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1 はじめに

統計翻訳は、入力された原言語の単語列に対し、最
も生成確率の高い目的言語の単語列を、すべての組み
合わせから探索することにより翻訳を行う方式であ
る。Brown et al. (1993)では、ソースチャネルモデル
を用い、翻訳モデルと言語モデルに分解して翻訳を
行っていた。しかし近年、より拡張性の高い log-linear
モデル (Och and Ney, 2002)が主流となりつつあ
る。これは、各モデル確率の対数値を特徴関数 (fea-
ture function)として定義し、その重み付き線形和でス
コアを定義するものである。

Log-linearモデルを用いる場合、重要となるのは以
下の２点である。

• 特徴関数として何を用いるか
• 特徴関数同士の重みの最適化

前者に関しては、翻訳方式により異なる。たとえ
ば、Brown et al. (1993)の用いたソースチャネルモデ
ルでは、言語モデル、翻訳モデルが特徴関数に対応す
る。
後者に関しては、自動評価と組み合わせて、開発
セットに合わせて重みを最適化する、誤り率最小訓練
法 (Och, 2003)がある。
本論文では、構文トランスファ方式統計翻訳を log-

linearモデルに適合させ、いくつかの特徴関数を追加す
る。そして、誤り率最小訓練法を適用し、その効果を
調査する。

2 誤り率最小訓練法

2.1 Log-linearモデル

統計翻訳は、与えられた原言語の単語列 fに対
し、最も確率の高い目的言語の単語列 eを探索す
る。Brown et al. (1993)の用いたソースチャネルモデ
ルでは、これをベイズ規則を用い、言語モデル、翻訳
モデルに分解してモデル化している。
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ê = argmax
e

P (e|f)
= argmax

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

一方、 log-linearモデル (Och and Ney, 2002)は、
事後確率を直接モデル化する。すなわち、

P (e|f) =
1

Z(f)
exp

(
M∑

m=1

λmhm(e, f)

)
. (2)

ここで、Z(f)は、正規化用の定数である。したがっ
て、式 (2)を最大化する目的言語の単語列 êは、以下
の式で表わされる。

ê = argmax
e

P (e|f)

= argmax
e

{
M∑

m=1

λmhm(e, f)

}
. (3)

ここで、 hm(e, f)は、原言語・目的言語単語列に依
存した特徴量を出力する、特徴関数である。 λmは、
特徴関数の重みである。つまり、 log-linearモデルを用
いた統計翻訳は、各特徴関数値の重み付き和が最大に
なる目的言語の単語列を探索していることになる。

Log-linearモデルには、以下の利点がある。

• ソースチャネルモデルを特殊ケースとして含んで
いる。つまり、特徴関数として言語モデル確率、
翻訳モデル確率を用い、

h1(e, f) = log P (e),

h2(e, f) = log P (f |e),

λ1 = λ2 = 1.

とすると、式 (3)は式 (1)と完全に一致する。

• 上記特徴により、ソースチャネルモデルに比べ拡
張性が高い。ソースチャネルモデルの枠組みで
は、数学的適合性を保ったまま拡張するのは困難
な場合があるが、 log-linearモデルでは、特徴関
数を追加することにより、容易に拡張できる。た
とえば、翻訳文の構文的正しさを検証したい場
合、構文木の生成確率を特徴関数として加える。
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図 1: 誤り率最小訓練法概要

2.2 誤り率最小訓練法

Log-linearモデルは、特徴関数の重みにより、生成
される翻訳文が著しく変化するため、重みを最適化す
る必要がある。その一つの手法が、誤り率最小訓練法
(Och, 2003)である。簡単に言うと、これは機械翻訳の
自動評価を用いて、その自動評価値を最大化（逆に言
うと、誤り率を最小化）するよう、特徴関数の重みを
設定するものである。自動評価には、人間が翻訳した
参照訳との類似度を数値化する手法であるBLEU (Pa-
pineni et al., 2002)や単語誤り率 (mWER, (Nießen et
al., 2000))などが用いられる。
図 1は、誤り率最小訓練法を摸式化したものである。
まず翻訳器は、開発セット (テストセットとは異なる)
の原文を、ある適当な値に定められた重みを使って翻
訳する。この時、最適な１文だけを出力するのではな
く、スコアの高いK 文を、各特徴関数値とともに出力
する。これをK ベストリストと呼ぶ。
誤り率最小訓練は、仮の重みを設定し、特徴関数値
の総和を算出することにより、K ベストリストから最
大スコアを持つ翻訳文を選択する。すると開発セット
の仮の翻訳結果 (1ベスト)が得られるので、それを自
動評価する。そして、仮の重みを変化させて最も自動
評価値が高くなる点を探索する。
重みが局所解で停止する場合もあるため、重み (仮)
の初期値をランダムに複数個設定し、上記処理を並列
的に実行し、最も自動評価値が向上したものを選択す
ることにより、局所解になることを避けている。

3 構文トランスファ方式統計翻訳

構文トランスファ方式は、原言語の構文木を目的言
語の構文木に変換することにより、翻訳文を生成する
方式である。図 2にその例を示す。入力された原文は、
構文解析され、木構造が作られる。そして、そのノー
ド単位に目的言語に変換し、目的言語の木構造を作成
する。それを直線化すると、翻訳文が作られる。この
ような処理を行うためには、３つのルールセットが必

要である。すなわち、

• 原言語の構文木を作るためのCFG規則
• 目的言語の構文木を作るためのCFG規則
• 原言語・目的言語間のCFG規則同士の対応

こ れ を 統 計 モ デ ル で 表 現 す る た め、
Imamura et al. (2005)では、翻訳モデルを原言語
→目的言語、目的言語→原言語双方向に適用し、以下
の 4つの確率で表わした。なお、F、 E はそれぞれ原
言語、目的言語の構文木、 θ, πは、それぞれF、 E を
構成するCFG規則で、P (θ), P (π)は、CFG規則の
書き換え確率 (左辺が右辺を生成する確率)である。

• 原言語の構文木の生成確率 (原言語木構造モデル)

P (F) =
∏

θ:θ∈F
P (θ). (4)

• 目的言語の構文木の生成確率 (目的言語木構造モデ
ル)

P (E) =
∏

π:π∈E
P (π). (5)

• 原言語・目的言語間のCFG規則の対応確率 (順方
向、逆方向。木構造マッピングモデル)

P (E|F) =
∏

θ:θ∈F,
π:π∈E

P (π|θ), (6)

P (F|E) =
∏

θ:θ∈F,
π:π∈E

P (θ|π). (7)

これらの確率値は、確率文脈自由文法における内側
確率に相当するため、ボトムアップパーザの枠組みを
拡張することにより翻訳を行うことができる。また、
これらの対数値は、そのまま log-linearモデルの特徴関
数値となる (h1～ h4)。
なお、言語モデルについては単語 trigramを使用し
ている (h5)。



バス

12

X3

X6 Y6

X4 Y4

X2 Y2

X1 は Y1 ますか日本語 英語
S

NP

NOUN

VP

PP

NP

NUM NOUN
時

P
に

V
出

SQ
will X1 Y1

NP
the X3

NN
bus

VP
Y2 X2

VB
leave

PP

IN
at

NP

CD
12

NN
o’clock

Y4 X4

X6 Y6

図 2: 構文トランスファ方式による翻訳例

4 句に基づく統計翻訳に用いられる特徴関
数の導入

構文トランスファ方式は、基本的には単語翻訳を構
文情報を用いて文を組み立てる方式であるが、長単位
句 (複数単語列)を単位としても翻訳文を作ることが
できる。Imamura et al. (2005)は、長単位句と単語を
同等に用い、両者の翻訳結果を統計モデルで選択する
ことにより、構文トランスファ方式統計翻訳を実現し
た。したがって、Imamura et al. (2005)の方式は句に
基づく統計翻訳 (Phrase-based SMT)の特徴もあわせ
持ち、そこで用いられている特徴関数を導入すること
が可能である。本稿では、句の統計翻訳の一つである
(Zens and Ney, 2004)を参照し、以下の 4関数の追加
を試みる。

• 単語の翻訳確率（順方向および逆方向の２関
数）。ここでは IBM Model 1を想定する。ただ
し、CFG規則単位でデコードを行えるよう、対
応する原言語規則・目的言語規則内に含まれる単
語だけで対応をとる。順方向の単語翻訳確率は以
下の式で表わす。逆方向の単語翻訳確率は、この
原言語と目的言語を入れ替えたものである (h7)。

h6(e, f) =

∑
θ:θ∈F,
π:π∈E

∑
e:e∈π

log


 ∑

f :f∈θ

p(e|f)


 . (8)

木構造マッピングモデル確率は低頻度規則では高
確率 (つまり確率 1.0)になる場合が多く、単語の
翻訳確率はこれを平滑化する効果がある。

• 単語数、および句数のペナルティ。いずれも、目
的言語の単語数、句数を直接特徴関数値として使
用する。単語数のペナルティの重みが正の場合、
長い（単語数が多い）翻訳文、負の場合は短い翻

表 1: コーパスサイズ
セット名 項目 日本語 英語

訓練 文数 152,170
単語数 1,178,682 1,103,655

開発セット 文数 500
単語数 4,019 3,731

テストセット 文数 506 -
単語数 4,066 -

訳文が生成される。句数のペナルティは、重みが
正の場合、より細かい単位で木構造マッピングが
行われ、負の場合は大きな単位でマッピングが行
われる。

h8(e, f) = 目的言語の単語数, (9)

h9(e, f) = 構文木のノード数. (10)

5 実験

5.1 実験条件

今回、日英翻訳を対象に実験を行った。訓練に使用
したコーパスは、旅行会話に頻繁に用いられる文を
集めたコーパス (BTEC)である。コーパスサイズを表
1に示す。開発セットには、 Internaltional Workshop
on Spoken Language Translation で用いられた 2004
年のテストセットを用い、テストセットには同会議の
2005年テストセットを用いた。
また、誤り率最小訓練に用いた自動評価指標は

BLEUで、 1000ベストリストから最適化を行った。
最適化結果は、初期重みによって異なる場合があるた
め、ランダムに 10種類を用い、２回実験を行った。

5.2 実験結果

自動評価として、BLEU, NIST (Doddington,
2002), mWERの結果を表 2に示す。なお、使用した参



表 2: 自動評価による翻訳品質評価
特徴関数 最適化 回 BLEU NIST mWER

構文 (4関数)+言語モデル なし - 0.595 8.68 0.333

構文 (4関数)+言語モデル あり 1回目 0.615 8.85 0.311
あり 2回目 0.609 8.72 0.322

構文 (4関数)+句 (4関数)+言語モデル あり 1回目 0.627 9.22 0.298
あり 2回目 0.621 8.46 0.311

表 3: 主観評価による翻訳品質評価
特徴関数 最適化 回 A AB ABC

構文 (4関数)+言語モデル なし - 276 (54.5%) 329 (65.0%) 373 (73.7%)

構文 (4関数)+言語モデル あり 1回目 289 (57.1%) 342 (67.6%) 376 (74.3%)
あり 2回目 287 (56.7%) 336 (66.4%) 371 (73.3%)

構文 (4関数)+句 (4関数)+言語モデル あり 1回目 294 (58.1%) 341 (67.4%) 386 (76.3%)
あり 2回目 280 (55.3%) 331 (65.4%) 371 (73.3%)

照訳数は 1原文あたり 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段階で評価した結果を表 3に示す。mWERの
み、低い値ほど良好な翻訳であることを表わす。
まず、自動評価結果に着目すると、誤り率最小訓練
を行うことにより、BLEU, mWERは評価値が向上し
た。 log-linearモデル + 誤り率最小訓練は、構文トラ
ンスファ方式でも品質を向上させることができる。句
に基づく統計翻訳の特徴関数を追加することにより、
自動評価値はさらに向上した。
しかし、２回目の訓練では句の特徴関数を追加する
ことにより、NISTスコアが最適化なしに比べて若干
低下した。これは、BLEUで最適化を行ったこと、お
よび重みが局所解で停止したことが原因である。特
に、局所解で停止した場合、翻訳結果が不安定になる
ことがある。このことは、主観評価結果を見ても分か
る。１回目の訓練ではA, AB, ABCランクいずれも
最適化前に比べ、品質が向上したが、２回目の訓練で
は、ABCランクが若干低下した。このように、誤り率
最小訓練法は、初期重みの設定により、翻訳品質がぶ
れることがある。初期重み数を増やすなどして、大域
的に最適な重みを設定すれば、訳質は安定すると考え
られる。

6 まとめ

本稿では、構文トランスファ方式統計翻訳を log-
linearモデルに適応させ、誤り率最小訓練を行った。そ
の際、句に基づく統計翻訳で用いられている特徴関数
を追加した。その結果、自動評価の観点では翻訳品質
が向上した。主観評価の観点では、ほぼ向上したが、
初期重みの設定により、品質向上しなかった場合も
あった。誤り率最小訓練法は、局所解で停止する可能
性があり、大域最適解に近付けることにより、安定し

た品質向上が望める。
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