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フレーズベース機械翻訳システムの構築

フレーズベース
統計的機械翻訳（ SMT ）

● 文を翻訳可能な小さい塊に分けて、並べ替える

Today I will give a lecture on machine translation .

Today
今日は、

I will give
を行います

a lecture on
の講義

machine translation
機械翻訳

.
。

Today
今日は、

I will give
を行います

a lecture on
の講義

machine translation
機械翻訳

.
。

今日は、機械翻訳の講義を行います。

● 翻訳モデル・並べ替えモデル・言語モデルをテキスト
から統計的に学習
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フレーズベース機械翻訳システムの構築

発表内容

1) フレーズベース統計的機械翻訳を構築する時に必要
となる作業のステップ。

2) オープンソース機械翻訳システム Moses* の中で各
ステップを実装したツール。

3) 各ステップにおける研究・未解決の問題。

* http://www.statmt.org/moses
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フレーズベース統計的機械翻訳システ
ムの構築の流れ

● データ収集

● トークン化

● 言語モデル

● アライメント

● フレーズ抽出 /Scoring

● Reordering Models
● 探索（デコーディング）

● 評価

● チューニング
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データ収集



  

フレーズベース機械翻訳システムの構築

データ収集

● 文ごとの並列データ（パラレルデータ）
● 翻訳モデル・並べ替えモデルの学習に利用

● 単言語データ（目的言語側）
● 言語モデルの学習に利用

これはペンです。        This is a pen.
昨日は友達と食べた。 I ate with my friend yesterday.
象は鼻が長い。             Elephants' trunks are long. 

This is a pen.
I ate with my friend yesterday.
Elephants' trunks are long. 



  

フレーズベース機械翻訳システムの構築

翻訳に役立つデータは

● 大きい
→

● 翻訳の質が高い、翻訳でない文を含まない

● テストデータと同一の分野

翻
訳

精
度

言語モデルデータ（ 100 万単語）[Brants 2007]



  

フレーズベース機械翻訳システムの構築

データ収集

● ワークショップ等では用意・指定されている

● 実用システムでは：
● 各国政府・自治体・新聞
● Web データ
● 複数のデータ源の組み合わせ

Name Type Words

TED Lectures 1.76M

News Commentary News 2.52M

EuroParl Political 45.7M

UN Political 301M

Giga Web 576M

例：
IWSLT 2011 →
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研究

● 並列ページの発見 [Resnik 03]

[ 画像：毎日新聞 ]
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研究

● 並列ページの発見 [Resnik 03]

● 文アライメント [Moore 02]
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研究

● 並列ページの発見 [Resnik 03]

● 文アライメント [Moore 02]

● データ作成のクラウドソーシング [Ambati 10]
● Mechanical Turk 、 duolingo 等
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トークン化
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トークン化

● 例：日本語の単語分割

太郎が花子を訪問した。

太郎  が  花子  を  訪問  した  。

● 例：英語の小文字化、句読点の分割

Taro visited Hanako.

taro visited hanako .
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トークン化ツール

● ヨーロッパの言語

tokenize.perl en < input.en > output.en
tokenize.perl fr < input.fr > output.fr

● 日本語

MeCab: mecab ­O wakati < input.ja > output.ja
KyTea: kytea ­notags < input.ja > output.ja
JUMAN, etc.

● 中国語

Stanford Segmenter, LDC, KyTea, etc...
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研究

● 機械翻訳の精度向上につながるトークン化

● 精度が重要か、一貫性が重要か [Chang 08]
● 他の言語に合わせた単語挿入 [Sudoh 11]

● 活用の処理（韓国語、アラビア語等） [Niessen 01]

 

● 教師なし学習 [Chung 09, Neubig 12]

太郎  が  花子  を  訪問  した  。

Taro <ARG1> visited <ARG2> Hanako .

단 어 란    도 대 체    무 엇 일 까 요 ?

  단 어 란    도 대 체         무 엇 일 까 요 ?
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フレーズベース機械翻訳システムの構築

言語モデル

● 目的言語側の各文に確率を与える

● 良い言語モデル：流暢性の高い文に高い確率を

E1: Taro visited Hanako

E2: the Taro visited the Hanako

E3: Taro visited the bibliography

P(E1)

P(E2)

P(E3)

LM

P(E1) > P(E2) P(E1) > P(E3)
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n-gram モデル

● 以下の文の確率を求めるとする

● n-gram モデル： 1 単語ずつ確率を計算

● 直前の n-1 単語を考慮した条件付き確率
例： 2-gram モデル

P(W = “Taro visited Hanako”)

P(w
1
=“Taro”) * P(w

2
=”visited” | w

1
=“Taro”)

* P(w
3
=”Hanako” | w

2
=”visited”)

* P(w
4
=”</s>” | w

3
=”Hanako”)

注 :
文末記号 </s>
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ツール

● SRILM:

学習 :
ngram­count ­order 5 ­interpolate ­kndiscount ­unk
     ­text input.txt ­lm lm.arpa

テスト :
ngram ­lm lm.arpa ­ppl test.txt

● ほかに： KenLM, RandLM, IRSTLM
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研究

● n-gram に勝てるものはあるのか？
[Goodman 01]
● 計算がシンプルで高速
● 探索アルゴリズムと相性が良い
● シンプルな割に強力

● その他の手法

● 統語情報を利用した言語モデル [Charniak 03] 
● ニューラルネット言語モデル [Bengio 06]
● モデル M [Chen 09]
● などなど…
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アライメント
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フレーズベース機械翻訳システムの構築

アライメント

● 文内の単語対応を発見

● 確率モデルによる自動学習（教師なし）が主流

太郎 が 花子 を 訪問 した 。

taro visited hanako  .

P( 花子 |hanako) = 0.99
P( 太郎 |taro) = 0.97
P(visited| 訪問 ) = 0.46
P(visited| した ) = 0.04
P( 花子 |taro) = 0.0001

日本語
日本語
日本語

日本語
日本語
日本語

日本語
日本語
日本語

日本語
日本語
日本語

English
English
English

English
English
English

English
English
English

English
English
English

太郎 が 花子 を 訪問 した 。

taro visited hanako  .
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フレーズベース機械翻訳システムの構築

IBM/HMM モデル

● 1 対多アライメントモデル

● IBM Model 1: 語順を考慮しない
● IBM Models 2-5, HMM: 徐々に考慮する情報
を導入（精度・計算コスト ++ ）

 ホテル の 受付

the hotel front desk

the hotel front desk

 ホテル の 受付

X X
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フレーズベース機械翻訳システムの構築

1 対多アライメントの組み合わせ

● 様々なヒューリスティック手法（ grow-diag-final ）

 ホテル の 受付

the hotel front desk

the hotel front desk

 ホテル の 受付

X X

組み合わせ

the hotel front desk

 ホテル の 受付
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ツール

● mkcls: 2 言語で単語クラスを自動発見

● GIZA++: IBM モデルによるアライメント（クラスを用
いて確率を平滑化）

 

● symal: 両方向のアライメントを組み合わせる

● (Moses の train-model.perl の一部として実行される )

 ホテル の 受付

the hotel front desk

    35     49    12

23    35    12     19

 ホテル の 受付

the hotel front desk

    35  49  12

23  35  12  19
+

 ホテル の 受付

the hotel front desk
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研究

● アライメントは本当に重要なのか？ [Aryan 06]

● 教師ありアライメント [Fraser 06, Haghighi 09]

● 統語情報を使ったアライメント [DeNero 07]

● フレーズベースアライメント [Marcu 02, DeNero 08]
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フレーズ抽出



  

フレーズベース機械翻訳システムの構築

フレーズ抽出

● アライメントに基づいてフレーズを列挙

the
hotel
front
desk

ホ
テ　受
ルの付 ホテル の → hotel

ホテル の → the hotel
受付 → front desk
ホテルの受付 → hotel front desk
ホテルの受付 → the hotel front desk
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フレーズのスコア計算

● 5 つの標準的なスコアでフレーズの信頼性・使用頻度
● フレーズ翻訳確率

P(f|e) = c(f,e)/c(e)           P(e|f) = c(f,e)/c(f)

例： c( ホテル の , the hotel) / c(the hotel)
● 語彙 (lexical) 翻訳確率

– フレーズ内の単語の翻訳確率を利用 (IBM Model 1)
– 低頻度のフレーズ対の信頼度判定に役立つ

P(f|e) = Π
f
 1/|e| ∑

e 
P(f|e)

 

例： 
(P( ホテル |the)+P( ホテル |hotel))/2 * (P( の |the)+P( の |hotel))/2

● フレーズペナルティ：すべてのフレーズで 1
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ツール

● extract: フレーズ抽出

● phrase-extract/score: フレーズのスコア付け

● (Moses の train-model.perl の一部として実行される )



  

フレーズベース機械翻訳システムの構築

研究 

● 翻訳モデルの分野適用 [Koehn 07, Matsoukas 09]

● 不要・信頼度の低いフレーズの削除 [Johnson 07]

● 一般化フレーズ抽出 ( ソフト： Geppetto) [Ling 10] 

● フレーズ曖昧性解消 [Carpuat 07]
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並べ替えモデル



  

フレーズベース機械翻訳システムの構築

語彙化並べ替えモデル

● 順・逆順・不連続

    細い → the thin                    太郎 を → Taro
　　 順の確率が高い         　 逆順の確率が高い

● 入力・出力、右・左などで条件付けた確率

the
thin
man
visited
Taro

細　　太　訪し
い男が郎を問た

順
不連続

逆順
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ツール

● extract: フレーズ抽出と同一

● lexical-reordering/score: 並べ替えモデルを学習

● (Moses の train-model.perl の一部として実行される )
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研究
● まだ未解決の問題が多い (特に日英・英日 )
● 翻訳モデル自体の変更

● 階層的フレーズベース翻訳 [Chiang 07]
● 統語ベース翻訳 [Yamada 01, Galley 06]

● 前並べ替え [Xia 04, Isozaki 10]

食べ  たパン  を彼  は

食べ  た パン  を彼  は

he ate rice

F

F'

E
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探索
（デコーディング）



  

フレーズベース機械翻訳システムの構築

探索

● モデルによる最適な解を探索（または n-best ）

● 厳密な解を求めるのは NP困難問題 [Knight 99]

● ビームサーチを用いて近似解を求める [Koehn 03]

太郎が花子を
訪問した 探索

モデル

Taro visited Hanako               4.5
the Taro visited the Hanako   3.2
Taro met Hanako                   2.4
Hanako visited Taro               -2.9
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ツール

● Moses!
moses ­f moses.ini < input.txt > output.txt

● その他 : moses_chart, cdec (階層的フレーズ、統語モ
デル )
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研究

● レティス入力の探索 [Dyer 08]

● 統語ベース翻訳の探索 [Mi 08]

● 最小ベイズリスク [Kumar 04]

● 厳密な解の求め方 [Germann 01]
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評価



  

フレーズベース機械翻訳システムの構築

人手評価

太郎が花子を訪問した

Taro visited Hanako the Taro visited the Hanako Hanako visited Taro

● 意味的妥当性 : 原言語文の意味が伝わるか

● 流暢性 : 目的言語文が自然か

● 比較評価 : X と Y どっちの方が良いか

妥当 ?       ○ 　　　　　　 ○ ☓
流暢 ? 　   ○ ☓ ○
X より良い B, C C
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自動評価

● システム出力は正解文に一致するか
● （翻訳の正解は単一ではないため、複数の正解も利用）

● BLEU: n-gram適合率 +短さペナルティ [Papineni 03]

● METEOR (類義語の正規化 ), TER (正解文に直すため
の変更数 ), RIBES ( 並べ替え )

System: the Taro visited the Hanako

Reference: Taro visited Hanako

1-gram: 3/5
2-gram: 1/4

brevity penalty = 1.0

BLEU-2 = (3/5*1/4)1/2 * 1.0
     = 0.387        

Brevity: min(1, |System|/|Reference|) = min(1, 5/3)
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研究

● 焦点を絞った評価尺度

● 並べ替え [Isozaki 10]
● 意味解析を用いた尺度 [Lo 11]

● チューニングに良い評価尺度 [Cer 10]

● 複数の評価尺度の利用 [Albrecht 07]

● 評価のクラウドソーシング [Callison-Burch 11]
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チューニング



  

フレーズベース機械翻訳システムの構築

チューニング
● 各モデルのスコアを組み合わせた解のスコア

 

● スコアを重み付けると良い結果が得られる

 

● チューニングは重みを発見 : w
LM

=0.2 w
TM

=0.3 w
RM

=0.5

○ Taro visited Hanako
 ☓ the Taro visited the Hanako
 ☓ Hanako visited Taro

LM       TM      RM
-4 -3 -1 -8
-5 -4 -1 -10
-2 -3 -2 -7 最大 ☓

LM       TM      RM
-4 -3 -1 -2.2
-5 -4 -1 -2.7
-2 -3 -2 -2.3

最大 ○

0.2*
0.2*
0.2*

0.3*
0.3*
0.3*

0.5*
0.5*
0.5*

○ Taro visited Hanako
 ☓ the Taro visited the Hanako
 ☓ Hanako visited Taro
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チューニング法

● 誤り最小化学習 : MERT [Och 03]

● その他 : MIRA [Watanabe 07] ( オンライン学習 ), 
PRO ( ランク学習 ) [Hopkins 11]

重み
モデル

太郎が花子を訪問した 解探索
the Taro visited the Hanako

Hanako visited Taro
Taro visited Hanako

...

Taro visited Hanako
良い重み
の発見

入力 (dev) n-best 出力 (dev)

正解文 (dev)
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研究

● 膨大な素性数でチューニング ( 例 : MIRA, PRO)

● ラティス出力のチューニング [Macherey 08]

● チューニングの高速化 [Suzuki 11]

● 複数の評価尺度の同時チューニング [Duh 12]
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おわりに



  

フレーズベース機械翻訳システムの構築

おわりに

● 機械翻訳は楽しい！一緒にやりましょう

● 年々精度が向上しているが、多くの問題が残る

● システムは大きいので、 1 つの部分に焦点を絞る

Thank You MT

ありがとうございます

Danke

謝謝

Gracias

감 사 합 니 다

Terima Kasih
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