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1 はじめに

木構造を利用した翻訳モデルは非終端記号を用いるこ

とで目的言語の語順を表現することができるため、単語

列による翻訳モデルで必須である単語並べ替えモデルが

不要である。例えば図 1 に示すような翻訳ルールが与

えられたとすると、「公園 – park」を非終端記号に置き

換えることで、「公園」の代わりに「図書館」がある新

たな入力文を翻訳することは非常に容易である。

一方で、訓練対訳文に存在しない単語や句（部分木）

を挿入する必要がある場合は問題である。本稿ではこの

ような部分木を浮動部分木と呼ぶ。例えば図１のように

入力文に「突然」が存在する場合、この浮動部分木をど

のように翻訳したら良いかを図 1 の翻訳ルールは知ら

ないため、このルールをそのまま使うことができない。

この問題を解決するために、これまでの研究では、糊

ルールを使う方法 [1] や依存構造木の形に制約を与える

方法 [2] などが提案されてきた。Richardson ら [3] は浮

動部分木に対して、可能性のある挿入箇所を全て考慮す

る「柔軟な非終端記号」を導入することでこの問題を解

決した。可能性のある挿入箇所は以下の制約を満たす：

・	可能性のある挿入箇所は元言語側の浮動部分木の親に

対応する目的言語側の単語の子でなければならない

・	可能性のある挿入箇所は依存構造木上で交差してはな

らない

例えば図 1 では浮動部分木「突然」に対する可能性

のある挿入箇所が灰色の矢印で示されている。「突然」

は「電話する」の子供なので、可能性のある挿入箇所も「電

話する」の対応先である “called” の子供でなければな

らない。

柔軟な非終端記号は浮動部分木を扱うのに非常に強

力であり、翻訳精度も大きく向上すると報告されている

が、翻訳時の計算コストが増大するという問題がある。

我々の実験では柔軟な非終端記号を利用することで、翻

依存構造木に基づく機械翻訳における柔
軟な非終端記号の挿入位置の選択モデル
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訳にかかる時間が 3 から 6 倍になった。これは最適な

挿入箇所がデコーディング時に動的に選択されるためで

ある。しかし我々は両言語の木構造の情報を利用するこ

とで、あらかじめ可能性のある挿入箇所を減らし、さ

らには 1 つに限定してしまうことも可能であると考え、

これを行う手法を提案する。提案する手法により、柔軟

な非終端記号を利用しても計算コストを抑えることがで

き、翻訳にかかる時間が著しく長くなることを避けるこ

とができるだけでなく、探索空間が小さくなることでよ

り最適な解が見つけやすくなり、翻訳精度の向上も見込

める。

2 挿入箇所の選択

最適な挿入箇所は、挿入される単語（I）とその原言

語側と目的言語側の文脈を考慮することで選択できる

と仮定した。原言語側の文脈として I の親の単語（Ps）

と、I と Ps との距離（Ds）を利用する。目的言語側の

文脈としては各挿入箇所の親の単語（Pt）と、挿入箇所

と Pt との距離（Dt）、挿入箇所の前（Sp）と後ろ（Sn）

の兄弟の単語を利用する。距離は単語列上の単語数では

なく、依存構造木上の兄弟の数で計算し、挿入箇所が親

の左側ならば正の値、右側ならば負の値とする。図１の

“park” と “yesterday” の間の挿入箇所を例にとると、

I =「突然」、Ps =「電話した」、Ds = +2、Sp = “park”、

Sn = “yesterday”、Pt = “called”、Dt = -3 となる。

これらの手がかりをニューラルネットワークモデルの入

力とし、挿入箇所の選択問題を解く。

2.1　ニューラルネットワークモデル
図２に挿入箇所選択問題を解くためのニューラル

ネットワークモデルを示す。k 番目の挿入箇所候補に対

して、手がかりとなる単語（I、Ps、Pt、Sp
k、Sn

k）は

3 つの埋め込み層（embedding layer）によりベクト

ル表現に変換される。3 つの層はそれぞれ表層語（200

次元）、品詞（10 次元）、係り受けタイプ（10 次元）

の埋め込みを行い、合わせて 220 次元のベクトルを生

成する。これらの単語とそれらの距離を使って、原言語

側と目的言語側の文脈ベクトル cs
k と ct

k を生成する。

次に各言語の文脈ベクトルから挿入箇所候補に対する文

脈ベクトル ci
k を生成する。最後に挿入箇所候補のスコ

ア sk を ci
k より計算する。各ベクトルは以下の式で計

算される：

　cs
k = tanh (Wcs [I;Ps;Ds])

　ct
k = tanh (Wct [Sp;Sn;Pt;Dt

k])

　ci
k = tanh (Wci [cs

k;ct
k])

　sk = Wsci
k

ここで “；” はベクトルの結合を意味する。cs
k、ct

k、

ci
k のサイズはそれぞれ 100 次元とした。

同一のネットワークを全ての挿入箇所候補に適用し、

それぞれの挿入箇所のスコアを得る。これらのスコアを

ソフトマックス関数により正規化し、交差エントロピー

誤差関数により誤差を計算する。各層は全結合のフィー

ドフォワードネットワークで、学習時には 50% ドロッ

プアウトを用いた。

2.2　訓練データの生成
ニューラルネットワークモデルを訓練するための

データは、単語アライメント済みの対訳コーパスから

アルゴリズム１により自動的に生成することができる。

ALIGNMENT 関数は与えられた原言語の単語に対応す

る目的言語の単語を返し、ISPARENTCHILD 関数は

Pt が Ct の親ならば真を返し、そうでなければ偽を返す。

GENERATEDATA 関数は Ps、Cs、Pt とそれぞれ

の文脈を使って Ct の位置を予測するような一つの訓練

データを、Ct を目的言語の依存構造木から取り除くこ

とで生成する。もともと Ct があった位置が正解となり、

それ以外は不正解となる。なおCs は図２のIに相当する。

図 2　�挿入箇所選択のためのニューラルネットワークモデル
（四角内の数字はベクトルの次元数）
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2.3　翻訳における挿入箇所の選択
訓練されたニューラルネットワークモデルを使うこと

で翻訳ルール内の浮動部分木に対する各挿入箇所候補の

スコアが計算でき、最もスコアが高いものを最適な挿入

箇所として選択することができる。ここで、多くの場合、

翻訳ルールには元の対訳依存構造木の一部しか含まれて

いない。つまり挿入箇所の選択に利用できる文脈情報は、

ニューラルネットワークモデルの訓練に利用したものと

異なることになる。例えば図１において入力文に「公園

で」がないとすると、挿入箇所候補数は 6 となり、文

脈として “in” が使えないことになる。しかしながら翻

訳における挿入箇所選択に利用できる文脈と似たような

文脈や全く同じ文脈は他の対訳文で出現する可能性が高

いと考えられるため、大きな問題ではない。

3 実験

ASPEC[4] を利用して、挿入箇所選択と翻訳の 2 つ

の実験を行った。ASPEC に含まれる文の数を表１に示

す。日本語文の解析には JUMAN[5] と KNP[6] を用いた。

英語文の解析はまず nlparser[7] を用いて句構造に変換

し、人手で整備したルール [8] により依存構造木に変換

した。中国語の解析には KKN[9] と SKP[10] を利用した。

単語アライメントには教師あり単語アライメントツール

Nile[11] を用いた。

依 存 構 造 木 に 基 づ い た 翻 訳 デ コ ー ダ ー と し て

KyotoEBMT[12] を用いた。ニューラルネットワークモ

デルの構築と訓練には Chainer[13] を用いた。

表 1：ASPEC の文数

日 ⇔ 英 日 ⇔ 中
訓練 2,020,106 667,520
開発 1,789 2,115
テスト 1,812 2,174

3.1　挿入箇所選択実験
ニューラルネットワークモデルの訓練データと開発

データ及びテストデータは 2.2 節の方法により自動的

に生成した。ASPECより生成されたデータの大きさと、

不動部分木ごとの挿入箇所候補数の平均を表２に示す。

トレーニングは 100 エポック行い、開発データにおい

て最も精度が高かったパラメータをテストに利用した。

テストデータにおける平均誤差および精度を表２に示

す。結果より、提案するモデルは非常に高精度に正しい

挿入箇所を選択できていることがわかる。目的言語が日

本語の場合の精度が逆方向の場合の精度よりも高くなっ

ているが、これは日本語が head-final 言語であり、ほ

とんどの場合、単語は左から右にかかるため、問題が簡

単なためであると考えられる。

テストデータにおいては誤りとされている挿入箇所を

選択した場合であっても、文法的に正しく、文の自然さ

としても問題ない場合もあると考えられるため、実際の

精度はこれよりも高いと推定される。例えば挿入箇所の

スコア上位 2 つまでの精度を見ると、目的言語が日本

語の場合は 99.5%、それ以外の場合でも 99.0% 程度

となる。

アルゴリズム１ 訓練データの生成

  for all Ps ∈ words in source tree do 

    Pt = ALIGNMENT(Ps) 

    for all Cs ∈ CHILDREN(Ps) do 

    end for 

  end for 

      Ct = ALIGNMENT(Cs) 

      if ISPARENTCHILD(Pt, Ct) then 

GENERATEDATA(Ps, Cs, Pt, Ct) 

end if 

表 2　挿入箇所選択実験のデータサイズおよび実験結果

日 → 英 英 → 日 日 → 中 中 → 日
訓練 15.7M 5.7M
開発 160K 58K
テスト 160K 58K
挿入箇所の平均数 3.39 3.15 3.72 3.41
最適 epoch 数 89 71 61 79
平均誤差 0.089 0.058 0.105 0.056
精度 (%) 97.08 97.72 96.51 97.99
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3.2　翻訳実験
以下の 3 つの設定で、ASPEC を用いて翻訳実験を

行った：

・	設定１：柔軟な非終端記号を使わず、単純な糊ルール

を使って用例を結合する

・	設定２：柔軟な非終端記号を使うが、挿入箇所の選択

は行わない（ベースライン）

・	設定３：ニューラルネットワークモデルにより最適と

判定された挿入箇所のみを使う（提案手法）

翻 訳 の 精 度 は 自 動 評 価 尺 度 で あ る BLEU[14] と

RIBES[15] によって評価し、有意差検定も行った [16]。

RIBES は BLEU よりも語順の正しさに敏感であり、提

案手法も語順の正しさにより効果があると考えられるた

め、RIBES の向上が期待される。また設定１を基準と

した設定２および３の相対的な翻訳時間も調べた。

実験結果を表３に示す。結果を見ると、英日翻訳の

BLEU スコアを除いて、すべての言語対において提案

手法の翻訳精度がベースラインと比較して有意に向上し

た。また翻訳にかかる時間も、ベースラインと比較して

およそ 60% 低減された。

4 まとめと今後の課題

本稿では依存構造木に基づいた機械翻訳において柔

軟な非終端記号を用いる際に計算コストが大きくなって

しまう問題に対して、ニューラルネットワークモデルを

利用して最適な挿入箇所をあらかじめ決定することでデ

コード時の探索空間を小さくする手法を提案した。提案

したモデルは最適な挿入箇所を高精度で選択することが

でき、これにより翻訳にかかる時間の低減および翻訳精

度の向上を達成することができた。

現在は文脈として周辺の単語のみを用いているが、そ

の単語を根とした部分木全体の情報を利用することで、

より精度が向上する可能性がある。例えば図１におい

て “in the park” という部分木全体の情報を用いる方が 

“in” のみを用いるよりも良いと考えられる。これは特に

目的言語が日本語の場合に重要である。なぜなら日本語

では動詞の子供は多くの場合格助詞であるが、格助詞の

情報だけでは最適な挿入箇所の選択には不十分であると

考えられるからである。部分木全体をベクトル表現に変

換する手法としては、[17] や [18] などの既存手法が

利用できる。これは今後の課題である。
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