
確率的用例ベース翻訳の実現

荒牧英治

1 はじめに

近年，統計ベース翻訳 [4]や用例ベース翻訳 [5]な
ど大量のテキストを用いた翻訳手法（コーパスベー
ス翻訳）が注目されている．我々は，用例ベース翻
訳に焦点を当て研究を行っている．
用例ベース翻訳の基本的なアイデアは，入力文の

各部分に対して類似している用例を選択し，それら
を組み合わせて翻訳を行うことである．ここでいう
類似とは，通常，入力文とできるかぎり大きく一致
していればいるほどよいと考えられてきた．なぜな
らば，用例のサイズが大きくなればなるほど，より
大きなコンテキストを扱うことになり，正確な訳に
つながるからである．したがって，大きな用例が利用
可能なドメイン，すなわち，特許翻訳のような類似
文が多いドメインにおいて，用例ベース翻訳の可能
性が注目されている．しかし，これまでの用例ベー
ス翻訳システムは，用例のサイズ/類似度などを経
験則による指標で計算してきたため，統計ベース翻
訳システムに比べて，そのアルゴリムが不透明でア
ドホックであった．
提案手法は，翻訳確率という尺度のみを用いて用

例選択を行う．提案する翻訳確率は，統計ベースの
それとはことなり，語や句単位の小さな単位から，
文全体まで，あらゆるサイズをカバーして構築され
る．この枠組みの上では，大きなサイズの用例は安
定した翻訳先を伴うため，高い翻訳確率を持つと考
えられる．したがって，翻訳確率が高い用例を選ぶ
ことで，自然と用例のサイズを考慮した用例の選択
が可能となる．提案手法は言語ペアを特定しないが，
本稿は日英翻訳方向で説明し，実験を行う．

2 提案手法

用例ベース翻訳の基本的な原則はできるだけ大き
なサイズの用例を用いて翻訳を生成することである．
例えば，“彼はCDをかける”を翻訳する場合，“かけ
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図 1: 翻訳のながれ.
る”単独で用例を検索した場合，“bet”や “run”など
不適切な訳語を選ぶ可能性がある．そこで，“CDを
かける”など大きなサイズで用例が存在する場合は，
可能な限り大きな用例を用い，正確な訳語 (“play”)
を用いたい．提案手法は，この用例の大きさに対す
る選好を確率的に定式化して実現する．
まず，提案手法は入力文を可能なかぎりの部分木

の組合せに分解する：

D = {d1, ..., dN}. (1)

ここで，diは入力文の分解のパターン，Dは diの集
合とする．例えば，図 1左の入力文の場合，d1, ..., d4

の 4通りの部分木の組合せで表現できる．
次に，diは入力文をMi個の部分木に分解してい

るとする．

di = {si1, si2, ..., siMi}, (2)



ここで，sijは入力文の部分木である．例えば，図 1
では，d1 は入力文を 3つの部分木 s11, s12，s13に分
解している.
次に，各部分木 sij について,もっとも翻訳確率

P (tij | sij)(この確率の計算方法は次節にて述べる)
の高い用例を選び，それらの積を翻訳文の翻訳確率
P (di)とする:

P (di) =
∏

sij∈di

max
tij

P (tij | sij). (3)

ここで，ti1, ..., tiMiを diの翻訳と考え，T (di)と
表記する.
最後に，もっとも高い翻訳確率を持つ dmを以下の

式によって探索し，最終的な翻訳を T (dm)とする：

dm = arg max
di∈D

P (di). (4)

例えば，図 1の T (d1)のように，入力文を小さな
部分木に分解した場合は，曖昧性のある日本語 “か
ける”に対して，“bet”,“run”や “play”など様々な
英語表現が考えられる．この場合，適切な訳である
P (play | かける)の翻訳確率は低く，適切な翻訳は
行われない．
一方，T (d2)では，より大きな用例“CDをかける”

を用いている．この用例の英語表現としては，ほと
んどが “play”となり，用例の翻訳確率は高くなる．
その結果，用例群の翻訳確率の積である P (d2)も高
くなり，この結果が翻訳として採用される．
また，図 1の T (d4)のように，大きな用例を検索

した場合は，コーパス中に存在せず，確率が定義さ
れない場合がある．
最後に，用例に翻訳確率について述べる．英語部

分木 tと日本語部分木 sからなる用例があるとする，
この翻訳確率 P (t | s)を次のように定義する:

P (t | s) =
count(t, s)
count(∗, s) , (5)

ここで，count(t, s)は，アライメントされたコーパ
スにおける対応 (t, s)の出現頻度，count(∗, s)は日
本語部分木 (s)の出現頻度である．

3 実験

実験は，(1)提案システム (proposed)，および，
(2)経験則によるメジャーにより用例を選択するシス

表 1: 実験結果.

bleu nist wer per gtm

proposed 0.41 8.04 0.52 0.44 0.67
basic 0.39 7.92 0.52 0.44 0.67

テム [2](basic)の 2つの翻訳システムを自動評価法
(BLEU, NISTなど)を用いて比較することで行った．
コーパスは IWSLT04[1]にて配布されたコーパス

(トレーニングとテストセット)を用いた．トレーニ
ングセットは旅行対話ドメインの 20kの日英対訳文
からなる．これらに対して，翻訳辞書を用いた手法
[3]でアライメントを行った．推定された対応関係か
ら用例の翻訳確率は計算した．利用した辞書は英辞
郎などいくつか辞書をマージしたもので，延べ百万
語を含む．テストセットは日本語文 (500文)とそれ
らの 16通りの英語翻訳 (500 × 16文)からなる．
各手法の精度を表 1に示す．表 1に示されるよう

に，提案手法 proposedは，経験則による ruleと
比べて僅かに高い精度を持ち，提案する確率による
選択が妥当であることを示している．

4 おわりに

本稿では，大きな用例ほど翻訳確率が高くなると
いう考えに基づき，翻訳確率だけを用いて用例を選
択する用例ベース翻訳システムを提案した．
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