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1 はじめに

統計的機械翻訳（SMT）において、翻訳言語間の語

順の大きな違いは翻訳精度に影響を与えることが知ら

れている [15, 9, 3]。この語順の問題に対し、デコード

の際に翻訳するフレーズの順番を考慮するモデルが提

案されている [15]。しかし、このような並び替えモデ

ルは長距離の並び替えに弱く、計算コストが高い。そ

こで、翻訳機に入力する前に原言語文を目的言語の語

順に近づくよう並び替える事前並び替え [9]、並び替

えを考慮せずに翻訳した目的言語文を並び替える事後

並び替えが提案されている [3]。特に事前並び替えは

翻訳機の学習時に対訳フレーズ抽出の精度を向上でき

るため、翻訳性能の改善に効果的である [9]。

事前並び替えの手法として、人手で並び替えルール

を定めて並び替えを行う手法 [5]、データから自動で

並び替えルールを抽出する手法 [2]がある。構文木に

対して機械学習を用いて並び替えモデルの学習を行

う手法も提案されており、Hoshinoら [4]は原言語の

構文木の各ノードで子ノードの順序を入れ替えるかど

うかを学習する手法を提案している。Neubigら [11]

や Nakagawa[9] は原言語文から 2 分木を構築しつつ

並び替えを行う手法を提案している。これらの手法で

は、翻訳する言語ペアに応じて特徴量を人手で設計す

る必要がある。近年では特徴量の設計を必要としない

ニューラルネットワークを用いた手法 [1]も提案され

ており、構文木の節ノードで並び替えするかどうかを

学習させる。しかしこの手法では注目しているノード

の子ノードのみ考慮して並び替えを行うかを判定して

おり、並び替えにおいて重要な情報を含むと考えられ

る部分木や部分木に対応した部分フレーズ全体を考慮

していない。

本論文ではRecursive Neural Network（RvNN）を

用いた特徴量設計が不要な事前並び替え手法を提案す

る。RvNNを用い構文木上でボトムアップに計算を行

うことで部分木全体を考慮した事前並び替えを行う。

具体的には、原言語の構文木1において、単語と品詞、

および構文タグのベクトル表現を用いて、構文木上の

各節ノードで並び替えを行うかどうかを判定する学習

を行う。フレーズベースの統計的機械翻訳（PBSMT）

とニューラル機械翻訳（NMT）を翻訳機として用い、

英日翻訳における評価実験を行なった。その結果、翻

訳精度はNMTには及ばないが、PBSMTにおいては

提案手法が特徴量設計を要する事前並べ替えの state-

of-the-art [9]と匹敵する精度を達成できることを確認

した。

2 RvNNによる事前並び替え

2.1 正解ラベルの付与

構文木の各節ノードにおいて子ノードの順序を入れ

替えるかどうかのラベル付けを行い、訓練データを作

成する。ラベルは式 (1)で計算される順位相関係数の

一つである Kendallの τ [6]を用いて決定する。

τ =
4
∑n−1

i=1

∑n
j=i δ(yi < yj)

n(n− 1)
− 1 (1)

δ(x) =

1 (x is true)

0 (otherwise)
(2)

yは単語アラインメントのインデックスを並べたベク

トルである。各節ノードにおいて、子ノードを入れ替

えた際にKendallの τ が大きくなる場合は並び替えを

行う “Inverted”ラベルを、そうでない場合はそのま

まの順序を保持する “Straight”ラベルを付与する。

2.2 事前並び替えモデル

2分木の構造を持つ構文木にしたがってRvNNを構

築し、各節ノードで 2.1節で付与したラベルを予測す
1本論文では構文木は 2 分木を想定する。
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図 1: “My parents live in London”の RvNNによる

並び替え（横線が引いてある節ノードは “Inverted”）

る。葉ノードからボトムアップに計算を行うことで、

部分フレーズを考慮しつつ並び替えするか否かを決定

できる。図 1に “My parents live in London”という

文に対して RvNNを用いた並び替えの例を示す。こ

こで “live in London”のフレーズに対応したノードに

おいて、式 (3)に従い “live”と “in London”の子ノー

ドを考慮してベクトルを計算する。

p = f(W [pl;pr] + b) (3)

s = Wsp+ b (4)

f は ReLu関数、W は重み行列、pl、pr はそれぞれ

左、右の子ノードのベクトル、Ws は出力層における

重み行列、bはバイアス項を表す。また [l; r]は lと r

をこの順に結合することを表す。s ∈ R2 は各ラベル

に対する重みのベクトルであり、ソフトマックス関数

に入力することで “Straight”および “Inverted”ラベ

ルの確率を計算する。葉ノードでは、単語ベクトルを

入力とし、式 (6)により得たベクトルを式 (3)に代入

する。

e = WEx (5)

pe = f(Wle+ b) (6)

ここで xは入力単語を表す one-hotベクトル、WE は

単語分散表現を表す行列である。損失関数は式 (7)で

定義される交差エントロピーを用いる。

L(w) = −
N∑

n=1

K∑
k=1

ynk log pj(p;w) (7)

品詞、および構文タグを考慮するモデルでは、式 (3)

に代わり式 (8)を用いる。

p = f(W [[pl;pr]; etag] + b) (8)

etag は品詞・構文タグの情報を表現するベクトルで、

各ノードの品詞または構文タグを表す one-hotベクト

ルを入力とし、式 (5)、(6)と同様に計算する。

3 英日翻訳による評価実験

3.1 実験設定

ASPEC コーパス [10] を用いて英語から日本語へ

の翻訳を行なった。ASPECコーパスに含まれる訓練

データは約 300万文対、開発データは 1, 790文対、テ

ストデータは 1, 812文対である。ASPECコーパスは

Utiyama and Isahara [16]の類似度に基づいて対訳文

がランク付けされている。本研究では上位 50万文対か

ら 10万文対をサンプリングして並び替えの訓練デー

タとした。英語文は Stanford CoreNLP2で単語分割

と品詞タグ付けを、enju3で構文解析を行なった。日

本語文はMeCab4を用いて形態素解析したものを用い

た。単語アラインメントにはGIZA++5を用い、IBM

model 1とHMMを用いて両方向からの単語アライン

メントを計算し、intersectionのルールにより最終的

な単語アラインメントを獲得した。

RvNNは Chainer6を用いて実装し、語彙は頻度が

高いものから 5万語を用いた。最適化にはAdam[7]に

重み減衰および GradientClipping を適用して行なっ

た。ミニバッチサイズは 500とした。Nakagawa[9]の

BTG手法を比較対象とし、公開されている実装7を提

案手法と同一の前処理を行なった 10万文対のASPEC

英日データを用いて訓練し、並び替えを行なった。

翻訳機の学習には原言語、目的言語ともに 50単語以

下かつ文対の単語数の比が 9以下の条件を満たす 180

万文対を用いた。統計的機械翻訳機としてMoses8の

PBSMTを用いた。5-gram 言語モデルを KenLM9を

用いて訓練した。ハイパーパラメータのチューニン

グは開発セットを用いてMERT[12]で 3回行なった。

それぞれの設定でテストデータの翻訳を評価した評

価値の平均を用いる。ニューラル機械翻訳機として

OpenNMT10の注意機構モデル [8]を用いた。語彙は

原言語、目的言語ともに頻度の上位 5万語を用い、単

語ベクトルの次元数は 500、隠れ層のベクトルの次元

数は 500とした。デフォルトの設定に従い、エンコー

ダ、デコーダともに 2層の LSTMを用いた。バッチサ

イズは 64文で 13エポックの学習を行なった。評価指

標には BLEU[13]および RIBES[14]を用いる。

2http://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
3http://www.nactem.ac.uk/enju/
4http://taku910.github.io/mecab/
5http://github.com/moses-smt/giza-pp
6http://chainer.org/
7http://github.com/google/topdown-btg-preordering
8http://www.statmt.org/moses/
9http://github.com/kpu/kenlm

10http://opennmt.net/
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表 1: ベクトルの次元数と品詞・構文タグの有無によ

る BLEUの変化（50万文対で学習）
ノードの次元 100 200 500

並び替えなし 22.73

品詞タグなし 24.63 24.95 25.02

品詞タグあり 25.22 25.41 25.38

表 2: 翻訳性能 (180万文対で学習)：最も性能の高い

ものと有意差がないもの（p < 0.05）を太字で表す。
PBSMT NMT

BLEU RIBES BLEU RIBES

並べ替えなし 22.88 64.07 32.68 81.68

BTG 29.51 77.20 28.91 79.58

RvNN 29.16 76.39 29.01 79.63

3.2 実験結果

まず RvNNにおける品詞・構文タグおよびベクト

ルの次元数が事前並び替えおよびPBSMTの翻訳精度

に与える影響を検証するため、実験を行なった。表 1

に、単語のみを入力とした場合と品詞・構文タグを付

与した場合のBLEU値を示す。この実験ではPBSMT

の訓練は 50万文対を用いて行い、歪み制約は 6とし

た。品詞・構文タグの有無に関わらずベクトルの次元

数が 100の時に比べて 200の方が BLEUが向上する

が、次元数を 500に増加させても翻訳精度の向上に寄

与しないことが分かる。品詞・構文タグを用いること

で、200次元でもタグなしで 500次元用いたときと同

等の翻訳性能を達成しており、品詞・構文タグの利用

は翻訳速度の向上に効果的である。

表 1の結果からノードの次元数を 200に固定し、180

万文対を用いて PBSMT、NMTにより翻訳を行なっ

た結果を表 2に示す。BTGと RvNNで事前並び替え

を行なったものはPBSMTにおいて歪み制約 0で翻訳

を行い、並び替えなしのものは歪み制約 6とした。

PBSMTで翻訳を行なった場合、並び替えなしに比

べてRvNNと BTGの両方で有意に BLEUとRIBES

が向上しており、事前並び替えを行うことで翻訳精度

が大きく向上していることが分かる。RvNNと BTG

では、BLEUおよびRIBESにおいて統計的有意差は認

められなかった（p値はそれぞれ p = 0.068、p = 0.226

であった）。このことから提案手法では、煩雑な特徴

量の設計を必要とすることなく、事前並び替え手法の

state-of-the-artである BTGと同等の翻訳性能を達成

していることが分かる。しかし、NMT では事前並び
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図 2: 並び替えによる順位相関係数の変化

替えをすると並び替えなしに比べて BLEUと RIBES

がともに低下する。これは Sudoら [14]の英中翻訳に

おける実験結果と共通の現象であり、原因の一つとし

て、事前並び替えにより言語の構造が崩れてしまうこ

とが考えられる。今後、提案手法をNMTのモデルに

組み込み同時に学習を行うことで、NMTにおける翻

訳精度の向上に取り組む予定である。

図 2 に並び替えの訓練データにおける Kendall の

τ の割合を示す。並び替えることで並び替え前より

Kendallの τ の値が高い対訳文ペアの割合が大きく向

上しており、目的言語の語順に近づくように並び替え

を学習できていることが分かる。また先行手法のBTG

よりも RvNNによる並び替えの方が Kendallの τ が

高い対訳文の割合が大きくなっており、RvNNの方が

事前並び替えの性能が高いことがわかる。しかし一方

でRvNNは構文解析を必要とするため、構文解析が失

敗した文は事前並び替えにも失敗しやすい。例えば、

図 3において “(1811)”というフレーズが誤って二つ

の句に分断されており、その結果事前並び替えにも失

敗している。今後、構文解析を事前に行うのではなく、

並び替えに適した 2分木の構築を同時に行うモデルを

検討する。

表 3に図 3に示した入力文のBTGおよびRvNNに

よる事前並び替えの結果、および翻訳結果を示す。並

び替えなしの訳文に比べると、並び替えを行うことで

翻訳文の品質が向上していることが分かる。

4 終わりに

本論文ではRvNNを用いた特徴量設計を必要としな

い事前並び替え手法を提案した。提案手法は複雑な特

徴量設計に基づく事前並び替え手法の state-of-the-art

[9]と同等の翻訳性能を達成している。今後、構文解

析とノードの並び替えを同時に行うモデル、またその

NMTへの統合に取り組む予定である。
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図 3: 構文解析の失敗例（横線が引いてある節ノードは “Inverted”）

表 3: 並び替えと翻訳例
並び替え例

原文 avogadro’s hypothesis (1811) contributed to the development in since then.

BTG avogadro’s hypothesis (1811) the then since in development to contributed .

RvNN avogadro’s hypothesis (1811 then since in to development the contributed).

翻訳例

参照訳 Avogadroの仮説（1811）は，以後の発展に貢献した。

並び替えなし Avogadroの仮説（1811）の開発に貢献し以後である。

BTG Avogadroの仮説（1811）以後の発展に貢献した。

RvNN Avogadroの仮説（1811以降のこれらの開発に貢献した。　
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