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LINE of MT
When I look at an article in Russian, I say; 
“This is really written in English, 
but it has been coded in some 
strange symbols. I will now proceed to 
decode.”

...  I frankly am afraid the boundaries of 
words in different languages are 
too vague .... to make any 
quasimechanical translation 
scheme very hopeful.

W. Weaver

N. Wiener6



機械翻訳の歴史

• 1954年: Georgetown-IBMによる機械翻訳デモ

• 1966年: ALPACレポート

• 1970年: Systranによる商用システム

• 1982年: Muプロジェクト

初期の計算機から研究開発: 知識に基づく手法
7



最先端の機械翻訳

• 1994年: Candideシステム

• 1999年: JHUワークショップ

• 2006年: Google翻訳

• 2010年: VoiceTra、TexTra

1990年代から、統計的機械翻訳
8

“I fire linguists”



対訳データ

(part of LDC2007T02, English translation of Chinese treebank)
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1.上海浦东开发与法制建设同步
2.新华社上海二月十日电（记者谢金虎、张持坚）
3.上海浦东近年来颁布实行了涉及经济、贸易、建设、
规划、科技、文教等领域的七十一件法规性文件，确保
了浦东开发的有序进行。
4.浦东开发开放是一项振兴上海，建设现代化经济、贸
易、金融中心的跨世纪工程，因此大量出现的是以前不
曾遇到过的新情况、新问题。
5.对此，浦东不是简单的采取“干一段时间，等积累了经
验以后再制定法规条例”的做法，而是借鉴发达国家和深
圳等特区的经验教训，聘请国内外有关专家学者，积
极、及时地制定和推出法规性文件，使这些经济活动一
出现就被纳入法制轨道。
6.去年初浦东新区诞生的中国第一家医疗机构药品采购
服务中心，正因为一开始就比较规范，运转至今，成交
药品一亿多元，没有发现一例回扣。

1.The development of Shanghai's Pudong is in step with the 
establishment of its legal system
2.Xinhua News Agency, Shanghai, February 10, by wire 
(reporters Jinhu Xie and Chijian Zhang)
3.In recent years Shanghai's Pudong has promulgated and 
implemented 71 regulatory documents relating to areas 
such as economics, trade, construction, planning, science and 
technology, culture and education, etc., ensuring the orderly 
advancement of Pudong's development.
4.Pudong's development and opening up is a century-
spanning undertaking for vigorously promoting Shanghai and 
constructing a modern economic, trade, and financial center. 
Because of this, new situations and new questions that have 
not been encountered before are emerging in great 
numbers. 
5.In response to this, Pudong is not simply adopting an 
approach of "work for a short time and then draw up laws 
and regulations only after waiting until experience has been 
accumulated." Instead, Pudong is taking advantage of the 
lessons from experience of developed countries and special 
regions such as Shenzhen by hiring appropriate domestic 
and foreign specialists and scholars, by actively and promptly 
formulating and issuing regulatory documents, and by 
ensuring that these economic activities are incorporated 
into the sphere of influence of the legal system as soon as 
they appear.
6.Precisely because as soon as it opened it was relatively 
standardized, China's first drug purchase service center for 
medical treatment institutions, which came into being at the 
beginning of last year in the Pudong new region, in operating 
up to now, has concluded transactions for drugs of over 100 
million yuan and hasn't had one case of kickback.



統計的機械翻訳

• モデルを仮定、データからパラメータを学習

• 学習されたモデルでデコード

data

learner

model

decoder

The United Inspection Department 
of Heishantou Port has shortened 
the procedures for leaving and 
entering the territory from originally 
2 - 3 days to 1 day.

黑山头口岸联检部門将原来要二至
三天办完的出入境手续改为一天办
完。
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“SMT”

Written by Philipp Koehn



「機械翻訳」

渡辺太郎、今村賢治、賀沢秀人、Graham Neubig、
中澤敏明（コロナ社より、来年発刊予定）

?
自然言語処理シリーズ 4



X

通信路モデル

処理 Y
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通信路モデル

• 応用技術: 音声認識、OCR、機械翻訳...

+ 雑音
通信路Y Xencoder decoder
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f = 原言語
e =目的言語 

ŷ = arg max
y

Pr(y|x)

= arg max
y

Pr(x|y)Pr(y)

Pr(x)

= arg max
y

Pr(x|y)Pr(y)

ê = arg max
e

Pr(f |e)Pr(e)



翻訳モデル

• 翻訳モデル: 翻訳としての正しさ(adequecy)

• 言語モデル: 文法エラーの修正、「スタイル」の
統一、流暢さ(fuency)

ˆ = Pr( | ) Pr( )

(Brown et al., 1990)

15

翻訳モデル 言語モデル



翻訳モデル: 単語

(Brown et al., 1993)



翻訳モデル: 句

(Koehn et al., 2003)



翻訳モデル: 階層的な句

(Chiang, 2007)



翻訳モデル: 構文

(Galley et al., 2004)



言語モデル



言語モデル

• 目的言語の文の尤度

• ngramで表現

Pr(I do not know) = ?

Pr(I not do know) = ?

W = w1, w2, w3, · · ·wN

p(W ) = p(w1, w2, w3, · · · , wN )

= p(w1)p(w2|w1)p(w3|w1, w2) · · ·
p(wN |w1, w2, w3, · · · , wN�1)

21



ngram 言語モデル
• マルコフな仮定:n単語だけ覚えましょう

• Bigram:

• 学習: 目的言語の言語データから最尤推定 

• + smoothing (Good-Turing, Witten-Bell, 
Kneser-Ney etc.)

p(I do not know) = p(I)p(do|I)p(not|do)p(know|not)

22

p(know|not) =
count(not know)

count(not)



Bigger LM, Better MT
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Figure 4: Perplexities with Kneser-Ney Smoothing
(KN PP) and fraction of covered 5-grams (C5).

7.3 Perplexity and n-Gram Coverage
A standard measure for language model quality is
perplexity. It is measured on test data T = w|T |

1 :

PP (T ) = e
� 1

|T |

|T |

i=1
log p(wi|wi�1

i�n+1) (7)

This is the inverse of the average conditional prob-
ability of a next word; lower perplexities are bet-
ter. Figure 4 shows perplexities for models with
Kneser-Ney smoothing. Values range from 280.96
for 13 million to 222.98 for 237 million tokens tar-
get data and drop nearly linearly with data size (r2 =
0.998). Perplexities for ldcnews range from 351.97
to 210.93 and are also close to linear (r2 = 0.987),
while those for webnews data range from 221.85 to
164.15 and flatten out near the end. Perplexities are
generally high and may be explained by the mix-
ture of genres in the test data (newswire, broadcast
news, newsgroups) while our training data is pre-
dominantly written news articles. Other held-out
sets consisting predominantly of newswire texts re-
ceive lower perplexities by the same language mod-
els, e.g., using the full ldcnews model we find per-
plexities of 143.91 for the NISTMT 2005 evaluation
set, and 149.95 for the NIST MT 2004 set.
Note that the perplexities of the different language

models are not directly comparable because they use
different vocabularies. We used a fixed frequency
cutoff, which leads to larger vocabularies as the
training data grows. Perplexities tend to be higher
with larger vocabularies.
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Figure 5: BLEU scores for varying amounts of data
using Kneser-Ney (KN) and Stupid Backoff (SB).

Perplexities cannot be calculated for language
models with Stupid Backoff because their scores are
not normalized probabilities. In order to neverthe-
less get an indication of potential quality improve-
ments with increased training sizes we looked at the
5-gram coverage instead. This is the fraction of 5-
grams in the test data set that can be found in the
language model training data. A higher coverage
will result in a better language model if (as we hy-
pothesize) estimates for seen events tend to be bet-
ter than estimates for unseen events. This fraction
grows from 0.06 for 13 million tokens to 0.56 for 2
trillion tokens, meaning 56% of all 5-grams in the
test data are known to the language model.
Increase in coverage depends on the training data

set. Within each set, we observe an almost constant
growth (correlation r2 ≥ 0.989 for all sets) with
each doubling of the training data as indicated by
numbers next to the lines. The fastest growth oc-
curs for webnews data (+0.038 for each doubling),
the slowest growth for target data (+0.022/x2).

7.4 Machine Translation Results
We use a state-of-the-art machine translation system
for translating from Arabic to English that achieved
a competitive BLEU score of 0.4535 on the Arabic-
English NIST subset in the 2006 NIST machine
translation evaluation8 . Beam size and re-ordering
window were reduced in order to facilitate a large

8See http://www.nist.gov/speech/tests/mt/
mt06eval official results.html for more results.

865

(Brants et al., 2007)
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研究課題
• “There is no data like more data” (Mercer, 1985)

• 現在のトレンド:

• 大規模データに対応したツールキット
(irstlm, kenlm, expgram)

• よりコンパクトなデータ構造 (Watanabe et 

al., 2009; Heafield, 2011; Yasuhara et al., 2013)

• (Recurrent) Neural Network LM (Schwenk, 
2007; Tomáš et al., 2010)



単語アライメント





単語アライメント

• 「単語アライメント」に基づく翻訳モデル

• IBM Model (Brown et al., 1993):

• どのようにP(f|e)を表現するか?: 生成モデル

• どのようにP(f|e)を推定するか?: EMアルゴリズム

• fとeの単語アライメントは?: ビタビアライメント
27

f = わかりません
e = I do not know

Pr(f |e) =??



アライメントによる表現

• 単語アライメントaを導入: aに基づき、eからfを生成

• 1-to-many、NULLにより削除を直接表現
28

わかり1ませ2 ん3

1

2

3

4

0 1 2 3 4

わかり1 ませ2 ん3

a = { }

Pr(f |e) =
�

a

Pr(f , a|e)



生成モデル: Model 1

1. fの単語数を決定

2. aを決定

3. 単語の置換
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わかり1 ませ2 ん3

a = { }
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わかり1 ませ2 ん3

a = { }
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わかり1 ませ2 ん3

a = { }

0 1 2 3 4

わかり1 ませ2 ん3
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わかり1 ませ2 ん3

a = { }
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わかり1 ませ2 ん3
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0 1 2 3 4

わかり1 ませ2 ん3

a = { }

• fの順番で生成

• Model 1、2、3、HMMによるモデル化

0 1 2 3 4

わかり1 ませ2 ん3

a = { }



Pr(f |e) =
�

a

Pr(f , a|e)

=
�

a

Pr(f |a, e)Pr(a|e)

= Pr(m|e)
�

a

Pr(f |a, m, e)Pr(a|m, e)

� �
�

a

m�

j=1

t(fj |eaj )
1

(l + 1)m

例: Model 1

s.t.∀e :
∑

f

t(f |e) = 1

0 1 2 3 4

わかり1 ませ2 ん3

3.単語単位に置換

2. uniformに
アライメント

1. 単語数
を決定

� � t(わかり1| 4)
� t(ませ2| 3)
� t(ん3| 3)
� 1

5330



生成モデル: Model 4

1. 単語数を決定

2. 置換

3. 並び替え

31

0 1 2 3 4

3 3 4

ませ ん わかり

わかり1 ませ2 ん3

a = { }
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a = { }

0 1 2 3 4

3 3 4

ませ ん わかり

わかり1 ませ2 ん3

a = { }

• eの順番で生成(Model 3、4、5): 複雑な生成過程



モデルの学習
• 対訳データ D: (f, e)の集合

• データの尤度: 

• データの対数尤度を最大化するパラメータΘを
学習:

D = ⟨F , E⟩

32

Model 1 の場合、 Θ = t(f | e)

�

�f ,e��D

Pr(f |e)

�̂ = argmax
�

�

�f ,e��D

log P�(f |e)



EMアルゴリズム
• Eステップ

• Mステップ

• 期待値を計算(q)、qを頻度とみなして Θを更新、繰り返し

• 最適化は困難: Model 1以外は凸関数でない

• 簡単なModel 1から学習、徐々に複雑なモデルを推定
33

q(t+1)(a|f , e) = P�(t)(a|f , e)

=
P�(t)(f , a|e)�
a� P�(t)(f , a�|e)

�(t+1) = arg max
�

�

�f ,e�

�

a

q(t+1)(a|f , e) log P�(f , a|e)

= arg max
�

Eq(t+1) [log P�(f , a|e)]



対数尤度
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(data from NIST08: zh-en)



ビタビアライメント

• fとeが与えられた時、確率を計算

• 「最も良い」アライメントは?

•  ∑の代わりに、argmax

Pr(f |e) =
�

a

Pr(f , a|e)

â = arg max
a

Pr(f , a|e)

35



単語アライメント例

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 . . .

㔤䯷㓏1 ℝ2 ₚ◗3 ⥪㢅4 �5 ♿▦6 㢅梃7 ₒ㦗8 ₏㡴9 䂔㣷10 ⥪㢅11 �12 ␂桼13 �14 折┰15 ⅉ⛧16 広17 �18 折⃍19 兢㨫20 ⺕21 ℝ22 ₳23 ⺞㢅24 ⃚⚝25 ㆏ⱚ26 ♠を27 ᇭ28 . . .

0 1 2 3 4 5 6

䙊Ⓒ冃℩1 ⃍嫛2 ㋊兮3 ₝4 ⦌↩5 折⃍6

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 . . .

↊㦮1 ☂⺕2 ⻙䅰3 䤓4 䙊Ⓒ冃℩5 ㋊兮6 ⚘㾪◰7 広8 �9 ᇷ10 ゃ導梮11 ⦷12 㲹䅷13 ⅴ14 ℛ15 㹣16 �17 ⒊徴18 ㉆⦌梮19 �20 㒠ⅻ21 䙊Ⓒ冃℩ⅉ22 ㉔權23 ⒊徴24 挲K25 ₜ26 ⒉㧴27 㔤䯷28 䤓29 ⅉ30 ᇭ31 ᇸ32 . . .

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 . . .

初㿁1 ⦌⹅2 兓兖3 㿍拲4 ℣◐5 ⚜6 屑⹮⛧7 䥠䧲8 䙊Ⓒ冃℩9 ㋱⮜10 㺠⃊11 兮㽊12 ⅴ㧴13 䤓14 䶻℣15 㶰16 ⮶折17 ᇭ18 . . .

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 . . .

㟎ㄫ1 ⸧⛧2 広3 �4 扈䟛5 め兞6 ␂桼7 ⅴ8 棁㷱9 折⃍10 咭㆙11 ᇭ12 . . .

(data from NIST08: zh-en)



研究課題
• one-to-manyの呪縛: ヒューリスティック、事後確率に
よる閾値(Liang et al., 2006)、事後確率正則化(Ganchev 

et al., 2010)、many-to-manyモデル(Fraser and Marcu, 

2007)

• スムージング: L0正則化(Vaswani et al., 2012)、ナイブベ
ィズ

• 句単位のアライメント(Marcu and Wong, 2002; DeNero 

et al., 2008; Blunsom et al., 2009; Neubig et al., 2011)

• ツール: Giza++、PostCat、cicada、pialign
37



句に基づく機械翻訳



句に基づく機械翻訳

• fを句へと分解 + 各句を翻訳 + 並び替え

39
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ウィンドー の 品物 を 見せ て下さい

見せ て下さい 品物 を ウィンドー の

ウィンドー の 品物 を 見せ て下さい

見せ て下さい 品物 を ウィンドー の

ウィンドー の 品物 を 見せ て下さい

見せ て下さい 品物 を ウィンドー の

ウィンドー の 品物 を 見せ て下さい



句に基づくモデル

• Φ: (f, e)の句単位の分割、α: 句の並び替え

• 言語モデルにより、正しい目的言語が生成され
ることを保証

40

Pr(e|f) Pr(e) =
�

�,�

Pr(f , �, �|e)Pr(e)

�
�

�,�

pd(f , �|�)p�(�|e)plm(e)

句単位の変換

言語モデル並び替え



対数線形モデル

• 複数の素性h(e,d, f)をlog-linearに組み合わせ、最大化

• d = (Φ, α): 導出(句単位の分割、翻訳+並び替え)

• hの例:

• w: 各素性の重み付け
41

ê = arg max
e

�
d exp

�
w�h(f , d, e)

�
�

e�,d� exp
�
w�h(f , d�, e�)

�

� arg max
�e,d�

w�h(f , d, e)

h(f , d, e) =

�

�
log pd(f , �|�)
log p�(�|e)
log plm(e)

�

�



• 学習: 句とパラメータをどのように学習するか(d and h)? 

• デコード(探索): どのようにして最適な翻訳をみつける
か(argmax)? 

• チューニング (最適化): どのようにして重み付けをする
か(w)?

• 評価: 最適な翻訳は良い翻訳か(ê)?

Questions

42

ê = arg max
e

w� · h(e, d, f)



学習
•                からフーレーズペア Φ を学習

• 標準的なヒューリスティックな手法
1. 単語アライメントの計算

2. フレーズペアの抽出

3. フレーズペアのスコアリング

D = ⟨F , E⟩

43

(Koehn et al., 2003)



単語アライメント

(Example from Huang and Chiang, 2007)

44



フレーズペアの抽出

• 一貫した句(単語アライメントが閉じて
いる句)を抽出 45



網羅的に抽出

46



句に対応した素性

• データから全ての句を抽出、頻度に基づく最
尤推定 + その他の素性

47

log p�(f̄ |ē) = log
count(ē, f̄)

�
f̄ � count(ē, f̄ �)

log p�(ē|f̄) = log
count(ē, f̄)�
ē� count(ē�, f̄)

不 熟悉 ||| 'm not familiar ||| -1.4859937213 -7.2301988107 -0.3036824138 -3.0311892056

不 熟悉 ||| do n't know ||| -1.2064088591 -5.3571402084 -3.4402617349 -6.8870595804

不 熟悉 ||| i 'm not familiar ||| -2.522085653 -9.1804032749 -1.06784063 -3.0311892056

不 熟悉 ||| it will be great ||| -2.522085653 -20.871716142 0.0 -11.4593095552

不 熟悉 ||| not accustomed ||| -2.522085653 -5.5628513514 -0.6931471806 -2.2177906617

不 熟悉 ||| not accustomed to ||| -2.522085653 -8.5631752395 0.0 -2.2177906617

不 熟悉 ||| not familiar ||| -1.8754584881 -3.4150084505 -0.4212134651 -2.4210642434



• 距離に基づく素性 (注意: 確率モデルではない)

+2

±0

-5
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並び替え素性

log pd(f , �|�) = �| + 2| � |0| � | � 5| = �7



研究課題
• ヒューリスティックなモデル?

• 句を全て列挙してペアを求める問題は、#P困難

•  ノンパラメトリック・ベイズ法による推定
(DeNero et al., 2008; Blunsom et al., 2009; Neubig et 
al., 2011)

• 並び替え素性? 非常に重要とわかってきた

• 大量の素性(Cherry, 2013)

• 文全体を考慮したモデル(Goto et al., 2013)
49



• 学習: 句とパラメータをどのように学習するか(d and h)? 

• デコード(探索): どのようにして最適な翻訳をみつける
か(argmax)? 

• チューニング (最適化): どのようにして重み付けをする
か(w)?

• 評価: 最適な翻訳は良い翻訳か(ê)?

Questions

50

ê = arg max
e

w� · h(e, d, f)



フレーズペアの列挙

• 入力文fに対し、原言語側がマッチする句を列挙

• 最もよい、フレーズペアの選択 + 並び替え

bushi yu shalong juxing le huitan

Bush and

with

Sharon

held

held a talk

talkshold

with Sharon

Bush and

talked

meeting
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フレーズベースな探索空間

• ノード: 翻訳された原言語の単語位置を表すbit-vector

• エッジ: left-to-rightに組み合わされる目的言語側の句

• 探索空間: O(2n)、時間: O(2nn2) (Why?)

bushi yu shalong juxing le huitan

------

Bush held a talk

Sharon

●----- ●--●●●

●-●●●●

with
●●-●●●

Sharon
--●---

held
--●●●-

and

talks
--●●●● Bush
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巡回セールスマン問題
• NP-hard problem:各都市を一度だけ訪れる

• 巡回セールスマン問題としてのMT(Knight, 1999)

• 原言語の各単語 = 都市

• 動的計画法(DP)による解:

• State: 訪れた都市 (bit-vector)

• 探索空間: O(2n)

• 探索空間を小さくするため、並び替えに制約
●----- ●----●i.e. long distortion:
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局所的でない素性

• フレーズに閉じていない素性: bigram言語モデル

• 「将来のスコアの計算」のために、1単語保持

• m-gram LM: 探索空間: O(2n Vm-1), 時間: O(2nVm-1n2) 

------:<s>

Bush
held a talk

●-----:Bush ●--●●●:talk

Sharon
--●---:Sharon held --●●●-:held

●--●●-:held
held

p(&YWL|�W�)

p(LIPH|&YWL)

p(7LEVSR|�W�)
p(LIPH|7LEVSR)

p(LIPH|&YWL)p(E|LIPH)p(XEPO|E)
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フレーズベースなデコーディング

• 探索空間を「翻訳された単語数 = cardinality」で
グループ化

• 小さいcardinalityを持つ仮説から展開

------

●-----

●--●●●--●---

--●●●-

●--●●-

-----●
-----●

---●-- --●--●

●----●
●--●--

--●--●
●----●

--●●●-

--●●-●

●--●-● ●--●●●
●-●-●●
●-●●●-
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プルーニング

• 同じグループの仮説内部でプルーニング

• 数あるいはスコアによるプルーニング
• O(2n)の項をO(nb)へ縮小

------

●-----

●--●●●--●---

--●●●-

●--●●-

-----●
-----●

---●-- --●--●

●----●
●--●--

--●--●
●----●

--●●●-

--●●-●

●--●-● ●--●●●
●-●-●●
●-●●●-
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研究課題
• より複雑な素性を入れたデコーディング

• graph-based依存構造解析に基づいた並び替え制約
(Cherry et al., 2012)

• 統語論的な言語モデルの統合(Schwartz et al., 2011)

• 探索エラーのないデコーディング

• ラグランジアン緩和法(Chang and Colling, 2011)

• ビーム幅の最適化(Rush et al., 2013)
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• 学習: 句とパラメータをどのように学習するか(d and h)? 

• デコード(探索): どのようにして最適な翻訳をみつける
か(argmax)? 

• チューニング (最適化): どのようにして重み付けをする
か(w)?

• 評価: 最適な翻訳は良い翻訳か(ê)?

Questions
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ê = arg max
e

w� · h(e, d, f)



最適化

• ある損失関数 ℓ  を仮定し、対訳データ(F, E)に
対するリスクを最小化! !

• 真の分布は未知なため、正則化 (Ω) された経験
リスクを最小化

59

ŵ = arg min
w�W

EPr(F,E)[�(F, E; w)]

= arg min
w�W

�(F, E; w) + ��(w)



MERT

• MERT (Minimum Error Rate Training) (Och, 2003)

• 統計的機械翻訳では標準(でも他のNLPなタスク
では使われない)

• ℓ(.)に対して、様々なエラー関数を使用可能

• wを更新するたびに、argmaxを計算: n-best近似
60

ŵ = argmin
w

ℓ(

{
argmax

e
w⊤ · h(e,fs)

}S

s=1

, {es}Ss=1)



n-best 結合による近似

• 現在のwでn-bestを生成、結合(N回)

• M次元(M = 素性の数)の各次元に対して、最適
化、wを更新(K回) 61

1: procedure MERT({(es, fs)}
S
s=1)

2: for n = 1...N do
3: Decode and generate nbest list using w
4: Merge nbest list
5: for k = 1...K do
6: for each parameter m = 1...M do
7: Solve one dimensional optimization
8: end for
9: update w

10: end for
11: end for
12: end procedure



Line Searchの効率化

• 一つの次元を選択した場合、その仮説を「線」として
みなせる

• 「線」の集合から、凸包(convex hull)を計算

wm

sc
or

e

wm

er
ro

r
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ê = argmax
e

w⊤
m · hm(e,fs)︸ ︷︷ ︸

slope

+w⊤
m · hm (e,fs)︸ ︷︷ ︸

constant
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Figure 1: Shape of error count and smoothed error count for two different model parameters. These curves
have been computed on the development corpus (see Section 7, Table 1) using alternatives per source
sentence. The smoothed error count has been computed with a smoothing parameter .

and try to find a better scoring point in the param-
eter space by making a one-dimensional line min-
imization along the directions given by optimizing
one parameter while keeping all other parameters
fixed. To avoid finding a poor local optimum, we
start from different initial parameter values. A major
problem with the standard approach is the fact that
grid-based line optimization is hard to adjust such
that both good performance and efficient search are
guaranteed. If a fine-grained grid is used then the
algorithm is slow. If a large grid is used then the
optimal solution might be missed.

In the following, we describe a new algorithm for
efficient line optimization of the unsmoothed error
count (Eq. 5) using a log-linear model (Eq. 3) which
is guaranteed to find the optimal solution. The new
algorithm is much faster and more stable than the
grid-based line optimization method.

Computing the most probable sentence out of a
set of candidate translation (see
Eq. 6) along a line with parameter
results in an optimization problem of the following

functional form:

(8)

Here, and are constants with respect to .
Hence, every candidate translation in corresponds
to a line. The function

(9)

is piecewise linear (Papineni, 1999). This allows us
to compute an efficient exhaustive representation of
that function.
In the following, we sketch the new algorithm

to optimize Eq. 5: We compute the ordered se-
quence of linear intervals constituting for ev-
ery sentence together with the incremental change
in error count from the previous to the next inter-
val. Hence, we obtain for every sentence a se-
quence which denote the
interval boundaries and a corresponding sequence
for the change in error count involved at the corre-
sponding interval boundary .
Here, denotes the change in the error count at

(Och, 2003)63



MERTの現実
• ランダムな初期値 (Macherey et al., 2008; Moore and Quirk, 

2008)、方向 (Macherey et al., 2008)

• スムージング (Cer et al., 2008)、Regularization(Hayashi et al., 

2009；Galley et al., 2013)

• Forest/LatticeからのMERT(Macherey et al., 2008; Kumar et al., 

2009)

• 凸包を計算、その後最適化 (Galley and Quirk, 2011)

• 期待BLEUから「方向」を決定、その方向で線分探索(Galley 

et al., 2013)

• 最低3回MERT、平均BLEUを報告しなさい(Clark et al., 2011)

(そんなアホな)
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研究課題
• MERT以外の手法、目的関数が主流に

• PRO(Pair-wise Ranking Optimization) (Hopkins and May, 
2011)、MIRA(Cherry and Foster, 2012)

• 期待BLEU、xBLEU (Rosti et al., 2010)

• オンライン学習(Watanabe et al, 2007; Chiang et al., 2008)

• 素性選択 (Levenberg et al., 2012)

• ミニバッチ+勾配の調整(Watanabe, 2012)

• Violation-fixing パーセプトロン(Yu et al., 2013)
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• 学習: 句とパラメータをどのように学習するか(d and h)? 

• デコード(探索): どのようにして最適な翻訳をみつける
か(argmax)? 

• チューニング (最適化): どのようにして重み付けをする
か(w)?

• 評価: 最適な翻訳は良い翻訳か(ê)?

Questions

66

ê = arg max
e

w� · h(e, d, f)



評価: ngram適合率

• I 'd like to stay there for five nights , from October twenty 
fifth to the thirtieth .

• I want to stay for five nights , from October twenty fifth to 
the thirtieth .

• I 'd like to stay for five nights , from October twenty fifth to 
the thirtieth .

• I would like to reserve a room for five nights , from October 
twenty fifth to the thirtieth .

Well , I 'd like to stay five nights beginning 
October twenty-fifth to thirty .
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評価: ngram適合率

• I 'd like to stay there for five nights , from October twenty 
fifth to the thirtieth .

• I want to stay for five nights , from October twenty fifth to 
the thirtieth .

• I 'd like to stay for five nights , from October twenty fifth to 
the thirtieth .

• I would like to reserve a room for five nights , from October 
twenty fifth to the thirtieth .

Well , I 'd like to stay five nights beginning 
October twenty-fifth to thirty .

p1 =
11

15
p2 =

5

14
p4 =

2
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p3 =

3
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評価: BLEU

• 適合率の対数線形結合 (Papineni et al., 2002)

• 短すぎる翻訳に対する簡潔ペナルティ

• r = 参照訳の長さ, c = 翻訳候補の長さ

• 文単位でなく、文章単位の評価尺度
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研究課題
• BLEUは10年以上も標準的な評価尺度

• 計算が簡単なため、BLEUを直接最適化システ
ムを実現可能 (例: MERT)

• 文単位の評価?

• 他の尺度:  WER、PER、TER、METEOR、RIBES等
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• 学習: 句とパラメータをどのように学習するか(d and h)? 

• デコード(探索): どのようにして最適な翻訳をみつける
か(argmax)? 

• チューニング (最適化): どのようにして重み付けをする
か(w)?

• 評価: 最適な翻訳は良い翻訳か(ê)?

Questions
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ê = arg max
e

w� · h(e, d, f)



• 文法のないモデル(でも結構頑健)

• 高速なデコーディング

• wの最適化はなぜ必要?

• “Phrase-based MT is wrong. It is against my linguistic 
intuition.” (Mercer, 2013)

• 統語論的な知識の導入: 木構造に基づく機械翻訳

Answered?
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