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1はじめに
統計的機械翻訳 (SMT: Statistical Machine Translation)では異

言語間の翻訳作業を確率モデルで表現し，そのモデル尤度が最大

となる解を探索することで翻訳を行う．従来，SMTでは Noisy
Channel Modelにおいて事後確率をベイズの定理から条件付確
率と事前確率とに分割し，それらの積から尤度推定が行われて

きた
(1)
．しかし，近年ではベイズの定理による枠組みを一般化

した Log-linearモデルが主流となっている(2)
．Log-linearモデル

は機械翻訳を特徴付ける複数の素性とその重みを線形結合した

形で表現される．Log-Linearモデルにおいて精度の高い翻訳を
行うためには素性に係る重みを適切に決めることが重要となる．

　重み最適化のアプローチとしてはじめに，最尤推定による手

法が提案されたが
(2)
，未知の入力に対してより実質的な学習基

準を用いた識別学習によるアプローチも提案されている (MERT:
Minimum Error Rate Training)(3)

．MERTではシステム評価尺度
である BLEU(4)

やWord Error Rate(WER)などを学習基準として
用いることができるため，最尤推定による手法よりも実質的な

精度の面においてより有効な手法であることが示されている
(3)
．

　一方，機械学習分野で開発された多くのアルゴリズムは経験的

リスク最小化 (Empirical Risk Minimization)に基づいて定式化さ
れる．経験的リスク最小化とはある事象に対する有限の訓練デー

タの確率分布から生じる誤識別の確率を最小化する学習基準で

ある．MERTによる学習もこの学習基準に基づいているが，目的
関数として BLEUの値のみを考慮していることから学習法とし
てはやや特殊な定式化となっている．本稿では経験的リスク最小

化に基づく学習法の１つである Support Vector Machine(SVM)(5)

の定式化を取り入れ，最大マージン原理に基づいた SMTのため
の学習手法を提案する．提案法は経験的リスク最小化の標準的な

定式化にならっていることから，MerT(Minimum empirical risk
Training)と命名することにする．提案法の目的関数は BLEU値
だけでなく正則化項も考慮しているため，過学習の緩和が期待

できる．また，提案法のパラメータ推定は，MERTの最適化法
がそのまま利用できるため，非常に効率的である．

　以下，第 2節では SMTにおける Log-linearモデル，第 3節
ではMERTによる学習の枠組みについて説明を行う．第 4節で
は本稿で提案する SVMをベースとした学習手法 (MerT)を定式
化し，第 5 節において MERT と提案手法による実験結果を示
す．第 6節では実験結果を踏まえた上でまとめを行う．

2統計的機械翻訳における Log-linearモデル
統計的機械翻訳では入力文 f を出力文 eに翻訳する作業を

ê = argmax
e

Pr(e|f)

とし，条件付確率が最大となる解を探索する問題として定式化

される．Log-linearモデルはこの条件付確率を

Pr(e|f) = pw(e|f)

=
exp[
∑M

m=1 wmhm(e, f)]∑
e′ exp[

∑M
m=1 wmhm(e′ , f)]

としてモデル化する．これは M 種類の素性関数 h を線形結合
重み w で結合し，全ての解候補 e′ によって正規化された形と

なっている．デコーダの過程において正規化項は必要ないため，

次式で表す定式化となる．

ê = argmax
e
⟨w,h(e, f)⟩

3 Minimum Error Rate Training(MERT)
MERTによる結合重みの最適化では出力文と参照訳から計算

される損失関数を最小化するように学習を行う．MERTでは損
失関数以外の学習基準として BLEUのような評価尺度を用いる
こともできる．一般に SMTでは BLEUを基準として学習を行
うため，以下では BLEUを学習基準として定式化を行う．
　通常，BLEUは翻訳結果と参照訳間における N-gramの重なり
を corpus単位でカウントして幾何平均する尺度である．入力文 f
と参照訳 rから成る訓練データを T = {(f1, r1), . . . , (fS , rS )}とし，
訓練データ fs に対する K-best出力の集合を Cs = {ês,1, . . . , ês,K}
とすると，MERTの学習基準は

ŵ = argmax
w

BLEU(
{

rs, argmax
ês∈Cs

⟨w,h(ês, fs)⟩
}S

1

) (1)

として表すことができる．

　最適化法では Ochによって提案された line-search(3)
を用いる．

この手法はパラメータのある 1次元以外を全て固定し，固定し
ていない 1次元の最適化を行う手法である．まず，M 次元ベク
トル dを定義する．ただし，ベクトル dは最適化を行う次元の
みが 1で他の次元は全て 0をとる．これを用いて最適化を行う
次元の変化分である αを最適化する問題に置き換える．

ês,best = argmax
ês∈Cs

⟨w + αd,h(ês, fs)⟩

= argmax
ês∈Cs

⟨w,h(ês, fs)⟩︸         ︷︷         ︸
intercept

+α ⟨d, h(ês, fs)⟩︸        ︷︷        ︸
slope

 (2)

　これより各 K-bestの解は横軸が α，縦軸が Log-linearモデル
による尤度 (S core)の直線として定義することができる．これ
を図 1に示す

図 1 6-bestによる BLEU値の局面
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図 1は 6-best出力の集合で BLEU値の局面を描いたものであり，
直線が各解を表している．αの値が変わることによって S core
が最も高い解 (1-best)も変化し，この 1-bestから BLEUの値を
計算することで BLEU を最大とする α が求まる．図 1 の上図
は式 (2)の argmax，下図が式 (1)の maxの作業に相当する．
　この手法では最適化を行っている次元に対してはグローバル

な最適解が保証される．しかし，最適化の際に他の次元を考慮

していないため，パラメータ全体においてはグローバルな最適

解が保証されない．そこで最適化を行うパラメータの初期点を

乱数によって複数点置くことで探索を行い，パラメータ全体が

局所解に陥ることを避ける
(7)
．詳細は以下の疑似コードに示す．

Algorithm 1. Minimum Error Rate Training(MERT)
input initial parameter w0

input S -size training data Tr = {C,T}
generate X random parameters w1, . . . ,wX

for x = 0, . . . , X do
w∗ = wx

b scr∗ = BLEU(
{
rs, argmaxês∈Cs

⟨w∗, h(ês, fs)⟩
}S

1
)

repeat
for m = 1, . . . ,M do

d = [0.0, . . . , 0.0]
dm = 1.0
w′ =Line-Search(d,wx,Tr)
b scr

′
= BLEU(

{
rs, argmaxês∈Cs

⟨w′ , h(ês, fs)⟩
}S

1
)

if b scr
′
> b scr∗ then

w∗ = w′

b scr∗ = b scr
′

end if
end for
wx = w∗

until no change in w∗

if b scr∗ > b scr or x == 0 then
w = w∗

b scr = b scr∗

end for
return 1

∥w∥w

function Line-Search(d,w,Tr)
I = {}
for s = 1, . . . , S do

for all ês ∈ Cs do
ês.m = ⟨d,h(ês, fs)⟩ //slope
ês.b = ⟨w,h(ês, fs)⟩ //intercept

end for
i = 0
besti = argminês∈Cs

ês.m //ês.b breaks ties
xi = −∞
repeat

i = i + 1
besti = argminês∈Cs

{ besti .b−ês .b
ês .m−besti .m

} > xi−1

xi =
besti .b−besti+1 .b
besti+1 .m−besti .m

> xi−1

until No more intersection points found
add(I, xi

1)
end for
add(I,max(I) + ϵ)
xbest = argmaxx∈I BLEU({rs, argmaxês∈Cs

⟨w + (x −
ϵ)d, h(ês, fs)⟩}S1 )

return w + (xbest − ϵ)d
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

　上の擬似コードでは入力パラメータとランダム生成した X 個
のパラメータによって最適解を探索している．また，M 次元の
パラメータに対して，1次元ずつ line-searchによる最適化を行
い，BLEU値を最も大きくした次元だけを更新するという作業
をパラメータの変化がなくなるまで繰り返している．

　 line-searchでは全ての訓練データに対する K-bestの解集合で
図 1に示したような 1-bestを規定する lineを求めている．1-best
を規定する lineの求め方は最初に最も slopeの低いものを求め
(複数ある場合は interceptの高いものを選ぶ)，その直線に対し
て最も x座標の小さい交点を持つ直線を選び，今度はその直線
に対して前の交点よりも x座標が大きい交点の中で最小の x座
標を持つ直線を選ぶという作業を交点が見つからなくなるまで

繰り返すことで行う．これより，ある αの値 (x座標の値)に対
して，全ての訓練データにおける K-bestにおいて 1-bestが求ま
るので，全ての 1-bestから計算された BLEUの値が最大となる
ときの αを求めることができる．

　実装ではこの Algoritm1の作業後に更新されたパラメータで
再度翻訳を行い，再び Algorithm1を行っている．この作業をパ
ラメータの変化がなくなるまで繰り返すことで最適化を行って

いる．

4 Minimum empirical risk Training(MerT)
構造的出力の予測問題を

F : X → Y

とする．X は入力空間，Y は出力空間とする．また，訓練デー
タの集合を

S = ((x1, y1), · · · , (xl, yl)) ∈ (X × Y )l

として表す．ここで確率分布 P(x, y) の下で関数 F が誤識別す
る確率 (期待的リスク)は

Rexp(F) =
∫

X ×Y
△(y, F(x))dP(x, y)

となる．しかし通常，確率分布 P(x, y) は未知であるため訓練
データ S から求める経験的リスク

Remp(F) =
1
l

l∑
i=1

△(yi, F(xi))

を学習問題では扱うこととなる．この経験的リスクを最小化

するように学習する概念は経験的リスク最小化 (Empirical Risk
Miniminzation)と呼ばれる．ここで訓練データを増加させたと
きに Remp の最小化が Rexp の最小化と矛盾しない学習を考える

と，Vapnikらによる構造的リスク最小化原理から Support Vector
Machine(SVM) はこの条件を満たす学習法であると解釈され，
Remp に正則化項を考慮した形で定式化される．本稿ではこの

SVMを SMTの最適化問題に適用することを考える．
　従来，SVMは 2クラス分類問題を扱う学習手法であったが，近
年では多クラスの分類問題や構造的出力を扱うためにその一般化

が盛んに行われている
(8)(9)
．提案手法MerTでは Tsochantaridis

らによって提案された多クラス分類のためのStructural SVM(9)(10)

を基とする．

4.1 Structural Support Vector Machine
本稿第 3 節における定義と同様に訓練データを T =

{(f1, r1), . . . , (fS , rS )}とし，訓練データ fs に対する K-best出力の
集合を Cs = {ês,1, . . . , ês,K}として Structural SVMを基とした提
案手法 MerTの定式化を行う．
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4.1.1ソフトマージン最適化
Structural SVM では正例と出力に対するスコアの差分 (マー

ジン) を最大にするという一般化された最大マージン原理から
L2正則化項が導出される(9)

．これは訓練データに対して線形分

離可能であることを仮定して定式化されたものであり，ソフト

マージン最適化では線形分離不可能な訓練データに対する誤り

も考慮するため，非負の変数であるスラック変数 ξs を用いて次

式のように定式化される．ただし，δhs = h(rs, fs) − h(ês, fs) と
する．

min
w,ξ≥0

λ

2
∥w∥2 + 1

S

S∑
s=1

ξs (3)

s.t. ∀ê1 ∈ C1 \ r1 : ⟨w, δh1⟩ ≥ 1 − ξ1
...

s.t. ∀êS ∈ CS \ rS : ⟨w, δhS ⟩ ≥ 1 − ξS

式 (3)は L2正則化項とスラック変数 ξsによる経験的リスク Remp

を同時に最小化する問題となっており，λは正則化とリスクの

調節を行うパラメータとなる．

4.1.2 Margin-rescaling
Tsochantaridis らは式 (3) を正例と出力間の損失 △(rs, ês) に

よってスケーリングすることを提案している
(9) (10)

．これは損失

△(rs, ês) の大きなサンプルに対してより大きなスラック変数の
値を与えるためである．本稿では特にマージンに対してスケー

リングを行う Margin-rescalingを用いる．

min
w,ξ≥0

λ

2
∥w∥2 + 1

S

S∑
s=1

ξs (4)

s.t. ∀ê1 ∈ C1 \ r1 : ⟨w, δh1⟩ ≥ △(r1, ê1) − ξ1
...

s.t. ∀êS ∈ CS \ rS : ⟨w, δhS ⟩ ≥ △(rS , êS ) − ξS

Margin-rescalingでは式 (4)のように参照訳と翻訳文間のスコア
のマージンである 1を損失でスケーリングした形で定式化され
る．

　ここで１つのサンプルに対する解集合の中で最も誤りを起こ

している解におけるスラック変数の値は

ξ∗s = max{0, max
ês∈Cs\rs

{△(rs, ês) − ⟨w, δhs⟩}}

であり，制約の中で最も効果が期待できるものだけで最適化を行

う場合，1
S

∑S
s=1 ξ

∗
s を最小化することとなる．ここで ξ

∗
s は△(rs, ês)

に対して ξ∗s ≥ △(rs, ês)であり， 1
S

∑S
s=1 ξ

∗
s は

1
S

∑S
s=1 △(rs, ês)の上

域をとることが証明されている
(9)
．

　本稿では BLEUを用いて損失 △(rs, ês)を次のように定義する．
Qは BLEUによる損失のスケールを行う定数とする．

△(rs, ês) = Q × {1.0 − BLEU(rs, ês)}

　しかし，入力文と参照訳に対する素性のスコアを計算するこ

とは通常できないため，K-bestの解集合Csの中から最も BLEU
が高い解 ê∗s を正解として１つ選ぶことでスコアの差分を

δhs = h(ê∗s , fs) − h(ês, fs)

として計算する．同様に BLEUによる損失を計算する場合にも
ê∗s を利用し

△(ê∗s , ês) = Q × {BLEU(rs, ê∗s) − BLEU(rs, ês)
}

とする．これより式 (4)の最適化問題は

min
w,ξ≥0

λ

2
∥w∥2 + 1

S

S∑
s=1

ξs (5)

s.t. ∀ê1 ∈ C1 \ e∗1 : ⟨w, δh1⟩ ≥ △(e∗1, ê1) − ξ1
...

s.t. ∀êS ∈ CS \ e∗S : ⟨w, δhS ⟩ ≥ △(e∗S , êS ) − ξS

となる．

4.1.3最適化法
Structural SVMでは一般に式 (5)の最適化問題の双対問題を

考えて，S V Mstruct(9)
などを利用して最適化が行われる．しかし，

本稿では目的関数を直接的に最小化できるという利点を持った

MERTの line-searchを用いて，式 (5)における主問題のままで
最適化を行う．

　MerTの最適化がMERTにおける最適化と異なる点は図 1で
表した直線の関数が△(ê∗s , ês) − ⟨w, δhs⟩︸                  ︷︷                  ︸

intercept

+α ⟨d, δhs⟩︸  ︷︷  ︸
slope

 (6)

となる点である．また，S V Mstruct では制約条件を全て考慮す

るのではなく，効果が最も期待できる制約だけを経験的リスク

として逐次的に追加していく Cutting-Plane-Algorithm(11)
を用い

て最適化問題の効率化を図るが，line-searchによる最適化では
1-best(MerTでは式 (6)の max)を探索して目的関数を計算する
作業でこの効率化を実現している．

4.2 1-Slack Formulation
式 (5) は S 個の訓練データに対しそれぞれスラック変数が

定義された S -Slack Formulation となっている．この定義では
sentence単位の BLEUによって損失が計算されることになるが，
2節で前述したように通常，BLEUは corpus単位で N-gramの
カウント数を集計してから幾何平均を行う．そこでスラック変

数を 1つだけ定義する 1-Slack Formulationを用いて，corpus単
位の BLEUで目的関数が定義できるように拡張を行う．ただし，
△(
{
ê∗s , ês

}S
1 ) = Q ×

{
BLEU(

{
rs, ê∗s

}S
1 ) − BLEU({rs, ês}S1 )

}
とする．

min
w,ξ≥0

λ

2
∥w∥2 + ξ (7)

s.t. ∀(ê1, · · · , êS ) ∈ CS :
1
S

S∑
s=1

⟨w, δhs⟩ ≥ △(
{
ê∗s , ês

}S
1 ) − ξ

式 (7)の学習基準は基本的には MERTの学習基準に L2正則化
項を考慮したものと解釈できる．ここで参照訳の代わりとして

用いる e∗の選択方法は corpus単位の最大 BLEU値を Greedy探
索によって計算することで求める．

　最適化においても式 (6) より sentence 単位の BLEU が入っ
た形で直線が引かれることになるが，ここでは直線の関数を

MERTと同様に式 (2)の Log-linearモデルで行う．また，1-Slack
Formulationの最適化問題では corpus単位の BLEUを用いてい
るため，S -Slack Formulationとは異なり，S V Mstruct などの従来

法で実装することは容易ではない．

5実験

5.1実験条件
本実験では翻訳機に句ベースの統計的機械翻訳システム

Moses(7)
を使用した．また，翻訳モデルには GIZA++(12)

，言語

モデルには SRILM(13)
を学習ツールとして使用した．Log-linear

モデルの素性数は 14で，4-gram言語モデル，単語翻訳確率，句
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翻訳確率，re-ordering(msd)，句ペナルティ，単語ペナルティか
ら成る．

　モデル学習用の対訳コーパスは IWSLT2008で提供されたも
のを用いた．trainsetに約 2万文を使用し，重みパラメータの学
習には devset4(約 500文，7-references)，テストには devset5(約
500文，7-references),devset6(約 500文，6-references)を用いて
実験を行った．devset5は devset6に比べて devset4に近いデー
タである．

　また，MerTのパラメータ λは予備実験の結果から 0.01とし，
Qは予備実験から通して 10.0で固定とした．重みパラメータ学
習の際の K-best出力数は 1000，ランダム生成する初期点のパ
ラメータは 5とした．

5.2実験結果
評価尺度として corpus単位の BLEUを用いて実験を行った．

実験結果を表 1に示す．

表 1 BLEUによる翻訳評価

devset5 devset6

MERT 19.58 24.92

MerT(S -Slack) 17.76(-△1.82) 22.92(-△2.00)

MerT(1-Slack) 18.83(-△0.75) 25.17(+△0.25)

　表 1から S -Slack Formulationによる最適化では通常のMERT
による最適化よりも翻訳精度が下がってしまっていることがわ

かる．これは S -Slack Formulation では sentence 単位の BLEU
を平均化した形で最適化を行っていたが，評価実験においては

corpus単位での BLEUを用いて評価したことが原因であると考
えられる．すなわち，最適化の際に設けられている目的関数と

実際の評価実験で用いた尺度に違いがあったために最適化が適

切に機能しなかったからであると考えられる．

　次に 1-Slack Formulationによる最適化について述べる．devset5
ではMERTより翻訳精度が低くなったものの，学習データと乖
離の大きい devset6ではMERTよりも高い翻訳精度が得られた．
これは提案手法MerTがMERTに比べて過学習を緩和する機能
を持っていることを示唆している．

6まとめ
本稿では Support Vector Machineに基づいた Log-linearモデ

ルの学習法MerTを提案した．これは BLEUの値を考慮した最
大マージン原理に基づくもので，MERTの学習手法をそのまま
活用することができる．

　 1-Slack Formulation による手法では基本的に MERT の目的
関数に L2正則化を加えたものとしてみることもでき，実験結
果からは訓練データに対する過学習を緩和するような傾向が得

られた．しかし，結果全体としては提案手法よりもMERTによ
る実験結果の方がテストデータに対する BLEU値を適切に上げ
ることができていたと言える．

　この原因として MERT では直接 BLEU 値を最大化している
のに対し，提案手法では目的関数への BLEUの寄与が少なかっ
たことが挙げられる．これを解決する方法としては BLEUによ
る損失をスケーリングする定数 Q を大きくすることが考えら
れる．また，Margin-rescalingではなく，スラック変数自体をス
ケーリングする Slack-rescaling(9) (10)

を用いることで BLEU値に
よる損失をより強調することも考えられる．

　さらに本提案手法では正例の素性値が必要となるが，参照訳

への素性値を計算することができないため，K-best出力の中か
ら参照訳を代用したことも問題と考えられる．MERTでは参照
訳と翻訳文の関係を直接目的関数としているのに対し，提案手

法では参照訳と間接的な形で目的関数が定式化されるため，学

習に問題が生じたと考えられる．

　今後，上記した提案手法の問題点を改善し，Europarl(15)
等の

より大規模なコーパスを用いて実験を行っていく予定である．
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