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概要
単語アライメントは自然言語処理の重要な基礎

タスクである。既存の手法はほとんど Transformer
エンコーダモデルに基づいている。本研究では、
Transformerデコーダモデルに基づく単語アライナー
を提案する。また、翻訳文ペアをラベルなしデータ
として活用し、Transformerエンコーダベースおよび
Transformerデコーダベースの単語アライナーの両方
に適用可能な単語アライメントのための半教師あ
り学習手法を提案する。実験結果は、数万の翻訳文
ペアを用いた提案手法が、単語アライメントデータ
セットにおいて、現在の最先端手法を上回ることを
示している。

1 はじめに
単語アライメントとは、翻訳文のペアにおいて、

ソース文とターゲット文の間でお互いに翻訳になっ
ている単語の対を見つけるタスクである。このタス
クは、当初、統計的機械翻訳を改善するために提案
された [1]。単語アライメントや深層学習技術の発
展に伴い、単語アライメントは自然言語処理 (NLP)
のさまざまな分野に応用されている [2, 3, 4]。
単語アライメントを改善する代表的な研究に、

SpanAlign [5]、WSPAlign [6]、BinaryAlign [7]がある。
SpanAlign [5] は、単語アライメントを SQuAD 形
式のスパン予測質問応答タスクとして訓練する。
WSPAlign [6]は、SpanAlignにおける手動でラベル付
けされたデータという要件を緩和し、大規模な弱教
師あり事前学習データセット（Wikipediaのエンティ
ティリンクと多言語 Transformerエンコーダ言語モ
デルによる文脈化単語埋め込みに基づく約 200万の
ノイズを含む段落ペア）を活用する。BinaryAlign [7]
は、単語アライメントをバイナリ系列ラベリングタ
スクとして再定義し、現時点での最高精度を達成し
ている。これらの単語アライメント手法は、(1)手

動でラベル付けされたデータセット、またはラベル
付けされたデータの厳格な要件を緩和するための
大規模な弱い教師情報付き事前訓練データ、および
(2)多言語 Transformerエンコーダモデルに大きく依
存している。
そこで本研究では、Transformerデコーダに基づく
多言語大規模言語モデル（LLM）が単語アライメ
ントにおいてどの程度効果的であるかを探求する。
また翻訳文ペアをラベルなしデータとして活用し、
Transformerエンコーダベースおよび Transformerデ
コーダベースのモデル両方に適用可能な単語アライ
メントのための半教師あり学習手法を提案する。具
体的には、少量の翻訳データ（1言語ペアあたり平
均約 35,000の翻訳文ペア）を用いた半教師あり学習
手法を利用することで、BinaryAlignと多言語 LLM
ベースの単語アライナーの性能をさらに向上させ、
最先端の性能を達成することができた。

2 関連研究
多言語 Transformerエンコーダモデルに基づいて、
単語アライメントを改善するための様々な方法が提
案されている。多言語 Transformer エンコーダベー
スの言語モデルにおける単語アライメントの性能
向上に焦点を当てた研究は、大きく２つにわける
ことができる。ひとつは、エンコーダモデルから
抽出された文脈化単語埋め込みに基づく手法であ
る [8, 9, 10]。代表的な手法としては、SimAlign [8]、
AccAlign [10]と AwesomeAlign [9]がある。SimAlign
は、多言語事前学習済みエンコーダーモデルの文
脈化埋め込みを使用して単語アライメントを取得
することを提案する。AccAlign は、mBERT [11] や
XLM-R [12]などの多言語モデルを使用せず、代わり
に多言語文埋め込みモデルである LaBSE [13]を活用
して、単語アライメントモデルとしての可能性を探
る。AwesomeAlign は翻訳データを訓練データとし
て使用し、単語アライメントモデルを訓練するため
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図 1 提案する半教師付きフレームワーク。左の図には、自己訓練による多言語 Transformerエンコーダモデルの学習プ
ロセスを示す。右の図には、LoRAと Transformerエンコーダモデルが予測した擬似ラベル付きデータとラベル付きデー
タの組み合わせを用いた多言語 LLMの学習過程を示す。

に 5つの異なる学習オブジェクティブを設計する。
本研究と最も近い手法は AwesomeAlignである。ど
ちらも翻訳データを使用して単語アライメントの性
能を改善する。もう 1つのアプローチは、単語アラ
イメントの教師あり学習である。代表的な手法とし
て、SpanAlign [5]、WSPAlign [6]、BinaryAlign [7] な
どがある。SpanAlignは、単語アライメントタスク
をスパン予測による QAタスクとして再定義する。
WSPAlignは、ウィキペディアのエンティティリン
クと Transformerエンコーダモデルの文脈化単語埋
め込みに基づいて、約 200万ペアの大規模な弱い教
師情報付きデータセットを構築する。 BinaryAlign
は、単語アライメントをバイナリ系列ラベリングタ
スクとして再定式化し、ラベル付きデータで現時点
での最高精度を達成している。どちらのカテゴリー
も、多言語 Transformerエンコーダーの言語モデルに
基づいている。本研究では、自己回帰の Transformer
デコーダーの LLMが多くの自然言語処理タスクで
素晴らしい性能を達成していること [14, 15]を考慮
し、多言語 LLMを単語アライナーとして使用する
可能性を探る。

3 提案手法
背 景 原 文 x = [𝑥1, . . . , 𝑥𝑛] と 翻 訳 文 y =

[𝑦1, . . . , 𝑦𝑚] が与えられた場合、単語アライメン
トは、原文と翻訳文の間でお互いに翻訳になってい
る単語の対を見つけることを目的とする。単語アラ
イメントのラベルは、原文と翻訳文の間でお互いに

翻訳になっている単語の対の集合である:

A= {(𝑥𝑖 , 𝑦 𝑗 ) : 𝑥𝑖 ∈ x, 𝑦 𝑗 ∈ y}. (1)

𝑥𝑖 と 𝑦𝑖 は、単語アライメントが位置情報を考慮す
るため、通常、原文と翻訳文の単語の位置として表
現される。いくつかの単語アライメントデータセッ
トでは、ペアの集合 Aには可能なアライメント (P)
と確実なアライメント (S)の 2種類がある。

3.1 ラベルなしデータの収集
ウィキペディアのエンティティ単語に対してウィ
キペディアのエンティティハイパーリンクを使っ
て、一般的な単語に対して、文脈化単語埋め込みの
類似度を弱い単語アライメント信号として使用する
WSPAlignとは異なり、本研究では弱い信号を含ま
ない翻訳文ペアを利用する。
生の翻訳文ペアが与えられたら、さらに訓練を進
めるためにいくつかの前処理を行う必要がある。最
初のステップはトークン化である。第 2のステップ
では、原文が小文字の場合、翻訳文も小文字に変換
する。中国語と日本語の文字については、このス
テップをスキップする。

3.2 多言語エンコーダ：自己訓練
Transformerエンコーダーモデルに基づいた単語ア
ライメントモデルを改善するために、ウィキペディ
アのエンティティリンクから弱い教師信号を使う
代わりに、自己訓練を利用する。ラベルなしデータ
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の前処理後、BinaryAlignを用いて、ラベルなしデー
タの擬似ラベル D𝑢 を予測する。擬似ラベルデータ
を D𝑝 とする。擬似ラベル付きデータ D𝑝 とラベル
付きデータ D𝑙 を組み合わせて、バイナリ系列ラベ
リングの学習損失で Transformerエンコーダのモデ
ルを再学習する。図 1の左のサブ図に学習の過程を
示す。
3.3 多言語 LLM：単語アライナーとして
の可能性を探る
このセクションでは、まずラベル付きデータで学

習した LLMの性能を評価し、バニラ LLMベースの
単語アライナーの有効性について考察する。次に、
翻訳文ペアを使用することで、LLMベースの単語
アライナーの性能がさらに向上するかどうかを確認
する。LLMベースの単語アライナーでラベルを予
測するのは時間がかかるため、Transformerエンコー
ダーモデルを利用して擬似ラベルを予測する。
生成の粒度をコントロールする デコーダベース

の LLMでは、単語アライメントを位置情報を考慮
した生成タスクとして定義する必要がある。また、
Transformerデコーダベースの LLMに翻訳ペアを入
力する際には、生成の粒度を考慮する必要がある。
デコーダーベースの LLMにおける単語アライメン
トに最適な生成粒度は、まだ検討されていない。本
研究では、2つのレベルの粒度を考えている：

• フルモード（文レベル）：原文と翻訳文を入力
し、すべての対応された単語を一度に出力さ
せる。

• マーカーモード（単語レベル）：まず原文の 1
つの単語を特別なトークンでマークする。この
マークされた単語に対応する翻訳文の単語とそ
の位置を出力させる。

実験で、両方の効果を検証した。比較すると、マー
カーモードの方が効果的なので、本研究では主に
マーカーモードを使用する。フルモードとマーカー
モードの具体的なプロンプト例は、付録 Aに記載さ
れている。
アラインメントの対称化 マーカーモードの生成

では、原文の単語を 1つマークし、モデルに翻訳文
中の対応する単語とその位置を予測させる。この予
測は逆方向にも実行できる。マーカーモードを使う
とき、SpanAlign [5]とWSPAlign [6]に従って、アラ
インメントの対称化を行う。具体的に言うと、マー
カーモードでは、両方向からの予測を取得し、それ

らを組み合わせて最終的な予測（ユニオン）とする。

4 実験
4.1 データセット
主に 4 つの言語ペアにおいて提案手法の性能
を評価する：日本語-英語（Ja-En）、ドイツ語-英語
（De-En）、ルーマニア語-英語（Ro-En）、中国語-英語
（Zh-En）。
ラベル付きデータ 日英単語アライメントにつ

いて、The Kyoto Free Translation Task (KFTT) 単語ア
ライメントデータセット [16] を用いる。ルーマニ
ア語-英語単語アライメントデータセットは [17]に
よって提供されている。ドイツ語-英語単語アライ
メントデータセットは [18] によって提供されてい
る。中国語-英語単語アライメントデータセット
は TsinghuaAligner のウェブサイト1）から入手する。
BinaryAlignに従って、v1版を使用する。
ラベルなしデータ 日英については、KFTT 翻
訳データのサブセット [16] を使用する。ルーマ
ニア語-英語については、 [18] の訓練用翻訳コー
パスを使用する。ドイツ語と英語のペアでは、
News Commentary v18.1 [19] のサブセットをラベル
なしデータとして使用する。中英対には、News
Commentary v16データセットを使用する。
表 1にラベル付きデータの統計情報を示す。表 2
にラベルなしデータの統計情報を示す。

Lang # Train # Val # Test
Ja-En 653 225 357
De-En 300 - 208
Ro-En 150 - 98
Zh-En 450 - 450

表 1 ラベル付きデータにおける訓練、検証、テスト例
の数。

Lang Max Num
Ja-En 52,240
De-En 30,000
Ro-En 30,000
Zh-En 36,000

表 2 ラベルなしデータのサイズ。

1） https://nlp.csai.tsinghua.edu.cn/~ly/systems/

TsinghuaAligner/TsinghuaAligner.html
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4.2 Fine-tuning

ベースモデル Transformerエンコーダのベースモ
デルとして、mDeBERTa-v3-base2）[20]を使用する。
Transformerデコーダの LLMは、主に Llama-3.1-8B-
Instruct [21] をベースモデルとしている。唯一の例
外はルーマニア語-英語ペアである。このペアでは
aya-expanse-8b 3）を使う。LLM の訓練に LoRA [22]
を利用する。ランクパラメータは 64に設定されて
いる。スケーリングのアルファパラメータは 256に
設定する。LoRAレイヤーのドロップアウト確率を
0.05に設定する。

Lang Method Precision (%) Recall (%) F1 (%) ↑ AER (%) ↓
Ja-En SpanAlign [5] 77.3 78.0 77.6 22.4

WSPAlign [6] 81.6 85.9 83.7 16.3
BinaryAlign* [7] 87.74 84.46 86.07 13.93
Llama3.1 Inst + SFT 78.65 89.76 83.84 16.16
SemiAlign-E (ours) 88.34 86.91 87.62 12.38
SemiAlign-D (ours) 88.09 88.63 88.36 11.64

De-En SpanAlign [5] 89.9 81.7 85.6 14.4
WSPAlign [6] 90.7 87.1 88.9 11.1
BinaryAlign* [7] 93.79 90.73 92.23 7.74
Llama3.1 Inst + SFT 85.46 90.98 88.14 11.93
SemiAlign-E (ours) 94.55 90.93 92.70 7.27
SemiAlign-D (ours) 93.97 90.69 92.31 7.66

Ro-En SpanAlign [5] 90.4 85.3 86.7 12.2
WSPAlign [6] 92.0 90.9 91.4 8.6
BinaryAlign* [7] 92.67 92.51 92.59 7.41
Aya Expanse + SFT 80.37 87.72 83.89 16.11
SemiAlign-E (ours) 93.55 92.68 93.11 6.89
SemiAlign-D (ours) 94.65 89.52 92.02 7.98

Zh-En SpanAlign [5] - - - 8.9
WSPAlign [6] - - - 7.6
BinaryAlign* [7] 95.63 94.13 94.87 5.12
Llama3.1 Inst + SFT 92.60 96.00 94.27 5.73
SemiAlign-E (ours) 95.57 95.14 95.35 4.65
SemiAlign-D (ours) 96.18 95.13 95.65 4.35

Avg. SpanAlign [5] - - - 14.48
WSPAlign [6] - - - 10.9
BinaryAlign* [7] 92.46 90.46 91.44 8.55
LLM + SFT 84.27 91.12 87.54 12.48
SemiAlign (ours) 93.10 91.85 92.46 7.54

表 3 提案手法とベースラインの評価結果。「LLM +
SFT」は、すべての言語ペアに対するラベル付き単語
アライメントデータセットを使用した教師あり微調
整の平均結果である。BinaryAlign*は、BinaryAlign の再
現結果である。Ja-En、De-En、および Ro-En における
SpanAlignとWSPAlignの結果は、WSPAlignからのもので
ある。SpanAlignおよび WSPAlignの Zh-Enにおける結果
は、BinaryAlignから得られたものである。

4.3 評価方法
全ての実験において、Precision(P)、Recall(R)、F1、

Alignment Error Rate (AER) [23]を用いて、単語アラ

2） https://huggingface.co/microsoft/mdeberta-v3-base

3） https://huggingface.co/CohereForAI/aya-expanse-8b

イメントモデルを評価する。予測アライメントの集
合 (A)、確実アライメントの集合 (S)、可能アライメ
ントの集合 (P)が与えられたとき、Precision, Recall,
F1, AERは以下のように計算される：

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(A,P) = |A∩P|
|A| (2)

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (A,S) = |A∩ S|
|S| (3)

𝐹1 =
2 · 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 · 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

(4)

𝐴𝐸𝑅(A,S,P) = 1 − |A∩ S| + |A∩P|
|A| + |S| (5)

4.4 結果
表 3に実験結果を示す。実験結果から、提案手法
が最先端の性能を達成していることがわかる。日
英単語アライメントデータセットで最も大きな改
善が得られることがわかる。Transformer エンコー
ダベースのモデルの場合、BinaryAlignと比較して、
F1スコアが 86.07から 87.62に向上した。少量のラ
ベルなしデータを活用することで BinaryAlignのパ
フォーマンスが向上したことがわかる。Transformer
デコーダーベースの LLMの場合、SFTベースライ
ンと比較して、提案手法により F1スコアが 83.84か
ら 88.36 へ向上した。多言語 LLM ベースの単語ア
ライナーに対して、ラベル付きデータのみを使用す
るのは不十分であることがわかる。

5 おわりに
本研究では、Transformerデコーダに基づく単語ア
ライナーを提案する。また、翻訳文ペアをラベルな
しデータとして活用し、Transformerエンコーダベー
スおよび Transformerデコーダベースの単語アライ
ナーの両方に適用可能な単語アライメントのための
半教師あり学習手法を提案する。現在の最先端手法
である BinaryAlignが、数万のラベルなしデータを
用いた半教師あり学習により、さらに改善できるこ
とを発見した。また、Transformerエンコーダベース
の単語アライメントモデルから得られた擬似ラベ
ル付きデータを、多言語 LLMベースの単語アライ
ナーの改善に活用した。実験結果は、数万の翻訳文
ペアを用いた提案手法が、単語アライメントデータ
セットにおいて、現在の最先端手法を上回ることを
示している。
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A プロンプト
図 2と図 3には、LLMベースの単語アライナーの

フルモードとマーカーモードのプロンプト例をそれ
ぞれ示す。

Role: system

Content: You are a helpful AI assistant for word alignment.

Role: user

Content: Please give me the word alignment information between the following two sentences. The parallel sentences: 

足利_0 義満_1 （_2 あしかが_3 よしみつ_4 ）_5 は_6 室町_7 幕府_8 の_9 第_10 3_11 代_12 征夷_13 大_14 

将軍_15 （_16 在位_17 1368_18 年_19 -_20 1394_21 年_22 ）_23 で_24 あ_25 る_26 。_27

yoshimitsu_0 ashikaga_1 was_2 the_3 3rd_4 seii_5 taishogun_6 of_7 the_8 muromachi_9 shogunate_10 and_11 

reigned_12 from_13 1368_14 to1394_15 ._16

Role: assistant

Content: Here is the word alignment information:

```json

[{'足利_0': ['ashikaga_1']}, {'義満_1': ['yoshimitsu_0']}, {'あしかが_3': ['ashikaga_1']}, {'よしみつ_4': 

['yoshimitsu_0']}, {'室町_7': ['muromachi_9']}, {'幕府_8': ['shogunate_10']}, {'の_9': ['of_7']}, {'第_10': ['the_3']}, 

{'3_11': ['3rd_4']}, {'代_12': ['3rd_4']}, {'征夷_13': ['seii_5']}, {'大_14': ['taishogun_6']}, {'将軍_15': 

['taishogun_6']}, {'在位_17': ['reigned_12']}, {'1368_18': ['1368_14']}, {'年_19': ['1368_14']}, {'1394_21': 

['to1394_15']}, {'年_22': ['to1394_15']}, {'で_24': ['was_2']}, {'あ_25': ['was_2']}, {'る_26': ['was_2']}, {'。_27': 

['._16’]}]

```.

Prompt Example for LLM-based Word Alignment (Type: Full Mode)

図 2 フルモードのプロンプト例。原文と翻訳文を入力
し、モデルにすべての対応された単語を一度に出力さ
せる。

Role: system

Content: You are a helpful AI assistant for word alignment.

Role: user

Content: Please give me the word alignment information between the following two sentences given the marked word 

with  ¶ . The parallel sentences: 

¶ 足利_0  ¶ 義満_1（_2あしかが_3よしみつ_4）_5は_6室町_7幕府_8の_9第_10 3_11 代_12征夷_13大
_14将軍_15（_16在位_17 1368_18 年_19 -_20 1394_21 年_22）_23で_24あ_25る_26。_27

yoshimitsu_0 ashikaga_1 was_2 the_3 3rd_4 seii_5 taishogun_6 of_7 the_8 muromachi_9 shogunate_10 and_11 

reigned_12 from_13 1368_14 to1394_15 ._16

Role: assistant

Content: Here is the word alignment information:

```json

{“足利_0”: [“ashikaga_1”]}

```.

Prompt Example for LLM-based Word Alignment (Type: Marker Mode)

図 3 マーカーモードのプロンプト例。まず原文の 1つの
単語を特別なトークン（¶）でマークする。このマーク
された単語に対して、翻訳文に対応する単語とその位置
をモデルに予測させる。
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