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概要
本研究は多言語機械翻訳モデルの推論に対する説

明性向上を目的として，言語類型論特徴をモデルに
導入する方法を提案する．言語類型論は，各言語が
共通してもつ特徴を探る言語学の一分野であり，研
究の蓄積はデータベースにまとめられている．原言
語文に言語類型論データベースから獲得した言語特
徴を導入し，IWSLT17の多言語翻訳データセット上
で学習を行うことで，導入した言語特徴の寄与を明
らかにした．

1 はじめに
近年のニューラル機械翻訳モデルは主にエンコー

ダ・デコーダの構成を取る．すなわち，原言語文の
各単語をベクトル空間に埋め込み，中間表現にエン
コード，目的言語の文にデコードするようにモデル
を構成する．
多言語機械翻訳の目標の 1つは，全言語の単語を

同一の空間に埋め込むことにより，2言語間におけ
る機械翻訳モデルと同程度のパラメータ数のみで
高い翻訳性能を発揮するモデルを構成することで
ある．すべての翻訳方向に対して同一のパラメータ
を学習することで，言語相互の知識を転移でき，2
言語間における機械翻訳モデルを上回る性能が得
られることが報告されている [1, 2]．それだけでな
く，学習時に見られなかった言語対に対する翻訳，
zero-shot翻訳が可能となることが示されている．
ここで，以上の有望な性質が言語の特性にどの程

度影響されるのかは明らかにされていない．本研究
は目的言語を示すタグを原言語文に挿入すること
で，多言語機械翻訳を可能にした Johnson et al. [2]に
着想を得て，本研究は(1)言語特性を擬似的に再現
するようなタグの挿入方法を提案し（3.1節），翻訳
性能に悪影響を及ぼさないことを確認し; (2)言語類
型論データベースから得られた表現をタグに導入し

（3.2節），導入した言語特徴の寄与を明らかにした．

2 関連研究
多言語機械翻訳のモデル設定は，翻訳言語間にお
けるパラメータの共有度合いによって分類できる．
Firat et al. [3]は浅いパラメータ共有モデル，すなわ
ち言語ごとに個別の単語埋め込み，エンコーダおよ
びデコーダを持ち，全言語に対して共通した注意機
構を持つモデルを提案した．このようなモデル構成
は，2言語間の機械翻訳モデルと同様に言語に固有
のエンコーダ，デコーダを持ち，後述する深いパラ
メータ共有モデルと比べ各言語に対して翻訳性能を
向上させることが容易である．しかしながら，モデ
ルの構成上多数のモデルパラメータを持たざるを得
ず，翻訳方向の増加に耐えうる構成でないことが課
題である．Ha et al. [4]や Johnson et al. [2]は，全て
の翻訳方向に対してパラメータを共有する深いパラ
メータ共有モデルを提案し，2言語間における機械
翻訳モデルと同等のパラメータ数で多言語機械翻訳
を実現した．ここで，50を超える言語を対象とした
研究 [5]も進められているが，翻訳言語対の数に対
して性能の向上が小さいことなど，翻訳データとモ
デルの関係について更なる調査が必要である．
言語類型論では言語の横断的な調査を行うこと
で，それらが類似性を持つことがあるのはなぜか，
類似性はどの程度一般化が可能かを研究する．言語
現象は constructionおよび strategyという 2軸で分析
される [6]．constructionは，特定の意味もしくは機
能を表現するために利用される任意の言語の形態
統語構造のことを指す．strategyは特定の形態統語
構造の実現方法のことであり，言語横断的に有効
な方法で形式的に定義される．例えば，指示対象
のカテゴリを叙述する方策として predicate nominal
construction が定義できる．英語では copura strategy
が用いられ，copuraは言語横断的に有効な定義が与
えられている．言語類型論研究の蓄積として，各
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strategyと各言語での実現値はデータベースの形で
整理が進んでいる．本研究では，データベースで整
理されている各言語における strategyの実現値のこ
とを言語特徴と呼ぶ．

3 提案手法
3.1 タグによる擬似的な言語特徴の導入

Johnson et al.[2]は，目的言語に対応するタグを原
言語文に挿入した．

<2de> How are you? -> Wie geht’s?

上記の例は英語からスペイン語への翻訳を表してお
り，ドイツ語への翻訳であることを意味する<2de>
がタグに当たる．この<2de>タグは，同時に学習を
行っている他の言語，例えばスペイン語と共通した
言語特徴を持っていないという仮定を置く．実際に
ドイツ語では SOV語順を取りうるが，スペイン語
は取らず，「SOV語順を取る」という状態を学習し
うると仮定できる．このような仮定のもとで，同時
に学習を行う他の言語と共通する特徴を表現するタ
グを挿入する．例えば，英語→ドイツ語（en→de），
英語 → スペイン語（en→es），英語 → フランス語
（en→fr）の 3方向での多言語翻訳を行う場合，以下
のようなタグを挿入する．

<2de> <de-es> <de-fr> How are you? -> Wie geht’s?

<2es> <de-es> <es-fr> How are you? -> ¿Cómo estás?

<2fr> <es-fr> <de-fr> How are you? -> Ça va?

この設定において，英語→ドイツ語の翻訳方向に
関して，<2de>タグは他の翻訳方向には見られない
ものであり，対象とする翻訳言語のうち特定の言語
にのみ出現する特徴をシミュレートするタグであ
る．これとは別に<de-es>および<de-fr>タグはそれ
ぞれ英語→スペイン語，英語→フランス語の翻訳
方向にも挿入されているタグであり，複数の言語
で同一の特徴をシミュレートするタグである．す
なわち，前述の仮説の上で<2de>は「SOV語順を取
る」という状態を学習でき，<de-es>はドイツ語およ
びスペイン語にあり，フランス語に無い特徴，例え
ば「主格・対格型の格標識を用いる」という状態を
学習しうると考えることができる．このシミュレー
ションでは，Johnson et al., [2]と同様に原言語文にタ
グを挿入する方法でも，各タグが他の翻訳方向にも
挿入されているために，翻訳方向の決定という観点
では曖昧なものになる．

3.2 タグへの言語特徴の導入
本節では，多言語機械翻訳モデルに言語特徴を導
入する方法を説明する．3.1節と同様にタグを用い
る点は同じであるが，

<base> How are you? -> Wie geht’s?

上記の例のようにすべての翻訳方向に対して同じ
タグ（ここでは<base>）を挿入する．そして，この
ベースとなるタグに対して言語類型論データベース
から導出されたベクトル表現を組み込む．このベク
トル表現の各要素は言語特徴に対応し，例えば英語
を例に取ると主要語順が SVOであることに対応す
る要素が 1となり，主要語順が SOVであることに
対応する要素は-1となるような対応が付けられてい
る．また，言語類型論データベースには欠損値が存
在し，そのような要素は 0と対応づけられる．実際
に埋め込み表現としてモデルに入力されるベクトル
は以下の式 (1)で計算される．

𝒕𝑡 𝑦 𝑝 = 𝒗T
𝑡𝑔𝑡𝑊 + 𝒕𝑏𝑎𝑠𝑒 (1)

埋め込みベクトルの次元数を ℎ，言語類型論データ
ベースから導出されるベクトルの次元数を 𝑡 とす
る．𝒗𝑡𝑔𝑡 ∈ ℝ𝑡 は目的言語の言語特徴の組に対応する
ベクトル表現であり，𝒕𝑏𝑎𝑠𝑒 ∈ ℝℎ は<base>タグに対
応する埋め込みベクトル，𝑊 ∈ ℝ𝑡×ℎは学習パラメー
タであり，𝒕𝑡 𝑦 𝑝 ∈ ℝℎが目的言語の言語特徴が導入さ
れたタグのベクトルである．

4 実験および考察
4.1 実験設定
実験には，系列モデリングのフレームワークであ
る fairseq [7] を利用し， Vaswani et al. [8] における
baseの設定に対応する Transformerを用いた．
翻訳モデルの学習および，評価はすべて IWSLT17
多言語翻訳データセット1）のイタリア語（it），英
語（en），オランダ語（nl），ルーマニア語（ro）が
含まれる対訳文上で行った．データセットに含ま
れる文数を表 1 に示す．4 言語すべてに共通して
SentencePiece [9]によるサブワードへの分割を行い，
語彙数は 8,000とした．モデルのハイパーパラメー
タの設定は Vaswani et al. [8]の baseの設定に準拠し
ているが，パラメータのドロップアウトは 0.3とし，
1） https://sites.google.com/site/iwsltevaluation2017/

TED-tasks
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表 1 IWSLT17多言語翻訳データセットの対訳文数
言語ペア 訓練データ 検証データ テストデータ
en-it 235,423 2,495 1,147
en-nl 240,850 2,780 1,181
en-ro 224,162 2,592 1,129
it-en 235,423 2,495 1,147
nl-en 240,850 2,780 1,181
ro-en 224,162 2,592 1,129

学習はステップ数を決めるのではなく早期終了を実
施した．3エポック連続で検証データでの損失が下
がらなかった場合に学習を打ち切った．翻訳の生成
時にはビーム幅 5のビームサーチを用いた．
本研究では，以下のような設定で実験を行った．

ThreeDirectionsは，英語→{イタリア語，オランダ
語，ルーマニア語}の 3方向で学習し，同一の方向で
翻訳モデルの評価を行うものである．SixDirections
は英語↔{イタリア語，オランダ語，ルーマニア語}
の 6方向で学習し，イタリア語→オランダ語のよ
うに学習時に見られなかった zero-shot翻訳方向につ
いて評価を行う設定である．また，擬似的な言語特
徴を検証するために<2de> <de-xx> <de-yy>の全ての
タグを挿入する設定を Tsimとし，言語を特定する
タグ<2de>を省いたものを TsimNoTargetと呼ぶ．比
較のために行う，Johnson et al. [2]と同様のタグ，す
なわち<2de>を挿入する設定は Targetと呼ぶ．以上
の 3設定で示したタグはいずれもドイツ語への翻訳
の場合であり，xxおよび yyは同時に学習を行うド
イツ語以外の言語を表す．Tsimおよび TsimNoTarget
は，いずれも言語特徴のシミュレーションを意図
する点で共通しているが，TsimNoTargetは，特定の
言語のみに対応する特徴を学習できない状況での
実験設定である．また，<base>タグへの言語特徴
の導入実験は Typ-insert と呼ぶ．Typ-insert におい
て言語類型論データベースからのベクトル表現の
導出には lang2vec [10] の wals_syntax 要素を利用し
た．wals_syntax要素は，データベースWorld Atlas of
Language Structures [11]から導出されたものであり，
含まれる言語特徴は 103種類である．実験の精度評
価はすべて BLEUで報告した．

4.2 実験結果
表 2 は ThreeDirections の実験結果を示したもの

である．3言語すべてにおいて TsimNoTargetで最も
高い翻訳性能が得られた．3.1 節で述べたように，

表 2 ThreeDirectionsの実験結果
Tsim TsimNoTarget Target

en → it 29.3 30.8 29.3
en → nl 26.4 27.8 25.8
en → ro 21.6 23.0 22.1

表 3 SixDirectionsの実験結果
Tsim TsimNoTarget Target

zero-shot

it → nl 9.0 8.4 3.6
it → ro 9.0 10.0 9.1
nl → it 9.2 9.1 7.1
nl → ro 7.6 8.4 7.1
ro → it 9.9 10.1 7.8
ro → nl 8.2 7.3 3.5

supervised

en → it 29.9 29.1 27.9
it → en 33.6 33.2 31.3
en → nl 25.6 25.7 24.9
nl → en 28.0 28.1 27.3
en → ro 21.7 21.2 21.1
ro → en 28.1 28.2 26.2

Target と比較して Tsim および TsimNoTarget で挿入
されるタグは，翻訳方向の決定という観点からは
不利な設定であるため，これは直感に反する．ま
た，表 3に SixDirectionsの実験結果を示す．en→xx
もしくは xx→enと英語が含まれる翻訳方向は学習
時に与えたものと同じ翻訳方向（supervised）であ
り，参考値として載せている．zero-shot，supervised
のどちらにおいても Tsim，TsimNoTargetが Targetと
比較して高い翻訳性能を示した．表 2および，表 3
の結果は，言語特徴をモデルに導入することで翻
訳性能を向上することができる可能性を示してい
る．ここで，表 3 から zero-shot 翻訳方向の性能が
supervised翻訳方向と比較して大きく劣ることが見
て取れる．BLEUにおける 1-gramの一致率を確認し
た結果，Supervised翻訳方向では参照訳との 1-gram
一致率は平均で 60.7%であったのに比べ，zero-shot
翻訳方向では平均で 35.7%と低いことがわかった．
ここで，文字 n-gramベースの言語判別ツールであ
る langdetect2）を利用して，本来の目的言語とは異な
る単語をどれだけ出力してしまったかを検証した結
果を表 4に示す．この結果は，本研究と同様のデー
タセットで実験を行っているWu et al. [12]の結果と
同様であり，zero-shot翻訳方向でも Supervised方向
に匹敵するような翻訳性能を得るためには学習に用
2） https://github.com/Mimino666/langdetect
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表 4 翻訳方向の誤り割合（%）
Tsim TsimNoTarget Target

it → nl 18.9 19.2 66.4
it → ro 10.4 7.85 9.96
nl → it 12.8 14.8 25.2
nl → ro 5.80 5.15 8.90
ro → it 11.3 9.33 20.7
ro → nl 18.1 17.6 64.6

表 5 類型論特徴の導入実験
Typ-insert Target

en → it 28.3 29.3
en → nl 25.2 25.8
en → ro 20.9 22.1

いる翻訳データセットのサイズが重要な要素である
と考える．
最後に，3.2節で説明した類型論特徴の導入実験
の結果を表 5に示した．言語特徴を導入した場合で
も，Johnson et al.[2]のものと同等の翻訳性能が得ら
れた．

5 おわりに
本研究は，言語に内在する共通性を探る言語学の

一分野である言語類型論にて蓄積されたデータを多
言語機械翻訳モデルに導入する方法を示した．言語
特徴をモデルに導入することで，説明性だけでなく
翻訳性能を向上させうる可能性を示した．今後は，
モデルが言語特徴を推論により効果的に利用できる
表現力の高い導入方法を検討したい．
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