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1 はじめに

現在の日英翻訳は何ができるのか？何ができないの
か？本稿は、この疑問に答えるべく、Project Nextの
機械翻訳分析グループが取り組んだ誤り分析タスクの
結果を報告する。
具体的には、システムの中身を考慮しないブラック

ボックス分析とシステムの中身を考慮するグラスボッ
クス分析（2節）を行い、各システムの誤りの分類を専
用の誤り体系（3節）に基づいて行う。分析の対象とし
て、3つの商用システム及び 3つのオープンソースシス
テムを用いて、現代日本語書き言葉均衡コーパスに対
する翻訳結果を用いる（4節）。この分析に基づき、各
システムの全体的な精度と、システムの誤り傾向の違
いを明らかにする（5節）。この議論に基づき、これか
ら日英翻訳において解決すべき問題を議論する。

2 機械翻訳システムの誤り分析

誤り分析の際に、訳出の導出過程を考慮せず出力結
果のみに着目した分析をブラックボックス分析という。
ブラックボックス分析は、商用システムのように訳出
の導出過程が把握困難な場合にも利用可能である。一
方、訳出の導出過程を分析対象としたものをグラスボッ
クス分析という。グラスボックス分析をするためには、
分析対象とするシステムの仕組みが把握可能でなけれ
ばならず、商用システムの分析には向かないが、ブラッ
クボックス分析に比べて誤りの原因をより具体的に把
握できるため、分析結果がシステムの改善に直接反映
されることが期待できる。
本稿では、オープンソースの機械翻訳システムと商

用の機械翻訳システムに対して誤り分析を行う。商用
のシステムはシステムの導出過程を把握することが困
難なため、ブラックボックス分析のみを行う。一方、
オープンソースのシステムに対してはブラックボック
ス分析に加え、グラスボックス分析を行うようにする。
次節では、両分析手法を利用する際の誤り体系につい
て説明を行う。

3 誤り体系

機械翻訳システムに含まれている誤りを分類するこ
とは、システムにどのような誤りが含まれており、どの
ような改善が必要かを客観的に把握する上で不可欠で
ある。文献 [4]では階層化された機械翻訳の誤り体系が
提案されている。本稿ではこの誤り体系を出発点とし
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て、ブラックボックス分析の誤り体系を定義する。図 1

は本稿で実際に使用するブラックボックス分析の誤り
体系である。
この中で「モダリティ」誤りは、書き手の立場に則し
た表現方法が失われている場合に分類される。具体的
には、「能動態」と「受動態」の誤りや、英語の “can”

や “may” で表現される「可能」「許可」、“must” で表
現される「義務」などが挙げられる。これらの誤りは、
単語の削除誤り、単語の誤り、並べ換え誤りの複合と考
えることが出来る。このため、分類を行う際にはモダ
リティ誤りを優先的にアノテーションするようにする。
また、「翻字必要」は本稿で新たに導入した種類の誤り
である。これは、日本語の固有名詞をローマ字表記に
置き換える場合等が当てはまる。
一方、オープンソースの翻訳システムは、翻訳結果
の導出過程が把握可能なため、図 1 に示した誤り体系
よりも詳細な誤りの分類が可能である。本稿では、図 2

に示すグラスボックス分析のための誤り体系を定義し、
オープンソースの翻訳システムではグラスボックス分
析も行うようにした。

4 実験設定

4.1 分析対象のシステム
本稿の目標は、現在の最先端の日英翻訳システムが
どのような誤りを起こすかを調べ、今後の課題を特定す



前処理誤り
形態素解析・トークン化
構⽂解析

ルール抽出

⽂分割
事前並べ替え
事前編集（主語挿⼊等）

誤ったルールがモデルに存在
必要なルールが存在しない
必要なルールのスコアが低い

モデル化誤り（悪い候補に⾼いスコア）
探索誤り
原⽂の誤り

原⽂のスペル誤り
原⽂の⽂法誤り
原⽂のスタイル（⼝語，古⽂）
直訳が難しい

図 2 グラスボックス分析の誤り体系

ることである。このため、システムの種類や学習デー
タに制約を与えず、なるべく様々な翻訳方式をカバー
するシステムを評価対象とした。評価の対象とした 6

つのシステムは下記の通りである。

4.1.1 商用システム
まず、3種類の商用システムを使用した。すべてのシ

ステムは一般ユーザーがウェブ経由で使用できるもの
で、そのゆえにオープンドメインの入力を想定してい
ると言っても良い。商用システムであるため詳細な中
身は明かされていないが、おおよその分類として、ルー
ルベースシステムが 1つ（RBMT）、統計ベースシステ
ムが 2つ（それぞれ SMT1、SMT2）である。
商用システムは総じて、一定の開発コストを掛けて

いるため、前処理や後処理など細かい調整がある程度
行われていると想定できる。また、ルールベース翻訳
と統計ベース翻訳の違いをまとめると、ルールベース
翻訳は言語学者が構築したルールに基づくため、短く
規則的な文で安定した精度が期待できる。これに比べ
て、統計翻訳は多少安定性に欠ける一方、文体が崩れた
文、専門用語を含む文、大規模な統計により曖昧性が解
消しうる文などに対して比較的高い精度となると期待
できる。

4.1.2 Moses
次に、統計翻訳で最も代表的なオープンソースソフ

トであるMosesで、フレーズベース翻訳のシステム [1]

を作成する。フレーズベース翻訳は、図 3(a)のように、
文を数単語からなる単語列に分割し、この単語列を翻
訳して並べ替えることで文を生成する。フレーズベー
ス翻訳の利点は、構文解析などの高度な言語処理ツー
ルを必要とせず、比較的簡単に作成できるところにあ
る。その一方、一般にフレーズベース翻訳は並べ替え
を多く必要とする言語において、精度が低下するとさ
れている。これは並べ替え確率の推定が困難となるこ
とや、計算量上の理由で正確な並べ替えを実現できな
い場合があるためである。

4.1.3 Travatar
また、Tree-to-string翻訳に基づくツールキットであ

る Travatarを使ったシステムも構築する [2]。Tree-to-
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図 3 (a)Mosesのフレーズベース翻訳 (b)Travatarの

tree-to-string 翻訳 (c)Kyoto EBMT の用例ベース翻

訳

string翻訳は、図 3(b)のように、まず原言語文に対し
て構文解析を行い、この構文木に対する翻訳ルールを
用いて翻訳を行う仕組みである。構文解析により得ら
れる文の構造を翻訳の過程で利用することにより、主
に 2 つの利点がある。まず、構文解析結果で翻訳に考
慮する仮説の空間を小さくすることで、計算量上の理
由で並べ替えを制限する必要がなく、文全体にわたり
並べ替えを行うことが可能である。また、構文解析結
果が正しければ、この構文解析結果に合った翻訳結果
を生成するため、出力がフレーズベース翻訳に比べて
文法的であることが多い。その一方、構文解析結果の
誤りや、文法に沿わない意訳が原因で精度が低下する
こともある。

4.1.4 Kyoto EBMT
最後に両言語の依存構造に基づく用例ベース機械翻
訳システム Kyoto EBMT を用いた実験も行った [3]。
図 3(c)のように、まず原言語文に対して依存構造解析
を行い、これにより得られる依存構造木を目的言語の
依存構造木へと変換する。両言語の構文情報を用いる
ため、Kyoto EBMTは他の翻訳システムに比べて、両
言語の構文構造が類似している文において文法的な出
力が生成できるという仮説を立てることができる。逆
に、両言語の構文構造が合わず直訳が難しい文におい
て、Mosesや Travatarのような、より柔軟性の高い定
式化を用いているシステムに比べて精度が低下する可
能性も考えられる。

4.2 テストデータ
機械翻訳システムのテストデータには、現代日本語
書き言葉均衡コーパス（BCCWJ）の一部を利用した。



これをテストデータとして選択した理由は主に下記の
2 つである。まず、Project Next の他の分析グループ
は同じデータを用いて分析を進めているため、知見の
共有を促進すると考えられる。また、BCCWJ はオー
プンドメインであるため、特定の分野に対するシステ
ムの得意苦手による影響を除外することもできる。
BCCWJは本来、日本語のみからなる単言語コーパ

スである。しかし、翻訳機の精度比較や、機械翻訳と人
手翻訳の違いを明らかにするためには、対訳データが
あることが望ましい。このため、英語を母語とする著
者 2人が計 818文を文脈を考慮しながら英語に翻訳し、
機械翻訳システムとともに人手による精度評価を行う。

4.3 学習データ
用例ベース翻訳システムや統計的翻訳システムを作

成するのに、学習データが必要である。商用システム
に関しては、学習データは制限されておらず、どのデー
タを使っているかが明確ではない。
オープンソースソフトに基づくシステムは、「日英対

訳コーパス」サイト*1を参考に、様々な分野の翻訳デー
タを用いて学習した。具体的には対訳コーパスとして、
例辞郎例文、京都フリー翻訳タスクのWikipediaデー
タ、田中コーパス、日英法令コーパス、青空文庫、TED
講演、BTEC、オープンソース対訳を利用した。また、
辞書として英辞郎、WWWJDIC、Wikipediaの言語リ
ンクを利用した。これをすべて合わせて、コーパスと
して 255万文、辞書として 277万エントリーとなった。

4.4 分析方法
各システムの学習を行ってから、テストデータに対

して翻訳結果を生成し、分析の対象とする。
まず、各翻訳結果に対して 0～6の 7段階人手評価を

行う。なお、評価は参照文を提示せずに行い、人手翻
訳結果も評価対象とする。このため、各文に対して、6

通りの翻訳システムと 1 通りの人手翻訳を評価するこ
とになる。結果の提示順序の影響を取り除くために、7

通りの翻訳結果をランダムな順で提示し、また複数の
結果が同一である場合、1回のみ提示することとした。
なお、人手評価を行ったのは、本稿の研究内容を知らな
い、日本語と英語に精通している評価者である。
人手による数量評価が終わってから、機械翻訳シス

テムのスコアの平均が低い文の順に、本稿の著者が誤
り分析を行った。具体的には、すべてのシステムに対
して、3節の誤り体系に基づいて、ブラックボックス分
析を行い、問題を特定した。また、オープンソースシ
ステムに対して、グラスボックス分析も行い、その傾
向をまとめた。次節では、この分析の結果について述
べる。

5 分析結果

5.1 各システムの総合評価
まず、各システムの総合的な人手評価結果を図 4 に

示す。図 4(a) には、システムの平均評価値を示し、
図 4(b) に評価値 4～6（良い）、2～3（理解可能）、0～

*1 http://phontron.com/japanese-translation-data.php
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図 4 (a) 各システムの平均評価値 (b) 各システム

の評価値の内訳
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1（理解不可能）の内訳を示す。この中で、Moses と
KyotoEBMT、Travatar と SMT1 の間に有意差がな
く、それ以外のシステムには有意差があった。
この結果から、機械翻訳全体で RBMT は最も精度
が高いことが分かる。また、オープンソースシステム
の中では Travatarが最も高く、商用システムの SMT1

と同程度であった。しかし、いずれのシステムにおい
ても、文の 3 分の 1 以上は理解不能となっており、課
題が残ることも分かる。
人手による翻訳の結果に目を向けると、すべての機
械翻訳システムを大幅に上回っていることが分かる。
しかし、平均評価値が 4 を下回っており、人手翻訳で
も厳しい評価がされている。人手翻訳が低い評価値に
なっている文を分析したところ、原因は主に 1)人手翻
訳は文脈を用いて行っているにも関わらず、翻訳の評
価は文脈を考慮しておらず、翻訳時と評価時に差が生
じたこと、2)単純な翻訳誤り、もしくは 3)原文はそも
そも曖昧で、直訳することが難しいことから起因した。

5.2 各システムの誤り傾向

5.2.1 ブラックボックス分析
まず、ブラックボックス分析の結果を図 5に示す。こ
の中で、モダリティー・未知語・句読点誤りはいずれの
システムにおいてもほとんど検出されなかった。モダ
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リティーと未知語に関しては、これらの誤りはその他
の誤りより珍しいことに起因すると考えられる。句読
点に関しては、今回の評価対象を評価の低い文にした
ため、句読点以外の誤りが目立ったことが考えられる。
次に、削除誤りに目を向けると、興味深い傾向が見ら

れる。具体的には、Moses、Kyoto EBMT と SMT2、
Travatar、SMT1、RBMTの順に削除誤りが減ってい
く。この順は、人手評価の順と同等であり、単語の削除
はシステムの人手評価に比例することが分かる。特に
内容語の削除によって文の意味が大きく損なわれるの
で、直感に合った結果であると言える。
また、並べ替え誤りの比率を見ると、Moses は比較

的少ないことが分かる。フレーズベース翻訳は一般的
に並べ替えに弱いと言われるため、直感に反する結果
であるとも言える。しかし、これは並べ替え問題がな
いことを意味しているわけではなく、Moses の結果に
あまりにも多くの単語に関する誤りが含まれているた
め、並べ替え誤りの発見が困難であり、単語に関する誤
りに偏って発見されることを指しているだけである。
次に、表 6 に、最も頻度が高かった単語に関する誤

りの詳細な分析結果を示す。まず、文脈に依存しない
置換誤りに着目すると、オープンソースシステムに比
べて商用 SMT システムは置換誤りが少ないことが分
かる。これは、オープンソースシステムに比べて、商用
システムが大規模な学習データを利用しており、誤っ
た翻訳ルールを学習する比率が少なくなっていること
が原因であると考えられる。更に、RBMTのシステム
はほぼ文脈依存の置換誤りを起こさないことが分かり、
安定した翻訳ルールを用いていることが分かる。
その一方、RBMTシステムで圧倒的に多かったのは

語義曖昧性による誤り（つまり文脈依存の置換誤り）
である。この理由としては、2つが考えられる。まず、
SMTシステムは統計情報を用いて周りの文脈で曖昧性
を解消しているのに対して、RBMTシステムはこのよ
うな統計情報を取り入れていない（もしくは限定した
形でしか取り入れていない）ことが考えられる。もう
1つの理由として、RBMTシステムは安定した動作で
他の誤りが比較的少なく、まだ未解決問題である語義
曖昧性の数が相対的に多く見えることも可能性として
ある。
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5.2.2 グラスボックス分析
図 7 にオープンソース機械翻訳システムのグラス
ボックス分析の結果を示す。この結果から、各システ
ムに共通してルール抽出誤りとモデル化誤りが非常に
多いことが分かる。
まず各システムに共通してルール抽出誤りが多く見
つかった原因として、単語アライメント（両言語間の単
語対応）を抽出する際の問題が考えられる。翻訳ルー
ルを抽出する際、各システムともに単語アライメント
の情報を利用するが、この情報は大量の機械翻訳の学
習データから EMアルゴリズムによって自動生成され
る。その際、生成されたアライメント情報に誤りが含
まれていると、誤った翻訳ルールが抽出される。このこ
とから、ルール抽出誤りを削減するためには、単語アラ
イメントの精度改善が必要といえる。ルール抽出誤り
について各システムを比較すると、Mosesは他の 2シ
ステムに比べ誤りが多く発見されていることが分かる。
この原因として、Moses が構文情報を利用せずにルー
ルテーブルを参照することが挙げられる。各システム
とも同様に誤ったルールがルールテーブルに存在する
と考えられるが、Travatar システムと Kyoto EBMT

システムでは挿入位置に適した翻訳ルールを構文情報
を利用して選択できる。一方 Moses では翻訳モデル・
並べ替えモデル・言語モデルといった比較的貧弱な情
報によってのみ翻訳ルールを選択するため、誤った翻
訳ルールを選択しやすいと言える。
モデル化誤りは、利用した翻訳ルールが誤っている
が、そのルールがルール抽出誤りでない場合（文脈依存
のルール選択誤りである場合）に分類される。各システ
ムを比較すると、Travatarと Kyoto EBMTはMoses

に比べてモデル化誤りが多く見つかっているが、これ
は文脈非依存の誤りが単純に文脈依存の誤りに改善さ
れたためと考えられる。

6 まとめ

本稿では、6つの日英機械翻訳システムに対する誤り
分析結果を報告した。まず、日英のオープンドメイン
翻訳に対して、商用のルールベース翻訳システムに次
いで、商用の SMTシステムとオープンソースの tree-

to-string翻訳システムが最も高い精度となった。その
一方、各システムとも人間の翻訳者には及ばず、機械
翻訳に多くの課題が残っていることが分かった。特に、
文脈依存の語彙選択は評価の良い翻訳システムであれ



ばあるほど大きな割合を占めていたことから、文脈を
取り入れた語彙選択法は今後の有望な研究課題である
と言える。今後は、更なる詳細な分析と分析結果を取
り入れた新たな手法の提案に取り組んでいく。
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