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概要
訓練データ中の単語頻度の偏りは，深層ニューラ

ルネットワークに基づく自然言語処理の性能に悪影
響を及ぼすことが知られている．そのため，頻度の
偏りによる影響を解消しようとする試みが報告され
ている．本研究では，その取り組みの一つとして，
文の前処理の段階で高頻度語の頻度を減らし，訓練
データ中の頻度分布を均一に近づけ，頻度バイアス
を解消する手法を提案する．本稿では，提案法の有
効性を機械翻訳タスクにて検証する．具体的には，
提案法により前処理を施した訓練データを用いて構
築した翻訳モデルと，従来通りの訓練データで構築
した翻訳モデルの翻訳性能を比較する．

1 はじめに
深層ニューラルネットワークに基づく自然言語処

理では，文を単語などの何かしらの基準で分割し，
その分割単位に基づいて処理を行う．近年は，文を
分割する単位として，サブワードを用いることが主
流である．本稿では，議論を簡単にするために，単
語やサブワードなど，どのような基準で分割された
かによらず分割後の各要素をトークンと表記する．
いずれの場合も文を構成するトークンは少数の高頻
度トークンと多数と低頻度トークンから構成される
という特徴がある．これは，サブワードなどを用い
たとしても，程度の差はあれどいわゆる Zipfの法則
に概ね従う分布になるためである．このトークン頻
度の偏り（以下，頻度バイアスと表記）が自然言語
処理のモデルに影響を与え，様々なタスクの精度が
低下する現象が報告されている [1]．また，この頻
度バイアスの悪影響を緩和することで自然言語処
理タスクの性能向上を目指す研究が報告されてい
る [1, 2, 3]．
本研究は，これらの先行研究と同様に，頻度バイ

アスを緩和する方法を考案することを目的とする．

ただし，従来の方法とは違い，利便性が高く扱いや
すい方法の確立を目指す．その観点から，文の前処
理の段階で高頻度トークンの頻度を減らし，訓練
データ中のトークン頻度分布をできるだけ均一に近
づける方法を提案する．より具体的には，訓練デー
タ中の高頻度トークンを複数の新しいトークンに
分類し，高頻度トークンの出現頻度を均す操作を行
う．前処理により偏りを解消することができれば，
モデルの訓練方法の変更などを必要としないため，
基本的にあらゆる自然言語処理タスクで利用可能と
いう利点となる．
本研究では，機械翻訳のデータを用いた実験によ
り提案法の有効性を検証する．具体的には，提案す
る前処理を用いて頻度バイアスを軽減した場合に，
従来法に相当する頻度バイアスの軽減をしない場合
と比較して性能が向上するかを実験的に確かめる．

2 関連研究
2.1 サブワード分割
サブワードは単語よりも小さな単位で文を表現
する単位であり，近年の自然言語処理において広く
用いられている単位である．サブワードを使用する
利点として，語彙数を自由に設計して固定すること
ができる点や，未知単語をサブワードの組み合わせ
として表現できるといった点が挙げられる．自然言
語処理におけるサブワードの構築方法として Byte
Pair Encoding (BPE) [4]や Unigram Language Model [5]
などが挙げられる. しかし，いずれの方法において
も，高頻度単語はそのままサブワードとして語彙に
含められ，低頻度単語はより小さなサブワードの組
み合わせとして表現されやすいという傾向がある．
この傾向から，サブワード単位の語彙も単語単位の
語彙と同様に，高頻度サブワードと低頻度サブワー
ドに偏る．
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図 1 4.1節で使用する英文データに対して BPEを 32,000
回適用した場合のトークン頻度分布

2.2 頻度バイアス
近年の自然言語処理は，単語やサブワードなどの

トークンを埋め込み表現と呼ばれるベクトルとして
表現し，そのベクトルを処理していく手法が一般的
である．埋め込み表現の特徴として，似た意味の単
語には近いベクトルが割り当てられることが期待さ
れるが，前述の頻度バイアスにより意味ではなく頻
度を反映するような埋め込み表現が構築されてしま
うことが報告されている [1, 2]．具体的には，高頻
度語同士が近くなるように，また低頻度語同士が近
くなるような埋め込み表現が学習され，たとえ意味
の近い単語であっても頻度の違いにより埋め込み
表現が遠ざかる現象が起こってしまう．この埋め込
み表現における現象は様々な自然言語処理のタス
クの精度を低下させることが報告されており，頻度
バイアスを解消しようとする試みが研究されてい
る [1, 2, 3]．

3 頻度バイアスを軽減する前処理
2.2節の頻度バイアスによる問題は，訓練データ

に出現するトークンの頻度が偏っていることに起因
する問題である．そこで本研究では，図 1の様な訓
練データ中の偏ったトークン頻度分布に対して，で
きる限り均一な頻度分布に近づける前処理を実施し
た上でモデルを学習する方法を考案する．提案する
前処理では，高頻度トークンを複数のトークンに分
類して均一な頻度分布に近づける．提案法は，高頻
度トークンを一定のルールに従って分類し頻度を均
一に近づけることから分類ルールと呼ぶ．以下，分
類ルールの詳細を説明する．

3.1 基本的な着想
英語における高頻度トークンである “the” を例
にすると，分類ルールでは訓練データ中の “the”を
“the0”, “the1”, “the2”,... といった複数のトークンに置
き換えることで “the”の頻度を減少させる．しかし
無作為に訓練データ中の “the”を複数のトークンに
分割すると，全く同じ文に対するトークン列でも異
なるものになる可能性がある．よって，何かしらの
基準に基づいて分類を行う必要がある．そこで本研
究では，分類するトークンを中心とする trigramを
基準に分類する．まず，訓練データ中の最も頻度が
大きいトークンを取得し，そのトークンを中心とす
る trigramを全て列挙する．次に列挙した trigramの
中で最も頻度が大きい trigramの中心の高頻度トー
クンをその trigramに対応するトークンとして分類
する．例えば “on the other”という trigramが “the”を
中心とする最も高頻度な trigramだった場合，訓練
データ中の “on the other” として出現する “the” は
“the0”に置き換え，“the”とは異なるトークンとして
扱う．ここで，分類ルールは頻度分布をできるだけ
均一に近づけることを目的としているため，極端な
低頻度 trigramに対応した低頻度トークンを生成し
てしまうことは望ましくない．そこで，出現頻度に
閾値を設定し，新たに分類したトークンがその閾値
を下回るような分類は行わないこととする．また，
複数の trigramに対して 1回の分類を行うことも可
能とし，例えば “on the basis”, “in the case”として出
現する “the”を “the1”として分類するといった操作
を許容し，新たに生成されるトークンの頻度が閾値
を下回らないようにする．図 2に分類ルールによっ
て高頻度トークンが複数のトークンに分類される例
を示す．

3.2 アルゴリズム
以上の分類の考え方を踏まえ，具体的な処理手順
は以下の通りである．

1. 出現頻度の大きいトークンの出現頻度を減らし
頻度分布を均一に近づけるため，訓練データ中
の最も高頻度なトークンを取得する．

2. 1で取得したトークンを中心とする訓練データ
中の trigramを列挙し，trigramの出現頻度が大
きい順にソートする．

3. 頻度の大きい trigramから順に頻度を足し合わ
せていき，設定した閾値を超えた時点で，それ
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図 2 英語における高頻度トークンである “the”を分類す
る様子:一回目の分類では，“the”を中心とする trigramの
うち最も高頻度である “on the other” の “the” を “the0” と
して分類する．二回目の分類では “on the basis”の “the”を
“the1”として分類しようと試みるが，その場合 “the1”の出
現頻度が閾値以下になってしまうため，次点で高頻度な
“in the case”も使用して分類することで “the1”の出現頻度
が閾値以上になる様にする．

らの trigramの中心に出現するトークンは新た
なトークンとして分類する．

4. 1-3を目的の語彙数になるまで繰り返す．
上記の 1-3の手順によって新たに分類されたトー

クンが 1種類増えるため，分類ルールを 1回適用す
ることで語彙数が 1だけ増える．従って，分類ルー
ル適用後の訓練データの語彙数は，分類ルール適用
前の訓練データ中の語彙数と分類ルールの適用回数
を足し合わせた値となる．分類ルールの適用回数は
自由に設定できるため，目的とする語彙数に調整す
ることが可能である．

4 実験
本研究では，機械翻訳タスクを用いて分類ルール

の効果の検証する．ベースラインとして BPE [4]で
サブワード分割を行った訓練データを用意し，その
データに対して分類ルールを適用する場合としな
い場合の 2種類の訓練データを作成する．それらの
データを用いて翻訳の学習を行い，翻訳精度を比較
することで分類ルールの効果を検証する．

4.1 実験設定
データ： WMT20221）の英日翻訳データに対して

参照文不要の COMET [6]を適用し，計算されたス
コアの上位 1,500,000文対を訓練データとして使用

1） https://www.statmt.org/wmt22/translation-task.html

した．評価データは，WMT2020 および WMT2021
のニュース翻訳タスクの評価データを使用し
た．以下，WMT2020 の評価データを newstest20，
WMT2021の評価データを newstest21と表記する．
トークン分割方法： サブワード構築のため
の BPE のマージ回数は，16,000 回または 32,000
回とする．本稿では，マージ回数 16,000 の BPE
を BPE(𝑚 = 16𝑘)，マージ回数 32,000 の BPE を
BPE(𝑚 = 32𝑘) と表記する．分類ルールは，BPE を
16,000回適用した入力側のデータに対して 8,000回
または 16,000 回を適用した．また分類ルールにお
ける最低頻度の閾値は 800とした．これによって，
出現頻度が 800 より小さくなるトークンは新たに
生成されないことに注意されたい．本稿では，BPE
を 16,000 回適用した後に分類ルールを 8,000 回適
用したものを BPE(𝑚 = 16𝑘)+CRULE(𝑐 = 8𝑘)，BPEを
16,000回適用した後に分類ルールを 16,000回適用し
たものを BPE(𝑚 = 16𝑘)+CRULE(𝑐 = 16𝑘)と表記する．
翻訳モデル： 翻訳モデルには，現在最もよく用

いられるモデルである Transformer [7] を採用した．
また，その実装は，fairseq [8]を用いた．
評価指標： 翻訳結果の評価には，機械翻訳の評
価指標として広く用いられる BLEU スコアを用い
た．BLEUスコアの計算には，sacreBLUE [9]を使用
した．

4.2 分類ルールによる頻度分布の変化
分類ルールによる頻度分布の変化を図 3に示す．
ここで，縦軸は対数スケールの出現頻度であること
に注意されたい．図 3から，分類ルールによって高
頻度トークンが複数の低頻度トークンに分割される
ことで，より均一な頻度分布に近づいているいこと
が確認できる．ただし，分類ルール適用後も高頻度
のまま残ってしまうトークンが存在する．これは，
分類に使用した trigramが既に高頻度である場合に，
現状の trigramに基づく分類ルールではこれ以上分
割して頻度を減らすことができないためである．
図 4 は，BPE を 32,000 回適用した訓練データの

トークン頻度分布と，BPEを 16,000回適用し，更に
分類ルールを 16,000回適用した訓練データのトー
クン頻度分布を比較したものである．分類ルールを
適用することで，BPEを継続して適用するより均一
な分布に近くなっていることが確認できた．
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図 3 分類ルール適用によるトークン頻度分布の変化
(上：英語，下：日本語)

表 1 日英翻訳における BLEUスコア
newstest20 newstest21

BPE(𝑚 = 16𝑘) 17.2 17.6
BPE(𝑚 = 32𝑘) 16.9 17.8
BPE(𝑚 = 16𝑘)+CRULE(𝑐 = 8𝑘) 16.8 18.0
BPE(𝑚 = 16𝑘)+CRULE(𝑐 = 16𝑘) 16.5 17.2

表 2 英日翻訳における BLEUスコア
newstest20 newstest21

BPE(𝑚 = 16𝑘) 18.0 19.5
BPE(𝑚 = 32𝑘) 18.0 19.0
BPE(𝑚 = 16𝑘)+CRULE(𝑐 = 8𝑘) 17.8 18.9
BPE(𝑚 = 16𝑘)+CRULE(𝑐 = 16𝑘) 18.0 18.3

4.3 機械翻訳の翻訳品質
表 1に日英翻訳における BLEUスコアを示す．同

様に，表 2に英日翻訳におけるBLEUスコアを示す．
日英翻訳では，newstest20においては BPE(マージ
回数 16,000)の設定が最も優れており，newstest21

においては分類ルールを 8,000 回適用した設定
が最も優れている結果となった．英日翻訳では，
newstest20 においては，BPE(マージ回数 16,000)，
BPE(マージ回数 32,000)，分類ルール 16,000 回の
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図 4 BPEと分類ルールで語彙数を統一した場合の比較
(上：英語，下：日本語)

設定が最も優れており，newstest21 においては
BPE(マージ回数 16,000) の設定が最も優れていた．
しかし，いずれの設定においても，最も優れている
設定とそれ以外の設定における BLEUスコアの差は
小さい．このことから，提案法である分類ルールを
適用することによって普遍的に翻訳精度が向上する
という結果は得られなかった．

5 おわりに
本研究では，前処理の段階で高頻度トークンの頻
度を均すことで頻度バイアスを解消する手法を提
案した．実験では，分類ルールによって訓練データ
中のトークン頻度分布が均一に近づくことが確認
できた．また，機械翻訳タスクにおける一部の評価
データにおいて提案法が優れていることが確認でき
たが，提案法による普遍的な翻訳精度の向上を確認
することはできなかった．今後の展望として，分類
ルールを用いて学習した翻訳モデルの埋め込み層の
観察など，翻訳精度以外の観点からも分類ルールの
効果を検証する必要があると考えている．
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