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1 はじめに

近年、対訳コーパスの充実や計算能力の向上という
背景もあり、Brownら [1]に端を発した統計的機械翻
訳の研究が盛んになってきている。Brownらは翻訳を
「雑音のある通信路モデル」(noisy channel model) に
よってモデル化し、原言語の文は目的言語の文が雑音
のある通信路によって変形したものであり、これを元
の目的言語の文に復元する処理 (decode)が翻訳であ
ると考える。
機械翻訳の問題は本質的に NP 完全であることが

知られており [2]、Brownらのモデルのようにかなり
大胆な近似を導入した統計モデルを用いる場合でさえ
デコーダは全探索が事実上不可能である。そこで、準
最適解を探索する手法 [3, 4, 5, 6, 7]が提案されてき
ているが、デコーダにおける統計モデルの内部表現方
法の観点で最適性を求めた研究はまだほとんど見られ
ない。
モデルの内部表現に関して、近年音声認識の分野で

重みつき有限状態トランスデューサ (WFST: weighted
finite state transducer)に基づく手法が大きな成功を
納めている [8]。基本的な考え方は、デコーダが必要と
する複数の統計モデルを予めWFSTで表現しておき、
それをWFST上に定義される演算によって、最適な
ものに静的に全展開しておくことで、効率的なデコー
ディングを実現するというものである。WFSTによ
り統計翻訳をモデル化する研究はこれまでも行われて
いるが [9, 10]、おもに定式化に焦点を置いた研究が多
く、デコーダの効率の改善という観点でこのアプロー
チの有効性に注目した統計的機械翻訳の研究はまだほ
とんど見られない。
本稿では、Brown ら [1] の個々の統計モデルを

WFSTで表現し、音声認識で広く用いられている前
向きビームサーチ・後向きA∗ サーチと組み合わせる
ことで、動的なモデル合成と静的なモデル合成 (全展
開モデル) の計算量を実験的に比較する。ここでの動
的なモデル合成は、これまで多くのデコーダで用いら
れてきたモデル適用手法に相当している。この結果、
静的なモデル合成により劇的に効率が改善することを
示す。

2 IBMモデル
まず最初に、翻訳モデルとして用いる Brownら [1]

の IBMモデル 3について概説する。日本語 f から英
語 eへの翻訳は、P (e|f)を最大化する eを見付ける
問題ととらえる。これはベイズ則により次のように書
き換えられる。

argmaxeP (e|f) = argmaxeP (f |e)P (e) (1)

ここで P (e)を言語モデル、P (f |e)を翻訳モデルと
呼ぶ。本稿では、言語モデルを単語 trigramで、翻訳
モデルを IBMモデル 3でモデル化する。翻訳モデル
は、考えられる全ての単語対応 aを考慮することで次
のように表される。

P (f |e) =
∑

a

P (f, a|e) (2)

IBMモデルにおいては、日本語 f の j 番目の単語
が、英語 eの aj 番目に対応するという１対多の単語
対応を仮定する。IBMモデル 3では、P (f, a|e)とし
て次のものを用いる。

P (f, a|e) =
(

m − φ0
φ0

)
pm−2φ0
0 (1 − p0)φ0 ·

l∏
i=0

φi! n(φi|ei) ·
m∏

j=1

t(fj |eaj )d(j|aj , m, l) (3)

φi は繁殖数と呼ばれ、ei に対応する f の単語数を
表す。φ0 の場合は NULL に対応する単語数を表す。
n(φ|ei)は繁殖確率と呼ばれ、英語の単語 eiが φ個の
日本語の単語に対応する確率を表す。t(fj |ei)は翻訳
確率と呼ばれ、英語の単語 ei が日本語の単語 fj に
翻訳される確率を表す。d(j|i, l, m)は歪み確率と呼ば
れ、英語の文長が lで、日本語の文長がmのときに、
英語の単語位置 iが日本語の単語位置 j に対応する確
率を表す。式 (3)の詳細については、次節で説明する。



3 WFSTカスケードモデル
WFSTとは入力だけでなく出力シンボルと出力重み

の定義された有限状態機械であり、単純ながらシンボ
ル列変換の非常に強力なモデルになっている。WFST
には合成演算 (composition)[11]が定義されており、こ
の演算によって、二つのWFST T1と T2の入出力を
繋いだもの T1 ◦ T2 が得られる。式 (3) の構成要素を
複数のWFSTで表現したとき、従来のデコーダでは、
この合成演算をデコードの過程で実行していた。本稿
のアプローチは、これを予め計算しておこうというも
のである。

WFSTによる翻訳過程のモデル化は、概ねKnight
ら [9]の手法に則り、式 (3)の歪み確率を除いた部分
をWFSTカスケードによってモデル化する。図 1に
その例を示す。入力となる日本語の文は、あらゆる順
序に並び替えられてWFSTのカスケードに入力され
る。まず最初のWFST Tモデル (T ) によって、日本
語の各単語は英語の単語に直訳される。次に NULL
モデル (N)によって単語 NULLを削除する。次に繁
殖モデル F によって連続した単語を１つの単語にま
とめあげる。各々の段階でWFSTの重みとして定義
された確率値が付与される。最後に、言語モデル (L)
によって言語尤度が付与され、最終的な出力単語列と
その尤度が決定する。最後の言語モデルでは単語列に
修正は加えられない。デコーダの仕事は、このような
過程で得られる出力単語列のうち最も確率値の高いも
のを求めることにある。言い替えると、入力の日本語
文のあらゆる並び替えを表すWFSTを I とすると、
I ◦ T ◦ N ◦ L の最適パスを探索することがデコーダ
の仕事となる。
図 2から 5にそれぞれTモデル、NULLモデル、繁

殖モデル、言語モデルの例を示す。繁殖モデルについ
ては、Knightら [9]よりも遷移の決定性を高めた表現
を用いた。また言語モデルはMohriら [8]の表現方法
を用いた。図 5の b(x)はバックオフ係数を表してお
り、バックオフのための条件分岐をWFSTの非決定
的な遷移という形で近似している。
ここで個々のWFSTモデルと式 (3)の対応を見て

みよう。１つの単語対応があたえられたときそれを
実現する並び替えられた入力単語列の場合の数は、
m−φ0Cφ0

∏l
i=0 φi! 通りある。これを例を使って説明

したのが、図 6から 7である。図 6のような単語対応
を考えたとき、図 7 に示した入力 j の並び替えがこ
の単語対応を実現する。繁殖数 3の “embeded” に対
応する “ コード/化/される” の並び替えは全部で 3!
通りある。また、 “NULL” が対応する “は” が入れ
る入力文の場所は全部で 7C1 = 7箇所ある。合計 42
通りの並び替え単語列が図 6の単語対応を実現してい
る。この各々の入力単語列において、pm−2φ0

0 (1−p0)φ0

は NULL モデルで、
∏l

i=0 n(φi|ei)は繁殖モデルで、∏m
j=1 t(fj |eaj ) は T モデルで実現していることにな
り、歪み確率を除いた全てが入力単語の並び換えと各
WFSTモデルで表現できた。したがって、WFSTカ
スケードは歪み確率を等確率とみなした IBMモデル
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図 1: WFSTカスケードによる翻訳過程のモデル化
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図 3: NULLモデル
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図 4: 繁殖モデル
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図 5: trigram言語モデル
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図 6: 単語対応の例

3の実現になっている。

4 実験
前節で説明した個々のWFSTを予め結合演算によっ

て全展開しておく効果を調べるために、同一のデコー
ダで動的に結合する場合と比較を行った。デコーダ
のアルゴリズムは、音声認識で広く用いられている
前向きビームサーチ、後向きA∗ サーチを用いた。前
向きサーチにおいては、入力の並び換えを表現する
WFSTの各状態毎に解の候補を管理し、尤度幅で枝
刈りを行った (最上位候補の確率値の 1/10以下の候
補を枝刈り)。入力の並び換えにも制限を設け、最大
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は
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図 7: 入力の並び替えの場合の数

6 単語の範囲内での並び換えに制限した。IBMモデ
ル 3はGIZA++[12]を、trigram言語モデルはCMU-
Cambridge Statistical Language Modeling Toolkit v2
を用いて作成した。
翻訳実験は、日本語を英語に翻訳した日英対訳コー

パスを用いた日英翻訳を行った。対訳コーパスは機械
翻訳用格辞書に付属する例文であり、文アライメント
がとれているものである。合計約 2万文の内、17,678
文を学習データ、2,526文を評価データに使った。文
の長さは日本語側平均 8.4単語、英語側平均 6.7単語
であり、日本語語彙サイズは 15,510語、英語語彙サイ
ズは 11,806語である。表 1に実験に用いた各WFST
モデルのサイズを示す。翻訳結果の評価はNISTスコ
ア [13]および BLUEスコア [14]で行った。
実験結果を表 2に示す。この実験結果で明らかなよ

うに、翻訳精度をまったく犠牲にすることなく、全展
開モデルは従来法に相当する動的展開モデルより 10
倍近い速度向上が実現できた。



WFSTの種類 状態数 遷移数
Tモデル (T ) 1 59,024
NULLモデル (N) 2 11,808
繁殖モデル (F ) 91,906 19,5146
言語モデル (L) 14,532 30,140
全展開 (T ◦ N ◦ F ◦ L) 469,856 7,598,572

表 1: WFSTのサイズ

モデルの種類 NIST BLUE 計算時間)
スコア スコア (sec.)

全展開モデル 2.87 0.0332 7,844
動的展開モデル 2.86 0.0332 73,696

表 2: 計算時間の比較

5 まとめ
統計的翻訳手法で用いられる個々の確率モデルを

WFSTで表現し、あらかじめ合成演算により全展開
しておくことで、翻訳精度を保ちながら探索効率を大
きく改善できることを示した。一般に、速度とメモリ
使用量はトレードオフの関係にある。にもかかわらず、
１万を越える語彙サイズの機械翻訳でも、全展開モデ
ルが十分実現可能であることが示せた。
全展開モデルによる機械翻訳は、今後いくつかの方

向への発展が期待できる。１つは、モデルとしての等
価性を保証しながら探索の観点から最適化する方向、
他にはモデルの構造やパラメータを全体最適性の基準
で再学習する方向などが考えられる。
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