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1 はじめに

機械翻訳の研究分野では，ルールベース機械翻訳，

用例ベース機械翻訳，フレーズベース統計的機械翻訳，

統計的同期文法など様々な手法が提案されてきたが，

近年ではニューラルネットを用いたニューラル機械翻

訳 (Neural Machine Translation; NMT)[1][2]が，従

来手法を上回る高い精度を実現し注目を集めている．

ニューラル機械翻訳モデルの中でも，入力系列 (原言

語文)を全て 1つのベクトルにエンコードしてから出

力系列 (翻訳先言語文)を生成する Encoder-Decoder

モデル [3][2]や，入力系列をエンコードする過程にお

いて生成された過去の内部状態に重み付けをして翻訳

を行う注意型ニューラル機械翻訳 (Attention NMT;

ANMT)[4][5]の研究が特に盛んに行われている．

本稿は，敵対性生成モデル (Generative Adversarial

Nets; GAN)[6][7][8]を ANMTに応用した新しい機械

翻訳モデルを提案する．GANは，画像生成の分野にお

いて近年注目を集めている画像生成モデルの一つであ

り，画像を生成する生成モデル (Generator)と，その

画像が生成モデルによって作られたのかどうかを判別

する識別モデル (Discriminator)を用い，これらの 2つ

のモデルが競い合うように学習を行うことで，より良

い生成モデルを学習する手法である．識別モデルは与

えられた画像が生成モデルから作られた画像か，デー

タセット中に存在する本物の画像かを正しく見分ける

ように学習を行い，生成モデルは識別モデルが判別を

誤るように学習を行う．本研究では，従来の ANMT

の構造をGANにおける生成モデルだと捉え，これに

新たに識別モデルを追加する．識別モデルは ANMT

が入力系列から予測した出力系列と，入力系列に対応

する正解データを正しく見分けるように学習を行い，

ANMTは従来の学習に加え，識別モデルが判別を誤

るように学習を行う．

2 ニューラル機械翻訳

2.1 Encoder-Decoderモデル

Encoder-Decoder モデルでは，入力系列 x =

x1x2...xn を受け取り中間表現を生成する Encoder，

Encoder から受け取った中間表現から出力系列 y =

y1y2...ym を生成する Decoderをそれぞれニューラル

ネットによって実現する．Encoder-Decoderモデルの

学習では，下式を用いて入力系列が与えられたときの

出力系列の対数尤度を最大化するように学習を行う．

log p(y|x) =
m∑
i=1

log p(yi|yj<i,x) (1)

Encoder, Decoderには時系列データを解析するため

に LSTMを用いる．全ての入力系列を受け取った後

のEncoder側 LSTMの内部状態をDecoder側 LSTM

の初期内部状態とする．

2.2 注意型ニューラル機械翻訳 (ANMT)

注意型ニューラル機械翻訳 (ANMT)は，Encoder-

Decoderモデルにおける出力系列の予測時の各ステッ

プにおいて，エンコード時の全てのステップにおける

LSTMの内部状態 hs = (hs1 , hs2 , ..., hsn)を参照して

出力単語を予測するモデルである．ANMTにおいて

は，hs = (hs1 , hs2 , ..., hsn) に対する重み αi を，デ

コード時のステップ iにおける Decoder側の LSTM

の内部状態 hti を用いて計算する．ここで，Encoder

あるいは Decoderを多層 LSTMによって実現してい

る場合，LSTMの内部状態とは最上位層の LSTMの

内部状態を指す．

Luongら [5]が提案したGlobal Attentionの手法で

は，デコード時のステップ iにおけるDecoder側の隠
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図 1: 提案手法のモデル

れ状態 hti と Encoder側の全ての内部状態 hs に対す

る重み αi を

αti(sj) =
exp(score(hti , hsj )∑
sk

exp(score(hti , hsk)
(2)

で計算する．

3 ニューラル機械翻訳における敵対

性学習

3.1 敵対性生成モデル (GAN)[6]

敵対性生成モデル (GAN)の生成モデルにおいては，

ある確率分布 pz からサンプリングしたサンプル z =

(z1, z2, ..., zn)を入力として受け取り，画像G(z)を生

成する．生成モデル Gは識別モデルDが本物と間違

うような画像を生成することが目的であり，その目的

関数は以下のように表される．

min
G

Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z))] (3)

識別モデルは生成モデルから生成された系列と正解

データの系列を正しく見分けることが目的であるた

め，その目的関数は以下のように表される．

max
D

Ex∼pdata(x)[log(D(x))]

+Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z))] (4)

敵対性生成モデルでは 2つのモデルに関して下式で

最適化を行う．

min
G

max
D

Ex∼pdata(x)[log(D(x))]

+Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z))] (5)

�������

�	
�

�

�������

�������������

�

�������������

図 2: 識別モデルの学習

�������

�	
�

�������

�������

�	
��������



�������������

図 3: ANMTの学習

しかし，学習の初期段階では生成モデルは正確な画

像を生成出来ず，正解データとは明らかに異なるため，

識別モデルは高い確率で正しい判別をすることができ

る．その場合，式 (3)では生成モデルを最適化するた

めの十分な勾配を得ることが出来ない．そこで実際に

は，生成モデルの目的関数として下式を用いる．

max
G

Ez∼pz(z)[logD(G(z))] (6)

3.2 提案手法

画像生成における GAN では，識別モデルは全結

合層や畳込みニューラルネットワーク (Convolutional

Neural Network; CNN)で実現される．提案手法では

識別モデルに入力として画像ではなく文字列を与え

るため，時系列モデルである再帰型ニューラルネット
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ワークの一種である LSTMを用いて識別モデルを実

現する．

提案モデルの全体像を図 1に示す．提案モデルは翻

訳の生成を行う ANMTと識別モデルから成り，入力

として原言語の系列データ s1 . . . sn を Encoderに与

え，Decoderは翻訳先言語の系列データ t
′

1 . . . t
′

mを生

成し，識別モデルは系列データ t
′

1 . . . t
′

m を受け取り，

その入力が正解データか生成されたデータか識別する．

識別モデルは入力として翻訳先言語の系列データを

受け取り，それが入力系列と対の正解データ t1 . . . tm

なら 1 を，ANMT が入力系列から予測した出力系

列 t
′

1 . . . t
′

m であれば 0を返すように学習する (図 2)．

ANMTの学習は入力系列と対になる正解データを用

いた学習 (図 3左)と識別モデルを用いた学習 (図 3右)

から成る．識別モデルを用いた学習では ANMTが生

成した出力系列を識別モデルが本物と間違えるように

ANMTの学習を行う．つまり，識別モデルの出力を

1として ANMTの学習を行う．

ANMTでは語彙の生成に softmaxを用いるが，全

ての語彙に対するノードをもつネットワークを学習す

ることは，非常に大きな計算コストを要する．そのた

め本研究では正解データを用いた ANMTの学習には

softmaxを用い，識別モデルを用いた学習にはANMT

により選択された語彙に対してのみ，次式で計算した

sigmoid関数を用いて近似的にスコアを計算する．

σ(ti) =
1

1 + e−score(ti)
(7)

ただし，score(ti)はデコード時のステップ iにおいて

単語を予測したときのスコアである．

ミニバッチ内で次の手順を行うことで提案モデルの

パラメータ最適化を行う．

(i)ANMTの学習 式 1に従って，入力系列から生成

した出力系列の対数尤度を最大化するように学習

する (図 3左)．

(ii)識別モデルの学習 次に，式 4に従って，生成され

た出力系列と正解データの系列を正しく識別する

期待値を最大化するように学習する (図 2).

(iii)識別モデルを通したANMTの学習 最後に, 生

成した出力系列を識別モデルが本物と間違える期

待値を最大化するように学習する (図 3右)．

4 実験

4.1 実験設定

4.1.1 対訳コーパス

本実験においては，英日の対訳コーパスとしてAsian

Scientific Paper Excerpt Corpus(ASPEC)1 を用いて

英日翻訳を行った．コーパスに対する処理としては，和

文に対しては京都テキスト解析ツールキット (KyTea)2

を，英文に対してはmosesdecoder3を用いて単語分割

を行った後，mosesdecoderを用いて小文字化を行った．

また，長さが 1未満あるいは 50以上の文を取り除い

た．学習用データとしては 100万文対 (train-1.txt)に

上記の処理を行い，上位 50,000文対を抽出し用いたと

ころ，英語，日本語の語彙は文末記号と未知語のシン

ボルを含めてそれぞれ 16,416語, 15,051語であった．

開発データと評価データに対しても上記の処理を行っ

た結果，それぞれ 1,658文対, 1,812文対であった．

4.1.2 ANMTと識別モデル

ANMTとしては，Encoder, Decoderがそれぞれ 4

層の LSTMから成る Encoder-Decoderモデルを用い

た．注意型のモデルは Luong ら [5] による “Global

Attention(dot)”を採用した．また，識別モデルも同

様に 4層の LSTMを用いた．単語埋め込み層，隠れ

層の大きさはともに 256次元とし，LSTMのパラメー

タは [−0.8, 0.8] の一様乱数で初期化した．学習には

Adam[9] を使用し，パラメータの初期状態は “α =

0.01, β1 = 0.9, β2 = 0.999” , ミニバッチサイズは 64

とした．また，本実験でのモデルは全て Chainer[10]

を用いて実装した．

4.2 結果

英日翻訳の学習を上記の設定で，従来手法 (ANMT)

と提案手法 (ANMT + Discriminator) で実験を行っ

た．最終的なモデルとしては各エポック終了後に，開

発データに対して計算したパープレキシティが最も低

かったものを採用した．

評価データに対して beam幅 5の beam searchを行

いBLEUとRIBESで評価したところ，その結果は表

1に示す通りになった．

1http://lotus.kuee.kyoto-u.ac.jp/ASPEC/
2http://www.phontron.com/kytea/index-ja.html
3https://github.com/moses-smt/mosesdecoder
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表 1: 50,000文対での学習結果

BLEU (%) RIBES

従来手法 (ANMT) 15.86 0.6854

提案手法 (ANMT + Dis) 17.24 0.7036

表 1 より，提案手法のモデルでは BLEU，RIBES

共に従来手法のANMTと比較して高い値が得られた．

5 おわりに

本研究は，従来手法である ANMTに GANの学習

方法を取り入れた機械翻訳のモデルを提案した．本稿

で行った実験より従来手法 (ANMT)に対する提案手

法の有効性を示すことができた．

今後は，本稿の実験で用いていないASPECの残り

の文対を用いて実験を行い，従来手法と提案手法との

比較を行う．
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