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概要
我々は以前より、 らが提案した

モデルを拡張することで、コンパ
ラブルコーパス中の対応する表現を推定する手法を提案
してきた。本手法は、あらかじめ直訳文対などを抽出す
ることなく、コンパラブルコーパス中の表現対応対を直
接推定する。また、推定時に各表現対応対の信頼性を統
計検定し、信頼できる表現対のみを用いて推定を進める
ため、多くの非訳出表現を含むコンパラブルコーパスに
対して頑強に対応推定を行うことができる。本稿では、
従来の提案手法を整理して改めて説明するとともに、再
実験を行って予備的な性能評価を行った結果について報
告する。

はじめに
直訳ではないが文書単位で内容が対応しているコンパ

ラブルコーパスは、文などの単位で直訳されているパラ
レルコーパスに比べて入手しやすく、多言語で発信され
るニュース記事に代表されるように、内容もバライティ
に富んでいる．そのため、コンパラブルコーパスは統計
機械翻訳（ ）の学習コーパスとして注目を集めて
おり、近年このようなコーパスからの学習手法が数多く
提案されている。これらの提案の多くは、コンパラブル
コーパスから直訳と見なせる文対 やより短い対
応個所 を発見した上で、それらから一般的な学習手
法を用いて翻訳知識を獲得するものである。
しかしコンパラブルコーパスの中には、単語や表現レ

ベルでの対訳は多数発見できるものの、文のような長さ
での明確な直訳関係を見出すことが難しいものもあり、
従来手法ではそのようなコーパスから多くの翻訳知識を
獲得できない。また翻訳支援における対訳用例読解支援
機能の実現などのために、このような文書対に対してで
きるだけ密に対応関係を付与したいという需要もある。
我々はこれまでに、 らが提案した同時確率に基

づく句ベース モデル を拡張することで、この
ようなコーパスを直接、あらかじめ直訳に近い文対など
を抽出せずに、表現アラインメントの学習対象とする手
法を提案した 。我々の拡張の中心は、表現対応が信
頼できるものであるかを統計的検定で確認しながら

図 モデル

学習を進めていくところにある。本稿ではこれまでの報
告を整理し直して改めて提案手法の説明を行い、また再
実験を行って予備的な性能評価を行った結果について報
告する。

モデル
らの同時確率に基づく句ベース モデル

は、 言語文対の生起を、 個以上の単語列からなる「表
現」の 言語対（ らは と呼んでいる）の生
起の組み合わせとしてモデル化したものである。彼らの

（表現の出現位置を考慮しないモデル）では、あ
る 言語表現対の集合 があり、 の各要素の表現を言
語ごとに適宜並べることである 言語文対 を得
ることができる時、 がこの によって同時に生
成される確率 を、集合の要素である各表現対
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(�e, �f)の同時生起確率 p(�e, �f)の積と考える。そして、文
対 (E,F )を生成可能な全ての C にわたって p(E,F,C)
を足し合わせた結果として、文対 (E,F )の同時生起確率
p(E,F )を定義する（図 1）。これを式で表すと (1)式と
なる（{C|L(E,F,C)}: 言語ごとに表現を適宜並べるこ
とで (E,F )を過不足なく生成できるような C の集合）。

p(E,F ) =
�

{C|L(E,F,C)}

p(E,F,C)

=
�

{C|L(E,F,C)}

�
(�e,�f)∈C

p(�e, �f) (1)

このモデルにおける p(�e, �f)の学習は、EM法を用いて
以下の手順で行うことができる。

0. コーパス中の各文対 (E,F )について、(E,F )を生
成可能な C による p(E,F,C)が全て等しいと考え、
C 中の各要素 (�e, �f) が (E,F ) の生成に使われる回
数の期待値を計算。コーパス全体で集計すること
で、学習コーパスにおける表現対 (�e, �f)の使用回数
の期待値 t(�e, �f)を初期化する。

1. t(�e, �f)に応じて p(�e, �f)を配分する。
2. 学習コーパス中の各文対 (E,F )について、
（a）(E,F ) を生成可能な全ての C を列挙し、それ

ぞれ p(E,F,C) を求める（ただし全ての C を
列挙するのは計算量的に困難なため、実装では
p(E,F,C) が大きい C を発見的に探索するこ
とで列挙に代える）。

（b）p(E,F,C) に応じて、各 C 中の各要素 (�e, �f)
が (E,F ) の生成に使われる回数の期待値を与
える。

3. コーパス全体にわたって各 (�e, �f)の使用回数の期待
値を集計し、t(�e, �f)を更新する。

4. 1.～3.を繰り返す。

3 非直訳文書対への適用のための拡張
Marcuらの手法は直訳文対の生起をモデル化したもの

だが、(1) 式を以下のように読み替えるだけで容易に、
我々の課題である「非直訳」「文書対」の生起モデルと見
なすことができる。既存の多くの SMT手法で採用され
ている条件付確率に基づくモデルと異なり、翻訳元と翻
訳先の非対訳表現の存在を別々の方法でモデル化する必
要はない。

• E, F は各々 1 文以上の連鎖（各文は 1 語以上の連
鎖）である文書。

• 表現対 (�e, �f)はどちらか一方が単語を持たない空表
現 (φ)であってもよい。また、表現 �e, �f は複数の文
にまたがらないこととする。

しかし、非直訳文書対コーパスからのこのモデルの学
習は、Marcu らの提案手法どおりではうまくいかない。

なぜならこのモデルでは、より少ない数の表現対によっ
て学習コーパス中の各文書対を生成できる方が全体とし
て文書対生起確率を高めることができるためである。も
し対訳を持たない部分があらかじめ分かっていれば問題
ないが、そうでない限り、本来対訳を持たない部分も含
めて、できるだけ多くの表現を対応づけるよう学習が進
んでしまう。結果として、アラインメント学習で周知の
問題である、低頻度表現が “garbage collector”となって
しまう現象 [1]が無視できなくなる。
この問題を解決するために、我々は、Mooreの提案 [6]
を参考に、統計的に有意に相関して生起すると判断でき
る表現対のみを対訳表現対候補としながら学習を進める
手法を提案する。以下では、Marcuらの学習手法の各手
順に対して我々が行った拡張を説明する。

[手順 0] t(�e, �f)の初期化
Marcu らの手法と同様に、コーパス中の各文書対

(E,F ) について、(E,F ) を生成可能な表現対集合 C

が何通りあり、またそれらのうちある表現対 (�e, �f) を
含むものが何通りあるかを計算で求めることにより、
t(�e, �f)の初期化を行う。
文書 E が we 単語からなり、かつ se 文（各文は 1単
語以上）に分割されている（同様に文書 F は wf 単語 /
sf 文）時、E, F をそれぞれいくつかの空でない単語列
に分割して表現を構成し、さらにそれら表現のいくつか
を言語間で対応づける（残った未対応表現は各々 φと対
応づけたものと見なす）ような表現間アラインメントの
やり方は、(2)式の A(we, se, wf , sf )通りだけある。

A(we, se, wf , sf )

=
min(we,wf )�

k=0

k!
we�

i=max(k,se)

wf�
j=max(k,sf )�

we − se

i − se

��
i

k

��
wf − sf

j − sf

��
j

k

�
(2)

また、E, F 中のあるそれぞれ le, lf 語の区間を考えた
時、これらがいずれもちょうど 1つの表現 �e, �f になるよ
うに E, F が分割され、かつ両表現が対応づけられてい
るようなアラインメントのやり方は、これらの単語列を
各々 E, F から取り去った残りをアラインメントするや
り方の半分（あとの半分は両表現がいずれも φと対応づ
けられている場合）、すなわち (A(we − le, se + δe, wf −
lf , sf + δf ) / 2)通り（δe, δf は単語列を取り去ることで
文が分割されうることによる補正項）だけある。従って、
A(we, se, wf , sf )通りのアラインメントのうち、あるそ
れぞれ le, lf 語の区間がちょうど表現対として対応づけ
られる確率は (3)式で計算できる。

A(we − le, se + δe, wf − lf , sf + δf )
2A(we, se, wf , sf )

(3)

もし E, F のどちらもその中に重複した単語列がない
ならば、(2) 式で求めた A(we, se, wf , sf ) 種類の各アラ
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インメントでできる表現対集合は全て異なるものとなる
からこれを C の種類数と見なし、(3)式を文書対の生起
にこの表現対が使われる回数の期待値と見なすことがで
きる。しかしそうでない場合、A(we, se, wf , sf )種類の
アラインメントの中には同じ表現対集合が重複して現れ
ることになる。モデルの定義より、同じ表現対集合から
生成可能な文対はアラインメントが異なっていても区別
されないため、この重複を取り除いたものが C の種類数
となる。重複数を厳密に計算するのは非常に計算量が大
きいため、概算として (4)式による近似を C の種類数と
見なす（c(E,�e)は E 中に �eと同じ単語列が現れる回数、
e1, e2, . . . はその各単語列を指す。F 側も同様）。

C(E,we, se, F, wf , sf ) � A(we, se, wf , sf )

×
�

{(�e,�f)|c(E,�e)c(F,�f)>1}

�
1 −

�
1 − 1

c(E,�e)c(F, �f)

�

×
c(E,�e)�
i=1

c(F,�f)�
j=1

A(we − le, se + δei , wf − lf , sf + δfj )

2A(we, se, wf , sf )




(4)
以上より、文書対 (E,F ) の生成に表現対 (�e, �f) が使

われる回数の期待値 t(�e, �f |(E,F )) は (5) 式のように初
期化でき、これを表現対ごとにコーパス全体で集計する
ことで、各 t(�e, �f)の初期値を得る。

t(�e, �f |(E,F ))

=
C(E − �e, we − le, se + δe, F − �f, wf − lf , sf + δf )

2 C(E,we, se, F, wf , sf )
(5)

また、手順 1 で必要となる、表現対 (�e, �f) の「共起
回数」 o(�e, �f) を求めておく。我々は共起を「対応づけ
可能な形で共に出現する」現象と定義する。従って、文
書対 (E,F )中の表現対 (�e, �f)の共起回数 o(�e, �f |(E,F ))

は、「実際に表現対として (E,F ) の生起に使われる回
数の期待値」と「�e, �f がともに φ と対応づけられる形
で出現する回数の期待値」の和として計算できる。こ
れらは初期状態では等しく t(�e, �f |(E,F )) となるので、
o(�e, �f |(E,F )) = 2 t(�e, �f |(E,F ))となり、これを表現対
ごとにコーパス全体で集計することで、各 o(�e, �f) の初
期値を得る。

[手順 1] LLR を用いた表現対の検定と p(�e, �f) の計算
各表現対 (�e, �f)について共起回数に基づく独立性検定

を行い、ある有意水準にて出現に相関が認められた表現
対についてのみ、p(�e, �f) = t(�e, �f) /

�
(�e,�f) t(�e, �f) を信

頼できる確率値として採用する。検定の尺度には、対数
尤度比（LLR）を用いる。LLR の計算方法については
Dunningの論文 [2]を参照されたい。

[手順 2～3] t(�e, �f) の更新
Marcu らの手法と同様に、学習コーパス中の各文対

(E,F ) について、(E,F ) を生成可能な全ての C を列
挙し、それぞれ p(E,F,C)を求める（ただし実装では、

全ての C を列挙する代わりに p(E,F,C) が大きい C

を発見的に探索する。なぜなら p(E,F,C) の小さい C

は (E,F ) の生起への寄与が小さく、無視可能だからで
ある）。
ただし、手順 1で行った検定の結果、「信頼できない」

とされた表現対の p(�e, �f)は p(E,F,C)の計算に使用し
ない。その代わりに、C 中の信頼できない表現対が覆っ
ている E, F 中の単語の 1-gram 確率を用いて、(6) 式
のように p(E,F,C)を見積もる（R(�e, �f)は (�e, �f)が信
頼できるときに真、p(e), p(f) は各言語の単語 1-gram
確率）。

p(E,F,C) �
�

{(�e,�f)∈C|R(�e,�f)}

p(�e, �f)

×
�

{(�e,�f)∈C|¬R(�e,�f)}


�

e∈�e

p(e) ·
�

f∈�f

p(f)


 (6)

(E,F )を生成可能な各 C が (E,F )の生成に使われる
確率は p(E,F,C) /

�
C p(E,F,C)であるから、C の要

素である各 (�e, �f) が (E,F ) の生成に使われる回数の期
待値を見積もることができ、これを全ての C について、
さらに全ての (E,F ) について集計することで、更新さ
れた t(�e, �f)を得ることができる。また、同様の手順で更
新された o(�e, �f)も得ることができる。

p(E,F,C)の計算にあたっては、C のうち信頼できる
表現対の部分が同じものは等確率となることから、手
順 0の初期化時の計算と類似の方法を用いることで、こ
れら同一確率となる C を全て列挙することなしに更新
の計算を行うことができる。

4 実験
提案手法の予備的な評価として、NHK 日英ニュース
コーパスを用いて提案手法によるモデル学習を行い、あ
らかじめ定めた回数の繰り返し後得られた、各記事対に
対する最尤のアラインメントの精度を人手で評価した。
NHK 日英ニュースコーパスは数文程度からなる日英の
記事対の集まりで、各記事対は同一話題について書かれ
たものであるが、各々相手言語側に存在しない内容を含
むことが多く、また明確な文対応も認定しにくい。
実験は表 1に示すように、コーパス規模（大規模コー

パスは小規模コーパスを完全に含む）、LLR閾値、繰り
返し回数の組み合わせを変えて 6 種類行った。評価は、
各実験共通の 10記事対に対して、1人の評価者が各表現
対応の正しさを 3値（完全に対訳、部分的に対訳、対訳
でない）で判定した。表 1に正解率（完全もしくは部分
的に対訳と判定された表現対の割合）、および実験の結
果得られた表現対の平均長（単語数）と被覆率（記事対
中の単語のうち、実験の結果得られた表現対によって相
手言語側との対応を持っているものの割合）を示す。
ここに示す評価結果は暫定的なものであり、現在構築
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実験 1 2 3 4 5 6

コーパス規模（記事対数） 1,000 2,000
日 287,597 / 10,855 578,374 / 18,182（延べ/異なり単語数）
英 161,976 / 10,521 312,353 / 17,905

LLR閾値（対応する χ2(1)確率*1） 3.841 (.95) 2.706 (.80) .4549 (.50) 3.841 (.95)
繰り返し回数 1 3 5

完全 or部分正解率（延べ/異なり） .520/.468 .767/.709 .837/.743 .624/.495 .410/.309 .848/.761

表現の平均長 日 1.14 1.25 1.26 1.34 1.26 1.29
（単語数） 英 1.08 1.23 1.21 1.20 1.19 1.23

被覆率 日 .177 .198 .211 .293 .440 .251
（単語の割合） 英 .190 .226 .247 .365 .536 .284

表 1 実験条件と結果

中の評価用正解データを用いて後日精緻な評価を行う予
定であるが、少なくとも現時点の実験結果から以下のよ
うな傾向が読み取れる。

• 実験 3～5の比較より、LLR閾値を上げると対訳表
現の正解率が向上することから、LLRによる表現対
の検定は “garbage collector”の抑制に役立っている
ものと考えられる。

• 実験 1～3 の比較より、繰り返し回数を増やすと正
解率、被覆率とも向上することから、表現対の検定
を組み込んだ EM法による学習は正しく機能してい
ると考えられる。

• 実験 3と 6の比較より、LLR閾値を変えずにコーパ
ス規模を大きくすると被覆率は向上するが正解率は
あまり変化しないことから、LLRによる表現対の検
定はコーパス規模によらず表現対応の正解率を一定
に保つよう機能していると考えられる。

5 おわりに
我々が以前より提案していた、phrase-based joint prob-

ability SMT モデルを拡張することでコンパラブルコー
パスから直接表現アラインメントを学習する手法を整理
し直し、改めて報告した。予備的な性能評価の結果から、
数文程度の日英非直訳文書対からなるコーパスに対して
安定した性能で Marcu らの Model 1 相当の表現対応推
定が実現可能であることを示した。計算コストなどの問
題を解決していくことで、表現の出現位置や構文など、
より高次の制約を取り入れたモデルをコンパラブルコー
パスから学習するための土台としたい。
また、現在本研究の評価用に人手で表現対応を付与し

たコーパスを構築中である。本稿で報告した予備実験で
は対訳推定の再現率を評価することができないため、後
日改めて精緻な評価を行った結果を報告する機会を持ち
たい。

*1 LLR統計量は漸近的に χ2(1)分布に近似できる。
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