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1 はじめに
句に基づく統計的機械翻訳 (PBMT) [1] では原言語

と目的言語の語順の違いをどのように扱うかが問題と
なる. 並べ替えモデル [2, 3, 4] は訳出時に句同士の位
置関係を考慮する手法だが, 原言語の大域的な情報を
取り入れるのが難しく, 結果として統語的に正しくな
い語順を生成してしまう可能性がある. また翻訳器は
事実上任意の順序で句の連結を考慮する必要があり,
訳出処理の複雑さを増加させる要因にもなっている.
一方, 事前並べ替え [5, 6, 7, 8] は訳出処理の前に原言
語の文を目的言語の語順へと変換する手法であり, 原
言語について大域的に妥当な並べ替え結果を生成しや
すいと考えられる. しかし PBMTは単一の入力単語
列を前提としており, 事前並べ替え後の語順に誤りが
ある場合の対処が難しい. 事前並べ替え候補が複数得
られる場合は単純に全ての候補を翻訳する手法も考え
られるが [9], より多くの処理時間を必要とするため
に実用面で問題がある. このため従来の PBMTでは
並べ替えモデルと事前並べ替えを併用することが多い
が, これらは互いに性質の異なる手法であり, 組み合
わせた際の影響を推測することが困難となる.
本研究では, 単一の文に対する複数の事前並べ替え

候補を用いた訳出手法を提案する. 具体的には, 複数
の事前並べ替え候補を単一のグラフ構造として表現し,
一度の処理で全ての事前並べ替え候補を考慮した翻訳
文を生成する手法について述べる. 翻訳器の入力とし
て並べ替えに関するグラフを扱う手法は他にも提案さ
れているが [10, 11], これらは主に事前並べ替え手法自
身がグラフを生成する手法である. 提案手法はこれら
とは異なり, 既存の事前並べ替え手法が出力する単語
の並べ替え候補のみを用いてグラフ構造を生成する.
このため任意の事前並べ替え手法を前処理として用い
ることができ, より汎用性の高い手法であると考えら
れる. また提案手法は訳出時に考慮する並べ替えを制
限することに相当し, 従来の並べ替えモデルに基づく
手法よりも訳出処理の簡略化が可能である.
実験により, 複数の言語から英語への翻訳において

提案手法により翻訳精度が向上することを示す. また
訳出に必要な計算時間が従来の並べ替えモデルに基づ
く手法と比較して短い点, 訳出の計算量と翻訳精度の
向上に明確な関係がある点も示す.

2 事前並べ替え候補のグラフ表現
本節では複数の事前並べ替え候補を単一のデータ

構造として表現する手法を述べる. まず, 入力と

なる原言語の単語列 S = [s0, s1, · · · , sI−1] に対し
て, 事前並べ替えにより複数の並べ替え候補 A =
{A1, A2, · · · , AN}, An = [an0 , a

n
1 , · · · , anI−1] とその信

頼度 C = {C1, C2, · · · , CN} ∈ RN が得られているも
のとする. ここで I は原言語の単語数, N は事前並べ
替え候補の数である. 各 ani ∈ {0, 1, · · · , I − 1}は事前
並べ替え候補で i番目に現れる単語の入力単語列での
位置とする. 事前並べ替え候補の単語列を前から順に
翻訳するものと仮定すると, 訳出過程で現れる「翻訳
済み単語」(カバレッジ)の集合が事前並べ替え候補か
ら {}, {an0}, {an0 , an1}, · · · のように明示的に得られる.
これらの翻訳済み単語の集合を頂点, 次に翻訳される
単語を辺として, 単一の事前並べ替え候補を図 1(a)に
示す有向非巡回グラフとして表現する. 以後はこのグ
ラフを指して「並べ替えグラフ」と呼ぶこととする.
並べ替えグラフは各事前並べ替え候補について個別

に得られるが, 本研究では複数の並べ替えグラフを統
合し, 少なくとも全ての事前並べ替え候補を含むよう
な単一のグラフを生成する. 具体的には, 異なる並べ
替えグラフ中に同じ翻訳済み単語の集合が存在する場
合, これらを同一と見なし, 並べ替えグラフの頂点を
統合する. 例えば図 1(b)では, 新たな並べ替えグラフ
のうち{}, {5}, {0-5}, {0-6}が共通しており, これら
に対応する頂点を統合している. この操作を全ての事
前並べ替え候補に対して適用することで, 最終的に図
1(c)のような並べ替えグラフが生成される. また訳出
時に事前並べ替えの信頼性を考慮できるよう, 各辺に
は事前並べ替え候補の信頼度に基づいてスコアを付与
する. 本研究ではこのスコアとして, 事前実験で最も
高い翻訳精度となった各辺の信頼度の最大値と単語数
の比を採用した. 図 1の各 cn は Cn/I を表す.
このようにして生成された並べ替えグラフは統合さ

れた全ての事前並べ替え候補を含むことが保証される
が, 元の集合には含まれないような事前並べ替え候補
も暗黙的に含むことになり, 実際には並べ替えグラフ
を用いることでより多くの事前並べ替え候補を考慮す
ることとなる.

3 訳出処理
並べ替えグラフを用いた訳出では, 並べ替えモデル

を適用せず, 単純にグラフ構造に従って動的計画法を
実行することで, 従来の訳出よりも効率の良い探索を
行う. 具体的には, 図 1の左端から右端へ向けて, 各頂
点における部分的な翻訳候補を順に確定してゆくこと
となる. 並べ替えモデルを考慮しなくてもよい点につ
いては次章において実験結果とともに示す.
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図 1: 事前並べ替え候補集合からの並べ替えグラフの構築

Algorithm 1 並べ替えグラフに基づく訳出生成
G← Reordering Graph
vL ← Leftmost(G)
H[vL]← {””}
for v ← TopologicalSort(Nodes(G)\{vL}) do

H[v]← { }
for v′ ← Anc(v) do

for h′ ← H[v′] do
for ϕ← PhrasePairs(v′, v) do

H[v]← H[v] ∪ {Concat(h′, ϕ)}
end for

end for
end for
H[v]← Prune(H[v])

end for
return BestResult(H[Rightmost(G)])

今, 並べ替えグラフ上のある頂点, 例えば図 1(c)の
太枠で示した頂点 vに注目する. vに到達可能な祖先
の頂点の集合 Anc(v)は並べ替えグラフを逆に辿るこ
とで得られ, 図 1(c)の色付きの頂点が該当する. vに
対する翻訳候補を得るには, 各 v′ ∈ Anc(v)について
v′ に対する翻訳候補と v′ から v へのフレーズペアの
組み合わせを列挙し, スコアの高い候補を選択すれば
よい. Algorithm 1にスコア計算を考慮しない場合の
擬似コードを示す.
ここで Leftmost(G),Rightmost(G)は並べ替えグラ

フの左端および右端の頂点を表し，それぞれ翻訳開始
前，および全ての単語が翻訳された状態に相当する.
また PhrasePairs(v′, v)は v′から vへ至る経路に現れ
る原言語の単語列からフレーズペアを得る操作を表す.
並べ替えグラフの形状によっては元の事前並べ替え候
補集合には存在しないような経路が出現する可能性も
あるが, このような経路を全て列挙するのは計算量の
面で問題がある. このため, 本研究では元の事前並べ
替え候補集合に存在する経路のみを列挙の対象とした.
実際の訳出処理では Algorithm 1に加えて, 各翻訳

候補に対して対数線形モデルに基づくスコアの付与を
行い, これに基づいて候補の枝刈りを行う. 並べ替え
グラフの辺が持つスコアは対数線形モデルの素性の一
つとして探索時に考慮される.

4 実験
4.1 実験設定

英語を目的言語とした翻訳に提案手法を適用し, 単
一の事前並べ替え候補のみを用いた従来の PBMTと
翻訳精度の比較を行った. 原言語は英語に対して異な
る種類の語順を持つ言語とし, アラビア語, 中国語, フ
ランス語, ドイツ語, イタリア語, 日本語, ロシア語, ス
ペイン語を選択した. 訓練データにはWebから自動
的に収集した対訳文を使用し, 開発, テストデータに
はWeb から収集した英語 3000 文, 5000 文を人手翻
訳したものを使用した. 以下に示す各手法の最適化は
全て開発データで行い，翻訳精度の比較はテストデー
タで行った. 事前並べ替え手法としては Bracketing
Transduction Grammar に基づく手法 [8] を採用し,
ビーム探索による N -best候補を A, 対応するスコア
を C とした.
既存手法として, 訳出時の並べ替えモデルを含む

state-of-the-artの PBMTシステムを用意した. 入力
には最も信頼度の高い事前並べ替え候補を使用し, 各
言語対について訳出時の並べ替え制限を 0から 6単語
の間で変化させた各モデルを作成し, 最も BLEU [12]
の高いものを選択した. また, 事前並べ替え候補を統
合せず従来のPBMTで個別に翻訳した場合として,事
前並べ替えの信頼度 C と訳出の信頼度 Dを式 (1)で
線形補間し, 最もスコアの高い翻訳候補を選択する再
ランキング法についても同様に実験を行った. 再ラン
キング法は従来の PBMTを事前並べ替え候補の数だ
け実行するため, 実行時間はこれに比例して長く必要
となる. このため, 実際のシステムにおける再ランキ
ング法の使用は想定していない.

Score := λ · C + (1− λ) ·D (1)

提案手法, 再ランキング法については適用する事前
並べ替え候補数を 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64 個と変化さ
せ, それぞれ個別に最適化を行い, 最も BLEUの高い
モデルについて従来の PBMTとの精度の比較を行っ
た. 再ランキング法については並べ替え制限が上述の
最良設定の場合, および 0単語の場合について実験を
行った. また提案手法については各言語対ごとに翻訳
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(a) 並べ替えの信頼度を考慮

(b) 並べ替えの信頼度を無視
図 2: 事前並べ替え候補数による BLEUの変化

結果 400文をランダムに抽出し, PBMTの翻訳結果と
併せて 0(最低)から 6(最高)の 7段階による主観評価
を行った.
各手法の対数線形モデルの最適化には MERT [13]

を用いた. 再ランキング法の λは 0から 1まで 0.01ご
とに個別に評価し, 最も翻訳精度の高い値を選択した.
またフレーズペアは各言語対ごとに同じデータ, 英語
の言語モデルは全ての実験で同じデータとなっている.

4.2 実験結果と考察

表 1に,従来のPBMT,提案手法,再ランキング法に
ついての BLEUを示す. また PBMTでは採用した並
べ替え制限 (DL) , 提案手法については主観評価によ
る平均値の差分と両側 t検定による p値, および実際
の翻訳結果がPBMTから変化していた文の割合 (CR)
も示す. なお ∅は微小値を表す.
まず, おおよその言語対について提案手法と再ラン

キング法の BLEU の傾向は一致しており, いずれも
従来の PBMTと比較して翻訳精度の向上が見られる.
このため, より多くの事前並べ替え候補を考慮するこ
とは翻訳精度の向上に直接貢献するものと考えられ
る. また再ランキング法の並べ替え制限の有無による
BLEUを比較すると, 並べ替えを行わない場合の方が
BLEUが向上している言語対もあり, 事前並べ替え候
補を複数用いる場合に並べ替えモデルを考慮すること
が必ずしも有効であるとは限らないことが分かる. こ
の結果より, 提案手法の枠組みでも並べ替えモデルを
考慮する必要はないと考えられる.
主観評価では全ての言語対で提案手法が良い翻訳を

生成していることが分かり, 特にアラビア語と中国語

図 3: 日英翻訳における訳出時間と BLEUの関係

以外では 95%以上の有意水準で統計的に有意な差が
認められる. また翻訳結果の異なり率を見ると, アラ
ビア語, 中国語, 日本語で半数以上の文が PBMTと異
なる翻訳結果を生成していることが分かる. これらの
言語は英語とは語順の異なる傾向が強く, 事前並べ替
え結果のばらつきが最終的な翻訳に与える影響が大き
い. アラビア語と中国語で主観評価の p値が相対的に
高いのはこの傾向を反映しているものと考えられる.
対照的に, 日本語では翻訳結果が大きく異なるにも関
わらず有意に良い翻訳を生成している. 日本語は語順
の曖昧性が強い言語であり, 英語のような語順が比較
的厳密に定まる言語への事前並べ替えは本質的に難し
い. このため, 複数の事前並べ替え候補を考慮するこ
とが特に有効に作用したものと考えられる. その他の
英語と語順の比較的近い言語については翻訳異なり率
が小さく, また統計的に有意な翻訳精度の向上が見ら
れる. このため, 提案手法が事前並べ替えの誤りを選
択的に改善しているものと考えられる.
図 2に, 並べ替えの信頼度を考慮および無視した場

合について, 提案手法で用いる事前並べ替え候補数に
よるBLEUの変化を示す. 縦軸の基準は候補数が 1の
場合のBLEUであり, 並べ替え制限を 0単語とした場
合の従来の PBMTとほぼ一致する. また言語対ごと
に実際の BLEUの範囲が異なることに注意する. 図
2(a)より, いずれの言語対においても事前並べ替え候
補数を増加させることで翻訳精度が向上していること
が分かる. また図 2(a)では全ての言語対で翻訳精度の
飽和は見られるものの低下は見られず, 対照的に (b)
では事前並べ替え候補数の増加に従い翻訳精度の低下
が見られる. これは妥当でない並べ替えを多数考慮し
た結果, 訳出のスコアが偶然高くなるような翻訳文を
生成してしまっているためと考えられ, 事前並べ替え
の信頼度を素性として導入することが翻訳精度を保証
するのに有効であることが分かる.
図 3に, 日英翻訳における提案手法と PBMTによ

る平均の訳出時間と BLEUの関係を示す. 図中の線
に付随する数値は, 提案手法では使用した事前並べ替
え候補数, PBMTでは並べ替え制限の単語数を表す.
提案手法は考慮する事前並べ替え候補数が増加するに
従って訳出に多くの時間が必要となるが, その増加量
は PBMTの並べ替え制限による変化に比べて小さい
ことが分かる. また PBMTでは訳出時間と翻訳精度
に明確な関係が見られない一方, 提案手法では訳出時
間の増加に見合う翻訳精度の向上が得られていること
も確認できる.
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表 1: 各手法における翻訳結果の評価
言語対 PBMT 提案手法 再ランキング法 BLEU%

BLEU% DL BLEU% 主観評価∆ p CR% DL>0 DL=0
Ar-En 36.47 6 36.99 (+0.52) +0.066 0.063 64.55 37.26 (+0.79) 36.88 (+0.41)
Zh-En 29.93 6 31.14 (+1.21) +0.096 0.070 78.44 30.96 (+1.03) 31.35 (+1.42)
Fr-En 33.19 5 34.03 (+0.84) +0.157 ∅ 27.56 33.87 (+0.68) 33.93 (+0.74)
De-En 30.45 6 31.05 (+0.60) +0.111 ∅ 30.10 31.53 (+1.08) 31.27 (+0.82)
It-En 37.59 5 38.22 (+0.63) +0.074 0.001 25.66 38.62 (+1.03) 38.31 (+0.72)
Ja-En 15.66 5 16.68 (+1.02) +0.238 ∅ 73.35 17.00 (+1.34) 16.53 (+0.87)
Ru-En 25.58 6 25.79 (+0.21) +0.057 0.017 29.74 26.12 (+0.54) 25.54 (−0.04)
Es-En 34.41 2 36.11 (+1.70) +0.133 ∅ 40.44 36.06 (+1.65) 36.36 (+1.95)

表 2: 日英翻訳における PBMTと提案手法の翻訳例と主観評価スコア
種類 文 評価
原文 では, この問題をどうやって解決するつもりですか.

PBMT So, are you going to solve how this problem. 1
提案手法 So, how do you intend to solve this problem. 6
原文 私の車は, 私を含む全員がシートベルトを着用するまで駆動しません.

PBMT My car, everyone including the I does not drive up to wear a seat belt. 1
提案手法 My car does not drive until everyone, including me to wear a seat belt. 5
原文 技術革新により, 情報と画像をカードの表面に印刷できます.

PBMT By technological innovation, you can print the information and images on the card surface. 6
提案手法 By technological innovation, you can print the image information on the surface of the card. 4

表 2に日英翻訳における提案手法の翻訳例を挙げる.
最初の 2例は提案手法が効果的に作用した例である.
従来の PBMTでは語順に起因する訳出の失敗が見ら
れるが, 提案手法ではより正しい語順となっているこ
とが分かる. 最後の例は提案手法が失敗した例である.
この例のように, 並列構造のような並べ替えの難しい
パターンで提案手法を適用すると, 言語モデルなどの
強力な素性が並べ替えの信頼度を上回り, これに引き
ずられて誤った並べ替えを選択してしまう可能性があ
る. このような誤りをどのように抑制するかが今後の
課題となる.

5 おわりに
本研究では句に基づく統計的機械翻訳の新たな訳出

手法として, 複数の事前並べ替え候補を単一のグラフ
構造として表現し, このグラフ上を探索することで高
精度かつ高速な訳出を行うアルゴリズムを示した. 実
験により, 提案手法が従来の PBMTと比較してより
高い翻訳精度を示し, 訳出処理の計算速度についても
同等以上の性能であることを示した.
本研究では単一の事前並べ替え手法のみについて実

験を行ったが, 並べ替えの信頼度を何らかの方法で計
算可能であれば, 他の事前並べ替え手法についても本
手法をそのまま適用可能である. 今後は他の事前並べ
替え手法についても実験を行い, それぞれの手法の特
徴がどのように影響するのかを検証したい. また並べ
替えグラフに複数の素性を導入することで, 異なる事
前並べ替え手法を組み合わせることが可能であると考
えられる. これについても今後の研究課題としたい.
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