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1 はじめに

統計的機械翻訳 (SMT) のデコーダはモデルが与える

スコアを最大化する目的言語文を探索する。しかし探索

空間は膨大であるため近似的探索手法を用いる必要があ

る。フレーズベース SMTの場合、現在はマルチスタッ

クビームサーチ (MB)法を用いるのが主流である。しか

し、ルールベースの機械翻訳システムと比較して 2桁以

上翻訳速度が遅く、実用的なシステムを開発するために

は高速なデコーダの研究が必要不可欠である。

試みの一つとして、MB 法と動的計画 (DP) 法を組

み合わせた手法が Zens らによって提案されている

[Zens and Ney 08]。Zens らの手法では既存の MB 法

によるデコーダよりも効率的な pruning による探索空

間の限定が可能となり、10 倍程度の高速化を達成して

いる。

しかし、Zens らの論文では語順並べ替えモデルに対

応した場合でも高速であることは示されていない。語順

並べ替えモデルは日本語から英語への翻訳など語順が

大きく入れ替わる言語間での翻訳に有効であることが知

られており、代表的なものに Lexicalied Block Orienta-

tion(LBO)モデルがある [Tillmann and Zhang 05]。

本稿では、Zensらの手法に LBOモデルを組み込む方

法を検討し、組み込んだ場合の速度変化を測定した。結

果として、LBOモデルを組み込むと一般の MBデコー

ダでは翻訳性能は向上する代わりに速度低下が起こって

いたが、DPデコーダではほぼ同等の性能向上を達成し

ながら速度低下は生じないことが明らかになった。

なお、本稿の実験のために開発した DP法に基づくデ

コーダは脚注の URL*1にて公開している。

2 統計的機械翻訳

2.1 モデルの枠組み

フレーズベース SMTでは原言語文 f が与えられたと

き、文をフレーズの列 f = f̄1, ..., f̄I に分割し、各フレー

ズ毎に目的言語フレーズ ēへ翻訳し、並べ替えることに

よって目的言語文 e = ē1, ..., ēI を得る。目的言語文 e

は対数線形モデルによってスコアが付けられ、スコアが

*1 http://www.nlp.mibel.cs.tsukuba.ac.jp/khafra

最も良い e が f に対する翻訳文 ê となる。これは次の

ような式で表すことができる [Koehn et al. 03]。

ê = arg
e
max
e,c

∑

j

λjΦj(e, c, f) (1)

c = c1, .., cI は ēi と f̄ci
が翻訳時に対応するフレーズペ

アであることを示す。Φj はスコアを計算する際に用い

る素性関数であり、λj は Φj に対する重みである。素性

関数には言語モデル、翻訳モデル、語順並べ替えモデル

といった確率モデルの確率値の対数などが用いられる。

arg
e
maxe,c によりスコアが最大となる目的言語文 eを

探索するシステムをデコーダと呼ぶ。

2.2 Lexicalized Block Orientationモデル

語順並べ替えモデルで代表的なものが Lexicalized

Block Orientation(LBO) モデルである。LBO モデル

では、目的言語側で i 番目および i + 1 番目のフレー

ズ ēi、ēi+1 に対応する原言語側フレーズ f̄ci
と f̄ci+1

との位置関係を、以下のような 3 クラスに分類する

[Tillmann and Zhang 05]。

class (ci, ci+1) =







mono (ci+1 = ci + 1のとき) ,

swap (ci+1 = ci − 1のとき) ,

discont. (それ以外) .

(2)

目的言語側で隣接するフレーズ対に対して、monoは原

言語側において隣接かつ目的言語側と同順であること、

swap は原言語側において隣接かつ目的言語側と逆順で

あること、discont.は原言語側において両者が離れてい

ることを表す [Tillmann and Zhang 05]。

LBO モデルでは、上記の 3 クラスを用いた各フレー

ズ対間のリオーダリング確率の積として以下のものを用

いる。

P (cI
1|e) ≈

I
∏

i=1

P (class(ci, ci+1)|ēi) (3)

3 マルチスタックビームサーチデコーダ

MB 法ではフレーズ列に分割した原言語文中からフ

レーズを選択/翻訳し、翻訳されたフレーズを翻訳した

順につなげた部分翻訳を仮説と呼ぶ。ある仮説からさら

－　625 －



―――――

�
――――

―――
�
―�

――――

―
�
―――

―
�
―――

―――
�
― ���

――

――
��

―

��
―――

��
―――

―
��

――

――
��

―
��

―
�
―���

――

――
���

――
��� ������������

―
�
―

��
―
�� �����

1 2 30 4 51 2 30 4 5

図 1 MBデコーダによる仮説の展開

に別のフレーズを選択/翻訳し、新たな仮説を生成する

ことを仮説の展開と呼ぶ。このときフレーズの翻訳は、

フレーズテーブルと呼ばれる原言語と目的言語のフレー

ズペアからなる集合に存在するものから選択する。原言

語フレーズの選択、また原言語フレーズに対する目的言

語フレーズの選択の仕方は多数存在するため、ある仮説

から展開される仮説の数は多数存在する。その結果、１

つの文を翻訳する際に生成される仮説の数は膨大である

ため、これらを効率よく処理する必要がある。

MBデコーダによる仮説の展開を図 1を用いて説明す

る。図 1 では原言語文として 5 単語からなる文が与え

られたとする。MBデコーダでは仮説は翻訳済み単語数

ごとに分けてスタックで管理される。図１中の数字はス

タックに格納される仮説の翻訳済み単語数を表し、各矩

形は仮説を表す。矩形中の “-”は原言語文中の未翻訳単

語位置、“●”が翻訳済み単語位置を表す。初期状態では

1 番以降のスタックは空であり、0 番には翻訳済み単語

数が 0である初期仮説のみが格納されている。

仮説の展開は 0番のスタックから番号順に行う。各ス

タックでは仮説を１つ選択し、その仮説から展開可能な

全ての仮説を生成する。生成された仮説は翻訳済み単語

数に応じたスタックへ格納する。この処理をスタック中

の全ての仮説に対し行った後、次のスタックへ移る。５

番のスタックに格納される仮説では原言語文中の全ての

単語が翻訳されたことになり、その中からスコアが最も

良い仮説の目的言語文 eを翻訳文 êとする。

ＭＢ法では各スタックで管理できる仮説の数を制限

し、展開される仮説の数を減らすことで翻訳速度を向

上させる。一つのスタックで管理できる仮説の最大数を

ビーム幅と呼び、余分な仮説を破棄することを pruning

と呼ぶ。仮説の数がビーム幅を超える場合には、仮説の

スコアによって比較し、ビーム幅分の良い仮説だけを残

す [Koehn et al. 03]。

4 動的計画法に基づくデコーダ [Zens and Ney 08]

4.1 DPデコーダ

DP デコーダは、MBデコーダと同様、仮説は翻訳済

み単語数が等しいものをひとつのスタックにより管理

する。初期状態では０番のスタックに初期仮説が格納さ

れ、他のスタックは空である。MBデコーダとの最大の
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図 2 DPデコーダによる仮説の展開
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図 3 スタック中の仮説:(左)MB(右)DP

違いは仮説の展開の仕方である。MBデコーダでは翻訳

済み単語数が同じ仮説に対し、可能な全ての展開を行っ

たが、DPデコーダでは展開後の仮説の翻訳済み単語数

が同じになるように、既存の仮説 (どのスタックでもよ

い)から展開を行う (図 2)。

また、新たに coverage仮説を導入する。coverage仮

説とは原言語文における翻訳済みの単語位置が等しい仮

説からなる集合である。DP デコーダではスタック中の

仮説は図 3 のように coverage仮説ごとにまとめられて

いる。仮説の展開の際に原言語文の翻訳済み位置のみに

依存する処理があるため、coverage仮説としてまとめる

ことでそれらの処理を重複して行うことを防ぐことがで

きる。

DPデコーダの詳細を Algorithm1に示す。line3で新

たな仮説の単語数を決定し、line4から line10で展開元

の仮説を決定する。この際、まず line5にて coverage仮

説を決定し、その中から line7で展開元の仮説を選択す

る。line11 から line24 で、各モデルのスコアを加算し

ながら必要に応じて pruningを行い、新たな仮説を生成

する。

4.2 early pruning

仮説を実際に生成する前に仮説のスコアを計算し、

スタックの閾値と比較する。この結果、閾値を下回る

ようならこの仮説はスタックに格納される前、生成
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される前に破棄される。これを early pruning と呼ぶ

[Moore and Quirk 07]。

スタックの閾値は仮説をスコア順に並べた場合にビー

ム幅との境界に位置する仮説のスコアとなる。仮説のス

コアには翻訳モデル (TM)、言語モデル (LM)、語順並

べ替えモデル (RM)の確率モデルなどのスコアの合計に

よって計算されるが、これらスコアは確率値の対数を用

いるため加算するごとに単調に減少する。そのため、一

部のスコアの合計のみで閾値より小さいことが判明すれ

ば残りを計算する必要は無くなり、その時点でこの仮説

を破棄することができる。結果としてスコアの計算量が

減少するため、翻訳速度が向上する。

Algorithm1では LBOモデルを用いない場合、line13、

line21にて early pruningを実行するか判定する。

4.3 スコア順フレーズテーブル

line8 にて line6 で決定した f̄ に対する ē をフレーズ

テーブルから選択する。このときフレーズテーブルから

翻訳モデルスコアが良い順にフレーズを選択すること

で、スコアが良いものから新しい仮説が生成されやすく

する。これにより、閾値が高くなることで early pruning

が起こりやすくなる。

また、あるフレーズを用いて仮説の展開を行う際に、

展開元の仮説のスコアと翻訳モデルスコアの和がスタッ

クの閾値を下回る場合、残りのフレーズから展開され

る仮説も閾値を下回ることになる。そのため、残りのフ

レーズを用いた仮説の展開を行わずに済ますことができ

る [Zens and Ney 08]。Algorithm1 の line14 における

BREAKがこれに当たる。

4.4 coverage pruning

coverage仮説内の仮説をスコア順に並べることで、展

開する仮説を決定する際スコアの良い仮説から展開を行

うことができる。このとき、ある仮説のスコアがスタッ

クの閾値を下回る場合、残りの仮説のスコアも閾値を下

回ることになる。よって残りの仮説から展開を行わずに

済ますことができる。これを coverage pruning と呼ぶ

[Zens and Ney 08]。Algorithm1では line8 がこれに当

たる。

5 LBOモデルの組み込み

[Zens and Ney 08]では既存のMBデコーダより高速

に探索を行うことができることが示されているが、LBO

モデルを用いても高速であることは示されていない。

LBO モデルを用いるうえで重要なのがスコアの計算

位置である。モデルの中で最も計算時間が大きいのが

言語モデルである。そのため言語モデルの計算は最後に

する。

4.3 節の手法を活かす場合、翻訳モデルのスコア計算

の前に他のモデルの計算を行うことはできない。よって

語順並べ替えモデルの計算は翻訳モデルより後となる。

以上から、語順並べ替えモデルは翻訳モデルの後、言語

モデルの前に計算するのが良いと考えた。line15 から

line18が語順並べ替えモデルの計算個所である。

Algorithm 1 ＤＰデコーダ

Input: 入力文:f = f I
1

1: スタック s = s(0), s(1), ..., s(I)を初期化

2: 初期仮説 hinit を s(0)に追加

3: for 展開先スタック s(i) = s(1) to s(I) do

4: for 新しく翻訳する原言語フレーズ長 l = 1 to i

do

5: for all coverage仮説 cov in s(i − l) do

6: for all cov における未翻訳原言語フレーズ

f̄ : |f̄ | = l do

7: for all 仮説 hypoincov do

8: if 4.4 節の coverage pruning の条件を

満たす then

9: CONTINUE

10: for all f̄ に対する目的言語フレーズ ē

do

11: 翻訳モデルスコア TMを取得する

12: 新しい仮説のスコア score = hypoの

スコア+ TM

13: if 4.2節の early pruningの条件を満

たす then

14: BREAK

15: 語順並べ替えモデルスコア RMを計算

16: score = score + RM

17: if 4.2節の early pruningの条件を満たす

then

18: CONTINUE

19: 言語モデルスコア LMを計算

20: score = score + LM

21: if 4.2節の early pruningの条件を満

たす then

22: CONTINUE

23: 新しい仮説 new hypoを生成

24: new hypo を s(i) に格納、s(i) 内 で

coverage仮説ごとまとめる

25: s(i)の閾値を更新

26: if |s(i)| > ビーム幅 then

27: pruning s(i)

28: s(I)に積まれた仮説のうち最も良いものを出力

6 評価実験

6.1 実験条件

実験には NTCIR-7特許翻訳タスクで配布された英日

対訳コーパスを用いた [Fujii et al. 08]。フレーズテー

ブルの学習には同学習セットとMoses[Koehn et al. 07]

のスクリプトを、各素性関数に対する重みの学習には

同 devセットを使用した。テストセットには NTCIR-7

フォーマルランで配布された文を使用した。

日英方向に翻訳を行い、BLEUを用いて翻訳精度の評

価を行った。デコーダには MB デコーダに Mosesを使
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図 4 翻訳速度と BLEUの関係

表 1 言語モデルの計算回数 (1381文)

LBOなし Khafra LBOあり Khafra

2.97× 109 2.87× 109

用し、DPデコーダ (Khafra)を実装し使用した。

6.2 実験結果

Moses および Khafra による翻訳結果の BLEU と

翻訳速度の関係を図 4 に示す。図中の各線上にあ

る点は異なるビーム幅のときの性能を表し、右から

1,2,5,10,20,50,100,200,500,1000 の時の翻訳結果とな

る。翻訳精度が同程度であるときの翻訳速度を比較す

ると LBOモデルの有無にかかわらず Khafraは Moses

に対し、最高約 9 倍の速さで翻訳を行うことが可能で

あることがわかる。また LBO モデルを用いることで

BLEUで 2%から 3%ほど翻訳精度が上昇することがわ

かる。

図 5 は Moses および Khafra によるテストセット

1381 文の翻訳時間とビーム幅の関係を示したものであ

る。Mosesでは LBOモデルを用いることで約 2割以上

遅くなるのに対し、Khafra では速度の低下が起こらな

いことがわかる。

表 1はテストセット 1381文をビーム幅 200でKhafra

により翻訳した時の言語モデルの計算回数である。LBO

モデルありのほうが言語モデルの計算回数が減少してい

ることがわかる。すなわち、LBOモデルによる pruning

の結果達成される言語モデル計算時間の減少が LBOモ

デルの計算時間の増加分を相殺している。

7 おわりに

本稿では、[Zens and Ney 08]によって提案された動

的計画法に基づく SMT デコーダである Khafraを実装

し、LBO モデルを対応させた場合でも、既存のマルチ

スタックビームサーチデコーダより約 9倍高速に翻訳が

行えることを示した。また、MB法では LBOモデルの

導入により顕著な速度低下が生じるが、DP法ではほぼ

速度低下が生じないことが明らかになった。
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