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1 はじめに

Brown et al. (1993)によって提案された統計翻訳
も、単語を単位とした翻訳モデルから、句 (複数単語
列)を単位とした翻訳モデルに移行しつつある (Koehn
et al., 2003; Vogel et al., 2003; Zens and Ney, 2004)。
これを句ベース統計翻訳 (Phrase-based SMT)と呼
ぶ。句ベース統計翻訳の場合、句の内部での語順は局
所的に変更されているため、語順調整のコストは低く
なる。しかし、句そのものの順序が大幅に異なる言語
間では、句の順序を調整しなければ適切な翻訳文とは
ならない。従来の句ベース統計翻訳は、句の順序調整
を平坦な構造上で行っており、構文情報は使っていな
い。
一方、構文情報を利用し、木構造をマッピングする
ことにより翻訳を行う統計翻訳も提案されてきている
(Graehl and Knight, 2004; Melamed, 2004)。しかし
これらは未だ理論にとどまっており、実際に翻訳した
ときの特徴は明らかになっていない。
本稿では、構文トランスファ方式統計翻訳を提案す
る。構文トランスファ方式は、古くから用いられてい
る翻訳方式であり、構文構造が異なる言語間の翻訳に
適していると考えられる。本稿で提案する方式は、階
層的に語順を調整するだけでなく、句ベース統計翻訳
で用いられているような長単位句を単位とすることが
できることが特徴である。

2 構文トランスファ方式統計翻訳

2.1 概要

構文トランスファ方式機械翻訳は、入力文を構文解
析し、構文木を出力の構文木にマッピングすることに
より翻訳文を生成する。構文トランスファ方式による
日英翻訳の例を図 1に示す。
実際には、構文木全体を直接マッピングすることは
できないため、通常、構文木のノード間でマッピング
を行う。両言語間の構文ノードは一対一に対応してお
り構文ノードが翻訳単位となり、すべての部分木が
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translation equivalenceとなる。これは、訓練時に対
応づかない構文ノードを、あらかじめ削除しておくか
らである。

IBM model (Brown et al., 1993)等の単語翻訳方
式の統計翻訳では、 translation equivalenceを生成す
るため、 fertility model, NULL modelを用いて、単
語の挿入・削除を行う。構文トランスファ方式では、
単語の挿入・削除は、構文ノード間のマッピング時に
自動的に行われる。たとえば、図 1の例を生成する際に
は、 (NP → バス)の変換時、自動的に「the」を挿入
し、 (NP → the bus)を生成する。また、語順変更は、
変換時の子ノードの順序として表される。子の部分木
は複数の単語から成り立っているので、構文トランス
ファ方式は、句を単位とした語順変更を階層的に行う
ことができる。

2.2 モデル

統計翻訳は、入力の単語列 f が与えられたとき、確
率を最大化する出力の単語列 eを、すべての可能な組
み合わせ中から探索することにより、翻訳を行う。

ê = argmax
e

P (e|f)
= argmax

e
P (e)P (f |e). (1)

P (e)は言語モデル確率、P (f |e)は翻訳モデル確率
と呼ばれる。構文トランスファ方式の統計翻訳は、翻
訳モデル中に隠れ変数として原言語・目的言語の構
文木（それぞれ E、F と示し、単語列 e, fを生成す
る）を仮定し、木構造同士のマッピングを行うことに
より、翻訳文を生成する。

P (f |e) =
∑

E,F
P (f ,F , E|e). (2)

本稿では、単言語の確率的構文解析で用いられてい
る内側確率を、２言語に拡張した形でモデルを定義す
る。具体的には、翻訳モデルを目的言語 (入力)の木構
造モデル、原言語 (出力)の木構造モデル、木構造マッ
ピングモデルの 3つのサブモデルに分割し、その総積
で翻訳確率を表現する。
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図 1: 構文トランスファによる翻訳過程の例 (日英翻訳)

木構造マッピングテーブル
目的言語 確率 原言語

θ1
f

2.0e−1⇐ θ1
e

θ2
f

1.2e−1⇐ θ2
e

θ2
f

4.3e−3⇐ θ3
e

:

目的言語木構造テーブル
名前 親ノード 確率 子ノード列

θ1
f S 2.8e−1→ XNP は YVP ます か

θ2
f VP 3.8e−1→ XPP YV

θ3
f VP 4.8e−2→ XNP に YV

θ4
f NP 5.3e−1→ XNOUN

:

原言語木構造テーブル
名前 親ノード 確率 子ノード列

θ1
e SQ 3.2e−1→ will XNP YVP

θ2
e VP 4.3e−2→ YVB XNP

θ3
e VP 1.0e−2→ YVB XPP

θ4
e NP 1.2e−2→ the XNN

:

図 2: 構文トランスファ方式における翻訳モデルの例

たとえば、構文ノードN i (N i
e ∈ E , N i

f ∈ F ,
yield(E i) = ei, yield(F i) = f i)が、 j個の部分木
(E i+1 . . . E i+j および F i+1 . . .F i+j)から成り立ってい
るとすると、

P (f i,F i, E i|ei)

= P (θi
e)P (θi

f )P (θi
f |θi

e)

·
j∏

k=1

P (f i+k,F i+k, E i+k|ei+k) (3)

で表す。ただし、 θi
e、 θi

f は、それぞれ構文木 E i、F i

を構成する文脈自由文法規則である。

3 訓練

3.1 句アライメント

本稿で用いる句アライメントは、Alignment Tem-
plate (Och et al., 1999)とほぼ同様なアプローチを
とる。ただし、異なる点は、Alignment Templateが
単語アライメントの連続性だけを基に句を抽出するの
に対して、本稿では、構文木を制約として用い、原言
語、目的言語ともに部分木として成り立ちうる句のみ
を対応づける点にある。

たとえば、単語アライメントと構文木が図 3 のと
おり与えられた場合、単語アライメント (2)(3)に着
目すると、これだけを含み、他の単語アライメント
(i.e. (1)(4)(5)(6))を含まない句としては、 (NP → 12
o’clock)， (NP → 12時)があるので、これは句アライ
メントとして抽出される。しかし、単語アライメント
(4)(5)に着目した場合、これだけを含み、他の単語ア
ライメントを含まない部分木はないため、「leave at」
と「に出」は句アライメント結果には含まれない。
このように抽出された句アライメントは、 transla-

tion equivalenceと見なされる。構文ラベルが付いてい
るため、そのまま構文解析器に適用することが可能で
ある。本稿では、これを長単位句と呼ぶ。
また、句アライメント結果は階層性を持っているた
め、直下のアライメントを非終端記号とすると、日本
語と英語の文脈自由文法規則が得られる (図 2)。

3.2 パラメータ推定

本稿では、モデルの確率を、すべて相対頻度によっ
て与える。たとえば、原言語の木構造モデルのパラ
メータは、以下の式で与える。

P (θi
e) = P (N i+1

e . . . N i+j
e |N i

e)

=
count(N i+1

e . . . N i+j
e , N i

e)
count(N i

e)
, (4)
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図 3: 句アライメント

ただし、 count(N) は、構文ノードN がコーパス中
に出現する頻度で、N i

e は θi
eの親ノードのカテゴリ、

N i+1
e . . . N i+j

e は、子ノードのカテゴリ列を表す。目的
言語の木構造モデルのパラメータも同様に算出する。
木構造マッピングモデルのパラメータも同様に以下
の式で与える。

P (θi
f |θi

e) =
count(θi

f , θi
e)

count(θi
e)

. (5)

4 デコード

構文トランスファ方式は、まず入力文の構文解析を
行う。したがって、基本的には文脈自由文法を用いた
パーザに、変換部、生成部を付加したものとして実現
される。本稿では、ボトムアップチャートパーザを基
にする。デコードの手順は以下のとおりである。

1. まず、目的言語の木構造モデルを用いて、入力文
をボトムアップに構文解析する。

2. 入力の部分木ができた時点で、木構造マッピング
モデルおよび原言語の木構造モデルを参照し、出
力の部分木構造を作成する。

3. 出力の部分木を展開し、部分単語列を作成する。
単語列の確率は、式 (3)に言語モデル確率を乗算
したものによって与えられる。

4. 入力の部分木のカバー範囲が同じ、かつ入出力の
部分木の構文ラベルが同じものについて、出力単
語列リストをマージし、確率の上位N個のみを、
その部分木の翻訳結果とする。

5. 以上ステップ 1～ 4を、入力文全体が構文解析完了
するまで繰り返す。

入力の構文解析結果に曖昧性があるとき、または変
換候補が複数存在するときは、個別に変換を行い、ス
テップ 4で出力の単語列リストをマージする。長単位句
の翻訳は、構文解析の曖昧性の一つとして扱われる。
つまり、終端記号のみから成り立つ規則を各モデルに
追加しておくと、上記処理により、単語・句を区別せ
ずに翻訳される。

5 実験

本稿では、日英翻訳を対象に評価を行う。

5.1 実験設定

コーパス: 本稿では対訳コーパスとして、評価型ワー
クショップ IWSLT(Akiba et al., 2004) 1と同じコーパ
スを用いる。これは旅行会話に頻出する表現を集めた
基本表現集である。訓練用として 20,000対訳、テスト
用として 500文を使用した。

モデル: 翻訳モデルを構築するための単語アライメン
トとして、GIZA++(Och and Ney, 2003)の IBMモ
デル 4のViterbi Alignmentを使用した。また、英語
はCharniak (2000)の解析器を用い、日本語は、内部
で開発された句構造解析器を用いて訓練した。
言語モデルは単語 bigramおよび trigramを併用し
た。

評価方法: 自動評価法として、BLEU(Papineni et
al., 2002), NIST(Doddington, 2002), mWER (mul-
tiple Word Error Rate, (Nießen et al., 2000))を用い
た。参照訳は 1文あたり 16である。また、主観評価と
して、A(完全訳), B (部分訳), C(理解可能訳), D(不可
訳)の４段階評価を用いた。なお、mWERのみ、低い
スコアが良質な翻訳を意味する。

5.2 実験結果

5.2.1 翻訳品質

まず、提案方法による翻訳品質を測定した。結果を
表 1に示す。構文情報、長単位句の効果を独立に測定す
るため、以下の 2方式でも実験を行った。

• 翻訳モデルから、長単位句を削除した場合 (w/o
phrases)。最も短い終端記号列から成り立つ規則だ
けでデコードした。

• 構文情報なしでデコードを行った場合。ここでは、
USC ISIが開発した句ベースのビーム探索デコー
ダ、Pharaoh (Koehn et al., 2003) 2を使用した。
1http://www.slt.atr.jp/IWSLT2004/
2http://www.isi.edu/licensed-sw/pharaoh/



表 1: 翻訳品質 (Japanese-to-English)
自動評価 主観評価

システム mWER BLEU NIST A A+B A+B+C
提案方式 (w/ phrases) 0.462 0.422 8.41 43.6% 55.2% 64.6%
提案方式 (w/o phrases) 0.475 0.404 8.08 40.6% 54.2% 63.6%
Pharaoh (w/ phrases) 0.523 0.382 7.65 32.0% 45.8% 58.2%

なお、長単位句については、提案方式と同じものを
使用した。

各方式の翻訳品質を比較すると、すべての評価基準
に対し、提案手法（構文＋長単位句）が最もよい性能
を示した。長単位句と構文情報は併用することが可能
であり、両者を併用することが最も性能を向上させる
ことができる。

5.2.2 構文解析失敗

本提案方式は、構文解析を用いるため、下位の構造
で構文解析に失敗した場合、それより上位の構造を作
成することができない。つまり、獲得されたモデルが
data sparceness 等により十分なカバレッジを持って
いない場合、構文解析が失敗する。本実験では 110文
(22%)が構文解析に失敗し、部分翻訳結果の組み合わ
せで翻訳された。
本方式は単言語の構文解析に比べ、 (1)原言語・
目的言語の双方が構文解析できなければならない。
(2)translation equivalenceとなる規則しか構文解析に
利用できない。ため、どうしても失敗が多くなる。さ
らに翻訳品質を向上されるためには、構文解析失敗を
抑えることが必要である。

6 まとめ

本稿では、構文トランスファ方式統計翻訳を提案し
た。本稿の提案方式は、従来の句ベース統計翻訳で用
いられている長単位句と構文情報を組み合わせること
ができ、構文トランスファ単体、長単位句単体の翻訳
に比べ、品質が向上することを示した。
今回、確率推定に相対頻度を用いたが、 Inside-

outsideアルゴリズムも適用可能である．今後はこのよ
うな最適化の検討を行うことを考えている。
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