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1 はじめに
統計的機械翻訳 (SMT)において、原言語と目的言
語間の語順の相違は翻訳精度に大きな影響を与える
ことが知られている [8]。この問題を解決する手法
として、翻訳器に入力する前に原言語文を目的言語
文の語順に近づくように並び替える事前並び替え手
法が提案されてきた [8, 4]。特に英語・日本語間の
ように語順の大きく異なる言語対において、事前並
び替えを行うことで SMTでの翻訳精度は大きく改
善した [8, 4]。しかし、Autoregressive Translation (AT)
では、事前並び替えを行なった文をそのまま入力と
して使用すると、事前並び替えを行わなかった文を
入力として使用した場合と比較して翻訳精度が低下
することが報告されている [1, 4, 5]。
近年では、推論時に翻訳文の全単語を一度に出

力する Non-Autoregressive Translation (NAT)が提案さ
れ、盛んに研究されている [2, 12, 10]。NATモデル
によって翻訳にかかる速度は上昇した。しかし各単
語を独立に出力するため、前に出力した単語を考慮
した翻訳が出来ず、 ATモデルと比較して翻訳精度
が低下するという問題点がある。また NATモデル
で翻訳を行う際は、デコーダの入力としてエンコー
ダの出力をそのままの順序で使用するため、語順の
相違を考慮することが出来ない。
本研究では、NATモデルにおける事前並び替えの
効果的な適用手法の検討を行う。事前並び替えを行
なった原言語文をエンコーダに入力する手法、エン
コーダの出力を並び替える手法、エンコーダの入力
で事前並び替えの情報を使用する方法で検証を行
なった。ASPECコーパス [9]を使用した英日翻訳実
験の結果、NATモデルでは ATモデルと異なり，事

前並び替えを行なった文をそのままエンコーダに入
力することで翻訳精度が向上することが明らかと
なった。

2 関連研究
代表的な AT モデルである Transformer [13] は、

self-attention を使用して翻訳を行うモデルである。
このモデルは推論の際に以前に出力した単語に基
づいて次の単語の予測を行うため、デコード処理の
並列化ができず、翻訳文の長さに比例した時間がか
かる。そこで Guら [2]は翻訳文を一度に出力する
NATモデルを提案した。NATモデルは ATモデルと
比較すると翻訳速度が大幅に向上したが、各単語を
独立に出力するため周辺の単語に基づいた翻訳が出
来ず、翻訳精度が低下してしまうといった問題があ
る。特に英語・日本語のように語順の大きく異なる
言語対の翻訳では、語順の考慮が困難である。

Shuら [12]は潜在変数モデルによる NATモデル
(LaNMT)を提案した。目的言語文の不確かさを低次
元の潜在変数によってことでモデリングし、その潜
在変数に基づいて翻訳文の出力を行うことでより精
度の高い翻訳を可能にしており、最高性能を達成し
た翻訳手法の一つである。しかし、エンコーダの出
力をそのままの順序で使用してデコーダの入力とし
て使用しているため、並び替えは考慮していない。
本研究では LaNMTに対し、効果的に事前並び替え
を適用する手法を検討する。

Ranら [10]は、Transformerにより原言語文の語順
を並び替えた隠れ変数を NATのデコーダに入力す
ることで翻訳精度が向上すると報告している。しか
し本手法を LaNMT に直接適用することはできず、
また Transformerによる事前並び替えは、ATモデル
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図 1 LaNMTモデルの全体図。

と同様、文の長さに比例した時間がかかるという課
題がある。
3 LaNMT における事前並び替えの
適用

3.1 前提知識：LaNMT

LaNMTモデルの全体図を図 1に載せる。LaNMT
は大きく四つのサブモデルからなり、原言語文であ
る 𝑥 から潜在変数 𝑧 を予測するモデル、𝑥 と目的言
語文 𝑦 から 𝑧 を予測するモデル、𝑧 から目的言語文
の長さ 𝑙𝑦 を予測するモデル、𝑥、𝑧、𝑙𝑦 から 𝑦を予測
するモデルである。学習は、以下の式 (1)で示され
る変分下限を最大化することを目的に学習を行う。

L(𝜔, 𝜙, 𝜃)

=𝔼𝑧∼𝑞𝜙 [
|𝑦 |∑
𝑖=1

log 𝑝𝜃 (𝑦𝑖 |𝑥, 𝑧, 𝑙𝑦) + log 𝑝𝜃 (𝑙𝑦 |𝑧)]

−
|𝑥 |∑
𝑘=1

KL[𝑞𝜙 (𝑧𝑘 |𝑥, 𝑦) | |𝑝𝜔 (𝑧𝑘 |𝑥)] (1)

𝜔はエンコーダ側の、𝑥 が分かっている時の事前分
布をモデル化するパラメータ、𝜙 はエンコーダ側
の、𝑥 と 𝑦 が分かっている時の事後分布をモデル化
するパラメータ、𝜃 はデコーダ側のパラメータを表
す。事前分布、事後分布は予測された潜在変数 𝑧か
ら linear層によって計算される。推論時は 𝑦 は存在
しないため、まず原言語文 𝑥 から 𝑧 の計算を行い、
それをデコーダの入力として使用して翻訳文 𝑦′ の
予測を行う。それから出力した 𝑦′を使用して 𝑧の再

𝑧" 𝑧# 𝑧$ 𝑧% 𝑧& 𝑧'
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図 2 Length-transformの例。この例では、エンコーダの
出力は 6単語、デコーダへの入力は 4単語としている。

計算を行い、新たな翻訳文の出力を行う。これを決
められた回数行い、最後の出力を最終的な翻訳文と
する。
原言語文の長さと目的言語文の長さは異なる
ことがあるため、デコーダの入力はエンコーダ
の出力から計算を行う必要がある。LaNMT では
length-transformという機構によってエンコーダの出
力からデコーダの入力を計算している。図 2に例を
示す。エンコーダの出力 𝑧 からデコーダの入力 𝑧′

は、以下の式に従って各位置を基準に計算された重
みを使用し 𝑧の重み付き和によって計算される。

𝑧′𝑗 =
|𝑥 |∑
𝑘=1

𝑤
𝑗
𝑘 𝑧𝑘 (2)

𝑤
𝑗
𝑘 =

exp(𝑎 𝑗
𝑘 )∑ |𝑥 |

𝑘′=1 exp(𝑎 𝑗
𝑘′)

𝑎
𝑗
𝑘 = − 1

2𝜎2 (𝑘 −
|𝑥 |
𝑙𝑦

𝑗)2 (3)

𝑗 はデコーダの入力のインデックス、𝑘 はエンコー
ダの出力のインデックス、𝑎

𝑗
𝑘 はデコーダの入力に

対するエンコーダの出力のアテンション、𝑤
𝑗
𝑘 はデ

コーダの入力に対するエンコーダの出力の重みを表
す。各 𝑧′に対する重みは式 (3)によってそれぞれの
位置を中心とした正規分布によって計算される。

3.2 事前並び替えの適用
本研究では、(1)事前並び替えを行なった原言語

文をエンコーダに入力するシンプルな手法、(2)潜
在変数 𝑧を並び替える手法、(3)事前並び替えのイン
デックスの position encodingを足し合わせる手法に
よって事前並び替えの利用の検証を行う。以降では
(2)および (3)の手法について説明する。

(2)潜在変数 𝑧を並び替える手法 LaNMTでは原
言語文の潜在変数 𝑧の順番をそのまま使用している
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BLEU RIBES

ATモデル
ベースライン 35.53 83.68

BTG 31.20↓ 81.15↓

Gold-standard 44.84↑ 89.85↑

NATモデル

ベースライン 22.14 79.42
BTG 24.01↑ 77.92↓

Gold-standard 32.39↑ 86.26↑

𝑧の並び替え (BTG) 13.49↓ 78.21↓

𝑧の並び替え (Gold-standard) 15.71↓ 81.55↑

absolute position encoding (BTG) 15.49↓ 78.18↓

absolute position encoding (Gold-standard) 21.05↓ 83.75↑

表 1 英日対における翻訳結果。それぞれのモデルのベースラインと 𝑝 < 0.05で有意差があり、精度が向上したものを ↑
で、精度が低下したものを ↓で示す。

BLEU RIBES

NATモデル

ベースライン w/o knowledge distillation 22.14 79.42
w/ knowledge distillation 21.93 79.64

BTG
w/o knowledge distillation 24.01↑ 77.92↓

w/ knowledge distillation 21.87 78.01↓

Gold-standard
w/o knowledge distillation 32.39↑ 86.26↑

w/ knowledge distillation 28.17↑ 86.25↑

表 2 英日対における翻訳結果。それぞれのモデルのベースラインと 𝑝 < 0.05で有意差があり、精度が向上したものを ↑
で、精度が低下したものを ↓で示す。“w/o knowledge distillation”と “w/ knowledge distillation”の行はそれぞれ knowledge

distillationをせず訓練した結果と knowledge distillationして訓練した結果を表す。

が、そのままでは語順の相違を考慮することが出来
ない。そこで潜在変数 𝑧 の変換の際に以下の式 (4)
に示すように並び替えた後のインデックスを使用す
ることで語順の相違を考慮した翻訳が可能になると
期待される。

𝑧′𝑗 =
|𝑥 |∑
𝑘=1

𝑤
𝑗
𝑘 𝑧𝑟𝑘 (4)

𝑟𝑘 は原言語文の 𝑘 番目の単語の、並び替えた後のイ
ンデックスである。 𝑧𝑘 を並び替えてから重み付き
和を計算することで、対応した目的言語文の位置に
近い 𝑧𝑟𝑘 の重みが大きくなり、並び替えた後の文に
おける周辺単語をより考慮した 𝑧′が計算できる。

(3) 事前並び替えのインデックスの position
encodingを足し合わせる手法 ここでは事前並び
替えを利用するため、事前並び替えのインデックス
の position encodingを足し合わせる手法を設計する。
Kawaraら [5]は ATモデルにおいて事前並び替えの
インデックスによる position encodingを足し合わせ
ることで翻訳精度が向上したことを報告している
が、NATモデルにおける効果は定かではない。NAT

モデルにおいて事前並び替えのインデックスによる
position encodingを足し合わせることで、エンコー
ダで語順を考慮した潜在変数の計算を行うことが可
能になる。

4 翻訳実験
4.1 実験設定

ASPECコーパス [9]を使用して英日翻訳実験を行
なった。ASPECコーパスに含まれている訓練デー
タは 300万分、開発データは 1, 790文、テストデー
タは 1, 812文である。翻訳器の学習には上位 200万
文のうち、原言語、目的言語がともに 3単語以上 50
単語以下で、かつ単語数の比が 9未満である約 180
万文を使用した。
英語文の単語分割および品詞タグ付けに
は Stanza1）を使用した。日本語の形態素解析は
Juman2）で行なった。
事前並び替え手法として BTG [8]を使用した。事
前並び替えモデルは、訓練データのうち上位 50万
1） https://stanfordnlp.github.io/stanza/
2） http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?JUMAN
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文からランダムにサンプリングした 10 万文を使
用して 20イテレーションの訓練を行なった。単語
クラスタ数は 256 に設定し、単語アライメントは
MGIZA3）を使用して計算した。
事前並び替えの適用手法 (2)および (3)は Shuら

による LaNMTの公開モデル4）上に実装した。訓練
は 50000ステップ行なった。分散表現の次元数およ
び学習率は Shuらの設定に従った。また Shuらと同
様、翻訳は 1度 refinementした。翻訳結果において
同じ単語が 2回以上繰り返されている場合は 2回目
以降を除去した。
評価指標として BLEU [6] と RIBES [3] を使用し

た。有意差検定はブートストラップ法 [7]に従って
行なった。

4.2 実験結果
実験結果を表 1 に示す。ここで Gold-standard は

単語アライメントの計算をした後、アライメント
の交差がなくなるように並び替えたものを指す。
ATモデルでは先行研究同様、事前並び替えをその
まま使用するとベースラインと比較して BLEUお
よび RIBESが低下した (それぞれ −4.33ポイント、
−2.53ポイント)。一方、NATモデルでは事前並び替
えをそのまま使用するとベースラインと比較して
BLEU が向上した (+1.87 ポイント) 。Gold-standard
を使用して学習を行なった翻訳実験では、ATモデ
ルにおいても NATモデルにおいても大幅に翻訳精
度が向上した (AT モデルで BLEU が +9.31 ポイン
ト、RIBESが +6.17ポイント、NATモデルで BLEU
が +10.25ポイント、RIBESが +6.84ポイント)。こ
れは、翻訳の学習において並び替えの情報が有用で
あることを示唆している。

𝑧 を並び替える方法では、Gold-standardの順に並
び替える方法においても BTG の順に並び替える
方法においてもベースラインより BLEUが低下し
た (Gold-standard で −6.43 ポイント、BTG で −8.65
ポイント)。また、position encodingに並び替えのイ
ンデックスを使用する方法でも BLEUは低下した
(Gold-standardで −1.09ポイント、BTGで −6.65ポイ
ント)。翻訳精度が低下した原因として、𝑧を並び替
えることで潜在変数同士の依存関係が崩れてしまっ
たためであると考えられる。また、position encoding
を足し合わせる手法では、𝑧の変換では原言語文の

3） https://github.com/moses-smt/mgiza
4） https://github.com/zomux/lanmt

語順をそのまま使用しているため、並び替え後のイ
ンデックスが離れている潜在変数の重みが大きくな
る場合があるためであると考えられる。

4.3 Knowledge Distillationに対する影響
NAT の訓練では、訓練データの参照訳をそのま
ま使用するのではなく、AT モデルで翻訳した出
力を使用した訓練を行う Knowledge Distillationによ
り、翻訳性能が大幅に向上することが知られている
[2, 12]。表 2に、事前並び替えを適用した各モデル
において、Knowledge Distillationをし訓練を行なっ
た結果を示す。ここで、BTGで ATモデルの訓練を
行うとベースラインよりも精度が低下し結果とし
て NATモデルの訓練結果も低下すると考えられる
ため、Knowledge Distillation は全て Gold-standard な
並び替えを行なった文によって ATモデルを訓練し
翻訳したものを使用している。先行研究と異なり、
Gold-standardによる Knowledge Distillationで訓練を
行うと、全てのモデルで Knowledge Distillationしな
かったものよりも精度が低下した。今回の実験では
Byte Pair Encoding (BPE) [11]を適用しておらず未知
語が出力されるため、その影響によって Knowledge
Distillationによる翻訳結果が低下してしまったと考
えられる。Knowledge Distillationにおける BPEの有
無の影響調査は今後の課題である。

5 結論
本研究では LaNMTモデルにおける事前並び替え
の適用手法について調査を行なった。NATモデル
では ATモデルの場合と異なり、事前並び替えを行
なった文をそのまま入力することで翻訳精度が向
上することが明らかとなった。一方、潜在変数を
並び替える手法や事前並び替えのインデックスの
position encodingを足し合わせる手法では翻訳精度
が低下した。今後の課題として、よりうまく語順の
情報を活用した NATモデルの検討が挙げられる。
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