
言語処理学会 第21回年次大会 発表論文集 (2015年3月) 

構文情報を利用した事前並べ替えと
ニューラルネットワーク機械翻訳の同時学習

外山 翔平 † 橋本 和真 ‡ 鶴岡 慶雅 †

†東京大学 電子情報工学科, ‡東京大学 工学系研究科
{toyama, hassy, tsuruoka}@logos.t.u-tokyo.ac.jp

1 はじめに
近年のニューラルネットワークの様々な手法の開発に
より、統計的機械翻訳においてもニューラルネットワー
クを利用した機械翻訳が台頭してきている [3]。現在
のニューラルネット機械翻訳では主に西洋言語間の翻
訳が盛んに研究されており、中でも文頭から単語を
入力し文頭から単語を直接出力するという Recurrent

Neural Network ( RNN ) による統一的な翻訳モデ
ル [2]が用いられている。
このような RNNを利用して翻訳を行う場合、言語

間で対応している単語の位置関係が性能に大きく関わ
るという報告がある [8]。また、フレーズベース機械
翻訳など多くの機械翻訳の手法において、語順の大き
く異なる言語間の翻訳を行う場合は、事前並べ替えが
有効である [1]。これらの理由から、英日翻訳のような
文法や語順の大きく異なる言語間の翻訳を RNNを用
いて行う場合においても、事前並べ替えを行うことが
有効であると考えられる。しかしルールベースによっ
て事前並べ替えを行う場合、翻訳する言語間にそれぞ
れルールを生成しなければならず、また RNNに最適
化した並び替えを行うことは困難である。
そこで本研究では、構文情報を用いた事前並べ替え

と RNNによる翻訳を合わせて統一的な翻訳モデルを
生成し、同時に学習するモデルを提案する。事前並べ
替えは、構文木の各ノードにおける対数線形モデルに
よって決まる操作の組み合わせで表現する。それによ
り、翻訳する言語間の文法や語順の違いを効率的に学
習でき、翻訳する言語の組み合わせに依らずそれぞれ
に最適な事前並べ替えが学習されることが期待される。
比較的短い文における英日翻訳の実験を行ったとこ

ろ、事前並べ替えが言語の文法や語順の差に応じて適
切に行われていることを確認した。

2 Recurrent Neural Network機械翻訳
RNNはニューラルネットワークの一種で、中間層を
再帰的に生成するため、入出力の数が定まっていない

s
1

s
2

s
m

H
1

y
n

y
2

y
1

デコーダ

エンコーダ

図 1: 簡略化した RNN-ED

機械翻訳に適している。Cho らは Recurrent Neural

Network Encoder-Decoder ( RNN-ED ) からなるモ
デルを構築し、単語列から単語列への直接の翻訳を可
能にした [2]。
これらの RNN機械翻訳モデルは大きく分けて次の

2段階からなる。

1. RNNに翻訳元言語の文を構成する単語のベクト
ル列を入力し、文ベクトルを得る ( Encode ) 。

2. 翻訳元言語の文ベクトルを別の RNNに入力し、
翻訳先言語の単語列を出力する ( Decode ) 。

これらのエンコーダとデコーダについて、Choらのモ
デルを簡略化したものを次に示す ( 図 1 ) 。

2.1 簡略化したRNN-ED

2.1.1 原言語文から文ベクトル生成
文頭から単語のベクトルを再帰的に合成していくこ

とで、文を構成する単語の情報を持った文ベクトルを
生成する。翻訳元言語の各単語 xi に対して単語ベク
トル si を与えておく。
翻訳する文の各単語 x1, x2, · · ·xm に対応するベク

トルを s1, s2, · · · smとする。これらのベクトル列を入
力として、文ベクトル hm を出力する RNNを式 (1)

から求める。翻訳元言語の文ベクトル hmに重み行列
W3をかけ、翻訳先言語の文ベクトルH1 = W3hmを
生成する。
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hk =

s1 (k = 1)

tanh(W1hk−1 +W2sk) (1 < k ≤ m)
(1)

2.1.2 文ベクトルから翻訳文の展開
翻訳先言語の文ベクトルH1を用いて、文頭から順

に一単語ずつ出力していくことで翻訳文を生成する。
はじめに、翻訳先言語の各単語 yi に対して単語ベク
トルと ti と重みベクトル Vi を与えておく。
前項の RNNから与えられた翻訳先言語の文ベクト

ルH1から、ソフトマックス関数を用いて 1番目の単
語 y1 を出力する。また、文ベクトルに出力した単語
の情報を入れることでH2を作る。これを式 (2)、 (3)

に従って再帰的に繰り返すことで、終端記号が出力さ
れるまで yn,Hn を順次求めていく。

yn = argmax
i

exp(Vi ·Hn + bi)∑
j exp(Vj ·Hn + bj)

(2)

Hn =

W3hm (n = 1)

tanh(W4Hn−1 +W5tn−1) (n > 1)
(3)

2.1.3 目的関数と学習
目的関数 J は出力の対数尤度とし、確率的勾配降下

法によってパラメータを更新する。すなわち、ある入
力文に対する出力文が Y1, Y2, · · ·Ynのとき、目的関数
は式 (4) のようになる。

J =
∑

1≤i≤n

log

(
exp(VYi ·Hi + bYi)∑
y exp(Vy ·Hn + by)

)
(4)

3 事前並べ替えとRNN-EDの同時学習
英仏翻訳において単語を逆順にして RNNに入力する
と、対応する単語間の距離が近くなるため翻訳精度が
向上する [8]など、RNNによる翻訳において入出力の
言語の語順関係は重要な要素である。英日翻訳などの
文法や語順の大きく異なる言語間で同様に RNNによ
る翻訳をする場合、語順が対応するよう適切に入力文
の事前並べ替えを必要があると考えられる。
そこで、RNNによる翻訳と合わせて翻訳器全体が

単一のモデルとなるよう事前並び替えを対数線形モデ
ルで構築する。事前並べ替えと RNN-EDを同時に効
率よく学習することができ、翻訳する言語間に応じて
並べ替えの最適化を行うことができる。このような事
前並べ替え ( Pre Ordering ) を RNN-EDに組み込ん
だ翻訳モデルを PO-RNN-EDと呼ぶことにする。
翻訳元言語の単語列の並べ替えを考えるにあたり、

全ての順列を考えるのは非効率である。英語と日本語

の語順の違いについてしばしば取り上げられる例とし
て、英語は SVO型であるのに対し日本語は SOV型
であるという点がある。このように入れ替わりは句単
位で起こるものであり、その生起確率は句の文中での
役割やカテゴリ ( 名詞句・動詞句など ) に依存すると
仮定し、構文解析によって得られる構文木の上で並べ
替えをモデル化する。
PO-RNN-EDは次の手順で並べ替えを行う (図 2)。

1. 翻訳する文を構文解析する。
2. 構文木の各ノードにおいて操作の生起確率を求
める。

3. 操作の組み合わせで生じうる並べ替え候補とその
生起確率を列挙する。

4. 並べ替え候補の重ね合わせから擬似単語ベクトル
列を得る。

5. 擬似単語ベクトル列を RNN-EDに入力する。

これらの手順のうち本研究に大きく関わる手順 2～4

について以下で詳細を述べる。

3.1 操作の生起確率の計算
並べ替えは句単位で起こると考え、構文木における各
ノードでの操作の組み合わせで事前並べ替えができる
と仮定する。ここで、構文解析によって得られる構文
木は二分木であるとする。今回の実験ではノードでの
操作として「何もしない」・「子ノードの順序を反転さ
せる」の 2種類のみを扱うことにする。
構文情報から作成したノード nの素性ベクトル fn

から操作 iの生起スコアを求め、そのスコアをソフト
マックス関数にかけて正規化することで、操作の生起
確率 pn,iを求める ( 式 (5) ) 。操作の生起確率は句の
カテゴリや周辺の句との関係で決定するという仮定か
ら、ノードの素性ベクトルとしては、そのノードのカ
テゴリ・子ノードのカテゴリ・子ノードのカテゴリの
組み合わせ、の 4種とした。

pn,i =
exp(Wifn + bi)∑

j∈operations exp(Wjfn + bj)
(5)

3.2 並べ替え候補の生成
事前並べ替えを構文木の各ノードの操作の組み合わせ
によって行う。ある並べ替え rの生起確率 Pr は、式
( 6 ) のように各ノードで行った操作の生起確率の積
で表される。生起する可能性のある全ての並べ替えの
中から、その生起確率の高いものを列挙する。

Pr =
∏

n∈nodes

pn,in (6)
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図 2: PO-RNN-ED

3.3 擬似単語ベクトル列の合成
列挙した並べ替え候補をその生起確率によって重ね合
わせ、その結果を RNN-EDに入力して学習する。並
べ替え候補を重ね合わせると単語のベクトルも重ね合
わさり、特定の単語とは対応しないベクトルが生成さ
れる。これを擬似単語ベクトルと呼ぶことにする。
前節で挙げた並べ替え候補のうち、翻訳する文の単

語ベクトル列 s1, s2, · · · smが s′1,r, s
′
2,r, · · · s′m,rと並べ

替えられる確率が Prであるとき、RNN-EDに入力す
る擬似単語ベクトル列 S1, S2, · · ·Sm はそれらの候補
の重ね合わせで表される ( 式 (7) ) 。このようにして
得られた擬似単語ベクトル列を RNNに入れて翻訳を
行う。

Si =
∑

r∈candidate

Prs
′
i,r (7)

4 実験
英日翻訳において、比較的文の短く語彙の少ないコー
パスで PO-RNN-EDを学習させた。学習のした結果、
PO-RNN-EDの学習データに対する対数尤度がRNN-

EDに比べて改善されたことを確かめた上で、事前並
べ替えモデルに構文解析した英文を入力し、事前並べ
替えを適切に行うことができるかどうかを確認した。

4.1 コーパス
今回構築した PO-RNN-EDでは、未知語や長い文に
対して頑健になるニューラルネットワークの処理 [6, 7]

をしていない。また、ノードの個数の累乗に比例して
並べ替えの候補数が増大していくため、学習の初期段
階は短い文で行うことが望ましいと考えられる。それ
らの理由から比較的語彙が少なく文が長すぎないコー
パスとして、中学英語例文集 1 を利用した。コーパス
の統計情報を表 1に示した。なお、前処理としてアル

1http://english-writing.mobi/

表 1: 対訳コーパス

言語 文数 語彙 単語数
英語 960 951 7427

日本語 960 970 12061

ファベットの小文字化と構文解析に含まれない記号 (

“.”や “?” ) は取り除いた。
英語の構文解析には Enju2 を利用し、RNN-EDに

は節 2のモデルを使用した。素性に利用するカテゴリ
は、名詞・動詞など基本的な 13分類のみとした。ま
た、日本語の形態素解析には KyTea3 を利用した。

4.2 パラメータの学習
RNN-ED 中のベクトルの次元数は 1000 次元とし、
学習用データを 100 回学習させた。パラメータの初
期値としては、ソフトマックス関数に使われるもの
は 0とし、その他は Glorotらの初期化方法 [4]に従
い、±

√
6/(1000 + 1000) ≃ ±0.0548 間の一様乱数

とした。学習率のスケジューリングは AdaDelta [9]

（ρ = 0.97, ε = 10−4）を利用した。

5 実験結果・考察
学習データについて対数尤度を求めた結果、事前並べ
替えを行うことで-56.7から-17.8に改善されているこ
とが確かめられ、事前並べ替えが学習データの正確な
表現に大きく貢献していると言える。今後の課題とし
て、より大規模なデータについて精度が改善したかを
実験を行っていく必要があると考えている。
学習した事前並べ替えモデルに構文解析した文を入

力し、生起確率の高い候補と原文について生起確率を
調べた。そのうち、英日翻訳における並び替えが適切
に学習できている例を 2つ示す。

2http://www.nactem.ac.uk/enju/index.html
3http://www.phontron.com/kytea/index-ja.html
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図 3: 並べ替えの生起例 1

5.1 例 1：“the leaves turned yellow”

“the leaves turned yellow”という英文を構文解析し、
学習した事前並べ替えモデルにかけたところ、最も生
起確率の高い並べ替えは “turned yellow leaves the”

となった ( 図 3 ) 。この結果から、日本語の並びと
逆順になるように並べ替えが起こりやすくなっている
ことが分かる。これは並べ替えの起こりにくい西洋言
語間においても逆順で RNNに入力すると精度が上が
る、という Sutskeverらの結果 [8]と一致する。
一方で、“turned yellow” ( VC ) に関しては、反転

が起こりにくくなっていると学習されている。これは
PO-RNN-ED が単純に英語を逆順に並び替えている
のではなく、日本語との対応が逆順になるように並べ
替えているからである。つまり、英語のVCが日本語
ではCVと入れ替わることを学習できていることにな
る。また、“the”と “leaves”は反転する確率としない
確率がほぼ同じとなっている。これは、冠詞に対応す
る日本語がないため、反転の有無があまり翻訳に関係
しないことを示していると考えられる。
以上から、PO-RNN-EDにより英語と日本語の語順

や文法の違いを自動で学習できていることが言える。

5.2 例 2：“i am having lunch now”

同様に、“i am having lunch now”（私は今昼食を食べ
ているところです。）という英文の並べ替え候補を生
成し、原文と生起確率の高かった 2文を表 2に示す。
この例でも PO-RNN-EDが日本語との対応が逆順

になるように並べ替えを行っていることが分かる。す
なわち、単純に逆順にするだけでなく、“having lunch”
( VO ) を “lunch having” ( OV ) と並び替えを行っ

表 2: 並べ替えの生起例 2

並べ替えられた文 生起確率
I am having lunch now 0.027

am having lunch now I 0.127

having lunch now am I 0.144

ており、日本語と英語の文法の違いを学習できている
と言える。また、英語で現在進行形であることを表し
ている “am”が文頭と文末の両方に現れているが、こ
れは日本語の「は」と「です」に対応しているとみな
すことができる。

6 おわりに
本研究では、構文情報を用いた事前並べ替えとRNN-

EDの同時学習が可能であることを示した。事前並べ
替えができることにより、西洋言語間の翻訳で行われ
ている RNNの様々な手法を、英日翻訳などの語順の
違う言語間の翻訳でも適用することができるようにな
る。また、一方の言語の構文解析が可能であれば、提
案手法を用いて事前並べ替えや文法の違いを学習する
ことができると考えられる。
今後の課題としては、先行研究で行われているLong

Short-TermMemory [5]や低頻度語の処理 [6]をRNN-

EDに組み込み、より大規模なコーパスにおいて性能
実験をすることを考えている。
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