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1 はじめに

現在主流の統計的機械翻訳では大量のコーパスを用

いてフレーズテーブルを作成し, デコードの際にそれ

らを用いることで翻訳を実現している. フレーズテー

ブルの作成は単語アライメントの学習結果を用いて行

うため, 単語アライメントは機械翻訳において最も重

要なタスクである.

IBM Modelは単語アライメントを学習する際に最

も多く使われている手法である. しかしアライメント

が一対多に限定されているという欠点が存在する. こ

の欠点に対する解決法として,ヒューリスティックによ

り,両方向のモデルを組み合わせる手法 [4], agreement

学習によりMステップで両方向の十分統計量を結合

する手法 [3], 事後確率制約を用いる手法 [2]等が存在

する. これらのモデルは内容語, 機能語の区別を行わ

ず, アライメントも一対一な制約である. 内容語につ

いては, 日英のように言語学的に遠い言語対であった

としても容易に対応付けができるが, 機能語は対応付

けが難しい.

我々は事後確率制約の枠組みにおいて, 内容語およ

び機能語を区別した素性関数を組み合わせる手法を提

案する. 内容語, 機能語の区別として, 辞書などの言

語資源を用いる手法と頻度により区別する手法 [6]を

試す.

提案手法に対し, 単語アライメントについての評価

と, 翻訳結果についての評価の二つの実験を行った.

単語アライメントに対する評価は Hansard 英仏対訳

コーパスにおいて, 提案手法による AERの低下を確

認した. 翻訳結果に対する評価については, 京都大学

フリー翻訳タスクと NTCIRにおいて BLEUの上昇

を確認した.

2 関連研究

Ochら [4]は, 翻訳方向によらない対称的なアライ

メントを生成することが精度の向上に寄与すると考え,

ヒューリスティックな手法を用いて両方向のモデルを

組み合わせることで, それを実現する手法を提案した.

Liangら [3]は, agreement学習によってMステップ

で両方向の十分統計量を結合することで, 対称的なア

ライメントを生成する手法を提案している. Ganchev

ら [2]は, 事後確率制約付き EMを使用することで, 対

称的なアライメントを生成する手法を提案している.

事後確率制約付き EMは E-stepにおいて, あらかじ

め与えた制約を満たすように事後確率に操作を行うア

ルゴリズムであり, 通常の EMの事後確率に反するこ

となく制約をより柔軟に扱える.

内容語と機能語がアライメントで結びつくことに対

する問題については, Yungらの研究 [7]において検討

されている. Yungらは, コーパス中から機能語を取

り除いたデータを用いて IBM Modelでアライメント

を学習し, 学習後に機能語を復元する方法を議論して

いる.

機能語と内容語を区別する研究としては, Setiawan

らの研究 [6]が挙げられる. Yungらは予め内容語と機

能語のタグ付けを必要としているが, Setiawanらは,

頻度情報を手がかりに閾値を用いて区別している. ま

た, 区別した機能語を用いてフレーズの並び替えを行

うことで, BLEUスコアを向上させている.

3 事後確率制約による単語アライメ

ント

現在主流の IBM Modelによる単語アライメントは,

まず片方向のアライメントを生成し, その後にそれら

の結果をヒューリスティックな方法で統合して,双方向

の単語アライメントを生成する. この方法で作られる
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双方向のアライメントは,方向によって事後確率が異

なる. 双方向の単語アライメントは, 事後確率が方向

によらず対称であることが精度の面から望ましい [4]

ことが知られている. 事後確率制約による単語アライ

メントでは, この双方向での同意 (agreement)を表現

した素性を仮定し, 事後確率制約付き EMアルゴリズ

ムを用いることで, 両方向で事後確率が等しくなるよ

うに学習する [2].

原言語側の文 xs と, 目的言語側の文 xt を, 簡単の

ために合わせて x = (xs,xt)と表す. アライメント y

に対して, E-stepにおいて制約を適用する前の期待値

を −→p θ(
−→y |x), ←−p θ(

←−y |x)のように表す. 矢印はアライ

メントの方向を表しており, 例えば−→y はxsから ytの

方向のアライメントであり, xsの各単語から, xtの単

語への一対多の関係を表す. xt, xsに対するインデッ

クスを i, j(1 ≤ i ≤ |xt|, 1 ≤ j ≤ |xs|)と定義する. −→y
の例として, 単語アライメントモデルに IBM Model 1

を用いた場合,

p(xt,−→y |xs) =
∏
i

1

|xs|+ 1
pt(x

t
i|xs−→y i

) (1)

のように表せる. y を一対多の制約を取り除いた,

多対多の単語アライメントとすると, agreement制約

の素性表現は次式で表される.

ϕi,j(x,y) =


+1 (−→y ⊂ y) ∩ (−→y i = j)
−1 (←−y ⊂ y) ∩ (←−y j = i)
0 otherwise

(2)

λを ϕを重み付けるパラメータとする. 学習の際に,

順方向のアライメントの事後確率が, 逆方向よりも高

い時, 逆方向の事後確率が高くなるよう, ϕの事後確率

である Eqλ [ϕij(x, y)] = 0の制約のもとで λを更新し

ていく. agreement制約によって求められる双方向の

アライメントの事後確率は次式で表される.

qλ(y|x) =
−→p θ(
−→y |x) +←−p θ(

←−y |x)
2

· exp{−λ · ϕ(x,y)}
Z

(3)

Z =
1

2
(
Z−→q
−→p θ

+
Z←−q
←−pθ

) (4)

片方向のアライメントの事後確率は次式で表される.

−→q (−→y |x) = 1

Z−→q

−→p θ(
−→y ,x)exp{−λ · ϕ(x,y)} (5)

Z−→q =
∑
−→y

−→p θ(
−→y ,x)exp{−λ · ϕ(x,y)} (6)

式とは逆の方向のアライメントについても同様である.

4 単語出現頻度を考慮した素性関数

Ganchevら [2]は, 事後確率制約における素性関数

として, 一対一の対応付けを表現した agreement制約

を用いた. 内容語は, たとえ言語学的に遠い言語対で

あっても一対一の対応付けが可能であるが, 機能語は

一対多, あるいは全く対応しないことが多くなる. そ

こで, 内容語と機能語とを明示的に区別する素性関数

を提案する. Setiawanら [6]に従い, コーパス中の出

現頻度がある閾値より大きなものを機能語, 小さなも

のを内容語とそれぞれ仮定して扱う.

ミスマッチ制約 冒頭で述べたように, 機能語と内容

語が結びつくアライメントは誤りが多いため, そのよ

うなアライメントに対して, ペナルティを与えること

で, アライメントの精度は向上すると考えられる. そ

のために, 機能語と内容語とが対応付けられた場合に

事後確率を減らす制約 f2cを考える. 双方向のアライ

メントの事後確率を求める際に, 常に低い方向の事後

確率を agreement後の事後確率として用いることで,

f2cを実現する. 以下簡単のために, アライメントの方

向による事後確率の差を δi,j(x,y) =
−→p θ(i, j|x,y) −

←−p θ(i, j|x,y)とする. 制約 f2cの素性条件は以下の条

件で表される.

ϕf2c
i,j (x,y) =

+1 (−→y ⊂ y) ∩ (−→y i = j) ∩ ((xt
i ∈ Ct ∩ xs

j ∈ Fs)
∪(xt

i ∈ F t ∩ xs
j ∈ Cs)) ∩ (δi,j(x,y) > 0)

0 (←−y ⊂ y) ∩ (←−y j = i) ∩ ((xt
i ∈ Ct ∩ xs

j ∈ Fs)
∪(xt

i ∈ F t ∩ xs
j ∈ Cs)) ∩ (δi,j(x,y) > 0)

0 (−→y ⊂ y) ∩ (−→y i = j) ∩ ((xt
i ∈ Ct ∩ xs

j ∈ Fs)
∪(xt

i ∈ F t ∩ xs
j ∈ Cs)) ∩ (δi,j(x,y) < 0)

−1 (←−y ⊂ y) ∩ (←−y j = i) ∩ ((xt
i ∈ Ct ∩ xs

j ∈ Fs)
∪(xt

i ∈ F t ∩ xs
j ∈ Cs)) ∩ (δi,j(x,y) < 0)

(7)

Cs, Ct および Fs, F t は, 原言語および目的言語の

内容語および機能語の集合をそれぞれ表している. こ

の条件に当てはまらない場合は agreement制約の素性

条件 (2)を用いる.

マッチング制約 ミスマッチ制約では, 内容語と機能

語との対応付けに対して, 直接ペナルティを与えるの

に対し, 機能語は機能語と, 内容語は内容語と結びつ

くようなアライメントの事後確率を, その他のアライ

メントの事後確率よりも高くすることで, 機能語と内

容語が結びつくようなアライメントは減少すると考え

られる. ミスマッチ制約とは逆に, 双方向のアライメ

ントの事後確率を求める際に, 常に高い方向のアライ

メントの事後確率を agreement 後の事後確率として

用いることで, これを実現した. 機能語と機能語との
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表 1: 単語アライメントに対する評価
京都大学フリー翻訳タスク Hansard (仏英)

制約 precision recall AER F1(0.3) F1(0.5) precision recall AER F1(0.3) F1 (0.5)

agreement 54.60 48.88 48.42 50.46 51.58 95.45 84.82 9.36 87.75 89.82

f2f 53.97 48.93 48.67 50.34 51.33 95.52 84.99 9.35 87.75 89.84
c2c 54.65 48.86 48.41 50.46 51.59 95.56 84.79 9.22 87.91 89.97
f2c 54.76 48.82 48.38 50.46 51.62 95.45 84.87 9.34 87.79 89.85
c2null 54.56 48.96 48.39 50.52 51.61 95.45 84.84 9.35 87.77 89.84
dic 54.63 49.06 48.30 50.61 51.70

マッチング, 内容語と内容語とのマッチングを表現し

た制約を, それぞれ f2fおよび c2cとして表記する. 制

約 f2fの素性条件は以下の条件で表される.

ϕf2f
i,j(x,y) =

+1 (−→y ⊂ y) ∩ (−→y i = j) ∩ (xt
i ∈ Ct ∩ xs

j ∈ Fs)
∩(δi,j(x,y) > 0)

0 (←−y ⊂ y) ∩ (←−y j = i) ∩ (xt
i /∈ Ct ∩ xs

j /∈ Fs)
∩(δi,j(x,y) > 0)

0 (−→y ⊂ y) ∩ (−→y i = j) ∩ (xt
i ∈ Ct ∩ xs

j ∈ Fs)
∩(δi,j(x,y) < 0)

−1 (←−y ⊂ y) ∩ (←−y j = i) ∩ (xt
i /∈ Ct ∩ xs

j /∈ Fs)
∩(δi,j(x,y) < 0)

(8)

この式のFsおよびF tを, それぞれ Csおよび Ctに変
更した条件が, 内容語と内容語のアライメントのマッ

チングを表現した制約となる. この条件に当てはまら

ない場合は, agreement制約の素性条件 (2)を用いる.

その他の制約 上記の内容語や機能語とのマッチング

に基づく制約以外に, 内容語の削除に対して, ペナル

ティを与える制約 c2null, および辞書に基づく制約 dic

を提案する. c2nullは, 内容語が NULLシンボルと対

応付けられて削除されることが問題になるであろうと

いう直感に基づいている. 内容語と NULLが結びつ

くようなアライメントの場合, Eステップで事後確率

を 0に近づけている. dicは辞書に含まれているアラ

イメントを, 必ず正解として扱う制約で, 辞書に含ま

れるアライメントの場合, Eステップで事後確率を 1

に近づけている. 辞書としては EDR日英対訳辞書を

使用した.

5 実験

提案手法に対する単語アライメントの精度, またそ

れらのアライメントを翻訳時に使用した際の精度を

評価した. 今回は,実験データとして, 対訳コーパス

である京都大学フリー翻訳タスク (日英), Hansard(仏

英), NTCIR(日英)を使用した. Hansard, NTCIRに

ついては, 計算時間の問題から, 訓練データとして一

部のコーパスのみを使用した. 訓練データのサイズは

京都大学フリー翻訳タスクが 325,347文, Hansardが

100,000文, NTCIRが 300,000文となっている.

5.1 単語アライメントの評価

提案手法を用いた場合の単語アライメントの精度を

評価した. テストデータのサイズは Hansard が 477

文, 京都大学フリー翻訳タスクが 1170文である. 京都

大学フリー翻訳タスクのテストデータはアライメント

に sure, possibleの表記がないため, 全てのアライメ

ントを sureとして扱った. また Hansardに関しては,

今回仏英対訳辞書を入手できなかったため, 辞書を用

いた場合のアライメントは評価していない. 訓練時に

は, まず IBM Model 1を用いてアライメントを学習

した. 次に, その結果を利用して HMMを初期化して

EMを実行し, この結果を評価に用いた. また, 最後に

双方向のアライメントを生成する際には, 京都大学フ

リー翻訳タスクの場合は grow-diag-finalを, Hansard

の場合は intersectを用いた. 実験の結果を表 1に示

す. 評価は, precision/recall/F1およびAER[4]で行っ

た. F1 の括弧内の数字は precisionの重みを表してい

る. また, 本実験では, 内容語と機能語とを区別する頻

度の閾値を復数試し, 最も良い結果を示している閾値

を用いた.

5.2 翻訳結果の評価

生成されたアライメントを用いて, 実際に翻訳した

際の結果を評価した. デコードには mosesdecoderを

使用した. また, パラメータチューニングは k-best

MIRA [1] で行った. 使用した開発データのサイズ

は, 京都大学フリー翻訳タスク (KFTT) が 1166 文,

NTCIRが 2000文となっている. パラメータチューニ

ングは, それぞれの制約について 5回行い, BLEU[5]

の平均値,および最大値を用いて評価を行った. KFTT

における評価の結果を表 2に, NTCIRにおける評価

の結果を表 3にそれぞれ示す.
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表 2: 京都大学フリー翻訳タスク.
制約 BLEU (平均) BLEU (最大)

agreement 15.88 15.99

f2c 16.14 16.36
f2f 16.11 16.33
c2c 16.03 16.25
c2null 16.12 16.24
dic 15.90 16.06

表 3: NTCIR.
制約 BLEU (平均) BLEU (最大)

agreement 24.42 24.53

f2c 24.38 24.53
f2f 24.47 24.56
c2c 24.49 24.60
c2null 24.32 24.48
dic 24.48 24.62

6 考察

表 1のHansardデータにおける評価では, 提案した

制約 c2cが最も高い値を示している. これは, 低頻度

であればあるほど内容語の割合が高くなることから,

高めの閾値を使用することで, 機能語と内容語のアラ

イメントを内容語と内容語のアライメントとして扱う

誤りを減らすことができるためであると考えられる.

一方 f2cについては, 適度な閾値を設定することが難

しいため, あまり高い値を示していないと考えられる.

KFTTにおける評価も Hansardと同様の傾向を示し

ている. さらに KFTTにおける評価からは, dicが有

効であることが分かる.

表 2の翻訳実験結果から, KFTTでは提案した制約

を用いた場合 BLEUが大きく上昇しているのに対し,

表 3のNTCIRではBLEUの上昇は小幅に留まってい

る. KFTTでは単語アライメントのテストデータがあ

るため閾値を設定しやすいのに対し, NTCIRは存在

しないため, ということが考えられる. さらに, コーパ

スの傾向が違うということが挙げられる. KFTTは京

都観光に関するデータであることから, 人物名や地名

といった固有名詞が多く, 本研究で提案している, 低頻

度語を内容語と考える方法が適していると考えられる.

提案している制約の比較については最終的な翻訳に

対する評価を考えると f2cが最も有効である. これは,

機能語と内容語でアライメントを作りにくくするとい

う目的に, 最も直接的な制約であることが理由だと考

えられる. dicについては, 単語アライメントに対する

評価では高い値を示しているのに対して, 実際に翻訳

を行なった際は, BLEUの向上にあまり効果的ではな

いことが分かる. これは, 問題となっている低頻度語

が, ジップの法則に従いロングテールに大量に存在し

ているために, 辞書ではカバーしきれないためである

と考えられる.

7 結論

本研究では, 事後確率制約による単語アライメント

に対して内容語と機能語とを明示的に区別する制約を

導入した. また, 内容語と機能語との区別として, コー

パス中の頻度情報を用い, 例えば内容語と機能語との

対応付けに対してペナルティを与えることでより単語

アライメントの精度を向上させる手法を提案した. ま

た提案した手法に対して, いくつかの実験を実施した.

単語アライメントの精度についてはKFTTとHansard

を用いた実験で提案手法を用いた場合の AERの減少

を確認した. また翻訳結果の精度については KFTT

において提案手法を用いた場合の BLEUの上昇を確

認した. ただし翻訳結果については NTCIRをデータ

として用いた場合には大きな BLEUの上昇は認めら

れなかった. これは現在閾値を人手で決定しているた

めであると考えられる. 今後の課題としてはこのよう

な問題を解決するために, 閾値を自動決定する方法の

提案や, 閾値を用いない手法の提案を考えている.
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