋目的語＋助詞 6 14 69 11

3.2 提案手法
岡崎 [3]や星野 [4]研究は翻訳される英語文の語順を推定して，日本語文の語順変更を

行っている．そのため，目標とする英語文の最適な語順に並び替えられていない．

そこで，本研究では語順変更の手法の限界を調査するため，テスト文に参照文がある

と仮定し，日本語文を英語の参照文の語順に並び替える．その後，句に基づく統計翻訳

を行い，語順変更の効果を調査する．以下に手順を示す．

手順 1 変数化

対訳句辞書と対訳文を用いて，学習文，テスト文，ディベロップメント文に変数化を

行う．対訳句辞書と対訳文を比較し，共通する箇所を変数にする．なお，対訳句辞書に

は鳥バンク [12]約 21万句を使用する．変数化の手順を図 3.7に示す．
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図 3.7: 変数化

日本語文の文頭の “わたし”から順番に変数化を行う．英語文の文頭に “I”があり，対

訳句辞書にも “わたし/I”があるので，変数化を行いX1とする．次に，日本語文の “は”

を変数化しようと試みる．英語文の文頭の “I”はX1を変数にするときに使用したため，

次の単語 “got”から順番に対訳句辞書と比較する．つまり，“は/got”が対訳句辞書にある

かどうか調べる．対訳句辞書にない場合，英語文の “got”の次の単語 “to”で対訳句辞書

と比較する．つまり，“は/to”が対訳句辞書にあるかどうか調べる．この作業を繰り返し，

英語の文末の単語 (“path”)まで対訳句辞書と比較しても，共通する対訳句がないので字

面として残す．次に，日本語文の “3”を変数化しようと試みる．英語文の “got”から順

番に対訳句辞書と比較していくと，英語文の “three”のときに，対訳句辞書に “3/three”

があるので，変数化を行い X2とする．以降，同様に日本語文と英語文に対して変数化

を行う．

手順 2 語順変更

対訳文を用いて，学習文，テスト文，ディベロップメント文の日本語文を英語文の変

数の順番に並び替え，出力を日本語変更文とする．なお，移動単位は次の変数までとす

る．語順変更の手順を図 3.8に示す．
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図 3.8: 語順変更

手順 1で作成した英語文の変数の順番，“X1，X9，X7，X8，X6，X2，X3，X4，X5”

の順番に日本語文を並び替える．まず，X1の “わたし”を移動させる．なお，移動単位

は次の変数までなので，次の変数 (X2)までの “わたし は”を移動させる．次に，英語文

の変数の順番に従って，X9の “着い”を移動させる．なお，X9は変数の最後なので，文

末までの “着い た”を移動させる．以降，同様に日本語文を英語文の変数の順番に並び

替える．

手順 3 翻訳実験

学習文，テスト文，ディベロップメント文に語順変更を行ったデータを用いて，句に

基づく統計翻訳を行う．

20



第4章 実験環境

4.1 実験データ
本研究では，辞書の例文から抽出した対訳データの単文コーパス [13]と重文複文コー

パス [13]を用いる．実験データの文数と平均単語数を表 4.1に示す．

表 4.1: 実験データの文数と平均単語数
単文コーパス 重文複文コーパス

学習文 99,989文 97,765文
テスト文 9,999文 9,784文

ディベロップメント文 1,000文 976文

平均単語数 10.5単語 14.0単語
(実験データの文数) (110,988文) (108,525文)

単文コーパスと重文複文コーパスは対訳コーパスであり，日本語コーパスと英語コー

パスに分けられている．対訳データの日本語コーパスに対しては，Cabocha[14]を用いて

わかち書きを行う．英語コーパスに対しては，tokenizer.perlを用いて，二つ以上の単語

が結合している単語を分離するが，lowercase.perlを用いた英字の小文字化は行わない．

4.1.1 単文コーパス

日英対訳コーパスと日本語変更文コーパスの例を以下に示す．

日本語コーパス� �
組合 は ストライキ に 参加 する 。
私 は いつも 辞書 を 手近 に 置い て いる 。
この 本 は 学生 の 要求 に 応える だろ う 。

� �

21



英語コーパス� �
The union will join in the strike .

I always keep a dictionary at hand .

This book will meet the needs of students .� �
日本語変更文コーパス� �

組合 は 参加 する ストライキ に 。
私 は いつも 置い て いる 辞書 を 手近 に 。
この 本 は 応える だろ う 要求 に 学生 の 。

� �

4.1.2 重文複文コーパス

日英対訳コーパスと日本語変更文コーパスの例を以下に示す．

日本語コーパス� �
広々 と し た 牧場 に 牛 が 群れ て いる の が 見える 。
その 交友 関係 を 求める こと に は 下心 が あっ た 。
現実 は 君 の 考え て いる より も 厳しい もの だ 。

� �
英語コーパス� �

We see herds of cows in the open meadow .

There was an ulterior motive in cultivating the friendship .

Reality is harsher than you think .
� �

日本語変更文コーパス� �
見える 群れ て いる の が 牛 が 広々 と し た 牧場 に 。
下心 が あっ た 求める こと に は その 交友 関係 を 。
現実 は 厳しい もの だ 君 の 考え て いる より も 。

� �

4.2 対訳句辞書
本研究では対訳句として，鳥バンク [12]を用いる．鳥バンクのパターンと原文を比較

した変数部から品詞が AJ(形容詞)，V(動詞)，N(名詞)，ADV(副詞)，AJV(形容動詞)，

VP(動詞句)，AJVP(形容動詞句)，ADVP(形容詞句)の対訳句を抽出し，UNIQをかけて

同じ対訳句を削除し，対訳句辞書を作成する．なお，間違った対応を取る単語を人手で
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削除した．削除する対象となる単語を表 4.2に示す．

表 4.2: 削除する対象となる単語
彼，彼女，それら，私，私たち，あなた
I，my，me，mine，myself，you，your，yours，yourself，
he，his，him，himself，she，her，herself，they，their，them，theirs，themselves，
a，an，the，it，that，this，these，those，be，is，are，was，were

表 4.2の削除する対象となる単語から，例として “彼”，“私”，“be”，“it”の間違った

対応を取ると判断する基準を表 4.3に示す．

表 4.3: 間違った対応を取ると判断する基準
日本語句 英語句 判断
彼 He 正しい対応 (残す)

彼 John 間違った対応 (削除)

彼 I 間違った対応 (削除)

私 I 正しい対応 (残す)

私 she 間違った対応 (削除)

私 one 間違った対応 (削除)

be ある 正しい対応 (残す)

be 起き 間違った対応 (削除)

be 出席 し 間違った対応 (削除)

it それ 正しい対応 (残す)

it お 皿 間違った対応 (削除)

it コーヒー 間違った対応 (削除)

表 4.3の判断基準によりクリーニングを行った．クリーニング前とクリーニング後の

対訳句数を表 4.4に示す．

表 4.4: 対訳句数
クリーニング前の対訳句数 クリーニング後の対訳句数 削除した対訳句数

213,511句 209,539句 3,972句

抽出した対訳句辞書の例を以下に示す．
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対訳句辞書の例� �
若い ｜ young (AJ)

思わ ｜ expected (V)

彼女 ｜ She (N)

いつも ｜ always (ADV)

とても 静か な ｜ very quiet (AJV)

ぼく に あいさつ し ｜greeted me (VP)

わたし の 好き な ｜ my favorite (AJVP)

長い 間 ｜for a long time (ADVP)
� �
鳥バンクの対訳句の精度を調べるために，鳥バンクの対訳句からランダムに 100句抽

出して，正しい対応が取られているか調査した．鳥バンクの対訳句の精度を表 4.5に示

す．

表 4.5: 鳥バンクの対訳句の精度
対訳句の対応○ 対訳句の対応×

92 8

また，正しい対応と判断した対訳句と間違った対応と判断した対訳句の例を以下に示

す．

対訳句の対応○の例� �
誇り ｜ proud

こども ｜ children

ひどく ｜ desperately

ノック する ｜ knock

達する ｜ run up to

新 メニュー ｜ a new menu

驚き を 期待 する ｜ anticipates a surprise

宿題 を 終え ｜ finished his homework
� �
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対訳句の対応×の例� �
俺 ｜ father

国民 ｜ a people

手術 ｜ a surgeon

作れ ｜ cultivate

はっきり し ｜ vague

恥 も 外聞 も 忘れ ｜ shamelessly

フットボール 生活 ｜ football career

営巣 用 の 洞 を 掘る ｜ excavate nesting cavities
� �

4.3 翻訳モデルの学習
翻訳モデルの学習は，“train-factored-phrase-model.perl”を用いて行う．このプログラ

ムは，IBM model1～5に基づくGIZA++を使用する．本実験において，フレーズテー

ブルを作成する学習法は，Mosesにおける標準的学習法である grow-diag-finalを用いて，

max-phrase-lengthは 20と設定する．

4.4 言語モデルの学習
言語モデルの学習には，“SRILM (Stanford Research Institute Language Model)”[15]

の ngram-countを使用する．本研究で使用するスムージングは kndiscountである．また，

N=5-gramとする．

4.5 デコーダーに関するパラメータ
デコーダーは，moses[16]を使用する．mosesはパラメータを設定することができる．

本研究では，次のようにパラメータを設定する．翻訳モデルの重みである “weight-t”の

値は，“0.2 0.2 0.2 0.2 0.2”とする．また，日本語から英語への翻訳は，動詞の位置が大き

く変化する．そこで，フレーズの並び替え確率の重み “distortion-weight”の値は “0.3”，

フレーズテーブルの読み込み制限を “0(無制限)”，言語モデルの重みである “weight-l”の

値を “0.1”，“ttable-limit”の値を “40”，ワードペナルティ“weight-w”の値を “-1”とする．
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mosesには，“reordering-model”というモデルが存在する．これは，単語ごとの並び替え

に確率をつけることで，自然な英語文となる翻訳候補を出力する．本研究では，“reordering-

model”を用いて，実験を行う．

4.6 ベースライン
語順変更を行わない実験をベースラインとする．ただし，フレーズの並び替え制限で

ある “distortion-limit”の値は “-1”に設定する．

4.7 提案手法
対訳句辞書と対訳文を用いて，学習文，テスト文，ディベロップメント文の日本語文

を英語の参照文の語順に並び替える．ただし，“distortion-limit”の値は “6”に設定する．

4.8 評価方法
評価方法に自動評価と人手評価を用いる．自動評価にはBLEU[17]，NIST[17]，METEOR[18]，

RIBES[19]，TER[20]，WER[20]を用いる．BLEUは出力された翻訳文と正解翻訳文を

4-gramで，単語列が正しいか評価する．NISTは，出力された翻訳文と正解翻訳文を 5-

gramで，単語訳が正しいか評価する．METEORは意味などの単語属性が正しいか評価

する．RIBESは文全体の大局的な並びが正しいか評価する．TERは翻訳編集率であり，

人間が機械翻訳結果の後編集を行った際のコストに着目した評価尺度である．WERは単

語誤り率であり，音声認識の評価などで広く用いられる．BLEUとMETEORとRIBES

における評価値の範囲は 0から 1であり，1が最大となる．TER，WERにおける評価値

は 0が最大となる．NISTにおける評価値の範囲は 0から無限大であり，評価値が高いほ

ど良い評価となる．
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人手評価は翻訳文からランダムに 100文取り出し，ベースラインとの対比較実験を行

う．なお，評価基準は以下のようにする．

• 提案手法○ : 提案手法の方が良い

• ベースライン○ : ベースラインの方が良い

• 差なし : 翻訳精度に明確な差がない

• 同一出力 : 完全に同一の出力
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第5章 翻訳実験

5.1 実験内容
対訳句辞書と対訳文を用いて，学習文，テスト文，ディベロップメント文の日本語文

を英語の参照文の語順に並び替える．また，実験は “reordering-model”を使用し，句に

基づく統計翻訳を行う．なお，翻訳は日英統計翻訳で行う．

5.2 単文の実験

5.2.1 語順変更の精度

本研究で用いた語順変更のプログラムの精度を調べるため，単文のテスト文から，ラ

ンダムに 100文抽出して，正しく語順変更されているか調査した．単文の語順変更の精

度を表 5.1.に示す．

表 5.1: 単文の語順変更の精度
語順変更○ 語順変更×

90 10

誤り率は 10％であった．語順変更に成功した例を表 5.2，失敗した例を表 5.3に示す．

なお，下線部は間違いと判断した箇所を表す．
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表 5.2: 単文の語順変更の成功例
例 1

入力文 その 試合 は テレビ で 見 まし た 。
参照文 I watched the game on television .

日本語変更文 見 まし た その 試合 は テレビ で 。
日本語パターン X4 まし た X1 X2 は X3 で 。
英語パターン I X4 X1 X2 on X3 .

例 2

入力文 あの 大学 に 入る に は 高い 学力 が 必要 だ 。
参照文 Entering that university requires high scholastic ability .

日本語変更文 入る に は あの 大学 に 必要 だ 高い 学力 が 。
日本語パターン X3 に は X1 X2 に X6 だ X4 X5 が 。
英語パターン X3 X1 X2 X6 X4 scholastic X5 .

例 3

入力文 その 新しい 奨学 金 は 若い 技術 者 に 刺激 と なる だろ う 。
参照文 The new scholarship will provide a stimulus for young engineers .

日本語変更文 その 新しい 奨学 金 は なる だろ う 刺激 と 若い 技術 者 に 。
日本語パターン X1 X2 X3 は X7 だろ う X6 と X4 X5 に 。
英語パターン X1 X2 X3 will X7 X6 for X4 X5 .
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表 5.3: 単文の語順変更の失敗例
例 1

入力文 彼 は 頭 が 天井 に 着く ほど 背 が 高い 。
参照文 He is so tall that his head touches the ceiling .

日本語変更文 彼 は 高い 頭 が 着く ほど 背 が 天井 に 。
日本語パターン X1 は X5 X2 が X4 ほど 背 が X3 に 。
英語パターン X1 is so X5 that his X2 X4 the X3 .

例 2

入力文 あの 人 は 日本語 が ちょっと でき ます 。
参照文 That person can speak a little Japanese .

日本語変更文 あの でき ます ちょっと 人 は 日本語 が 。
日本語パターン X1 X4 ます X3 X2 は 日本語 が 。
英語パターン X1 person can X4 X3 X2 .

例 3

入力文 わが国 も この 問題 で 引き続き 協力 し たい 。
参照文 Japan , too , must continue to cooperate in solving

Mexico’s debt problem .

日本語変更文 わが国 も この 引き続き 協力 し たい 問題 で 。
日本語パターン X1 も この X3 X4 し たい X2 で 。
英語パターン X1 , too , must X3 to X4 in solving Mexico’s debt X2 .

語順変更に失敗した原因を以下に示す．

• 例 1：入力文の “背”，に対応する単語が参照文になく，字面として残ったため，語

順変更に失敗した．

• 例 2：変数X2が “人/person”ではなく，“人/Japanese”で変数になってしまったの

で，語順変更に失敗した．

• 例 3：入力文の “この”に対応するのが，参照文では “solving Mexico’s debt”になり，

対訳句辞書になかった．そのため，“この”が変数にならず，字面として残ったため，

語順変更に失敗した．

5.2.2 自動評価

自動評価の結果を表 5.4に示す．
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表 5.4: 単文の実験の自動評価結果
BLEU NIST METEOR RIBES TER WER

提案手法 0.1430 4.9098 0.4617 0.7345 0.6820 0.6970

ベースライン 0.1340 4.7326 0.4513 0.7024 0.7178 0.7456

5.2.3 人手評価

人手評価の結果を表 5.5に示す．

表 5.5: 単文の実験の対比較評価結果
提案手法○ ベースライン○ 差なし 同一出力

7 5 86 2

5.2.4 翻訳例

提案手法の方が優れている翻訳例を表 5.6，ベースラインの方が優れている翻訳例を表

5.7に示す．なお，下線部は間違いと判断した箇所を表す．

表 5.6: 提案手法の方が優れている翻訳例
例 1

入力文 彼 は わが チーム の 主将 として ふさわしい 。
語順変更文 彼 は 主将 として ふさわしい わが チーム の 。
提案手法○ He is fit as the captain of our team .

ベースライン He which as the captain of our team .

参照文 He is working to be captain of our team .

例 2

入力文 ひどい 精神 錯乱 と なっ て いる 。
語順変更文 ひどい 精神 錯乱 と なっ て いる 。
提案手法○ His mind was badly .

ベースライン He is 錯乱 badly .

参照文 He is seriously deranged .

例 3

入力文 地元 の 経済 において その 会社 の 存在 は 重要 で ある 。
語順変更文 その 会社 の 存在 は 重要 で ある 地元 の 経済 において 。
提案手法○ The company is very important in the local economy .

ベースライン It is important in the presence of the company local economy .

参照文 The company bulks large in the local economy .
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表 5.7: ベースラインの方が優れている翻訳例
例 1

入力文 この 風邪 薬 は よく 効く 。
語順変更文 この 風邪 薬 は よく 効く 。
提案手法 This medicine is effective cold .

ベースライン○ This cold medicine works well .

参照文 This cold medicine is effective .

例 2

入力文 自動車 が 動か ない 。
語順変更文 自動車 が 動か ない 。
提案手法 The car stationary .

ベースライン○ The car is not working .

参照文 The car will not start .

例 3

入力文 その ひどい 知らせ に すっかり 打ち ひしが れ た 。
語順変更文 すっかり 打ち ひしが れ た その ひどい 知らせ に 。
提案手法 I was completely overwhelmed the bad news .

ベースライン○ She was absolutely crushed by the bad news .

参照文 We were totally crushed by the terrible news .

5.3 重文複文の実験

5.3.1 語順変更の精度

本研究で用いた語順変更のプログラムの精度を調べるため，重文複文のテスト文から，

ランダムに 100文抽出して，正しく語順変更されているか調査した．重文複文の語順変

更の精度を表 5.8に示す．

表 5.8: 重文複文の語順変更の精度
語順変更○ 語順変更×

87 13

誤り率は 13％であった．語順変更に成功した例を表 5.9，失敗した例を表 5.10に示す．

なお，下線部は間違いと判断した箇所を表す．
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表 5.9: 重文複文の語順変更の成功例
例 1

入力文 その 建物 は 私 たち が 到着 し た とき 盛ん に 燃え て い た 。
参照文 The building was blazing furiously when we arrived .

日本語変更文 その 建物 は 燃え て い た 盛ん に とき 私 たち が 到着 し た 。
日本語パターン X1 X2 は X7 て い た X6 X5 X3 が X4 し た 。
英語パターン X1 X2 was X7 X6 X5 X3 X4 .

例 2

入力文 わたし は ３ 時間 も 森 の 小道 を 歩い て その 宿 に 着い た 。
参照文 I got to the inn after walking three hours along the woodland path .

日本語変更文 わたし は 着い た その 宿 に 歩い て ３ 時間 も 森 の 小道 を 。
日本語パターン X1 は X9 た X7 X8 に X6 て X2 X3 も X4 の X5 を 。
英語パターン X1 X9 to X7 X8 after X6 X2 X3 along X4 X5 .

例 3

入力文 机 の 上 に 本 を 広げ た まま どこ か へ 行っ て しまっ た 。
参照文 He is left his books open on the desk and gone off somewhere .

日本語変更文 本 を 広げ た まま 上 に 机 の 行っ て しまっ た どこ か へ 。
日本語パターン X3 を X4 た まま X2 に X1 の X6 て しまっ た X5 か へ 。
英語パターン He is left his X3 X4 X2 the X1 and X6 off X5 .
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表 5.10: 重文複文の語順変更の失敗例
例 1

入力文 彼 は 体 の 釣り合い を 失っ て その 場 に 倒れ た 。
参照文 He lost his balance and fell down on the spot .

日本語変更文 彼 は 体 の 失っ て 釣り合い を 倒れ た その 場 に 。
日本語パターン X1 は 体 の X3 て X2 を X6 た X4 X5 に 。
英語パターン X1 X3 his X2 and fell X6 on X4 X5 .

例 2

入力文 あいつ が そんな 事 を し たら 私 は 黙っ て い ない 。
参照文 If he does such a thing , I can not let it go unchallenged .

日本語変更文 あいつ が し たら 事 を 私 は 黙っ て い ない そんな 。
日本語パターン X1 が X4 たら X3 を X5 は 黙っ て い ない X2 。
英語パターン If X1 X4 such X3 , X5 can not let X2 go unchallenged .

例 3

入力文 蛇口 から ポトポト したたる 水音 が 彼 の 神経 に さわり はじめ た 。
参照文 The water dripping from the faucet began to jangle on his nerves .

日本語変更文 蛇口 から ポトポト したたる 水音 が はじめ た 彼 の 神経 に さわり 。
日本語パターン X1 から ポトポト したたる 水音 が X4 た X2 の X3 に さわり 。
英語パターン The water dripping from the X1 X4 to jangle on X2 X3 .

語順変更に失敗した原因を以下に示す．

• 例 1：入力文の “体”に対応する単語が参照文になく，字面として残ったため，語順

変更に失敗した．

• 例 2：変数X2が “そんな/such”ではなく，“そんな/it”で変数になってしまったので，

語順変更に失敗した．

• 例 3：入力文の “さらり”に対応するのが参照文では “jangle”になり，対訳句辞書に

なかった．そのため，“さらり”が変数にならず，字面として残ったため，語順変更

に失敗した．

5.3.2 自動評価

自動評価の結果を表 5.11に示す．
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表 5.11: 重文複文の実験の自動評価結果
BLEU NIST METEOR RIBES TER WER

提案手法 0.1295 4.4601 0.4255 0.7181 0.7412 0.7565

ベースライン 0.1175 4.4218 0.4125 0.6749 0.7693 0.8027

5.3.3 人手評価

人手評価の結果を表 5.12に示す．

表 5.12: 重文複文の実験の対比較評価結果
提案手法○ ベースライン○ 差なし 同一出力

2 5 89 4

5.3.4 翻訳例

提案手法の方が優れている翻訳例を表 5.13，ベースラインの方が優れている翻訳例を

表 5.14に示す．なお，下線部は間違いと判断した箇所を表す．

表 5.13: 提案手法の方が優れている翻訳例
例 1

入力文 これら は われわれ の 無視 でき ない 事実 だ 。
語順変更文 これら は 事実 だ われわれ の 無視 でき ない 。
提案手法○ These are the fact that we can not ignore .

ベースライン These are not our ignored .

参照文 These are facts to which we cannot close our eyes .

例 2

入力文 彼 は 体 の 釣り合い を 失っ て その 場 に 倒れ た 。
語順変更文 彼 は 体 の 失っ て 釣り合い を 倒れ た その 場 に 。
提案手法○ He lost his balance and fell down on the spot .

ベースライン He lost his balance and fell to the body .

参照文 He lost his balance and fell down on the spot .
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表 5.14: ベースラインの方が優れている翻訳例
例 1

入力文 彼女 は 私 の 遠い 親戚 だ 。
語順変更文 彼女 は 遠い 親戚 だ 私 の 。
提案手法 She from my relatives .

ベースライン○ She is my distant relative .

参照文 She is a distant relative of mine .

例 2

入力文 その 物音 を 聞い て 彼ら は おびえ た 。
語順変更文 その 物音 を 聞い て 彼ら は おびえ た 。
提案手法 The noise of their frightened at the news .

ベースライン○ They were frightened at the noise .

参照文 The noise made them timorous .

例 3

入力文 私 なんぞ が チーム の 代表 だ なんて 分 不相応 だ 。
語順変更文 私 なんぞ が 代表 だ なんて 分 不相応 だ チーム の 。
提案手法 It is absurd that I am the representative of the team 不相応 minutes .

ベースライン○ It is laughable that I am the representative of the team .

参照文 It is ridiculous that I am the representative of the team .

5.4 実験のまとめ
単文，重文複文の実験から以下のことが示せる．

1. 単文で語順変更に失敗した 10文中 6文，重文複文で 13文中 9文は表 5.3の例 3のよ

うに，対訳文の単語対応に問題があったため，語順変更に失敗した．これらの文は

対訳文に問題があるので，改善することができない．また，単文で語順変更に失敗

した残りの 4文，重文複文で語順変更に失敗した残りの 4文は表 5.3の例 1，2のよ

うに，対応する対訳句がない場合か間違った対応を取る対訳句が原因であった．こ

れに関しては，対訳句を追加し，対訳句をクリーニングすることで改善できると考

える．

2. 語順変更の精度で改善できるのは単文，重文複文で 4文ずつであり，語順変更のプ

ログラムはかなりの精度と言える．よって，語順変更の精度の向上による翻訳精度

の向上は期待できない．
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3. 自動評価では全ての評価において，提案手法の方がスコアが高い．しかし，人手評

価では差は見られなかった．

4. 自動評価と人手評価の実験結果は一致しない．
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第6章 考察

6.1 先行研究との比較
統計翻訳において，同じ語順間の翻訳では翻訳精度が高い傾向にある．しかし，異な

る語順間の翻訳では翻訳精度が低い傾向にある．この問題を解決するために，日本語文

の単語を並び替えて，英語の語順に近づけてから，統計翻訳を行う研究がされている．

岡崎らの研究では，自動評価と人手評価において，翻訳精度の向上は見られなかった．

一方，星野らの研究では，自動評価でスコアの向上が見られた．しかし，人手評価では

翻訳精度の向上は見られなかった．そこで，本研究では日本語文を英語の参照文の語順

に並び替えてから，句に基づく統計翻訳を行った．実験の結果，自動評価ではスコアの

向上が見られたが，人手評価では翻訳精度の向上が見られなかった．

これらの実験結果から，異なる語順間の翻訳で翻訳精度が低い原因は，語順が異なる

ことではないことが分かり，原因が他にあると考える．今後，異なる語順間の翻訳にお

いて，翻訳精度を向上させる方法を調査する．

6.2 自動評価と人手評価

6.2.1 実験内容

本研究では，自動評価において，提案手法はベースラインよりスコアが高かったが，

人手評価で差がないという結果になった．そこで，自動評価と人手評価で結果が異なる

原因を調査した．実験は単文コーパスの提案手法の翻訳文を使用し，自動評価のスコア

(METEOR，TER)と翻訳文を見て，自動評価ではスコアが高いが不自然な翻訳文が出

力されている文を表 6.1，自動評価ではスコアが低いが正しい翻訳文が出力されている文

を表 6.2に示す．なお，単文の提案手法でのMETEORの平均値は 0.4617，TERの平均

値は 0.6820である．
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表 6.1: スコアが高いが不自然な翻訳文の例
例 1

スコア METEOR：0.8217 ， TER：0.3333

入力文 当地 の 気候 は 彼 の 性 に 合わ なかっ た 。
翻訳文 The climate here that he did not agree with me .

参照文 The climate here did not agree with him .

例 2

スコア METEOR：0.9269 ， TER：0.3636

入力文 爆撃 で 町 全体 が 焼け野原 と 化し た 。
翻訳文 The whole town was turned into a was reduced to

ashes in the bombing .

参照文 The whole town was reduced to ashes in the bombing .

例 3

スコア METEOR：0.7496 ， TER：0.8333

入力文 その 事故 は ２ ０ 人 の 命 を 奪っ た 。
翻訳文 The accident took two of his life .

参照文 The accident claimed twenty lives .

表 6.2: スコアは低いが正しい翻訳文の例
例 1

スコア METEOR：0.09837 ， TER：1.500

入力文 そんな こと は とても 信じ られ ない 。
翻訳文 I can’t believe such a thing .

参照文 That beggars belief .

例 2

スコア METEOR：0.2307 ， TER：1.000

入力文 それ は 無理 な 注文 という もの だ 。
翻訳文 It is an unreasonable request .

参照文 That’s asking too much .

例 3

スコア METEOR：0.2500 ， TER：0.6000

入力文 急速 に 衰弱 し て いる 。
翻訳文 He quickly wasted .

参照文 He is failing fast .
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6.2.2 実験のまとめ

自動評価と人手評価で結果が異なる原因として，自動評価のスコアの計算方法に問題

があると考える．自動評価のスコアの計算方法は，翻訳文と参照文を比較してスコアを

計算している．そのため，翻訳文が正しい場合であっても，違う文法で書かれた文，参照

文が間違っている文や意訳されている文では，スコアが低くなることがある．また，自

動評価のスコアは翻訳文を局所的に見て，スコアを計算している．語順変更により，英

語の語順に並び替えてから，翻訳を行うことで，局所的には正しく翻訳されている．し

かし，大局的に見れば，構文的に不自然な文が多く存在するため，人手評価では差がな

かったと考える．また，表 6.1の例 3ではMETEORは高いスコアを出しているが，TER

は低いスコアを出している．このような文はよく見られる．これは表 6.2の例 3でも同じ

ことが言え，自動評価の曖昧性が明らかである．

6.3 語順変更の有効性

6.3.1 実験内容

第 5.2.1章と第 5.3.1章の実験の語順変更に成功した文を翻訳すると，ベースラインと

比べて，翻訳精度が向上するのか調査した．実験は句に基づく統計翻訳を行い，提案手

法とベースラインの対比較評価を行う．なお，“reordering-model”を用いる．また，語

順変更に失敗した文についても調査した．

6.3.2 単文の実験

語順変更に成功した 90文を翻訳し，ベースラインと比べて，翻訳精度が向上するのか

調べた．語順変更に成功した 90文の対比較評価の結果を表 6.3に示す．

表 6.3: 語順変更に成功した 90文の対比較評価結果
提案手法○ ベースライン○ 差なし

7 4 79

また，提案手法の方が優れている翻訳例を表 6.4，ベースラインの方が優れている翻訳

例を表 6.5に示す．なお，下線部は間違いと判断した箇所を表す．
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表 6.4: 提案手法の方が優れている翻訳例
例 1

入力文 その 責め は 私 に ある 。
日本語変更文 私 に ある その 責め は 。
提案手法○ I have the blame .

ベースライン The company persecuted is to me .

参照文 I am responsible for it .

例 2

入力文 軍隊 に は いろいろ の 階級 が ある 。
日本語変更文 いろいろ の 階級 が ある 軍隊 に は 。
提案手法○ There is a lot of the rank of the army .

ベースライン There are all kinds of working in the army .

参照文 There are various ranks in the military .

例 3

入力文 東京 から 名古屋 まで ぶっ 通し に 自動車 を 走ら せ た 。
日本語変更文 自動車 を 走ら せ た 東京 から 名古屋 まで ぶっ 通し に 。
提案手法○ He drove his car from Tokyo to Nagoya Nonstop .

ベースライン He drove his car Nonstop driving was hard from Tokyo to Nagoya .

参照文 He made a nonstop motorcar drive from Tokyo to Nagoya .
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表 6.5: ベースラインの方が優れている翻訳例
例 1

入力文 この 風邪 薬 は よく 効く 。
日本語変更文 この 風邪 薬 は よく 効く 。
提案手法 This medicine is effective cold .

ベースライン○ This cold medicine works well .

参照文 This cold medicine is effective .

例 2

入力文 自動車 が 動か ない 。
日本語変更文 自動車 が 動か ない 。
提案手法 The car stationary .

ベースライン○ The car is not working .

参照文 The car will not start .

例 3

入力文 その ひどい 知らせ に すっかり 打ち ひしが れ た 。
日本語変更文 すっかり 打ち ひしが れ た その ひどい 知らせ に 。
提案手法 I was completely overwhelmed the bad news .

ベースライン○ She was absolutely crushed by the bad news .

参照文 We were totally crushed by the terrible news .

次に，語順変更に失敗した 10文を翻訳し，ベースラインと比べて，翻訳精度が低下す

るのか調べた．語順変更に失敗した 10文の対比較評価の結果を表 6.6に示す．

表 6.6: 語順変更に失敗した 10文の対比較評価結果
提案手法○ ベースライン○ 差なし

0 1 9

また，ベースラインの方が優れている翻訳例を表 6.7に示す．なお，下線部は間違い

と判断した箇所を表す．

表 6.7: ベースラインの方が優れている翻訳例
入力文 ぼく は 純粋 な 動機 から そう 言っ て いる の だ 。
日本語変更文 ぼく は 純粋 な 言っ て いる の だ 動機 から そう 。
提案手法 I am those is from the motives .

ベースライン○ I say that is from the neat motives .

参照文 I am speaking from a disinterested motive .
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6.3.3 重文複文の実験

語順変更に成功した 87文を翻訳し，ベースラインと比べて，翻訳精度が向上するのか

調べた．語順変更に成功した 87文の対比較評価の結果を表 6.8に示す．

表 6.8: 語順変更に成功した 87文の対比較評価結果
提案手法○ ベースライン○ 差なし

1 5 81

また，提案手法の方が優れている翻訳例を表 6.9，ベースラインの方が優れている翻訳

例を表 6.10に示す．なお，下線部は間違いと判断した箇所を表す．

表 6.9: 提案手法の方が優れている翻訳例
入力文 これら は われわれ の 無視 でき ない 事実 だ 。
日本語変更文 これら は 事実 だ われわれ の 無視 でき ない 。
提案手法○ These are the fact that we can not ignore .

ベースライン These are not our ignored .

参照文 These are facts to which we cannot close our eyes .

表 6.10: ベースラインの方が優れている翻訳例
例 1

入力文 その 物音 を 聞い て 彼ら は おびえ た 。
日本語変更文 その 物音 を 聞い て 彼ら は おびえ た 。
提案手法 The noise of their frightened at the news .

ベースライン○ They were frightened at the noise .

参照文 The noise made them timorous .

例 2

入力文 彼女 は 私 の 遠い 親戚 だ 。
日本語変更文 彼女 は 遠い 親戚 だ 私 の 。
提案手法 She from my relatives .

ベースライン○ She is my distant relative .

参照文 She is a distant relative of mine .

例 3

入力文 彼女 の 帽子 は 実に へんてこ な もの だ 。
日本語変更文 彼女 の 帽子 は 実に へんてこ な もの だ 。
提案手法 Her hat is a very へんてこ .

ベースライン○ Her hat is weird .

参照文 Her hat is a horror .
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次に，語順変更に失敗した 13文を翻訳し，ベースラインと比べて，翻訳精度が低下す

るのか調べた．語順変更に失敗した 13文の対比較評価の結果を表 6.11に示す．

表 6.11: 語順変更に失敗した 13文の対比較評価結果
提案手法○ ベースライン○ 差なし

1 0 12

また，提案手法の方が優れている翻訳例を表 6.12に示す．なお，下線部は間違いと判

断した箇所を表す．

表 6.12: 提案手法の方が優れている翻訳例
入力文 彼 は 体 の 釣り合い を 失っ て その 場 に 倒れ た 。
日本語変更文 彼 は 体 の 失っ て その 釣り合い を 倒れ た 場 に 。
提案手法○ He lost his balance and fell down on the spot .

ベースライン He lost his balance and fell to the body .

参照文 He lost his balance and fell down on the spot .

6.3.4 実験のまとめ

単文，重文複文ともに，語順変更に成功しても，翻訳精度の向上に影響しないことが

分かった．また，語順変更に失敗した文に関しても，翻訳精度の低下に影響しないこと

が分かった．この実験から，語順変更は翻訳精度の向上に影響しないことが示された．

6.4 “reordering-model”の効果

6.4.1 実験内容

一般的に，統計翻訳では語順の情報として，“reordering-model”を使用している．しか

し，本研究では語順変更の有効性が見られなかった．そのため，日英統計翻訳における

“reordering-model”の効果を調査する．“reordering-model”を使用した実験 (“reordering-

modelあり”)と，使用しない実験 (“reordering-modelなし”)のベースラインで比較実験
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を行った．なお，“distortion-limit”の値は “-1”に設定した．

6.4.2 単文の実験

単文の実験の自動評価の結果を表 6.13，対比較評価の結果を表 6.14に示す．

表 6.13: 単文の実験の自動評価結果
BLEU NIST METEOR RIBES TER WER

“reordering-modelあり” 0.1340 4.7326 0.4513 0.7024 0.7178 0.7456

“reordering-modelなし” 0.1336 4.8281 0.4511 0.7044 0.7080 0.7346

表 6.14: 単文の実験の対比較評価結果
“reordering-modelあり”○ “reordering-modelなし”○ 差なし 同一出力

4 1 73 22

また，“reordering-modelあり”の方が優れている翻訳例を表 6.15，“reordering-model

なし”の方が優れている翻訳例を表 6.16に示す．なお，下線部は間違いと判断した箇所

を表す．

表 6.15: “reordering-modelあり”の方が優れている翻訳例
例 1

入力文 この 風邪 薬 は よく 効く 。
“reordering-modelあり”○ This cold medicine works well .

“reordering-modelなし” This medicine works well cold .

参照文 This cold medicine is effective .

例 2

入力文 ぼく は 純粋 な 動機 から そう 言っ て いる の だ 。
“reordering-modelあり”○ I say that is from the neat motives .

“reordering-modelなし” I always neat say that from motive .

参照文 I am speaking from a disinterested motive .

例 3

入力文 空気 は 黒い 煙 で もうもうと し て い た 。
“reordering-modelあり”○ The air was filled with black smoke .

“reordering-modelなし” The air was filled with of black smoke .

参照文 The air was thick with black smoke .
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表 6.16: “reordering-modelなし”の方が優れている翻訳例
入力文 私 は 弟 と 三つ 年 が 離れ て いる 。
“reordering-modelあり” I have three years apart with my brother .

“reordering-modelなし”○ My brother and I are three years apart .

参照文 My younger brother and I are three years apart in age .

6.4.3 重文複文の実験

重文複文の実験の自動評価の結果を表 6.17，対比較評価の結果を表 6.18に示す．

表 6.17: 重文複文の実験の自動評価結果
BLEU NIST METEOR RIBES TER WER

“reordering-modelあり” 0.1175 4.4218 0.4125 0.6749 0.7693 0.8027

“reordering-modelなし” 0.1140 4.3863 0.4092 0.6694 0.7778 0.8124

表 6.18: 重文複文の実験の対比較評価結果
“reordering-modelあり”○ “reordering-modelなし”○ 差なし 同一出力

1 2 80 17

また，“reordering-modelあり”の方が優れている翻訳例を表 6.19，“reordering-model

なし”の方が優れている翻訳例を表 6.20に示す．なお，下線部は間違いと判断した箇所

を表す．

表 6.19: “reordering-modelあり”の方が優れている翻訳例
入力文 その 物音 を 聞い て 彼ら は おびえ た 。
“reordering-modelあり”○ They were frightened at the noise .

“reordering-modelなし” They lived to hear the noise .

参照文 The noise made them timorous .
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表 6.20: “reordering-modelなし”の方が優れている翻訳例
例 1

入力文 彼 は 体 の 釣り合い を 失っ て その 場 に 倒れ た 。
“reordering-modelあり” He lost his balance and fell to the body .

“reordering-modelなし”○ He lost his balance and fell down on the spot .

参照文 He lost his balance and fell down on the spot .

例 2

入力文 あいつ が そんな 事 を し たら 私 は 黙っ て い ない 。
“reordering-modelあり” His resignation , I do not to do so .

“reordering-modelなし”○ He is such a thing , but I do not keep silent .

参照文 If he does such a thing , I can not let it go unchallenged .

6.4.4 実験のまとめ

単文，重文複文ともに，自動評価で差が見られなかった．また，人手評価では “差な

し”と “同一出力”が大半を占めていることから，“reordering-model”の効果が見られな

いことが分かる．

6.5 日本語文の語順をランダムに変えた実験

6.5.1 実験内容

第 6.3章，第 6.4章より，語順変更が翻訳精度の向上にあまり影響していないことが分

かった．そこで，語順変更による翻訳精度の向上を検証するために，日本語文の語順を

英語の語順に並び替えるのではなく，日本語文の語順をランダムに並べ替える．その後，

句に基づく統計翻訳を行い，語順変更の効果を調査した．

6.5.2 検証手法

検証手法の手順を以下に示す．なお，手順 1と手順 3は第 3.2章の提案手法と同様に行

う．
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手順 1 変数化

対訳句辞書と対訳文を用いて，学習文，テスト文，ディベロップメント文に変数化を

行う．対訳句辞書と対訳文を比べ，共通する箇所を変数にする．変数化の手順を図 6.1に

示す．

図 6.1: 変数化

手順 2 ランダムに並び替え

対訳文を用いて，学習文，テスト文，ディベロップメント文の日本語文をランダムに

並び替え，出力を日本語変更文とする．なお，移動単位は次の変数までとする．語順を

ランダムに並び替える手順を図 6.2に示す．

図 6.2: ランダムに並び替え
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手順 3 翻訳実験

学習文，テスト文，ディベロップメント文にランダムに並び替えたデータを用いて，句

に基づく統計翻訳を行う．なお，“reordering-model”は用いない．

6.5.3 日本変更文の例

語順をランダムに並び替えた単文の日本語変更文の例を表 6.21，重文複文の日本語変

更文の例を表 6.22に示す．

表 6.21: 単文の日本語変更文の例
例 1

入力文 新車 の 性能 の 試験 を し た 。
参照文 The performance test of new cars was held .

日本語変更文 し た 性能 の 試験 を 新車 の 。
日本語パターン X4 た X2 の X3 を X1 の 。
英語パターン The X2 X3 of X1 was X4 .

例 2

入力文 この 部屋 は 我々 が 去年 泊まっ た 部屋 そのもの です 。
参照文 This is the identical room we stayed in last year .

日本語変更文 我々 が 部屋 は 去年 泊まっ た この そのもの です 。
日本語パターン X3 が X2 は X4 X5 た X1 X6 です 。
英語パターン X1 is the X6 X2 X3 X5 in X4 year .

例 3

入力文 彼 は やっと の 思い で 、 その 少女 に 自分 の 気持ち を
打ち明け た 。

参照文 He finally got up the courage to reveal his feelings to the girl .

日本語変更文 思い で 、 打ち明け た 少女 に 自分 の 気持ち を やっと の
その 彼 は 。

日本語パターン X3 で 、 X6 た X5 に 自分 の 気持ち を X2 の X4 X1 は 。
英語パターン X1 X2 got up the courage to X6 his X3 to X4 X5 .
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表 6.22: 重文複文の日本語変更文の例
例 1

入力文 私 の 今日 ある の は あなた の おかげ です 。
参照文 I owe what I am today to you .

日本語変更文 私 の ある の は 今日 あなた の おかげ です 。
日本語パターン X1 の X3 の は X2 X4 の おかげ です 。
英語パターン X1 X3 what I am X2 to X4 .

例 2

入力文 子ども を 健全 に 育てる ため の 環境 作り が 望ま れる 。
参照文 Providing good surroundings to raise children soundly

is desirable .

日本語変更文 育てる ため の 作り が 環境 子ども を 望ま れる 健全 に 。
日本語パターン X3 ため の X5 が X4 X1 を X6 れる X2 。
英語パターン X5 good X4 to X3 X1 X2 is X6 .

例 3

入力文 自動車 を 動かす に は まず エンジン を かけ なけれ ば
なり ませ ん 。

参照文 In order to move a car , first you have to start the engine .

日本語変更文 動かす に は エンジン を まず かけ なけれ ば なり ませ ん
自動車 を 。

日本語パターン X2 に は X4 を X3 X5 なけれ ば なり ませ ん X1 を 。
英語パターン In order to X2 X1 , X3 you X5 to start the X4 .

6.5.4 単文の実験

自動評価の結果を表 6.23に示す．

表 6.23: 単文の実験の自動評価結果
BLEU NIST METEOR RIBES TER WER

検証手法 0.1271 4.7223 0.4468 0.7010 0.7197 0.7467

ベースライン 0.1341 4.8670 0.4560 0.7040 0.7047 0.7327
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検証手法とベースラインの対比較評価の結果を表 6.24に示す．また，検証手法の方が

優れている翻訳例を表 6.25，ベースラインの方が優れている翻訳例を表 6.26に示す．な

お，下線部は間違いと判断した箇所を表す．

表 6.24: 検証手法とベースラインの対比較評価結果
検証手法○ ベースライン○ 差なし 同一出力

5 3 79 13

表 6.25: 検証手法の方が優れている翻訳例
例 1

入力文 この 風邪 薬 は よく 効く 。
日本語変更文 (検証) 効く 薬 は よく この 風邪 。
検証手法○ This medicine works very well for a cold .

ベースライン This medicine works well cold .

参照文 This cold medicine is effective .

例 2

入力文 いつ でも 喜ん で お手伝い し ます 。
日本語変更文 (検証) いつ でも 喜ん で お手伝い し ます 。
検証手法○ I will be glad to help you any time .

ベースライン I help you any time .

参照文 I’m always ready to help .

例 3

入力文 空気 は 黒い 煙 で もうもうと し て い た 。
日本語変更文 (検証) 黒い 空気 は 煙 で もうもうと し て い た 。
検証手法○ The air was filled with black smoke .

ベースライン The air was filled with of black smoke .

参照文 The air was thick with black smoke .
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表 6.26: ベースラインの方が優れている翻訳例
例 1

入力文 我が 社 に は 優秀 な 技術 者 が 居り ます 。
日本語変更文 (検証) 我が 社 に は 優秀 な 技術 者 が 居り ます 。
検証手法 The 居り engineers a brilliant in our company .

ベースライン○ There is a brilliant engineers in our company .

参照文 Our company has some talented technicians .

例 2

入力文 その 試合 は テレビ で 見 まし た 。
日本語変更文 (検証) その 試合 は 見 まし た テレビ で 。
検証手法 The game I saw on television .

ベースライン○ I saw the match on TV .

参照文 I watched the game on television .

例 3

入力文 私 は 弟 と 三つ 年 が 離れ て いる 。
日本語変更文 (検証) 三つ 弟 と 離れ て いる 年 が 私 は 。
検証手法 My brother is and three years .

ベースライン○ My brother and I are three years apart .

参照文 My younger brother and I are three years apart in age .

6.5.5 重文複文の実験

自動評価の結果を表 6.27に示す．

表 6.27: 重文複文の実験の自動評価結果
BLEU NIST METEOR RIBES TER WER

検証手法 0.1016 4.2077 0.3978 0.6613 0.7848 0.8191

ベースライン 0.1128 4.3727 0.4075 0.6651 0.7830 0.8174

検証手法とベースラインの対比較評価の結果を表 6.28に示す．また，検証手法の方が

優れている翻訳例を表 6.29，ベースラインの方が優れている翻訳例を表 6.30に示す．な

お，下線部は間違いと判断した箇所を表す．
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表 6.28: 重文複文の実験の対比較評価結果
検証手法○ ベースライン○ 差なし 同一出力

6 6 86 2

表 6.29: 検証手法の方が優れている翻訳例
例 1

入力文 彼 は 彼女 と 行く と 自発 的 に 申し出 た 。
日本語変更文 (検証) 彼 は 彼女 と 行く と 自発 的 に 申し出 た 。
検証手法○ He volunteered to go with her .

ベースライン He voluntarily going with her .

参照文 He volunteered to go with her .

例 2

入力文 また お 会い でき て 光栄 です 。
日本語変更文 (検証) お 会い でき て 光栄 です また 。
検証手法○ It is a great honor to see you again .

ベースライン It is a great honor and see you again .

参照文 Great to see you again .

例 3

入力文 これ は 僕 が 設計 し て 建て た 家 だ 。
日本語変更文 (検証) 建て た 僕 が 家 だ これ は 設計 し て 。
検証手法○ This is the house where I was built design .

ベースライン This house was built to design of me .

参照文 I planned and built this house .

53



表 6.30: ベースラインの方が優れている翻訳例
例 1

入力文 彼女 の 帽子 は 実に へんてこ な もの だ 。
日本語変更文 (検証) 彼女 の 帽子 は 実に へんてこ な もの だ 。
検証手法 The へんてこ of her hat .

ベースライン○ Her hat is really weird .

参照文 Her hat is a horror .

例 2

入力文 日 が 出 て 霧 を 払う 。
日本語変更文 (検証) 日 が 出 て 霧 を 払う 。
検証手法 The day for the fog .

ベースライン○ The sun dispels the fog .

参照文 The sun dispels the mist .

例 3

入力文 私 は 失敗 し て 目 が 覚め た 。
日本語変更文 (検証) 私 は 失敗 し て 目 が 覚め た 。
検証手法 I woke up , I failed .

ベースライン○ I woke with my failure .

参照文 My failure brought me to my senses .

6.5.6 実験のまとめ

単文，重文複文ともに，自動評価では検証手法は他の 2手法よりスコアが低下してい

るが，人手評価では差がないという結果になった．この結果より，日本語文を英語の語

順に並び替えても，ランダムに並び替えても，翻訳精度に差がなく，語順変更の影響は

あまり見られないことが分かった．

6.6 鳥バンクのパターンを使用した実験

6.6.1 実験内容

本研究は自分で作成したプログラムで日本語パターンを作成し，語順変更を行った．し

かし，鳥バンクには人手で作成された日本語パターンが存在する．そこで，自分で作成

したプログラムの日本語パターン (以下，自動作成パターン)と鳥バンクの日本語パター
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ン (以下，人手作成パターン)では，どちらの方が語順変更を行うのに適しているのか調

査した．なお，実験は重文複文コーパスを使用する．

6.6.2 人手作成パターンの例

鳥バンクの人手作成パターンの例を表 6.31に示す．

表 6.31: 人手作成パターンの例
例 1

入力文 その 知らせ を 聞い て 彼女 の 顔 は 明るく なっ た 。
人手作成パターン その N1 を N2 て N3 の N4 は N5 く なっ た 。
参照文 Her face lit up when she heard the news.

例 2

入力文 ぼく の 趣味 は いろいろ な 国 の 切手 を 集める こと です 。
人手作成パターン N1 の N2 は N3 N4 の N5 を N6 こと です 。
参照文 My hobby is collecting stamps from different countries.

例 3

入力文 これ は 人々 に 愛唱 さ れ て いる 古い 民謡 の 一つ です 。
人手作成パターン N1 は N2 に N3 れ て いる N4 N5 の N6 です 。
参照文 This is one of the old folk songs people love to sing .

6.6.3 実験結果

鳥バンクの重文複文コーパスからランダムに 50文抽出し，自動作成パターンと人手作

成パターン (単語レベル)で対比較評価を行った．なお，2つの日本語変更文を比べ，参

照文の語順により近づいた方を優れていると判断した．対比較評価の結果を表 6.32に示

す．

表 6.32: 対比較評価結果
自動作成パターン 人手作成パターン 差なし 同一出力

19 4 13 14

自動作成パターンの方が優れている例を表 6.33，人手作成パターンの方が優れている

例を表 6.34に示す．
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表 6.33: 自動作成パターンの方が優れている例
例 1

入力文 わたし は 食事 の マナー を 知ら なかっ た ので 赤恥 を
かい た 。

参照文 I was humiliated for having no knowledge of table manners.

日本語パターン (自動) X1 は X2 の X3 を X4 なかっ た ので X5 た 。
日本語変更文 (自動) わたし は 赤恥 を かい た 知ら なかっ た ので 食事 の

マナー を 。
日本語パターン (人手) X1 は X2 の X3 を X4 なかっ た ので 赤恥 を かい た 。
日本語変更文 (人手) わたし は 知ら なかっ た ので 赤恥 を かい た 食事 の

マナー を 。
例 2

入力文 詩 を 味わう ため に は 声 を 出し て 読む べき だ 。
参照文 In order to appreciate a poem, you should read it aloud.

日本語パターン (自動) X1 を X2 ため に は X3 を 出し て X4 べき だ 。
日本語変更文 (自動) 味わう ため に は 詩 を 読む べき だ 声 を 出し て 。
日本語パターン (人手) X1 を X2 ため に は 声 を 出し て X3 べき だ 。
日本語変更文 (人手) 味わう ため に は 声 を 出し て 詩 を 読む べき だ 。

例 3

入力文 この 本 は ロシア の 民話 を 集め た もの です 。
参照文 This is a collection of Russian folktales.

日本語パターン (自動) X1 本 は X2 の X3 を X4 た もの です 。
日本語変更文 (自動) この 本 は 集め た もの です ロシア の 民話 を 。
日本語パターン (人手) X1 本 は X2 の X3 を 集め た もの です 。
日本語変更文 (人手) この 本 は ロシア の 民話 を 集め た もの です 。
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表 6.34: 人手作成パターンの方が優れている例
例 1

入力文 会社 に いる 間 は 愛想 よく する よう に し て いる 。
参照文 I try to make myself agreeable while in the office.

日本語パターン (自動) X1 に いる 間 は 愛想 よく する よう に し て いる 。
日本語変更文 (自動) 会社 に いる 間 は 愛想 よく する よう に し て いる 。
日本語パターン (人手) X1 に いる X2 は 愛想 X3 X4 よう に X5 て いる 。
日本語変更文 (人手) し て いる する よう に 愛想 よく 間 は 会社 に いる 。

例 2

入力文 これ は 人々 に 愛唱 さ れ て いる 古い 民謡 の 一つ です 。
参照文 This is one of the old folk songs people love to sing.

日本語パターン (自動) X1 は X2 に X3 れ て X4 X5 X6 の X7 です 。
日本語変更文 (自動) これ は いる 一つ です 古い 民謡 の 人々 に 愛唱 さ れ て 。
日本語パターン (人手) X1 は X2 に X3 れ て いる X4 X5 の X6 です 。
日本語変更文 (人手) これ は 一つ です 古い 民謡 の 人々 に 愛唱 さ れ て いる 。

例 3

入力文 彼 は 青信号 に なる と アクセル を ぐいと 踏み込ん だ 。
参照文 He stomped on the gas pedal when the green light came on.

日本語パターン (自動) X1 は 青信号 に なる と X2 を ぐいと 踏み込ん だ 。
日本語変更文 (自動) 彼 は 青信号 に なる と アクセル を ぐいと 踏み込ん だ 。
日本語パターン (人手) X1 は X2 に なる と X3 を ぐいと 踏み込ん だ 。
日本語変更文 (人手) 彼 は アクセル を ぐいと 踏み込ん だ 青信号 に なる と 。

6.6.4 実験のまとめ

自動作成パターンと人手作成パターンを比べると，自動作成パターンの方が，より英

語文の語順に近づけるのに，優れていることが分かった．その理由として，自動作成パ

ターンの方が変数の数が多いため，語順変更を行うには，自動作成パターンの方が効果

的であった．
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6.7 “distortion-limit”の値を変えた実験

6.7.1 実験内容

日本語から英語への翻訳では動詞の位置が大きく変化する．そのため，フレーズの並

び替えの重みである “distortion-limit”の値を変えて，最適な “distortion-limit”の値を調

査した．翻訳には句に基づく統計翻訳を行う．なお，“reordering-model”を用いる．

6.7.2 単文の実験

提案手法とベースラインの自動評価の結果を表6.35に示す．なお，括弧内の数字は”distortion-

limit”の値を表し，下線部は評価法ごとの上位 3スコアを表している．

表 6.35: 単文の自動評価結果
BLEU NIST METEOR RIBES TER WER

提案手法 (0) 0.1235 4.7473 0.4459 0.7273 0.6961 0.7115

提案手法 (1) 0.1235 4.7473 0.4459 0.7273 0.6961 0.7115

提案手法 (2) 0.1271 4.7613 0.4475 0.7286 0.6964 0.7117

提案手法 (4) 0.1338 4.7533 0.4509 0.7291 0.7048 0.7201

提案手法 (6) 0.1418 4.9383 0.4625 0.7371 0.6798 0.6951

提案手法 (8) 0.1445 4.8564 0.4624 0.7323 0.6896 0.7062

提案手法 (10) 0.1435 4.8510 0.4599 0.7320 0.6939 0.7112

提案手法 (12) 0.1441 4.9375 0.4637 0.7315 0.6833 0.7012

提案手法 (-1) 0.1413 4.7984 0.4556 0.7268 0.7027 0.7206

ベースライン (6) 0.1233 4.7121 0.4396 0.7005 0.7114 0.7405

ベースライン (-1) 0.1377 4.8628 0.4566 0.7106 0.6969 0.7230
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6.7.3 重文複文の実験

提案手法とベースラインの自動評価の結果を表6.36に示す．なお，括弧内の数字は”distortion-

limit”の値を表し，下線部は評価法ごとの上位 3スコアを表している．

表 6.36: 自動評価結果
BLEU NIST METEOR RIBES TER WER

提案手法 (0) 0.1176 4.3081 0.4100 0.7098 0.7491 0.7623

提案手法 (1) 0.1176 4.3081 0.4100 0.7098 0.7491 0.7623

提案手法 (2) 0.1192 4.3151 0.4089 0.7082 0.7534 0.7661

提案手法 (4) 0.1245 4.3282 0.4135 0.7101 0.7525 0.7668

提案手法 (6) 0.1295 4.4601 0.4255 0.7181 0.7412 0.7565

提案手法 (8) 0.1310 4.4977 0.4274 0.7196 0.7401 0.7560

提案手法 (10) 0.1314 4.5233 0.4291 0.7123 0.7449 0.7644

提案手法 (12) 0.1297 4.4569 0.4260 0.7112 0.7547 0.7747

提案手法 (-1) 0.1289 4.4643 0.4271 0.7076 0.7496 0.7695

ベースライン (6) 0.0991 4.1837 0.3885 0.6493 0.8028 0.8437

ベースライン (-1) 0.1175 4.4218 0.4125 0.6749 0.7693 0.8027

6.7.4 実験のまとめ

提案手法において，単文では “distortion-limit”の値を “6”または “8”，重文複文では

“distortion-limit”の値を “8”または “10”に設定して，実験を行うことが最適であること

を確認した．また，ベースラインでは単文，重文複文ともに，“distortion-limit”の値を

“-1”に設定して，実験を行うことが最適である．

6.8 語順変更の研究の今後
統計翻訳において，語順変更の研究が盛んに行われてきた [1][2]．しかし，これらの研

究は目標とする英語文の最適な語順に並び替えられていない．また，翻訳精度の大きな

向上が見られなかった．そこで，本研究では目標とする英語文の最適な語順に並び替え

てから，句に基づく統計翻訳を行った．しかし，翻訳精度は向上しなかった．このこと

から，語順変更では翻訳精度の大きな向上が見られないと考える．
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第7章 おわりに

統計翻訳において，語順変更をしてから，統計翻訳をする研究が盛んに行われてきた．

しかし，これらの研究は翻訳される英語文の語順を推定して，日本語文の語順変更を行っ

ている．そのため，目標とする英語文の最適な語順に並び替えられていない．

そこで，本研究では語順変更の手法の限界を調査するため，テスト文に参照文がある

と仮定し，日本語文を英語の参照文の語順に並び替える．その後，句に基づく統計翻訳

を行い，語順変更の効果を調査した．

実験の結果，人手評価において，単文では提案手法の方が優れている文が 100文中 7

文，ベースラインの方が優れている文が 100文中 5文という結果になった．また，重文

複文では提案手法の方が優れている文が 100文中 2文，ベースラインの方が優れている

文が 100文中 5文という結果になり，単文と重文複文ともに差は見られなかった．この

ことから，語順変更では翻訳精度の大きな向上が見られないと考える．今後は語順変更

以外の手法で，翻訳精度を向上させる手法を調査する．
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