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1 はじめに
近年、統計的機械翻訳の分野において、句に基づく翻訳

モデルが研究の主流になっている。その理由として、訳語
の選択能力および局所的な語の並べ替え能力が語に基づく
翻訳モデルに比べて高いことが挙げられる。しかし、従来
の句に基づく翻訳モデル [1, 2]は、語順の違いを表現する歪
みモデルが単純なため、大局的な句の並べ替え能力が低い。
この歪みモデルは、翻訳先言語と翻訳元言語の句の並び方
が同じでない場合にペナルティを与えるものである。語順
が近い言語間の翻訳であれば有効に働くが、日本語と英語
のように語順が離れた言語間の翻訳は難しい。
本稿では、句に基づく翻訳モデルにおける新たな歪みモ

デルを提案する。この歪みモデルでは、直前に翻訳した翻訳
元言語句に対して次に翻訳する翻訳元言語句がどの位置に
あるかという翻訳順序のパタンを 4つに分類する。そして、
これらのパタンが発生する確率は、直前に翻訳した翻訳元
言語句とそれに対応する翻訳先言語句、および次に翻訳す
る翻訳元言語句とそれに対応する翻訳先言語句、の 4 つの
句に依存するというものである。
この歪みモデルを構築するために、対訳文の対応付けを

行う。対応付けが得られていれば翻訳順序パタンが決定さ
れるため、パタンの相対頻度によって確率を算出する。さ
らに、パタンの頻度が極端に少なくならないように、パタ
ンの発生に影響する 4つの句をクラスタリングおよび句の
品詞によって分類する。
対訳文の対応付けにはデコーダを用いる。デコーダはワー

ドグラフを構築し、前向きビーム探索および後向き A* 探
索によって上位 N 位 (N-best)の解を出力する [3]。

2 従来の翻訳モデル
句に基づく翻訳モデルは次式で表される。
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ここで、φ(f̄i|ēi)を翻訳確率、d(ai − bi−1)を歪み確率と
呼ぶ。翻訳モデルはこれら二つの確率を考慮する。式中の
I は翻訳元言語 f の形態素の連なりの数、f̄I

1 はこれを句に
分割したもの、f̄i は分割したそれぞれの句、ēiは f̄i に対応
した句、ai は新たに翻訳する句の左端の位置、bi−1 は直前
に翻訳した句の右端の位置である。
翻訳確率は、次式による相対確率で算出する。

φ(f̄ |ē) =
count(f̄ , ē)∑
f

count(f̄ , ē)
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歪み確率は、次式によって算出する。

d(ai − bi−1) = α|ai−bi−1−1|

これは、翻訳する翻訳元言語の句の位置のずれに依存す
るモデルである。すなわち、直前に翻訳した句の右端の位
置と、次に翻訳する句の左端の位置の差の絶対値を考慮す
る。この例を図 1に示す。例は英日翻訳であり、“help”の
次に “disposed to”を翻訳しようとしている。

図 1 歪み確率モデル

ここで、aiは新たに翻訳する句の左端の位置であり、“dis-
posed to”の左端は 2である。そして、bi−1は直前に翻訳し
た句の右端の位置であり、“help” の右端は 5である。よっ
て、d = |2 − 5| = 3となる。
この歪みモデルでは句の相対的な位置のみを考慮してい

る。このため、英語の動詞は文頭近くにあるが日本語の動
詞は文末にある、というような語順の違いを表現できない。
語順が大きく異なる言語間では、句についての情報をもっ
と考慮した歪みモデルが必要だと考えられる。

3 提案モデル
本稿では、2 節で述べた句に基づく翻訳モデルの中の歪

み確率について新しいモデルを提案する。従来の歪みモデ
ルは、直前に翻訳した翻訳元言語句と新たに翻訳する翻訳
元言語句との相対的な距離を考慮している。提案モデルは、
この相対的な距離を絶対的な距離の 4つのパタンに拡張し、
これを翻訳順序パタンと呼ぶ。さらに、この翻訳順序パタ
ンの発生に影響する因子として 4つの句を考慮する。

3.1 翻訳順序パタン
図 2 を用いて翻訳元言語を翻訳する順序のパタンを考

える。

図 2 翻訳する順序のパタン

図では英日翻訳における対訳文の句対応付けを示してい
る。<s> は文頭記号、</s> は文末記号である。ここで、
デコーダの計算量削減のため、英語文を翻訳して日本語文



を文頭から生成していくことを考える。このとき、言語間
の語順の違いがあるため、英語文も文頭から翻訳していけ
ばいいというわけではなく、どの英語句から翻訳していく
かという順序を考える必要がある。これを、直前に翻訳し
た翻訳元言語句に対して次に翻訳する翻訳元言語句がどの
位置にあるかという次の 4つのパタンとして考える。

(1) [正順 ] 直前に翻訳した翻訳元言語の句と次に翻訳する
翻訳元言語の句が文頭から文末方向に連なっている。

(2) [逆順 ] 直前に翻訳した翻訳元言語の句と次に翻訳する
翻訳元言語の句が文末から文頭方向に連なっている。

(3) [正順間隙あり ]直前に翻訳した翻訳元言語の句と次に翻
訳する翻訳元言語の句が文頭から文末方向にあり、か
つ間に別の句がある。

(4) [逆順間隙あり ]直前に翻訳した翻訳元言語の句と今回翻
訳した翻訳元言語の句が文末から文頭方向にあり、か
つ間に別の句がある。

図 2 でこれらのパタンの例を示す。最初に翻訳される
“Language” は、直前に文頭記号を翻訳したと考えると文
頭記号に対して文頭から文末方向へ連なっているので「正
順」である。次の “of communication”は、直前に翻訳した
“Language”とは正順でかつ間に別の句があるため「正順間
隙あり」である。“a means”は “of communication”とは文
末から文頭方向へ連なっているため「逆順」である。“is”も
“a means”とは「逆順」である。もし、“is”と “a means”
の間に別の句があるときは「逆順間隙あり」となる。
以上の 4つの翻訳順序パタンを考える。これらのパタン

がある条件下で発生する確率を考慮することにより、翻訳
元言語をより適切な順序で翻訳できると考えられる。

3.2 翻訳順序パタンに影響する因子
次に、これらの翻訳順序パタンの発生確率に影響する因

子として ēi−1、ēi、f̄i−1、f̄iの 4つを考える。ēi−1 と ēiは
隣り合っている翻訳先言語句である。f̄i−1 と f̄i はそれぞれ
ēi−1 と ēi に対応する翻訳元言語句である。これを数式で表
すと次のようになる。

p(d|ēi−1, ēi, f̄i−1, f̄i) (3)

ここで、d は翻訳順序パタンを表している。すなわち翻
訳順序パタンは、直前に翻訳した翻訳元言語の句とそれに
対応する翻訳先言語の句、及び次に翻訳する翻訳元言語の
句とそれに対応する翻訳先言語の句の 4つの因子によって
決定される。図 2 に示した例では、直前に翻訳した翻訳元
言語句 f̄i−1 を “Language”、次に翻訳する翻訳元言語句 f̄i

を “of communication” だとすると、前者に対応する翻訳
先言語句 ēi−1 は「言語 は」、後者に対応する翻訳先言語句
ēi は「コミュニケーションの」となり、翻訳順序パタンは
正順間隙ありとなる。

3.3 歪みモデルの種類
ここで、考慮する因子の数を変化させた 5つの歪みモデ

ルを考える。まず、翻訳順序パタンのみを考慮したモデル
が考えられる。次に、ēi を決定するときに影響が強いのは
f̄i, ēi−1, f̄i−1 の順であるとすると、影響力が強い順に因子
を考慮することで式 4 から式 8までの歪みモデルが考えら
れる。

p(d) (4)

p(d|class(f̄i)) (5)

p(d|class(ēi−1), class(f̄i)) (6)

p(d|class(ēi−1), class(f̄i−1), class(f̄i)) (7)

p(d|class(ēi−1), class(ēi), class(f̄i−1), class(f̄i)) (8)

以降では、これらの歪みモデルを先頭から順に歪みモデ
ルタイプ 1、2、3、4、5 と呼ぶ。
ここで考えた影響力の強さは、IBM Model 4 の歪みモ

デルとのアナロジーに基づいている。この歪みモデルでは、
次に翻訳する翻訳元言語に対応する翻訳先言語の単語のク
ラス、および直前に翻訳した翻訳元言語の単語のクラスを
考慮している。これは、ēi−1 と f̄i−1、ēi と f̄i があるとき、
それぞれの組は互いに翻訳になっているので強い関係があ
ると言えるからである。

3.4 歪みモデルの汎化

-1 から are you using it|1|1
-1 から can i order this|1|2

図 3 句の表記による歪みモデル

図 3はタイプ 3の歪みモデルのモデルの一部である。一
行はスペース及びパイプによって区切られており、行の先頭
から翻訳順序パタン ID、f̄i、 ēi−1、確率、頻度である。翻
訳順序パタン ID は、-1 が逆順、-2 が逆順間隙あり、1 が
正順、2 が正順間隙ありを表している。図 4および図 5 で
示すモデルも同様の書式である。例えば、直前に “are you
using it”を翻訳していて、次に翻訳する句の翻訳先言語側
が「から」のとき、翻訳順序パタンが -1、すなわち逆順で
ある確率は 1 である。このモデルでは句の表記をそのまま
モデルにしているため、頻度が低くて有効な確率を得られ
ない場合がある。そこで「句の品詞」と「クラスタリング」
を導入することでモデルを汎化する。

3.4.1 句の品詞
言語間における語順の違いは、英語の動詞が文頭付近に

あるのに対して日本語の動詞は文末にあるなど、ある程度
品詞で説明することが出来る。しかし、単語には品詞が存
在するが、句の品詞というものは存在しない。
そこで、句の先頭もしくは末尾の単語の品詞を句の品詞

として扱う。日本語の場合、係り受けが文頭から文末方向で
あるため、句の末尾の単語の品詞を用いる。例えば「私 は
日本 の」という句であれば、末尾の単語「の」の品詞「助
詞」を句の品詞とする。逆に、英語や中国語の係り受けは文
末から文頭方向であるため、句の先頭の単語を用いる。句
の品詞の有効性については、これを用いて作成した歪みモ
デルで実験を行い、翻訳精度が向上したことを以前に報告
した [5]。ただし、以上の方法で句の品詞を決定すると言語
に依存してしまうが、句の先頭及び末尾の単語の品詞を両
方用いれば言語非依存となる。句の品詞を用いた歪みモデ
ルタイプ 3 の例を図 4に２行だけ示す。

-1 動詞-自立 NNP|0.625|10
-1 動詞-自立 NNP|0.0142857142857143|2

図 4 句の品詞による歪みモデル



3.4.2 句のクラスタリング
IBM Model 4 では歪みモデルに単語クラスタリングを

用いる。そこで、句の歪みモデルでも句のクラスタリング
を使用する。クラスタリングのツールとして、GIZA++ で
IBM Model を推定する際の単語クラスタリングに用いる
mkcls1 を使う。これは、bigram を元に最尤推定を行い、単
語を指定された数のクラスに分類する。入力として一行一
文かつスペースにより区切られた単語群を受け取る。
単語のクラスタリングツールで句のクラスタリングをす

るため、句を単語として扱う。句の対応付けが得られてい
るとき、対応付けの中でひとつの句に属している単語をす
べてアンダーバーで結ぶ。その他の部分、すなわち句の境
界となっている部分はスペースを残す。このように句を構
成する単語をすべて結ぶことにより、mkcls に句を単語と
して扱わせる。句のクラスタリングによって作成した歪み
モデルタイプ 4の例を図 5に２行だけ示す。

-1 1 2 5|0.0128462464873545|32
-1 1 3 1|0.830402010050251|661

図 5 クラスタリングによる歪みモデル

3.5 歪みモデルの学習方法
本稿で提案する歪みモデルを学習する手順を述べる。ま

ず句翻訳モデルを作成し、このモデルを用いて対訳コーパ
スの対応付けを行う。対応付けが得られれば、直前に翻訳し
た句に対して次に翻訳する句がどこにあるか、という翻訳
順序パタンがわかる。この頻度から歪みモデルを作成する。
対訳コーパスの対応付けにはデコーダを用いる。デコー

ダについては 4 節で述べる。デコーダが翻訳元言語の文に
応じた翻訳先言語の文を生成するという問題において、与
えられた翻訳先言語の文だけを生成するという制約をかけ
ると、それは対訳文の対応付けを求める問題と同じになる。
例えば、“Language is a means of communication” の

翻訳文を探索するのがデコーダの機能である。ここで、デ
コーダに「言語/は/コミュニケーション/の/道具/です」と
いう翻訳文しか生成しないという制約をかける。すると、デ
コーダの出力結果は対訳文の翻訳先言語側と常に同じにな
る。このとき、翻訳元言語のどの部分をどの翻訳先言語の
句に翻訳したのかを見れば対訳文の対応付けが得られる。
ただし、デコーダが探索しても与えられた翻訳先言語の

文にならない可能性がある。この場合、句の対応付けが得
られないので、その対訳文はモデル構築のための学習に用
いることはできない。ここで、翻訳先言語の文が与えられ
るため探索範囲は通常の翻訳より狭くなっていることから、
通常のデコーダよりも枝狩りの条件を緩くする。これによ
り、対応付けが求められない対訳文を少なくできる。
デコーダは N-best の対応付けを求められるため、どれ

だけの解を学習に使うかによって翻訳精度が変化する。

4 デコーダ
デコーダは前向きビーム探索でワードグラフを構築し、

このグラフに対して後ろ向き A* 探索を行うことにより N-
best の解を探索する [3]。ワードグラフを構築した時点でス
タートノードから各ノードへの確率は算出できているため、
これがそのまま予測確率となる。すなわち、予測確率は常に
正しい。予測確率が最大の経路をたどっていくことで、簡単
に確率最大の解を求めることができる。2番目に確率の高い

1http://www.fjoch.com/mkcls.html

解以降は、確率最大の解からの分岐を比較して最も確率の
高い経路をたどることで N-best の解を求められる。ビーム
探索であるためモデルの最適解が求まる保証は無いが、構
築したワードグラフにおける最適解を正しく求められる。
デコーダでは、翻訳確率及び歪み確率のほかに、句を構成

する単語により計算する句の翻訳確率 Phrase Translation
Probability[4]を使用している。

5 実験
5.1 使用するコーパス及びツール
句の品詞による歪みモデルでは品詞を使用している。品詞

のタグ付けには、日本語は ChaSen2、英語はMXPOST3を
使用した。MXPOST の品詞体系は Penn Treebank Tagset
であり、その品詞タグ数は 45 である。ChaSen の品詞体系
は深さ 4まで階層化されており、本実験では第 2階層まで
の品詞を使用した。その品詞タグ数は 50 である。
句翻訳モデルの構築には Pharaoh Training4を用いた。

句の抽出方法はデフォルトの grow-diag-final である。言語
モデルは、Palmkit5により作成した backoff 3-gram を用い
た。翻訳モデルの学習に用いる対訳コーパスの英語側のみ
を言語モデルの学習コーパスとして使用した。ただし、英
語はすべてを小文字に変換している。
コーパスとして、IWSLT(International Workshop on

Spoken Language Translation) 2005 で使用されたコーパ
スを用いる。IWSLT は多言語話し言葉翻訳技術の評価に
関する国際ワークショップである。翻訳入力文として、普通
のテキストと音声認識結果のテキストの 2 種類が用意され
ている。本稿では普通のテキストを使用し日英翻訳を扱う。
コーパスのドメインは旅行会話であり、学習コーパス 20000
対、開発セット 500 文およびテストセット 500 文を用いた。
デコーダの確率の重みはすべて 1とした。Minimum Error

Rate Training は行っていない。

5.2 結果
提案したモデルによる翻訳の結果を図 6 に示す。横軸は

歪みモデルの種類で、縦軸は BLEU のスコアである。歪み
モデルの学習には上位 100 位の対応付けを用いており、ク
ラスタリングのクラス数は 5 である。4 種の歪みモデルす
べてにおいてタイプ 2 まではベースラインを上回っている
が、タイプ 3 以降はスコアが急激に落ちている。これは頻
度の不足が原因だと考えられる。歪みモデルタイプの数が
大きくなればなるほど多くの情報を考慮するため、頻度は
逆に低下する。句の表記を使ったモデルは翻訳に用いる句
の異なり数だけバリエーションがある。句の品詞は 50種類
あるため、ひとつの品詞を用いた歪みモデルタイプ 3では
2500、タイプ 4では 125000と非常に多様になる。
クラス数 5でクラスタリングした結果は、タイプ 2以降

のスコアにほとんど差が無い。これはクラス数 5 であるた
め頻度の不足とは考えにくい。タイプ 3 以降で考慮してい
る直前に翻訳した句の情報は、翻訳順序パタンの決定に寄
与していないと考えられる。
句の表記とクラスタリングの歪みモデルではタイプ 5で

スコアが上昇しており、特に句の表記の上昇幅は大きい。こ
れは、タイプ 3および 4で考慮している直前に翻訳した句
の情報よりも、タイプ 5で考慮している次に翻訳する句自

2http://chasen.aist-nara.ac.jp/
3http://www.cis.upenn.edu/˜adwait/statnlp.html
4http://www.iccs.informatics.ed.ac.uk/
5http://palmkit.sourceforge.net/



身のクラスが重要であることを示唆していると言える。歪
みモデルのタイプには改善の余地がある。

次に、クラスタリングによる歪みモデルにおいて、クラ
スタリングのクラス数を変化させたときの結果を図 7 に示
す。歪みモデルの学習には上位 100 位の対応付けを用いて
いる。クラス数 20のときのタイプ 2が一番良く、クラス数
10 や 30 でも同程度のスコアである。句の品詞で扱ってい
る品詞の種類は 50程度あるので、これを減らすことで句の
品詞を用いた歪みモデルの精度が向上する可能性がある。

最後に、歪みモデルの学習に用いる N-best の数を変化
させたときのクラスタリングによる歪みモデルの結果を図
8に示す。クラス数は 20である。5-best のスコアはベース
ラインより悪いが、10-best 以上を学習すればベースライン
を上回る。学習量を 100-best まで増やしても精度に大きな
変化はないため、未知の句が少なくなるよう多くの N-best
を学習させる方が良い。

図 6 提案する歪みモデルによるスコアの改善

図 7 クラスタリングのクラス数を変化させる

6 従来研究との比較
翻訳順序パタンを Left(逆順), Right(正順)および Neu-

tral(正順間隙ありおよび逆順間隙あり) の３つのパタンと
し、直前の翻訳順序パタンおよび句によって次の翻訳順序パ
タンおよび句が決まるというモデルが提案されている [6]。
本研究のモデルは、翻訳順序パタンを４つに分け、直前及
び次の句によって次の翻訳順序パタンが決まるというもの
であり、さらにこれを汎化している。

それから、ふたつの句が正順もしくは逆順でつながって
いる状態を文全体で保つという制約をかけることで句の並

図 8 歪みモデル学習に用いる N-best を変化させる

びを改善する ITG 制約がある [7]。本研究は翻訳順序を分
類するが制約としては使用せず、パタンの出現をコーパス
から学習する。

7 おわりに
本稿では、句に基づく翻訳モデルにおける新たな歪みモ

デルの提案を行った。モデルは、直前に翻訳した翻訳元言語
句に対して次に翻訳する翻訳元言語句がどの位置にあるか
という翻訳順序のパタンを 4 つに分類し、さらにこれらの
翻訳順序パタンの発生に影響する因子を 4 つ考慮する。さ
らに、これらの因子をクラスタリングおよび句の品詞によっ
て汎化した。提案する歪みモデルを実装し実験をしたとこ
ろ、自動翻訳評価指標 BLEU において従来の歪みモデルよ
りも高い精度を得ることが出来た。
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