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1 はじめに

ニューラル機械翻訳（Neural Machine Translation;

NMT）[1, 2] における問題点の一つとして，出力層に
おける出力単語の生成確率を計算する際の計算コスト
が非常に大きいという問題が挙げられる．この計算コ
ストは目的言語側の語彙サイズに比例するため，低頻
度語を無視して語彙サイズを小さくした場合には語彙
外の単語が増加してしまうために翻訳精度が大幅に減
少してしまう．この語彙サイズと翻訳精度のトレード
オフを改善するために，本研究では単語同士の距離を
導入した新しい誤差関数を提案する．
従来の NMT の学習の際には誤差関数として soft-

max cross-entropy が使用され，この誤差関数は正解単
語の生成確率 1 に近づくこと，その他の単語の確率に
ついてはその単語の意味によらず 0 に近づくことを促
す．例えば正解単語が see の時，look のような意味が
近い単語にも意味が遠い単語と同様なペナルティが掛
かってしまう．特に正解単語が語彙外の場合にこの問
題は深刻となる．なぜならば，語彙外を示すシンボル
のみが生成されやすくなるように最適化されてしまう
ことから，単語の生成確率が一様に減少し，人間にとっ
て意味のある文章生成が行えなくなってしまう．
入力単位として subword[3, 4]を用いる方法は語彙外
の単語を大幅に減少させることができ，単語単位のモ
デルと比べて高い精度が得られることが知られている．
この方法を用いることで上記の語彙外の単語の最適化
に関わる問題は回避することができる．しかし依然と
して softmax cross-entropy を使った最適化を行って
いるため，単語の意味を考慮することなく単語の生成
確率が一様に減少する問題は解決することができてい
ない．これらの問題に対して，単語の意味情報を考慮
した誤差関数を NMT の学習に使用することによる改
善が考えられる．この場合，単語の意味情報を何らか
の手法で得ることが必要となる．
単語の意味情報を扱う研究として単語分散表現が
知られている．この単語分散表現は単語を空間上の
低次元の実数値ベクトルとして表現したものであり，
word2vec[5] などの手法が提案されている．この表現
は，単語同士の使用方法や意味が近ければ近いほどその
単語のベクトル同士の距離も小さくなると言われてい

表 1: 日英翻訳における生成例．この場合では moldings が

語彙外であるため，baselineでは<unk>を出力している．一

方，提案手法ではmoldings の代わりに意味が近い extrusion

を使用した生成ができている．

source: リザーバ内流動パターンと押出物形態

reference: The flow pattern in the reservoir and

the shape of <unk:moldings>.

baseline: Flow patterns in reservoir and

<unk> forms.

proposed: The flow pattern in the reservoir and

the extrusion form.

る．本研究では，この特徴を使用して NMT の誤差関
数に統語的・意味的な類似度に応じて誤差を与える誤差
関数を提案する．誤差関数は正解単語と目的言語側の
語彙に含まれる単語との間の単語分散表現での距離の
重み付き平均で定義し，その重みにはモデルの softmax

層で得られる各単語の生成確率を使用する．この誤差
関数を導入することで，正解単語に加えて似た意味の
単語の生成確率が大きくなり，反対に似ていない単語
の生成確率は小さくなることが促される．また，単語
分散表現は NMT の学習に使用するパラレルコーパス
とは独立に単言語コーパスから作成できるため，パラ
レルコーパス上で低頻度な語に関しても大規模な単言
語コーパスを使用することでその情報を使用すること
ができる．特に，語彙外の単語が多い場合には，表 1の
ように語彙外の単語の代わりに語彙内の似た単語が生
成されることが期待できる．この提案手法の有効性を
確認するため，複数の学習方法の比較（§4.3），目的言
語側の語彙サイズを小さくした際の影響（§4.4）および
異なる言語対での影響（§4.5）の 3 つの異なる実験を
行う．

2 Attention機構付き Encoder-Decoderモデ
ルによる NMT

はじめに，本稿のベースラインモデルとした Atten-

tion機構付き Encoder-Decoderモデル [2]について説
明する．
X = {x1,x2, ...,xI} を入力文（入力系列）， Y =
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{y1,y2, ...,yJ}を出力文（出力系列）とする．ここで，
xi ∈ RS×1 は i 番目の入力単語を表す one-hot ベクト
ル，I は入力文の長さ，yj ∈ RT×1 は j 番目の出力単
語を表す one-hotベクトル，J は出力文の長さを表す．
モデルは Encoder（§2.1）と Attention + Decoder

（§2.2）の 2つの機構から構成され，そのどちらも RNN

（Recurrent Neural Network）を用いて構成される．
2.1 Encoder

Encoder は入力文 X を入力として受け取り，RNN

を通じて順方向の隠れ状態ベクトル
−→
hi(1 ≤ i ≤ I) を

返す． −→
hi = RNN(

−−→
hi−1,xi). (1)

同様に，逆順に並べた入力文を入力することで逆方
向の隠れ状態ベクトル

←−
hi(1 ≤ i ≤ I) が得られる．こ

れらの 2 つの方向の隠れ状態ベクトルを結合すること
で以下のように入力文の隠れ状態ベクトルを得る．こ
れにより全てのタイムステップにおいて前後の文脈を
考慮した隠れ状態ベクトルを得ることができる．

hi = [
−→
hi;
←−
hi]. (2)

2.2 Attention + Decoder

Attention + Decoderでは Encoderで計算された入
力文の隠れ状態ベクトルから翻訳文の単語を 1 つずつ
生成する．Decoder の RNN は初期隠れ状態ベクトル
hI から始まり，隠れ状態と過去の出力系列から再帰的
に単語を生成する．出力単語 yi の条件付き確率は以下
のように定義される．

pθ(yj |y<j , X) = softmax(Wsd̃j), (3)

d̃j = tanh(Wc[cj ;dj ]), (4)

dj = RNN(dj−1,yj−1). (5)

ここで，Wc,Wp は学習されるパラメータである．ま
た，cj は文脈ベクトルである．この cj を求めるために
Attentionと呼ばれる機構を用いる．Attention機構で
は，入力文の隠れ状態ベクトル hi をその各ベクトルに
対応する時間ステップ j における重み αij を計算し，
その重みと隠れ状態ベクトルの重み付き平均を取るこ
とで cj が以下のように求められる．

cj =

I∑
i=1

αijhi, (6)

αij =
exp(dT

j hi)∑I
i′=1 exp(d

T
j hi′)

(7)

3 誤差関数

この節では NMT における一般的な誤差関数である
Softmax Cross-Entropyについて振り返った後（§3.1），
提案手法である Word Embedding-based loss につい

て説明する（§3.2）．
3.1 Softmax Cross-Entropy

Softmax Cross-Entropy は言語生成のような多クラ
ス分類問題の最適化に一般的に用いられる誤差関数で
あり，以下のように定義される．

ℓent = −
J∑

j=1

K∑
k=1

yjk log pθ(yjk|y<j , X). (8)

ここで yjk は翻訳文の j 番目の単語に対応する one-

hotベクトルの k 番目の要素，K は目的言語側の語彙
サイズを表す．
先に述べたように，Softmax Cross-Entropy は正解
単語以外のすべての単語に，その単語の意味に関わら
ず等しくペナルティを与える．
3.2 Word Embedding-based Loss

本研究では，正解単語との意味の近さに応じて誤差
を与える以下の誤差関数を導入する．この誤差関数を
本稿ではWord Embedding-based Loss と呼び，以下の
ように正解単語との距離の重み付き平均として定義す
る。距離の重みは式（3）で定義された出力単語の生成
確率を用いる．

ℓemb = −
J∑

j=0

K∑
k=0

pθ(yjk|y<j , X)d(E(Vk), E(yj)).

(9)

ここで，Vk は目的言語側の語彙に含まれる k 番目の単
語，E(w)は単語 wの単語分散表現を表す．また，dは
2つの単語ベクトルの間の距離を計算する関数で，本稿
ではユークリッド距離を用いた．

d(s, t) = ∥s− t∥. (10)

4 実験

提案手法の影響を確認するために，複数の学習方法
の比較（§4.3），目的言語側の語彙サイズを小さくした
際の影響（§4.4）および異なる言語対での影響（§4.5）
の 3つの異なる実験を行った．
4.1 実験設定
モデルの実装には primitiv*1 を用いた．また，En-

coder と Decoder の RNN はそれぞれ 2 層の LSTM

とし，input feeding[2]を行った．単語埋め込みベクト
ルや隠れ状態ベクトルの次元数はどちらも 512，ミニ
バッチのサイズは 64とした．原言語側の語彙は訓練用
データ中に出現する頻度の高い単語上位 20,000語を使
用した．最適化アルゴリズムには Adam[6] を使用し，
gradient clippingは 5，weight decayは 10−6に設定し
て学習を行った．ドロップアウトの確率 pは 0.3とし，
learning rateは各 epochごとに validation lossが低下

*1 https://github.com/primitiv/primitiv
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表 2: 実験に用いたコーパス．

Corpus Lang.
Number of Sentence

Train Valid. Test

ASPEC Ja-En 964k 1790 1812

IWSLT17 En-Fr 226k 890 1210

しない場合にのみ 1/
√
2を掛けることで減衰を行った．

また，テストは最も小さい validation loss を記録した
モデルによって行った．評価尺度には，機械翻訳の自
動評価として一般的な BLEU[7]と同義語への言い換え
にも対応しているMETEOR[8]を使用した．
4.2 データセット
実験には２つのパラレルコーパスを使用した．１つ
は日本語から英語へのタスクに用いた ASPEC[9]で，3
つ全ての実験で使用した．もう１つは英語からフラン
ス語へのタスクに用いた IWSLT17*2 で，3つ目の実験
（§4.5）で用いた．表 2にコーパスの詳細を示す．
英語及びフランス語のトークナイズにはMoses tok-

enizer*3，日本語にはKyTea[10]を使用した．また，60
トークンを超える文対を学習データから削除するフィ
ルタリングを行った．
また，実験中の目的言語である英語とフランス語
に対する一般的なドメインの単語分散表現を使用し
た．英語の単語分散表現には Google News datasetに
よって学習済みのもの*4 を使用した．フランス語では，
Wikipedia のダンプデータ*5 を使用して gensim*6 で
学習したものを使用した．単語分散表現を得るための
アルゴリズムには word2vec の CBOW モデルを用い
た．ウィンドウサイズおよびネガティブサンプリング
の数はそれぞれ 5，単語分散表現の次元数は 300 とし
て使用した．
4.3 学習方法による影響
まずはじめに，cross-entropy（ℓent）と提案手法（ℓemb）
をそれぞれどのように使用すれば良い結果が得られる
のかを確認した．具体的には，ℓent のみ (baseline)，
ℓemb のみ, ℓent + ℓemb の 3つの組み合わせについて比
較を行った．また，ℓemb のみで事前学習を行った場合
についても同様に比較を行った．また，目的言語側の
語彙サイズは 10,000とした．
表 3の中段に実験結果を示す．ただし，事前学習な
しの ℓemb のみを使用する方法はうまく学習できず，誤
差が下がらなかったため掲載していない．結果として

*2 http://workshop2017.iwslt.org/

*3 https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/

master/scripts/tokenizer/tokenizer.perl

*4 https://code.google.com/archive/p/word2vec/

*5 https://dumps.wikimedia.org

*6 https://radimrehurek.com/gensim/

は，ℓemb を使用したすべての方法でベースラインより
も BLEUおよびMETEORが向上する結果となった．
特に，ℓent で事前学習を行った後に ℓemb で最適化を
行ったものが最も高い精度となり，語彙サイズを 2 倍
にした際の精度（表 3上段）と同等の精度を達成した．
これらの結果から，提案した誤差関数は比較的小さな
語彙サイズにおいて有効であると考えられる．
4.4 語彙サイズによる影響
次に，非常に語彙サイズが限られた環境における提
案手法の有効性を確認するため，目的言語側の語彙サ
イズを 1,000単語に制限して実験を行った．
表 3の下段に実験結果を示す．こちらでも ℓemb を用
いたすべての手法の精度がベースラインを上回る結果
となった．特に，事前学習後に ℓemb のみで最適化を行
う方法ではMETEORでのスコアが+1.72ポイントと
大きな改善を示していることから，同義語にうまく言
い換える事によって未知語を回避した翻訳が行えてい
る事がわかる．これらの結果より，提案手法は非常に
限られた環境でも機能すると考えられる．
4.5 言語対による影響
最後に，提案手法が特定の言語対に依存したもので
あるかを確認するために，日本語-英語とは異なる言語
対による実験を行った．実験は IWSLT17の英語-フラ
ンス語データで行い，§4.3の結果と比較するために目的
言語側の語彙サイズは 10,000単語とした．
表 4に実験結果を示す．今までの実験と同様に．

ℓemb を使用した方法の精度がベースラインをすべて
上回っており，特に事前学習後に ℓemb のみを用いたも
のが最も高い精度を記録した．また，英語-フランス語
での結果は日本語-英語での精度向上よりも更に大きな
改善を示している．これらの結果から，提案手法は特
定の言語対に依存した手法ではないと考えられる．
4.6 考察
以上の実験結果より NMT における提案手法の有
効性が示された．特に誤差関数が平滑化されることに
よって似た意味の単語が生成されやすくなっているこ
とがわかった．
表 1に ASPEC での日本語-英語翻訳の生成例を示
す．この例では参照訳に含まれる moldings が未知語
になっている．そのため，ベースラインによる翻訳文
には<unk>が含まれる結果となった．一方で提案手法
では未知語が含まれる shape of moldings を extrusion

form というフレーズへと言いかえることができて
いる．
実験では単語分散表現として一般的なドメインの単
語分散表現を使用し，提案手法の有効性を確認した．こ
の単語分散表現のドメインをより学習データに適応さ
せる事によってさらなる精度改善が期待できるが，こ
れは今後の課題としたい．
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表 3: ASPECによる実験結果．括弧内の数値は ℓent からの差分を表す．また，太字で表されている BLEUスコアは ℓent との差

分が統計的に有意であることを示す（p < 0.01）．

target vocab. loss pre-train BLEU METEOR

20,000 ℓent None 24.91 30.71

10,000

ℓent None 23.78 29.39

ℓent + ℓemb None 24.75 (+0.97) 29.93 (+0.54)

ℓent + ℓemb ℓent 24.60 (+0.82) 29.52 (+0.13)

ℓemb ℓent 24.85 (+1.07) 29.81 (+0.41)

1,000

ℓent None 14.21 18.43

ℓent + ℓemb None 14.35 (+0.14) 18.66 (+0.23)

ℓent + ℓemb ℓent 14.72 (+0.51) 18.88 (+0.45)

ℓemb ℓent 14.74 (+0.53) 20.15 (+1.72)

表 4: IWSLT17による実験結果．括弧内の数値は ℓent からの差分を表す．また，太字で表されている BLEUスコアは ℓent との

差分が統計的に有意であることを示す（p < 0.01）．

target vocab. loss pre-train BLEU METEOR

10,000

ℓent None 33.89 56.37

ℓent + ℓemb None 33.94 (+0.05) 57.20 (+0.83)

ℓent + ℓemb ℓent 35.46 (+1.57) 58.35 (+1.98)

ℓemb ℓent 35.60 (+1.72) 58.35 (+1.99)

5 まとめ

本論文では，機械翻訳における正解単語との単語分
散表現での距離を生成確率による重み付き平均したも
のを誤差とする誤差関数を提案した．実験において提
案手法は BLEU と METEOR の 2 つの評価尺度によ
る翻訳精度の改善を示し，語彙サイズが限られた環境
においても未知語を同義語に言い換えられていること
が確認できた．
今後の課題としては，誤差関数の計算の高速化や

word2vec以外の単語分散表現の使用，人間による主観
評価を含む更に詳細な評価，subword の利用などが挙
げられる．
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