
言語処理学会 第23回年次大会 発表論文集 (2017年3月) 

文の潜在グラフ表現の学習: ニューラル機械翻訳での検証

橋本和真 鶴岡慶雅
東京大学 工学系研究科

{hassy,tsuruoka}@logos.t.u-tokyo.ac.jp

1 はじめに

自然言語処理における文の構文解析は, 句構造や係り

受けの解析という形で長年研究されている. それらの

構文解析は, 人手のアノテーションに基づく機械学習

によって実現されることが主流である. 構文情報は,

関係抽出や機械翻訳といったタスクの素性として精度

向上に寄与してきた. また, 近年のニューラルネット

ワークに基づく研究においても, 文を単語列でなく木

構造で表すことの有効性が示唆されている [2].

しかし, 構文解析は単一言語の文法に基づいており,

必ずしも適用先のドメインやタスクに適しているとは

限らない. 最近ではタスクに特化した句構造を強化学

習により獲得する手法が提案されているが,「二分木」

という強い制約が存在する [6]. 木構造はその表現の

し易さから, ニューラルネットワークにおいて幅広く

用いられているが, 離散的に木構造として文を表現す

ることが最適とも限らない.

そこで本研究では, 適用先のタスクに特化した, 文

の潜在的なグラフ表現を学習するモデルを提案する.

このグラフ表現は, 単語から単語への重み付きアーク

の集合であり, タスクの目的関数の最適化により直接

学習される. 提案モデルは, タスク依存のモデルと, タ

スク非依存の構文解析モデルを連結することで実現さ

れ, 構文解析モデルを既存のアノテーションで事前学

習することも可能である. 実験では,ニューラル翻訳を

用いた英日翻訳タスクに提案手法を適用してグラフ表

現の学習の効果を検証し, 人手の係り受けのアノテー

ションとは違う依存関係が学習されることを確認した.

2 文の潜在グラフ表現の学習

2.1 係り受け解析に基づくグラフ表現

ここでは, 係り受け解析を基にモデルを考える. 係り

受け解析では,特別なノード ROOTを根とした木構造で

文を表現する. 各ノードは文中の各単語に対応し, そ

れぞれのノード間に係り受けラベルが付与される. 単

語数N の文の各単語 wi (1 ≤ i ≤ N)の親ノードHwi

はヘッドと呼ばれ, その係り受けラベル lwi
を用いて

図 1: 潜在グラフ表現を用いたニューラル機械翻訳.

文は (wi, Hwi
, lwi

) の三つ組みの集合で表現される.

本研究では, この単語間の依存関係のモデル化にお

ける,「木構造」という強い制約を取り除き, 親ノード

の全候補に対する確率分布として表現する. つまり,単

語間の関係を離散的に決定するのではなく, 重み付き

で複数の候補の重ね合わせを考えることになる. これ

により, 各単語に着目して複数の単語間の関係を表現

することができる. 具体的には,前述の三つ組みを (wi,

p(Hwi
|wi), p(lwi

|wi)) に変更する. 単語 wj (j ̸= i)が

親ノードになる確率は, p(Hwi
= wj |wi)として表現さ

れる. これを, 文の潜在グラフ表現と呼ぶ.

このような表現を獲得するために, 係り受け解析を,

各単語の親ノード同定タスクとしてモデル化した手

法 [3] を利用する. 元の手法との違いは, チャンキング

層を除いて品詞タグ付けの層と係り受け解析の層から

なる 2層の双方向 LSTMリカレントニューラルネッ

トワークを用いること, 文末を表す EOSを各文に加え,

EOSに対応する係り受け解析の隠れ層を ROOTを表す

ベクトルとすること, である.

2.1.1 単語ベクトル表現

まず, 入力文の各単語 wi はその単語ベクトル

vdp(wi) ∈ Rd×1と文字nグラムベクトル c(wi) ∈ Rd×1

の連結 x(wi) = [vdp(wi); c(wi)] ∈ R2d×1 に変換され

る. dはベクトルの次元である. 各単語中に存在する

文字 nグラムを単語ベクトル同様にベクトル化され,

それらを平均することで c(wi)が計算される. これら

の単語と文字 nグラムベクトルはモデルパラメータと

して学習される.
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2.1.2 品詞タグ付け層

1層目では, ベクトル化された単語を双方向 LSTM

により処理することで各単語の文脈付きの表現 h
(1)
i ∈

R2d×1 を獲得する:

h
(1)
i = [

−→
h

(1)
i ;
←−
h

(1)
i ], (1)

ここで,
−→
h

(1)
i ,
←−
h

(1)
i ∈ Rd×1は順方向・逆方向のLSTM

により計算された単語wiに対応する隠れ層である. 双

方向 LSTMの計算式は先行研究 [3] で用いられてい

るものに従い, 各遷移では対応する単語の表現ベクト

ル x(wi)を入力する.

次に, 単語レベルのタグを予測するために h
(1)
i をク

ラス分類器に入力する:

p
(1)
i = softmax(W (1)

s ReLU(W
(1)
h h

(1)
i )), (2)

ここで, タグの種類数をC(1)とすると, p
(1)
i ∈ RC(1)×1

はタグの確率分布であり, W
(1)
s ∈ RC(1)×2d, W

(1)
h ∈

R2d×2d は重み行列である. バイアスの表記は省略さ

れている. このタグ付け器は, 人手のアノテーション

に基づいて学習することも可能であり, 次の係り受け

解析層に入力することで学習することも可能である.

2.1.3 係り受け解析層

1層目の情報に基づいて, 2層目では双方向 LSTM

を用いて単語の依存関係をモデル化する. 2層目の順

方向 LSTMへの入力は, 単語の表現ベクトル x(wi)と

1層目のLSTMの隠れ層
−→
h

(1)
i に加え,タグ付けの結果

W
(1)
ℓ p

(1)
i ∈ Rd×1 を用いる. ここで, W

(1)
ℓ ∈ Rd×C(1)

は, 各タグを表現する列ベクトルをまとめた行列であ

る. この入力により, 双方向 LSTMによる各単語の文

脈付きの表現 h
(2)
i = [

−→
h

(2)
i ;
←−
h

(2)
i ]を得る.

次に, 各単語 wiの親ノードが wj である確率を以下

のように計算する:

p(Hwi
= wj |wi) =

exp (h
(2)
j · (Wdph

(2)
i ))∑

k ̸=i exp (h
(2)
k · (Wdph

(2)
i ))

, (3)

ここで, Wdp ∈ R2d×2dはパラメータ行列であり, h
(2)
N+1

を ROOTの表現ベクトルとして対応させる. これによ

り, 各単語が他の単語とどの程度の重みで依存関係が

あるのかをモデル化できる. このモデルは人手のアノ

テーションにより学習が可能 [3]であるが,本研究のよ

うに, 他のタスクへの入力として使用することでタス

クに特化した依存関係を学習することも可能である.

最後に, 依存関係のラベルを予測する:

p
(2)
i = softmax(W (2)

s ReLU(W
(2)
h [h

(2)
i ; y(Hwi)])),

(4)

ここで, y(Hwi) ∈ R2d×1は,人手のアノテーションで教

師有り学習する際は正解の親ノードの隠れ層を入力す

る. タスク特化の学習を行う場合には,
∑

j ̸=i p(Hwi =

wj |wi)h
(2)
j として重み付き和で計算する.

2.2 ニューラル機械翻訳への適用

2.2.1 エンコーダ

本稿では, 以上のモデルにより得られる文のグラフ

表現をニューラル機械翻訳に適用する. ここでは, ア

テンションに基づくニューラル機械翻訳モデル [5] を

利用する. まず, 入力文の各単語 wi を d′ 次元の単語

ベクトル vmt(wi) ∈ Rd′×1 に変換する. ただし, この

vmt(wi)はグラフ表現解析器の vdp(wi)とは異なる.

次に, 各単語を順方向 LSTM に入力することで各

単語に対応する隠れ層 h
(en)
i ∈ Rd′×1 を計算する.

この LSTM の遷移の際の入力には, 単語ベクトル

vmt(wi) と, グラフ表現解析モデルの隠れ層 h(2)i の

連結 [vmt(wi);h
(2)
i ] ∈ R(d′+2d)×1 を用いる. つまり,

全体として見ると 2層の双方向 LSTMと 1層の順方

向 LSTMからなる 3層構造とみなすことができる.

系列データをリカレントニューラルネットワークで

扱う場合には, 離れた単語間の関係を明示的には考慮

していないが, ここではグラフ表現解析器の出力を基

に, 離れた単語間の関係を明示的に導入する. 具体的

には, 文末の EOSを除く各単語に関して,

dep(wi) = tanh(Wdep[h
(en)
i ; z(Hwi

); p
(2)
i ]), (5)

ここで, z(Hwi
) =

∑
j ̸=i p(Hwi

= wj |wi)h
(en)
j は wi

の親ノード候補に対応する隠れ層ベクトルの重み付き

和である.

2.2.2 デコーダ

デコーダは 1層の LSTMから成り, その初期状態

はエンコーダの最後の (EOSに対応する) 隠れ層 h
(en)
N+1

とそのメモリセルで初期化される. このデコーダの t

番目の隠れ層 h(dec)t ∈ Rd′×1 が与えられたとき, t番

目の出力単語を予測するために, まずは元のモデル [5]

と同様にエンコーダの隠れ層の重み付き和を計算する

(アテンション):

at =

N+1∑
i=1

s(i, t)h
(enc)
i , (6)

ここで, s(i, t)は, t番目の出力単語を予測する際の, エ

ンコーダの i番目の隠れ層の寄与分を示す係数であり,

以下のように計算される:

s(i, t) =
exp (h

(dec)
t · h(enc)

i )∑N+1
j=1 exp (h

(dec)
t · h(enc)

j )
. (7)
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さらに, 離れた単語間の関係を考慮するために新た

に導入した隠れ層にもアテンションを当てる:

a′t =
N∑
i=1

s′(i, t)dep(wi), (8)

この係数 s′(i, t)は式 (7) と同様に計算される. これ

らを用いることで, 単語予測のための隠れ層 h̃
(dec)
t ∈

Rd′×1 を計算する:

h̃
(dec)
t = tanh(W̃ [h

(dec)
t ; at; a

′
t]), (9)

ここで, W̃ ∈ Rd′×3d′
は重み行列であり, この h̃(dec)t

は, t+1番目のデコーダの隠れ層を計算する際の入力と

して,出力単語のベクトルと合わせて使用される. 出力

単語wtの確率分布は, p(w′
t) = softmax(W (dec)h̃

(dec)
t )

と計算され, このモデルの学習は, 学習データ中の正

解単語の出力確率に関する負の対数尤度を最小化する

ことで行われる. 学習の高速化のため, BlackOutサン

プリング [4] を用いる.

この学習により, 全てのモデルパラメータが同時学

習される. 特に, 式 (5), (8) の導入により, どの単語間

を関連付けるのが良いか, ということが適用先のタス

ク, ここでは機械翻訳に特化されて学習される.

3 実験設定

3.1 データ

本稿では, ASPEC英日翻訳のタスク1を用いた. 以前

の実験設定 [2] に従い, 英語の単語分割は構文解析器

Enjuの出力に従い, 日本語の単語分割には KyTeaを

用いた. 学習データ 300万文のうち, 単語数が 50以下

のものを選択し, 1,346,946文ペアを用いた. 開発デー

タは 1,790文であり, テストデータは 1,812文である.

評価実験では, 下記の 2種類のデータセットを用いた.

小データセット モデルの様々な設定の比較をするた

めに, 上述の学習データのうち 10万文ペアのみの小さ

なデータセットを用意した. 英語と日本語の単語,英語

の文字 nグラムの語彙は, それぞれ小データセットに

2回以上出現するもので構築した. 英語で文字 nグラ

ムを使用する場合には 2, 3, 4グラムを用いた. この結

果, 翻訳先言語 (日本語) の語彙数は 23,532となった.

大データセット 全データを用いた実験では, 英語の

単語と文字 nグラムはそれぞれ 3回以上出現するもの

で構築し, 日本語の単語は 5回以上出現するもので構

築した. この結果, 翻訳先の語彙数は 65,680となった.

1http://lotus.kuee.kyoto-u.ac.jp/WAT/.

BLEU Perplexity
提案手法 28.50±0.21 11.98±0.20
提案手法+事前学習 28.41±0.35 12.06±0.13
A. グラフ表現の利用無し 28.45±0.13 12.08±0.04
B. グラフ表現の重み一定 28.25±0.17 12.36±0.12
C. 解析器の直接接続無し 27.93 13.58
D. 解析器無し 25.43 15.27

表 1: 小データでの開発データの翻訳精度. ±が付いて
いるものは, 5回の実験結果の平均と標準偏差である.

3.2 モデルパラメータの学習と翻訳

グラフ表現解析器の単語ベクトル, 双方向 LSTMの隠

れ層などの次元は d = 100とした. 英語の単語ベク

トルと文字 nグラムベクトルは先行研究 [3] で, 英語

Wikipediaを用いて事前学習されたもので初期化した.

その他の重み行列は [−
√

6.0
row+col ,+

√
6.0

row+col ]の範囲

の一様乱数で初期化した. ここで, row と colはそれ

ぞれ行列の行と列の数に対応する. ただし, バイアス

と softmaxのパラメータは 0で初期化し, LSTMの忘

却ゲートのバイアスは 1で初期化した.

ニューラル機械翻訳に関しては, 単語ベクトル,

LSTMの隠れ層などの次元は, 小データでは d′ = 256

とし, 大データでは d′ = 512 とした. バイアス,

softmax, LSTM の忘却ゲートの他のパラメータは

[−0.1,+0.1] の一様乱数で初期化した. BlackOut の

サンプリング数は小データでは 2,000とし, 大データ

では 2,500として, ミニバッチ中の各文ごとに負例を

共有して高速化を達成した2. 学習にはモメンタム付き

の確率的勾配降下法を用い, ミニバッチサイズは 128,

勾配の大きさは 1にクリップした. モメンタム係数は,

小データでは 0.75, 大データでは 0.7とした. 初期学

習率 1.0から始めて, 開発データ上での Perplexityが

悪化するたびに学習率を 0.5倍することで調整を行っ

た. また, 式 (9) に dropoutを係数 0.2で適用した.

翻訳はビームサーチで行い, そのスコアには文長の

統計量に基づく手法 [2]を用いた. また, 各出力文の長

さでスコアを割り,最終的なスコアとして用いた. ビー

ム幅は各設定ごとに調整したが, 小データでは 12, 大

データでは 50程度がよいことが多かった.

4 結果

表 1に, 小データを用いた場合の, 開発データにおける

BLEUスコアと Perplexityを示す. Penn Tree Bank

のWSJコーパスの品詞タグ付けと係り受け解析 (Stan-

ford Dependency v3.3.0)の学習データで, グラフ表現

2“Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2667 v3 @ 3.20GHz” の
16 スレッド並列で, 小データは 2 時間, 大データは 4 日程
度で学習が終了する.
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BLEU RIBES
提案手法 38.66 82.17
Kyoto-U [1] 38.20 82.39

表 2: テストデータでの翻訳精度の比較.

解析器を 1エポックだけ事前学習してから, 提案手法

の学習を行った結果, 翻訳スコアとしては有意な効果

は確認できなかった. ただし, 事前学習により学習の

初期にロスが落ちていくのが速いという違いが確認で

きたため, そこでの過学習を防ぐことによる精度向上

の余地があると考える. 実際, 実験に必要なエポック

数が, 事前学習無しの場合に比べて 2～3少ないことが

多く, 翻訳スコアは非常に良いか悪いかの両極端であ

り, ばらつきが大きい.

比較手法 A は, 式 (5) を使用しない場合, つまり,

単純に単語ベースで多層 LSTMを用いたモデルであ

るが, 翻訳スコアにおいては提案手法による有意な改

善は確認できなかった. 比較手法 Bは, グラフ表現の

重みを定数 1
文長 に固定したものであるが, 動的に重み

を学習する提案手法のほうがわずかに良いことがわか

る. 比較手法 Cは, グラフ表現解析器の双方向 LSTM

をニューラル機械翻訳モデルに接続しないモデルであ

り, 翻訳モデルを 1層に保ちつつ, グラフ表現のみを

学習する. 一方で比較手法 Dは, グラフ解析器のすべ

てを取り除いた, 元の 1層 LSTMによる単語ベース

モデルである. Cと Dの比較により, 離れた単語間の

関係を明示的に考慮することが有用である可能性が示

唆されるが, 翻訳モデル本体を多層化して強力にする

と, その効果が薄れるということが見て取れる. つま

り, 提案手法の優位性を示すためには, 可能な限り強

力なベースラインを構築することが重要である. また,

BLEUスコアはモデルの違いよりも, ビームサーチな

どの変更により大幅なスコア変動が起こることがあり,

どのように翻訳結果を評価すべきか, という課題は常

に存在する.

次に, 大データを用いた場合の, テストデータでの

結果を表 2に示す. 同データセットでの最高精度のシ

ステムの結果を比較として載せているが, 提案手法の

結果はそれと同等のスコアを達成している. Kyoto-U

のシステムは 1,000次元の多層構造などを用いており,

それと比較すると提案手法はより小さなモデルで同等

の翻訳スコアを達成しており, 効果的に動作している

と言える. 今後は, この高精度の状況において, 潜在的

なグラフ表現を獲得することの特徴を調査していく.

5 学習されたグラフ表現の分析

最後に, 学習された文のグラフ表現に関する結果を調

査する. まず,表 2に示す提案手法で, Penn Tree Bank

のWSJコーパスの開発データをグラフ表現に変換し,

各単語に重みが最大である単語を親ノードとして扱う

ことで係り受け解析の評価を行ったところ, ラベル無

し精度 Unlabeled Attachment Scoreは 14.7%であっ

た. また, 正解の親ノードが, 2, 3番目以内に重みが

大きい単語に含まれるのは, それぞれ 24.5%, 32.7%で

あった. これにより, ある程度は人手のアノテーショ

ンと一致する依存関係を獲得していることがわかる.

このグラフ解析器をWSJコーパスで事前学習を行

うと, 各単語の親ノード候補の単語に対する重みは 1

に近い値になる, つまり, ほとんど決め打ちになるこ

とが多い. 一方で, 適用先のタスク (ニューラル機械翻

訳) に特化して学習を行うとそのような傾向は見られ

ず, 様々な単語と関連付けようとする傾向が見られた.

6 おわりに

本稿では, ニューラル機械翻訳に特化した, 文の潜在的

なグラフ表現を学習することを試みた. 小さなデータ

での翻訳スコアとしては, ベースラインと比較して有

意な向上は見られなかったが,今後はより大きなデータ

での比較等をして, 提案手法の有用性を調査していく.
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