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概要
単語埋め込みの共有はニューラル機械翻訳モデル

のパラメータ数を大幅に削減し，翻訳精度を向上さ
せる．本研究では，単語埋め込み共有時に両言語間
の共通単語が部分的に負の影響を与えることを予備
実験から予想し，その緩和ために言語埋め込みを導
入して単語埋め込みに加えることを提案する．これ
により 2 言語間の共通単語の埋め込みはエンコー
ダーとデコーダーで異なる分布を示した．日中，日
英言語ペアの翻訳に対して提案手法を適用したとこ
ろ，言語や言語埋め込みの付与方法にもよるが概ね
翻訳精度が向上する傾向が見られた．

1 はじめに
強力なアーキテクチャ [1]の登場により，ニュー
ラル機械翻訳（NMT）が最も有望な機械翻訳方式
となっており，それに伴って，NMTによる GPUメ
モリの必要性が高まっている．従来の NMTモデル
[1, 2]では，単語埋め込みは NMTモデルの最も重要
なモジュールの 1つであり，単語埋め込みを用いて
単語の構文的，意味的属性を捕捉する．NMTモデ
ルでは一般的に，エンコーダー入力埋め込み，デ
コーダー入力埋め込み，デコーダー出力埋め込みの
3つの行列が使用される．これらの埋め込みはモデ
ルパラメータの大部分を占め，トレーニング時に多
くの GPUメモリを占有している．
単語埋め込みの GPU メモリの使用を減らすた

めに，NMT 単語の表現に用いるパラメータを減
らすいくつかの方法が提案されている．Press[3]は
単語埋め込みのパラメータを大幅に減らすために
「three-way weight tying」と呼ばれる重みの共有方法
を提案したが，これは実用 NMTの新しい事実上の
標準となった．「three-way weight tying」は 3つの単
語埋め込みを表すために 1つの行列を使用し，源言

語と目的言語で共通の単語が 1つの単語ベクトルを
共有する．この方法は源言語と目的言語の共通サブ
ワードの NMTにも適用でき，英独仏など，同じ文
字が多い言語ペアではうまく機能した [1]．
本研究では，単語埋め込み共有が翻訳結果に負の

影響を与えていないか調べるための予備実験を行っ
た．翻訳結果の文中には源言語の単語が存在する場
合があった．
また，PCA アルゴリズムを用いて単語埋め込み
を可視化し，中→日および英→日翻訳モデルにお
ける単語埋め込みを比較した．予備実験の結果と
PCA可視化のグラフに基づいて言語的な観点から，
Transformerの単語埋め込みの共有が翻訳結果に悪影
響を及ぼしていることが予想された．その緩和のた
めに，Transformer-baseモデルに最大 2048個の訓練
パラメータを追加する 3種類の手法を提案し，評価
実験を行なった．実験の結果，パラメータの付与の
方法と翻訳対象となる言語，翻訳方向にもよるが，
概ね翻訳精度が向上する傾向が見られた．

2 予備実験
max-tokensは，1回のイテレーションで使用され
る源言語および目的言語の token の最大数（バッ
チサイズ）である．Popel ら [4] の実験結果から，
max-tokens が Transformer の翻訳精度に大きな影響
を与えていることが分かった．この影響は，イテ
レーション回数の増加によって大きく変化するこ
とはない．まず，共通単語の多い言語ペアである中
日と，比較のため英日に対して，max-tokensを 1024
に設定して実験1）を行った．翻訳結果に存在した源
言語の単語の数を表 1に示す．中日翻訳と比較する
と，英日翻訳では間違った単語が大量に出現するこ
とはなかった．

1） イテレーションは 20万，他のパラメーターは 4.2節と同じ
である．1024より大きな値に設定した場合は，このような翻
訳エラーは発生しない．
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図 1 単語埋め込み分布の比較

Mikolovら [5]によると，単語埋め込みを共有しな
い場合でも，異なる言語の単語はベクトル空間にお
いて類似した位置に分布することが知られている．
我々は，前述の中日・英日翻訳実験での最適モデ
ルの単語埋め込みを抽出し，頻度上位 5000単語を
PCAアルゴリズムを用いて次元削減した後，2次元
グラフにプロットした．図 12）から明らかなように，
同一言語に固有単語が分布しているのに対して，共
通単語は両言語間に分布しており，英日翻訳と比較
して，中日翻訳ではより多くの共通単語が両言語間
に分布している．

3 言語埋め込み
本研究は，図 1の中日翻訳と英日翻訳における単
語埋め込みの分布，及び BERT[6]におけるセグメン
ト埋め込みの示唆に基づく言語埋め込み（Language

2） ch：中国語固有単語．jp：日本語固有単語．
en：英語固有単語．en+jp：英語と日本語の共通単語．
ch+jp：中国語と日本語の共通単語．

表 1 max-token=1024の時，翻訳実験結果
訳文の長さ 間違い単語数

中→日 79801 16
日→中 63623 40
英→日 33994 1
日→英 48202 1

Embedding，LE）を提案する．エンコーダーとデ
コーダーにそれぞれ異なる言語埋め込みを加え，同
一の単語がエンコーダー側とデコーダー側で異なる
表現を持つようにする．提案手法では，コーパス中
の単語を 3つのクラス3）に分類し，言語埋め込みを
どのように付与するかによって 3 つの手法を提案
する．
提案手法 1 エンコーダー側では，源言語固有単
語と，源言語・目的言語の共通単語を 2つに分類し，
源言語固有単語の言語埋め込みを 0（更新なし）と
する．デコーダー側では，目的言語固有単語と，源
言語・目的言語の共通単語を 2つに分類し，目的言
語固有単語の言語埋め込みを 0（更新なし）とする．
LEはそれぞれエンコーダーとデコーダーの端で計
算され，式 (1)のようになる．この時，モデルにお
いて増加するパラメータ数は 2 × 2 × 5124）= 2048に
なり，計算すべきパラメータ数は 1024になる．

𝑊𝑜𝑟𝑑𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟
𝐿𝐸 = 𝑊𝑜𝑟𝑑𝜖 [src=0,src+tgt]× 𝐿𝐸𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟

2 × 512
𝑊𝑜𝑟𝑑𝐷𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟

𝐿𝐸 = 𝑊𝑜𝑟𝑑𝜖 [tgt=0,src+tgt]× 𝐿𝐸𝐷𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟
2 × 512

(1)
提案手法 2 エンコーダー側では，源言語固有，
源言語・目的言語の共通単語を 1つに分類する．す
なわち，エンコーダーへの入力単語は 1 種類であ
る．デコーダー側では，目的言語固有，源言語・目
的言語の共通単語を 1つに分類する．すなわち，デ
コーダーへの入力単語は 1種類である．LEはそれ
ぞれエンコーダーとデコーダーの端で計算され，式
(2)のようになる．このとき，モデルが増加するパ
ラメータ数は 2 × 512 = 1024になり，計算すべきパ
ラメータ数は 1024になる．

𝑊𝑜𝑟𝑑𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟
𝐿𝐸 = 𝑊𝑜𝑟𝑑𝜖 [ (src,src+tgt) ]× 𝐿𝐸𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟

1 × 512
𝑊𝑜𝑟𝑑𝐷𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟

𝐿𝐸 = 𝑊𝑜𝑟𝑑𝜖 [ (src,src+tgt) ]× 𝐿𝐸𝐷𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟
1 × 512

(2)
提案手法 3 エンコーダー側では，源言語固有単
語，源言語・目的言語の共通単語を 2つに分類する．
3） クラス 1：源言語に固有の単語（src）
クラス 2：目的言語に固有の単語（tgt）
クラス 3：源言語と目的言語に共通の単語（src+tgt）

4） transformer-baseの単語埋め込みは 512次元．
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図 2 提案手法．上の長方形はエンコーダーの言語埋め込み，下の長方形はデコーダーの言語埋め込みである．長方形左
側の円を固有単語の言語埋め込み，長方形右側の円を共通単語の言語埋め込みとする．提案手法ごとに，円に紋様がな
い場合はその言語埋め込みが 0であり，更新しないことを表す．同一長方形中の円の紋様が同じ場合は，固有単語と共
通単語が同じ言語埋め込みを持つことを表す．各円で表される言語埋め込みのサイズは，単語埋め込みのサイズと同じ
である．

図 3 モデルへの入力過程．赤い円は源言語の固有単語埋
め込み，青い円は目的言語の固有単語埋め込み，紫の円
を源言語と目的言語の共通単語埋め込みを表す．実験に
用いたコーパスにおいて「環境」，「測定」などは共通単語
となった．

デコーダー側では，目的言語固有単語，源言語・目
的言語の共通単語を 2つに分類する．LEはそれぞ
れエンコーダーとデコーダーの端で計算され，式
(3)のようになる．このとき，モデルが増加するパ
ラメータ数は 2 × 2 × 512 = 2048になり，計算すべき
パラメータ数は 2048になる．

𝑊𝑜𝑟𝑑𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟
𝐿𝐸 = 𝑊𝑜𝑟𝑑𝜖 [src,src+tgt]× 𝐿𝐸𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟

2 × 512
𝑊𝑜𝑟𝑑𝐷𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟

𝐿𝐸 = 𝑊𝑜𝑟𝑑𝜖 [tgt,src+tgt]× 𝐿𝐸𝐷𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟
2 × 512

(3)

以上の 3つの提案手法を図 2に示す．
LEと単語埋め込みの融合方式を式 (4)に示す．
𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 = 𝑊𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔 +𝑊𝑜𝑟𝑑𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟

𝐿𝐸

𝐷𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 = 𝑊𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔 +𝑊𝑜𝑟𝑑𝐷𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟
𝐿𝐸

(4)
提案手法の詳しい過程を図示すると図 3のように

なる．エンコーダーとデコーダーの入力単語を単語
埋め込みに変換し，それに各単語の LE を加えて，

モデルに入力する．

4 翻訳実験
実験では，コーパス中の全角記号を半角記号に変
換した後，単語分割を行った．中国語文は LTP[7]で
単語分割を行い，英語文は Stanza[8]で，日本語文は
Ginza[9]で単語分割を行なった．データクリーニン
グなど前処理は行っていない．trainデータを用いて
モデルの訓練を行い，中日，日中，英日，日英の 4
つ方向の翻訳実験を行った．

4.1 コーパス説明
コーパスには ASPEC-JC および ASPEC-JE[10] を
用いた．ASPEC-JCは，日本の科学論文を手作業で
中国語に翻訳して構築されている．ASPEC-JEは日
本語と英語の科学論文の要約から構成されており，
大量の英文名詞と数字を含む．語彙は trainデータ
の単語分割結果に基づいて作成した．使用データ数
と語彙サイズを表 2に示す．

表 2 用いた ASPECコーパスデータ数
ASPEC-JC ASPEC-JE

文数
train 67,2315 1,000,000
test 2,107 1,812
dev 2,090 1,790

語彙サイズ

日本語 174,960 199,760
中国/英語 303,456 374,232
共有しない 478,416 573,992
共有する 416,936 500,296

4.2 実験設定
ベースラインとして使用するモデルの構
造は Transformer-base[1] と同じであり，実装には
Fairseq[11] を用いた．学習率は 0.0007 とし，Adam
を用いて学習を行なった．max-tokens は 2048 とし
た．SEEDは 1に固定し，訓練は 15万イテレーショ
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表 3 BLEUおよび PPLによる評価結果
中→日 日→中 英→日 日→英

評判方法 BLEU(↑) PPL(↓) BLEU(↑) PPL(↓) BLEU(↑) PPL(↓) BLEU(↑) PPL(↓)
ベースライン 36.67 5.38 27.32 9.25 33.75 6.91 23.05 10.67
提案手法 1 36.95 5.25 26.84 9.23 33.49 6.79 24.06 10.65
提案手法 2 37.36 5.21 27.38 9.14 34.21 6.61 23.24 10.84
提案手法 3 37.66 5.25 27.33 9.31 33.73 6.88 23.21 10.64

ン実行した．
提案手法の実験では，3つの提案手法を使い，パ
ラメーターはベースライン実験と同じ設定にした．

devデータにおいて valid lossが最小のモデルを保
存した．これを最適モデルと呼ぶ．devデータでの
Perplexityと testデータに対する BLEUスコア（翻訳
精度）により最適モデルを評価した．

4.3 実験結果
表 3に BLEUスコアと Perplexity（PPL）を示す．
実験の結果，BLEUスコアは，手法 1では日英翻

訳で 1.01ポイント向上したが，日中では 0.48ポイ
ント低下した（平均 0.14ポイント向上）．手法 2で
は中日翻訳で 0.69向上したほか，すべての翻訳で向
上した（平均 0.35ポイント向上）．手法 3は中日翻
訳で 0.99ポイント向上したが，英日ではわずかに低
下した（平均 0.29ポイント向上）．
中日翻訳におけるベースラインの最適モデルと提

案手法 3の最適モデル中の単語埋め込みを抽出し，
PCAアルゴリズムを用いて次元削減して 2Dグラフ
にプロットしたが，言語埋め込みがエンコーダやデ
コーダの入力に与える影響がグラフからははっき
りと見えなかった．そこで，単語埋め込みを 512次
元から 3次元に削減して 3Dグラフにプロットした
（図 4）．
この図において，baselineはベースライン実験の単
語埋め込み，word_embeddingは提案手法 3の単語埋
め込み，encoder_inputは提案手法 3のエンコーダー
入力，decoder_inputは提案手法 3のデコーダー入力
を表す．ベースライン実験での max-tokens=2048の
ときの単語埋め込みの空間分布は，1024のとき（2
節）とほぼ同じである．
図 4を見ると，ベースラインと提案手法 3には明
らかな違いはない．エンコーダー入力を見てもベー
スラインの入力は単語埋め込みであるのに対し，提
案手法 3の入力は明らかに変化し，3次元空間で線
形分離可能な状態となった．この変化から，エン
コーダーに入力される共通単語に言語埋め込みを付

図 4 ベースラインと提案手法 3を用いた場合の中日翻訳
の単語埋め込み分布の比較

加すると，共通単語は，単語埋め込み中においてエ
ンコーダーの入力言語（中国語）の方にシフトする
と考えられる．同様に，デコーダーに入力される共
通単語は，単語埋め込み中ではデコーダーの入力言
語（日本語）に傾いている．共通単語は，エンコー
ダーとデコーダーにおける単語埋め込みが異なる表
現を持つことを示している．

5 終わりに
Transformerにおいて単語埋め込みを共有した場合
に，源言語と目的言語の単語埋め込みの分布から，
両言語の共通単語が翻訳精度に悪影響を及ぼしてい
るのではないかと予想した．本研究では両言語を区
別するための少量のパラメータ（言語埋め込み）を
単語埋め込みと組み合わせて使用すること提案し，
評価実験を行なった．その結果，翻訳対象となる言
語と翻訳方法，言語埋め込み付与の仕方などの条件
により違いはあるが，概ね翻訳精度が向上する傾向
が見られた．
今後は，提案手法による実験結果のばらつきに対
して，さらに頑健な解決策を提案するとともに，文
字レベルとサブワードレベルの翻訳実験を行う予定
である．
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