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概要
kNN-MT [1]は，翻訳時に用例検索を組み込むこ
とで，モデルを追加学習することなくニューラル機
械翻訳（NMT）の精度を改善する．しかし，翻訳中
の各時刻で，対訳データの全目的言語トークンに対
して近傍探索を行うため，翻訳速度が通常の NMT
の 100～1000倍ほど遅くなるという問題点がある．
本研究では検索対象を入力文の近傍事例に絞るこ
とで kNN-MTの高速化を図る．また，ルックアップ
テーブルを用いた効率的な距離計算により，さらな
る高速化を目指す．複数の翻訳実験を行ったとこ
ろ，従来法より最大で 1.6 BLEUポイント精度が改
善し，最大 132.2倍速度が改善することを確認した．

1 はじめに
Transformer [2] ニューラル機械翻訳（Neural Ma-

chine Translation; NMT）は，従来の統計的手法より
翻訳精度と流暢性が高く，注目を浴びている．近
年，訓練データと異なるドメインの翻訳精度が低下
する課題に対処するため，Transformer NMTに用例
検索の手法を組み込んだ kNN-MT [1]が提案されて
いる．kNN-MTは，訓練済み NMTモデルの中間表
現を用いて，データストアと呼ばれるキー・値メモ
リに対訳データを格納し，翻訳中の各時刻で 𝑘 近傍
事例を探索する．これにより，モデルを追加学習す
ることなく翻訳精度を改善できることが報告されて
いる．しかし，従来の kNN-MTでは対訳データの目
的言語側の全トークンを対象に近傍探索するため，
翻訳速度が通常の Transformer NMTより 100～1000
倍ほど遅くなるという問題点がある．
本研究では入力文の近傍事例のみに検索対象を

絞ることで kNN-MTの高速化を図る．また，ルック
アップテーブルを用いて各事例との距離を効率的に
求めることで，さらなる高速化を目指す．WMT19
独英翻訳とドメイン適応翻訳実験を行い，提案法は

従来法より翻訳精度が最大で 1.6 BLEU ポイント，
翻訳速度が最大で 132.2倍改善することを確認した．

2 kNN-MT
データストア構築 一般的な NMTは，原言語文

𝒙 = (𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥 |𝒙 | )⊤ ∈ V
|𝒙 |
𝑋 が与えられたとき目的

言語文 𝒚 = (𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦 |𝒚 | )⊤ ∈ V
|𝒚 |

𝑌 を先頭から順に
生成する．ただし，|𝒙 |, |𝒚 | はそれぞれ文 𝒙, 𝒚 の長
さ，V𝑋, V𝑌 はそれぞれ入力語彙と出力語彙を表す．
時刻 𝑡 に出力されるトークン 𝑦𝑡 は，原言語文 𝒙 と
時刻 𝑡 までに生成した目的言語トークン系列 𝒚<𝑡 か
ら計算される確率 𝑝(𝑦𝑡 |𝒙, 𝒚<𝑡 ) に基づき生成される．
kNN-MTは，翻訳前に予め，データストアと呼ばれ
る 𝐷 次元ベクトルと語彙の組からなるキー・値メ
モリM ⊆ ℝ𝐷 × V𝑌 を構築する．キーは NMTモデル
に teacher forcing方式 [3]で対訳文対 (𝒙, 𝒚) を入力し
たときに得られるデコーダ最終層の中間表現，値は
キーベクトルが得られたときに出力されるべき正解
の目的言語トークン 𝑦𝑡 ∈ V𝑌 であり，以下のような
式で定義される．

M = {( 𝑓 (𝒙, 𝒚<𝑡 ), 𝑦𝑡 ) | (𝒙, 𝒚) ∈ D, 1 ≤ 𝑡 ≤ |𝒚 |}. (1)

なお，Dは対訳データ， 𝑓 : V|𝒙 |
𝑋 × V𝑡−1

𝑌 → ℝ𝐷 は原
言語文と生成済みトークンからデコーダ最終層の 𝐷

次元中間表現ベクトルを得るような NMTモデルを
表す関数とする．本研究では順伝播層への入力ベク
トルをキーとする．
翻訳時 出力トークン 𝑦𝑡 ∈ V𝑌 の生成確率は kNN
確率とMT確率の線形補間により計算される．

𝑃(𝑦𝑡 |𝒙, 𝒚<𝑡 )
= 𝜆𝑝kNN (𝑦𝑡 |𝒙, 𝒚<𝑡 ) + (1 − 𝜆)𝑝MT (𝑦𝑡 |𝒙, 𝒚<𝑡 ), (2)

なお，𝜆はそれぞれの確率に対する重み付けのハイ
パーパラメータである．時刻 𝑡 におけるクエリベク
トルを 𝑓 (𝒙, 𝒚<𝑡 )，データストアMに対する 𝑘 近傍
の上位 𝑖番目のキー・値をそれぞれ 𝒌𝑖 ∈ ℝ𝐷 , 𝑣𝑖 ∈ V𝑌
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図 1 サブセット kNN-MT

とし，𝜏 を kNN 確率の温度パラメータとすると，
𝑝kNN は次式のように計算される．

𝑝kNN (𝑦𝑡 |𝒙, 𝒚<𝑡 ) ∝
𝑘∑
𝑖=1

1𝑦𝑡=𝑣𝑖 exp

(
−∥𝒌𝑖 − 𝑓 (𝒙, 𝒚<𝑡 )∥2

2
𝜏

)
,

(3)

3 提案法: サブセット kNN-MT
提案法（図 1）は入力文の情報を活用することで

翻訳開始時に探索対象を削減する（3.1節）．また，
翻訳中の各時刻で，絞り込んだ事例の中から上位 𝑘

近傍を求める際，効率的な計算手法を用いることで
クエリとキーの間の距離を高速に求める（3.2節）．

3.1 サブセット探索
文データストア構築 提案法では文データストア

Sを構築して対訳データの原言語文の文ベクトルを
キー，目的言語文を値として格納する．

S= {(ℎ(𝒙), 𝒚) | (𝒙, 𝒚) ∈ D}, (4)

ただし，ℎ : V|𝒙 |
𝑋 → ℝ𝐷′ は原言語文の 𝐷′次元文ベク

トルを得る文エンコーダモデルを表す関数とする．
翻訳時 翻訳開始時に，入力文の文ベクトルとの

ユークリッド距離が近い 𝑛近傍文を文データストア
Sから探索し，𝑛近傍文集合 Ŝ⊂ Sを得る．ここで，
kNN-MTの検索対象を次式のように絞り込む．

M̂ = {( 𝑓 (𝒙, 𝒚<𝑡 ), 𝑦𝑡 ) | (ℎ(𝒙), 𝒚) ∈ Ŝ, 1 ≤ 𝑡 ≤ |𝒚 |}, (5)

なお，M̂ ⊂ Mは近傍文の事例に絞り込まれたデー
タストアである．翻訳中は M̂から近傍探索する以
外は従来法と同様である．すなわち，提案法は検索
対象とする文を |D| 文から 𝑛(≪ |D|) 文に事前に絞

り込み，その文に対し出力の 𝑘 近傍を探索する．

3.2 ルックアップによる効率的な距離計算
直積量子化 データストアは対訳データ中の全目
的言語トークンの中間表現を保持するため，メモリ
上に直接ロードすることは困難1）である．本研究で
は，従来の kNN-MTと同様に，直積量子化（Product
Quantization; PQ）[4] と呼ばれるベクトル量子化手
法を用いてデータストアを圧縮する．PQは 𝐷 次元
ベクトルを 𝐷

𝑀 次元ずつ 𝑀 個のサブベクトルに分割
し，それぞれのサブベクトルを量子化する．量子化
のためのコードブックは各 𝐷

𝑀 次元部分空間で学習
され，𝑚 番目の空間のコードブック C𝑚 は以下のよ
うに表される．

C𝑚 = {𝒄𝑚1 , . . . , 𝒄
𝑚
𝐿 }, 𝒄𝑚𝑙 ∈ ℝ

𝐷
𝑀 . (6)

なお，本研究では各コードブックの大きさを 𝐿 = 256
に設定する．ベクトル 𝒒 ∈ ℝ𝐷 は以下のようにして
コードベクトル �̄�に量子化される．

�̄� = [𝑞1, . . . , 𝑞𝑀 ]⊤ ∈ {1, . . . , 𝐿}𝑀 , (7)

𝑞𝑚 = argmin
𝑙

∥𝒒𝑚 − 𝒄𝑚𝑙 ∥
2
2, 𝒒

𝑚 ∈ ℝ
𝐷
𝑀 . (8)

量子化コード上での距離計算 提案法では，PQ
によって量子化されているサブセットデータスト
ア M𝑛 に対して 𝑘 近傍を探索する際，以下に示す
Asymmetric Distance Computation (ADC) [4]を用いて
効率的にベクトル間距離を計算する．手法の概要を
図 2に示す．

ADCは，クエリベクトル 𝒒 ∈ ℝ𝐷 と，𝑁 個の 𝑀 次
元キーベクトル K̄= { �̄�1, . . . , �̄�𝑁 }のそれぞれとの距

1） 4.1節の実験では 862,648,422トークン分の 1024次元ベク
トルを使用する．このとき，データストア容量は約 3.2 TiB
≃ 862,648,422トークン × 1024次元 × 32 bit float/8 bit/10244.
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図 2 ルックアップテーブルを用いた近似距離計算

離を以下のようにして求める．まず，各部分空間 𝑚

において，𝒒𝑚 とコード 𝒄𝑚𝑙 ∈ C𝑚 との距離テーブル
𝑨𝑚 ∈ ℝ𝐿 を求める．

𝐴𝑚
𝑙 = ∥𝒒𝑚 − 𝒄𝑚𝑙 ∥

2
2. (9)

このとき，クエリと各キーとの距離 𝑑 (𝒒, �̄�𝑖) は次式
により求まる．

𝑑 (𝒒, �̄�𝑖) =
𝑀∑
𝑚=1

𝑑𝑚 (𝒒𝑚, �̄�𝑚𝑖 ), (10)

where 𝑑𝑚 (𝒒𝑚, 𝑙) = 𝐴𝑚
𝑙 . (11)

ADCを用いるとキー集合 K̄を復号しないため，量
子化された M̂から効率的に 𝑘 近傍を探索できる．

4 実験
従来法と提案法の翻訳精度と翻訳速度を比較する

ため，翻訳実験を行った．翻訳精度は sacreBLEU [5]
で評価した．全ての実験において，NVIDIA V100
GPUを 1基使用した．NMTモデルには fairseq [6]
のWMT19独英訓練済み Transformer bigモデルを用
いた．翻訳時のビーム幅は 5，文長正規化パラメー
タは 1.0，バッチサイズは 12,000 トークンとした．
kNN-MTの探索近傍数は 𝑘 = 16，kNN確率の温度は
𝜏 = 100に設定した．従来法の近傍探索と提案法の
近傍文探索には faiss [7]を使用し，PQのサブベク
トル数は 𝑀 = 64に設定した．提案法のサブセット
からの 𝑘 近傍探索（ADC含む）は PyTorchで実装
した．提案法で用いる文エンコーダには LaBSE [8]
と Transformer NMTのエンコーダ最終層の中間表現
の平均 AvgEncを使用し，性能を比較した．

4.1 WMT19独英翻訳
翻訳速度と翻訳精度を WMT19 独英翻訳（new-

stest2019; 2,000文）で評価し，従来法および先行研

表 1 WMT19独英翻訳の精度と速度の比較．“ℎ: ”は文エ
ンコーダモデルを示し，“−ADC”はルックアップテーブル
を用いなかったときの結果を示す．
モデル ↑BLEU% ↓秒 ↑トークン/秒

ベースMT 39.2 7.5 6375.2

kNN-MT 40.1 2446.0 19.6
fast kNN-MT [9] 40.3 162.7 286.9
提案法 (ℎ: LaBSE) 40.1 21.9 2191.4
− ADC 107.7 444.8
提案法 (ℎ: AvgEnc) 39.9 26.4 1816.8
− ADC 131.9 364.2

究の fast kNN-MT [9] と提案法の性能を比較した．
データストアにはWMT19独英翻訳の対訳データの
サブワード化後の文長が 250以下かつ対訳文の文長
比が 1.5以内のデータのみを用い，29,540,337文か
ら得られた 862,648,422トークンから構築した．近
傍文探索による絞り込み数は 𝑛 = 512とした．
実験結果を表 1に示す．表より，kNN-MTを用い
ることで，ベース MTより精度が 0.9ポイント改善
するものの，速度は 326.1倍遅くなる．一方，提案
法（LaBSE）を用いることで，精度が低下すること
なく kNN-MT より 111.8 倍翻訳速度が改善してい
る．また，AvgEnc は kNN-MT より 0.2 ポイント精
度が低下したが，追加のモデルを使用することなく
翻訳速度が 92.7倍ほど改善している．表中の “ −
ADC”は距離計算に ADCを用いなかった場合を示
しており，LaBSE，AvgEncともに約 5倍程度速度が
低下することが確認できる．

4.2 ドメイン適応翻訳
IT, Koran, Law, Medical, Subtitlesの 5つのドメイン
の翻訳実験 [10, 11]を行った．NMTモデルには 4.1
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表 2 ドメイン適応翻訳の精度（BLEU%）と速度（トークン/秒）の比較．太字は各ドメインにおける最高精度を表す．
モデル IT Koran Law Medical Subtitles

↑精度 ↑速度 ↑精度 ↑速度 ↑精度 ↑速度 ↑精度 ↑速度 ↑精度 ↑速度
ベースMT 38.7 4433.2 17.1 5295.0 46.1 4294.0 42.1 4392.1 29.4 6310.5

kNN-MT 41.0 22.3 19.5 19.3 52.6 18.6 48.2 19.8 29.6 30.3
提案法 (ℎ: LaBSE) 41.9 2362.2 20.1 2551.3 53.6 2258.0 49.8 2328.3 29.9 3058.4
提案法 (ℎ: AvgEnc) 41.9 2197.8 19.9 2318.4 53.2 1878.8 49.2 2059.9 30.0 3113.0

表 3 Medicalドメインにおける実際の翻訳例．
入力文 Jede Filmtablette enthält 7,5 mg Olanzapin Son-

stiger Bestandteil:

参照訳 Each film-coated tablet contains 7.5 mg olan-
zapine.

ベースMT Each film tablet contains 7.5 mg of olanzapine.
kNN-MT Each film tablet contains 7.5 mg olanzapine.
提案法 Each film-coated tablet contains 7.5 mg olan-

zapine.

表 4 表 3の提案法における上位 3近傍文の探索結果．
入力文 Jede Filmtablette enthält 7,5 mg Olanzapin Sonstiger

Bestandteil:

S-1 Jede Tablette enthält 7,5 mg Olanzapin
S-2 Jede Filmtablette enthält 5 mg Olanzapin Sonstiger

Bestandteil:
S-3 Jede Filmtablette enthält 2,5 mg Olanzapin Sonstiger

Bestandteil:

T-1 Each coated tablet contains 7.5 mg olanzapine
T-2 Each film-coated tablet contains 5 mg olanzapine.
T-3 Each film-coated tablet contains 2.5 mg olanzapine.

節と同様のモデルを用いた．本実験では，入力文の
ドメインが未知のオープンドメイン設定を想定す
るため，データストアの対訳データには 4.1節で用
いたデータと各対象ドメインの対訳データを全て
を結合したデータを用い，30,843,860文から得られ
た 895,891,420トークンを使用した．近傍文探索に
よる絞り込み数は 𝑛 = 256とした．
実験結果を表 2 に示す．全てのドメインにおい

て，kNN-MTを用いることで，ベースMTと比較し
て翻訳精度は改善しているが，速度は約 200 倍以
上遅くなっている．一方で，提案法を用いること
で，従来法より最大で 132.2倍翻訳速度が改善され
ている．さらに，翻訳速度だけでなく，翻訳精度が
kNN-MTよりも最大 1.6ポイント改善している．

Medicalドメインにおける実際の翻訳例と近傍事
例の検索結果をそれぞれ表 3, 4 に示す．提案法は
“ℎ: LaBSE”の結果を示している．表 3より，提案法
では，Medical ドメインの定訳である “Filmtablette”
→ “film-coated tablet” を正しく翻訳できていること

が確認できる．このときの “入力文の上位 3近傍文
(S-{1,2,3})”と，“それらの対訳文 (T-{1,2,3})”を表 4
に示す．表 4より，検索対象であるサブセット内に
“film-coated”が含まれている．提案法では近傍事例
のみからなるサブセットを探索することで，より適
切な単語を訳出できるようになったと考えられる．

5 関連研究
用例を用いた機械翻訳手法は，類推に基づく機械
翻訳 [12]によって提案され，NMTに対する拡張と
して，編集距離に基づいて用例を検索する手法が提
案されている [13, 14]．

kNN-MT の速度を改善した fast kNN-MT [9] が提
案されている．fast kNN-MTは入力文中の各語彙の
近傍事例とその単語アライメントをもとに検索対象
を絞り込む．機械翻訳以外では，言語モデルに近傍
探索手法を用いた kNN-LM [15]や，kNN-LMを高速
化した Efficient kNN-LM [16]が提案されている．
ベクトル近傍探索分野では Reconfigurable Inverted

Index (Rii) [17]が提案されている．従来の探索法は
全探索のみを想定しているが，Riiでは動的に作成
されるサブセットに対する探索を可能とする．

6 おわりに
本研究では，kNN-MTの翻訳速度を改善した．提
案法では，入力文の近傍探索により kNN-MTの検索
対象を絞り込み，ルックアップテーブルを用いて効
率的にベクトル間距離を計算する．複数の翻訳実験
の結果，提案法を用いることで kNN-MT より最大
1.6 BLEUポイントの精度改善と，最大 132.2倍の速
度改善を確認した．今後は，機械翻訳以外のタスク
への応用も検討していきたい．
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表 5 WMT19独英翻訳においてバッチサイズを変えたときの翻訳速度．
B∞ B1

モデル ↑BLEU% ↓秒 ↑トークン/秒 ↓秒 ↑トークン/秒

Base MT 39.2 7.5 6375.2 371.5 129.14

kNN-MT 40.1 2446.0 19.6 18928.7 2.5
fast kNN-MT [9] 40.3 162.7 286.9 1725.1 27.1
提案法 (ℎ: LaBSE) 40.1 21.9 2191.4 404.6 118.4
提案法 (ℎ: AvgEnc) 39.9 26.4 1816.8 493.7 97.3

表 6 データストアのインデックス設定．
設定項目 従来法 提案法

kNN-MTデータストア 文データストア kNN-MTデータストア
PQサブベクトル数 𝑀 = 64 𝑀 = 64 𝑀 = 64
ベクトル回転 Optimized PQ [18] Optimized PQ [18] —
次元削減 — — PCA: 1024次元→ 256次元
転置インデックス 131,072クラスタ 32,768クラスタ —
探索クラスタ数 近傍 64クラスタ 近傍 64クラスタ —
粗量子化器 HNSW Flat [19] (エッジ数: 32) Flat —

A モデル，データセット
モデルとデータセットの URLを以下に示す．
• NMTモデル: https://dl.fbaipublicfiles.com/fairseq/models/wmt19.de-en.ffn8192.tar.gz
• ドメイン適応データ: https://github.com/roeeaharoni/unsupervised-domain-clusters

B 実験に使用した計算機
実験に使用した計算機のスペックは以下の通りである．
• CPU: Intel(R) Xeon(R) Gold 6150 CPU @ 2.70GHz (18コア × 2基)
• Memory: 768 GB
• GPU: NVIDIA Tesla V100 (1基使用)
• OS: CentOS 7.6

C バッチサイズと翻訳速度
本文中の実験ではバッチサイズを 12,000トークンに設定して速度を比較した．表 5は，翻訳時のバッチサ

イズについて，文書翻訳等を想定した 12,000トークン（B∞）とリアルタイム翻訳等を想定した 1文（B1）と
したときの翻訳速度の比較を示す．

D kNNインデックスの詳細
近傍探索インデックスの詳細な設定を表 6に示す．
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