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1 はじめに
音声認識のローバー法 [6]などシステムコンビネー

ションでは、複数のシステム間の合意を求め、より良
い解を得る。現在主流の機械翻訳システムコンビネー
ションでは、複数の出力を Confusion Network(CN)な
どのグラフ構造で表現する [1]。CNは単語単位の近さ
を基準に構築され、ある基準となる出力に対し、他の
出力とのアライメントを計算、各エッジに単語のラベ
ルを持つネットワークが形成される。新しい翻訳仮説
は CNから最適経路を求めることにより得られる。
本稿では、単語の近さではなく、統語的な近さを用

いた、新しいシステムコンビネーションの手法を提案
する。複数の機械翻訳システムから CNを作成するの
ではなく、構文森 [2]を用いた、Confusion Forest(CF)

を生成する。構文森は複数の構文解析木のノードを共
有することにより圧縮したデータ構造であり、以下の
ように、文法に基づく手法を用いて生成する。まず、
システムの出力を構文解析する。構文解析木を構成す
るルールを抽出する。このルールの集合は、原言語の
入力文に対する目的言語の文法であり、この文法から
アーリー法 [5]にて構文森を生成する。新しい翻訳は
構文解析森から最適な導出木を求めることにより得ら
れる。
統計的機械翻訳ワークショップ (WMT10)における、

チェコ語およびドイツ語、スペイン語、フランス語の
各言語から英語への機械翻訳システムコンビネーショ
ンタスク [3] において実験を行った。この結果、従来
法に比べほぼ同様な翻訳を得ることができ、仮説を大
幅にコンパクトな空間に表現できることを確認した。
また、二つの言語対にて有意な差が見られた。

2 Confusion Network

CNに基づく機械翻訳システムコンビネーションは、
まず、各出力間のアライメントを計算する [16]。次に、

(a) *の付いた仮説をスケルトンとしたアライメント
の例

(b) (a)から得られる Confusion network

(c)逐次的に作成された Confusion Network

図 1: Confusion Networkの例

複数の出力の中から、例えばMinimum Bayes Riskな
どの基準を用いて、単語の並び替えの基準となるスケ
ルトンを選択する。他の仮説は、スケルトンに対する
アライメントに基づいて組み合わされ、ネットワーク
が形成される。図 1(a)はスケルトンに対し、複数の
システムの出力をアライメントした例を示している。
図 1(a)から、各エッジに ǫ を含む、単語のラベルが
付けられた図 1(b)のような CNが生成さる。このよ
うなペア単位のアライメントでは、例えば、「green」
が「forest」と対になるエラーのため、単語の繰り返
しが多く見られる。逐次的な手法 [15]では、仮説単位
のアライメントを計算するのではなく、逐次的に仮説
が組み合わされる CNと、各出力とのアライメントを
計算している。これにより、例えば図 1(c)のように、
「green trees」と「blue forest」が対となり、ネットワー
クが形成される。

CNに基づく手法は、単語の並びを決定するスケル
トンの選択に依存している。例えば、図 1(a)の例で
は、最初の三つの仮説が能動態であるのに対し、最後
の仮説は受動態であり、文法的に大幅に異なる構造を
持つ。この結果、図 1(c)のように極端に長い仮説を生
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図 2:図 1(a)を基に作成された Confusion Forestの例

成することが可能となる。これを部分的に解決する手
法として、各出力それぞれがスケルトンとして複数の
ネットワークを作成し、そのネットワークを結合して
大きなネットワークを作成する手法が提案されている
が、根本的な解決とはなっていない。

3 Confusion Forest

複数の仮説を CNとして表現するのに対し、本稿
では、Confusion Forest(CF)という複数の構文木をコ
ンパクトに表現した構文森として表現する。統語的
な合意は構文解析木の木構造の断片を共有すること
により実現する。構文森は構文解析や機械翻訳で使
用されるハイパーグラフとして表現される [10]。具
体的には、ハイパーグラフは 〈V,E〉という二つ組で
表現され、V、Eはそれぞれノードの集合、ハイパー
エッジの集合とする。V の各ノードはX@pとして表
現され、X ∈ N は非終端記号であり、p は各ノー
ドの ID を親からの相対的な位置として表されるア
ドレスとする。例えば、ルートノードには、ǫ のア
ドレスが割り当てられ、p の最初の小ノードには、
p.1のアドレスが割り当てられる。各ハイパーエッジ
e ∈ Eは文脈自由文法のルールのインスタンスであり、
〈head(e), tails(e)〉という二つ組で表される。推論規
則とみなした場合、head(e) ∈ V は後件を表したノー
ドであり、tails(e) ∈ V ∗前件の集合である。図 1(a)の
仮説に対する構文森の例を図 2に示す。例えば、VP@2

の二つのハイパーエッジ 〈VP@2,
(

VBD@3,VP@4
)

〉 と
〈VP@2,

(

VBD@2.1,NP@2.2
)

〉により、前者は受動態、後
者は能動態という文法的に異なる導出が可能である。

(a) VP@2 をルートとした木構造に対する水平的な
Markovization

(b) (a)に対する垂直的な Markovization

図 3:非終端記号の書き換え例

機械翻訳システムの出力が与えられたとき、以下の
ような文法的な手法によりCFを生成する。まず、機
械翻訳システムの出力を構文解析する。次に、各構文
解析木の各ハイパーエッジを文脈自由文法のルールの
インスタンスとみなして文法を獲得する。入力文に特
化した局所的な文法を基にして、開始記号から始め、
各非終端記号を書き換えていくことにより構文森を生
成する。新しい仮説は、生成された構文森から最適な
導出木を計算することにより得られる。

3.1 ルールの獲得
ルール獲得時に、構文木の各ノードに割り当てら

れている非終端記号に元々の木構造の形を符号化する
ことにより、ルールの曖昧性を減らす。まず、水平的
な Markovization[11]により、各ノードの非終端記号
にその左右の兄弟ノードの非終端記号を符号化する。
図 3(a)では、VP@2をルートとした木構造に対するラ
ベルの書き換え例を示す。例えば NP@2.2 に対して、
その左にある兄弟ノード VBD@2.1 のラベルを組み合
わせ、•で元々のノードのラベルの位置を示す。続い
て、垂直的なMarkovization[11]により、親ノードのラ
ベルを組み合わせる。図 3(b)では、@2.2のノードが
その親である @2のノードのラベルと組み合わされ、
(NP:• VP+ VBD: • NP)のようなラベルが得られる。
このようにラベルの書き換えを行った後に、各ハイ
パーエッジをルールとみなして文法を学習する。
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Initialization:

[TOP→ •S, 0] : 1̄

Scan:
[X → α • xβ, h] : u

[X → αx • β, h] : u

Predict:

[X → α • Yβ, h]

[Y → •γ, h+ 1] : u
Y

u

→ γ ∈ G, h < H

Complete:

[X → α • Yβ, h] : u [Y → γ•, h+ 1] : v

[X → αY • β, h] : u⊗ v

Goal:
[TOP→ S•, 0]

図 4:推論規則によるアーリー法生成アルゴリズム

3.2 構文森の生成
3.1節で得られた文法に対して、アーリー法 [5]を適

用し構文森を生成する。推論規則 [7] として表現され
た生成アルゴリズムを図 4に示す。X ∈ N は非終端
記号とし、x ∈ T を終端記号とする。αと β、γ は終
端記号、非終端記号の記号列 (T ∪ N )∗ であり、uと
vは、各項目に割り当てられる重みである。
一般的なアーリー法とは異なり、各非終端記号に割

り当てられるスパンの情報は無視され、各導出に対す
る高さを hとして保持する。Scanステップは必ず成
功し、このため、深い構文森が生成される。この深さ
は、Predictステップにおける h < H により制限され
る。本稿では、H は構文解析されたシステムの出力の
うち最大の深さの 1.5倍としている。

3.3 構文森のリスコア
構文森 F から、構文森に基づく k-best構文解析ア

ルゴリズム [8]を使用して、k-bestの導出 dを求める。
全ての可能な導出Dから最適な導出 d̂を求めるため、
複数の素性を線形結合した目的関数を使用する。

d̂ = argmax
d∈D

w
⊤ · h(d, F ) (1)

ここで、h(d, F )は素性の集合であり、wにより重み付
けされる。Cube Pruningにより、nグラム言語モデル
などの非局所的な素性との近似的な結合を行う [4, 9]。
そして、k-best導出には、Huangと Chiangのアルゴ
リズム 3を用いる [8]。

表 1: WMT10システムコンビネーションのデータ
cz-en de-en es-en fr-en

システム数 6 16 8 14

平均文字数 tune 10.6K 10.9K 10.9K 11.0K

test 50.5K 52.1K 52.1K 52.4K

4 実験
WMT10における、チェコ語およびドイツ語、スペ

イン語、フランス語の各言語から英語への機械翻訳シ
ステムコンビネーションタスクにて実験を行った [3]。
tune/testそれぞれ 455/2,034文からなるデータを表 1

に示す。各システムの出力は Stanford parser[11]にて
構文解析し、全ての単語を小文字へと変換した。
本稿では、同期的文脈自由文法に基づく機械翻訳シ

ステム [4]のために作成された、ハイパーグラフに基
づくツールキットを用いて実験した。各システムの出
力は 3節における文法に基づく手法により、ハイパー
グラフで表されたCFが生成される。また、ベースラ
インとして、2節の CNに基づく手法を用いた。具体
的には、TER[17]に基づいてネットワークに対するア
ライメントを逐次的に計算し、各システムの出力をス
ケルトンとして作成された複数のネットワークを結合
し、大きなネットワークを作成する [15]。ネットワー
クは上記のツールキットを用い、フレーズに基づく推
論規則 [9] を用いてハイパーグラフへと変換する。
本実験では以下の素性を用いた。hi

lm(d):English Gi-

gaword1、109 コーパス、news commentary2の三つの
5-gram言語モデル。ht(d):終端記号の数。he(d):ハイ
パーエッジの数。hm

s (d):各システムの信頼度を表し、
dの中でm番目のシステムから得られたルールの数。
hm
b (d):各システムの出力 emを参照訳として計算され
た dの BLEU値 [13]。この素性は BLEUによるシス
テム間の相関を表すことができる [12]。hp(m): CNの
みに用いられる素性であり、m番目のシステムをスケ
ルトンとして得られるネットワークの編集距離の合計
をそのノード数で割った値 [14]。
異なる水平的 (h = 1, 2,∞)、垂直的 (v = 4, 5,∞)

なオーダによるCFと、CN、システム出力の最大最小
の BLEU値を表 2に示す3。最大の BLEUと統計的に
優位な差が見られなかった結果を太字で示す。CFは
v = ∞、h = ∞としたとき、CNとほぼ同様な結果が
得られた。これは、各システムの出力のルートからの

1LDC2009T13
2http://www.statmt.org/wmt10/
3例えば、h = 1の場合、左右のコンテキストを見て、最大三つ

のラベルが結合される。
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表 2: BLEUによる翻訳結果
言語対 cz-en de-en es-en fr-en

システム最小 14.09 15.62 21.79 16.79

最大 23.44 24.10 29.97 29.17

CN 23.70 24.09 30.45 29.15

CFv=∞,h=∞ 24.13 24.18 30.41 29.57

CFv=∞,h=2 24.14 24.58 30.52 28.84

CFv=∞,h=1 24.01 23.91 30.46 29.32

CFv=5,h=∞ 23.93 23.57 29.88 28.71

CFv=5,h=2 23.82 22.68 29.92 28.83

CFv=5,h=1 23.77 21.42 30.10 28.32

CFv=4,h=∞ 23.38 23.34 29.81 27.34

CFv=4,h=2 23.30 23.95 30.02 28.19

CFv=4,h=1 23.23 21.43 29.27 26.53

表 3:ハイパーエッジの平均数 (h = 1)

言語対 cz-en de-en es-en fr-en

CN 2,222.68 47,231.20 2,932.24 11,969.40

lattice 1,723.91 41,403.90 2,330.04 10,119.10

CFv=∞ 230.08 540.03 262.30 386.79

CFv=5 254.45 651.10 302.01 477.51

CFv=4 286.01 802.79 349.21 575.17

導出を記憶し、その並びを保ったまま、木構造の断片
を組み合わせることに相当する。v = ∞、h = 2の時、
CFは木単位の多少の並び替えが行われており、三つの
言語対において最も良い結果がえられ、また cz、deで
は、CNと比較して統計的に有意な差が見られた。ま
た、オーダを小さくすると、大幅な終端記号の並び替
えが行われ、BLEUが小さくなることが確認された。
これは、木構造を捉えた素性を導入することにより解
決できると考えられ、今後の課題としたい。
表 3にて平均ハイパーエッジ数で示されるハイパー

グラフの大きさを示す。このように、CFは CNと比
べ、桁違いに小さいことがわかる。

5 おわりに
本稿は、CFに基づく機械翻訳システムコンビネー

ションを提案した。単語の近さに基づいて複数の出力
を CNで表現するのに対し、統語的な近さを利用して
構文森である CFで表現した。構文森は、システムの
出力の構文解析木から局所的な文法を獲得することに
より、生成される。実験結果から非常にコンパクトな
データ構造で CNとほぼ同様な結果を得られた。
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