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機械翻訳システムの詳細な誤り分析のための
誤り順位付け手法

赤部 晃一1,a) Graham Neubig1,b) Sakriani Sakti1,c) 戸田 智基1,d) 中村 哲1,e)

概要：
本論文では，機械翻訳システムの誤り分析の手法を提案し，先行研究との比較を行う．従来より，誤り傾

向は誤り頻度によって示されることが多いが，さらに詳細な分析を誤り単語列の出現頻度に従って行った

場合，その単語列は正しい翻訳文の中にも頻繁に出現するため，評価者は正解文も多数評価することとな

り，分析の効率は低下する．我々は上述の問題点を解決することを目的として，識別言語モデルを利用し

た手法を提案した．本論文では，提案手法の更なる拡張，及びモデルに依らない誤りの順位付け手法との

比較を行う．

1. はじめに

機械翻訳システムの性能は年々向上している一方，シス

テムの内部は非常に複雑化している．その結果，システム

への改良が翻訳結果に与える影響は必ずしも事前に把握で

きるわけではなく，実際に翻訳を行ってその結果を評価し，

システムを改善することが広く行われている．しかし多く

の場合，誤り傾向を捉えるには大量の文を評価する必要が

あり，非常に時間のかかる作業となる．さらに，目を通す

文字列の多くは誤りを含んでいないか，誤りだとしてもシ

ステム全体に影響を及ぼすとは限らない．しかし，重要な

誤りに自動的にランク付けを行うことができれば，重要な

誤りをより効率的に見つけ出すことが可能になると考えら

れる．

先行研究 [11], [15]では，機械翻訳システムの誤りを自動

的に分類し，頻度順に提示する手法が提案されている．こ

の手法により特定される誤りの種類は，機械翻訳の一般的

な誤り（例として活用誤り，並べ替え，単語削除，挿入誤

りなど）を網羅しており，この誤りの多さを把握すること

により，全体的な誤り傾向を分析の前に把握することがで

きる．一方で，誤りの種類ごとの傾向を掴むだけでなく，

個別の誤りに着目した分析を行うことも，システムを改善

する上で重要な作業となる．しかし，先行研究のように誤
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表 1 頻繁に出現する誤り n-gram

1-gram 2-gram
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of 42 of the 27
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りを単純に頻度で選択した場合，選択された誤りは頻出す

る言語現象に支配されてしまい，翻訳誤りそのものを捉

える目的では有効な手法とは言えない．この一例として，

表 1に機械翻訳システムの出力に含まれて，かつ参照文に

は含まれない n-gramのリストを示す．表を見て分かる通

り，頻繁に出現する誤り n-gramは，単純に英語に頻出す

る n-gramに過ぎず，この表だけからはシステムの特徴的

な誤りが分からない．

この問題の解決策として，我々は n-bestによる正則化さ

れた識別言語モデルに基づく誤り分析手法を提案した [16]．

識別言語モデルは，システムの一般的な誤りを修正するよ

うに学習される言語モデルである．誤り分析の観点から見

れば，識別言語モデルを n-gram素性によって学習し，学

習された重みを調べることにより，負または正に大きい重

みが付くことは，すなわち過剰に生成されている，もしく

は十分に生成されていない n-gramを表現していると言え

る．これは重みが誤りを修正するように学習されることに

由来し，それらの修正パターンは単純に頻度で選択された

誤りに比べて有用であると言える．さらに，識別言語モデ

ルの様々な付帯機能を利用することで，重点的な分析が可

能となる．先行研究では L1正則化を利用しているが，こ
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表 2 評価者によって記録される誤りの種類

誤りの種類

文脈依存置換

文脈非依存置換

挿入

削除

並べ替え

活用

れにより多くの素性が削除され，重要な修正パターンだけ

がモデルに残る．

本研究では，n-bestに依らず単純に出現頻度に基づく誤

り選択手法を新たに複数提示し，n-bestによる識別言語モ

デルに基づく手法の有効性を検証する．実験では，提示さ

れた複数の手法を n-bestによる識別言語モデルに基づく手

法と比較し，誤り箇所選択率と選択される誤りの傾向の分

析を行う．また，正則化された識別言語モデルでは，シス

テム出力の 1-bestと参照文を利用した学習も行い，n-best

で学習した場合との比較を行う．さらに，オラクル文の選

択に利用する評価尺度の変更により，特定の分野の誤りに

絞った分析が可能となることを示す．

2. 機械翻訳のための詳細な誤り分析

本節では，機械翻訳システムの誤り分析を詳細に行う手

法について説明する．

機械翻訳の大雑把な誤り傾向だけではなく，個々の誤り

に目を向けた分析をするには，機械翻訳が実際に出力した

翻訳文について，どのような誤りが含まれているか個別に

判断していけば良い．ある特定の誤り現象が多くの翻訳文

の中に含まれている時，その誤り現象はシステムの特徴的

な誤りと言える．本論文では，n-gramを用いて上述の特

徴的な誤り現象を捉える．

ある n-gramがシステム出力の誤りを捉えている時，そ

の n-gramを誤り n-gramとする．ある基準に基づいて特

徴的な誤り n-gramが選択された際，以下に示す枠組によっ

て，選択された n-gramが示すシステムの誤りを調査する．

( 1 ) 各手法によって代表的な誤り n-gramを優先度の高い

ものから順に選択する．

( 2 ) 選択された n-gramを含む機械翻訳の 1-best出力を 1

つ以上選択する．

( 3 ) 選択された翻訳文を選択要因となった n-gramととも

に評価者に提示する．

( 4 ) 評価者は提示された n-gramが翻訳文中で誤り箇所を

捉えているかどうか評価する．誤り箇所を捉えている

場合は，表 2に示す誤りの種類などの情報を記録する．

実際に評価者に提示する分析シートの例を図 1に示す．

3. 出現頻度を用いた誤りn-gram選択法

本節では，分析の対象とする誤り n-gramを，システム

Ja 京 ちゃん （ 市 バス ）

En(Ref) kyo-chan -lrb- city bus -rrb-

En(MT) kyoto chan -lrb- kyoto city bus -rrb-

Rules SYMP ( x0:SYM SYMP ( NP ( NN ( ”市” ) NN

( ”バス” ) ) x1:SYM ) ) → x0 ”kyoto” ”city”

”bus” x1

Eval 挿入誤り

図 1 評価シートの例．上 4行が自動的に与えられる情報．5行目が

評価結果．四角で囲まれた単語列は選択された n-gram．

表 3 コーパス中の n-gram の分布

システム出力 正解文 周辺確率

候補 (x) p(x, c = e) p(x, c = c) p(x)

候補以外 p(x̄, c = e) p(x̄, c = c) p(x̄)

周辺確率 p(c = e) p(c = c) 1.0

出力の 1-best Ek と正解文 Ck を利用して決定する手法を

複数示す．各手法により n-gramの誤りスコアを計算し，

優先的に分析する n-gramを選択する．

本研究では，正解文として機械翻訳の参照文 Rk とオ

ラクル出力 E∗
k のいずれかを利用する．オラクル出力は，

n-best中の各候補に対し，参照文 Rk によって与えられる

評価値 EV (例えば BLEU+1[5])を計算した際，EV が最

大となる文とする．訳出の精度を測る場合，参照文が比較

対象として用いられることが多い．しかし，参照文には機

械翻訳機が出力できないような翻訳候補が含まれているこ

とがあり，システムの修正には新たな翻訳ルールの追加が

必要になる場合が多くなると考えられる．一方オラクル出

力を利用した場合，選択された n-gramの生成を抑制する

だけでシステムの性能が高まると考えられる．

以下の節に，システム出力の 1-bestと正解文による誤り

候補選択手法を示す．

3.1 誤り頻度

誤り頻度では，ある n-gramがシステム出力に含まれな

がら正解文には含まれない回数を記録し，最も数が多いも

のを優先的に分析する．

機械翻訳の入力文 Fk ∈ F に対し，システム出力Ekと正

解文 Ck を得る．各文対に対し，Ck に含まれない n-gram

x が Ek に含まれている個数#k(x)を ek(x)とする．

ek(x) =

#k(x) x /∈ Ck

0 (otherwise)

各文対に対する ek の総和 ϕe(x) =
∑

k ek(x)を計算し，ϕe

が大きい n-gramを分析の対象とする．

3.2 自己相互情報量

自己相互情報量では，ある n-gramのシステム出力との

関連度を調べ，関連度の高いものを優先的に分析する．

n-gram x が選ばれた際，その n-gramが持つシステム
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出力についての自己相互情報量（PMI）をスコアとする．

PMIは下式のように定義する [1]．

PMI(x) = log
p(x, c = e)

p(x) · p(c = e)

ここで関数 pは表 3に従う．p(x)は n-gram x がコーパス

を占める割合，p(c = e)は正解文中の n-gram全体がコー

パスを占める割合，p(x, c = e) は正解文に含まれる xが

コーパスを占める割合を表す．更に，コーパス全体におけ

る確率と PMIを組み合わせて

S(x) = p(x, c = e) log
p(x, c = e)

p(x) · p(c = e)
(1)

となる．より多く含まれる n-gramに着目するため，評価

関数を式 (1)の通り定義する．S(x)が大きいものを分析の

対象とする．

3.3 平滑化された条件付き確率

平滑化された条件付き確率では，ある n-gramに着目し，

その n-gramが含まれる文がシステム出力である割合をス

コアとする．このスコアが高いものを優先的に分析する．

機械翻訳の入力文 Fk ∈ F に対するシステム出力 Ek と

正解文 Ck について，含まれる n-gram の個数を比較し，

Ek の余剰分を e′k(x)，Ck の余剰分を c′k(x)とする．各方

向について総和 ϕ′
e(x) =

∑
k e

′
k(x)，ϕ′

c =
∑

k c
′
k(x)を計算

する．

ある n-gramを選択した際，その n-gramがシステム出

力に含まれる条件付き確率は

p(c = e|w = x) =
ϕ′
e(x)

ϕ′
e(x) + ϕ′

c(x)

しかし，単純に確率を最尤推定で計算すると，コーパス全

体に 1回しか出現しないような稀な n-gramの確率が 1と

なり，頻繁に選択されてしまう．しかし平滑化を行うこと

で，上述の問題点を解決する．MacKayらは文献 [6]で平

滑化の手法としてディリクレ分布を利用しており，本手法

もこれに習う．

n-gram x についての評価関数は式 (2) の通りであり，

S(x)が大きいものを代表的な n-gramとする．

S(x) =
ϕ′
e(x) + αPe

ϕ′
e(x) + ϕ′

c(x) + α
(2)

ただし，

Pe =

∑
x ϕ

′
e(x)∑

x ϕ
′
e(x) +

∑
x ϕ

′
c(x)

この手法を用いた際，平滑化係数 αを決定する必要があ

る．n-gramを利用して正解文もしくはシステム出力文を

選択する際，選択される文の種類がディリクレ過程 [13]に

従うと仮定すると，コーパス全体に対する尤度は式 (3)で

表される．

P =
∏
x

∏
c∈{e,c}

∏#(w=x,c)
k=0 (k + αP (c))∏#(w=x)

k=0 (k + α)
(3)

式 (3)の P が最大化されるような αをパラメーターとす

る。P は全区間で微分可能であり，唯一の極があるとき，

その点で最大値となる．よって αは P の微分からニュー

トン法により計算できる．

4. 識別モデルを用いた誤りn-gram選択法

本節では，先行研究 [16]で提案されている識別言語モデ

ルに基づく誤り n-gram選択法を説明する．

分析対象として，入力文の集合 F = {F1, . . . , FK}
と機械翻訳の n-best 出力 Ê = {Ê1, . . . , ÊK}，参照文
R = {R1, . . . , RK} が与えられたとする．このとき，識
別言語モデルでは Êk = {Êk,1, Êk,2, . . . , Êk,I}の各候補に
対して素性関数 ϕ(Êk,i)を定義し，重みベクトルと素性関

数の内積 w · ϕ(Êk,i) をスコアとして定義する．

重みベクトルwは，n-best中のオラクル E∗
k のスコアが

高くなるように学習し，wの中で負に大きい重みが付いた

素性を優先的に分析する．

4.1 構造化パーセプトロン

wの学習には構造化パーセプトロン [2]を利用する．構

造化パーセプトロンでは，オラクル E∗
k と現在の仮説 Êk

から計算された素性関数の差分を用いてモデルの更新を行

う．各反復において，ϕ(Êk)と ϕ(E∗
k)の差分で wを更新

し，E∗
k と Êk が等しいときは差分が 0となり更新を行わ

ない．この操作を F 全体に対して逐次的に行い，さらに重
みが収束するか決められた回数 N に達するまで反復する．

4.2 疎な識別言語モデルの学習

構造化パーセプトロンの学習時に L1正則化 [14]を行う

ことで，学習の効果が小さい素性をモデルから削除するこ

とができる [12]．L1正則化では，学習時にwに対して L1

ノルム ||w||1 =
∑

i |wi|に比例するペナルティーを付与し，
多くの素性を 0にする．

L1正則化は前向き後ろ向き分割 (FOBOS)アルゴリズ

ム [3]により行う．FOBOSを利用することで，学習の処

理と正則化の処理を分け，学習の高速化を行える．

4.3 識別言語モデルの素性

識別言語モデルの学習では，以下の素性を用いる:

( 1 ) システムのスコア ϕs: この素性により，システムが出

力した n-bestの順序を修正するように学習する．

( 2 ) n-gram の頻度 ϕn: n-gramが仮説中に含まれる個数

を素性とする．これにより n-gramに焦点を当てた分

析をする．

( 3 ) 仮説の単語数 ϕl: 評価尺度が単語数に対する罰則を行
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表 3 KFTT のデータサイズ

文数 単語数

英語 日本語

Train 330k 5.91M 6.09M

Dev 1166 24.3k 26.8k

Test 1160 26.7k 28.5k

う場合，この素性によって単語数を調整する．

4.4 参照文を使った識別言語モデル

n-bestとは別に，システム出力の 1-bestを負例，参照文

を正例とした識別言語モデルも学習できる．これを行うに

は，システム出力の 1-best Êk と参照文 Rk の組 {Êk, Rk}
を n-bestの代わりとして用いる．システムスコア素性 ϕs

は正例と負例の識別に利用し，システム出力の 1-bestに対

して 0，参照文に対して 1を与える．ただし，システムス

コアに対する重みの更新は行わない．この際，小さいコー

パスに対して適切な学習を行えるように，自動評価尺度の

スコアに比例するマージンを設定する．マージンを設定す

ることにより，自動評価が良い文の素性に対しては負の重

みを小さく与え，自動評価が悪い文の素性に対しては負の

重みを大きく与えることが可能となる．

5. 実験

各手法の有効性を検証するために，機械翻訳の訳出を利

用した評価実験を行った．

各手法について，2章で示した枠組により各 n-gram x

の誤り箇所選択率を調査する．n-gramの誤り箇所選択率

は，式 (4)によって定義される．

W (x) =
#(x, state = error)

#(x)
(4)

ここで #(x, state = error)は n-gramが誤り箇所を選択す

る個数，#(x)は n-gramが評価シート中に出現する個数で

ある．分析の候補として選択された n-gramが誤り箇所を

選択する割合が高いとき，その手法は誤り分析において有

用な手法である．

5.1 実験設定

すべての実験で京都フリー翻訳タスク (KFTT)[7]の日

英翻訳を利用した．コーパスの大きさを表 3に示す．評価

対象とした翻訳システムは Travatarツールキット [8]に基

づく Forest-to-Stringシステムである．

翻訳システムを構築する上で，単語間アラインメント

に Nile*1 を利用し，構文木の生成には Egret*2 を利用し

た．チューニングには MERT [9] を利用し，評価尺度を

BLEU[10]とした．

評価に用いた手法は，3章と 4章で説明した以下のシス
*1 入手先 ⟨http://code.google.com/p/nile/⟩
*2 入手先 ⟨http://code.google.com/p/egret-parser/⟩

Ja 室町 幕府 の 初代 征夷 大将軍 。

En(Ref) he was the 1st seii taishogun of the muromachi

shogunate .

En(MT) he was the first seii taishogun of the muromachi

bakufu -lrb- japanese feudal government

headed by a shogun -rrb- .

Eval 挿入誤り

図 2 n-gram グループ化の例

テムである．

( 1 ) ランダム

( 2 ) 誤り頻度

( 3 ) 自己相互情報量

( 4 ) 平滑化された条件付き確率

( 5 ) 識別言語モデルの重み

なお，誤り頻度，自己相互情報量，平滑化された条件付

き確率では，利用する正解文がオラクル出力と参照文の 2

通りの場合で実験を行った．

n-bestによる識別言語モデルの学習は，反復回数を 100

回とし，参照文を利用する識別言語モデルの学習では反復

回数を 10000回とした．これは，n-bestによる手法は計算

に時間がかかる一方，参照文による手法は計算が高速であ

るためである。両手法で 4.2節で説明した FOBOSにより

L1正則化を行った．正則化係数は 10−7-10−2 の中から選

び，KFTTのテストデータに対して高い精度を示す値を利

用した．参照文を使った識別言語モデルの学習では，マー

ジンを BLEU+1のスコア差の 100倍に設定した．各手法

とも，n-gramとして 1-gramから 3-gramまでを利用した．

n-bestによる識別言語モデルの学習では，オラクル文の

選択に用いる評価尺度を BLEU+1と RIBES[4]の 2通り

で行い，選択される n-gramの誤り傾向を分析した．

誤り頻度，平滑化された条件付き確率，自己相互情報

量の計算では，頻繁に共起する n-gramに同一の高いスコ

アが与えられることがある．この n-gramの組はそれぞれ

1つの誤りと見なせるが，何も処理せずに評価した場合，

評価全体が 1つの誤りが持つ複数の n-gramに支配される

問題が起こる．本実験ではこの問題を回避するため，共

起する n-gramをグループ化し，1つの n-gramとして扱

う．グループ化の例を図 2に示す．コーパス中で “bakufu

-lrb- japanese” と “japanese feudal government” はすべ

ての箇所で共起する．これを別々に見た場合，1つの誤り

を重複して見ることになるため，2つの n-gramを同一視

し，“bakufu -lrb- japanese feudal government” を 1つの

n-gramと見なしている．

5.2 各手法の誤り傾向

各手法により n-gramを選択した際の誤り箇所選択率を，

2章に示した手順で調査した．選択する誤りは各手法とも

上位 30個とし，上位 30個の n-gramの誤り箇所選択率の
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表 4 各手法により選択された n-gram の内訳．誤り箇所選択率がランダムよりも高い 3 つの

手法を太字で示した．また，3 つの手法の中で各種類の誤りについて多く検出されたも

のを太字とした．
種類 ランダム 誤り頻度 自己相互情報量 条件付き確率 識別言語モデル

比較対象 oracle ref oracle ref oracle ref n-best ref

誤り箇所選択率 0.483 0.290 0.323 0.427 0.410 0.607 0.713 0.598 0.387

文脈依存置換 0.124 0.460 0.258 0.500 0.520 0.218 0.449 0.332 0.259

文脈非依存置換 0.166 0.023 0.052 0.086 0.049 0.016 0.140 0.067 0.078

挿入 0.111 0.195 0.278 0.078 0.260 0.537 0.364 0.164 0.276

削除 0.062 0.103 0.093 0.016 0.041 0.042 0.023 0.245 0.052

並べ替え 0.319 0.218 0.299 0.305 0.106 0.176 0.023 0.192 0.155

活用 0.093 0 0.021 0.016 0.024 0.011 0 0 0.181

加算平均を計算した．その結果を表 4に示す．

表から，誤り箇所選択率が高い手法は，平滑化された条

件付き確率に基づく手法と，n-bestによる識別言語モデル

に基づく手法であることが分かる．その他の手法はランダ

ム選択を下回っており，誤り箇所選択率が高いとは言えな

い．上位 3つの手法を比較すると，参照文を利用した条件

付き確率に基づく手法では，置換誤りや挿入誤りを多く捉

えているが，削除誤りをほとんど捉えていないことが分か

る．一方 n-bestによる識別言語モデルに基づく手法では，

他の手法に比べて 2倍以上の削除誤りを捉えていることが

分かる．

n-bestによる識別言語モデルに基づく手法以外で削除誤

りの検出率が悪い原因として，削除誤りを検出する際には

削除された単語列ではなく，その前後の文脈を見る必要が

あることが挙げられる．削除誤りが発生する前後の文脈は

原文によって大きく変わるため，n-gramの発生頻度が小

さく候補から外れやすくなる．しかし n-bestを使った識

別言語モデルに基づく手法の場合，同じ文脈における削除

誤りが n-best中の複数の候補に発生するため，削除誤りが

修正されるまで n-gramの重みを大きくしようとする．結

果として，n-bestを使った識別言語モデルに基づく手法で

は，削除誤りも多く捉えることができる．

識別言語モデルに基づく手法では，学習データによって

誤り箇所選択率が大きく変化することが分かる．識別言語

モデルを利用する場合，単純に 1-bestと参照文を利用する

よりも n-bestを利用した方が，誤り箇所選択率の向上に有

効であることが分かる．これは，単純に 1-bestと参照文で

学習した場合は学習データが少なく過学習を起こす可能性

が高いが，n-bestを使う場合，重要でない誤りが正則化に

よって削除され，多くの候補で誤りとして含まれる n-gram

に大きい重みが与えられるためと考えられる．

5.3 選択された n-gramのシステム出力内出現回数

各手法によって選択された n-gramがシステム出力に出

現する回数を表 5に示す．表を見ると，誤り頻度に基づく

手法，相互情報量に基づく手法，1-bestと参照文による識

表 5 選択された n-gram がシステム出力に出現する回数の平均

手法 dev test

ランダム 1.1 0.2

誤り頻度 oracle 381.0 402.8

ref 368.0 378.6

自己相互情報量 oracle 135.4 151.9

ref 225.1 225.1

条件付き確率 oracle 21.4 11.2

ref 19.7 7.7

識別言語モデル n-best 6.2 4.0

ref 175.9 183.1

別言語モデルに基づく手法では，選択された n-gramが多

くの翻訳に出現することが分かる．しかし表 4の誤り箇所

選択率は低いため，誤り以外の n-gramも多く選択してい

ることが分かる．一方条件付き確率に基づく手法と n-best

による識別言語モデルに基づく手法では，他の手法に比べ

て選択された n-gramの出現回数が少ないが，誤り箇所選

択率が大きく，誤り以外の部分を捉えにくい手法であるこ

とが分かる．

n-bestによる識別言語モデルに基づく手法は，選択され

た n-gramの出現率が特に低いが，これは n-gramへの重

み付けが 1-best以外の候補によっても行われ，1-bestに含

まれる n-gramが相対的に少なくなるからである．

条件付き確率に基づく手法は，識別言語モデルによる手

法に比べて n-gramの出現回数，誤り箇所選択率の両方で

優位な結果を示していることが分かる．

5.4 評価尺度の変更と誤り傾向

n-bestによる識別言語モデルの学習の際，オラクル文の

選択に用いる評価尺度を変更することで，分析対象とする

n-gramの種類を変更することができる．本研究では評価

尺度を BLEUと RIBESの 2通りで行い，比較を行った．

その結果選択された n-gramの内訳を表 6に示す．表を見

ると，BLEUで最適化された識別言語モデルでは，RIBES

に比べて削除誤りをより多く検出していることが分かる．

これは，BLEUでは短い翻訳に対して大きい罰則を与えて

いることから自然な結果と言える．一方の RIBESで最適
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表 6 異なる尺度で最適化した場合に見つかった誤り．太字は高い

スコア．
種類 +BLEU +RIBES

誤り箇所選択率 0.598 0.529

文脈依存置換 0.332 0.216

文脈非依存置換 0.067 0

挿入 0.164 0.285

削除 0.245 0.125

並べ替え 0.192 0.289

活用 0 0.086

化された識別言語モデルでは，並べ換え誤りをより多く捉

えていることが分かるが，これは RIBESが BLEUに比べ

て並べ換え誤りに敏感な評価尺度であることが理由である．

本実験から，識別言語モデルの最適化に使用する評価尺

度を変更することで，異なる種類の誤りを検出できること

が分かる．

6. まとめ

本研究では，n-gramの出現頻度に基づく誤り選択手法

を示し，識別言語モデルに基づく手法との比較を行った．

その結果，条件付き確率に基づく手法が，n-bestによる識

別言語モデルに基づく手法に比べ，誤り箇所選択率と選択

された n-gramの出現回数で優位な結果を示すが，削除誤

りについては，n-bestによる識別言語モデルに基づく手法

が検出能力で優位に立つことを示した．

今後の課題として，構文情報や品詞情報を利用した誤り

分析への応用，誤り再現率（recall）の評価，誤り箇所選択

を利用した実際の誤り修正での利用価値を示すことが挙げ

られる．また，n-bestによる識別言語モデルに基づく手法

では，オラクル文の選択に異なる評価尺度を利用すること

で異なる種類の誤りが検出されることが分かったが，出現

頻度に基づく 3つの手法でも同様の現象が起こると考えら

れるため，今後調査する．
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