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生成方向を考慮した統計的機械翻訳のための
デコーディングアルゴリズム

渡 辺 太 郎† 隅田 英一郎† 奥 乃 博††

統計的機械翻訳では，入力文に対して最適な翻訳を求める問題を探索問題としてとらえている．従
来の探索システム，デコーダは入力文に対して文頭から出力文を生成していた（ left-to-rightデコー
ディングと呼ぶ）．本稿では，文末から出力を生成する right-to-leftデコーディング，さらに，双方向
から生成する双方向デコーディングを提案する．日本語，英語による翻訳実験の結果，日英翻訳にお
いては left-to-rightデコーディングが適しており，また，英日翻訳においては，right-to-leftデコー
ディングが良いことが分かった．双方向デコーディングアルゴリズムではさらに探索エラーを減少さ
せることが確かめられた．

Decoding Algorithms for Statistical Machine Translation
Considering Generation Directions

Taro Watanabe,† Eiichiro Sumita† and Hiroshi G. Okuno††

The framework of statistical machine translation formutates the problem of finding the op-
timum translation as a search problem. In the past, a decoder, a search system, was modeled
after the left-to-right decoding which produces an output from the beggining of a sentence.
This paper presents two alternative directional methods, one is a right-to-left decoding that
generates an output from the end of a sentence. The other is a bidirectional decoding that
generates an output from both directions. The experimental results of English and Japanese
translation indcated that the left-to-right decoding algorithm is good for Japanese-to-English
transltion, while the right-to-left decoding algorithm was suitable for English-to-Japanese
translation. Furthermore, it has been confirmed that the bidirectional decoding algorithm
resulted in further reduced search erros.

1. は じ め に

近年，コーパスを用いた手法の 1つである統計的機

械翻訳システムの研究がさかんに行われるようになっ

てきた．この統計的機械翻訳では，モデルに基づいて

翻訳を探索するデコーディングが NP-Completeであ

ることが知られている1)．現在まで様々なアルゴリズ

ム，たとえばスタックデコーディングアルゴリズム2)，

A*探索アルゴリズム3),4)，DPアルゴリズム5)，が提

案されてきた．これらは，入力文に対して出力文を文

頭から生成し，原言語文と目的言語文とがほぼ線形に

対応づけられることを仮定したプルーニング戦略を取
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り入れたものであった．このようなアルゴリズムにお

いては，たとえば日本語と英語のように，語順の異な

る言語の翻訳には対応できなかった．また，Germann

ら6)は山登り法および線形計画法による解を示してい

る．前者の手法では，満足な解が得られないことが分

かっており，また，後者の手法では処理速度の問題で，

実用上解を得ることができない．

本稿では，3つのデコーディングアルゴリズムを取

り上げる．まず最初は，幅優先で探索を行い，翻訳を

文頭から生成する left-to-rightデコーディングを解説

する3)．次に，翻訳を文頭から生成するのではなく，

文末から生成する right-to-leftデコーディングを説明

し，最後に，文頭，文末両方から翻訳を生成し，双方

向から生成された部分文を結合する双方向デコーディ

ングについて説明する．

今回行った実験では，探索エラーの点で日英翻訳で

は left-to-rightデコーディングが良く，英日翻訳では，

right-to-leftデコーディングの方が良いという結果が
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得られた．この結果は，英語は SVOという構造を持

ち，文頭から文末へと語順が制約されるのに対し，日

本語は SOVであり，文末に語順の制約が強いことか

ら得られたと考えられる．また，双方向デコーディン

グは，上記の 2つのアルゴリズムと比べ，探索エラー

がさらに減少することが確認された．ただし，訳質の

点ではほぼ変わらず，今後の課題として，統計的翻訳

モデルの改善が求められる．

次章において，統計的機械翻訳翻訳の概要について

説明し，特に探索における問題点を取り上げる．3 章

では本稿で提唱する right-to-leftデコーディングと双

方向デコーディングについて概説し，4 章で旅行会話

コーパスを用いた実験結果を示す．5 章で実験結果の

考察する．

2. 統計的機械翻訳

統計的機械翻訳においては，ある原言語のテキスト

（たとえば日本語，J）を目的言語のテキスト（たとえ

ば英語，E）に翻訳する問題を最大尤度の解を発見す

る問題としてとらえる7)．

Ê = argmax
E

P (E|J)

ベーズルールを適用することにより，上記の問題は

通信路モデルにおける最大事後確率の解を求める問題

に置き換えられる．

Ê = argmax
E

P (E)P (J |E)

このため，翻訳とは「ある情報源モデル P (E)で起こっ

た E が，雑音のある通進路モデル P (J |E)により，J

として出力された」と仮定して，P (E)と P (J |E)を

用いて J をデコードする，として表現された（図 1

参照）7)．

P (E) は言語モデルであり，E の尤度を示す．

P (J |E)は翻訳モデルであり，ソース文 E がターゲッ

ト文 J を生成する確率を表す☆1．翻訳モデルに単語

アライメント Aという概念が導入され，E と J との

対応関係を J の各単語がどの E の単語のインデック

スに対応するかで表現された☆2,7)．

P (J |E) =
∑

A

P (J, A|E)

図 2 は，英語のソース文 “Could you recommed an-

other hotel”とその翻訳，日本語のターゲット文「他

のホテルを紹介していただけますか」のアライメント

☆1 ソース/ターゲットは，それぞれ通信路モデルの入力文/出力文
であり，翻訳における目的言語文/原言語文，あるいはデコーダ
の出力文/入力文に相当する．

☆2 ソースの各単語からの複数のターゲット単語への対応が可能．

図 1 統計的機械翻訳の枠組み
Fig. 1 Framework for statistical machine translation.

図 2 日本語と英語の文のアライメントの例
Fig. 2 Example of an alignment for Japanese-English

sentence.

の例を示している．たとえばターゲットのインデック

ス 1の「他」とインデックス 2「の」はソースのイン

デックス 4の “another”から生成されている．また，

ソースのインデックス 0にある NULLシンボルも単

語の 1つであり，「を」や「か」のように，ターゲット

文に対する挿入を表している．

2.1 翻訳モデルの構成

翻訳モデル P (J, A|E) はさらに分解され，以下の

ように 4 つの過程でモデル化されている7)．ここで，

l，m をそれぞれ E，J の文長とする．

P (J, A|E) =

l∏
i=1

n(φi|Ei)

×
(

m − φ0

φ0

)
pm−2φ0
0 pφ0

1

×
m∏

j=1

t(Jj |EAj )

× d(A|J, E)

• Fertilityモデル：n(φi|Ei)

まず，ソースのある単語 Ei（1 ≤ i ≤ l，E の i

番目の要素）が φi 個の単語を生成する☆3．

• NULL生成モデル：
(
m−φ0

φ0

)
pm−2φ0
0 pφ0

1 ≡g(φ0|m)

ターゲット文の文長 m を満たすため，φ0 個

の NULL を挿入する必要があり，m − φ0(=∑l

i=1
φi) 個の各単語につき p1(= 1−p0)の確率

で NULLの挿入を行う☆4．

• Lexiconモデル：t(Jj |EAj )

生成されたソースの各単語 EAj がターゲットの

単語 Jj へと翻訳される．

• Distortionモデル：d(A|J, E)

☆3 φi を，Ei の fertility と呼び，0 の場合，消去を表す．
☆4 二項分布となることに注意．
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翻出された単語の並べ替えを行う．Distortionモ

デルをさらに分解した複雑なモデルが定義されて

いる7)．

このように，翻訳は「単語の集合を生成（Fertility

モデル），NULLを挿入（NULL生成モデル），生成

された各単語の翻訳（Lexiconモデル），翻訳された

単語の並べ替え（Distortionモデル）」という過程で

表現されている．

2.2 探 索 問 題

統計的機械翻訳における探索は，入力文 J が与え

られたときに，翻訳モデル P (J |E) =
∑

A
P (J, A|E)

と言語モデル P (E) から最大尤度の出力文 Ê を発

見する．ただし，可能な A の空間は，J の単語長を

m，E の単語長を l とすると，(l + 1)m☆と非常に

大きくなるので，翻訳を決定する場合，その近似値

P (J |E) � P (J, Â|E)を用いる☆☆．つまり，J が与え

られたとき，Ê = argmaxE P (J, Â|E)P (E) となる

Ê を求める問題とする．

この問題は，単語単位の翻訳の選択だけでなく，並

べ替えの問題も含んでいることから NP-Completeで

あることが知られている1)．過去の研究においては，

出力を文頭から生成する制約を加え，プルーニングを

行うことによりデコーディングアルゴリズムを実現し

ている2)∼6)．ただし，このプルーニングでは原言語と

目的言語とがほぼ線形に対応づけられていることを仮

定しており，日本語と英語間のように語順の相違が大

きい言語間の翻訳を想定していない．

次章においては，本稿で提唱する出力の方向を考慮

したデコーディングアルゴリズムを概説する．

3. デコーディングアルゴリズム

本稿で提唱するデコーディングアルゴリズムは，

Tillmanら5) や Ochら3) によるビームサーチアルゴ

リズムに基づいており，また，仮説に適用される操作

は Bergerら2) や Ochら3)，Germannら6) の研究に

基づいている．

ビームサーチアルゴリズムでは，入力文 J（長さ

m）に対し，ある翻訳仮説 (El
1, A)を仮定する．ここ

で，El
1 を，J のある単語の部分集合に対応した，長

さ l の翻訳された単語列であり，Aを対応する単語ア

ライメントとする．このような仮説に対して以下のよ

うな操作および各仮説に対するスコア Q(El
1, A)を定

義することができる（図 3 参照）．

☆ +1 は NULL シンボル．
☆☆ このときのアライメント Â をビタービアライメントと呼ぶ．

図 3 デコーディング時における操作の例
Fig. 3 Example of operators during decoding process.

• 単語対応：入力文のうち，アライメントが決定し
ていない単語 Jj を出力文のある単語 Ei に対応

づける．たとえば，図 3の仮説 1に対し，「ます 7」

を “could1”へ対応づけることにより，仮説 2を

生成可能である．ここで，まだ単語アライメント

が決定されていない Aの要素には −1が割り当て

られていると仮定する．この操作では，“could1”

の fertilityが 1から 2へと増大し，E に対して

は修正を加えていない．スコア Q(El
1, A)は以下

のようになる．

Q(El
1, A : Aj = i) = Q(El

1, A
′ : A′

j = −1)

× t(Jj |Ei) × n(φi+1|Ei)
n(φi|Ei)

× d(A:Aj=i|J,El
1)

d(A′:A′
j=−1|J,El

1)

ここで，A : Aj = i を，Aj が i である単語アラ

イメント A とする．

• NULL対応：「単語対応」の操作と同様，入力文

のある単語 Jj を NULL に対応づける．図 3 で

は，仮説 2に対し，「を 4」を “NULL0”へ対応づ

けることにより，仮説 3を生成している．上記の

操作と同様，“NULL0”の fertilityが 1となって

いる．スコア Q(El
1, A) は以下のようになる．

Q(El
1, A : Aj = 0) = Q(El

1, A
′ : A′

j = −1)

× t(Jj |NULL) × g(φ0+1|m)
g(φ0|m)

× d(A:Aj=0|J,El
1)

d(A′:A′
j=−1|J,El

1)

• 挿入および対応づけ：出力文のインデックス kに
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て，ある単語列 E′l′
1 が挿入され (l′ ≥ 1)，出力

文が Ek
1 +E′l′

1 +El
k+1 ≡ E′′l+l′

1 となり，入力文

の単語 Jj を E′′
i に対応づける (k ≤ i ≤ k + l′)．

たとえば，仮説 3に対して “you2 recommend3”

を文末に挿入，「紹介し 5」を “recommend3”へ

対応づけられ，仮説 4が生成されている．ここで，

“you2”のように，J からの対応づけがなされて

いない単語を zero fertility 単語と呼ぶ．以下の

ようにスコアの計算が行われる．

Q(E′′l+l′
1 , A :Aj = i)=Q(El

1, A
′ :A′

j =−1)

× t(Jj |E′′
i) ×

∏k+l′
i′=k+1

n(φi′ |Ei′)

× d(A:Aj=i|J,E′′l+l′
1 )

d(A′:A′
j=−1|J,El

1)

× Plm(E′′l+l′
1 )

Plm(El
1)

このように，デコーダは上記の操作を行い，スコア

Q が最大となる仮説 (El
1, A) を得る問題となる．実

装上では，幅優先で探索を行い，入力文 J のうち処

理された単語数に同期して処理が進む（図 4 参照）．

cを処理された入力単語長とし，各 cに対応した，仮

説のスコアによる優先度つきキュー Bc が存在すると

仮定する (0 ≤ c ≤ m)．まず，Bc に翻訳を行ってい

ない初期状態 (E0
0 , A = (−1,−1, . . . ,−1)) を入れる

（図 4，行番号 3）．その後，各 Bc (0 ≤ c ≤ m− 1)の

各仮説に対し，上記のような操作を加え，新たな仮説

を生成し，Bc+1 へと挿入を行う（図 4，行番号 6か

ら 12）．そして，Bm から最もスコアの高い仮説を取

り出すことにより，デコードが終了する．ここで，あ

る仮説 (El
1, A)において，すでに処理された入力文の

単語の位置の集合を C☆とすると，図 4 で示されたア

ルゴリズムの探索空間は，図 5 のようにラティスで

表すことができる．また，各 C の大きさに対応した
B|C| が存在することが分かる．

図 4，行番号 9では，ある単語列 E′l′
1 の生成が行

われている．本稿では，すべての可能な E′l′
1 を列挙

するのではなく，逆 Lexicon モデル2) P (Ei|Jj) =

P (Jj |Ei)P (Ei)/
∑

Ei
P (Jj |Ei)P (Ei) とトレーニン

グコーパスのビタービアライメントから得られる zero

fertility単語列との組合せで候補を求めている8)．

デコーディング中に仮説の爆発を避けるため，Bc の

大きさを制限する，あるいは，キューの中で最大のス

コアよりも一定の割合スコアが低い仮説を取り除くと

いった，ビームプルーニングを行う．また，「単語対

応」の操作により出力単語の fertilityが増大するが，

☆ A に −1 以外の値が埋められた位置の集合．

図 4 ビームサーチアルゴリズム
Fig. 4 Beam search algorithm.

図 5 入力単語長が 4 の場合の探索空間
Fig. 5 Search space for the input length of 4.

fertilityの大きさを制約する fertilityプルーニングを

取り入れた8)．Ochら3)によるアライメントを制約す

る手法，skipベースの制約が存在するが，日本語と英

語の翻訳においては線形的なアライメントを仮定でき

ないため，本稿では用いていない．

上記のアルゴリズムでは，出力方向についての制約

を規定しておらず，各操作において，「任意の i」に対

して出力単語への対応が行われている．次節以降にお

いて，出力方法に制約を加えた，2種類のアルゴリズ

ム，left-to-rightと right-to-leftのアルゴリズムを示

す．また，両方向にデコーディングを行う，双方向デ

コーディングも説明する．

3.1 Left-to-Rightデコーディング

left-to-rightデコーディングにおいて，「単語対応」

の操作は，単語 Jj は El
1 の文末の単語 El への対応

づけが行われる（ i = l，図 6 (a)参照）．また，「挿入

および対応づけ」の操作では，単語列 E′l′
1 の挿入が

El
1 の最後に行われ，入力文の Jj からの単語アライ

メントは E′′
l+l′ へ対応づけられる（図 6 (b)参照）．

3.2 Right-to-Leftデコーディング

left-to-rightが文頭から部分文を生成するのに対し
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図 6 left-to-rightデコーディングにおける単語列の挿入，および
入力語の対応づけ

Fig. 6 Insertion and alignment for left-to-right decoding.

図 7 right-to-leftデコーディングにおける単語列の挿入，および
入力語の対応づけ

Fig. 7 Insertion and alignment for right-to-left decoding.

図 8 left-to-right，right-to-left の仮説の結合
Fig. 8 Merge of left-to-right and right-to-left hypothesis.

て，right-to-leftデコーディングでは文末から翻訳を

生成する．「単語対応」の操作は，単語 Jj は El
1 の文頭

の単語 E1 への対応づけが行われる（i = 1，図 7 (a)

参照）．また，「挿入および対応づけ」の操作では，単

語列 E′l′
1 の挿入が El

1 の先頭に行われ，入力文の

Jj からの単語アライメントは E′′
1 へ対応づけられる

（図 7 (b)参照）．ただし，A のインデックスの割当て

を再度行う．

3.3 双方向デコーディング

双方向デコーディングでは，入力文に対して left-to-

right，right-to-left同時にデコーディングを行い，両

方向からの仮説を結合することにより出力を生成する．

本稿では，mを入力長とすると，left-to-right方向に

�m/2� 単語，および right-to-left方向に �m/2� 単語
それぞれ処理を行う．left-to-right，right-to-leftの処

理による仮説をそれぞれ (El
1, A)，(E′l′

1 , A′)とし，各

仮説に対応する，すでに処理された入力文の単語の位

置の集合を C，C′ とすると，C ∩C′ が空集合の場合に

結合可能である．また，結合する場合，El
1と E′l′

1 の間

に単語列 E′′l′′
1 の挿入を行う（図 8 (a)参照）．あるい

は，El = E′
1 の場合，El と E′

1 とを融合し，新しい

図 9 日英言語モデルのパープレキシティー
Fig. 9 Language model perplexity for Japanese and

English.

出力 El−1
1 + E′l′

1 を形成可能である（図 8 (b)参照）．

3.4 計 算 量

left-to-rightと right-to-leftのデコーディングアル

ゴリズムの計算量は等しく，Tillmannら5)が指摘し

たように，|E|を出力言語の語彙の数，mを入力長と

すると，O(|E|3m22m)である☆．双方向デコーディン

グの場合，双方向からの仮説を結合する必要があるこ

とから，O(
(

m
m/2

)
) がさらに必要となる．

このように，非常に大きい探索空間の中から最適な

翻訳を発見する必要があり，プルーニングが必要とな

るが，探索エラーが起きる可能性が大きくなる．

3.5 デコーディング方向と目的言語の特性

従来の left-to-rightデコーディングにおいては，入

力単語を処理し，対応する翻訳を単語単位に決定して

出力を文頭から生成する．すなわち，言語モデルや翻

訳モデルは文頭からスコアリングを行うことにより，

「良い仮説」と「悪い仮説」とを区別している．たと

えば，英語やドイツ語，フランス語のように文頭か

らの語順の制約が強い言語を目的語として翻訳を行っ

た場合，文頭からのスコアリングによる制約が効い

て，ビームサーチのプルーニングを行っても出力の質

が落ちることがない．逆に，このような言語に対して

right-to-leftにデコーディングを行うと，仮説間のス

コアの差が小さく，仮説数が増大し，プルーニングに

よる正解のもれが大きくなる．

同様に，日本語のような，文末に語順の制約がある

場合，そのような言語を目的語として right-to-leftデ

コーディングを行うと，スコアの差が大きくなるが，

left-to-rightに行うとスコアの差が小さくなると考え

られ，right-to-leftにデコーディングを行うことが優

☆ |E|3 は 3-gram 言語モデルを使用した場合．
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位になる．

図 9 に，left-to-right，right-to-left それぞれのデ

コーダで用いる 3-gram言語モデルの文の位置による

英語，日本語の平均パープレキシティを示す（コー

パス等実験条件は 4 章参照）．ある文を W n
1 と

すると，left-to-right の言語モデルは P (W n
1 ) =∏n

1
P (Wk|Wk−2, Sk−1) で表され，right-to-leftの言

語モデルは P (W n
1 ) =

∏n

1
P (Wk|Wk+1, Sk+2) を用

いる．正の位置（1から 5）は文頭からの位置，負の

位置（−1 から −5）は文末からの位置であり，それ

ぞれ，left-to-right，right-to-leftの言語モデルによる

パープレキシティを示す．図 9から，日本語は英語と

比べて文頭のパープレキシティが非常に高く，制約が

ゆるいと考えられるが，文末ではほぼ同じようなパー

プレキシティであった．また，英語は文末でのパープ

レキシティが非常に高く，逆に制約が非常に緩いこと

が分かる．

双方向デコーディングの場合，両者の利点を取り入

れていることから，どのような言語に対しても両者の

利点を取り入れた翻訳結果になることが期待される．

図 5 に示された探索空間では，入力単語を処理した

数 c が入力文の半分の大きさになったとき，仮説の

組合せが最も多く，
(

m
m/2

)
となり，大幅に仮説数が増

大する．単方向で処理を行った場合，仮説数が多くな

り，これ以降の探索でエラーが起きる可能性が大きく

なる．双方向デコーディングでは，この状態のときに

仮説の結合を行うことから，プルーニングによる影響

が少なくなる．

次章では，日本語と英語を対象として翻訳実験を

行った結果を示す．

4. 実 験

今回行った実験のコーパスは，表 1に示された，旅

行会話基本表現集（BTEC）9) から抽出した 172,481

の日英の対訳文である☆．このコーパスから 152,183

文からなるトレーニングセット，検証セット 10,148文，

さらにテストセット 10,150文を取り出した．

翻訳モデルは日英，英日方向，どちらとも IBM

Model 1 から IBM Model 4 までトレーニングを行

い，途中に HMM Modelによるトレーニングを行っ

ている10)．IBM Model 4においては，品詞を単語ク

ラスとして用いた．

トレーニングコーパスのビタービアライメントから，

頻度が 10 以上の zero fertility 単語列を取り出した．

☆ 句点，読点等の記号はあらかじめ取り除いた．

表 1 旅行会話基本表現集（BTEC）
Table 1 Basic travel expression corpus.

日本語 英語
文数 172,481

単語数 1,186,620 1,005,080

語彙数 22,801 15,768

平均文長 6.88 5.83

3-gram パープレキシティ 26.16 36.92

また，テストセットから文長が 6，8，10である，そ

れぞれ 50文，合計 150の日本語，英語の文を取り出

し，上記の 3つのアルゴリズムによるデコーディング

の実験を行った．

翻訳結果を評価するにあたって，以下の基準を用

いた．

• 単語誤り率（WER）：挿入，削除，置換に対して

ペナルティを 1として計算．

• 位置独立単語誤り率（PER）：WERでは，実際

の翻訳に起こりうる並べ替えに対してペナルティ

が大きくなる．したがって，PERでは位置の情

報を無視し，出力単語の集合の正しさの評価を行

う3)．

• BLEU スコア：正解集合のすべてに対して N-

gramの正解率を計算するものであり，短い出力

に対してペナルティを与えている11)．

• NIST スコア：BLUEと同様なスコアであるが，

正解率を正解集合の N-gramに対する平均出力単

語情報量として表現している12)．

• 主観評価（SE）：翻訳結果を人手で A，B，C，D

と 4段階にランク付けをする☆☆．

• 探索誤り率（SER）：翻訳の正しさあるいは誤り

以外に，各デコーディングアルゴリズムが翻訳モ

デルと言語モデルから最適解を得られたかどうか

を評価した．探索空間が非常に大きいことから，

本稿では，各アルゴリズムの出力結果のうち，ス

コアが最も高い出力の集合を正解集合として，誤

り率を求めた．

表2に，left-to-right（LtoR）と right-to-left（RtoL），

双方向（Bi）のデコーディングの翻訳結果を示す．日

英，英日の翻訳例をそれぞれ図 10，図 11 に示す．

☆☆ ここで用いられた評価基準は，A — 完全訳：含まれる情報，文
法的に問題なし；B — 部分訳：一部に重要でない情報の欠落
や，文法的欠陥があるがすぐに理解できる；C — 可能訳：かな
りの情報の欠落があるが，努力すれば理解できる；D — 不可能
訳：重要な情報が誤訳されている；である．
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表 2 日英翻訳，英日翻訳結果
Table 2 Translation results for Japanese-English/English-Japanese.

翻訳 アルゴリズム SER WER PER BLEU NIST SE [%]

[%] [%] [%] [%] A A+B A+B+C D

日英 LtoR 14.0 69.7 65.3 24.0 4.57 46.0 68.0 82.0 18.0

RtoL 24.0 70.3 65.0 23.2 4.54 44.0 66.7 82.7 17.3

Bi 11.3 70.1 65.4 23.3 4.54 46.3 68.3 80.7 19.3

英日 LtoR 13.3 66.3 58.3 25.4 4.39 44.7 57.4 68.0 32.0

RtoL 12.0 66.2 57.6 25.5 4.39 44.0 55.3 65.3 34.7

Bi 9.3 66.6 59.0 25.3 4.34 42.7 54.7 66.0 34.0

LtoR: left-to-right デコーディング
RtoL: right-to-left デコーディング
Bi: 双方向デコーディング

入力： スリ に 財布 を すら れ まし た
LtoR: here ’s my wallet was stolen

RtoL: here ’s my wallet was stolen

Bi: i had my wallet stolen

入力： すみません が テラス の 席 が いい の です が
LtoR: excuse me i ’d like a seat on the terrace

RtoL: i ’d prefer excuse me

Bi: i ’d like a seat on the terrace

入力： 何 時 に 終る の です
LtoR: what time should i be at the end

RtoL: it ’s what time will it be over

Bi : at what time is it end

入力： 荷物 を 上 に あげ て もらえ ます か
LtoR: could you put my baggage here

RtoL: do you have overhead luggage

Bi: could you put my baggage

入力： ええ 兄 と 妹 が 1 人 ずつ い ます
LtoR: yes brother and sister there a daughter

RtoL: you ’re yes brother and sister daughter

Bi: yes my daughter is there a brother and sister

図 10 日英翻訳の例
Fig. 10 Example of Japanese-to-English translation.

5. 考 察

表 2 における探索誤り率（SER）から，日英翻訳

については right-to-leftデコーディングより left-to-

rightデコーディングが良く，また，英日翻訳では，そ

の逆の結果が得られた．このことから，言語モデル，

翻訳モデルから翻訳結果を得るにあたって，出力文の

言語の特性に合わせて出力の方向を制約する手法の有

効性が確認された．また，双方向デコーディングでは

さらにエラー率が低かった．これは，文頭，文末の制

約を同時に用いることにより，仮説がビームより落ち

ることが少なくなったと考えられる．

ただし，翻訳結果の客観評価値（WER/PER/BLEU

/NIST）あるいは主観評価値（SE）において，日英

翻訳，英日翻訳ともにアルゴリズム間に優位な差異が

あまり見られなかった．

図 10 や図 11 で示された翻訳例のように，統計的

機械翻訳はまだまだ実用化に至る技術ではなく，課題

が多いことが分かる．英日，日英翻訳ともに，出力言

語に合わせて生成方向を変化させることにより，探索

入力： this is my boss mr. kitano

LtoR: これ は 私 の 上司 ており ます
RtoL: 北野 上司 です
Bi: これ は 私 の 上司 ており ます
入力： i ’m glad that we have a hobby in common

LtoR: 私 の 趣味 が 痛い と 言っ て うれしい です
RtoL: 私 の 趣味 熱 が あっ て うれしい です
Bi: 私 の 趣味 が あっ て うれしい です
入力： excuse me sir what do you want for drink before

dinner

LtoR: すみません が 食事 の 前 に 何 か 飲み物 を お 願い し ま
す か

RtoL: いくら に なり ます 食事 の 前 に 飲み物 が 欲しい の で
す か

Bi: すみません いくら に なり ます 食事 の 前 に 飲み物 が 欲
しい の です か

入力： sorry but i don’t understand these medical words

in english

LtoR: すみません この 言葉 は 英語 が 分かり ません
RtoL: 診断書 あいにく この 言葉 は 英語 が よく 分かり ません
Bi: すみません この 言葉 は 英語 が 分かり ません
入力： hurry up or i ’ll be late for the flight

LtoR: その 便 は どのくらい 遅れ ます か それとも 急い でくだ
さい

RtoL: 飛行機 の 急い でい ます か それとも 遅れ ます
Bi: その 便 の 急い でいます か それとも 遅れ ます

図 11 英日翻訳例
Fig. 11 Example of English-to-Japanese translation.

エラー率が減少する結果が見られたが，客観評価，主

観評価による訳質評価では，ほぼ変わらない結果が得

られている．これは，IBM Model自体が比較的近い

言語を想定しており7)，日英等，異なる言語対を想定

していないことから，探索エラー率の減少がそのまま

翻訳性能に寄与していないことが考えられる．

6. お わ り に

本稿では，統計的機械翻訳におけるデコーディング

アルゴリズムでは，従来，文頭から目的言語文を生成

する left-to-rightデコーディングが用いられてきたが，

文末から生成する right-to-leftデコーディングを示し

た．さらに，双方向に生成する双方向デコーディング

を提案した．英語，日本語の翻訳実験結果から，探索

誤り率の点では日英翻訳では left-to-rightデコーディ

ングが良く，英日翻訳では right-to-leftデコーディン
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グの手法が良いことが確認された．ただし，訳質の点

では変化がみられず，今後の課題としては，日英両言

語の特性を考慮したモデル化を行う必要があると考え

られる13)．また，探索アルゴリズムを改善する手法が

考えられ，たとえば，用例を用いることにより，非常

に大きい探索空間にバイアスを加えて探索を行う手法

が考えられる14)．
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