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機械翻訳の精度を考慮した構文解析器の自己学習

森下　睦1,a) 赤部 晃一1,b) Graham Neubig1,c) 吉野 幸一郎1,d) 中村 哲1,e)

概要：構文情報を考慮する機械翻訳では，構文解析器の精度が翻訳精度に大きく影響することが知られて
いる．そこで，構文解析の精度向上を図る手法として，構文解析器の解析結果を学習データとして用いる
自己学習が提案されている．自己学習により機械翻訳に悪影響を及ぼす解析結果が減少し，翻訳精度が向
上することが先行研究により確認されている．しかし，自動的な構文解析により得られる構文木は必ずし
も翻訳精度の向上に寄与するとは限らず，自己学習した際にモデルにノイズが混入してしまう問題がある．
本稿では，自己学習を行う際に機械翻訳の自動評価尺度を用いて学習データを選択する手法を提案する．
これにより，機械翻訳の精度向上に寄与する学習データのみが選別され，翻訳精度を向上するような自己
学習を行うことができると考えられる．実験により，本手法で構築した構文解析器を用いることで，最先
端の機械翻訳システムの翻訳精度が複数の言語対で有意に向上した．

1. はじめに
統計的機械翻訳では，フレーズ単位で翻訳を行い，それら
を並び替えるフレーズベース翻訳 (Phrase Based Machine

Translation, PBMT)[1]，構文木の部分木を翻訳の際に利
用する統語ベース翻訳 [2]などの翻訳手法が提案されてい
る．フレーズベース翻訳は英仏間のように，語順が近い言
語間では高い翻訳精度を達成しているものの，日英などの
語順が大きく異なる言語間での翻訳精度は十分でない．一
方，統語ベース翻訳は，日英などの大幅な並び替えが起こ
りやすい言語間で，フレーズベース翻訳と比べて翻訳精度
が高くなることが多い．統語ベース翻訳の中でも，原言語
側の構文情報を用いた Tree-to-String翻訳 [3]は，語順が
大きく異なる言語間で高速かつ高精度な翻訳を実現するこ
とで知られている．ただし，Tree-to-String翻訳は翻訳に
際して構文解析器が出力した情報を用いるため，この構文
解析器の精度が翻訳精度に大きく依存することがわかって
いる [4]．
構文解析器の精度向上の手法として，構文解析器の自己
学習が提案されている [5]．自己学習では，既存のモデル
で学習した構文解析器が出力した構文木を，再度学習デー
タとして用いることで，構文解析器が対象とするデータに
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適応する．構文解析器の自己学習は統語ベース翻訳におい
ても効果があり，自己学習したモデルを用いることで，翻
訳精度が向上することが報告されている [6]．さらに，機
械翻訳の単語並び替えに用いられる構文解析器の自己学
習では，構文解析器の出力と正解データとを比較しスコア
付けし，付与されたスコアに基づいて学習に用いる構文解
析木のデータを選択すると，より効果的な学習ができるこ
とがわかっている [7]．このように，学習に用いるデータ
を選択し，自己学習を行う方法を標的自己学習 (Targeted

Self-Training)という．しかし，[7]の手法で用いられた標
的自己学習は，並び替えの正解データを人手で作成する必
要があり，コストが大きい．
そこで本研究では，機械翻訳の自動評価尺度を選択時に
用いることで，より少ないコストで効果的に構文解析器の
自己学習を行う手法を提案する．自動評価尺度を用いるこ
とで，多くの既存の対訳コーパスを自己学習用の学習デー
タとして用いることができ，より幅広い分野で低コストな
構文解析器の精度向上と，それに伴う Tree-to-String翻訳
の翻訳精度向上を期待できる．実験の結果，機械翻訳の精
度を考慮した構文解析器の自己学習を行うことにより，最
先端の翻訳器の翻訳精度が複数の言語対で有意に向上する
ことがわかった．

2. Tree-to-String翻訳
統計的機械翻訳では，原言語文 f が与えられた時に，目
的言語文 eへと翻訳される確率 Pr(e|f)を最大化する êを
推定する問題を考える．
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図 1 翻訳ルールの例

ê := argmax
e

Pr(e|f) (1)

統計的機械翻訳の中でも，Tree-to-String翻訳は原言語
側の構文木 Tf を翻訳に用いることで，2言語間の複雑な
関係がルールとして表現可能となり，より精度の高い翻訳
が可能となる．Tree-to-String翻訳は下記のように定式化
できる．

ê := argmax
e

Pr(e|f)

= argmax
e

∑
Tf

Pr(e|f , Tf )Pr(Tf |f) (2)

≃ argmax
e

∑
Tf

Pr(e|Tf )Pr(Tf |f) (3)

≃ argmax
e

Pr(e|T̂f ) (4)

ただし，T̂f は構文木の候補の中で，最も確率が高い構文木
であり，下記の式で表される．

T̂f = argmax
Tf

Pr(Tf |f) (5)

Tree-to-String翻訳で用いられる翻訳ルールは，図 1に
示すように，置き換え可能な変数 xを含む部分木と目的言
語の組で表される．図 1の例では，x0, x1 が置き換え可能
な変数である．訳出の際は，翻訳ルール自体の確率と各変
数に入る候補の確率を考慮して，最も確率の高い訳を求め
る．また，確率の高い n個の翻訳結果を出力する場合もあ
り，これを n-best訳という．
Tree-to-String翻訳では原言語文の構文木を考慮するこ
とで，フレーズベース翻訳と比べてより精度の高い翻訳が
実現できる．しかし，構文木を翻訳に利用するため，翻訳
精度が構文解析器の精度に大きく依存するという欠点があ
る．この欠点を改善するために，複数の構文木を構文森と
呼ばれる超グラフ (Hyper-Graph)の構造で保持し，構文森
を翻訳に使用する Forest-to-String翻訳 [8]も提案されてい
る．構文森を翻訳に用いることで，複数の構文木の候補の
中から，翻訳精度の高い訳出を行う構文木を選択すること
ができ，翻訳精度の改善につながる [9]．Forest-to-String

翻訳は下記のように定式化できる．

⟨ê, T̂f ⟩ = arg max
⟨e,Tf ⟩

Pr(e|Tf )Pr(Tf |f) (6)

3. 構文解析器の自己学習
3.1 自己学習の概要
構文解析器の自己学習とは，既存のモデルで学習した構
文解析器が出力した構文木を，モデルの学習データとして
用いることで，構文解析器を解析対象のデータに適応させ
精度を向上させる手法である．つまり，自己学習対象の文
に対して，式 (5)に基づいて確率が最も高い構文木 T̂f を
求め，この構文木を構文解析器の学習に用いる．
構文解析器の自己学習は，Charniakにより初めて検証
され，WSJコーパス [10]によって学習された確率文脈自
由文法 (Probabilistic Context-Free Grammar, PCFG)モ
デルを用いた構文解析器では，自己学習の効果は得られな
かったと報告されている [11]．一方，構文解析モデルの中
でも，PCFG-LA (PCFG with Latent Annotations) モデ
ルは自己学習により大幅に解析精度が向上することが知ら
れている [12]．これは，PCFG-LAモデルが高精度なモデ
ルなため，自己学習に用いる構文木がより高精度なものと
なるほか，EMアルゴリズムによって，正解木と自動で生
成された構文木から，複雑な文法規則を抽出できることを
理由にあげている．本研究では，これをもとに PCFG-LA

モデルを用いた構文解析器の自己学習を考える．

3.2 機械翻訳における構文解析器の自己学習
構文解析器の自己学習を用いて，機械翻訳の精度を向上
させる先行研究はいくつか存在する．Katz-Brownらは，
事前並べ替え [13]に用いる構文解析器の自己学習を行うこ
とで，機械翻訳システム自体の翻訳精度が向上したと報告
している [7]．この研究では，構文解析器が出力した構文木
の候補の中から，並び替えの精度が最も高くなる構文木を
自己学習に利用する標的自己学習を用いて，通常の自己学
習より効果的な自己学習を実現している．
事前並べ替えでは，構文木 Tf に基づいて，並べ替えら
れた原言語文 f ′ を生成する並べ替え関数 reord(Tf )を定
義し，システムによる並べ替えを正解並べ替え f ′∗ と比較
するスコア関数 score(f ′∗,f ′)で評価する．学習に使われ
る構文木 T̂f は，構文木の候補 Tf から以下の式によって
選択される．

T̂f = arg max
Tf∈Tf

score(f ′∗, reord(Tf )) (7)

また，波多腰らは Tree-to-String翻訳における構文解析
器の自己学習の効果を検証している [6]．この研究による
と，Tree-to-String翻訳においても構文解析器の自己学習
は一定の効果を示している．ただし，この研究では構文解
析器が出力した 1-best木を学習に利用する通常の自己学習
の枠組みを用いており，標的自己学習については検証され
ていない．
本研究では，これらの研究をもとに，Tree-to-String翻訳
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における構文解析器の標的自己学習の枠組みを提案する．
次節以降では，この手法の詳細，および効果を検証する．

4. 機械翻訳の精度を考慮した自己学習
標的自己学習において重要な点は，学習に使用するデー
タをいかに選択するかという点である．以降では本研究で
扱う，自己学習に用いる効果的な構文木の選択法，および
文の選択法について述べる．

4.1 構文木の選択法
3.2節で述べた，Katz-Brownらの標的自己学習 [7]では，
人手で作成された単語対応に基づく正解並び替えデータと
構文解析器が出力した並び替えデータとの比較を行い，最
も精度が高いものを学習データとして選択する．しかし，
人手で単語対応を作成するためには大きなコストがかかっ
てしまい，大規模なデータを人手で作成することは現実
的ではない．この問題を解決するために，本研究では対訳
コーパスのみを使用し標的自己学習を行う手法を提案す
る．具体的には，翻訳器によって選択された 1-best訳の構
文木を学習データとして用いる手法，自動評価尺度を用い
て選択された Oracle訳の構文木を用いる手法の 2つを検
証する．
4.1.1 翻訳器 1-best

2節でも述べたように，構文森を翻訳器の入力とした場
合，複数の構文木の候補の中から翻訳精度が高くなると思
われる構文木が翻訳器によって選択される．これにより，
翻訳器が出力した 1-best訳に使われた構文木は，構文解析
器が出力した 1-bestの構文木より自己学習に効果的であ
ると考えられる．この際の自己学習に使われる構文木は式
(6)の T̂f となる．
4.1.2 自動評価尺度 1-best

翻訳の際，翻訳器は複数の翻訳候補の中から，最も翻訳
確率が高い訳出を 1-bestとして出力する．しかし，実際に
は翻訳器が出力した 1-best訳よりも，候補となった他の
n-best訳の方が参照訳に近く，より翻訳精度が高い場合が
存在する．翻訳候補 E の中から，最も参照訳 e∗ に近い訳
を Oracle訳 ēと言い，参照訳との誤差を表すエラー関数
error(·)を用いて下記の通り表される．

ē = argmin
e∈E

error(e∗, e) (8)

本研究では，n-best訳に対して自動評価尺度を用いてス
コア付けを行い，その際のスコアが最も高い訳をOracle訳
とする．Oracle訳に用いられた構文木は翻訳器 1-bestの
構文木よりも，さらに翻訳精度の改善に効果的な構文木で
あると考えられる．

4.2 文の選択法
4.1節では，1つの対訳文から学習に有用な構文木を抽

出する方法について述べた．しかし，そもそも正しい訳が
n-bestの翻訳候補に含まれていないような場合は，これら
の文が学習のノイズとなる可能性がある．そのため，自己
学習の学習データとなる翻訳器が出力した候補の中から，
学習に用いるデータを選択すると更なる精度向上が実現可
能であると考えられる．本研究では，訳の自動評価値が閾
値を超えた文のみ学習に使用する手法，翻訳器 1-bestと
Oracle訳の自動評価値の差が大きい文のみを使用する手法
の 2つを検証する．
4.2.1 自動評価値の閾値
コーパスの中には，翻訳器が上手く翻訳することができ
ず，自動評価尺度が低くなってしまう文が多く存在する．
自動評価値が低くなる原因としては以下のような理由が考
えられる．
• 誤った構文木が翻訳に使用された．
• 翻訳器の学習が十分でない．
• 自動評価値を計算する際に用いられた参照訳が意訳と
なっており，機械翻訳が出力しにくい訳となっている．

• コーパスに誤りがあり，正しい対訳データとなってい
ない．
このような例は，例えOracle訳であったとしても自動評
価値が低い場合，自己学習の際に学習のノイズとなってし
まう可能性が高く，学習データから除外する必要がある．
また Tree-to-String翻訳において，高精度の翻訳結果を出
力するためには，正しい構文木が必要となるため，自動評
価値が高い訳に使われた構文木は，正しい構文木である可
能性が高い．これらの理由から，自動評価値が一定の閾値
を上回ったもののみを学習に使用することで，より効果的
な学習が行えると考えられる．閾値を t，文 iの Oracle訳
を ē(i) とすると，Oracle訳全体の集合 E の中から，学習
に使われる文は自動評価尺度によるスコア関数 score(e)を
用いて以下の集合で表される．

{i | score(ē(i)) ≥ t, ē(i) ∈ E} (9)

4.2.2 自動評価値の差
次に着目した点は，翻訳器 1-best と Oracle 訳の自動評
価値の差である．構文解析器により，正解とは異なる構
文木が高い確率を持つ構文森が出力される場合，翻訳器
1-bestでは誤った構文木を選択し，誤訳となる場合が多い．
一方，Oracle 訳では構文森の中から正しい構文木が使用
される可能性が高い．そのため，Oracle 訳に用いられた
構文木を学習データとして用いることで，構文解析器のモ
デルが翻訳に適した方向に修正される．これにより，自己
学習した構文解析器を用いた翻訳器は，正しい翻訳結果を
1-best として出力しやすくなり，結果として翻訳精度の改
善につながると期待できる．
これを文選択に反映させるために，1-best訳 ê(i)とOracle

訳 ē(i) の間の評価値の向上を表す関数
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gain(ē(i), ê(i)) = score(ē(i))− score(ê(i)) (10)

を定義し，式 (9)と同様に，向上の大きな文を選択する．
本手法では，学習に用いる文の長さの分布をコーパス全
体と同様に保つため，Gascóら [14]によって提案された下
記の式を用いて，文の長さに応じて選択数を調節する．こ
こで，N(|e|+ |f |)は，目的言語文 eの長さを |e|，原言語
文 f の長さを |f |とした時に，その和 |e|+ |f |が一致する
文がコーパス内に存在している数であり，N はコーパス内
の文の総数を表す．

p(|e|+ |f |) = N(|e|+ |f |)
N

(11)

5. 実験的評価
5.1 実験設定
実験は，構文解析誤りが発生しやすい日本語の構文解析
器を用いる日英・日中翻訳を対象とした．翻訳データとし
て，科学論文を抜粋した対訳コーパスである ASPEC*1 を
用いた．自己学習の効果を検証するための最先端のベー
スラインシステムとして，アジア言語間での翻訳ワーク
ショップWAT2014[15]において高評価を得た，Neubigの
システムを用いた [16]*2．デコーダには Travatar[17]を用
い，Forest-to-String翻訳を行った．構文解析は PCFG-LA

モデルを用いた Egret*3 により行い，日本語係り受けコー
パス JDC[18](約 7000文)で学習したモデルを，既存のモデ
ルとして使用した．Egretは極稀に構文解析に失敗し，構
文木を出力しない場合がある．そのため，構文解析に失敗
した文は学習データから取り除いた．機械翻訳の精度は，
BLEU[19]，RIBES[20]の 2つの自動評価尺度を用いて評
価した．また，文単位の機械翻訳の精度は BLEU+1[21]を
用いて評価した．自己学習に用いるデータは既存のモデル
である JDCに加え，ASPECのトレーニングデータの中か
ら，ランダムまたは一定の基準で抽出されたものとした．
また，自己学習したモデルはテスト時のみ使用し，翻訳モ
デルの学習は JDCで学習した既存のモデルで行った．実
験で得られた結果は，ブートストラップ・リサンプリング
法 [22]により統計的有意差を検証した．次節では，下記の
手法を比較評価する．
Parser 1-best

式 (5)のように，Egretが出力した 1-best構文木を自
己学習に用いる．自己学習に用いる文はランダムに抽
出する．

MT 1-best

4.1.1節のように，Egretが出力した構文森を Travatar

に入力し，Travatarの 1-best訳に使われた構文木を自
*1 http://lotus.kuee.kyoto-u.ac.jp/ASPEC
*2 http://github.com/neubig/wat2014
*3 http://code.google.com/p/egret-parser

己学習に用いる．自己学習に用いる文はランダムに抽
出する．

Oracle

4.1.2節のように，MT 1-bestと同様の入力で，Travatar
が出力した 500-bestの訳の中から，最も BLEU+1ス
コアが高い訳に使われた構文木を選択し，自己学習に
用いる．この際，出力される n-bestは全て重複が無い
文となるようにした．自己学習に用いる文はランダム
に抽出する．

Oracle (BLEU+1≥t)

4.2.1節のように，Oracleと同様の方法で選択された
訳，構文木の中でも，翻訳結果の BLEU+1スコアが
一定値以上であった文の構文木のみを自己学習に用
いる．

BLEU+1 Gain

4.2.2節のように，Oracle (BLEU+1≥t) と同様の方法
で選択された訳，構文木の中でも，1-best訳と Oracle

訳間で BLEU+1スコアの差が大きい文を自己学習に
用いる．
なお文をランダムに抽出する場合は，日英翻訳では全ト
レーニングデータの 1/20，日中翻訳では 1/10を抽出した．
また，他の手法とほぼ同様の文数となるように，BLEU+1

Gainに関しては上位 10万文を抽出した．

5.2 実験結果
日英翻訳での実験結果を表 1に示す．表中の短剣符は，
提案手法の翻訳精度がベースラインシステムと比較して統
計的に有意に高いことを示す († : p < 0.05, ‡ : p < 0.01)．
表 1中の (b),(c),(d)の手法で，自己学習に使用している文
は Egretが構文解析に失敗した場合を除いて同一である．
なお，表中の Sentencesは自己学習に使用した文数を示し，
既存モデルである JDCの文数は含まない．
波多腰ら [6]の手法である Parser 1-bestを学習データと
する方法では，精度の向上を得ることができなかった (表
1(b))．この際に自己学習に用いられた構文木を確認したと
ころ，正しい構文木もあるが，誤った構文木も散見され，
精度向上が確認できなかったのは誤った構文木が学習の妨
げになったからだと考えられる．
MT 1-bestでは，構文森を翻訳した結果として，翻訳精
度が高いと思われる構文木が翻訳器内部で選択される．し
かし，実験結果からは Parser 1-bestと比較した場合翻訳
精度は向上しているが，ベースラインシステムと比較した
場合，精度の向上は見られなかった (表 1(c))．
翻訳候補の中から Oracle訳の構文木を学習データとし
て用いると，MT 1-bestよりもさらに翻訳精度が高い木が
選択され，結果として自己学習後の翻訳精度が若干向上
している (表 1(d))．この際の自己学習に用いられた文の
BLEU+1スコアの分布を図 2に示す．図は横軸を xとし
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表 1 自己学習手法と日英翻訳の精度
Sentence selection Tree selection Sentences (k) BLEU RIBES

(a) Baseline — — — 23.83 72.27

(b) Parser 1-best Random Parser 1-best 96 23.66 71.77

(c) MT 1-best Random MT 1-best 97 23.81 72.04

(d) Oracle Random BLEU+1 1-best 97 23.93 72.09

(e) Oracle (BLEU+1≥0.7) BLEU+1 ≥ 0.7 BLEU+1 1-best 206 ‡ 24.27 72.38

(f) Oracle (BLEU+1≥0.8) BLEU+1 ≥ 0.8 BLEU+1 1-best 120 ‡ 24.26 72.38

(g) Oracle (BLEU+1≥0.9) BLEU+1 ≥ 0.9 BLEU+1 1-best 58 ‡ 24.26 72.49

(h) BLEU+1 Gain BLEU+1 Gain BLEU+1 1-best 100 † 24.22 72.32

表 2 自己学習手法と日中翻訳の精度
Sentence selection Tree selection Sentences (k) BLEU RIBES

(a) Baseline — — — 29.60 81.32

(b) Oracle Random BLEU+1 1-best 130 ‡ 29.89 ‡ 81.66

(c) Oracle (BLEU+1≥0.8) BLEU+1 ≥ 0.8 BLEU+1 1-best 150 ‡ 29.91 81.47

(d) Oracle (BLEU+1≥0.9) BLEU+1 ≥ 0.9 BLEU+1 1-best 82 † 29.86 ‡ 81.60

(e) BLEU+1 Gain BLEU+1 Gain BLEU+1 1-bset 100 † 29.85 ‡ 81.59

(f) Oracle (BLEU+1≥0.8, Ja-En) BLEU+1 ≥ 0.8 BLEU+1 1-best 120 † 29.87 † 81.58
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図 2 Oracle の自己学習に用いられた文の BLEU+1 スコアの分布

て，x以上 x+0.1未満の BLEU+1スコアを持つ文の数を
表している．この図からわかるように，例え Oracle訳で
も学習に用いられている文の多くは BLEU+1スコアが低
く，これらが学習のノイズとなり自己学習の妨げになって
いると考えられる．
そこで，BLEU+1スコアに閾値を定め，高精度なデー
タのみを学習データとすると (表 1(e),(f),(g))，さらに翻訳
精度が向上した．このことから構文解析器の自己学習を
行う場合，低精度の構文木を取り除き，高精度の構文木の
みを残すことが重要だと考えられる．その選択法として
BLEU+1スコアの閾値を用いる方法は有効であると確認
できた．
また，MT 1-bestとOracle訳の BLEU+1スコアの差が
大きいデータのみを用いると，従来の構文解析器が誤りや
すく，翻訳精度の改善に寄与する構文木のみを選択するこ
とができると考えられる．実際にこの手法でも BLEU+1

スコアに閾値を定めて文を選択する方法と，ほぼ同等の効
果が得られることを確認できた (表 1(h))．
日中での実験結果を表 2に示す．日英と同様に，自己学

習に用いる構文木を選択することにより，構文解析器がよ
り対象のデータに適応し翻訳精度が向上していることが確
認できた．
興味深いことに，日英のデータで自己学習し日英翻訳の
精度改善に貢献したモデルを，そのまま日中翻訳に用いた
ところ，日中翻訳においても日中で学習したモデルと同程
度の精度向上が見られた．これにより，学習されたモデル
の目的言語に対する依存性はさほど強くなく複数の目的言
語のデータを合わせて学習データとすることで，さらに効
果的な自己学習が行える可能性がある．

5.3 自己学習による訳出改善の例
構文解析器の自己学習によって改善された日英訳の例を
表 3に示す．また，表 3の訳出の際に使用された構文木を
図 3に示す．この例からわかるように，Tree-to-String翻
訳では構文解析結果の誤りが，翻訳精度に大きく影響して
しまう．実際にベースラインシステムの構文木は名詞句を
正しく捉えられておらず，大きく誤った構文木となってい
る．一方，自己学習を行った構文解析器は，正しく名詞句
を分割することができており，その結果翻訳内容も修正さ
れている．

6. おわりに
本研究では，機械翻訳の精度を考慮し自己学習に用いる
文を選択することで，Tree-to-String翻訳において，より
効果的な構文解析器の自己学習が行えることを検証した．
日英，日中の 2つの言語対に対して実験を行い，本手法で
自己学習した構文解析器を用いることで，最先端の翻訳器
がより高精度な翻訳結果を得られるようになったことが確
認できた．また，日英で自己学習した構文解析器のモデル
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表 3 構文解析器の自己学習により改善された日英訳の例
Source Ｃ 投与 群 で は Ｒ の 活動 を ２４０ 分 に わた っ て 明らか に 増強 し た 。
Reference in the C - administered group , thermal reaction clearly increased the activity of R for 240 minutes .

Baseline for 240 minutes clearly enhanced the activity of C administration group R .

Oracle (BLEU+1≥0.8) for 240 minutes clearly enhanced the activity of R in the C - administration group .
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で

名詞

群
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補助記号

投与

記号

C

(a) 自己学習前の構文木の例
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(b) 自己学習後の構文木の例

図 3 自己学習による構文木の改善例

を，日中の翻訳の際に用いても同様に精度が向上すること
が確認できた．
今後の課題としては，さらに多くの言語対で提案手法が
適用可能であることを確認することが挙げられる．また，
自己学習による効果は目的言語によらないという可能性が
示唆されたため，実際に多言語で学習データを集めて適用
することで，より翻訳精度を向上させることが期待される．
さらに，この自己学習を繰り返し行うことで，翻訳精度に
どのような影響が及ぶかを検証したいと考えている．
謝辞 本研究の一部は，JSPS 科研費 25730136 および

24240032の助成を受け実施したものである．
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