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1　はじめに

　機械翻訳では一般に、対訳情報など原言語側の

制約をかけた後に、言語モデルなど目的言語側の

制約をかけて����������������解（翻訳結果）���������を得る。しかし、用

例翻訳ＳＤＭＴでは、原言語側の制約である二言

語間類似度�����������������の����������������計算コストが高いため、先に目的言

語側制約������������������である���������������言語モデルを適用し������解候補を絞っ

た上で、������������������二言語間類似度�����������を計算している����。���これに

より計算コストは抑えられるものの、解候補を絞

る段階で原言語側の情報を使っていないため��、本

来必要な訳語が解候補に含まれない������可能性がある

という問題を生じる。本稿では、言語モデルを適

用する際に対訳情報を用いる���������ことによって、原言

語側の情報を早期に反映させる��������方法について述べ

る。

２　��������用例翻訳ＳＤＭＴ

2.1 ��概要

　�������� �������������������用例翻訳���� �������������������ＳＤＭＴ �������������������(Similarity-Driven 

Machine Translation）では、��������入力に類似した�対

訳���������������������用例を組み合わせること����������で���������翻訳�������を行う。ここで

は、日本語から英語に翻訳する場合を例に取り、

簡単に説明する。��������� ��� ���詳細については文献[ 1] を参照

されたい。

　������ ���������������ＳＤＭＴ�� ���������������は図 1のように大きく分けて３つのス

テップからなる��������� ��������。STEP���� ��������1では、��������入力文が与えられ

ると、�������������������対訳用例コーパス内の各文と������単言語内類似

度���������������������を計算し�����������������、入力文�������������のすべての単語を被覆するよ

うに��������������������類似用例を���������������収集�������������する。����������ここで、単言語類似度

とは入力文と用例の原言語側との類似度であり、

用例翻訳一般によく使われるものである。図 1�の

例では、3 つの用例が収集されて��������� いる。STEP2 で

は、収集された用例において目的言語側の単語を

マルチプルアライメントにより整列し、単語グラ

フを作成する。この単語グラフが解候補を構成す

る。STEP3 では、言語モデルと二言語間類似度と

いう２つの制約を使って翻訳結果を得る。ここで、

言語モデルにはn-gramモデルを使っている。一方、

二言語間類似度は��������������原言語と目的言語の間をつなぐ

類似度であり、���������������ＳＤＭＴの特徴である。ＳＤＭＴ

では、�������������������原言語側での処理と目的言語側での処理が

分かれており、���������������機械翻訳一般で行われる����言語変換

処理がない。

2.2 ������� ������� ����目的言語の生成 (STEP3) の問題点

　���������������� �������ＳＤＭＴにおいて、������� �������STEP3 ���������の２つの制約を適用

する際は、始めに言語モデルで解候補の N ベスト

を求め、次にその各候補に対して二言語間類似度

を計算し、両者を考慮して最適解を求めている。

すなわち、言語モデルである程度解候補を絞って

いる。これは、言語モデルから得られる全候補に

対して二言語間類似度を計算すると、STEP3 の計

算量が膨大となるためである。

　しかしながら、言語モデルを先に適用すると、

今度は必要な訳語が解候補に入らない可能性が

あるという問題が生じる。図 1 の単語グラフを

使って説明する。この単語グラフでは、“Mindanao 

island”、“the Philippines”、“Luzon Island”

が並列に並んでいる。したがって、言語モデル

を適用した際にはこれらのいずれか一つが選択

される。どの単語が選択されるかが問題となる

が、現状では、単に n-gram の値が大きい場合を

優先しているので、“the Philippines”や“Luzon 

Island”の n-gram の値が大きいとこれらの単

語を含むパスが選択されてしまい、“Mindanao 

island”を含むパスが Nベストに入らない可能性

がある。この問題は、目的言語（英語）側の情報

だけを利用していることに起因する。

　そこで、n-gram を適用する際に、原言語 ( 日

本語）側からの情報、すなわち、対訳情報を用い

ることが考えられる。先の例では、目的言語（英

語）側単語“Mindanao island”に対応する原言

語（日本語）の単語が「ミンダナオ島」であると

いう対訳情報を用いると、“Mindanao island”は

������ �������� ��������������
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必須な単語であることがわかる。さらに、“the 

Philippines”や“Luzon Island”の訳語が入力

文には出現しないので、これらは不要な単語であ

ることがわかる。

　そこで、本稿では言語モデルを適用する際に二

言語間の一つの制約として、対訳情報を利用する

手法について述べる。提案手法では、������ ��n-gram�� モデ

ルの段階で対訳情報を用いることにより、必須な

単語ではその優先度を上げるとともに不要な単語

では下げ、より適確な解を得られることが期待で

きる。

３　�������対訳情報の利用

3.1 ���定式化

　������������� �����������提案手法では、n-gram モデルのほかに対訳情報

も用いて、言語モデルによるスコアは次のように

定式化した。

 (1)

第二因子が対訳情報による追加項である。原言語

側の入力文 sJ
中の単語 ji に対応する訳語 ei が単語

グラフ中に存在するならば、p’(ei) を加点する。

図 1 用例翻訳ＳＤＭＴの概要
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  (2)

実際の計算では対数値を使って、式( 2) のように

定義している。

式( 2) において、log p’(ei) = q1
 (>0) が加点である。

同式ではさらに、ji が入力文 sJ
中に存在しない場

合には、log p’(ei) =  q2
 ( ≦ 0) と減点している。

　今回は対訳情報として、固有名詞や数量表現な

どの固有表現のみに限定した。一般の対訳辞書を

利用することも考えられるが、誤った対訳を使っ

てしまう可能性もある。そこで、気象災害ニュー

スに頻出し、誤った対訳を使う可能性が低い固有

表現のみを利用した。さらに、対訳用例コーパス

から自動アライメント[ 3] をして得られる対訳情

報を利用することも考えられる .

 固有名詞では、対訳辞書とともに、簡単な

translitelation での処理も行っている。数量表

現は、対訳用例コーパスを観察して作成した日英

数量表現変換ルールで処理している。

��� sJ：ミンダナオ島の東の太平洋で熱帯低気圧�台風１号になりま�た

用例 1 「フィ�ピンの東の沖�で熱帯低気圧�台風１号になりま�た」

            The first typhoon of this year has formed in the east of the Philippines

用例 2 「ルソン島の東の海上で熱帯低気圧�台風２６号になりま�た」

            The 26th typhoon of this year has formed in the east of Luzon Island

用例 3 「ミンダナオ島の東の太平洋で台風�発生�ま�た」

            A typhoon has appeared in the Pacific far east of Mindanao island

�T��1：��に類似�た用例の��

�T��2：用例の����せ����の作成�

�T��3：目的言語の生成�最��の���

出�� sE：The first typhoon of this year has formed in the Pacific far east of Mindanao island

The
first

26th typhoon
A

of - this - year

has

formed

appeared

in - the east - of

Pacific - far 

 the - Philippines

Luzon - Island

Mindanao - island

�末��

log p (ei) =      q2    if  ji ∈ sJ’
q1    if  ji ∈ sJ

0     otherwise
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3.2� �������� 探索アルゴリズム

　���������������������探索アルゴリズムは、対訳辞書情報による加点

(減点)が 扱えるように、前向きDP  後向き A*[2]

を拡張した。図 2を使って説明する。

　図 2において、各ノードは目的言語側の単語（英

単語）を表す。ノードには、そのノードの優先す

る度合いを表すスコア p’() を���������付与している。ある

単語 ei が翻訳結果に必須であるならば、そのスコ

ア p’(ei) を高くすればよい。

　��� �� �������������前向きDP  では、文頭ノードからノード ei まで

のパスの中で、パス ei-n+1…ei-1 を通る場合のスコ

アα ei-n+1…ei-1(ei) を����求める。 α ei-n+1…ei-1(ei) に対して

式 ��� ������(3) ������が成り立つ。

 ���(3)

式( 3) の中で、p’(ei-1) が提案手法により加えられ

た項である。

　一方、後向き A＊では、ノード ei から文末ノー

ドまでのパス ei…eI の中で、パス ei-n+1…ei-1 を通る

スコアβ ei-n+1…ei-1(ei…eI) を求める。β ei-n+1…ei-1(ei…eI)

に対して式 ��� ������(4) ������が成り立つ。

 (4)

式(4)  の中で、p’(ei) が提案手法により加えられ

た項である。

　式( 3) と式(4)  を使って、あるパス(  翻訳結果）

p(e1…eI) のスコアは式( 5) で表される。

 ����(5) p(e1…eI) = α ei-n+1…ei-1(ei) ×�β ei-n+1…ei-1(ei…eI)

後向き A＊では、式( 5) を計算し、スコアが高い

上位 N 個を得ることによって、言語モデルによる

解候補を求めることができる。

４　実験
　���������������������対訳情報を利用してＳＤＭＴの日英翻訳実験を

行った������������������。�����������������対訳用例コーパスは、ＮＨＫの日本語

ニュースの中から気象・災害に関する記事を選択

し、翻訳者に英訳してもらった文から構成される。

対訳用例は 24,429 文であり、評価文は 60 文であ

る。最もよく使われている自動評価指標 BLEU[3]

で評価した。BLEU で利用した正解訳は 1 文のみで

ある。また、言語モデルには 5-gram を用い、そ

の際の Nベストは N = 5,000 とした。

　�����パラメータ q1
 
、q2

 
を������������変化させて実験を行った。

まず、それぞれのパラメータが単独で BLEU の改

善に寄与するかを見るために、q2
 = 0 として q1

 
を

変化させた場合と、q1
 = 0 として q2

 
を�����変化させた

場合を行った。���������������図��������������３�������������に������������実験����������結果を示す。����これを見

るとq2
 = 0の場合にはq1

 = 5.0のときBLEU = 0.2677
と最も高く、q1

 
を大きくすると逆に値が低くな

る傾向がある。一方、q1
 = 0 の場合には、q2

 
を小

さくすると BLEU は向上する傾向があり、q2
 =　

-1000.0 のときに BLEU = 0.2634 と最も高く、それ

よりも小さい値ではほぼ一定となっている。

 次に、前の実験で BLEU の最高値が得られたパラ

メータ q1
 = 5.0 と q2

 = -1000.0 に対して、今度はそ

れぞれパラメータ q2
 
、q1

 
を����������変化させて実験を行っ

図 2 探索アルゴリズム
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図 4　片方のパラメータを図 3の最高値としたときの結果

(a) q2
 = 0.0 と固定し、q1

 
を変化させたとき (b) q1

 = 0.0 と固定し、q2
 
を変化させたとき

(a) q2
 = 1000.0 と固定し、q1

 
を変化させたとき (a) q1

 = 5.0 と固定し、q2
 
を変化させたとき
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0.245

0.25

0.255

0.26

0.265

0.27

1 10 100 1000

B
LE

U

図 3　片方のパラメータを 0としたときの結果

た。図4  に結果を示す。これを見ると、それぞれ

q1
 = 4.0、q2

 =  -1000.0 のとき BLEU = 0.2758、q1
 = 5.0、

q2
 =  -500.0 のとき BLEU = 0.2752 と最高値をとっ

ており、このあたりに最適なパラメータがあると

推測される。ベースライン（q1
 = 0、q2

 = 0）のと

きは BLEU = 0.2467 であるので、いずれの場合も

若干 BLEU 値が改善されている。

５　おわりに

　���������������������用例翻訳ＳＤＭＴの改良の一つとして、対訳情

報の利用について述べた。対訳情報は、n-gram 言

語モデルにおいて単語に加点・減点することで利

用している。実験の結果、BLEU の値が若干改善し

た。すなわち、対訳用例を利用した効果があった

と考えられる。

　今回は対訳情報として固有名詞に限定したが、

今後はさらに一般の単語へ拡大していく。また、

単語に限らず、フレーズ間の対訳情報も利用する

予定である。現在は、言語モデルと二言語間類似

度という２つの制約を別々に適用しているが、こ

れらの制約を統合することも考えていきたい。
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