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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

順の相違は翻訳精度に大きな影響を与えることが知ら

れている [7]。この問題を解決する手法の一つとして、

翻訳器に入力する前に原言語側の語順を目的言語の語

順に近づくように並び替える事前並び替えが提案され

ている [5, 7]。先行研究により、特に英日対のように

語順の大きく異なる言語対において、事前並び替えは

SMTで大幅に精度を改善することが示されてきた。

しかしニューラル機械翻訳 (NMT) では、事前並び

替えを用いて翻訳を行うと並び替えをせずそのまま翻

訳を行うよりも精度が低下することが報告されている

[5, 10]。Sudoh and Nagata [10]は中日翻訳実験にお

いて、事前並び替えにより原言語側の言語の構造に一

貫性がなくなってしまうことが翻訳精度低下の一因と

考察している。本研究では、英日対のような語順の大

きく異なる言語対におけるNMTでの並び替えの効果

を検証する。

ASPECコーパス [8]を用いた英日・日英言語対で

の実験の結果：(1)参照翻訳を利用したオラクルな事

前並び替えを用いて翻訳を行うと NMT においても

精度が大幅に向上すること；(2)既存の事前並び替え

手法としてHead Finalization (HFE) [4]、Bracketing

Transduction Grammar (BTG) [7]、Recursive Neu-

ral Network (RvNN) [5]、注意機構付きエンコーダ・

デコーダモデル (AttnEncDec-re) [6]を用いた事前並

び替えを行う場合、NMTでは並び替えなしの場合に

比べて翻訳精度が低下すること；(3)オラクルな並び

替えに近いかよりも、並び替えに一貫性があるかどう

かがNMTに事前並び替えを適用する際には重要であ

ることが明らかとなった。

2 関連研究

Edunovら [2]は目的言語の単言語コーパスによる

back translation を用いた訓練において単語を並び替

えた文を用いることで翻訳精度を向上させている。生

成した back translationにおいて単語の削除や別の単

語への置き換え、3単語以内の単語との交換を行い訓

練することで、エンコーダのロバスト性を高める効果

があると考えられる。この手法はWMT2018の英独

翻訳タスクで 1位を達成している [1]が、長距離の語

順の変更は行なっていない。

Huangら [3]は、フレーズベースの NMTにおいて

局所的な並び替えを考慮する層を導入している。この

手法ではword embeddingの重み付き和を計算するこ

とで並び替えを考慮した翻訳を行なっている。Zhang

ら [12]はエンコーダとデコーダの間に並び替えを行う

モデルを挿入し、Inversion Transduction Grammars

に基づいた 2分木の構文解析および並び替えを同時に

学習している。実験の結果、Text Normalizationタス

クにおいて、注意機構付きエンコーダ・デコーダモデ

ルよりも学習が速く精度も高いと報告している。しか

し、並び替えを 10単語以内の単語のみに制限してお

り、長距離の並び替えにおける提案手法の効果の検証

は行なっていない。

これらの先行研究から、語順はNMTにおいても重

要なファクターであり、語順に関する学習を行うこと

でNMTの精度向上に効果があることが示されている。

しかし、事前並び替えによるNMTの精度向上に対す

る効果はまだ示されていない。

3 事前並び替え手法

本稿で比較を行う事前並び替え手法について説明

する。

3.1 オラクルな事前並び替え

本来テスト時には参照できない参照翻訳を用いるこ

とで、事前並び替え手法のなかで最も高精度であると

期待できるオラクルな事前並び替えをシミュレーショ
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My father is a teacher My father a teacher is

私 の ⽗親 は 教師 です

図 1: オラクルな並び替えの例

My     father     is        a    teacher
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★

My     father     a    teacher    is
★

★

★

★

図 2: HFEでの並び替えの例（⋆のついたノードは
主辞を表す）

ンする。まずはじめに原言語と目的言語間の単語アラ

イメントを計算する。計算された単語アライメントに

基づき、アライメントの交差がなくなるように単語の

位置を交換する。対応した単語がない原言語の単語は、

Neubigらのルール [9]に従い、主辞前置型言語か主辞

後置型言語かに応じて前または後ろの単語と同時に移

動する。例えば、英語は主辞前置型言語であるため、

単語アライメントのない単語は後ろの単語と同時に並

び替える。日本語を並び替える場合は主辞後置型言語

のため、前の単語と同時に並び替える。これにより、

オラクルな事前並び替えではアライメントが存在しな

い単語は一貫したルールで並び替えられる。図 1に英

語文の並び替えの例を示す。ここでは単語アライメン

トを持たない “a”は “teacher”と同時に並び替えられ、

“a teacher is”という語順となっている。

3.2 ルールベースの事前並び替え

Head Finalization (HFE) [4]は英語のような SVO

型言語から日本語のような SOV型言語への翻訳にお

ける、ルールベースの並び替え手法である。与えられ

た構文木に対して、各節ノードで主辞であるノードが

他のノードの後ろに来るように並び替えを行う。図 2

に並び替えの例を示す。この例では “is a teacher”に

対応したノードにおいて、“is”が主辞のため、に “a

teacher”の後ろに “is”のノードを並び替える。

My     father     is        a    teacher
図 3: BTGによる並び替えの例（横線は子ノードを並

び替えることを表す）
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図 4: RvNNによる並び替えの例（Iは子ノードを並び

替えることを、Sはそのままの順序であることを表す）

3.3 機械学習による事前並び替え

本節では、機械学習を用いた事前並び替え手法につい

て述べる。Nakagawa [7]は Bracketing Transduction

Grammar (BTG) を用いた事前並び替え手法を提案

している。この手法では原言語文と単語アラインメン

トからトップダウンに 2分木を構築しつつ、各ノード

で並び替えをするか否かを学習する。2単語以上のス

パンのうち、どこで区切るか、区切った部分の前後を

並び替えるかを再帰的に計算していくことで、最終的

に構文木および各節ノードでのラベルが決定される。

SMTに適用することで、英日・日英機械翻訳において

最高性能を達成している。図 3に BTGによる並び替

えの例を示す。例えば “is a teacher”に対応したノード

では、“is”と “a teacher”にまず分割され、“is”と “a

teacher”を並び替えること示すラベルが付与される。

Kawara ら [5] は Recursive Neural Network

(RvNN) を用いた事前並び替え手法を提案し、英日・

日英 SMTに適用することで BTGと同等の翻訳性能

を達成した。RvNNを用いた事前並び替え手法では、

入力された構文木に沿ってニューラルネットワークを

構築する。それから、各節ノードに付与された並び替

えラベルの学習を行う。図 4に RvNNを用いた並び

替えの例を示す。例えば “is a teacher”のノードでは、

“is”のノードと “a teacher”のノードから自身のベク

トルを計算し、そのベクトルを用いて並び替えラベル

の予測を行う。

さらに本稿では、事前並び替えを「原言語文から並

び替えた文を生成するタスク」とみなし、注意機構付

きエンコーダ・デコーダモデル [6]での並び替えを行

― 1456 ― Copyright(C) 2019 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



う (AttnEncDec-re)。語彙は頻度の上位 50, 000単語

を用い、それ以外の単語は “<UNK>”タグに置き換

え訓練を行なった。本研究ではデコーダが出力する単

語に制限をかけておらず、出力される文に元の文にな

い単語が含まれる場合や元の文に含まれていた単語が

出力されない場合がある。今後、出力される単語を元

の文に含まれていた単語のみになるよう出力に制限を

かけて並び替えを行い、翻訳実験を行う予定である。

4 翻訳実験

4.1 実験設定

ASPECコーパス [8]で英日、日英方向の翻訳実験

を行なった。ASPECコーパスに含まれる訓練データ

は約 3, 000, 000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。英語文は Mosesの前

処理スクリプトである tokenizer.perl1で単語分割を行

い、日本語文はMeCab2で形態素解析を行なった。単

語アライメントはMGIZA3を用いた。オラクルの並び

替えでは、英日翻訳では英語から日本語への、日英翻

訳では日本語から英語への片方向の単語アライメント

を用いた4。HFE、RvNNの構文解析には Enju5を用

いた。BTGと RvNNの単語アライメントは、英日、

日英方向のアライメントを計算した後、Intersection

ルールにしたがって最終的なアライメントを計算した。

AttnEncDec-reの学習には OpenNMT-py6を用いた。

BTG、RvNNでの並び替えの学習には訓練データ

からサンプリングした文を用いた。ASPECコーパス

はUtiyama and Isahara [11]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 500, 000

文対からランダムに 100, 000 文対をサンプリングし

て BTG、RvNN での並び替えの訓練データとした。

RvNNでは単語ベクトル、品詞・構文タグベクトル、

および節ノードのベクトルの次元数は 200とした。バッ

チサイズは 500とし、5エポック学習を行い開発デー

タでロスが最も低い時点でのモデルを用いて並び替え

を行なった。AttnEncDec-reの並び替えの学習には訓

練データ全文を用いた。AttnEncDec-reではデフォル

トの設定に従い、エンコーダ、デコーダともに 2層の

1http://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/
master/scripts/tokenizer/tokenizer.perl

2http://taku910.github.io/mecab/
3https://github.com/moses-smt/mgiza
4両方向のアライメントを用いるとアライメントの交差を 0 に

出来ない場合があるため、本研究では片方向の単語アライメントを
用いた。

5https://github.com/mynlp/enju
6https://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py

表 1: 事前並び替えを用いた翻訳結果
En-Ja Ja-En

BLEU RIBES BLEU RIBES

w/o preordering 31.51 81.26 22.88 74.49

w/ oracle 37.69 87.05 30.76 84.85

HFE 29.69 79.64 - -

BTG 28.91 79.58 20.11 71.07

RvNN 29.01 79.63 19.92 71.74

AttnEncDec-re 27.48 79.15 20.37 72.15

LSTMを用いた。語彙数は頻度の上位 50, 000語を用

い、単語ベクトルの次元数は 500、隠れ層のベクトル

の次元数も 500とした。バッチサイズは 64、200, 000

ステップの学習を行った。10, 000ステップごとに開発

データのパープレキシティを測り一番小さいモデルで

テストデータの翻訳を行なった。

翻訳器の学習には上位 200万文対のうち、原言語、

目的言語ともに 50単語以下の文対を用い、単語数の比

が 9以上のものをフィルタリングした 1, 814, 494文対

を用いた。翻訳器には、注意機構付きエンコーダ・デ

コーダモデル (AttnEncDec)としてOpenNMT-py7を

用いた。語彙数、単語ベクトル、隠れ層のベクトルの次

元数、バッチサイズ、学習ステップはAttnEncDec-re

と同様に設定した。

4.2 評価指標

翻訳性能をBLEUおよびRIBES値を用いて評価す

る。またオラクルな並び替えに対する自動事前並び替

え手法の性能を評価するため、オラクルな並び替えを

参照翻訳とみなしてBLEUおよびRIBES値を計測す

る。これらの値が高いことはよりオラクルな並び替え

に近い並び替えを実現できていることを示す。

4.3 実験結果

表 1に翻訳結果の BLEU値、RIBES値を示す。実

験結果から、オラクルな並び替えにより翻訳精度が大

きく向上しており、英日対で BLEU値が 6.18ポイン

ト、RIBES値が 5.79ポイント、日英対では BLEU値

が 7.88ポイント、RIBES値が 10.36ポイント向上し

た。しかし、自動事前並び替えを用いた場合、並び替

えなしの場合に比べて BLEU値、RIBES値共に低下

する結果となった。

7https://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py
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表 2: オラクルな並び替えとの BLEU値、RIBES値
En-oracle Ja-oracle

BLEU RIBES BLEU RIBES

w/o preordering 33.61 62.95 43.19 67.64

HFE 35.13 72.31 - -

BTG 38.93 76.31 39.84 75.22

RvNN 34.88 72.70 39.22 74.56

AttnEncDec-re 49.25 81.40 49.45 77.79

表 2にオラクルな事前並び替えと比較した際の、自

動事前並び替え結果のBLEU値、RIBES値を示す。英

語文（英日対）では事前並び替えのBLEU値、RIBES

値が全ての手法で並び替えなしと比較して向上してお

り、オラクルな並び替えに近づくように並び替えが

出来ていることが分かる。日本語文（日英対）では

BTG、RvNNを用いた事前並び替えによって BLEU

値は下がったが RIBES値は向上し、AttnEncDec-re

では BLEU値および RIBES値が向上した。

これらの結果を翻訳精度に照らし合わせると、オラ

クルの事前並び替えに対する BLEU値、RIBES値と

翻訳精度との関連は薄いことが分かる。英日方向にお

いて、オラクルな並び替えに最も近い並び替えが出来

ている AttnEncDec-re では翻訳精度が最も低くなっ

ている一方、ルールベースの並び替えであるHFEは、

オラクルの並び替えに対する BLEU値は低いが、翻

訳精度は AttnEncDec-reと比べると高い。このこと

から、ルールベースのように一貫性のある並び替えを

行うことが、NMTの精度を向上するためには重要と

考えられる。オラクルな事前並び替えでは、単語アラ

イメントが存在しない単語はルールに基づいた並び替

えを行なっている。これらアライメントが存在しない

単語は機械学習に基づく並び替え手法においてランダ

ムな位置に並び替えられる可能性が高く、一貫性を大

きく損なう要因となっていると考えられる。

5 まとめ

本稿では事前並び替えがNMTに及ぼす影響につい

て調査を行なった。実験の結果、並び替えにおいて一

貫性を保持することが、NMTでの翻訳精度を向上を

する上で重要であることが示された。今後、並び替え

と翻訳を同時に学習することで、一貫性を保持した並

び替えを行いながらNMTでの翻訳精度を向上する手

法を検討する予定である。
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