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概要

近年，マイクロブログや SNS等，複数の言語で使われる共通のコミュニケーション
基盤が普及し，個人の情報発信が世界レベルで盛んになっている．しかし，母国語
と異なる言語で書かれた情報を（恐らく有用な情報があると分かっていても）誰も
が自由に参照できているとは言い難く，言語の壁は依然深刻である．このように多
言語で発信される情報を利活用する上では，言語横断的にことばの意味を取り扱う
技術が求められる．現在，ことばの意味を計算処理可能なかたちで扱う方法として
は，「ある単語の意味は，その単語と共に出現している単語群によって特徴づけられ
る」という分布仮説 [1, 2]に基づくアプローチが一般的となっている．しかし，こ
うした分布仮説に基づく意味表現には，異なる言語の単語間の類似度を測ることが
できないため，多言語処理技術の枠組みで活用するのが難しいという問題点が存在
する．そこで，本研究では「対訳辞書」と「表層の近さ」を意味表現ベクトルの次
元間の対応付けに活用することで，高精度で言語依存の意味表現を翻訳する新しい
手法を提案した．さらにこの手法を統計的機械翻訳に応用し，未知語を含む文の翻
訳品質の向上を実現した．
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第1章 はじめに

近年，マイクロブログや SNS等，複数の言語で使われる共通のコミュニケーショ
ン基盤が普及している．これにより，個人の情報発信が世界レベルで盛んになってい
るが，言語の壁は依然深刻である．たとえばテロや感染病などの社会問題や五輪な
ど世界的イベントについて国際的な世論を知りたい場面や，海外情勢の調査，海外
で当地の情報収集を行う場面において，母国語と異なる言語で書かれた情報を（恐
らく有用な情報があると分かっていても）誰もが自由に参照できているとは言い難
い．こうした状況から，言語をまたぐ情報推薦や言語横断検索，機械翻訳といった
様々な多言語処理技術の重要性が増している．
多言語処理の問題をさらに難しくしているのは，解析対象であるテキストに含ま

れることばの意味や表現が変化し続けている点である．たとえばソーシャルメディ
ア上では，日々新たな話題について世界中の利用者による議論がなされるのに伴い，
新しい語や新しい言い回しが絶え間なく生まれている．そのため，機械翻訳や言語
横断情報検索といった技術を用いて解析を行う場面では，システムが解釈できない
未知語が頻繁に出現する．このような状況下において，我々が様々な言語で書かれ
た情報を即座に利活用するためには，変化し続ける言葉に柔軟に適応することがで
きる多言語処理技術の実現が必要不可欠である．
ことばが変化するということは，すなわち常に解析対象の文書に未知語や未知の

表現が含まれる状況を想定しなければならない，ということである．人間であれば，
文書内に出現する未知語の意味をある程度文脈から類推することが可能である．た
とえば，“ググる”という語を知らない人であっても，“わからなければその iPhone

とか使ってググってくれよ”という文を見れば，“ググる”は動詞であり，情報端末
で行える動作を表し，なにかを調査する意味を持つ語であることは容易に推測でき
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る．これと同様の類推を計算機で実現するための基礎技術として，単語の意味表現
を教師なし学習に基づき獲得する手法 [4, 5, 6]が存在する．これらの手法は，いず
れも「ある単語の意味は，その単語と共に出現している単語群によって特徴づけら
れる」という分布仮説 [1, 2]の考え方に基づき，単語の意味をベクトルで表現する．
代表的な意味表現としては，単語の意味を共起語の頻度に基づくベクトルとして表
現する手法 [4]が挙げられる．単語の意味をベクトルで表現することにより，単語
間の意味的な類似性の計算を，ベクトル間の類似度計算 (コサイン類似度など)に帰
着させることが可能となる．この手法を用いて未知語のベクトルを作成し，同様に
作成した既知語のベクトルと比較することによって，計算機が未知語の意味を文脈
から類推することが可能となった．
しかし，これらの分布仮説に基づく意味表現には，異なる言語の単語間の類似度

を測ることができないため，多言語処理技術の枠組みで活用するのが難しいという
問題点が存在する．これは言語によって単語の分布が全く異なっているからであり，
ロシア語を読めない日本人が “медуза”という語の意味を文脈から類推できな
いのと同様の問題である．この問題に対し，単語のベクトルを他の言語に翻訳する
ことにより，言語横断的に意味表現を比較することを目指した研究が行われている．
代表的なものとしては，1990年代後半に Fungらによって提案された対訳辞書に基
づくアプローチ [7]と，2010年代前半にMikolovらによって提案された教師あり学
習に基づくアプローチ [3]が挙げられる．これらの手法についての詳細は 3.1節にて
述べるが，この 2種類のアプローチには，いずれも翻訳において重要な情報を，翻
訳の過程で活用できていないという問題点が存在する．
上記の問題をふまえ，本研究ではまず (1)意味表現のより正確な翻訳手法を提案

し，(2)それが多言語処理技術の性能向上に寄与することを検証した．(1)に関して，
より正確な意味表現の翻訳を実現するためには，Fungらの用いた辞書とMikolovら
の用いた学習という個別の手がかりを双方とも利用できることが理想である．しか
し，辞書で定義された単語間の離散的な対応関係を考慮しつつ，連続的な数値最適
化を行うことは容易ではない．そこで本研究では，辞書を，翻訳行列を最適化する
際の目的関数の報酬項として表現し，この課題を解決する．報酬項により，辞書に

2



含まれる単語対に対応する翻訳行列の要素の重みをより大きくするよう学習が行わ
れるので，結果として，辞書で定義された対応関係を重視しつつ，同時にそれ以外
の要素も適切な重みを持つような翻訳行列を得ることが可能になる．さらに，報酬
項を用いて，教師なしで獲得できる単語の表層的な知識 (例: 英語の “importance”と
スペイン語の “importante”は表層的に類似している)も学習に組み込む．これによ
り，さらに高精度な意味表現の翻訳を実現した．実験では提案手法を用いて日本語，
中国語，英語，スペイン語の 4カ国語間の意味表現の翻訳を行い，未知語の訳語選
択タスクによる評価を行った．その結果，実験したほぼ全ての言語対において先行
研究の手法を大きく上回る翻訳精度が得られた．

(2)に関して，意味表現の翻訳を通して未知語に適切な訳語を与えることができれ
ば，変化し続ける言葉に柔軟に適応することができる多言語処理技術の実現に大き
く寄与するはずである．しかし，現時点では上記で述べた意味表現のベクトル翻訳
手法を用いたとしても，100%正しい未知語の翻訳は実現できない．そのため，ベク
トル翻訳を多言語処理技術に応用するためには，ノイズを含む未知語の翻訳を適切
に各アプリケーションに取り込む必要がある．そこで本研究では，未知語の問題が
最も顕著となる多言語処理技術である機械翻訳に焦点を当て，この課題の解決に取
り組んだ．具体的には，まず (i)ベクトル翻訳によって得られる未知語の訳語候補に
ベクトルの距離関数に基づく確信度 (翻訳確率)を与え，(ii)それをフレーズベース
統計的機械翻訳における翻訳モデル 1のバックオフモデル [8]として扱う手法を提案
する．これにより，文脈からの意味類推を行うベクトル翻訳と，「言語としての自然
さ」を担保する機械翻訳システムの言語モデルが補完しあうことにより，文書内に
出現した未知語に適切な訳語を与える枠組みが実現した．実験では，機械翻訳にお
いて未知語が多く出現する設定で日英翻訳，英日翻訳を行い，提案手法を導入する
ことによりシステムの翻訳品質が大きく改善することを示した．
以下に本研究の貢献をまとめる．

• 単語の意味表現の翻訳における 2種の先行研究の欠点を補いあうモデルを提
案し，当該分野における 2つの流れを統合した．

1翻訳元言語の句と，翻訳先言語の句の間の翻訳確率を表す．
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• 単語の意味表現の翻訳に「単語の表層」という教師無しで獲得できる知識を導
入し，先行研究の手法を大きく上回る翻訳精度を達成した．

• 単語の意味表現の翻訳手法を機械翻訳に応用し，未知語を含む文の翻訳品質
の向上を実現した．

以降，本論文は以下のように構成されている．

第 2章 ことばの数学的表現と統計的機械翻訳に関して，本論文の前提となる基本
的な事項を説明する．

第 3章 単語の意味表現の翻訳手法に関する研究と，機械翻訳における未知語の翻
訳に関する研究についてそれぞれまとめ，本研究との関連について述べる．

第 4章 「対訳辞書」や「言語間に存在する表層の類似性」といったあらゆる手が
かりを活用し，正確に単語の意味表現を翻訳する，本研究の提案手法について述べ
る．また，提案手法の有用性を確認するために行った訳語選択タスクでの評価につ
いても述べる．

第 5章 前章までに述べた意味表現の翻訳手法を，機械翻訳システムに組み込む提
案手法について述べる．また，実際に機械翻訳タスクで行った評価について述べ，提
案手法の有用性を示す．

第 6章 全体のまとめと今後の課題について述べる．
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第2章 基礎知識

2.1 ことばの意味の数学的表現
ことばの意味を計算処理可能な形式で表現することは，情報検索やウェブマイニ

ングなど，自然言語テキストを対象としたアプリケーションの高度化に必要となる
要素技術であり，これまでに多くの研究が行われてきた [9, 10, 11]．本節では以降，
コーパスからこうした意味表現を獲得する手法を説明する．

2.1.1 文書内の単語分布に基づく意味表現

多くの言語において，なんらかの意味を表すことばの最小単位は単語である 1が，
はじめて計算処理可能な形で表現されたのは単語ではなく，文書であった [12]．Salton

らによって開発された情報検索システム SMART[13]に，世界ではじめて文書をベ
クトルの形で表現する手法 [14]が導入された．各文書を，含まれる各単語の頻度を
次元とするベクトルで表現することによって，文書間の類似度を定量的に測ること
が可能となる．これにより，検索クエリに含まれるキーワードにマッチする文書だ
けでなく，キーワードはマッチしないが関連度の高い文書も検索結果として出力す
る検索システムが実現された．Saltonらによる文書のベクトル表現からヒントを得
て，1990年代初頭に Deerwesterら [15]は単語をベクトルのかたちで表現する手法
を提案した．Saltonらの文書ベクトルが単語の出現頻度を各次元の値として持つ一
方，Deerwesterらの単語ベクトルは出現する文書を各次元の値として持つ．この単

1言語によっては文字や接辞も意味を表しうるが，それらが単独で表現できる意味は少ないので，
ここでは言及しない．
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2.1. ことばの意味の数学的表現

語ベクトルの類似度を計算することにより，単語の意味の類似度を測る事が可能と
なった．

2.1.2 分布仮説に基づく意味表現

前節で紹介した意味の表現手法は，いずれも「似た文書は似た単語の分布を持つ」
という前提に基づくものであった．しかし，ウェブの普及により個人の情報発信が
世界レベルで盛んになっている現代においては，マイクロブログや SNSなど，形式
や規模が異なる様々な文書が混在している．そのため，文書よりも細かいことばの
単位に基づく意味表現が求められている．
現在広く用いられている意味表現は，「ある単語の意味は，その単語と共に出現し

ている単語群によって特徴づけられる」という分布仮説 [1]に基づいている．代表
的な手法としては，ある単語の意味を，コーパスにおける共起語の頻度に基づくベ
クトルとして表現するという方法 [4]が挙げられる．たとえば，以下のような文で
構成されるコーパスが与えられたとき，これを用いて valleyという単語の意味をベ
クトルで表現することを考える．

I have a dream that one day every valley shall be exalted.

単語 valleyのベクトル表現は，前後に出現している単語の出現頻度に基づいて構成
される．このとき，valleyの前後何語まで考慮するかを定める必要があるが，ここ
では前後 3語を考えるものとする．そうすると，valleyの周囲には one，day，every，
shall，be，exaltedが 1度ずつ出現していることになる．そのため，単純な共起頻度
を使って得られる valleyのベクトルは各次元をそれぞれ共起語 I，have，a，dream，
that，one，day，every，valley，shall，be，exaltedに対応させることで，以下のよう
になる．

(0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 1, 1, 1)

たとえば，上記のベクトルの 6番目の要素の値が 1であるが，これは valleyが one

と 1回共起したことを表している．
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2.2. 統計的機械翻訳

この例では，簡単のため共起頻度の値をそのまま各次元の値としているが，一般的
には，式 (2.1)に示す正の自己相互情報量 (Pointwise mutual information, PPMI)[16, 17]

など共起度を表す尺度に変換したものが用いられる．

PPMI(w, f) = max

(
log2

P (w, f)

P (w)P (f)
, 0

)
(2.1)

ただし，ここで P (w)は見出し語 wの出現確率，P (f)はベクトルのある次元に対
応する語 f の出現確率，P (w, f)はwと f がコーパス内で同時に出現する確率をそ
れぞれ表す．上記の例ではある単語の前後 3語をベクトルの要素として利用したが，
このように対象の前後何語までを共起しているとみなすかを文脈窓と呼ぶ．文脈窓
の長さは，短くするほど結果のベクトルが単語の統語的な性質を捉え，逆に長くす
るほど，単語のトピックの性質を捉えることが知られている [18]．
上記で説明した意味表現手法は，単語が他の語と共起する回数を数え上げて得ら

れるため，カウントベースのベクトル [19]とも呼ばれる．本研究の提案手法も，カ
ウントベースのベクトルを対象としたものである．

2.2 統計的機械翻訳
機械翻訳のアイデアは 1947年にWarren WeaverとNobert Wienerの手紙のやりと

り [20, pp.13–17]で初めて議論された．このときWeaverによって記された「読めな
い言語を機械によって解読する」というアイデアが，現在の機械翻訳技術の基本と
なっている．

1950年代に研究が始められた初期の機械翻訳技術は，翻訳対象となる 2つの言語
に精通した専門家が書き下した言語規則に従って翻訳を行うルールベースの手法が
主流であった．一方，1980年代後半に研究が始まった統計的機械翻訳 [21]は大規模
な対訳文の集合から自動的に規則を抽出する，統計ベースの手法である．統計的機
械翻訳では人間が各言語に固有の文法規則を記述する必要は無く，あらゆる言語対
において利用できる点で汎用性に優れているため，この統計ベースの手法が現在主
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2.2. 統計的機械翻訳

流となっている．以降，本節では統計的機械翻訳の仕組みと，翻訳結果の評価手法
を概観する．

2.2.1 雑音のある通信路モデルとしての機械翻訳

上述したWeaverの「読めない言語を機械によって解読する」というアイデアは，
Shannonの雑音のある通信路モデル (Noisy channel model)[22]によって表現できる．
原言語 (翻訳前の言語，たとえばフランス語)の文 f に対して，目的言語 (翻訳後の
言語，たとえば英語)の全ての文の集合Eの中から，適切な文 eを選んで与える統
計的機械翻訳翻訳システムは次式で表される．

e⋆ = argmax
e∈E

P (e|f) (2.2)

この式はベイズの定理を用いて以下のように書き換えられる．

e⋆ = argmax
e∈E

P (f |e)P (e)

P (f)
(2.3)

= argmax
e∈E

P (f |e)P (e) (2.4)

式 (2.3)の分母は定数であるため，翻訳の問題は式 (2.4)の最大化問題に帰着させ
ることができる．機械翻訳において，式 (2.4)のP (f |e)は翻訳モデル，P (e)は言語
モデルと呼ばれる．翻訳モデルは文 eから文 f への翻訳の正しさを表現しており，
言語モデルは文 eの言語としての流暢さを表現している．機械翻訳システムはこの
2つのモデルの積が最大となるような目的言語の文を選ぶことにより，意味が正し
く，かつ自然な翻訳を出力することを可能とする．

2.2.2 言語モデル

前節で述べたように，言語モデルは統計的機械翻訳システムが言語として自然な
文 eを出力することを保証する．自然な文とは，すなわち (1)文法が正しく，かつ
(2)語彙の選択が適切な文のことである．たとえば，以下の訳文候補が生成されてい
るとする．
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2.2. 統計的機械翻訳

• e1 : I drink coffee.

• e2 : I coffee drink.

• e3 : I am coffee.

この 3つの文を比較すると，e1は文法も語彙の選択も正しいが，e2は文法に誤りが
あり，e3は語彙の選択が不適切である．言語モデルの役割とは，このうち e1のよ
うな訳文候補に高い確率を与え，システムが正しい文が出力されやすくすることで
ある．
正しい文の生成確率が高くなるような言語モデルは，大規模な英語の文書集合 (以

降，コーパス)を学習データとして用いることで獲得することが可能である．たとえ
ば，100万文で構成されるコーパスに “I drink coffee.”という文が 200回出現してい
れば，P (e = I drink coffee.) = 0.0002と求められる．しかし，この単純なモデルに
は，長い文の確率が 0になりやすいという問題点も存在している．これは，長い文
であるほどコーパス内に含まれない可能性が高くなることに起因している．この問
題に対処するため，統計的機械翻訳の分野では n-gram言語モデル 2と呼ばれる手法
が広く利用されている．n-gram言語モデルでは文全体の出現確率を求めるのではな
く，文を構成する単語の系列の出現確率を求める．たとえば上記の確率は，文頭記
号 ⟨s⟩と文末記号 ⟨/s⟩を導入し，次式のように変換される．

P (e = I drink coffee.)

= P (⟨s⟩, I, drink, coffee, ⟨/s⟩) (2.5)

2n-gramとは，隣接して出現する n単語のことである．n = 1であれば unigram，n = 2であれば
bigram，n = 3であれば trigramと呼ぶ．n > 3のときは 4-gram，5-gramなどと呼ぶ．
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2.2. 統計的機械翻訳

式 (2.5)に確率の連鎖規則を適用すると，次式のように条件付き確率の積で書き換え
られる．

P (⟨s⟩, I, drink, coffee, ⟨/s⟩)

= P (e1 = I|e0 = ⟨s⟩)

×P (e2 = drink|e0 = ⟨s⟩, e1 = I)

×P (e3 = coffee|e0 = ⟨s⟩, e1 = I, e2 = drink)

×P (e4 = ⟨/s⟩|e0 = ⟨s⟩, e1 = I, e2 = drink, e3 = coffee) (2.6)

ここで，n-gram言語モデルは上式に近似を適用し，eiよりも前に現れる全ての単語
ではなく，直前の n − 1単語のみを考慮した条件付き確率とする．たとえば n = 2

のとき，(2.6)の条件付き確率は次式のように近似される．

P (⟨s⟩, I, drink, coffee, ⟨/s⟩)

= P (e1 = I|e0 = ⟨s⟩)

×P (e2 = drink|e1 = I)

×P (e3 = coffee|e2 = drink)

×P (e4 = ⟨/s⟩|e3 = coffee) (2.7)

この近似により，コーパス内に存在しない長い文に対しても確率を与えることが可
能となる．

2.2.3 フレーズベース統計的機械翻訳

現在主流の統計的機械翻訳は，2000年代前半に提案されたフレーズベース統計的
機械翻訳 [23]と呼ばれる手法に基づくものである．フレーズベース機械翻訳におけ
る翻訳モデルは，文を構成する句単位に翻訳する句翻訳モデルと，句翻訳モデルが
生成した句翻訳を適切な順番に並び替える役割を担う並び替えモデルの 2つで構成
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2.2. 統計的機械翻訳

される．具体的には，式 (2.4)で示した機械翻訳システムを次式のかたちで表現する．

e⋆ = argmax
e∈E

P (f |e)P (e)

= argmax
e∈E

∑
ϕ,α

P (f ,ϕ,α|e)P (e)

≈ argmax
e∈E

∑
ϕ,α

P (f ,α|ϕ)P (ϕ|e)P (e) (2.8)

ここで，新たに導入した隠れ変数αは句の並び順を表すベクトルであり，ϕは句の
翻訳ペアを要素として持つベクトルである．式 (2.8)の右辺は，目的言語の文 eが
(1)言語モデル P (e)により生成され，(2)句翻訳モデル P (ϕ|e)により句ごとに翻訳
され，(3)並び替えモデルP (f ,α|ϕ)により並び替えられた結果，原言語の文 fが得
られることを示している．
ここで用いる句翻訳モデルと並び替えモデルの学習は，P (f |e)を人手によって作

成された対訳文 ⟨e,f⟩へ適用した際の尤度を最大化する問題に帰着する．また，フ
レーズベース機械翻訳による翻訳は，未知の入力文 f に対して目的言語の全ての文
Eを生成し，式 (2.8)の最適化問題を解くことにより，最適な翻訳 e⋆を選択するこ
とに帰着する．ただし，実際のシステムにおいては目的言語の全ての文Eを生成す
ることは不可能であるため，並び替えモデルの並び替えパターンに制約を設けるこ
とにより，探索空間を削減する．
現在までに，フレーズベース統計的機械翻訳は言語モデル，翻訳モデルを問わず

多くの研究がなされている．本研究もこれに倣い，オープンソースの統計的機械翻
訳ツールキットであるMoses3を用いて実験を行った．

2.2.4 機械翻訳の評価尺度

翻訳品質の評価手段には，人間による主観評価と機械による自動評価が存在する．
機械翻訳の目的は人間に理解できる訳文を出力することであるので，主観評価は妥
当な評価手法であると考えられる．しかし，人間による主観評価には (1)異なる評

3http://www.statmt.org/moses/
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価者で一定した評価を保つのが困難であり，(2)再現性がなく，(3)非常に時間とコ
ストがかかるといった問題点が存在する [24, pp.47–57]．また，機械翻訳システムは
調整が必要な統計モデルのパラメタを多く含むため，自動的に，簡単な統計量で評
価できる手法が求められていた．

2000年代前半に Papineniらが提案した BLEU(bilingual evaluation understudy)は，
システムの出力文を構成する n-gramが人手により作成された正解の訳文 (以降，参照
訳と呼ぶ)と符合する割合をもとに計算される．具体的には，次式のように unigram

からN-gramまでの適合率 pnを計算し，それらの幾何平均をとることにより計算さ
れる．

BLEU = BP · exp

(
N∑

n=1

wn log pn

)
(2.9)

上式の適合率 pnには，システムが確信度の高い単語のみを翻訳し，極端に短い文を
出力した場合でも高くなってしまうという問題点が存在する．この問題に対処する
ため，Papineniらは次式の罰則項BP(brevity penalty)を導入し，出力文の単語数 cが
参照訳の単語数 rよりも短い出力文の BLEUスコアが低くなるようにした．

BP =

{
1 if c > r

e(1−r/c) if c ≤ r
(2.10)

上記で紹介したBLEUは機械翻訳の自動評価尺度として多くの研究に採用されて
いるため，本研究でもこの評価尺度により実験を行った．
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第3章 関連研究

以降，本章では単語の意味表現の翻訳に関する研究（3.1節）と，機械翻訳におけ
る未知語の翻訳に関する研究（3.2節）についてそれぞれまとめ，本研究との関連に
ついて述べる．

3.1 単語の意味表現の翻訳
1章で述べたように，意味表現は「似た意味の語は似たベクトルで表現される」と

いう性質を持ち，類義語検出 [19]や言い換え検出 [25]，対話分析 [26]など，多くの
自然言語処理技術で応用されている．しかし，これらの意味表現は一般的に単言語
コーパスから学習されるため，得られる意味の表現は単一の言語内に閉じている．
すなわち，言語が異なる単語（例：日本語の “猫”と英語の “cat”）の意味類似性を計
算することができない．この問題を解決するアイデアとして，片方のベクトル（例：
“猫”のベクトル）をもう一方のベクトルの言語（例：英語）へ翻訳してから，ベク
トル間の比較を行うというものがある．ここでいうベクトルの翻訳には，大きく分
けて 2種のアプローチがある．

1つめは，辞書を用いて原言語 (翻訳元の言語)から目的言語 (翻訳先の言語)へベ
クトルを翻訳する手法 [7]である．この研究は機械翻訳における対訳辞書の自動抽
出を目的とし，1998年に Fungらによって始められた．Fungらの研究が対象として
いた意味表現はカウントベースの単語ベクトル 1[4]である．カウントベースの単語
ベクトルは，2.1.2節で紹介した各次元が他の単語との共起頻度に対応しているベク
トルのことであり，他の意味表現手法と同様に，似た意味を持つ 2つの語のベクト

1Distributional representation（分布表現）とも呼ばれる．
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3.1. 単語の意味表現の翻訳

ル間の類似度が高くなることが知られている [12, 27]．この研究で提案されている
単語ベクトルの翻訳手法では，既存の対訳辞書を用いて対応する次元間の値を直接
移行することでベクトルを（部分的に）変換する．この手法には，翻訳に用いる対
訳辞書のカバレッジが低いと，翻訳元言語の単語ベクトルの多くの次元が翻訳先言
語のベクトルの次元に対応させることができないという弱点が存在する．

2つめのアプローチは，原言語から目的言語への翻訳を教師あり学習によって学習
する手法 [3, 28]である．2013年にMikolovらによって提案されたこの手法は，ベク
トル間の対応をベクトル間の線形変換（翻訳行列）を求める問題として定式化し，教
師あり学習によってベクトル間の対応関係を間接的に求めることで，前述した Fung

らの手法の弱点に対処している．Lazaridouら [28]はMikolovらの用いた最小二乗法
ではなく，マージン最大化による学習を用いる手法を提案し，翻訳精度さらに向上
させた．MikolovらとLazaridouらの研究ではカウントベースの単語ベクトルは用い
られておらず，ニューラルネットワーク言語モデルにより学習するベクトル 2[5, 6]

が意味表現として利用されている．この意味表現手法はカウントベースのベクトル
と異なり，各次元が明示的に他の単語との共起頻度を表さないため，人間によるモ
デルの解釈が困難であるという欠点がある．また，同一言語内の意味の類似性判定
タスクに用いる場合，カウントベースの意味表現手法よりもニューラルネットワー
クベースの意味表現手法を用いたほうが優れた精度が得られたという報告 [19]もあ
るが，Levyら [29]による最新の報告では，カウントベースのベクトルに特異値分解
などを施すことで，その質をニューラルネットワークベースの単語ベクトルと同程
度に向上させることが可能であるとされている．
上記で述べた意味表現の翻訳とは異なるアプローチであるが，異言語に共通のベ

クトル表現を学習する手法も研究されている．Hermannら [30]は「複数の言語から
単語の表現を学習することで，言語非依存なもの (すなわち，意味)を精度よく捉え
られる」と主張し，翻訳の必要ない言語非依存なベクトル表現を提案している．し
かし，こうした単語の表現を学習するためには，莫大な対訳コーパスが必要となる
ため，対訳コーパスの存在しない言語対には適用できない．また，対訳が学習デー

2Distributed representation（分散表現）とも呼ばれる．
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3.2. 機械翻訳における未知語の翻訳

タに存在しない新語や，語の新用法にも適用できないという短所も存在する．
本研究では，以上で述べた異言語に共通のベクトル表現を学習する手法の欠点を

ふまえ，Fungら [7]やMikolovら [3]と同じく，単語ベクトルを翻訳するアプローチ
を採用する．このアプローチは，(1)小規模な単語の対訳辞書のみを学習データとし
て利用する点と，(2)学習データに存在しない語に対しても訳語を与えられる点で，
上述した異言語に共通のベクトル表現を学習するアプローチよりも優れている．本
研究は，Mikolovらの教師あり学習を用いたベクトル翻訳という枠組みに，Fungら
が用いた辞書の情報を学習の手がかりとして取りこむことで，これらの短所を補い，
長所を組み合わせた手法となっている．

3.2 機械翻訳における未知語の翻訳
統計的機械翻訳の大きな課題として，学習データのドメインとテストデータのド

メインが異なる場合に翻訳精度が著しく落ちる [31]点が挙げられる．これは，翻訳
モデルが対訳コーパスに現れた表現しか適切に訳出できないという性質に起因する．
たとえば，特許の対訳文から学習されたモデルを用いて，旅行会話の文を正確，か
つ流暢に翻訳することは非常に困難となる．こうした問題は旅行会話ドメインの対
訳コーパスが存在すれば容易に回避可能であるが，プロの翻訳者による対訳コーパ
スの作成は多大なコストを要する．そのため，任意のドメインに対して対訳コーパ
スを作成することは現実的な解決方法とは言えない．
以上で述べたこうした問題意識から，既存の対訳コーパスで学習されたモデルを

テストデータのドメインに適応させることで，異なるドメインの文に対しても正確
な翻訳を与える研究が数多くなされている．これらドメイン適応の研究の多くは，
対象ドメインの対訳コーパスが十分に得られない状況を想定して行われている．し
かし，本研究のように対象ドメインの対訳コーパスが全く存在しない状況を想定し
ている研究は少ない．ドメイン適応に対象ドメインの対訳コーパスを全く必要とし
ない点で，Yamamotoら [32]の研究は本研究と共通している．彼らは学習データの
ドメインも，テストデータのドメインも未知である状況を想定し，教師なし学習に
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3.2. 機械翻訳における未知語の翻訳

基づくドメイン適応の手法を提案した．Yamamotoらの提案手法では，学習データ
である対訳コーパスをクラスタリングにより分割し，各クラスタをひとつのドメイ
ンとみなす．分割されたコーパスを用いて複数の翻訳モデルを学習し，テスト時に
はいずれかの翻訳モデルを選択して利用することで，テストデータと関連の強い学
習データの影響を受けやすくしている．
また，Mathurら [33]は個別に作成された複数の対訳コーパスを活用して，翻訳モ

デルのドメイン適応を行う手法を提案している．彼らは TED talk，ニュース，ソフ
トウェアのマニュアル等 11種類の対訳コーパスを元に翻訳モデルを学習し，それら
のモデルを線形補間により組み合わせることで近似的にドメイン適応を行う手法を
提案した．Mathurらは実験により，対象ドメインの対訳コーパスが全く存在しない
場合でも，任意のテストデータに対してある程度ドメイン適応が可能であることを
示した．
これらと異なるアプローチとして，Wuら [34]が提案した対象ドメインの対訳辞

書を用いる手法も存在する．Wuらは対象ドメインの対訳辞書を用いて人工的に翻
訳モデルを作成し，対訳コーパスから自動的に得られた翻訳モデルと組み合わせる
ことで，学習データと異なるドメインの文の翻訳精度を向上させた．

YamamotoらとMathurらの手法は，いずれも対訳コーパスから得られる翻訳モデ
ルを調整することで，一部の学習データが翻訳に及ぼす悪影響を減らすアプローチ
と考えることができる．これに対し，Wuらの手法は未知語に訳を与えるものであ
り，学習データに存在しない情報を追加するアプローチと考えることができる．こ
の点において，Wuらの研究は本研究と共通している．しかし，Wuらが人手で作ら
れた対象ドメインの対訳辞書を用いている一方，本研究ではドメイン特化しない汎
用的な対訳辞書を用いる点では異なっており，本研究の提案手法の方がより汎用性
が高い．
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第4章 単語ベクトルの翻訳

1章で述べたように，単語の意味を表現するベクトル (以降，単語ベクトルと呼ぶ)

は一般的に同じ言語のテキストコーパスから作られるため，異なる言語に属する 2

単語の意味表現をそのまま比較することはできない．以降，4.1節ではこの問題に対
処するために我々が提案する，ある言語における単語ベクトルを他の言語のベクト
ルに翻訳する手法について述べる．続いて，4.2節で提案手法の翻訳翻訳精度を評価
するために行った，訳語選択タスクでの評価実験について述べる．

4.1 提案手法：正確な単語ベクトルの翻訳
4.1.1 線形変換による単語ベクトルの翻訳

図 4.1: 単語ベクトルの翻訳 [3]による言語の異なる単語の類似性判定

一般的な単語ベクトルには，異なる言語の単語間の類似性判定に用いることが難
しいため，言語を横断するアプリケーションに利用しにくいという問題点が存在す
る．この問題に対し，Mikolovら [3]は単語ベクトルを他の言語のベクトルに翻訳す
る手法を提案し，言語をまたいで単語の意味的な類似性を比較することを可能とし
た．たとえば，図 4.1に示すように，この手法によりスペイン語の “gato”のベクト
ルを英語の空間へ翻訳することにより，本来比較できなかった “cat”のベクトルと
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4.1. 提案手法：正確な単語ベクトルの翻訳

図 4.2: 提案手法：翻訳行列を学習する過程で，文脈語ペアと対応する行列の成分 (図
中W の青い要素と赤い要素)に重み付けを行う．

の類似性判定が可能となる．本節では，提案手法の基礎となるこの手法について説
明する．

Mikolovらの提案する単語ベクトルの翻訳手法は，行列変換に基づく．これは，あ
る単語xの単語ベクトルxに翻訳行列W を乗じることによって，その訳語のベクト
ル表現の近似を得るというものである．翻訳行列W は，訳語ペアの集合 {xi,zi}ni=1

を用いて，以下の最適化問題を解くことによって得られる．

W ⋆ = argmin
W

n∑
i=1

∥Wxi − zi∥2 +
λ

2
∥W ∥2 (4.1)

ここで 2つめの項はL2正則化項である．この正則化項は，Mikolovらの元論文では
用いられていない．しかし，正則化項には過学習を防ぐ効果があり，一般的にモデ
ル学習の精度を高めるために有効である．予備実験においてもその効果が確認され
たたため，本論文では上記の学習方法をベースラインとして議論を進める．

4.1.2 翻訳可能な文脈語ペア

本節では，提案手法の核となるアイデアについて述べる．以降，本研究で扱う意
味表現は，3.1節で述べた Fungらと同様に，カウントベースの単語ベクトル [19]に
限定する．カウントベースの単語ベクトルは，各次元が他の単語との共起頻度に対
応しているため，前節で述べた翻訳行列の学習に用いる原言語 (翻訳前の言語)のベ
クトルと目的言語 (翻訳後の言語)のベクトルの次元は，互いに異なるコーパスにお
ける共起単語，すなわち文脈語にそれぞれ独立に対応している．しかしながら，こ
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4.1. 提案手法：正確な単語ベクトルの翻訳

の 2言語のベクトルの次元間には，対訳や翻字，発音の類似など，何らかの意味的
な対応関係が存在する可能性がある．
たとえば，スペイン語のベクトルから英語のベクトルへの翻訳行列W を学習する

ことを考える．図 4.2に例示したように，スペイン語のベクトルの各次元は “amigo”

や “comer”，“cóctel”といった，スペイン語の共起語と対応している．一方で，英語
のベクトルの各次元は “eat”や “friend”，“cocktail”といった，英語の共起語と対応
している．ここで，2つの共起語 “amigo”と “friend”は互いの対訳になっている．こ
うした言語をまたいだ文脈語間，すなわち次元間の対応関係は，式 (4.1)の翻訳行列
W を学習する際にも活用しうるものである．
本研究は，このような 2ヶ国語のベクトルの次元間の対応関係を自動的に見つけ

るための 2つの方法を提案する．一つめは，翻訳行列を学習するための学習データ
を転用する方法である．この学習データは単語の対訳辞書であるため，次元間の対
訳関係を見つけるのにそのまま用いることができる．たとえば，図 4.2では対訳ペ
ア (“amigo”, “friend”)が学習データに含まれていることから，2つのベクトルの青
い次元間の対応関係を見つける．ただし，ある言語における単語 (例: スペイン語
の “amigo”)が，他の言語においては複数の訳語を持つ (例: 英語の “friend”, “fan”,

“supporter”)場合は少なくないため，Dtrain 内の対訳ペアは 1:1に対応するとは限
らない点に留意する．以降，上記の方法で見つけられた次元間の対訳ペアの集合は
Dtrainと記す．
次元間の対応関係を自動的に見つける二つめの方法は，共起語間の表層の近さを

用いる方法である．言語はその進化の過程で，他の言語から語や概念を借用するこ
とがある．こうした現象によって他言語から取り入れられた言葉は，もとの言語に
おける言葉と似通った (あるいは完全に同じ)綴りを持つことが多い．たとえば，図
4.2ではスペイン語の “cóctel”と，英語の “cocktail”の表層の類似度が高いことから，
2つのベクトルの赤い次元間の対応関係を見つける．本研究では，下記の距離関数
を用いて単語の表層の近さを測った．

DIST(r, s) =
Levenshtein(r, s)

min(len(r), len(s))
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4.1. 提案手法：正確な単語ベクトルの翻訳

ただし，ここでLevenshtein(r, s)は 2単語の編集距離を表し，len(r)は単語 rの文
字数を表す．また，式 (4.2)の分母は編集距離の正規化のために導入している．本研
究では，適当な閾値 1を設定し，閾値よりも表層の距離が小さい単語のペア (r, s)を
全て翻訳可能な文脈語ペアとした．以降，上記の方法で見つけられた次元間の対訳
ペアの集合はDsimと記す．

4.1.3 文脈語ペアの目的関数への導入

前節では，翻訳可能な文脈語ペアの集合DtrainとDsimを見つける方法についてそ
れぞれ述べた．本節では得られたDtrainとDsimを，翻訳行列を学習する際の手がか
りとして用いる方法について述べる．
前節と同様に，スペイン語から英語へベクトルの翻訳を行うことを考える．このと

き，直観的にはスペイン語のベクトルの “amigo”の次元は英語のベクトルの “friend”

の次元に，スペイン語のベクトルの “cóctel”の次元は英語のベクトルの “cocktail”の
次元と強い相関を持つはずである．この直観に従い，仮にスペイン語のベクトルの
j次元目が “amigo”との共起頻度を表し，英語のベクトルの k次元目が “friend”とい
う語との共起頻度を表すとすると，翻訳行列W の k行 j列目 (図 4.2中W の青い
成分)の値が他の成分と比較して相対的に大きくなるよう補正することで，より正
確なベクトルの翻訳が得られるはずである．同様に，スペイン語のベクトルの l次
元目が “cóctel”，英語のベクトルのm次元目が “cocktail”とそれぞれ対応している
場合，W のm行 l列目 (図 4.2中W の赤い成分)の値が相対的に大きくなるように
するべきである．
このように対訳関係にある次元のペアにかかる重みを強くするため，式 (4.1)に報

酬項を加えた下記の最適化問題を解くことによって，翻訳行列を学習することを提

1今回は 0.5に固定した．
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案する．

W ⋆ = argmin
W

n∑
i=1

∥Wxi − zi∥2 +
λ

2
∥W ∥2

−βtrain

∑
(j,k)∈Dtrain

wkj

−βsim

∑
(l,m)∈Dsim

wml (4.2)

ここで，上記の式における 3つめと 4つめの項は，Dtrain と Dsimに含まれている
文脈語ペアに関して，W の対応する成分の値を大きくするように働く報酬項であ
る．この 2項の係数 βtrainと βsimはハイパーパラメータであり，DtrainとDsimの最
適な重みを開発データにより求める．本稿で行った実験では，予備実験の結果から
βtrain = βsim = 5.0とした．

4.1.4 確率的勾配降下法による学習

前節で提案した最適化問題を，確率的勾配降下法 [35]の一種である Pegasos [36]

で解く．τ 番目の学習例 (xτ ,zτ )が与えられた時，翻訳行列W を次式に基づいて更
新する．

W ←W − ητ∇Eτ (W )

ここで ητ は学習率であり，Pegasosでは λをハイパーパラメータとして ητ = 1
λτ
で

表現される．また，∇Eτ (W )は τ 番目の学習例 (xτ , zτ )に基いて求められた勾配で
あり，次式で表すことができる．

2(Wxτ − zτ )x
T
τ − βtrainA− βsimB + λW

ここでAとBは 4.1.3節で導入した 2つの報酬項にそれぞれ対応している．Aは
(j, k) ∈ Dtrainのとき akj = 1となり，それ以外の場合は akj = 0となる行列である．
Bも同様に，(l,m) ∈ Dsimのとき bml = 1となり，それ以外の場合は bml = 0とな
る行列である．
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4.2. 訳語選択タスクにおける評価実験

4.2 訳語選択タスクにおける評価実験
本節では，前節までに述べた提案手法の有用性を評価するため行った，訳語選択

タスクでの評価実験について述べる．実験では日本語 (Ja)，中国語 (Zh)，英語 (En)，
スペイン語 (Es)の 4カ国語の単語ベクトルを用いた．この 4カ国語間の翻訳を通し
て，教師あり学習の目的関数に組み込まれた 2種類の文脈語ペアがそれぞれ翻訳精
度に与える影響を評価した．

4.2.1 データセット

日本語，中国語，英語，スペイン語の 4ヶ国語の単語ベクトルを作成するため，下
記の手順で各言語のWikipediaダンプデータ 2 を加工した．まず，wp2txt3 を用いて
XMLタグの除去を行う．得られた 4ヶ国語のテキストデータのうち，文中の単語が
空白等で句切られない言語である日本語と中国語は形態素解析ソフトウェアMeCab4

と Stanford Word Segmenter5をそれぞれ用いて単語単位に分割した．続いて，語形変
化が存在する英語，スペイン語，日本語のデータについてはそれぞれ Stanford POS

tagger6，Pattern7，MeCabを用いて見出し語化し，最終的なテキストコーパスとした．
次に，上記のテキストコーパスを用いてカウントベースの単語ベクトルを作成す

る．この際，前後 5単語以内に出現している語を共起語とみなすが，接続詞や助詞
といった機能語は共起語から除外する．こうして作られた単語ベクトルは非常に高
次元でスパースであるため，全言語について頻出の共起語上位 10,000語のみを文脈
語として残し，10,000次元のベクトルを得た．また，単語の出現頻度の差異を吸収
するため，全てのベクトルの各次元の値を PPMI [16]に変換した後，正規化を行っ
てスケールを統一した．

2http://dumps.wikimedia.org/から入手．バージョンはそれぞれ Ja: 2014/11/04，Zh: 2014/12/04，En:
2014/10/08，Es: 2015/02/07である．

3https://github.com/yohasebe/wp2txt/
4http://taku910.github.io/mecab/
5http://nlp.stanford.edu/software/segmenter.shtml
6http://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml
7http://www.clips.ua.ac.be/pages/pattern
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4.2. 訳語選択タスクにおける評価実験

表 4.1: 語彙，学習データ，Dtrain及びDsimの件数
語彙 (原言語) 語彙 (目的言語) 学習データ Dtrain Dsim

(Ja→ Zh) 10000 10641 42037 9552 3189
(Zh→ Ja) 10000 20356 69619 9552 3189
(Ja→ En) 10000 15060 50300 18296 2234
(En→ Ja) 10000 28275 84451 18296 2234
(Zh→ En) 10000 15784 41144 9292 3551
(En→ Zh) 10000 14770 38854 9292 3551
(En→ Es) 10000 10247 34034 15567 12764
(Es→ En) 10000 19917 48125 15567 12764

最後に，Open Multilingual Wordnet8を用いて，学習データと評価データとして用
いる対訳辞書を作成した．本研究では，提案手法を応用して対訳辞書の拡張を行う
状況を想定し，頻出語であるほど既に辞書に含まれている可能性は高いことをふま
えて，得られた対訳辞書を学習データと評価データに分割した．具体的には，原言
語のコーパス内での出現頻度が高い順に全ての単語を並べ，上位 10,000位までの単
語を学習データとし，続く 10,001位から 11,000位までの単語を開発データ，11,001

位から 12,000位までの単語を評価データとした．このとき，多義語が存在した場合
はそれぞれを独立した対訳ペアとして学習データに含める．そのため，表 4.1に示
すように，学習データ内の原言語の語彙数は全て 10,000語で固定されているのに対
し，目的言語の語彙数と学習データの数は 10,000件よりも大きくなっている．また，
原言語と目的言語の単語が 1:1に対応していないため，Dtrainの件数も 10,000件を
超える場合が存在する．表 4.1には言語対 (Ja→ Es)，(Es→ Ja)，(Zh→ Es)，(Zh→
Es)が含まれていないが，これはOpen Multilingual Wordnetに含まれる対訳データが
少なく，12,000位までの単語について対訳辞書を作成できなかったためである．そ
のため，この 4種の言語対を除いた計 8つの言語対について，上記の対訳辞書を作
成した．

8http://compling.hss.ntu.edu.sg/omw/
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4.2. 訳語選択タスクにおける評価実験

4.2.2 比較手法

提案手法の有用性を評価するため，以下に述べる 3種類の比較手法を実装した．

ベースライン 式 (4.1)に基づき，翻訳行列を学習する．このとき，提案手法と同様
にカウントベースの単語ベクトルを翻訳に用いる．ベースラインと提案手法を比較
することで，提案手法で用いる文脈語ペアの集合DtrainとDsimが単語ベクトルの翻
訳精度に与える影響を明らかにする．

CBOW 式 (4.1)に基づき，翻訳行列を学習する．このとき，提案手法とは異なる，ニ
ューラルネットワークによって学習されたContinuous bag-of-wordsモデル (CBOW) [3]

の単語ベクトルを翻訳に用いる．この手法と前項のベースラインを比較することで，
ベクトル表現手法の差異が翻訳精度に与える影響を明らかにする．ただし，4.2.1節
で述べたとおり，提案手法及び前項のベースラインで用いたカウントベースのベク
トルは出現頻度上位 10,000位までの単語のみ共起語として考慮している．一方で，
CBOWモデルのベクトルはコーパス内に出現した全ての単語を共起語として考慮し
ている．本研究では，word2vec9を用いて 4カ国語の単語ベクトルを得た 10．ベク
トルの最適な次元数については，原言語のベクトルの次元数が目的言語のベクトル
の次元数の 2-4倍になるように設定した際の翻訳精度が最も良いという報告 [3]があ
る．本研究ではこれをふまえ，原言語のベクトルをm次元 (m = 100, 200, 300)に，
目的言語のベクトルを n次元 (n = 2m, 3m, 4m)に設定し，開発データを用いて最適
なmと nの組み合わせを探索した．

Direct Mapping 学習された翻訳行列による翻訳が有用であることを確認するため，
翻訳行列を用いずに単語ベクトルを翻訳する手法を実装した．この手法では，提案
手法と同様にカウントベースの単語ベクトルを翻訳に用いる．4.1.2節で述べた学習

9https://code.google.com/p/word2vec/
10“a”や “the”といった頻出語の影響を抑制するため，サブサンプリングの閾値パラメタを 1e-3に

設定した．
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4.2. 訳語選択タスクにおける評価実験

図 4.3: 単語ベクトルの翻訳の評価手順

データから得られるDtrainを用いて，原言語のベクトルの次元を，目的言語のベク
トルの対応する次元に直接変換する [7]．この際，原言語の次元と目的言語の次元が
1:1に対応しない場合も存在する．その場合，各訳語に対して目的言語内での出現頻
度に基づき，Reciprocal Rank(順位の逆数)による重み付け和 [37]を用いた．

4.2.3 評価手法

4節で述べたように，学習した翻訳行列がどれほど正確に言語間の翻訳を行うこ
とができるかを，ある単語のベクトルxを翻訳した結果Wxが，どれほど対訳語の
ベクトル zに近くなるかで評価する [3]．具体的には，図 4.3に示す以下 3つの手順
で評価を行った．(1)まず原言語から目的言語へベクトルの翻訳を行い，(2)次に得
られた翻訳後のベクトルを目的言語の全ての単語ベクトルと比較し，コサイン類似
度が高いもの上位 n語 (n = 1, 5)を選択する．(3)この n語の中に，正解の訳語が含
まれているかどうかを精度 (P@n)で評価する．
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4.2. 訳語選択タスクにおける評価実験

表 4.2: 実験結果: 単語ベクトルの翻訳精度
Testset ベースライン CBOW Direct Mapping 提案手法 sim 無し 提案手法

P@1 P@5 P@1 P@5 P@1 P@5 P@1 P@5 P@1 P@5
Ja →Zh 0.6% 1.6% 5.4% 13.8% 9.3% 22.2% 11.1% 26.2% 15.5% 34.0%
Zh→ Ja 0.3% 1.2% 2.9% 11.3% 11.6% 26.9% 7.8% 21.6% 13.1% 27.9%
Ja →En 0.2% 1.0% 6.5% 19.1% 22.3% 37.4% 32.3% 51.0% 32.5% 51.9%
En→ Ja 0.3% 1.1% 4.9% 13.3% 5.4% 13.9% 18.5% 36.4% 19.3% 37.1%
Zh→En 0.2% 0.8% 3.4% 11.8% 23.3% 40.6% 22.3% 40.4% 23.1% 42.0%
En→Zh 0.2% 1.1% 5.1% 13.7% 4.5% 11.8% 9.1% 22.1% 9.5% 23.0%
En→Es 0.2% 1.0% 7.1% 18.9% 11.9% 26.1% 28.7% 45.7% 31.3% 49.6%
Es→En 0.0% 0.6% 7.5% 22.0% 45.7% 61.1% 46.6% 62.4% 54.7% 67.6%

4.2.4 実験結果
4.2.4.1 訳語選択タスクにおける翻訳精度

表 5.2に各言語対における単語ベクトルの翻訳精度を示す．提案手法はベースラ
インと比較して，ほぼ全ての言語対において翻訳精度が大きく向上していることが
わかる．CBOWはカウントベースの単語ベクトルのかわりに CBOWモデルのベク
トルを用いることで，ベースラインよりも良い精度を達成しているが，提案手法と
比較すると僅かな改善に留まっている．
提案手法 sim 無しは文脈語ペアを学習データのみから探し，文脈語間の表層に関す

る情報は利用しない．すなわち，βsim = 0と設定することで，文脈語ペアの集合
Dsimの影響力を除外する．この手法は特に (Ja, En)，(En, Es)の各組み合わせについ
てDirect Mappingよりも大きく優れており，翻訳行列を学習する手法の有用性を示
している．ただし，(Zh→ Ja)と (Zh→ En)についてはDirect Mappingの方が提案
手法 sim 無しよりも高精度となっている．また，逆方向の (Ja→ Zh)と (En→ Zh)に
ついても，Direct Mappingから提案手法 sim 無しへの改善は僅かである．この現象に
関して，表 4.1を参照すると，(Ja, Zh)や (Zh, En)の各組み合わせと比較して，(Ja,

En)や (En, Es)の各組み合わせはDtrainの 1.6倍から 2倍程度多いことが読み取れる．
すなわち，特にDtrainとして活用できる対訳辞書が十分存在している状況であれば，
辞書から得られる情報Dtrainが翻訳精度の向上に大きく貢献するといえる．
また，全ての言語対について，提案手法は提案手法 sim 無しの結果を上回っており，
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4.2. 訳語選択タスクにおける評価実験

表 4.3: Dsimの有無による正解例の数の変化．全ての言語対について，評価データは
1,000例ずつ存在する

不正解→正解 正解→不正解
(Ja→ Zh) 53 9
(Zh→ Ja) 60 7
(Ja→ En) 9 7
(En→ Ja) 11 3
(Zh→ En) 14 6
(En→ Zh) 8 4
(En→ Es) 52 26
(Es→ En) 108 27

その差は特に (Ja, Zh)，(En, Es)といった言語対において顕著である．日本語と中国
語，英語とスペイン語はそれぞれ文字体系が近く，語彙の交換が頻繁に存在する．
こうした表層的に類似している言語対においては，表層の類似度から得られる情報
Dsimが翻訳精度の向上に大きく貢献すると考えられる．
文脈語の表層の類似度が翻訳行列に与える影響を分析するため，表 4.3にDsimの

有無による正解例の数の変化を示す．(Ja, Zh)，(En, Es)といった言語対においては
Dsimが翻訳精度の向上に大きく貢献することは前述したが，この 2種類の言語対に
おけるDsimの役割は少し異なっていることが表 4.3から読み取れる．すなわち，(Ja,

Zh)間の翻訳では，不正解→正解となる例が増える一方で正解→不正解の例はあま
り増加しておらず，Dsimは確実に正しい方向に，慎重にバイアスをかけているとい
える．しかし，(En, Es)間の翻訳では不正解→正解の増加とともに正解→不正解も
大きく増加していることから，(En, Es)間の翻訳行列を学習する場合，Dsimは小さ
い間違いは無視して，よりアグレッシブにバイアスをかける働きをしていると考え
られる．
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4.2. 訳語選択タスクにおける評価実験

4.2.4.2 学習データの規模による影響

図 4.4 -図 4.7は，各言語対について，学習データの大きさを変化させた時の翻訳
精度 (Precision@1)の変化をプロットしたものである．ただし，学習データは翻訳行
列の学習だけではなく，Direct Mappingにおける次元の変換と，提案手法の報酬項
にも用いられている．図から，Direct Mappingと提案手法 sim 無しを比較すると，後
者は学習データが少ない時には有効でないことがわかる．これは後者が学習する翻
訳行列のパラメータ数と比較して，学習データが少ないことから起こる過学習の影
響であると推測される．しかし，Direct Mappingでは学習データを増加させても精
度向上に寄与しにくいことから，十分学習データが存在している場面では翻訳行列
の学習を行った方が良いと言える．
また，表層が似ている言語対 (Ja, Zh)と (En, Es)の各組み合わせについては，特に

学習データが多い時に提案手法の精度が提案手法 sim 無しを大きく上回っていること
がわかる．このことから，文脈語の類似度による手がかりDsimが翻訳行列の学習を
正しい方向に誘導する役割を果たしているといえる．

4.2.4.3 各翻訳手法の出力例

表 5.4，表 4.5，表 4.6に (Zh→ Ja)，(En→ Ja)，(Es→ En)の出力結果を一部示す．
（太字は正解の翻訳語を表す）

3つの言語対全てにおいて，ベースラインは設問に依存せず，どれも似通った翻
訳候補を出力している．この現象はHubness問題 [28]として報告されており，線形
回帰を写像関数として用いることによって，説明変数が目的変数よりも原点に近い
位置に写像される傾向があることが原因である [38]ことが知られている．CBOW

の出力をベースラインと比較すると，正解の関連語が多く存在していることが分か
る．たとえば，(En→ Ja)における sorceress (魔法使い/魔女)の訳語候補には「化け
物」や「生霊」が，また xenon (キセノン)の訳語候補には「微粒子」が存在してい
る．こうした例から，CBOWモデルのベクトルを用いることにより，正解の関連語
が出力されやすくはなるものの，正解は出力できていないことがわかる．
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4.2. 訳語選択タスクにおける評価実験

表 4.4: (Zh→ Ja)の翻訳例
ベースライン CBOW Direct Mapping 提案手法 sim 無し 提案手法

校験位→パリティ /パリティビット/パリティー
1 違う 考慮 プリミティブ 縫い目 パリティビット
2 動く 相 クライアント 言葉 パリティ
3 持つ 把握 結び目 パリティ 縫い目
4 周囲 規準 用語 正しい クライアント
5 十分 正しい ディレクトリ 一見 言葉
焼瓶→フラスコ
1 周囲 卵殻 空気 フラスコ フラスコ
2 軽い 微粒子 フラスコ 空気 空気
3 動く フラスコ 溶解 磨る 活栓
4 小さい 小片 滴 寒天 磨る
5 持つ 薄片 寒天 天井 寒天
小農→小作農
1 周囲 変質 小作農 困窮 困窮
2 見る 溜め込む 困窮 把握 保護
3 現れる 無駄 配慮 好ましい 把握
4 かなり 不潔 把握 配慮 小作農
5 動く 腐敗 作物 保護 配分

表 4.5: (En→ Ja)の翻訳例
ベースライン CBOW Direct Mapping 提案手法 sim 無し 提案手法

sorceress→魔法使い/魔女
1 思う 化け物 魔物 魔物 魔法使い
2 恐ろしい 生霊 恐ろしい 魔法使い 魔物
3 捨てる 狂気 魔法使い 呪い 魔女
4 怒る 暴君 思う 魔女 呪い
5 邪魔 人殺し 呪い 怪物 エルフ
xenon→キセノン
1 逆 微粒子 気体 放射 キセノン
2 実際 蒸散 放射 キセノン 放射
3 ある程度 変化 粒子 気体 気体
4 弱い 吸い込む 特性 粒子 粒子
5 小さい 縮む 小さい 重力 重力
abduct→連れ去る
1 思う 追い払う 逃げる 連れ去る 襲う
2 捨てる 騙す 逃げ出す 襲う 連れ去る
3 恐ろしい 庇う 襲う 殺害 殺害
4 逃げる 責める 思う 殺し 殺し
5 怒る 見捨てる 恐ろしい 逃げ出す 逃げ出す
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4.2. 訳語選択タスクにおける評価実験

表 4.6: (Es→ En)の翻訳例
ベースライン CBOW Direct Mapping 提案手法 sim 無し 提案手法

clericalismo→ clericalism
1 call attitude struggle attitude clericalism
2 describe banality attitude negativity attitude
3 intend self-consciousness turn struggle struggle
4 make fatalistic clericalism clericalism negativity
5 ignore egoism espouse fatalistic chauvinism
papio→ baboon

1 call crab elephant cow baboon
2 turn dwarf antelope ichthyosaur crocodile
3 make elephant cow parcel dwarf
4 describe crocodile parcel elephant elephant
5 intend hairy bovid crocodile obscure
yambo→ iamb

1 call fairy call iamb interrogative
2 turn pluck turn caesura stanza
3 describe stick stanza interrogative iamb
4 make dark set gesture caesura
5 intend croak iamb stanza gesture

また，Direct Mappingと提案手法 sim 無しの出力は多くが共通している．この 2手
法は，いずれも学習データに含まれる対訳例をベクトルの翻訳に用いている．前者
はベクトルの次元の変換に直接対訳例を用いるのに対し，後者はDtrainとして学習
の目的関数の報酬項として取り込まれている．両手法で翻訳に利用できる手がかり
は完全に等しいため，出力結果や翻訳精度が類似していると考えられる．
提案手法では，提案手法 sim 無しで用いる対訳例の情報に加えて，さらに文脈語の

表層の類似度を手がかりとして活用している．この手がかりをDsimとして目的関数
に加える事で，提案手法はさらに正確な翻訳を出力できている．たとえば，(Zh→
Ja)における (パリティビット)の訳語候補を比較すると，提案手法 sim 無しでは翻訳
候補の 3位に正解「パリティ」が出現しているが，提案手法では 1位，2位がともに
正解 (「パリティビット」「パリティ」)となっている．(Zn→ Ja)における小農（小
作農）や (Es→ En)の yambo (iamb)の翻訳のように，提案手法で正解を出力できな
くなった例も存在するが，多くの正解は翻訳候補の上位として出力されていること
が分かる．
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図 4.4: 学習データの規模が翻訳精度に与える影響 (上：Ja→ Zh，下：Zh→ Ja)
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4.2. 訳語選択タスクにおける評価実験

図 4.5: 学習データの規模が翻訳精度に与える影響 (上：Ja→ En，下：En→ Ja)
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図 4.6: 学習データの規模が翻訳精度に与える影響 (上：Zh→ En，下：En→ Zh)
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4.2. 訳語選択タスクにおける評価実験

図 4.7: 学習データの規模が翻訳精度に与える影響 (上：En→ Es，下：Es→ En)
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第5章 統計的機械翻訳における未知語
の翻訳

前章で提案した単語ベクトルの翻訳手法を用いることで，言葉の意味を言語横断
的に比較することが可能となった．本章では，言語をまたいだ単語間の意味の類似
性判定を活用することで，機械翻訳の高精度化を実現する方法を述べる．以降，5.1

節ではベクトル翻訳を活用することで未知語の翻訳を行う手法を述べる．続く 5.2

節では提案手法の有用性を評価するために行った，機械翻訳における未知語翻訳タ
スクにおける評価実験について述べる．

5.1 提案手法：単語ベクトルを用いた未知語の翻訳
翻訳対象の文とは異なるドメインのコーパスから学習されたモデルを使う際に最

も難しい問題となるのは，学習データに存在しない未知の語や表現，統語構造の翻
訳をいかに行うかという点である [31]．本節では以降，これらの中でも特に顕著な
問題となる未知語の翻訳に取り組む．未知語，すなわち翻訳モデルに存在しない語
に訳語を与えることを考えた場合，最も単純なアプローチは，ドメインごとに対訳
辞書を作成する方法である．しかし，ドメインごとに辞書を整備するのは容易では
ない上，文書のドメインは翻訳前に未知であることも多い [32]ため，より簡便な手
法が望まれる．これに対し，ドメインに特化しない汎用的な対訳辞書と，対象ドメイ
ンの単言語コーパスであれば，比較的容易に利用できる．前者については，たとえ
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5.1. 提案手法：単語ベクトルを用いた未知語の翻訳

ば日英であればEDICT1や英辞郎 2，その他の言語対でもOpen Multilingual Wordnet3

といった容易に入手できるデータセットが存在する．後者についても対象ドメインの
文書を機械翻訳システム利用者から入手するか，ウェブからクロールすることによ
り容易に獲得可能である．こうした状況をふまえ，本節で提案する手法は小規模な
汎用対訳辞書と，対象ドメインの単言語コーパスのみを用いて未知語の翻訳を行う．
提案手法は図 5.1に示すように，(1)まず単言語コーパスから原言語と目的言語の

単語ベクトルをそれぞれ学習し，(2)対訳辞書を用いて言語間のベクトル翻訳を学習
した後，(3)それらを機械翻訳システムに導入することで，未知語に対して適切な訳
語を与えることを可能とする．(1)，(2)については 3.1節で述べた手続きと同様に行
うため，以降は (3)の手順について詳細に述べる．

ステップ 1 まず，機械翻訳システムに未知語 xを含む文が入力された場合，事前
に原言語の単言語コーパスから学習した xの単語ベクトル xに翻訳行列W を乗じ
ることで，目的言語のベクトルWxへと翻訳する．

ステップ 2 次に，Wxと目的言語の全ての単語ベクトルとの比較を行い，コサイ
ン類似度が高いもの上位 10語を xの訳語候補とする．各訳語候補に対して，xと上
位 10語のベクトルとのコサイン類似度の和が 1になるように正規化することによ
り，翻訳確率を与える．これらの確率は，以降翻訳モデルにおけるバックオフモデ
ル [8]として扱う．すなわち，上記の手続きで得られた (未知語 x，xの訳語候補，翻
訳確率)の組の集合は，対訳コーパスから得られた翻訳モデルに訳語が存在しない
語を翻訳する際にのみ参照される．

ステップ 3 最後に，事前に学習した翻訳モデルと言語モデル，及び上記で作成し
たバックオフモデルを統計的機械翻訳システムのデコーダに入力し，翻訳文候補の
生成，選択を行う．ステップ 2で生成されたバックオフモデルは誤りを含む可能性

1http://www.edrdg.org/
2http://www.eijiro.jp/
3http://compling.hss.ntu.edu.sg/omw/
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5.2. 未知語翻訳タスクにおける評価実験

表 5.1: 実験に使用したコーパスの規模
コーパス 日本語 英語

京都関連記事 (対訳) 30MB (440k文) 31MB (440k文)
料理レシピ (対訳) 13MB (150k文) 11MB (150k文)
Wikipedia(単言語) 4.4GB 16GB

が考えられるが，その誤りはデコードの段階で言語モデルが「目的言語の文として
もっともらしい」出力文を選択することにより，ある程度補正されることが期待さ
れる．

5.2 未知語翻訳タスクにおける評価実験
3.2節で述べたように，現在の統計的機械翻訳技術には，学習データのドメインと

テストデータのドメインが異なる場合に翻訳精度が著しく落ちる [31]という問題が
存在する．また，ドメインが異なることにより特に顕著な問題となるのは，未知語
の出現頻度が大きく増加することである．
これらの点をふまえ，本節で述べる評価実験においても，学習に用いた対訳コー

パスと異なるドメインの文に対して翻訳を行う．この際，未知語 (すなわち，対訳
コーパスから学習された翻訳モデルでは翻訳できなかった語)に対しては前節で導
入した提案手法を用いることにより，翻訳品質の向上を目指す．以降，本節では実
際に行った評価実験について詳細に述べる．

5.2.1 データセット

本実験では，まず機械翻訳システムの学習／評価に用いるデータとして，京都翻
訳フリータスク [39]で公開されているWikipediaの京都関連記事の日英対訳コーパ
スと，ユーザ投稿型レシピサイトである Cookpad4のレシピの日英対訳コーパスを
用意した．前者のドメインには日本の歴史上の人物や寺社仏閣に関する語彙が多く，

4http://cookpad.com/
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5.2. 未知語翻訳タスクにおける評価実験

だ／である調で記述されている．一方，後者のドメインには調理器具や食材に関す
る語彙が多く，です／ます調や砕けた表現が頻出する．このうち，料理レシピの対
訳コーパスは学習データ (144,178文対)とテストデータ (10,000文対)に分割した．
次に，ベクトル表現の学習に用いる単言語コーパスとして，翻訳対象ドメインと

同一のものと，ドメイン特化していないものの 2種類を用意した．このうち，前者は
Cookpadの対訳コーパスの学習データ (144,178文対)を日本語と英語に分割し，そ
れぞれを単言語コーパスとして用いた．後者は 4.2節と同様に，Wikipediaのダンプ
データ 5を単言語コーパスとして用いた．以上の対訳コーパス，および単言語コー
パスのデータサイズは表 5.1に示す．
最後に，ベクトル表現間の翻訳行列を学習するための学習データとして，4.2節と

同様にOpen Multilingual Wordnet6を用意した．

5.2.2 評価手法

実験では 4種類の手法を実装し，下記の手順に従って評価を行った．

ベースライン オープンソースの機械翻訳ツールキットであるMoses7を用いてベー
スラインシステムを構築した．ベースラインシステムにおいて，目的言語の言語モ
デルは京都関連記事のデータと料理レシピのデータを用いて行い，2カ国語間の翻
訳モデルは京都関連記事の対訳コーパスのみを用いて行った．これらの言語モデル
と翻訳モデルを用いて，テストデータの翻訳品質を機械翻訳の自動評価指標である
BLEU[40]により評価した．

提案手法 まず，5.1節で述べた提案手法を用いて，前項ベースラインの評価におい
て出現した未知語に対してバックオフモデルを構築した．ただし，バックオフモデ
ルはドメイン特化していないWikipediaコーパスから作成したもの (general)と，翻

5http://dumps.wikimedia.org/から入手．日本語は 2014/11/04版，英語は 2014/10/08版．
6http://compling.hss.ntu.edu.sg/omw/
7http://www.statmt.org/moses/
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5.2. 未知語翻訳タスクにおける評価実験

表 5.2: 各手法の翻訳品質 (BLEU)
全データ 未知語あり

手法 日英 英日 日英 英日
ベースライン 5.58 3.37 5.36 3.16

提案手法 (general) 6.09 3.50 5.91 3.46
提案手法 (in-domain) 7.29 3.67 7.23 3.89

対訳コーパス 20.88 16.69 20.72 17.01

表 5.3: テストデータ (10,000件)が含む未知語の統計量
日英 英日

未知語 (出現回数) 21,218 4,639
未知語 (語彙数) 3,464 1,613
未知語を含む文 8,742 3,636

訳対象ドメインである料理レシピコーパスから作成したもの (in-domain)の 2種類
を用意した．次に，作成した 2種類のバックオフモデルを用いて，再度ベースライ
ンと同様のテストデータで評価を行った．

対訳コーパス 前項で述べた 2種類の提案手法の比較手法として，料理レシピの対
訳コーパスを用いて翻訳モデルの学習を行った．ただし，本研究では対象ドメイン
の対訳コーパスは利用できないと仮定しているため，この手法により得られる翻訳
品質は本論文における upper boundとなる．

5.2.3 実験結果

実験結果を表 5.2に示す．表 5.2の全データは料理レシピコーパスのテストデータ
10,000件を用いて評価を行ったものであり，未知語ありは 10,000件のうち，未知語
を含む文のみを用いて評価を行ったものである．テストデータに含まれる未知語の
統計量は表 5.3に示すとおりである．
表 5.2から，提案手法を用いて未知語の翻訳を行うことにより，翻訳品質が向上

することがわかる．さらに，提案手法 (in-domain)の方が提案手法 (general)よりも
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5.2. 未知語翻訳タスクにおける評価実験

表 5.4: レシピドメインにおける英日翻訳の出力例．太字は未知語とその訳語．
入力文 when the chocolate has melted completely , add the brandy or rum to mix in .

ベースライン チョコレートが完全に溶けて、 rumの brandyを混ぜたものである。
提案手法 (general) チョコレートが完全に溶けて、砂糖を入れて、砂糖を混ぜたものである。

提案手法 (in-domain) チョコレートが完全に溶けて、ラム酒を加え、混ぜたものである。
対訳コーパス チョコが溶けたら、洋酒を入れて混ぜる。

参照訳 チョコが全てとけたら洋酒を加えて混ぜます。
入力文 you can also use broccoli .

ベースライン broccoliも使われることができる。
提案手法 (general) 野菜も使われることができる。

提案手法 (in-domain) ブロッコリーも使われることができる。
対訳コーパス ブロッコリーを使ってもＯＫです。

参照訳 ブロッコリーバージョンも美味。
入力文 preheat the oven to 200 °c .

ベースライン オーブンは 200度に preheat。
提案手法 (general) オーブンは 200度に加熱。

提案手法 (in-domain) オーブンは 200度に予熱。
対訳コーパス オーブンを 200℃に予熱しておきます。

参照訳 オーブンを 200度に予熱しておく。

良い翻訳品質を達成していることから，ベクトル翻訳に用いる単語ベクトルの作成
には，一般的なドメインのコーパスよりもテストデータと同じドメインのコーパス
を利用した方が良いという知見が得られた．これは，ベクトルを構成する単語の共
起頻度に関する情報が，対象ドメインと強い相関を持つためであると考えられる．
また，対訳コーパスと比較すると，他の手法の翻訳品質が非常に低くなっているが，
これは京都関連記事ドメインと料理レシピドメインにおける語彙や言葉遣い等が著
しく異なり，細かい表現の訳し分けが非常に困難となるからである．
さらに考察を深めるため，英日翻訳における出力例を表 5.4に示す．表から，ベー

スラインでは翻訳できなかった “rum”や “brandy”，“broccoli”，“preheat”といった未
知語が提案手法では翻訳できていることが読み取れる．2つの提案手法の差異に着目
すると，提案手法 (general)では多くの翻訳が関連語や上位語となっている（“rum”

→ “砂糖”や，“broccoli”→ “野菜”など）一方で，提案手法 (in-domain)ではより正
解に近い訳語（“rum”→ “ラム酒”，“broccoli”→ “ブロッコリー”など）を出力でき
ていることがわかる．このことからも，単語ベクトルを学習する際のコーパスはテ
ストデータと同じドメインのものを利用する方が有効であると言える．
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5.2. 未知語翻訳タスクにおける評価実験

図 5.1: 提案手法：ベクトル翻訳を用いた未知語の翻訳
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第6章 おわりに

本研究は機械翻訳や言語横断情報検索といった多言語処理技術の高度化を目的と
し，(1)ことばの意味表現を言語横断的に扱えるようにすることと，(2)それを機械
翻訳技術の枠組み内で扱えるようにすることの 2点に取り組んだ．

(1)については 4章で述べた．まず，我々は (i)意味表現の翻訳を得るための学習
データとして用いられる対訳辞書と，(ii)言語対に存在する表層の類似性という 2種
類の手がかりから得られる情報を考慮可能な目的関数を新たに設計した．続いて，
我々は4カ国語間の訳語選択タスクでの実験を行い，この提案手法が日本語，中国語，
英語，スペイン語における意味表現の翻訳精度を大きく向上させることを示した．

(2)については 5章で述べた．まず，我々は上記で提案した意味表現の翻訳手法を
活用し，機械翻訳システムにおける未知語に対しても訳語を与えうるバックオフモ
デルを構築する手法を提案した．次に，我々は現在の機械翻訳技術が特に苦手とす
る状況，すなわち学習データのドメインとテストデータのドメインが異なる設定に
おける翻訳実験を行った．この実験により，我々の手法で構築したバックオフモデ
ルを用いることで，日英翻訳，英日翻訳のいずれにおいても翻訳品質が向上するこ
とを示した．
今後の課題としては，(1)意味表現の翻訳の高度化と，(2)機械翻訳技術の高精度

化，(3)機械翻訳以外の多言語処理技術への応用が挙げられる．以下，この 3点につ
いて詳細に述べる．

意味表現の翻訳の高度化 本研究で提案した意味表現の翻訳手法は，適用先が単語
から単語への翻訳に限定されている．しかし，本来異なる言語における意味の対応
関係は単語:単語に限定されない．たとえば，日本語の単語 “クワガタムシ”は，英
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語では 2単語からなる “stag beetle”という句に対応している．提案手法の枠組みで
正しく “クワガタムシ”→　 “stag beetle”の翻訳を実現するためには，“stag beetle”

の意味表現を適切に与える必要がある．
ここで考えうる最も簡単なアプローチは，単言語コーパス内に出現する“stag beetle”

を 1語とみなして，他の語と同様に意味表現を学習する方法である．しかし，この
アプローチには句の語数が増加するに従って，データの過疎性により有意な意味表
現が獲得できないという根本的な欠陥が存在する [11]ことがわかっている．
より現実的なアプローチとしては，意味表現の翻訳の前処理として，構成的意味

論 [9]に基づく意味表現の合成を行う方法が考えられる．意味表現の合成としては，
たとえば “stag”のベクトルと “beetle”のベクトルの要素ごとの和や積を求める手法
[9]や，「“stag”は “beetle”に係る」といった係り受け構造を考慮した手法 [41, 42]等
を検討すべきである．

機械翻訳技術の高精度化 本研究で行った機械翻訳に関する実験では，意味表現の
翻訳手法の適用先を未知語に限定した．この実験設定は，「対訳コーパスから得られ
る翻訳例 (とその翻訳確率)が最も正確な情報源であり，それが使えない場合にのみ
ベクトル翻訳に頼ればよい」という観点から設計されたものである．しかし，現実
のシステムにおいては対訳コーパスから得られる翻訳例が常に正しいとは限らない．
たとえば，英日翻訳を行う際 “book”という語は “本”や “歌詞”，“‘予約する”などさ
まざまな語に翻訳されうるが，システムがどの訳語を選択しやすいかは学習データ
のドメインに依存する．書籍ドメインの対訳コーパスを学習データとして用いてい
れば “本”が，音楽ドメインの対訳コーパスであれば “歌詞”が，旅行会話ドメイン
の対訳コーパスであれば “予約する”がそれぞれ選ばれやすくなる．
学習データとテストデータのドメインが異なる状況においては，本研究が取り組

んだ未知語の問題以外にも上記のような問題が存在する．こうした問題も，意味の
表現手法を適用することにより解決しうるので，今後取り組む必要があると考えて
いる．具体的には，対訳辞書の自動拡張を行う際に概念辞書WordNet[43]を用いて
多義語の語義曖昧性解消 (Word sense disambiguation, WSD)を行う手法 [44]や，新
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語義検出 (Word sense induction, WSI)に基づいて翻訳モデルを学習する手法 [45]等
を検討すべきである．

機械翻訳以外の多言語処理技術への応用 本研究では，統計的機械翻訳システムに
意味表現の翻訳手法を応用し，未知語を含む文の翻訳精度を向上させた．しかし，意
味表現の翻訳手法は機械翻訳以外の多言語処理技術にも適用しうるものである．具
体的には，言語横断情報検索システム [46]におけるクエリ翻訳やクエリ拡張の処理
へ適用することが考えられる．
以上で述べた 3つの課題については，著者が博士課程進学後に引き続き取り組む

予定である．
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