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1 はじめに

　統計的機械翻訳 (SMT)における対数線形モデル

は、素性スコアの対数値と寄与率により与えられる。

各素性モデルは訓練過程によって学習され、各寄与率

はチューニングによって推定される。しかし、開発デー

タにおける翻訳損失最小化を目的とするバッチ学習に

よるチューニングでは、過学習により最適なパラメー

タを学習できないことがあり、特に Powell法等の勾

配を用いない手法によりパラメータを推定するエラー

最小化学習法 (MERT)[3]では、パラメータ推定が局

所解となる傾向がある [1]だけではなく、推定時間に

もばらつきが生じる。

　本論文ではパラメータ推定における過学習は、バッ

チ学習において各素性モデルの品質が考慮されないこ

とにより生じると推測する。ゆえに本研究の目的は、

テスト時における翻訳品質の向上とパラメータ推定時

間の短縮である。本実験では、初めに Europarlコー

パス1に収録されている 11言語を用いて、素性モデル

の品質とチューニングにおける翻訳品質の相関分析に

より翻訳品質に影響を与える素性を特定する。次に特

定した素性モデルを用いて翻訳品質と素性モデルの品

質に関するモデルを構築し、パラメータ推定を行う。

素性モデルの品質はモデルにおける訓練データの学習

度合を表す交差エントロピー、翻訳品質を示す指標と

して BLEUスコアを用いる。

2 関連研究

関連研究として、Guzmanと Vogelによる研究 [2]

が挙げられる。当研究では SMTにおけるフレーズ翻

訳モデル等の素性スコアや条件付きエントロピーなど

を用いて、素性モデルが翻訳品質に与える影響を評価

した。また素性モデルの最適化の研究では、開発デー

タが翻訳に与える影響を分析した研究が数多く知られ

1http://www.statmt.org/europarl/

ている。例として、Pecinaら [4]の研究では、チュー

ニングにおいてドメインデータが翻訳品質に与える影

響を分析した。

　しかしながら、モデル品質が翻訳品質に与える影響

を分析することでパラメータの推定に寄与させる、す

なわち素性モデルの品質データは翻訳品質を向上させ

る情報資源となりえるかを分析するという研究は未だ

かつて存在しないという点で本研究の新規性がある。

そして、数多くの言語対の翻訳で用いられた素性モデ

ルとチューニングにおける翻訳精度を解析することに

より、SMTの翻訳モデルの本質を推定を行っている

点で本研究の有効性がある。

3 交差エントロピーによる各素性モ

デルの解析

　本章では、訓練過程における各素性モデルの品質

が翻訳品質に与える影響を推定する。

　交差エントロピー Hcross とは、ある事象が真の確

率分布ではなく別の確率分布に従う際に、事象を特定

するために必要となる平均ビット数である。このため

機械学習では訓練データから学習することに得られた

モデルが訓練データをどの程度学習しているかを示す

指標となっており、言語モデルの品質を評価する指標

であるパープレキシティ[5]にも交差エントロピーが

用いられている。本実験では各素性モデルにおける交

差エントロピーとチューニングにより得られたBLEU

スコアを用いることにより相関分析を行い、翻訳品質

に与える影響を推定する。翻訳実験を行うにあたり、

コーパスは Europarlコーパス ver.3に収録される 11

言語、翻訳エンジンはMoses.ver.3.02、言語モデルは

Kenlm3、単語アライメントには Fast-align4、チュー

ニング手法はMERTを用いた。コーパスの詳細につ

2http://www.statmt.org/moses/
3https://kheafield.com/code/kenlm/
4http://www.cdec-decoder.org/guide/fast_align.html
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データ 文数

トレーニング 347,614

チューニング 500

テスト 38,123

表 1: 実験で使用したデータセットの統計

いては表 1に記載する。また、相関分析にはピアソン

の積率相関係数を用いた。

　Moses.ver.3.0で用いられる 14素性全ての実験結

果を表 2に示す。この実験結果から、SMTにおいて

必要条件とされるモデル (太字で記載)では統計的に

顕著な負の相関を示すことが分かり、必要条件のモデ

ルの品質が翻訳品質に影響を及ぼすと推測する。

Features ρ

Translation
models

P(S|T ),PTS -0.850
P(T |S),PST -0.590
Lex(S|T ),LTS -0.786
Lex(T |S),LST -0.673

Reordering
models

Pb(M |(S, T )),PbM -0.794
Pb(S|(S, T )),PbS 0.550
Pb(D|(S, T )),PbD 0.644
Pi(M |(S, T )),PiM -0.798
Pi(S|(S, T )),PiS 0.552
Pi(D|(S, T )),PiD 0.629

Language
model

LM(T ),LM -0.755

Constraint

Dl(T |S),Dl -0.680
Wp(T |S)),Wp -0.083
Pp(T |S)),Pp 0.206

表 2: 各 14素性モデルにおける交差エントロピーと

チューニングにおける BLEUスコアとのピアソンの

積率相関係数 ρ相関分析の結果。本実験ではピアソン

の積率相関係数を用いて相関を数値化している。この

結果から言語モデル、翻訳モデルなどの SMTでの翻

訳の必要条件となる素性モデルにおいて顕著な相関を

示すことが分かる。

4 スコアに基づく交差エントロピー

　本章では、訓練過程におけるモデル全体の品質が

翻訳品質に与える影響を相関分析により推定する。こ

のため、原言語における任意のフレーズが目的言語フ

レーズに翻訳されるために必要となる情報量の平均と

チューニングにおける翻訳品質との相関を数値化する

ことが本章の目的である。

　本実験では、任意の目的言語へ翻訳する際にチュー

ニング Tuning において各素性モデル hi から得られ

た素性スコアの対数値の一単語ごとの平均、すなわち

単語におけるエントロピーを重みとすることで、任意

のフレーズを翻訳する際に必要となる訓練モデル全体

の品質を近似している。これをスコアに基づく交差エ

ントロピー (SBCH)と定義する。スコアに基づく交差

エントロピーHSBCH の定義式を以下に示す。

HSBCH(T |S) = |Tuning|
∑

i∈Selection

H(ĥi)

×Hcross(hi(T |S))
(1)

H(ĥi) =
log2 10×

∑
j∈Tuning log hij

|Tuning|
(2)

　 Selectionは SMTで用いられている全素性モデル

の部分集合である。また、|Tuning|は開発データの
単語総数である。本実験では第 3章と同様の条件の下

で、素性モデルの組み合わせ 214通り全てにおいて相

関分析を行った。この結果 (表 3参照)から、素性モデ

ル毎に相関が高い組み合わせだけではなく、素性モデ

ル単体では翻訳品質との相関が低いものも含めた素性

の組み合わせが最も高い相関を示すことが分かった。

この結果から、モデルの品質が翻訳品質との相関が低

い素性モデルにも関わらず、翻訳品質の良し悪しを分

類することができるモデルがあることが推測される。

5 交差エントロピー混合型対数線形

モデル

　本章ではスコアに基づく交差エントロピーと対数

線形モデルを組み合わせるたモデルを用いることによ

り、パラメータ再推定を行う。すなわち素性モデルの

品質を考慮したパラメータ推定を行うことが本章の目

的である。

　スコアに基づく交差エントロピーと対数線形モデル

の総和である、交差エントロピー混合型対数線形モデ

ルを以下に示す。

arg max(−|Testing| ×
14∑
i=1

(αHcross(hi(T |S))

+ βwi)H(hi))

(3)

　 |Testing|はテストデータの総単語数である。対数
線形モデルは各素性におけるエントロピーの総和が最

小となる翻訳文を出力するモデルであると解釈できる

ため、交差エントロピーを直接用いることで、素性寄

与率に対するモデルの品質が与える影響を分析するモ

デルがこのモデルの意味である。α と β を推定する

ために、重回帰分析によるパラメータ推定、もしくは

MERTを用いたパラメータ推定の二つを用いて実験

を行う。パラメータ推定では、任意の素性モデルの組

み合わせにおける αと β の最適化を行う。これを混

Copyright(C) 2017 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 864 ―



1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
PbM ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝
PbS ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝
PbD ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝
PiM ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝
PiS ⃝ ⃝ ⃝ ⃝
PiD ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝
LM ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝
PST ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝
LST ⃝ ⃝
PTS ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝
LTS ⃝ ⃝
Dl ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝
Wp ⃝ ⃝
Pp ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝
−ρ 0.795 0.847 0.900 0.903 0.903 0.904 0.902 0.899 0.896 0.893 0.887 0.865 0.798 0.800

表 3: 各 14素性の組み合わせによる SBCHとチューニングにおける BLEUスコアとの相関分析の結果。表には各

要素数における組み合わせにおいて最も相関が高かったものを記載している。横列は用いた素性モデルの数、縦

列は素性モデルを示す。相関係数はピアソンの積率相関係数 ρを用いた。いずれの結果も負の相関を示した。こ

の結果から、素性モデル毎に相関が高い組み合わせだけではなく、素性モデル単体では翻訳品質との相関が低い

ものも含めた素性の組み合わせが最も高い相関を示すことが分かった。

合型交差エントロピーHCSBCH として以下に定義す

る。

HCSBCH = −|Tuning| ×
∑

i∈ ̂Selection

　 (αHcross(hi(T |S)) + βwi)H(hi)

(4)

また、再推定後のパラメータ ŵi を以下に示す。

ŵi =



α×Hcross(hi(T |S)) +β × wi

(i ∈ ̂Selection)

wi

(otherwise)

(5)

今後の実験でパラメータ推定を行う際にも、素性サイ

ズごとの素性の組み合わせはスコアに基づく交差エ

ントロピーにおいて最も相関を示した素性組み合わせ̂Selectionを用いる。

6 翻訳実験

重回帰分析 MERT 初期 チューニング
⃝ I

⃝ T
⃝ ⃝ IC
⃝ ⃝ TC

⃝ ⃝ IM
⃝ ⃝ TM

表 4: 翻訳実験の内訳。初期は初期パラメータを用い

た実験、チューニングはチューニング後のパラメータ

を用いた実験であることを示す。

　本章では交差エントロピー混合型対数線形モデル

を用いたフランス語からフィンランド語 (fr-fi)、ポル

トガル語からスペイン語 (pt-es)への翻訳実験を行う。

表 5に示す通り、MERTを用いたフランス語からフィ

ンランド語への翻訳実験ではチューニングを行ったに

も関わらず、BLEUスコアが低下する。この原因は、

モデルの品質を考慮しないことによるパラメータの過

学習であると解釈できる。本実験では、1. 重回帰分

析によるパラメータ推定 (C)と 2.MERTを用いたパ

ラメータ推定 (M)の二つの場合における翻訳実験を

行う。また、初期パラメータとチューニング後のパラ

メータの二つの条件の下でパラメータ再推定を行う。

パラメータ再推定後、本実験では原言語 1 文につき

100-bestをデコーディングし、交差エントロピー混合

型対数線形モデルを用いてリランキングを行う。翻訳

品質は BLEUを用いて数値化した。

　表 4 に実験の内訳を示す。実験で用いられるモデ

ルやデータセットは相関分析の際に用いた条件に従う

（表 1参照）。

　翻訳実験の結果を表 6に示す。†1、†2、†1,2 はそ
れぞれ I、T、I・Tいずれもと比較して統計的に有意

な翻訳品質の向上が見られた（p値が 0.05以下となっ

た）ことを示す。‡1、‡2、‡1,2はそれぞれ I、T、I・T

いずれもの信頼区間の幅よりも高い翻訳品質の向上が

見られたことを示す。本実験では、SBCHとBLEUと

の相関分析最も相関が高かった 6素性での組み合わせ

を用いて翻訳実験を行った。本実験の結果より、交差

エントロピー混合型対数線形モデルを用いることで、
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Source Target BLEU of tuning Time (min.) BLEU of testing

I fr fi 14.55 0 14.67

T fr fi 15.03 † 49 14.67

I pt es 373.6 0 37.56

T pt es 38.90 † 76 39.05 †

表 5: フランス語 (fr)からフィンランド語 (fi)、ポルトガル語 (pt)からスペイン語 (es)への翻訳結果。実験で用い

られるモデルやデータセットは相関分析の際に用いた条件に従う（表 1参照）。†はチューニングにより統計的に
有意な向上が見られた (p-valueが 0.05以下であった)ことを示す。Timeはチューニングの推定時間を示し、本研

究では壁時計時間を採用した。この結果から、チューニングにおいては統計的に有意な翻訳品質の向上が得られ

ているにも関わらず、フランス語からフィンランド語への翻訳ではテストでは有意な結果を得られていないこと

が分かる。

BLEU Time (min.)

fr-fi pt-es fr-fi pt-es

I 14.67 37.56 0 0

T 14.67 39.05 49 76

IC 14.67 37.90 †2 ‡2 17 17

TC 14.76 †1,2 39.24 †1,2 ‡1 54 81

IM 14.71 †1 37.89 †1 ‡1 29 18

TM 14.79 †1,2 39.26 †1,2 ‡1,2 69 83

表 6: fr-fi,pt-esにおける翻訳実験の結果。実験名は

表４を参照。Timeはパラメータ再推定時間を示して

おり、本研究では壁時計時間を用いた。本実験の結果

から、全ての提案手法において統計的に有意な翻訳品

質の向上が見られたことが明らかとなった。

両言語対とも統計的に有意な翻訳品質の向上を得るこ

とができた。また、統計的手法を用いた場合に比べ、

MERTを用いた場合のほうがよりよい結果を得るこ

とが分かる。そして、fr-fiにおいて初期パラメータの

結果を用いることにより翻訳品質の向上を行うことが

できたことからも、言語族が異なる翻訳において既存

の最適化手法より有効であることを明かにした。

7 今後の課題

　本研究では、素性モデルの品質に着目したパラ

メータ付けを行うことにより、翻訳品質の向上に貢献

しただけでなくチューニング時間も短縮することに

も成功した。今後の課題として、チューニングによる

統計的に有意な BLEUスコアの向上が見られる言語

対の翻訳においても、翻訳品質の向上だけではなく、

チューニング時間の短縮ができるパラメータ推定手法

を考察していきたい。
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