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데이터, 정말묻고더블로가? : 
기계번역성능개선예측모델



1.Motivation



1.1 일상생활에서의번역기

여행지숙박리뷰번역

Imgsrc: https://iconictranslation.com/what-we-do/neural-machine-translation/ 

기계번역성능개선에따른우리의다양한삶에쓰이는번역기

여행지메뉴판번역(by 파파고이미지바로번역)



만약이러한일반기계번역기에
연예/기술과같은전문도메인의문장을넣는다면?



1.2 하나의번역기의한계

입력 : 이번주말에막콘갈거에요.

I'm going to Makkon this weekend.



1.2 하나의번역기의한계

입력 : 이번주말에막콘갈거에요.

I'm going to last concert this weekend.



1.3 전용번역기의필요성

우리삶에서번역기사용의확장

일반일상생활에서자유롭게

사용될하나의번역기

각특정/전문도메인을위한

여러전용번역기

자신의도메인을위한고성능의

전용번역기의필요성



1.4 전용번역기만들기

전용번역기를만들기위해서필요한것은(Domain adaptation)?

잘학습된번역기

(다양한일반적인도메인으로학습이된)

전용번역기학습을위한병렬문장들

(In-domain data)

*잘학습된번역기 ( 앞으로, Baseline NMT라표기)



1.5 In-domain data 생성

전용번역기를만들기위해서필요한것은(Domain adaptation)?

전용번역기학습을위한병렬문장들

(In-domain data)

우리가새로만들어야하는것*잘학습된번역기 ( 앞으로, Baseline NMT라표기)

잘학습된번역기

(다양한일반적인도메인으로학습이된)



1.5 성능그래프를추론해야하는이유

Q) 전문가가번역해서단일언어데이터를병렬데이터로만든다면?

전문가번역은데이터의양에비례하여긴시간과높은비용이필요 (+ 예산제한)



1.5 성능그래프를추론해야하는이유

Q) 전문가가번역해서단일언어데이터를병렬데이터로만든다면?

전문가번역은데이터의양에비례하여긴시간과높은비용이필요 (+ 예산제한)

Q) 가성비가가장좋은병렬데이터란?

성능이증가폭이미미하기직전의데이터수
또는, 원하고자하는성능에해당되는데이터수

병렬문장수

성능

가장좋은가성비



1.5 성능그래프를추론해야하는이유

Q) 전문가가번역해서단일언어데이터를병렬데이터로만든다면?

전문가번역은데이터의양에비례하여긴시간과높은비용이필요 (+ 예산제한)

Q) 가성비가가장좋은병렬데이터란?

성능이증가폭이미미하기직전의데이터수
또는, 원하고자하는성능에해당되는데이터수

병렬문장수

성능

오른쪽의성능그래프는병렬데이터가없으면알수없다

그전에, 성능그래프를추론해야한다!

가장좋은가성비



1.6 성능그래프를알수있다면

Q) “현재모델보다약 10%정도성능향상된도메인전용번역모델을얻고싶다면얼마나

데이터를만드는비용이들까?”

Q) “ N개의의료도메인데이터를제공해주면의료도메인성능에대해서얼마나향상된

모델을얻을수있을까요?”



1.7 기존방법론의한계및어려움

Heuristic solution
다른도메인에서성능개선변화그래프를참고하여내가관심을가지는도메인에대해추론

Domain C의성능그래프는

어떻게그려질까?

* 각 는 finetuning후관측된

corpus-level 성능이며편의상anchor 

point라부름
Domain A
Domain B

병렬문장수

성능



1.7 기존방법론의한계및어려움

도메인마다성능증가폭,초기성능이다름

Heuristic solution
다른도메인에서성능개선변화그래프를참고하여내가관심을가지는도메인에대해추론



1.7 기존방법론의한계및어려움

성능을예측하는Machine Learning model
각 anchor point case에 대해서성능을예측하는회귀모델을만들기

Model 

(1) Domain indicator 

(2) Number of sentences 

BLEU : 31.3 

𝑥

𝑦Domain A
Domain B

병렬문장수

성능



1.7 기존방법론의한계및어려움

성능을예측하는Machine Learning model
각 anchor point case에 대해서성능을예측하는회귀모델을만들기

1) One Anchor point == one training data 

- 하나의 training data를얻기위해서는한번의 finetuning이필요

- 한번의 finetuning에많은computation cost와시간이소요됨.

2) Unseen domain에대해서generalization 능력이떨어짐

Problems  in Corpus-level 회귀모델

Domain A
Domain B



1.8 Challenges

다음의세가지조건을만족시켜야함

1) 적은 training anchor points를 사용

2) 병렬문장없이단일언어문장을활용하여모델이예측

3) 임의의도메인에서의정확한성능



2.Proposed Method



2.1 적은 training anchor points

다음의세가지조건을만족시켜야함

1) 적은 training anchor points를 사용

2) 병렬문장없이단일언어문장을활용하여모델이예측

3) 임의의도메인에서의정확한성능



2.1 Instance-level framework

𝑓 𝑥 → 𝑦

𝑦 : performance
𝑥 : anchor point ( * anchor point == adaptation cases )

Model 

𝑓(∘)

Number of sentences : 10,000 

Domain feature1: 2.43 

Domain feature2: 8 

Predicted performance 

of the input sentence

21.73

𝑥 𝑦∗
Input sentence 



2.1 Instance-level framework

무엇이다른가Corpus vs Instance-level?

1. 오직K개의 training 데이터얻음

2. 바로 anchor point의성능을예측

1. N*K개의Training 데이터얻음

2. 각문장별로성능을예측해서, 예측한

문장들의성능을평균값으로anchor point 

성능으로예측

Corpus-level Instance-level 



2.1 Instance-level framework

왜유용한가?

1. N*K개의 Training anchor point 얻음

→상대적으로적은 finetuning으로모델을학습가능

2. 각문장별로성능을예측해서, 예측한문장들의성능을평균값으로anchor point 

성능으로예측

→각문장별로성능개선폭을다르게모델링하여문장별특성에맞게예측



2.2 Features

다음의세가지조건을만족시켜야함

1) 적은 training data anchor points를 사용

2) 병렬문장없이단일언어문장을활용하여모델이예측

3) 임의의도메인에서의정확한성능



2.2 Features 

𝑓 𝑥 → 𝑦

𝑦 : performance

𝑥 : anchor point ( * anchor point == adaptation cases )

Model 

𝑓(∘)

Number of sentences : 10,000 

Domain feature1: 2.43 

Domain feature2: 8 

Predicted performance 

of the input sentence

21.73

𝑥 𝑦∗
Input sentence 



2.2 Features

- 문장이가지고있는도메인특성

- 현재의문장이도메인특성을얼마나가지는지 general dataset 대비?

- 새로운도메인의난이도

- 새로운도메인이 baseline NMT 모델에게얼마나어려운지 ?

- Finetuning 하는 in-domain 데이터안의정보량

- 각 anchor point의 training dataset 에는얼마나새로운정보가들어있는지?

- Domain adaptation 알고리즘과하이퍼파라미터선택



2.2 Features – NMT encoder 

문장이가지고있는도메인특성

[1]Aharoni et al. Unsupervised Domain Clusters in Pretrained Language Models , ACL2020

- Goldberg et al. [1] 논문에서잘학습된BERT를활용하여각

문장별 representation을통해도메인별구분이가능함을보여줌.

- BERT 대신에,학습된Baseline NMT를활용하도록함.

방법1) Baseline(general) NMT encoder representation을활용



2.2 Features - Domain difficulty

새로운도메인의난이도

Intuition) 

모델이안본문장은잘생성못하고생성시확신을못가짐

- Trained domain(seen domain) => Easy/Confident

- Similar domain => Relatively easy/confident (Domain A)

- Distant domain => Hard/Uncertain (Domain B)

”오늘은더나아지신것같습니다.”  - > Okay !

“코로나바이러스는기침과고열을동반하는것으로밝혀졌습니다.” -> Hard ! 

방법2) Baseline 모델이해당문장을얼마나잘번역하는지단일언어문장만활용하여추출

Trained 

domain

Domain B

Domain A
Distant == Hard

Close == easy



2.2 Features - Domain difficulty

- Least-confidence score

- !
"
∑#$!" 1 − P%(y#∗|x, y'#∗ )

- P%(y#∗|x, y'#∗ ):decoding step의 i 번째 step에서의확률값

- Margin score 

- − !
(
∑)$!( 𝑃*(𝑦),!∗ |𝑥, 𝑦')∗ ) − 𝑃*(𝑦),,∗ |𝑥, 𝑦')∗ )

- Average token entropy

- !
(
∑)$!( 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑃*(𝑦)∗|𝑥, 𝑦')∗ ))

- LaBSE[2]  score 
- LaBSE를활용한 baseline model이 생성한문장과원래입력문장간의의미론적유사도측정

- 모든 feature 들은monolingual 문장에서측정가능

- 모델이얼마나확신을가지면서잘생성했는지측정
[2] Feng et al. Language-agnostic BERT Sentence Embedding.



2.2 Features – Corpus-level

방법) in-domain 데이터가이전에사용한general dataset에서보지않은정보를가지고있는지두

training datasets 간의유사성측정

Training dataset level에서정보량을측정 => Corpus-level features 

- Baseline NMT 학습문장과유사한 training data로만이뤄져있으면à Less informatic      

- Baseline NMT 학습문장과상이한 training data로만이뤄져있으면àMore informatic 



2.2 Features – Corpus-level

Corpus-level features 

- Amount of tokens in 𝑆!" , where 𝑆!" is the monolingual sentences of the in-domain

- The average sentence length in tokens/characters

- Type-token ratio

- Vocabulary overlap ratio between the general dataset and 𝑆!"

- The number of unique tokens in  𝑆!"

- The number of sentences in  𝑆!"

- 모든 corpus-level feature 는monolingual sentence로부터추출됨

10k training  samples

Number of tokens :  10000

Vocabulary overlap : 0.5 



2.3 Overall Architecture

Fixed in the 

training 
[2] Kimet al. Convolutional Neural Networks for Sentence Classification. EMNLP 2014.



2.4 Summary of methods

- 문장이가지고있는도메인특성

- Baseline NMT encoder representation 사용

- 새로운도메인의난이도

- Domain difficulty features의 정의및활용

- Finetuning 하는 in-domain 데이터안의정보량

- Corpus-level의 features로 정보량추출



2.4 Summary

다음의세가지조건을만족시켜야함

1) 적은 training anchor point를 사용
-> Instance-level framework 를 제안하여해결

2) 병렬문장없이 단일언어문장을활용하여모델이예측
->모든 features는 monolingual sentence만으로도구할수있음

3) 임의의도메인에도정확한성능
-> Domain difficulty features와 NMT encoder representation을 활용



3.Expereiments and Results



3.1 Experiment settings

[1] Aharoni et al. Unsupervised Domain Clusters in Pretrained Language Models , ACL2020



3.2 Baselines 



3.2 Performance on the unseen domain

Domain C의성능그래프는

어떻게그려질까?

Domain A
Domain B



3.2 Performance on the unseen domain

* x-axis : 데이터갯수 , y-axis : corpus chrF값



3.2 Performance on the unseen domain

Overestimation problem 

Underestimation problem * x-axis : 데이터갯수 , y-axis : corpus chrF값



3.2 Performance on the unseen domain

Instance vs Corpus
Instance-level 로하는모델이

전반적으로아주좋은성능을보여줌

Corpus-level 

Instance-level 

Corpus-level 

Instance-level 

* 각결과값은실제와예측값사이의Root Mean Square Error(RMSE)를의미



4.2 Performance on the unseen domain

Ablation study
- DaP가 [5/10] 의 case로좋은성능을

보여줌

- NMT Encoder representation이

성능예측에중요한역할을하는

것으로볼수있음

Ablation from 

full model 

Ablation from 

full model 

* 각결과값은실제와예측값사이의Root Mean Square Error(RMSE)를의미



Domain A
Domain B

3.3 Interpolation and Extrapolation 

Domain C의성능그래프는

어떻게그려질까?



3.3 Interpolation and Extrapolation 

- Training 시에본 anchor point는 (1k,10k,20k ,100k)  

- Interpolation 결과 : 3k, 40k  ; Extrapolation 결과 160k

- Extrapolation이가장어렵기때문에성능이전반적으로저하되지만여전이좋

은성능을보여줌

Interpolation Extrapolation

* 각결과값은실제와예측값사이의Root Mean Square Error(RMSE)를의미



3.4 Analysis of errors 

Overestimation problem 

Underestimation problem 



3.4 Analysis of errors 

각도메인마다의 leave-one-out setting에서 train/test 데이터 chrF분포시각화



3.4 Analysis of errors 
Highest shift 

Train 과 Test 분포가큰차이를가지는

leave-one-out setting에서큰에러를가짐

각 leave-one-out setting에서 train/test 데이터 chrF distribution 분포 시각화



3.5 Performance with 0k anchor point 

보지않은(Unseen domain)의

0K anchor point를준다면?

Domain C의성능그래프는

어떻게그려질까?

Domain A
Domain B



3.5 Performance with 0k anchor point 

전반적인overestimation/underestimation 문제가개선됨

* 각결과값은실제와예측값사이의Root Mean Square Error(RMSE)를의미



3.6 Performance on Ko-En pair

전반적으로DaP모델이Ko-En데이터에대해서도우수한성능을보이고있음을알수있음

* 각결과값은실제와예측값사이의Root Mean Square Error(RMSE)를의미



4. Conclusion & Future work

- Instance-framework는기존의 corpus-level framework보다적은데이터만으로성능

예측을정확하게할수있게해준다. 

- Domain adaptation성능에영향을줄수있는 features와그모델링 technique들

- NMT enc representation의도메인특성capture 효과

- 실제데이터에적용

- Active learning 으로의확장

- 다양한DA 알고리즘에적용가능한지확인



Thank You


