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概要
日常会話などで使用される話し言葉，すなわち自

由発話における翻訳では，データセット量が少な
い，語順の自由度が高いといった問題があり高品質
な翻訳のためにはまだ多くの課題が残っている．本
研究では，句単位の摂動を用いた正則化手法によっ
てモデル内で様々な書き言葉文を表現し学習するこ
とで翻訳精度の改善を試みる．この句単位の摂動は
トークンではなく Positional Encodingに付与するこ
とで欠陥文をサンプリングする．

1 はじめに
近年，機械翻訳はニューラルネットワークに

よって大きく発展した．特に，Transformer[1]は Self-
Attention，Multi-Head Attention，Positional Encodingと
いう独自の機構を利用して，高い精度の翻訳結果を
残した．これは英日翻訳でも同様で，高い精度の翻
訳が可能である．しかしながら，日常会話などで使
用される話し言葉話における翻訳では，データセッ
トが少ない，間投詞や言い淀みなどを含む，などと
いった問題があり書き言葉の翻訳と比べると翻訳精
度はかなり低い．さらに，日本語など語順の自由度
が高い言語では，話し言葉は書き言葉と比べ語順の
自由度が大きく異なる傾向にある．
一方，摂動を用いた正則化手法 [2, 3, 4]は，モデル
の頑健性の向上に有効であることが示されており，
複数の正則化手法を組み合わせることで，推論時の
精度をさらに向上させることが知られている．例え
ば，Word DropoutやWord Replacementなどの手法で
は，トークン単位の摂動を入力文または出力文に加
えることで欠陥文をサンプリングして学習する．こ
れらのトークン単位の摂動は学習中に欠陥文をモデ
ル内で表現しており，欠陥文から目的言語文を予測
するよう学習することと同じであると考えられる．
本研究では，英日翻訳における書き言葉の翻訳精

度を向上させることを目的とし，Positional Encoding

図 1 提案手法における位置表現の直感的な例．通常の位
置表現とは異なり，’パソコンで’の出現位置がずれた欠
陥文同等の位置表現をする．

部分に句単位の摂動を付与することで学習中に欠陥
のある文を表現し，頑健性を向上させることを試み
た．図 1に提案手法の直感的な例を示す．整数範囲
の離散的な摂動を付与することで句単位での摂動を
表現し，IBM Models 3 や 4[5] で作成される欠陥文
同等の位置情報を表現する．この時，トークン単位
ではなく，句単位の摂動を付与することで，意味的
に不完全な欠陥文を生成するのではなく，語順が入
れ替えられた文を生成する．実験結果から，話し言
葉・書き言葉の英日翻訳において若干の BLEUの改
善が見られた．

2 関連研究
2.1 摂動を用いた正則化手法
正則化手法は，機械学習で過学習を防ぐために使
われる．NMTにおいても同様であり，モデルのパ
ラメータの過学習を防ぐために，損失関数に特定の
項を足し合わせる手法や，入力にノイズ，すなわち
摂動を付与し正確な文を予測するよう学習する手法
などが用いられている．本稿では摂動を用いた正則
化手法について述べる．

Galら [3]は，確率的にトークンの埋め込みをゼロ
ベクトルに確率的に置き換えるWord Dropout法を提
案した．Bengioら [2]は，入力トークンをエンコー
ダ側またはデコーダ側のスケジュールドサンプリン
グしたトークンに置き換えるWord Replacement法を
提案した．しかし，このようなサンプリングした別
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図 2 提案手法による位置表現の例．通常はトークンごとに絶対的位置表現 𝑝𝑜𝑠を決定するが（1行目），提案手法では摂
動範囲 [-1,+1]内で確率的に句単位の摂動 𝑝𝑒𝑟 を決定し（2行目）通常の絶対位置表現 𝑝𝑜𝑠に足し合わせる．（最終行目）．

トークンを摂動として使用する手法では，摂動を計
算する計算量がかかり学習時間が長くなる傾向があ
る．高瀬ら [4]は，単純な正則化手法を様々に組み
合わせて，学習時間を比較した．その結果，比較的
単純な手法であるWord DropoutやWord Replacement
およびそれらを組み合わせた手法が，計算速度だけ
でなく翻訳精度においても従来の Transformerを上
回ることがわかった．
2.2 Positional Encoding

Sinusoidal Positional Encoding（以下，SPE）は，Trans-
formerのエンコーダ・デコーダ両者において各埋め
込み表現に対し，文中における絶対位置を足し合わ
せることで位置情報を与える役割を持つ．その時足
し合わせる値は正弦関数と余弦関数の式で表され
る．トークンの位置を 𝑝𝑜𝑠，埋め込み表現の次元数
を 𝑑 とすると 𝑖 番目の次元の埋め込み表現に足し
合わせる 𝑆𝑃𝐸 は以下の式 (1,2)で表される．このと
き，偶数次元は正弦関数，奇数次元は余弦関数で定
義される．

𝑆𝑃𝐸 (𝑝𝑜𝑠,2𝑖) = 𝑠𝑖𝑛

(
𝑝𝑜𝑠

10000 2𝑖
𝑑

)
(1)

𝑆𝑃𝐸 (𝑝𝑜𝑠,2𝑖+1) = 𝑐𝑜𝑠

(
𝑝𝑜𝑠

10000 2𝑖
𝑑

)
(2)

また，上記のような式ではなく，完全に学習可能な
Embeddingで絶対位置を表現し，同じように各単語
埋め込み表現に足し合わせる Position Embeddingと
いう位置表現手法も存在する．

Relative Position Representation（以下，RPE）は，文
中における各単語の相対的な位置を表現する [6]．
SPE が各単語埋め込みに足し合わせるのに対し，
Self-Attention内部で表現する．

3 提案手法
従来の手法ではトークン単位で摂動を付与してい
た．しかし，自然な文をサンプリングするにはトー
クン単位ではなく句単位で摂動を付与する方が適切
であると考えられる．一方で従来の手法はトークン
単位の摂動でありながら翻訳精度の改善が期待でき
るため従来の手法と組合せな可能な手法を提案す
る．本研究では，SPE内のトークン位置 𝑝𝑜𝑠にトー
クン単位ではなく句単位の整数摂動を付与するこ
とで日本語の書き言葉文に近い欠陥文をモデル内で
表現する手法を提案する．図 2に提案手法の位置表
現例を示す．SPEに摂動を組み込むことで，他の正
則化手法と同様に NMTの頑健性を向上させること
ができ，また，モデル構造中の位置表現を操作する
ため他の正則化手法と補完することが期待される．
さらに，トークン単位ではなく句単位で摂動を付与
することで書き言葉文に近い文を表現し学習するこ
とで書き言葉における翻訳での精度向上が期待され
る．提案手法は SPEを拡張した式 (3,4)で表される．

𝑝𝑒𝑟𝑆𝑃𝐸 (𝑝𝑜𝑠,2𝑖) = 𝑠𝑖𝑛

(
𝑝𝑜𝑠 + 𝑝𝑒𝑟

10000 2𝑖
𝑑

)
(3)

𝑝𝑒𝑟𝑆𝑃𝐸 (𝑝𝑜𝑠,2𝑖+1) = 𝑐𝑜𝑠

(
𝑝𝑜𝑠 + 𝑝𝑒𝑟

10000 2𝑖
𝑑

)
, (4)

ここで，𝑝𝑒𝑟 は一様分布からの整数摂動である．
また，開始トークンの 𝑝𝑒𝑟 は常に 0 とする．例え
ば，摂動範囲が [-1,+1] の場合，開始トークンを除
いて-1,0,+1の整数がランダムに決定する．[7]で提
案されている on-the-fly subword sampling のように，
摂動は文・エポック毎にサンプリングされ，文・エ
ポック毎に異なる SPEが各トークンに付加される．
摂動は学習中にのみ付与され，生成時は通常の SPE
を使用する．
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4 実験
実験は大きく次の 3ステップに分けて行った．(1)

まず事前実験として PEの Ablation studyを行った．
これはエンコーダ・デコーダどちらに摂動を付与す
るべきか，それとも従来のまま絶対位置を付与する
べきか検討するために行った．(2)次に話し言葉に
おける実験を行った．(3)最後に書き言葉において
も同様に効果があるのかを検証するために書き言葉
における実験を行った．
データセット 英日翻訳の実験のためのデータ

セットには，書き言葉の実験には対訳コーパス
ASPEC[8]，話し言葉の実験には IWSLT2017[9]，加え
て JParaCrawl[10]からランダムに選択した 400万文
を用いた．ASPEC は 1,783,817 文対の学習データ，
1,790文対の開発データ，1,812文対のテストデータ
からなり，今回学習には 100万文対の学習データで
ある train-1.txtのみを使用した．IWSLT2017はオリ
ジナルの 232,423 文対の学習データから Moses[11]
の clean-corpus-n.perl1）を使いクリーニングを
行った 9,250文対を学習データとして用い，開発に
は dev2010の 871文対，テストには tst2015の 1,194
文対を使用した．JParaCrawl はオリジナルの 1,000
万分からランダムに 400万文抽出し学習データとし
て使用した．英語及び日本語の入出力はサブワード
とし，Sentencepiece[12]を使いトークナイズを行っ
た．このとき，語彙サイズは 16,000とし，言語間で
共有した．
実験設定 実装には fairseq[13]を用いた．バッチ
サイズは実験 4.1において 2048，実験 4.2において
8192 にした．それ以外のハイパーパラメータは全
てにおいて [1]と同じにした．
摂動 英日翻訳の目的言語側，すなわち日本語

側で句構造の解析を行い，解析結果から句単位の
摂動を付与する．MeCab[14] を使って形態素解析
を行い，MeCab が出力した品詞列に対して正規表
現で句単位に区切るルールを定義し，nltk[15] の
RegexpParser でチャンキングを行った．このチャ
ンキングは学習時に行うと学習時間が膨大となるた
め，学習データ作成時に行いチャンキング結果を目
的言語文と共にモデルに渡すことでベースラインと
変わらない速度での学習を行った．摂動範囲は全て
において [-1,+1]に統一し，一様分布に基づいて選択

1） https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/master/scripts/
training/clean-corpus-n.perl

表 1 ASPEC英日翻訳における BLEU
エンコーダ デコーダ BLEU

SPE SPE 40.8
なし SPE 22.8
SPE なし 41.0
RPE RPE 39.1
なし RPE 19.3
RPE なし 40.3
なし なし 22.8

される．
評価 翻訳文の評価手法には機械翻訳の自動評価
として一般的な BLEU[16]を用い，sacreBLEU[17]で
計算した．

4.1 事前実験
摂動をエンコーダ・デコーダどちら側に付与する
べきなのか検証するため，エンコーダ側，デコーダ
側それぞれにおいて通常の SPE(絶対位置)，RPE(相
対位置)を付加しない場合の実験を行った．本研究
では [18]と同様，Queryと Keyのみに適用する簡略
化された RPEを用いた．実験結果を表 1に示す．
エンコーダに SPE を付加しない場合，デコーダ

における SPEの有無関係なしに大きく BLEUが下
がった．一方で，デコーダ側の SPEの有無は翻訳精
度に大きく影響を与えることはなかった．RPEの場
合でも同様の傾向が見られた．したがってエンコー
ダ側の絶対的な位置表現が翻訳精度に大きく影響を
与えていることがわかる．

4.2 話し言葉・書き言葉における実験
表 2 IWSLT17英日翻訳における BLEU
エンコーダ デコーダ 𝐸𝑛 → 𝐽𝑎

SPE SPE 8.5
SPE なし 8.4
SPE perSPE 9.3

表 3 ASPEC英日翻訳における BLEU
エンコーダ デコーダ 𝐸𝑛 → 𝐽𝑎

SPE SPE 41.0
SPE なし 40.9
SPE perSPE 41.4

話し言葉における実験 事前実験から，エンコー
ダ側には SPEによる絶対的な位置情報を与えた方が
良く，デコーダ側の SPEの位置情報の与え方には改
善の余地があると考えられた．そこでデコーダ側に
提案手法を適用し実験を行った．IWSLT2017データ
セットと JParaCrawlデータセットを使った英日翻訳
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の結果を表 2に示す．通常，話し言葉の翻訳では，
話し言葉のデータセットのみでの fine-tuningを行う
が，この実験結果では fine-tuning は行っていない．
結果から，提案手法がベースラインと比べて 0.8ポ
イント BLEU が向上したことがわかる．また，デ
コーダ側に SPEを与えなかった場合，ベースライン
と比べて 0.1ポイント BLEUが下がった．
書き言葉における実験 話し言葉と同様に，デ

コーダ側に提案手法を適用し実験を行った．表 3に
ASPECデータセットを使った書き言葉における実
験結果を示す．結果より，ベースラインと比べると
0.4ポイントの BLEUの向上が見られた．また，デ
コーダ側に SPEを与えなかった場合，ベースライン
と比べて 0.1ポイント BLEUが下がった．

5 考察
事前実験 事前実験の結果から，デコーダの位置

表現が翻訳精度に大きく影響を与えるとは考えに
くい．生成時，Transformerは自己回帰的に生成を行
い，生成した前の単語 (時刻 t の単語) から次の単
語 (時刻 t+1 の単語) の予測を行うようデコーダの
Self-Attentionではマスクを行う．このように時系列
に沿った生成を行うため，位置情報は必要ではない
と考えられる．また，絶対位置表現，相対位置表現
両方において同じ傾向であったことから，位置表現
の違いやどこで位置情報を足し合わせるかは精度に
大きく関係しないと考えられる．
提案手法 話し言葉，書き言葉における実験では

翻訳精度の改善が見られた．さらに，デコーダ側で
SPE を付与しない時と比べても翻訳精度の改善が
見られた．デコーダ側の位置表現が必須でないなら
ば，位置表現において正則化を行うことで若干の改
善が可能であることを示唆している．若干の改善し
か見られなかったのは，デコーダ側の位置情報が翻
訳精度にそれほど大きな影響を与えないことが原
因であると考えられる．このように単語埋め込みに
直接作用する摂動を用いた正則化手法 [2, 3, 4]と比
べると大きく改善するとは言い難いが，提案手法は
これらの手法と組み合わせが容易に可能であるた
め，組み合わせることで更なる精度の改善が期待で
きる．
トークン単位の摂動 また，先行研究のように句

単位ではなくトークン単位で摂動を付与した場合，
翻訳精度が改善するのか実験を行った．表 1と同じ
パラメータで実験を行った結果を表 4に示す．トー

表 4 ASPEC英日翻訳においてトークン単位の摂動を付
与した場合の実験結果．perSPEの摂動範囲はすべて [-2,
+2]である.

𝐸𝑛𝑐 𝐷𝑒𝑐 𝐸𝑛 → 𝐽𝑎

SPE SPE 40.8
perSPE SPE 37.4

SPE perSPE 41.2
perSPE perSPE 23.7

SPE なし 41.0

クン単位の摂動を付与した場合でも若干の翻訳精
度の改善 (+0.4の BLEUの改善)が見られた．また，
SPEをデコーダに付与しない場合と比較しても若干
の改善が見られた，これはデコーダ側では絶対位置
を付与するのではなく，正則化を行う提案手法を適
用することで翻訳の改善が見込めることを示すと考
えられる．一方で，エンコーダに摂動を付与したと
き翻訳精度がベースラインより下がったことから，
エンコーダ側ではやはり絶対的な位置表現をしたほ
うがよいと考えられる．

6 まとめ
本稿では，書き言葉における英日翻訳のため，句
単位の摂動を Positional Encodingに付与する正則化
手法を提案した．実験結果から，書き言葉・話し言
葉における英日翻訳それぞれにおいて若干の翻訳
精度の改善が見られた．一方で，他の正則化手法と
比べると精度の改善が小さいという問題点もある．
今後の課題としては，他正則化手法との組み合わせ
の検証，他ランダムシードでの検証などが挙げら
れる．
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