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要旨
　現在主流の機械翻訳システムコンビネーションでは、単語単位の近さを基準に、複数の出力のアラ
イメントを計算し、confusion network などのグラフ構造で表現する。本稿では、複数の木構造を圧縮
し、コンパクトな構文森として表現した、confusion forest を用いた、新しいシステムコンビネーショ
ンの手法を提案する。構文森はシステムの出力の構文解析結果か統語論的な一致を計算することで先
制される：まず、システムの出力を構文解析する。構文解析木を構成するルールを抽出し、文脈自由
文法を獲得する。獲得された文法に基づき、開始記号から始め、非終端記号を書き換えることにより
構文森を生成する。新しい翻訳は構文解析森から最適な導出木を求めることにより得られる。統計的
機械翻訳ワークショップ（WMT10）における機械翻訳システムコンビネーションタスクにおける実験
結果から、従来法に比べほぼ同様な翻訳を得ることができ、仮説を大幅にコンパクトな空間に表現で
きることを確認した。

    The state-of-the-art system combination method for machine translation (MT) is based on 
confusion networks constructed by aligning hypotheses with regard to word similarities. We in-
troduce a novel system combination framework in which hypotheses are encoded as a confu-
sion forest, a packed forest representing alternative trees. The forest is generated using syntac-
tic consensus among parsed hypotheses: First, MT outputs are parsed. Second, a context free 
grammar is learned by extracting a set of rules that constitute the parse trees. Third, a packed 
forest is generated starting from the root symbol of the extracted grammar through non-terminal 
rewriting. The new hypothesis is produced by searching the best derivation in the forest. Experi-
mental results on the WMT10 system combination shared task yield comparable performance 
to the conventional confusion network based method with smaller space.

［キーワード］
統計的機械翻訳，システムコンビネーション，句構造解析木，森
Statistical machine translation, System output combination, Phrase structure parse tree, Forest

1　はじめに

　システムコンビネーションは、音声認識 ［1］［2］ 
や構文解析 ［3］ など幅広い分野に応用され、複数
のシステムの出力の合意を取り、出力を決定す
る。現在主流の機械翻訳システムコンビネーショ
ン手法は、複数の仮説を表現したコンパクトなグ
ラフ構造である、confusion networkに基づ

く ［4］。
　confusion networkは文字列の近さにより構築
される。まず、スケルトン、あるいはバックボー
ンと呼ばれる仮説が 1つ選択される。他の仮説
は、スケルトンに対してアライメントされ、各辺
が別の単語の候補を表したラティス構造を形成す
る。アライメントの手法として、モデルに基づく
手法 ［5］［6］ では統計的な単語アライメント手法を
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用いるのに対し、編集距離に基づく手法 ［7］［8］ で
は、例えば翻訳エラーレート（translation error 
rate、TER）［9］ などの翻訳の評価指標によりアラ
イメントを決定する。新しい翻訳候補は構築され
たネットワークから最適な経路を選択することに
より生成される。
　本稿では、システムの出力の統語論的な近さを
利用した、全く新しいシステムコンビネーション
手法を提案する。文字列に基づく confusion net-
workを構成するのに対し、複数の木構造を多項
式な空間で表現した、圧縮森 ［10］［11］ を生成する。
圧縮森、あるいは confusion forest は機械翻訳の
出力の統語論的な同意を取ることで複数の出力を
結合する。confusion forest は以下のように、文
法に基づく手法で形成される：まず、機械翻訳シ
ステムの出力を句構造解析する。次に、句構造解
析木から、その木構造を構成するルールの集合を
抽出する。ルールの集合に基づき、開始記号から
始め、アーリー法 ［12］ により圧縮森を生成する。
新しい翻訳候補は、この森から最適な導出木を求
めることで選択される。ここで抽出されるルール
の集合、あるいは文法は、構文解析された木で用
いられたものに制限される。最後の森を生成する
ステップにおける冗長な曖昧性は、例えば、アー
リー法で用いられる状態表現を用い、各ノードの
親、あるいは兄弟ノードを記憶することで、元々
の木構造の各ノードに木構造の局所的なコンテキ
ストの情報を残し、曖昧性を解消する。
　統計的機械翻訳ワークショップ（WMT10）に
おける、チェコ語およびドイツ語、スペイン語、
フランス語の各言語から英語への機械翻訳システ

ムコンビネーションタスク ［13］ において実験を
行った。この結果、2つの言語対に対し、従来法
に比べほぼ同様な翻訳を得ることができ、他の言
語対についても統計的に有意な改善が見られた。

2　Confusion Network

　confusion networkに基づく機械翻訳システム
コンビネーションは、まず、各出力間のアライメ
ントを計算する。Matusov ［5］ らはGIZA＋＋ ［14］ 
などの統計的単語アライメントモデルによるアラ
イメントを利用して仮説のアライメントを計算し
ている。Sim ［8］ らはTER ［9］ など編集距離を利
用している。次に、複数の出力の中から、例えば
Minimum Bayes Risk などの基準を用いて、単
語の並び替えの基準となるスケルトンを選択す
る。他の仮説は、スケルトンに対するアライメン
トに基づいて組み合わされ、ネットワークが形成
される。図 1（a）はスケルトンに対し、複数の
システムの出力をアライメントした例を示してい
る。図 1（a）から、各エッジに∊を含む、単語
のラベルが付けられた図 1（b）のような confu-
sion networkが生成さる。このようなペア単位
のアライメントでは、例えば、「green」が「for-
est」と対になるエラーのため、単語の繰り返し
が多く見られる。逐次的な手法 ［15］ では、仮説単
位のアライメントを計算するのではなく、逐次的
に仮説が組み合わされる confusion networkと、
各出力とのアライメントを計算している。これに
より、例えば図 1（c）のように、「green trees」
と「blue forest」が対となり、ネットワークが

confusion network の例図1
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形成される。
　confusion networkに基づく手法は、単語の並
びを決定するスケルトンの選択に依存している。
例えば、図 1（a）の例では、最初の 3つの仮説
が能動態であるのに対し、最後の仮説は受動態で
あり、文法的に大幅に異なる構造を持つ。この結
果、図 1（c）のように極端に長い仮説を生成す
ることが可能となる。これを部分的に解決する手
法として、［16］ は各出力それぞれがスケルトンと
して複数のネットワークを作成し、そのネット
ワークを結合して大きなネットワークを作成する
手法が提案されているが、根本的な解決とはなっ
ていない。

3　Confusion Forest

　複数の仮説を confusion networkとして表現
するのに対し、本稿では、confusion forest とい
う複数の構文木をコンパクトに表現した構文森と
して表現する。統語的な合意は構文解析木の木構
造の断片を共有することにより実現する。構文森
は構文解析や機械翻訳で使用されるハイパーグラ
フ（hypergraph）として表現される ［17］。具体
的には、ハイパーグラフは〈V，E〉という二つ
組で表現され、V、Eはそれぞれノードの集合、
ハイパーエッジ（hyperedge）の集合とする。V
の各ノードはX＠p として表現され、X∈Nは非
終端記号であり、pは各ノードの IDを親からの
相対的な位置として表されるアドレスとす
る ［18］。例えば、ルートノードには、∊のアドレ
スが割り当てられ、pの最初の小ノードには、p.1
のアドレスが割り当てられる。各ハイパーエッジ
e∈Eは文脈自由文法のルールのインスタンスで
あり、〈head（e），tails（e）〉という二つ組で表さ
れる。推論規則とみなした場合、head（e）∈Vは
後件を表したノードであり、tails（e）∈V＊は前
件の集合である。図 1（a）の仮説に対する構文
森の例を図 2に示す。例えば、VP＠2 の 2つのハ
イパーエッジ〈VP＠2，（VBD＠3，VP＠4）〉と
〈VP＠2，（VBD＠2.1，NP＠2.2）〉により、前者は受
動態、後者は能動態という文法的に異なる導出が
可能である。
　機械翻訳システムの出力が与えられたとき、以
下のような文法的な手法により confusion forest

を生成する。まず、機械翻訳システムの出力を構
文解析する。次に、各構文解析木の各ハイパー
エッジを文脈自由文法のルールのインスタンスと
みなして文法を獲得する。入力文に特化した局所
的な文法を基にして、開始記号から始め、各非終
端記号を書き換えていくことにより構文森を生成
する。新しい仮説は、生成された構文森から最適
な導出木を計算することにより得られる。

3.1　ルールの獲得
　ルール獲得時に、構文木の各ノードに割り当て
られている非終端記号に元々の木構造の形を符号
化することにより、ルールの曖昧性を減らす。ま
ず、水平的なMarkovization ［19］ により、各ノー
ドの非終端記号にその左右の兄弟ノードの非終端
記号を符号化する。例えば、図 3（a）は「I saw 
the forest」に対する解析木の例を示す。図 3
（b）では、図 3（a）のノードVP＠2 をルートと
した木構造に対するラベルの書き換え例を示す。
例えばNP＠2.2 に対して、その左にある兄弟ノー
ドVBD＠2.1 のラベルを組み合わせ、•で元々の
ノードのラベルの位置を示す。続いて、垂直的な
Markovization ［19］ により、親ノードのラベルを
組み合わせる。図 3（c）では、＠ 2.2 のノードが
その親である＠ 2のノードのラベルと組み合わ
され、（NP： •VP＋VBD： •NP）のようなラベ
ルが得られる。このようにラベルの書き換えを
行った後に、各ハイパーエッジをルールとみなし

図1（a）を基に作成された confusion 
forest の例

図2
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て文法を学習する。
　各ノードで表された木のコンテキストの情報は
水平的および垂直的Markovization により制限
される ［19］。垂直的オーダ vにより最大 vの親
ノードの数を記憶する。同様に、水平的オーダh
により、•の左右それぞれ最大h個の兄弟ノード
を記憶する。
　水平的および垂直的なMarkovization のオー
ダに制限を設けない場合、元々の構文解析木を記
憶することになり、ここから得られる文法で生成
される confusion forest は、構文解析結果の和集
合を取ることになる。水平的なオーダを少なくす
ることにより、兄弟ノードの情報を捨てることと
なり、より木構造の並び替えを許すことになる。
同様に、垂直的なオーダを制約することで、各
ノードに達するまでのパスを無視することで、深
い森を生成することになる。

3.2　構文森の生成
　3.1で得られた文法に対して、アーリー法 ［12］ 
を適用し構文森を生成する。推論規則 ［20］ として
表現された生成アルゴリズムを図 4に示す。
X∈Nは非終端記号とし、x∈Tを終端記号と

する。αとβ、γは終端記号、非終端記号の記号
列（T∪N）＊であり、uと vは、各項目に割り
当てられる重みである。
　一般的なアーリー法とは異なり、各非終端記号
に割り当てられるスパンの情報は無視され、各導
出に対する高さをhとして保持する。Scanス
テップは必ず成功し、このため、深い構文森が生
成される。この深さは、Predict ステップにおけ
るh＜Hにより制限される。本稿では、Hは構

アーリー法生成アルゴリズムの推論規則図4

水平、垂直Markovization によるラベルの書き換え例図3
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文解析されたシステムの出力のうち最大の深さの
1.5 倍としている。

3.3　構文森のリスコア
　構文森Fから、構文森に基づく k-best 構文解
析アルゴリズム ［21］ を使用して、k-best の導出 d
を求める。全ての可能な導出Dから最適な導出
d̂ を求めるため、複数の素性を線形結合した目的
関数を使用する。

（1）

ここで、h（d，F）は素性の集合であり、wによ
り重み付けされる。Cube Pruningにより、
N-gram言語モデルなどの非局所的な素性との近
似的な結合を行う ［22］［23］。そして、k-best 導出
には、HuangとChiangのアルゴリズム3を用い
る ［21］。

4　実験

4.1　設定
　WMT10における、チェコ語およびドイツ語、
スペイン語、フランス語の各言語から英語への機
械翻訳システムコンビネーションタスクにて実験
を行った ［13］。データを表 1に示す。各システム
の出力はStanford parser ［19］ にて構文解析し、
全ての単語を小文字へと変換した。
　confusion forest に基づくシステムコンビネー
ションを、ハイパーグラフツールキット cicada
で実装した。cicada ツールキットは、汎用的な
重み付け演繹論理システム ［24］ に基づき、同期文
脈自由文法に基づく機械翻訳システム ［22］ を実現
している。3で述べたように、各翻訳システム
の出力の句構造解析の結果をハイパーグラフの集
合を入力として、ルールを獲得し、新たに、構文
森を生成する。ベースラインとして、cicada で
実装された confusion networkに基づくシステ
ムコンビネーション手法（2参照）は、TERに
基づき、各仮説のアライメントを逐次的に行い、
かつ、複数のスケルトンに基づいて作られたネッ
トワークを 1つのネットワークとして表現してい
る ［15］。エプシロン遷移を取り除いた後、ネット
ワークをS→X、S→ SX、X→ xから成る文法
で構文解析し、森へと変換した。3.3での森に

対するアルゴリズムにより、変換された森から新
たに k-best の翻訳候補を導出している。

4.2　素性
　式（1）における素性の重みベクトルwはハイ
パーグラフエラー最小化学習（MERT）により
学習する ［25］。
　以下のように、複数の素性を用いた： 3つの
コーパスから 5-gram言語モデルhilm（d）を学
習：English Gigaword 第 4 版＊1、French-Eng-
lish 109 コーパスおよびnews commentary Eng-
lish data の英語側＊2。ht（d）とhe（d）は、それぞ
れ、dにおける非終端記号及びハイパーエッジの
数を数える。M翻訳システムの各システムmに
対する信頼度hms（d）として、dで使われている
ルールのうち、mのシステムの仮説から得られ
たルールの数を用いる ［26］。
　M個のシステムの出力 e1...eM が与えられた
時、［27］ に基づき、BLEU ［28］ に基づく相関によ
る素性hmb（d）を用い、em を参照訳として、dの
BLEUを計算する。

ここで、e＝yield（d）は、dから求められる非
終端記号列とし、BP（・）およびρn（・）は、そ
れぞれ簡潔ペナルティ（brevity penalty）およ
びN-gram適合率とする。ここで、コンパクト
な状態表現 ［29］ により、制約のない（unclipped）
N-gramの数 ［30］ を使用した。

＊1　LDC catalog No. LDC2009T13
＊2  これらのデータは、http://www.statmt.org/wmt10/

から得られる。

WMT10システムコンビネーションのデー
タ

表1

cz-en de-en es-en fr-en
システム数  6 16  8 14
平均文字数 tune 10.6K 10.9K 10.9K 11.0K
　　　　　 test 50.5K 52.1K 52.1K 52.4K
文数　　　 tune   455
　　　　　 test 2,034
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　confusion networkによるベースラインシステ
ムは、さらに、m番目のシステムの出力をスケ
ルトンとして生成されたネットワークの編集距離
数をそのネットワークのノード数でスケーリング
したペナルティ素性hp（m）を用いる ［16］。

4.3　結果
　異なる水平的（h＝1，2，∞）、垂直的（v＝4，
5，∞）なオーダによる confusion forest（SF）
と、confusion network（CN）、システム出力の
最大最小のBLEU値を表 2に示す＊3。最大の
BLEUと統計的に有意な差が見られなかった結
果を太字で示す。confusion forest は v＝∞、h
＝∞としたとき、confusion networkとほぼ同様
な結果が得られた。これは、各システムの出力の
ルートからの導出を記憶し、その並びを保ったま
ま、木構造の断片を組み合わせることに相当す
る。v＝∞、h＝ 2の時、confusion forest は木
単位の多少の並び替えが行われており、3つの言
語対において最も良い結果がえられ、また cz、
deでは、confusion networkと比較して統計的
に有意な差が見られた。また、オーダを小さくす
ると、大幅な終端記号の並び替えが行われ、
BLEUが小さくなることが確認された。これは、
木構造を捉えた素性を導入することにより解決で
きると考えられ、今後の課題としたい。
　表 3にて平均ハイパーエッジ数で示されるハ
イパーグラフの大きさを示す。このように、con-
fusion forest は confusion networkと比べ、桁
違いに小さいことがわかる。

5　おわりに

　本稿は、confusion forest に基づく機械翻訳シ
ステムコンビネーションを提案した。単語の近さ
に基づいて複数の出力を confusion networkで
表現するのに対し、統語的な近さを利用した森で
ある confusion forest で表現した。構文森は、シ
ステムの出力の構文解析木から局所的な文法を獲
得することにより、生成される。実験結果から非
常にコンパクトなデータ構造で confusion net-
workとほぼ同様な結果を得られた。

　これは、複数のシステムの出力を構文森として
表現することにより、統語論的な同意を直接取
る、初めてのシステムコンビネーション手法であ
る。この confusion forest に基づくシステムコン
ビネーション手法には、将来発展の余地があると
考えられる。例えば、統語論的な素性は、大きな
森から仮説を識別するのに役立つと思われるが、
本稿における4.2では用いていない。将来、解
析エラーと confusion forest の生成との何らかの
トレードオフ関係が存在するのか、解析器の精度
を調整することにより分析を行いたい。文法に基
づき森を生成したが、これに対して、木のノード
に対する挿入、削除、置換を計算する木編集距離
（tree edit distance）［31］ に基づく木アライメント
の手法を試したい。

BLEUによる翻訳結果表2

言語対 cz-en de-en es-en fr-en
システム最小 14.09 15.62 21.79 16.79
　　　　最大 23.44 24.10 29.97 29.17
CN 23.70 24.09 30.45 29.15
CFv＝∞，h＝∞ 24.13 24.18 30.41 29.57
CFv＝∞，h＝ 2 24.14 24.58 30.52 28.84
CFv＝∞，h＝ 1 24.01 23.91 30.46 29.32
CFv＝ 5，h＝∞ 23.93 23.57 29.88 28.71
CFv＝ 5，h＝ 2 23.82 22.68 29.92 28.83
CFv＝ 5，h＝ 1 23.77 21.42 30.10 28.32
CFv＝ 4，h＝∞ 23.38 23.34 29.81 27.34
CFv＝ 4，h＝ 2 23.30 23.95 30.02 28.19
CFv＝ 4，h＝ 1 23.23 21.43 29.27 26.53

ハイパーエッジの平均数（h＝ 1）表3

言語対 cz-en de-en es-en fr-en
CN 2,222.68 47,231.20 2,932.24 11,969.40
　lattice 1,723.91 41,403.90 2,330.04 10,119.10
CFv＝∞   230.08    540.03   262.30    386.79
CFv＝ 5   254.45    651.10   302.01    477.51
CFv＝ 4   286.01    802.79   349.21    575.17

＊3　例えば、h＝ 1の場合、左右のコンテキストを見
て、最大 3つのラベルが結合される。
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