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本稿では、統計翻訳のモデルを利用して最適訳選択を行う、構文トランスファ方式の用例翻訳器

を提案する。従来用例翻訳は、原言語の類似度だけを利用して入力文と似た用例を選択していた

ため、翻訳文が誤ることがあった。本稿で提案する方式は、統計翻訳と同様に、翻訳モデルと言

語モデルを利用して、入力文に最も適合する出力単語列を選択するため、用例翻訳単体に比べ、

翻訳品質を向上させることができる。本方式の特徴の一つは、構文トランスファで語順変更を

行った後にモデルを適用するため、語彙モデルだけでも翻訳品質を確保することが可能なことで

ある。さらに、構文トランスファが出力する木構造を利用してボトムアップにモデルを適用する

ことにより、翻訳速度を向上させた。
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This paper presents example-based machine translation (MT) based on syntactic trans-
fer, which selects the best translation by using models of statistical machine translation.
Example-based MT sometimes generates invalid translations because it selects similar ex-
amples to the input sentence based only on source language similarity. The method proposed
in this paper selects the best translation by using a language model and a translation model
in the same manner as statistical MT, and it can improve MT quality over that of ‘pure’
example-based MT. A feature of this method is that the statistical models are applied after
word re-ordering is achieved by syntactic transfer. This implies that MT quality is main-
tained even when we only apply a lexicon model as the translation model. In addition,
translation speed is improved by bottom-up generation, which utilizes the tree structure
that is output from the syntactic transfer.

1 はじめに

対訳コーパス充実の流れに伴い、コーパスから知

識、モデルを自動獲得する翻訳方式が提案されてき

ている。現在、その方式として、大きく用例翻訳と

統計翻訳の 2種類がある。

用例翻訳 (Nagao, 1984)は、対訳コーパスを一種
のデータベースと見なし、入力文と似た用例を用例

ベースから検索する。そして、用例の目的言語側を

対訳辞書等を用いて修正・更新することにより翻訳

を行う。用例には句や文を単位とした対訳が用いら

れることが多く、格関係や慣用表現を考慮した翻訳

ができることが特徴である。しかし用例翻訳は、検

索時に用例同士が競合したとき、原言語の情報だけ

を使ってスコアリングしているため、最終的に得ら

れた翻訳文が入力文の翻訳として正しいかどうか、
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図 1: 本方式の構成

わからないという問題点がある。

一方、 IBMモデルを用いた統計翻訳 (Brown et
al., 1993)は、単語翻訳と語順調整を組み合わせて
翻訳を行っている。そのため、日本語と英語のよう

に、語順が著しく異なる言語対に適用した場合、探

索空間が非常に大きくなり、大域最適解を見つける

ことが困難になる (Watanabe and Sumita, 2003)。

しかし、統計翻訳は、大域最適解の探索に成功し

た場合、良質な訳を出力することが可能である。つ

まり、統計翻訳で用いられているモデルは、機械翻

訳の訳質を判断する指標としても優れている。この

特徴を利用し、Akiba et al. (2002)は、複数の機械
翻訳システムが出力した翻訳文を、統計翻訳の指標

にしたがってランキングし、最適訳の選択に成功し

ている。

本稿では、用例翻訳と統計翻訳の弱点をカバーす

る方式として、統計翻訳のモデルを用いて最適訳

選択を行う、構文トランスファ方式用例翻訳を提案

する。本方式は、大きく 2つのモジュールから成り
立っている（図 1）。一つは、用例ベースの構文変
換部である。ここでは変換規則を参照しながら構文

解析やノードのマッピングを行い、目的言語の木構

造を作成する。もう一つは、統計的表層生成部であ

る。ここでは目的言語の木構造から生成される単語

列のうち、最適な列を統計翻訳と同様の方式を用い

て決定する。つまり、本方式は用例翻訳と統計翻訳

を直列につなげた構成となっている。

本方式は、以下の特徴を持つ。

• 用例翻訳からみた場合、入力文と用例の原言語側
の類似性だけでなく、目的言語の正しさ、および

単語訳の正しさを判断して翻訳結果を選択するた

め、訳質が向上する。

• 統計翻訳からみた場合、構文トランスファにより
語順変更が行われた後に探索を行うため、比較的

単純なモデルでも適切な翻訳文を得ることができ

る。また、用例翻訳である程度正しい訳文候補を

絞り込んだ上でモデルを適用するため、探索空間

が狭められる。

以下、第 2章では、用例ベースの構文変換部につい
て説明し、第 3章では、統計的表層生成部について説
明する。第 4章では、実験システムについて評価を行
い、第 5章では他の用例翻訳・統計翻訳のハイブリッ
ド方式との違いについて述べる。

2 用例ベース構文変換

本稿で用いる用例ベースの構文変換は、階層的句

アライメントベース翻訳システム (HPAT; (Ima-
mura, 2002)参照)を改良したものである。以下、そ
の概要を、日英翻訳を例に取り説明する。

2.1 変換規則

変換規則は、階層的句アライメント (今村, 2002)
を用いて、対訳コーパスから自動獲得することによ

り作成される。階層的句アライメントでは、対訳文

の構文解析を行い、構文木のノードレベルで原言

語・目的言語間の対応づけを行う。そのノードレベ

ルの対応を規則化したものが変換規則である。その

例を図 2に示す。図 2中のX, Y等は、原言語と目的
言語間で対応する非終端記号を表す。変換規則は、

同期文脈自由文法と見なすことができる。

同期文脈自由文法と変換規則の相違点は、変換規

則には用例が付与されている点である。用例は、訓

練文に現れた、各規則の非終端記号の主辞の実例

である。たとえば、図 2の規則 1は、日本語動詞句
“フライト (を) 予約する”が、英語動詞句 “make a
reservation (予約する) for the flight (フライトを)”
に翻訳されたことを意味する。

2.2 構文トランスファ処理概要

実際の変換時には、上記変換規則を利用し、以下

の 3ステップで目的言語の構文木を作成する。

1. まず、変換規則の原言語文法を用いて、入力文を
構文解析する。
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番号 原言語文法 目的言語文法 用例
1 VP → XPP YVP ⇒ VP → YVP XPP ((フライト, 予約する) ..)
2 VP → YVP XADVP ((そこ, 行く) ..)
3 VP → YBEVP XNP ((橋, ある) ..)
4 S → XNP は YVP ます ⇒ S → XNP YVP ((彼, 演奏する) ..)
5 S → XNP will YVP ((バス, 停まる) ..)

図 2: 変換規則の例
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図 3: 構文トランスファによる変換過程
(太枠は、本文から参照されている構文ノードを表す。)

2. 次に、原言語側の構文木の各ノードを、目的言語
にマッピングする。

3. 目的言語の木構造の葉に非終端記号が残る場合
は、対訳辞書を参照して、訳語候補を埋め込む。

入力文「バスは１１時に出る」が与えられたとき

の変換処理の例を図 3に示す。ここで注意したい点
が 2つある。まず、原言語・目的言語間で語順が異
なる場合、構文トランスファによって語順が逆転し

た候補を生成している点である（太枠の VPノード

参照）。つまり、語順調整は、構文トランスファに

よって行われている。もう一つは、原言語・目的言

語間で対応しない単語（a, the等）は、目的言語文法
によって自動的に埋め込み、または消去されている

点である（太枠の NPノード参照）。つまり、構文ト

ランスファ用の変換規則は、 IBM モデルの distor-
tion, NULL, fertilityモデルと同等の機能を果たして
いる。

2.3 用例の利用

用例ベースの構文変換部では、変換時、および構

文解析時の曖昧性解消に、図 2の用例を利用する。
具体的には、入力文の主辞と用例を比較し、最も意

味距離 (Sumita and Iida, 1991)が近い規則だけを
利用して目的言語の構文木を作成する。単語間の意

味距離は、シソーラス (大野・浜西, 1984)上におけ
るノード間の距離として定義され、Most Specific
Common Abstraction (MSCA)から算出される。

たとえば、入力の句が、「家に帰る」である場

合、図 2の規則 1から 3が適用され、変換後、 3
種類のノードが作成される。しかし、Xの主辞
=‘家’、Yの主辞=‘帰る’と用例を比較した場合、
シソーラスを参照すると、X=‘そこ’、Y=‘行く’と
の意味距離が最も近くなるため、規則 2のノードだ
けが作成される。なお、現在は同距離の規則がある

場合はどちらも目的言語にマップするようにしてい

る。

このように、用例ベースの構文変換部では、用例
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との意味距離を使い、格関係や慣用表現を考慮した

翻訳を行っている。

3 統計的表層生成、最適訳選択

3.1 翻訳モデル、言語モデル

統計的表層生成部では、用例ベースの構文変換部

が出力する木構造から生成される目的言語単語列の

うち、最適な列を探索する。「最適」な組み合わせ

は、統計翻訳と同様に、言語モデルと翻訳モデルか

ら決定する。すなわち、入力の単語列をF , 出力の単
語列をE としたとき、以下の式を満足する Ê を探索

する。

Ê = argmax
E

P (E|F )

= argmax
E

P (E)P (F |E) (1)

本稿では、Vogel et al. (2003)と同様に、翻訳モ
デルとして語彙モデル (Lexicon Model)だけを用い
る。すなわち、 f , e をそれぞれ入力、出力単語とし

たとき、翻訳モデルの確率値は以下の式で計算され

る。

P (F |E) =
∏

j

∑

i

t(fj |ei) (2)

IBMモデルの場合、他にも fertility, NULL, dis-
tortionモデルを用いているが、用例ベースの構文変
換と組み合わせる場合、変換部でこれらモデルに相

当する変換を行っているため、最も基本的な語彙モ

デルを適用するだけでも翻訳品質を確保できると考

えられる。

また、言語モデルには、標準的な単語 n-gramを
用いる。

3.2 ボトムアップ型表層生成

用例ベースの構文変換部が出力する木構造は、直

線化すると単語グラフを作ることができる。しか

し、元の木構造は同じ原言語を指し示すノードは既

に共有されており、直線化しながら確率値を算出す

ることも可能である。これを本稿ではボトムアップ

型表層生成と呼ぶ。

図 4は、図 3の構文木が得られたときのボトムアッ
プ型表層生成の例（一部）である。それぞれのノー

セット名 項目 英語 日本語
訓練セット 文数 152,170

総形態素数 886,708 1,007,484

テストセット 文数 510
総形態素数 2,973 3,340

表 1: コーパスサイズ

ドでは、下位のノードから得られた単語列から、ま

ずラティス構造を作成する。そして、ラティスのす

べての組み合わせの中から、 n-bestの単語列を選択
する。その際、下位ノードで既に計算された翻訳モ

デル、言語モデルの確率値を利用し、その部分列に

対しては再計算しない。このように計算された新し

い単語列と、翻訳・言語モデル確率値を上位ノード

に引き継ぐ。なお、翻訳モデル計算時には、トラン

スファのマッピングを逆にたどって入力の単語列を

取得し、その範囲内で確率値を計算する。つまり、

翻訳モデルは入力文全体に対して計算するのでは

なく、対応する句の範囲内だけに局所的に適用され

る。

生成が最上位ノードに達すると、言語モデル確率

は文頭・文末記号と共に再計算され、ソートされ

る。結果的に、図 3の木構造から、 “The bus will
leave at 11 o’clock”が得られる。

このようにボトムアップにデコードすることによ

り、共有されたノードの確率値は一度計算するだけ

でよく、木構造の情報を効果的に利用することがで

きる。

4 実験

用例翻訳に対する統計翻訳モデル導入の効果を測

るため、ここでは日英翻訳を対象に、いくつかの方

式を比較する。

4.1 実験条件

対訳コーパス 本稿で用いたコーパスは旅行会話基

本表現集 (Takezawa et al., 2002; Kikui et al., 2003)
で、旅行会話に頻出する表現を集めたものである。

このコーパスを、表 1に示すように、訓練セット、テ
ストセットに分割して実験した．

変換規則 変換規則は、階層的句アライメントを

用い、上記訓練コーパスから獲得した。なお、訓練

4
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the bus TM: -0.07
LM: -1.94

bus TM: -0.07
LM: -0.0

XNP n-best

n-best n-best

will

YVP

leave at 11 o’clock TM: -2.72
LM: -4.58

start at 11 o’clock TM: -3.62
LM: -4.17

leaves at 11 o’clock TM: -2.72
LM: -3.11

YVP

leave TM: -1.88
LM: -0.0

start TM: -2.78
LM: -0.0

leaves TM: -1.88
LM: -0.0

XPP

at 11 o’clock TM: -0.84
LM: -2.79

at 11 TM: -4.91
LM: -2.26

a bus TM: -0.07
LM: -2.11

S

bus will start at 11 o’clock

the bus will leave at 11 o’clock

bus will leave at 11 o’clock TM: -7.13
LM: -14.30

TM: -8.03
LM: -13.84

TM: -7.13
LM: -13.54

<s> </s>

図 4: ボトムアップ型表層生成の例
(TMは翻訳モデルの log確率値、 LMは言語モデルの log確率値を表す)

セット上で頻度 1以下の規則を除外して使用した。
変換規則の総数は、 24,310規則である。

翻訳モデル、言語モデル 翻訳モデルは、

GIZA++(Och and Ney, 2003)を用いて学習し
た IBMモデル 4の語彙モデルを使用した。また、
言語モデルは、CMU-Cambridge Statistical Lan-
guage Modeling Toolkit (Clarkson and Rosenfeld,
1997)を用いて、単語 bigramおよび trigram を学習
した。

比較方式 今回、以下の 4方式について比較を行っ
た。

• ベースライン (用例変換のみ)
用例ベース変換部が出力した木構造から、意味距

離が最も小さい候補を一つランダムに選択した。

ただし、対訳辞書については、あらかじめ最も頻

度の高い訳語を一つに絞り込んで使用した。これ

は、用例ベースの構文変換だけで翻訳を行ったと

きのベースラインである。

• ボトムアップ型表層生成
ボトムアップ型表層生成を用いて、最も確率値の

高い候補を選択した場合。この実験では、 100-
bestを選択した。

• 全探索型表層生成
用例ベースの構文変換部の出力から作成された単

語グラフを全探索し、最も確率値の高い候補を選

択した場合。つまり単語グラフを探索空間とした

ときの大域最適解。

• 言語モデルのみ
用例ベースの構文変換部の出力から単語列を全探

索し、言語モデルの確率値の最大候補を選択した

場合。

評価方法 表 1のテストセット 510文について、以
下の評価を行った。なお、自動評価に用いた参照訳

は、 1文あたり 16参照訳である。

BLEU: BLEUスコア (Papineni et al., 2002)。値
が高いほど翻訳品質はよい。
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NIST: NISTスコア (Doddington, 2002)。値が高
いほど翻訳品質はよい。

mWER:すべての参照訳とのWord-error-rateの
うち、最も誤り率の低いもの。値が低いほど翻訳

品質はよい。

主観評価:英語ネイティブ話者 1名による主観評
価。 (A:完全訳,B:部分訳, C:理解可能訳, D:不
可訳)。

4.2 実験結果

各方式における翻訳品質と、翻訳速度を表 2に示
す。

まず、ボトムアップ型と用例ベースの構文変換単

体 (ベースライン)を比較すると、どの評価方法に対
しても、精度が向上している。このように、統計翻

訳のモデルを用例翻訳に導入することは有効であ

る。

また、ボトムアップ型と全展開型を比較すると、

ボトムアップ型は、若干翻訳品質が低い。ボトム

アップ型表層生成は、翻訳モデルを局所的に適用す

るため、対応する部分木に入らない単語アライメン

トが欠落した状態で確率を計算されることがある。

そのため、大域最適解とは一致しない場合がある。

言語モデルだけを使用して最適訳選択を行った場

合、ベースラインに比べ翻訳品質は向上したが、翻

訳モデルを併用した場合 (ボトムアップ型、全展開
型)に比べると、かなり低下した。これは、本稿で
使用した n-gram言語モデルが出力長を考慮してい
ないため、短すぎる訳が選択されたことが原因であ

る。言語モデルは、最適訳選択に対してある程度ま

では有効であるが、単語訳の正しさまでは評価でき

ないため、訳質向上には翻訳モデルは必要である。

最後に各方式の翻訳速度について述べると、ボト

ムアップ型では、全展開型に比べ、最大翻訳時間が

著しく向上した。ボトムアップ型では木構造の共有

ノードを効率的に利用しているため、速度を向上さ

せることが可能である。そのため、音声対話翻訳の

ような実時間性が要求される翻訳タスクに適合する

と考えられる。

5 議論

本稿では、用例翻訳に対して、統計翻訳のモ

デルを導入したが、統計翻訳の初期解を用例翻

訳を用いて与える方法は提案されている。たと

えば、Marcu (2001)は、あらかじめ句単位に
分解しておいた対訳を組み合わせて初期翻訳

文を生成し、そこから統計翻訳のモデルを適用

して初期翻訳文を書き換える方式を提案してい

る。Watanabe and Sumita (2003)は、 文 単 位 に
入力文と似た対訳を取得し、そこから書き換えるデ

コーダを提案している。

これらの方式との違いは、書き換え処理を行うか

否かという点である。本稿で提案した方式は、用例

翻訳が出力する単語列のうち、最もモデルに適合す

る組み合わせを選択している。用例翻訳は、従来か

ら研究されているように、単体でもある程度の精

度で翻訳することが可能であるため、Marcu (2001)
やWatanabe and Sumita (2003)の初期翻訳文に比
べ、品質は高いと推測される。しかし、本方式は書

き換え処理を行わないため、用例翻訳が出力する

結果中に、解が存在するという前提に立っている。

つまり、本方式の性能の上限は、用例翻訳の性能に

よって制限されている。用例翻訳の精度向上には、

翻訳品質の自動評価を用いた最適化法 (Imamura et
al., 2003)が提案されており、これらを利用すること
によって、本方式の精度を更に向上させることが可

能であると考えられる。

6 まとめ

本稿では、用例翻訳に対して、統計翻訳のモデル

を適用することにより、精度を向上させることがで

きることを示した。本稿で用いた用例翻訳は、構文

トランスファを基にしているため、語順変更は変換

部が行う。この特徴を利用し、語彙モデルと n-gram
の言語モデルだけを使って最適単語列を選択し、用

例翻訳単体に比べ高品質の翻訳を行った。また、出

力の木構造を利用して、ボトムアップにモデルを適

用することにより、翻訳速度を向上させた。
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自動評価 主観評価 翻訳速度
方式 BLEU NIST mWER A A+B A+B+C 平均 最大

(sec./文) (sec.)
ベースライン 0.410 9.06 0.423 51.6% 64.3% 70.4% 0.180 10.82
ボトムアップ 0.491 9.99 0.366 62.2% 72.5% 80.4% 0.211 5.03
全探索 0.498 10.04 0.353 62.9% 73.1% 80.8% 1.23 171.31
言語モデルのみ 0.491 9.11 0.385 57.6% 66.9% 72.0% 1.624 220.69

表 2: 生成方式別翻訳品質と翻訳速度
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