
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

隠れマルコフ木モデルを用いた単語アラインメント

近藤 修平1,a) Kevin Duh1,b) 松本 裕治1,c)

概要：本稿では隠れマルコフ木モデルに基づく教師無し単語アラインメントモデルを提案する．提案法は
アラインメント変数が目的言語側の依存構造木と同形の木構造を持つと仮定し，歪み確率を原言語側の依
存構造木に基づいてモデルすることで，両言語側の統語構造を考慮する．日英データ上の単語アラインメ
ントにおいて，提案法は IBMモデル 4をアラインメント誤り率において 3ポイント上回る性能を示した．
また、提案法は事後確率の閾値に敏感なものの，適切な閾値のもとでは HMMアラインメントに近い性能
を示した．

1. はじめに

自動単語アラインメントは統計的機械翻訳のパイプライ

ンにおける最初のタスクである．通常，フレーズ等を単位

とする翻訳モデルは単語対応済みの二言語コーパスから抽

出され，単語アラインメントモデルに基づく単語対単語の

翻訳確率も用いられる．単語アラインメントに最も広く用

いられるモデルは IBMモデル 4 [1]および隠れマルコフモ

デル (HMM) [18]である．これらのモデルでは，ある単語

のアラインメントはその直前の単語のアラインメントに依

存するという仮定を置いている．このような仮定は英語と

フランス語のように近い言語間のアラインメントに関して

は適切であるが，日本語と英語のように離れた言語間では

必ずしも成立しない．

近年になり，統語構造に基づく情報を単語アラインメント

に取り入れるいくつかのモデルが提案されている．HMM

アラインメントに対する拡張として，Lopez and Resnik

[10]は原言語側の依存構造木に基づく並び替えモデルを，

DeNero and Klein [5]は原言語側の句構造木に基づく並び

替えモデルをそれぞれ提案した．一部の教師ありモデルは

入力として受け取った構文木を素性の生成および探索のガ

イドとして用いた [15], [16]．Burkettら [2]は単語対応の

付いた構文木対から学習する構文解析と単語アラインメン

トの同時モデルを提案した．また，フレーズ対フレーズの

アラインメントモデルとして，Nakazawa and Kurohashi

[11]は，並列サンプリングによって学習する部分木アライ

ンメントモデルを提案した．しかしながら，上述の手法の
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いずれも，両言語側の構文に基づく情報を考慮した教師無

し学習を効率的に行うものではない．

隠れマルコフ木 (HMT)モデル [3] は以上に述べた性質

を満たすモデルである．HMTモデルは隠れ変数が木構造

を持つことを仮定しており，これは単語間の依存関係の概

念と相性がよい．また，ラベルなしデータから期待値最大

化アルゴリズムによって学習することが可能であり，その

時間計算量は HMMと同等である．

本稿では，HMTモデルに基づく単語アラインメントモ

デルを提案し，提案法は両言語側の依存構造木を考慮し

た教師なし学習を効率的に行えることを示す．また，日英

データを対象とした場合のアラインメント誤り率 (AER)

について，提案法と IBMモデル 4および HMM単語アラ

インメントモデルとの比較を行う．

2. IBMモデル 1とHMMアラインメント

本節では IBMモデル 1 [1]と HMMアラインメント [18]

について簡単に述べる．これらはどちらも以下のように書

き表せる生成モデルである．

p(f |e) =
∑
a

p(a, f |e) (1)

p(a, f |e) =

J∏
j=1

pd(aj |aj )pt(fj |eaj ), (2)

ここでは e = {e1, ..., eI} は英語（原言語）の文であ
り， f = {f1, ..., fJ} は外国語（目的言語）の文である.

a = {a1, ..., aJ} はアラインメントベクトルである．aj = i

は目的言語側の j 番目の単語が原言語側の i番目の単語に

対応することを意味し，aj = 0は目的言語側の j 番目の単

語が原言語側に対応する単語を持たないことを意味する．

j は j 番目以前の目的言語側の単語で，原言語側に対応す
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る単語を持っていた最後の単語のインデックスを指す.

どちらのモデルにおいても pt(fj |eaj )は単語の翻訳確率

であり，条件付き確率分布として表現できる．歪み確率に

ついては，どちらのモデルでも p(aj = 0|aj = i′) = p0 は

NULL確率である．p(aj = i|aj = i′) はモデル 1では均

一であり，HMMでは c(i − i′)に比例する．DeNeroらは

統語構造を考慮した歪みモデルを提案している [5]．この

モデルでは，歪み確率が i番目の単語と i′ 番目の単語の距

離ではなく，両者の句構造木上での経路に依存する．

これらのモデルはいずれも期待値最大化アルゴリズムに

よって効率的に学習可能である．実用上は，原言語側から

目的言語側，およびその逆方向の両方向のモデルを学習し，

両者の積や和を取るかあるいはヒューリスティックを用い

て対称化することが一般的である．

3. 隠れマルコフ木モデル

Crouseら [3]によって提案された隠れマルコフ木 (HMT)

モデルは，画像分割やデノイジング，情報生命科学などの

広い分野に応用されているが，自然言語処理の分野におい

てはあまり注目されていない．著者らの知る限りにおいて

は，HMTモデルを依存構造木ベースの機械翻訳システム

におけるトランスファーに用いた Žabokrtskỳ and Popel

[20] の研究が唯一の例外である．

HMTモデルは観測変数木X = {x1, ..., xN}および隠れ
変数木 S = {s1, ..., sN}からなり，両者は同形である．
同モデルのパラメータは

• 隠れ状態の事前分布 P (s1 = j)

• 遷移確率 P (st = j|sρ(t) = i)

• 出力確率 P (xt = h|st = j)

であり，ここでは ρ()は隠れ状態ノードのインデックスを

その親ノードのインデックスへと写像する関数である．こ

れらのパラメータは期待値最大化アルゴリズムによって学

習可能である．

Crouseら [3]が提案した「上向き下向き」アルゴリズム

は，HMMにおける前向き後ろ向きアルゴリズムに対応す

るものであり，期待値の計算に利用できるが，同時確率の

分解に基づいているため，アンダーフローに陥る問題が

ある．

Durandら [6]が提案した上向き下向きアルゴリズムの

変種は事後確率の分解に基づいたものであり，アンダーフ

ローを起こさない．この変種について，単語アラインメン

トの文脈において次節で説明する．

4. 隠れマルコフ木モデルを用いた単語アライ
ンメント

本節では HMTモデルに基づく単語アラインメントを提

案する．目的言語側の依存構造木 f = {f1, ..., fJ}と原言語
側の依存構造木 e = {e1, ..., eI}に対し，HMT単語アライ

ンメントモデルは以下のように分解できる．

p(f |e) =
∑
a

p(a, f |e) (3)

p(a, f |e) =

J∏
j=1

pd(aj |aj )pt(fj |eaj
) (4)

これらの式は HMMアラインメントの式と同様であるが，

e，f および aが線形ではなく木構造を持つ点，および j

が目的言語側の j 番目の単語の，原言語側に対応する単語

を持つ最小祖先のインデックスを指す点が異なる．また，

アラインメント変数 a1, ..., aJ からなる木 aが目的言語側

の依存構造木 f = {f1, ..., fJ}と同形である点は注意を要
する．

図 1は目的言語側の依存構造木とアラインメント木，お

よび原言語の依存構造木の例である．今後の説明では以下

の表記法を用いるが，これは Durandら [6]の表記法を単

語アラインメントの文脈に合わせて修正したものである．

• ρ(j) は目的言語側の j番目の単語の親のインデックス

を指す．

• c(j) は目的言語側の j 番目の単語の子のインデックス

の集合を指す．

• Fj = f j は目的言語側の j 番目の単語を根とする部

分木を指す．

• Fc(j) = f c(j) は目的言語側の j 番目の単語の子を根

とする部分木の集合を指す．

• Fj′ が Fj の部分木である場合，Fj\j′ は j 番目の単語

を根とする部分木から j′番目の単語を根とする部分木

を取り除いたものを指す．

• F0\c(j) は目的言語側の依存構造木から j番目の単語の

子を根とする全ての部分木を取り除いたものを指す．

モデルパラメータのうち，3節で述べた隠れ状態の事前

分布は両側の依存構造木に仮想の ROOT ノードを置き，

目的言語側の ROOTノードが原言語側の ROOTノードに

対応すること，および目的言語側の他の単語が原言語側の

ROOTノードに対応しないことを強制することで表現で

きる．発生確率に対応する単語の翻訳確率 pt(fj |eaj )に関

しては IBMモデル 1および HMMアラインメントと同様

である．

遷移確率に対応する歪み確率 pd(aj = i|aj = i′)は原言

語側の i番目の単語と i′ 番目の単語の依存構造木上での距

離 d(i, i′)に依存し，c(d(i, i′))によってモデルする．

提案法では，非負の距離の対 (up, down)によって d(i, i′)

を表すが，upは i番目の単語から両単語の最小共通祖先

(lca) までの距離であり，down は i′ 番目の単語から lca

までの距離である．例えば図 1b では，d(0, 2) = (0, 4)，

d(2, 5) = (2, 2)および d(4, 7) = (3, 0)である．実験では一

定のウィンドウ幅 wを設けてそれ以上の距離は切り捨て，

d(i, i′) = (min(up,w),min(down,w)) とし，c(d(i, i′)) は

c⃝ 2013 Information Processing Society of Japan 2

Vol.2013-NL-212 No.10
2013/7/19



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

a0 a1 a2 a3 a4 a5
↓ ↓ ↓ ↓ ↓ ↓

-ROOT- That was Mount Kurama .

(a) 目的言語側および隠れ変数木

−ROOT−0 その1 山2 が3 鞍馬4 山5 で6 あっ7 た8 。9
that mountain partice Kurama mountain particle be past-particle .

(b) 原言語側の木

図 1: 隠れマルコフ木アラインメントモデル

(w + 1)× (w + 1)の 2次元行列に保存する．

期待値最大化アルゴリズムの期待値ステップには事後確

率に基づく上向き下向きアルゴリズムの変種 [6]を用いる

ことができる。以下に事後確率に基づく上向き下向きアル

ゴリズムについて、依存木対依存木の単語アラインメント

の文脈で簡単に説明する。詳細に関しては原論文を参照さ

れたい。

事後確率に基づく上向き下向きアルゴリズムでは、まず

周辺確率

P (aj = i) =
∑
i′

P (aρ(j) = i′)p(aj = i|aρ(j) = i′)

を目的言語側の各ノードの各状態について求める。ここで

j 番目の単語が原言語側に対応する単語を持たない場合

p(aj = i|aρ(j) = i′) = p0

であり、原言語側に対応する単語を持つ場合は

p(aj = i|aρ(j) = i′)

= (1− p0) ·
c(d(i′, i))∑

i′′ ̸=0 c(d(i
′, i′′))

である．歪み確率が線形距離に依存する場合とは違い、依

存構造木上では j 番目の単語からの距離が等しい単語が複

数存在しうるため、p(aj = i|aρ(j) = i′)は人為的に正規化

しなくてはならない点に注意が必要である．

次に上向き再帰で P (aj = i|Fj = f j)を計算する．ま

ず、各葉ノードにおいて

βj(i) = P (aj = i|Fj = fj)

=
P (fj |ei)P (aj = i)

Nj

によって初期化を行う．ここで

Nj = P (Fj = fj) =
∑
i

P (Fj |ei)P (aj = i)

である．次に、葉から根に向かって以下のように再帰的に

計算を行う．

βj(i) = P (aj = i|Fj = f j)

=
{
∏

j′∈ c(j) βj,j′(i)}P (fj |ei)P (aj = i)

Nj

ここで

Nj =
P (Fj = f j)∏

j′∈ c(j) P (Fj′ = f j′)

=
∑
i

{
∏

j′∈c(j)
βj,j′(i)}P (fj |ei)P (aj = i)

βρ(j),j(i) =
P (Fj = f j |aρ(j) = i)

P (Fj = f j)

=
∑
i′

βj(i
′)P (aj = i′|aρ(j) = i)

P (aj = i′)

である．

上向き再帰の完了後、下向き再帰で P (aj = i|F0 = f0)

を計算する．まず根ノードで
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ξ0(i) = P (a0 = i|F0 = f0)

による初期化を行う．次に根から葉に向かって各ノードの

各状態に対して

ξj(i) = P (aj = i|F0 = f0)

=
βj(i)

P (aj = i)

∑
i′

P (aj = i|aρ(j) = i′)ξρ(j)(i
′)

βρ(j),j(i′)

を計算する．

歪み確率の推定に用いる条件付き確率

P (aj = i, aρ(j) = i′|F0 = f0)

=
βj(i)P (aj = i|aρ(j) = i′)ξρ(j)(i

′)

P (aj = i)βρ(j),j(i′)

は下向き再帰中に計算可能である．

最大化ステップにおいて，単語の翻訳確率は IBMモデ

ルおよび HMMアラインメントと同様に

P (f |e) = c(f, e)

c(e)

で更新できる．しかし、c(i, i′)を保存する行列は確率分布

ではないため，歪みモデルの更新方法は自明ではない．提

案法では，最尤推定の近似として、期待値ステップにおい

て計算した c(d(i, i′))の値を訓練データ中の距離 d(i, i′)を

持つ遷移の回数で割った上で，行列の各要素を

c(d(i, i′)) =
c(d(i, i′))∑w

i=0

∑w
i′=0 c(d(i, i

′))

で正規化する．

5. 実験

本節では提案法の隠れマルコフ木モデルに基づく単語ア

ラインメントモデルの性能を公開されている英日データ

上で評価し，IBMモデル 4 [1]，距離に基づく HMMアラ

インメント (D-HMM) [9], [18]および統語構造を考慮した

HMMアラインメント (S-HMM) [5]と比較する．

実験には京都フリー翻訳タスク (KFTT) [12]version 1.3

を用いる．表 1にコーパスの統計情報を示す．データセッ

トのデフォルトの設定とは微妙に数値が異なるが，これは

以下に述べる前処理方法の違いによるものである．

5.1 前処理

英語側データは Stanford Tokenizer*1 を用いてトークナ

イズし，Berkeley Parser*2[14]で句構造解析を行った．こ

の句構造木は Berkeley Alignerの統語構造に基づく歪みモ

デルに用いるとともに，依存構造木に変換して提案法の歪

みモデルに用いた *3．また，訓練データ (約 33万文)中の
*1 http://nlp.stanford.edu/software/
*2 解析モデルの訓練には Ontonotes[7] のWall Street Journal 部
分を用いた．

*3 変換には Stanford のツール [4] を用いた．

7文に対しては Berkeley Parserが解析に失敗したため，両

言語側から取り除いた．

日本語側データに関しては，まずデータセットのデフォ

ルトによる分かち書き後の文中の機能語部分を，データ

セットの作者が公開しているスクリプト *4を用いて連結し

た．次にMeCab*5 version 0.996を用いて再度形態素解析

を行い，CaboCha*6 version 0.66を用いて依存構造解析を

行った．CaboChaの出力は CoNLL形式で行い，括弧や句

読点などの記号が親ノードになっている箇所は修正した．

このような手続きを経たのは，データセットのデフォルト

の分かち書きと解析器にとって扱いやすい分かち書きの間

でバランスを取るためである．

また，前処理の違いが原因でデフォルトの正解アライン

メントを用いることが不可能なため，データセットの作者

が公開しているスクリプト *7を用いて，新たな分かち書き

に合うように正解アラインメントを修正した．

5.2 学習

提案法のモデルは同時学習した [9] IBMモデル 1の翻訳

パラメータ (5イテレーション)を用いて初期化し，依存構

造に基づく二方向のモデルを独立に各 5イテレーション学

習した．学習に要した時間は 3.3 GHzの Xeon CPU上で

合計で約 4時間であった．

IBMモデル 4の学習には GIZA++ [13]とMoses [8]の

スクリプトを用いた．

D-HMMおよび S-HMMアラインメントモデルの学習に

は Berkeley Alignerを用いた．同時学習した IBMモデル

1 (5イテレーション)で初期化し，二方向の HMMアライ

ンメントを独立に 5イテレーション学習した．IBMモデル

1の同時学習による初期化が有効だったのに対し，HMM

アラインメントの同時学習はこのデータ上での性能には悪

影響を与えた．

5.3 結果

提案法およびHMMアラインメントのデコーディングには

soft unionによる posterior thresholdingおよび competitive

thresholding [5], [9]を，IBMモデル 4には grow-diag-final-

andヒューリスティックを用いた．

表 2および図 2に結果を示した．提案法については com-

petitive thresholdingを用いた場合，HMMアラインメント

については competitive thresholdingを用いない場合の方が

よい性能を示したため，各デコーディング基準同士と各モ

デルの最も性能の良かった基準同士に関して適合率／再現

*4 https://github.com/neubig/util-scripts/blob/master/

combine-predicate.pl
*5 http://code.google.com/p/mecab/
*6 http://code.google.com/p/cabocha/
*7 https://github.com/neubig/util-scripts/blob/master/

adjust-alignments.pl
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Sentences English Tokens Japanese Tokens

Train 329,974 5,912,543 5,893,334

Dev 1,166 24,354 26,068

Tune 1,235 30,839 33,180

Test 1,160 26,730 27,693

表 1: KFTTの統計データ.

Precision Recall AER

HMT (Proposed) 71.77 55.23 37.58

IBM Model 4 60.58 57.71 40.89

D-HMM 69.59 56.15 37.85

S-HMM 71.60 56.14 37.07

表 2: 各モデル毎の最高のアラインメント誤り率 (AER)

率とアラインメント誤り率 (AER)の曲線を比較した．

表 2に示したように，提案法の最高性能は IBMモデル 4

よりも AERで 3ポイント低く，D-HMMと S-HMMの中

間に位置した．これは提案法の歪みモデルが S-HMMに比

べて単純なものであることを考えれば自然な結果であり，

提案法の歪みモデルをより洗練されたもので置き換えるこ

とにより性能の向上につながることが期待できる．

図 2aおよび 2dを詳しく見ると，提案法は適合率 50から

60%の範囲では HMMアライメントを若干上回っており，

これは posterior thresholdingの閾値では 0.15から 0.35の

範囲に相当する．また，図 2bおよび 2eからは，competitive

thresholdingを用いた場合提案法は適合率で 60から 70 %，

閾値では 0.2から 0.4の範囲で良好な性能を示すことが分

かる．さらに，どの場合でも提案法の性能曲線は HMMア

ラインメントに比べて尖っている．

このような振る舞い方の原因の一つとして，提案法の歪

みモデルが HMMアラインメントの歪みモデルに比べて

より均一になりやすい傾向を持つことが考えられる．例え

ば，提案法では同じノードを親に持つノードへの親ノード

からの歪み確率は全て等しくなるが，これは HMMアラ

インメントの歪みモデルでは一定の範囲内にあるノードが

通常異なる歪み確率を持つのとは対称的である．より均一

に近い歪み確率の元ではアラインメントの事後分布もより

拡散するものと思われ，これが閾値に対する敏感性につな

がっていると考えられる．

6. 関連研究

Lopez and Resnik [10] は依存構造木上の距離に基づ

く HMMアラインメントモデルを提案した．DeNero and

Klein [5] は句構造木上の経路に基づく HMMアラインメ

ントモデルを提案し，Tree-to-stringトランスデューサの

ルール抽出における精度の向上を示した．どちらのモデル

も隠れ変数（アラインメント）の構造として鎖を仮定して

いる点，および片方の言語においてのみ統語構造を考慮し

ている点において，隠れ変数が木構造を持つと仮定すると

ともに両言語側の統語構造を考慮する提案法とは異なる．

Nakazawa and Kurohashi [11] は依存構造に基づくフ

レーズ対フレーズのアラインメントモデルを提案している．

一部の教師ありモデルでは，統語構造を素性の生成や探

索のガイドとして用いる [2], [15], [16]．

Žabokrtskỳ and Popel [20] はトランスファー方式の機

械翻訳システムに隠れマルコフ木モデルを用いたが，パラ

メータ自体の学習は完了していることが前提とされていた．

7. 結論

本稿では隠れマルコフ木モデルに基づく単語アラインメ

ントモデルを提案し、提案法は両言語側の統語構造を考慮

した教師なしアライメントの学習を効率的に行えることを

示した．日英データを用いた実験における提案法の性能は

IBMモデル 4を上回り，HMMアラインメントに近い水準

であった．

今後の最優先の課題としては，提案法の歪みモデル部分

を改善することがあげられる．DeNero and Klein[5]の統

語構造を考慮した歪みモデルに近いものがその有力な候補

である．

また，提案法によるアラインメントが翻訳精度に及ぼす

影響を確認することも重要な課題である．中でも、文から

依存木へのモデル [17]や依存木から文へのモデル [19]な

ど，近年提案されている依存構造を取り入れた翻訳モデル

との組み合わせは特に興味深い．
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