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1 はじめに

ニューラル機械翻訳 (Neural machine translation;

NMT) [1]は機械翻訳における深層学習モデルのこと

を指し，近年盛んに研究がされている. NMTは翻訳

元系列をある中間表現に変換するEncoderと得られた

中間表現から翻訳先系列を予測するDecoderとから構

成される. この Encoder, Decoderには再帰的ニュー

ラルネットワーク (Recurrent neural network; RNN)

がしばしば用いられる．NMTによる翻訳文の問題点

として，特定のフレーズの過度な繰り返しや欠落が生

じることが挙げられる．

一方で敵対性生成モデル (Generative adversarial

nets; GANs) [3]は画像生成分野において注目を集めて

いるモデルのことを指し，こちらも盛んに研究されて

いる. GANsはデータセット中に存在するようなデー

タを一様なノイズから生成するように学習する生成モ

デルと生成モデルが生成したデータとデータセット中

の本物のデータを正しく識別するように学習する識別

モデルとから構成される.

NMT を GANs のフレームワークに適用するモチ

ベーションとしては，識別モデルを付与することによ

りNMTの繰り返しや欠落を抑制できる可能性がある

ということである．しかし，RNNによる文生成のタ

スクを GANsにおける生成モデルと捉えて，敵対性

学習のフレームワークに応用する際には次のような問

題が生じる．生成モデルの出力は離散的な単語列であ

るために計算グラフがその箇所で途切れてしまうため

に，結果として識別モデルからの学習シグナルを生成

モデルにまで伝播することが出来ない．この問題を解

決するために，本論文では Gumbel Samplingを行う

ことにより識別モデルからのシグナルを伝播可能なフ

レームワークを提案する.提案手法では ASPECの英

日コーパスにおいてBLEUとRIBESの双方で精度向

上が見られた.

2 研究背景

2.1 ニューラル機械翻訳

NMTでは翻訳元系列 s = s1，s2，· · ·，sm が与えら
た際の翻訳先系列 t = t1，t2，· · ·，tn の対数尤度を最
大化するように学習するが，それは以下のように記述

できる．

max p(t|s) = 1

n

n∑
i=1

log P (ti|tj<i，s) (1)

通常，ニューラル機械翻訳のベースラインとしては

attention [2]と呼ばれる構造を付与したものが用いら

れる．

2.2 敵対性生成モデル

GANs [5]とは画像生成の分野で盛んに研究がされ

ているフレームワークである．GANsは生成モデルと

識別モデルの２つのモデルから構成される．生成モデ

ルは学習データ中に存在するデータを生成するように，

識別モデルは生成モデルが生成したデータ (以下，負

例とする)とデータセット中の本物のデータ (以下，正

例とする)を正しく識別するすることが目的である. 識

別モデルは正例と負例に対して別々のラベルを返すこ

とにより識別を行うが，生成モデルは自身が生成した
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データを識別モデルに与えた際に識別を誤るような，

つまり正例を返すようなデータを生成できるように学

習を行う.

識別モデルが正例に対してラベル 1を，負例に対し

てラベル 0を返すことにより識別するものと想定する.

識別モデルDの目的関数は以下のように記述される.

max
D

Ex∼Pdata(x)[logD(x)]

+ Ez∼Pz(z)[log(1−D(G(z)))] (2)

ここで，xは学習データ中に存在するデータを，Pdata

はそのデータの確率分布を，zは生成モデルが初めに

受け取るノイズを，Pzはそのノイズの確率分布をそれ

ぞれ表す．また，生成モデルGは自身が生成したデー

タを識別モデルに与えた際に，正例と同一のラベルが

返される期待値を最大化するように学習を行うが，そ

の目的関数は以下のように記述される.

max
G

Ez∼Pz(z)[logD(G(z))] (3)

2.3 敵対性学習による文生成

RNN言語モデルを用いた文生成のタスクを GANs

のフレームワークに適用することは非常に困難である.

RNN言語モデルの出力が離散的な単語列であり微分

不可能であるために計算グラフがその箇所で途切れて

しまい，結果として識別モデルから得た学習シグナル

を生成モデルにまで伝播出来ないからである. 従って，

RNN言語モデルにおける文生成をGANsのフレーム

ワークに適用する際にはまずこの問題を解決する必要

がある.

Yuらは文生成のプロセスを強化学習における方策

勾配法の考え方に当て嵌めることでこの問題を解決し

ている [4]。この手法では，それまでに出力した単語列

を自身の state，次に出力する単語を選択するプロセ

スを action，そして識別モデルから得られる学習シグ

ナルを rewardと捉えることで強化学習を適用してい

る. WuらはYuらと同様に方策勾配法を用いてGANs

のフレームワークをNMTに適用することで，BLEU

における精度向上を実現している [5].

本研究では，この問題を解決するために強化学習で

はなく Gumbel Samplingによる擬似サンプリングを

行う. Guらは同様のアプローチによる NMTのモデ

ルを提案している [6]が，提案手法では Guらのモデ

ルとは異なり生成モデル，識別モデルの事前学習が不

要である．以降の節では，Gumbel Samplingの説明，

そして NMTへの応用を議論する.

I am a university student . 私 は 大学 生 で す 。

私 は 大学 生 で す 。

<S>

</S>

I am a university student .

Encoder Decoder

Discriminator

Gumbel Sampling
Forward

図 1: 提案手法の概略図

2.4 Gumbel Sampling

強化学習を用いずに識別モデルのシグナルを生成モ

デルに伝播させる方法として，Gumbel Softmax [7]

による擬似サンプリングを利用することが考えられ

る. これは，NMTが出力したカテゴリ分布 π = π1，

π2，· · ·，πk が与えられたときに以下の計算を行うこと

に相当する.

yi =
exp((log(πi) + gi)/τ)∑k

j=1 exp((log(πj) + gj)/τ)
(4)

ここで，kは語彙サイズを表す. τ はGumbel Softmax

におけるハイパーパラメータを表し temperatureと呼

ばれるものである．小さい τでは分布は one-hotに，逆

に大きい τ では分布は一様分布に近付く. giは gumbel

分布からサンプリングしたノイズをそれぞれ表し，特

に gi は

ui ∼ Uniform(0，1)

gi = − log(− log(ui))

で得られる1．上記の Gumbel Softmaxは微分可能で

あるため，これによって得られた分布を argmaxで得

られた単語の代わりに用いて識別モデルに与えること

で，識別モデルから得られたシグナルをNMTにまで

逆伝播させることが可能になる. 本研究では一貫して

temperatureの値は 0.1に設定する．

3 提案手法

3.1 Gumbel Sampling による敵対性ニ
ューラル機械翻訳

本節ではNMTを翻訳先系列を生成する生成モデル

だと捉え，新たに識別モデルを付与することで NMT
1gi = − log(− log(Uniform(0，1)) と等価である．
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を GANsのフレームワークに応用することを考える.

ここで，識別モデルはRNNにより構成されることを想

定する．これは画像生成の際とは異なり，識別モデル

が入力として受け取るデータが単語列であるために時

系列を考慮する必要があるからである．識別モデルに

与える NMTの出力としては，前節で触れたGumbel

Samplingによって得られたものを用いるが，出力系

列自体は greedy searchによって得られたものを用い

る．以下では，データセット中に存在する翻訳先系列

をNMTによる翻訳文と区別する際には参照訳文と呼

ぶことにする．

本研究では NMT の目的関数を以下のように定義

する．

λ1
1
n

∑n
i=1 log Pti∼G(s)(ti|tj<i，s)

+ λ2E s∼Pdata(s)

t′∼G(s)

[log(D(s，t′))] (5)

ここで，λ1，λ2はハイパーパラメータであり，対数尤

度と識別モデルからのシグナルの強さを調整する役割

がある．また，識別モデルからのシグナルだけでなく

対数尤度も用いて学習する理由としては，識別モデル

からのシグナルだけでは参照訳文に直接アクセス出来

ないからである．

識別モデルの目的関数は以下のように定義する．

E(s，t)∼Pdata(s，t)[log(D(s，t))]

+ E s∼Pdata(s)

t′∼G(s)

[log(1−D(s，t′))] (6)

ここで，sは翻訳元系列を，tは参照訳文を，t′はNMT

による翻訳文をそれぞれ表す．これは，識別モデルが

翻訳元分と対応する翻訳先系列を受け取った際に，そ

の翻訳先系列が参照訳文か翻訳文かを識別する確率を

最大化することを示す．また，識別モデルは翻訳元系

列も同時に受け取るが，これは受け取った翻訳先系列

が翻訳のタスクにおいて妥当なものであるかを判断で

きるようにするためである．

提案手法は以下に示すアルゴリズムに集約できる．

提案手法では従来の強化学習を用いる手法とは異な

り，生成モデル（NMT）と識別モデルは事前学習を

用いずに同時に学習を行う．

4 実験

4.1 コーパス

本実験では Asian Scientific Paper Excerpt Corpus

（ASPEC）2の英日コーパスを用いた. 単語分割は英

Algorithm 1 Proposed model

Require: Generator Gθ and Discriminator Dϕ

1: initialize Gθ， Dϕ with random weights

2: while until Gθ converges do

3: Prepare a pair of sequences s and t

4: ▷ train Discriminator

5: Let Gθ generate a target sequence t′with s

6: Train Dϕ using s， t， and t′ by Eq. 6

7: Update Dϕ parameters

8: ▷ train Generator

9: Train Gθ by Eq. 1

10: Let Gθ generate a target sequence t′with s

11: Get a learning signal from the discriminator

using s and t′

12: Update Gθ parameters

13: end while

ASPEC

言語対 英 日

語彙 25,000 25,000

train 100,000 100,000

dev 1,790 1,790

test 1,812 1,812

表 1: 実験に用いたデータ

文に対しては mosesdecoderの tokenizer.perl3を，和

文に対してはKyTea4を用いた. 学習データとしては，

50単語以下である文対のうち，上位 100，000文を用

いた. また，語彙としてはコーパス内に出現する単語

のうち，出現頻度が上位 25，000のものを選択した.

実験に用いたデータをまとめると表 1に示すとおりに

なった.

4.2 モデルのパラメータ

本実験ではNMTのEncoderとDecoder，そして識

別モデルの双方に 1層のLSTMを用い，隠れ層の次元

を 256とした．また，LSTMには係数 0.2の dropout

を適用した. NMTには attentionとして Luongらの

“global attention(dot)” [2]を採用した.NMTと識別モ

デルは双方ともに勾配を 1.0でクリップし，係数 1e−6

の L2正則化を適用した.

2http://lotus.kuee.kyoto-u.ac.jp/ASPEC/
3https://github.com/moses-smt/mosesdecoder
4http://www.phontron.com/kytea/index-ja.html
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BLEU RIBES

ベースライン 26.07 75.83

提案手法 27.65 76.79

表 2: 実験結果

最適化手法としてはNMTと識別モデルの双方に確

率的勾配降下法を用いた. NMTに対しては，初期学

習率を 1.0で始め，開発データで計算した perplexity

が悪化するごとに 0.5を掛けることで調整した. 識別

モデルに対しては，初期学習率を 1.0で始め，5エポッ

ク毎に 0.9を掛けることで調整した. また，ミニバッ

チサイズは 128として学習を行った.

式 5のハイパーパラメータについては，λ1 = 1.0，

λ2 = 1e− 3とした．

4.3 評価

提案手法の評価は幅 5 の beam searchに出力結果

を自動評価尺度のBLEUとRIBESで評価することで

行った. ベースラインとしては通常の attention NMT

を用いた. 実験結果は表 2に示すとおりになった.

4.4 考察

識別モデルを用いて翻訳文と参照訳文を識別させ，

さらには NMTの学習に用いることで RNN言語モデ

ルに特有な繰り返しや欠落を抑制出来るのではない

かと期待されるかもしれない．しかし，実際には識別

モデルはそういった特徴に注視して識別を行っている

わけではなかった．これは，実際にテストデータとそ

れに対する翻訳文を用いて識別モデルに識別をさせた

際に得られた知見である．識別モデルがそういったフ

レーズを見抜けていないことについては 2つの理由が

考えられる．まず，学習中に識別モデルに与える翻訳

文は学習データ中に存在する翻訳元系列から生成され

たものだからではないかと考えられる．つまり，識別

モデルが学習中に参照する翻訳文は繰り返しや欠落と

いった RNN言語モデルの特徴が殆ど含まれていない

ために結果としてそれ以外の特徴を用いて識別するよ

うに学習したのではないかということである．次に，

識別モデルにもRNNを用いていることが考えられる．

これは，RNN言語モデルに特有な繰り返しや欠落を

見抜くために識別モデルを用いたとしても，その識別

モデルが RNNで構成されている限りはそういったフ

レーズを見抜くことが出来ないのではないかというこ

とである．

識別モデルがそういったNMTの翻訳文の特徴を見

抜いていないにも関わらず精度が改善したことについ

ては、識別モデルから得られる学習シグナルが文全体

を評価したものであるからではないかと考えられる．

つまり，通常のNMTでは語当たりの cross entropy誤

差を用いてパラメータを更新するが，提案手法では識

別モデルから得られる文全体の評価値をパラメータ更

新に用いることが出来るために，ベースラインを上回

る精度を実現出来たのではないかということである．

5 おわりに

本研究では，NMTをGANsのフレームワークに適

用する問題点について述べ，その解決策としてGumbel

Samplingを用いる手法を提案した．実験に用いたコー

パスではBLEUとRIBESの双方においてベースライ

ンを凌ぐ精度を実現することを示した．今後は他言語

対のコーパスやより大規模なデータで実験を行い提

案手法の有効性を検証するとともに，識別モデルが識

別の際に注視するフレーズの分析にも注力していき

たい．
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