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1 はじめに
機械翻訳や要約，文法誤り訂正などの系列変換タ

スクにおいて，エンコーダ・デコーダモデルは目覚
ましい性能を達成している [1, 2, 3]．ニューラルモ
デルの表現力は極めて高いため，過学習を防ぐため
に，ドロップアウトを始めとして，様々な正則化手
法が提案されてきた [4]．
ニューラルモデルの正則化のために，元々の入力

に対して，摂動と呼ばれる微小な変化を加えた事例
の使用が提案されている [5, 6]．学習に摂動を用い
た際は，摂動を加えた事例と加えていない事例のい
ずれに対しても，正確なラベルを予測するよう，モ
デルを学習する．系列変換タスクにおいては，入力
文内のトークンの一部を別のトークンに置換した
ものと，埋め込み空間において微小なノイズを加
えたものという，2種類の摂動事例が用いられてい
る [7, 8]．例えば Bengioら [9]はスケジュールドサ
ンプリングという，デコーダの出力確率分布を元に
トークンをサンプリングし，これを摂動としてデ
コーダの入力に用いる手法を提案した．Satoら [8]
は，モデルの損失を大きくする敵対的摂動をエン
コーダ・デコーダの埋め込み空間に適用している．
これらの研究は提案手法によって，頑健なエン

コーダ・デコーダモデルが構築できたと報告してい
る．一方で，これらの手法は摂動を計算するため
に，最低一回は前向き計算を行わなければならない
ため，摂動を用いず，単純にエンコーダ・デコーダ
を学習する場合と比べて，学習に多大な時間を要す
る．実際，スケジュールドサンプリングにおいて
は，用いる摂動の個数と同じ回数デコーダを計算し
なければならない．また，敵対的事例を用いる場合
には，勾配を用いて摂動を計算するため，前向き計
算に加えて，誤差逆伝播を行う必要がある [9, 8]．
学習に多大な時間を要する性質は，学習に要

する費用の増大につながる．例えば，Transformer
(big) [10]モデルについて，広く使われている，WMT
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図 1 本研究で用いる摂動の概要．各摂動は独立なので，
本図のように組み合わせることが可能．

英-独の訓練データを用い [11]，AWSのインスタン
ス上で，敵対的摂動 [8]を用いて学習する場合，約
18万円必要である．性能向上のためには，ハイパー
パラメータの探索はもちろん，複数モデルを用いた
アンサンブルを行うことも多々あり [12]，上記の
ような摂動を用いた学習では莫大な費用がかかっ
てしまう．Strubellら [13]や Schwartzら [14]は近年
のニューラルモデルの学習は計算量が増大してお
り，計算量に比して効率的な手法を探る必要を示唆
した．例えば，Liら [15]は定められた時間の中で，
もっとも良いモデルを得る戦略を調査している．し
かしながら，摂動を用いた学習については，注意が
払われていない．
そこで本研究では，摂動を用いたエンコーダ・デ
コーダの学習において，時間的に効率の良い手法を
探る．単語ドロップアウト [16] やランダムに入力
トークンを置換して摂動事例とする手法のように，
計算量の小さな手法も含めて比較を行う．このよう
な計算量の小さな手法は，既存研究においてはベー
スラインとして用いられていることもあるが [9]，
多大な計算時間を要する手法 [9, 8]と比較して，短
い時間で同等の性能を達成できる，すなわち，時間
的効率が良いことが実験を通して明らかになった．

2 エンコーダ・デコーダ
本研究ではエンコーダ・デコーダを用いて，機械
翻訳のような系列変換タスクに取り組む．本節では
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エンコーダ・デコーダの定義を概説する．
系列変換タスクでは，エンコーダ・デコーダは入

力系列に対応した系列を生成する．長さ 𝐼 の入力
トークン列および長さ 𝐽 の出力トークン列をそれぞ
れ 𝒙1:𝐼，𝒚1:𝐽 とすると，エンコーダ・デコーダは次
の条件付き確率を計算する：

𝑝(𝒀 |𝑿) =
𝐽+1∏
𝑗=1

𝑝(𝑦 𝑗 |𝒚0: 𝑗−1, 𝑿), (1)

ここで，𝑦0および 𝑦𝐽+1はそれぞれ文頭，文末を示す
特殊なトークンとし，𝑿 = 𝒙1:𝐼，𝒀 = 𝒚1:𝐽+1とする．
学習においては，訓練データにおける負の対数尤

度を最小化するパラメータ 𝜽 を探す．𝑿𝑛 と 𝒀𝑛 とい
う，対応する系列のペアを含む訓練データを Dと
する，すなわち，D = {(𝑿𝑛,𝒀𝑛)} |D|

𝑛=1 とすると，次の
損失関数を最小化するように学習を行う．

L(𝜽) = − 1
|D|

∑
(𝑿 ,𝒀 ) ∈D

log 𝑝(𝒀 |𝑿; 𝜽). (2)

3 摂動
本節では，本研究で用いる，置換，単語ドロップ

アウト，敵対的摂動の 3種類の摂動を概説する．図
1に示したように，これらの摂動は独立な手法なの
で，組み合わせることも可能であり，実際に，実験
では置換と単語ドロップアウトの組み合わせも用
いる．

3.1 置換
スケジュールドサンプリング [9]のように，本来

の入力トークンをサンプリングしたトークンに置き
換える手法を，本研究では置換と呼ぶ．置換では，
入力系列 𝑿内のトークン 𝑥𝑖 について，ある分布 𝑄𝑥𝑖

からサンプリングしたトークン 𝑥𝑖 と確率 𝛼 で置き
換えることで，新たな入力系列 𝑿 ′を構築する．

𝑥𝑖 ∼ 𝑄𝑥𝑖 , (3)

𝑥 ′𝑖 =


𝑥𝑖 確率 𝛼

𝑥𝑖 確率 1 − 𝛼.
(4)

同様にして，𝒀 から 𝒀 ′を構築する．
Bengioら [9]はカリキュラム学習の発想で，学習

が進むにつれ，徐々に 𝛼 が減少するような関数を
用いた．この関数により，学習初期では正しい入力
トークンを頻繁に用い，学習後期ではサンプリング
したトークンを頻繁に用いるようになる．本研究で

も同様な関数を用いて 𝛼の計算を行う．

𝛼𝑡 = max
(
𝑞,

𝑘

𝑘 + exp( 𝑡𝑘 )

)
(5)

ここで，𝑞 と 𝑘 はハイパーパラメータである．上記
の式により，𝛼𝑡 は 1から 𝑞まで，学習ステップ 𝑡 に
依存して減少していく．この 𝛼𝑡 を各ステップにお
ける 𝛼として用いる．
分布 𝑄𝑥𝑖 については，条件付き確率，一様分布，
類似度の 3種類を用いる．
条件付き確率： Rep(SS) Bengioら [9]は訓練時と
推論時における差異に対処するため，スケジュール
ドサンプリングを提案した．スケジュールドサンプ
リングは次の条件付き確率を 𝑄𝑦𝑖 として用いる．

𝑝( �̂�𝑖 |𝒚′0:𝑖−1, 𝑿). (6)

スケジュールドサンプリングはデコーダ側の摂動を
計算する手法であり，𝑄𝑥𝑖 に対応する関数はなく，
エンコーダ側の入力については手を加えない．
元来のスケジュールドサンプリングはデコーダ側
のトークン数分デコーダの前向き計算を行う必要が
あり，デコーダ側の入力系列長に比例した計算時間
を要する．これに対処するため，Duckworthら [17]
はデコーダ側の全入力に対応する条件付き確率を 1
度に計算してしまう，並列化したスケジュールドサ
ンプリングを提案した．この並列化したスケジュー
ルドサンプリングは時間的効率が良いと報告されて
いるため，本研究ではこれを用いる．
一様分布：Rep(Uni) 並列化したスケジュールドサ
ンプリングを用いたとしても，式（6）を計算する
ために，最低 1回はデコーダの前向き計算を行わな
ければならない．より時間的効率の良い摂動を探る
ために，本研究では一様分布と類似度という 2種類
の高速な摂動の計算手法との比較を行う．一様分布
（Rep(Uni)）はその名の通り，各語彙における一様分
布を 𝑄𝑥𝑖 や 𝑄𝑦𝑖 として用いる．例えばエンコーダ側
の摂動事例を得るために，エンコーダ側の語彙から
ランダムに 1つサンプリングし，式（4）の 𝑥𝑖 とし
て用いる．本手法は既存研究においてベースライン
としても用いられている手法である [9]．
類似度：Rep(Sim) 式（6）の条件付き確率は，元々
の入力トークンに似たトークンに対して高い確率を
付与していると考えられる．このため，一様分布よ
りも摂動として適したトークンを得る手法として，
似たトークンに高い確率を付与している分布を考え
る．エンコーダ側の語彙を V𝑥，エンコーダ側の埋
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め込み表現（次元数は 𝑑𝑥）を 𝑬𝑥 ∈ ℝ |V𝑥 |×𝑑𝑥，トーク
ン 𝑥𝑖 に対応する埋め込み表現を 𝒆(𝑥𝑖) と表すとした
とき，次の確率分布を 𝑄𝑥𝑖 として用いる．

softmax(𝑬𝑥𝒆(𝑥𝑖)), (7)

ここで，softmax(.) はソフトマックス関数である．
すなわち，式（7）は 𝒆(𝑥𝑖) に似た埋め込み表現に高
い確率を付与する．言い換えれば，式（7）は文脈を
考慮していない場合の，𝑥𝑖 の類似トークンに高い確
率を付与する．デコーダ側についても，𝒆(𝑦𝑖) を用
いて同様に計算する．

3.2 単語ドロップアウト：WDrop

単語ドロップアウトは入力トークン 𝑥𝑖 について，
ランダムに，埋め込み表現 𝒆(𝑥𝑖) の代わりに，ゼロ
ベクトルを摂動として用いる [16]．

𝑏𝑥𝑖 ∼ Bernoulli(𝛽), (8)

WDrop(𝑥𝑖 , 𝑏𝑥𝑖 ) = 𝑏𝑥𝑖 𝒆(𝑥𝑖), (9)

ここで，Bernoulli(𝛽) は確率 𝛽 で 1 を返し，それ以
外に 0を返す関数である．すなわち，WDrop(𝑥𝑖 , 𝑏𝑥𝑖 )
は 𝛽で 𝒆(𝑥𝑖) を，それ以外にゼロベクトルを返す関
数である．式（9）を入力系列の各トークンに適用
し，得られた系列を摂動事例として用いる．

3.3 敵対的摂動：Adv

Miyatoら [6]は埋め込み空間において敵対的摂動
を計算する手法を提案した．この手法では，元々の
入力トークンを別のものと置き換えるのではなく，
入力トークンの埋め込み表現に敵対的摂動を加え
る．Satoら [8]は本手法をエンコーダ・デコーダに
適用し，性能向上を報告しており，本研究はこれに
ならって敵対的摂動を計算する．
敵対的摂動，すなわち，損失の値に深刻な悪影

響を及ぼす摂動は損失関数 L(𝜽) の勾配を元に計
算する．入力トークン 𝑥𝑖 についての敵対的摂動を
𝒓𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑑𝑥 としたとき，敵対的摂動を適用した埋め込
み表現 𝒆′(𝑥𝑖) は次式で計算する．

𝒆′(𝑥𝑖) = 𝒆(𝑥𝑖) + 𝒓𝑥𝑖 , (10)

𝒓𝑥𝑖 = 𝜖
𝒄𝑥𝑖

| |𝒄𝑥𝑖 | |
, (11)

𝒄𝑥𝑖 = ∇𝒆 (𝑥𝑖)L(𝜽), (12)

ここで，𝜖 は敵対的摂動のノルムを調整するハイ
パーパラメータである．この式を入力系列のすべて
のトークンに適用することで，摂動事例を得る．

3.4 学習
置換や単語ドロップアウトを用いた場合の学習と
しては，摂動事例から正しい系列を予測するよう学
習する．例えば，置換を用いた際は，次の負の対数
尤度を最小化する．

L′(𝜽) = − 1
|D|

∑
D

log 𝑝(𝒀 |𝑿 ′,𝒀 ′; 𝜽),

= − 1
|D|

∑
D

𝐽+1∑
𝑗=1

log 𝑝(𝑦 𝑗 |𝒚′0: 𝑗−1, 𝑿
′; 𝜽). (13)

敵対的摂動を用いた場合には，既存研究になら
い [18, 8]，一度行った前向き計算を利用し，元の損
失関数と敵対的摂動を用いて計算した損失 A(𝜽) の
合計を最小化する．

J(𝜽) = L(𝜽) + 𝜆A(𝜽), (14)

ここで，𝜆は 2つの損失関数を釣り合わせるための
ハイパーパラメータである．A(𝜽)としては，元の入
力に対する出力確率分布を正例とする．すなわち，

A(𝜽) = 1
|D|

∑
D

KL (𝑝(·|𝑿; 𝜽) | |𝑝(·|𝑿, 𝒓; 𝜽)) , (15)

ここで，𝒓 は各入力トークンに対する敵対的摂動を
つなぎ合わせたベクトルとし，KL(·| |·) はカルバッ
ク・ライブラー情報量とする．

4 機械翻訳における実験
系列変換における代表的なタスクとして，翻訳タ
スクでの実験を行う1）．広く使用されているデータ
セットとして，WMT英-独データセットを用いる．
具体的には，Ottら [11]と同じ前処理を行った，450
万文対を訓練データとして用い，newstest2010-2016
で性能を評価する．性能評価には，SacreBLEU [19]
を用いて BLEUを計算する．
エンコーダ・デコーダとしては Transformer [10]
の big 設定を用いる．実装は fairseq を元に行っ
た2）．各ハイパーパラメータについては，𝑞 = 0.9，
𝑘 = 1000，𝛽 = 0.9 とし，Adv については，既存研
究 [8]と同じ値を使用した．学習ステップ数は全て
の手法で 50,000とした．

4.1 結果
摂動なしの Transformer（w/o perturbation）および
各摂動を用いた際の BLEU値を表 1に示す．なお，
1） 要約，文法誤り訂正での実験については，付録に記した．
2） https://github.com/pytorch/fairseq

― 1393 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 1 newstest2010-2016での BLEU値，それらの平均値，摂動なしの Transformerを基準とした際の各手法での計算速度．
手法 摂動位置 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 平均 速度
摂動なし（w/o perturbation） - 24.22 22.11 22.69 26.60 28.46 30.50 33.58 26.88 ×1.00
Rep(Uni) 両方 24.75 22.68 23.32 27.01 28.89 31.38 34.94 27.57 ×1.00
Rep(Sim) 両方 24.77 22.50 23.10 26.91 28.98 31.03 34.29 27.37 ×0.92
WDrop 両方 24.92 22.71 23.40 27.11 28.73 30.99 34.80 27.52 ×1.00
Rep(Uni)+WDrop 両方 24.82 22.82 23.38 27.30 28.56 30.65 35.02 27.51 ×1.00
Rep(Sim)+WDrop 両方 24.83 22.95 23.40 27.23 28.65 30.88 35.05 27.57 ×0.92
Rep(SS) デコーダ 24.44 21.97 22.74 26.77 28.44 30.83 33.71 26.99 ×0.87
Adv 両方 24.71 22.60 23.23 26.98 28.97 30.49 34.40 27.34 ×0.33

10

(a) NLL (b) BLEU (c) 摂動なしの Transformer の
BLEU値に到達するまでの時間

図 2 newstest 2013での負の対数尤度（NLL），BLEU値，摂動なしの Transformerの BLEU値に到達するまでの時間．

表 1に記したように，デコーダ側の摂動計算手法で
ある Rep(SS)以外はエンコーダ側，デコーダ側の両
方に摂動を適用した．BLEU値に加えて，表 1は摂
動なしの Transformer を基準とし，各摂動を用いた
際の計算速度を示している．また，高速な手法であ
るWDrop，Rep(Uni)，Rep(Sim)については，組み合
わせた際の結果も記した．
まず，摂動なしの Transformer は newstest 2014 に

おいて，28.46と既存研究 [10]と同程度の BLEU値
を達成しており，強いベースラインとみなして良い
と考えられる．BLEUの平均値において，摂動を用
いた全ての手法が摂動なしの場合よりも高い値を達
成しており，摂動を用いることで，エンコーダ・デ
コーダの性能が向上することが分かる．加えて，素
朴な手法であるWDrop，Rep(Uni)，Rep(Sim)，およ
びその組み合わせは，既存研究で優れているとされ
ていた Advや Rep(SS)に対し [9, 8]，計算速度も速
く，BLEU値でも上回っている．
図 2 は訓練時間に対する，各手法での newstest

2013における負の対数尤度（a），BLEU値（b），お
よび，摂動なしの Transformerの学習修了時の BLEU
値に到達するまでの時間（c）を示している．図（a）
（b）より，学習の早い段階で，WDrop，Rep(Uni)，

Rep(Sim) は摂動なしの Transformer よりも良い負の
対数尤度と BLEU値に到達していることが分かる．
さらに，図の（c）から，これらの手法は摂動なしの
Transformer 最終的な BLEU 値を，Rep(SS) や Adv，
摂動なしの場合よりも高速に達成していることが分
かり，特に，Advよりも 2倍高速である．これらの
結果から，WDrop，Rep(Uni)，Rep(Sim)およびその
組み合わせは，時間的効率の良い摂動と言える．

5 おわりに
本研究では，エンコーダ・デコーダに様々な摂動
を適用し，系列変換タスクにおいて，時間的効率の
良い摂動を調査した．既存研究では，スケジュール
ドサンプリングや敵対的摂動の有用性が報告されて
いたが [9, 20, 8]，本研究の設定においては，単語ド
ロップアウト [16]のような単純な手法がこれらと同
等の性能を高速に達成可能であることを示した．こ
の結果から，エンコーダ・デコーダに摂動を適用す
る際は，まずは単純な手法を試すことを勧めたい．
実際に頑健なモデルを構築するため，摂動を選択す
る際に，また，これからの摂動に関する研究の実験
的な比較において，本研究が一助となれば幸いで
ある．
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表 2 各手法の F0.5．また，摂動なしと同一の設定とし
て，Kiyonoら [21]の報告値を掲載した．

手法 摂動位置 開発 テスト CoNLL
摂動なし - 47.25 64.74 61.62
Rep(Uni) 両方 47.77 64.67 62.22
Rep(Sim) 両方 47.58 64.51 62.29
WDrop 両方 48.53 65.47 62.22
Rep(Uni)+WDrop 両方 48.58 65.94 62.33
Rep(Sim)+WDrop 両方 48.72 65.97 62.29
Rep(SS) デコーダ 47.84 65.18 62.30
Adv 両方 48.17 65.90 62.23
Kiyonoら [21] - - 65.0 62.2

A 文法誤り訂正における実験
系列変換タスクとして，文法誤り訂正と生成的

要約タスクでの実験を行う．文法誤り訂正の評価
データとしては，広く用いられている，BEAデータ
セットの開発データとテストデータ [22]，および，
CoNLL-2014のテストデータ（CoNLL） [23]を用い
る．BEAについては ERRANT [24]で計算した F0.5，
CoNLLについては 𝑀2 [25]を評価に用いる．
既存研究 [21] にならい，疑似パラレルコーパス

でエンコーダ・デコーダ（Transformer）を学習した
後，摂動を用いたファインチューニングを BEAの
訓練データ上で行う．各ハイパーパラメータについ
ては，4節と同様の値を用いた．

A.1 結果
表 2 に各手法での結果を示す．これらのスコア

は，5 つの異なるランダムシードを用いてファイ
ンチューニングを行い，その平均値である．加え
て，本表には摂動なしと同一の設定として，Kiyono
ら [21]の報告値を記している3）．
表 2 より，BEA テストデータ（テスト）におけ

る Rep(Uni)と Rep(Sim)を除き，摂動を用いる全て
の手法が摂動なしのスコアを上回っていることが
分かる．機械翻訳における実験と同様に，WDrop，
およびこれと Rep(Uni)，Rep(Sim) の組み合わせが
Advと同等の性能を達成している．これらの手法は
Rep(SS)や Advよりも計算が高速であることから，
文法誤り訂正タスクにおいても，時間的な効率の良
い手法であると言える．

B 生成的要約における実験
生成的要約の評価データとして，広く用いられ

ている，Annotated English Gigawordから抽出された，
3） 表 2の摂動なしの結果は Kiyonoら [21]と比べて僅かに低い
が，これは学習におけるランダム性によるものと考えられる．

表 3 Annotated English Gigawordテストデータにおける，
各手法の ROUGE-1，2，Lの F1 値（R-1，R-2，R-L）．本
表の下の部分は近年の研究における報告値である．
手法 摂動位置 R-1 R-2 R-L
摂動なし - 39.20 19.84 36.21
Rep(Uni) 両方 39.81 20.40 36.93
Rep(Sim) 両方 39.70 20.14 36.77
WDrop 両方 39.66 20.45 36.59
Rep(Uni)+WDrop 両方 39.36 20.13 36.62
Rep(Sim)+WDrop 両方 39.56 20.14 36.66
Rep(SS) デコーダ 39.20 20.04 36.27
Dongら [26] - 38.45 19.45 35.75
Songら [27] - 38.73 19.71 35.96
Zhangら [28] - 39.12 19.86 36.24
Qiら [29] - 39.51 20.42 36.69

1951の文と要約（正確には見出し文）のペアからな
るテストデータ [30, 2]を用いる．
訓練データとしては，既存研究 [2, 31]にならい，

Annotated English Gigawordから抽出した 380万の文
と要約のペアを用いる．また，近年の生成的要約タ
スクでは，大規模コーパスで事前学習したエンコー
ダ・デコーダを用いることも多く [26, 27, 28, 29]，
これらの研究にならい，REALNEWS [32] と News
Crawl [12]から文と要約のペアを抽出し，訓練デー
タとした．合計で，1700 万の文と要約ペアを訓練
データに用いた．機械翻訳，文法誤り訂正と同様，
エンコーダ・デコーダには Transformer [10]を用い，
ハイパーパラメータについては 4節と同じ値を用い
た．なお，敵対的摂動については，勾配が爆発して
しまい，学習を安定させることができなかった．ラ
ンダムシードを変更して何度か学習を行ったが全て
発散してしまい，また，ハイパーパラメータの探索
を行うことも予算の都合上難しかったため，本実験
においては，敵対的摂動は除くこととする．

B.1 結果
表 3に Annotated English Gigawordテストデータに

おける，各手法の ROUGE-1，2，Lの F1値，および，
近年の研究における報告値を示した [26, 27, 28, 29]．
表 3より，機械翻訳や文法誤り訂正での結果と同じ
く，摂動を用いた全ての手法が摂動なしのスコア
を上回っていることが分かる．WDrop，Rep(Uni)，
Rep(Sim)，およびその組み合わせは Rep(SS)よりも
高い ROUGE値を達成している．これらは計算速度
も高速であることから，生成的要約タスクにおいて
も，時間的効率の良い手法であることが伺える．加
えて，Rep(Uni)とWDropはそれぞれ，ROUGE-1と
L，ROUGE-2において，現状のトップスコア [29]よ
りも高い値を達成している．
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