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1 はじめに

単語アラインメントとは、対訳文ペアにおいて、

意味の上で対応している単語を繋いだものである。

単語アラインメントの一例を図 1に示す。エンコー
ダ・デコーダモデルに基づくニューラル機械翻訳で

は、モデルの内部に単語アラインメントを明示的に

持たない方式が一般的である。近年、ニューラル機

械翻訳と同時に単語アラインメントを付与する手

法が、盛んに研究されている [1, 2]。この理由とし
て、翻訳モデルのブラックボックス化が起き、翻訳

過程の可視化が望まれている点 [3]、また応用面で
は、強調表示などの原文に対するテキスト修飾を訳

文の対応する部分に付加する目的 [4]などがあげら
れる。特に、翻訳モデルとして現在広く使われてい

る Transformerモデルについて、単語アラインメン
ト抽出手法の提案が複数なされている [2, 4, 5, 6]。
本研究では、これまで英仏翻訳、英独翻訳などに

対して評価結果が報告されている Transformerに基
づく単語アラインメント抽出手法を、英日翻訳に適

用し、得られる結果を分析する。実験の結果から、

• Saliencyに基づく Transformerからの単語アライ
ンメント抽出 [6]では記号類に誤りが多い

• 相対的に、GIZA++では前置詞→助詞ペアに誤
りが多い

という観察が得られた。

2 Transformerに基づく単語アライ
ンメント抽出手法

Transformer [7]は、ニューラルネットワークによ
るエンコーダ・デコーダモデルの一種である。エン

コーダの最初の処理として、単語 IDが埋め込みベ
クトルに変換される。その後、複数の自己注意機構

を経たのち、出力ボキャブラリの全単語についての

確率分布が出力される。以上の過程は、全体として
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図 1 単語アラインメントの一例

Require: I = 入力長, J = 出力長, [Mi j ] = Saliency の
行列

Ensure: [Xi j ] =単語アラインメントの行列
Xi j ← false (i = 1, . . . , I, j = 1, . . . , J)
for i = 1, . . . , I do

t ← max(Mi1, . . . ,MiJ )
for j = 1 . . . J do

if Mi j > tα then
Xi j ← true

for j = 1, . . . , J do
t ← max(M1j, . . .MI j )
for i = 1, . . . , I do

if Mi j < tβ then
Xi j ← false

図 2 単語アラインメントを取得するアルゴリズム

微分可能である。

Dingら [6]は、Transformerの内部機構が微分可能
である点を利用し、入力の各単語が出力の各単語に

与える影響を微分係数の大きさとして数値化し、単

語アラインメントを取得する手法を提案した。具体

的には、まず入力の単語埋め込みの各成分につい

て、デコーダが出力する各単語の確率の勾配の大き

さを計算する。次に、ある出力単語の選択における

各入力単語の寄与（Saliency）を表す量を、先ほど
得た成分についての勾配をもとに計算する。以上

により、（入力単語数）×（出力単語数）の Saliency
の行列を得る。Dingらは、Saliencyを表す尺度とし
て、勾配ベクトルのノルムを用いているが、この尺

度の選択には検討の余地があるため、後述する実験

によって英日翻訳に適した尺度を比較検討した。ま

た、Dingらの実装に含まれる SmoothGrad [8]も加え
て実装した。SmoothGrad は、入力を多数複製して
ノイズを加えたものそれぞれについて勾配を調べる
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表 1 Saliencyの尺度を変えたときの精度（F1）
SmoothGrad有り SmoothGrad無し

成分の絶対値の平均 0.549 0.539
成分のフロベニウスノルム 0.511 0.536
成分の絶対値の最大値 0.365 0.497
成分の平均の絶対値 0.283 0.297

表 2 言語対別の AERの違い
GIZA++ Saliency

英日 0.435 0.449
英独 [6] 0.231 0.430
英仏 [6] 0.098 0.259
英羅 [6] 0.322 0.414

表 3 品詞別の precision/recall/F1 の違い（KFTT）
英品詞→日品詞 GIZA++ Saliency

Prec Rec F1 Prec Rec F1

固有名詞→名詞 0.772 0.791 0.781 0.745 0.818 0.779
名詞→名詞 0.779 0.672 0.721 0.783 0.779 0.781

句読点→補助記号 0.790 0.651 0.714 0.476 0.245 0.324
前置詞→助詞 0.482 0.106 0.174 0.632 0.444 0.522
動詞→動詞 0.688 0.453 0.546 0.739 0.550 0.631
動詞→名詞 0.669 0.605 0.636 0.706 0.688 0.697
動詞→助詞 0.177 0.278 0.217 0.145 0.414 0.215

表 4 αと βを変化させたときの精度（F1）

出力側 (β)
0.35 0.40 0.45 0.50

0.80 0.524 0.532 0.533 0.535
入力側 0.85 0.539 0.543 0.545 0.542

(α) 0.90 0.546 0.551 0.549 0.547
0.95 0.550 0.550 0.549 0.543

ことで、精度を向上させる手法である。

Saliency の行列から単語アラインメントを取
得する手法として、Ding らは各出力単語に対し
て Saliency が最大の入力単語を選んだ後に grow-
diagonal heuristic [9]により補正する方法を用いてい
る。一方、本論文では図 2に示す方法を用いた。ア
ルゴリズム中のパラメータ αおよび βは、後述する

実験によって最適値を探索した。

図 2に示すアルゴリズムの要約は、次の通りであ
る。まず、入力側の各単語から見て、相対的に高い

Saliencyを持つすべての出力単語との間にエッジを
張る。次に、出力側の各単語から見て、相対的に低

い Saliencyを持つすべての入力単語との間のエッジ
を（あれば）削除する。最後に残ったエッジの集ま

りを単語アラインメントとする。

3 実験に使用する英日データ

訓練・評価データとする英日の対訳コーパスとし

て、京都フリー翻訳タスクデータ（KFTT）[10] と
Asian Scientific Paper Excerpt Corpus（ASPEC）[11]を

使用した。KFTTは Wikipediaの京都に関係する記
事から作成された英日対訳コーパスである。ASPEC
は学術論文の要旨から作成された英日対訳コーパス

である。KFTTは約 44万文、ASPECは約 300万文の
対訳文から成る。KFTTの評価データ（1235文）に
は、人手で単語アラインメントが付与されている。

4 実験設定

Transformerの実装として、fairseq [12]に含まれる
ものを用い、これを改造することで実験を行った。

KFTT の正解の単語アラインメントと比較する際
は、Transformerがコーパス内の目的言語文そのもの
を出力したとみなし、コーパス内の対訳文に対して

単語アラインメントを付与した。ASPECを用いた
実験では、正解の単語アラインメントデータが存在

しないため、入力文に対してモデルが出力した目的

言語文との間の単語アラインメントを抽出し、分

析した。また、Transformerの訓練と単語アラインメ
ントの抽出は、KFTTと ASPECそれぞれで独立に
行った。

トークナイズには、SentencePiece [13] を用いた。
原言語・目的言語で共通の語彙集合を用い、語彙サ

イズは、16000とした。語彙集合の生成は、KFTTと
ASPECそれぞれで独立に行った。

SmoothGradの分散とサンプル数は、評価データ上
でチューニングを行い、それぞれ 1.0と 50とした。

KFTT について、品詞別の単語アラインメント
の精度を測定する際、品詞の自動判定に英文には
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表 5 誤って付いた単語アラインメントの品詞別分類
出力側 和文

単語一部 形容詞 名詞 コピュラ 動詞 機能語 記号類 数詞
単語一部 1 1 5 0 0 7 10 0
形容詞 1 0 5 0 2 0 6 0
名詞 11 0 13 1 1 6 11 0

入力側 コピュラ 1 0 0 0 0 5 15 0
英文 動詞 1 0 6 0 0 3 11 1

機能語 3 1 16 1 1 7 22 7
記号類 1 1 7 0 0 4 15 1
数詞 0 0 1 0 0 0 0 0

表 6 付くべきところが付いていない単語アラインメントの原語（英文）品詞別分類
単語一部 形容詞 名詞 コピュラ 動詞 機能語 記号類 数詞

10 6 40 0 9 13 101 2

spaCy1）を、和文には KyTea2）を用いた。Transformer
から抽出した単語アラインメントは、SentencePiece
によるサブトークンの間のアラインメントとして得

られる。これを KFTTの単語単位の正解アラインメ
ントと比較する際、KFTTの各単語対と一文字ずつ
でも重なるサブトークン対にアラインメントが付い

ていれば、その単語対にはアラインメントが付いて

いるとみなした。

また、比較対象として、代表的な統計的単語アラ

インメント抽出手法である GIZA++ [14]を用いた。
GIZA++ による単語アラインメントの推定には、
KFTTに含まれる対訳文約 44万文のみを用いた。

5 実験項目

5.1 αと βに関する実験

KFTTに対して、図 2の手続きのパラメータ αお
よび βの値を変化させて、Saliencyによる単語アラ
インメントを出力した。ここでは、Saliencyの尺度
として、成分の絶対値の平均を用いた。

表 4に、そのときの単語アラインメント精度（F1

スコア）を示す。結果から α = 0.9、 β = 0.4の時が
最も精度が高いことが分かる。以降の実験ではこの

値を用いた。

5.2 Saliencyを表す尺度に関する実験

Saliencyを表す尺度については、Transformerから
自動微分により各入力単語に対し得られる 512次元
の勾配ベクトルを、 SmoothGradの複製により 512 ×
50の勾配行列にしたものに対して、成分の絶対値の
平均、成分のフロベニウスノルム、成分の絶対値の

1） https://spacy.io
2） http://www.phontron.com/kytea/index-ja.html

最大値、成分の平均の絶対値の 4つを比較した。成
分の平均の絶対値は、Dingらの実験で使用された基
準と実質的に同等である。

表 1に、Saliencyの尺度を変えたときのKFTTでの
単語アラインメント精度の比較を示す。SmoothGrad
の有無にかかわらず、成分の絶対値の平均が最も

精度が高いことが分かる。また、SmoothGrad を用
いた場合、成分の絶対値の平均以外については精

度が低下していることが分かる。以降の実験では

成分の絶対値の平均を Saliencyの尺度として用い、
SmoothGradを併用した。

5.3 単語アラインメント精度

GIZA++及び Saliencyによる単語アラインメント
を、KFTTの人手による正解アラインメントと比較
し、品詞別に precision/recall/F1 を計算したものを表

3に示す。ただし、得られた単語アラインメントが
多く付いた上位の品詞対についてのみ示す。また、

表中の「句読点」は、括弧などを含む広義の句読点

である。表より、GIZA++は前置詞→助詞の精度が
相対的に低く、Saliencyに基づく手法では句読点→
補助記号の精度が相対的に低いことがわかる。

また、Dingらの実験結果との比較を、表 2に示す。
表中の数値は Alignment Error Rate (AER)であり、値
が小さいほど精度が高いことを表す。Dingらの実
験結果と同様に、GIZA++の精度が Saliencyに基づ
く手法を上回っていることが分かる。

5.4 ASPECを用いた実験

ASPECに対して、Saliencyによる単語アラインメ
ントを出力し、英文の文字数が 80から 90のもの 69
文、および 270から 290のもの 62文の計 131文に
対して単語アラインメントの誤りの分析を行った。
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▁It ▁will ▁take ▁about ▁50 ▁minutes ▁on ▁foot , ▁even ▁for ▁a ▁grown ▁man . [EOS]

▁ 成⼈ 男性 でも 50 分 ほど かかる 。 [EOS]  
▁It ▁is ▁often ▁seen ▁in ▁Mi nyo ▁( fo lk ▁songs ) ▁of ▁all ▁areas ▁in ▁Japan . [EOS]

▁ 全国 各地の ⺠ 謡 に 多い 。 [EOS]

図 3 Saliencyに基づく手法からの単語アラインメントの例
▁It ▁will ▁take ▁about ▁50 ▁minutes ▁on ▁foot , ▁even ▁for ▁a ▁grown ▁man . [EOS]

▁ 成⼈ 男性 でも 50 分 ほど かかる 。 [EOS]  
▁It ▁is ▁often ▁seen ▁in ▁Mi nyo ▁( fo lk ▁songs ) ▁of ▁all ▁areas ▁in ▁Japan . [EOS]

▁ 全国 各地の ⺠ 謡 に 多い 。 [EOS]

図 4 GIZA++による単語アラインメントの例

表 5に誤った単語アラインメントの数を、表 6に
本来付くべきところが付いていない単語アラインメ

ントの数を、品詞別に集計したものを示す。表中の

「単語一部」とは、SentencePieceによって形態素よ
り細かく分割されたサブワードを意味する。KFTT
を用いた実験結果と同様、Saliencyに基づく手法は
記号類に弱いことが分かる。また、出力側の和文の

記号類に対して誤ったアラインメントが付きやすい

ことが分かる。

6 考察

Saliencyに基づく単語アラインメント抽出手法に
ついて、Dingらの英独、英仏、英羅翻訳での実験で
は、SmoothGradの使用によって AERを半分近く減
少させていた。しかし、本研究では、SmoothGradに
よる効果は大きくなかった。

また、品詞別の評価において、Saliencyによる単
語アラインメントでは、記号類に多く誤りが発生す

ることが確認された。特に、文末のピリオドと句点

の対にアラインメントが付かない例が多く見られ

た。その例を、図 3に示す。これは、出力側の文末
の句点に対する確率は、Transformerにおいて入力側
の文末のピリオドに強く依存しているわけではない

ことを示している。一方、GIZA++の出力では、前
置詞→助詞のアラインメントが付かない誤りが相

対的に多く確認された。その例を、図 4に示す。図
中の上の例では、「about」→「ほど」にアラインメ
ントが付いていないことが分かる。これは、英語の

前置詞と日本語の助詞の間には、単純な一対一では

ない意味的な対応があり、GIZA++の統計モデルで
はこの関係を適切に学習できなかったためだと考え

られる。同一のデータで訓練した Transformerから
はより正確な前置詞→助詞のアラインメントが得
られていることは、Transformerの能力の一端を示し
ていると言える。

7 おわりに
本研究では、これまで英仏翻訳、英独翻訳などに

対して評価結果が報告されている Transformerに基
づく単語アラインメント抽出手法を英日翻訳に適用

し、得られる結果を分析した。品詞別の単語アライ

ンメント精度を比較することで、全体としての精度

の比較では分からない手法別の結果の違いが確認で

きた。今後の課題として、他の単語アラインメント

抽出手法も含めた精度の比較および日英翻訳の場合

の評価が挙げられる。
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