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概要
文の翻訳では訳者や文脈などの条件により異なる

訳文が期待され，機械翻訳タスクのベンチマークに
用いられる対訳コーパス内にも一つの原文に複数の
参照訳が対応している例が多く存在する．一方で既
存の機械翻訳モデルの学習手法ではこうしたコーパ
ス内の構造は明示的には用いられない．そこで本研
究では，コーパス内の原文が複数の参照訳を持って
いるという情報を，機械翻訳モデルの学習に明示的
に用いる手法を提案する．評価実験において，提案
手法を用いて学習したモデルは旧来の最尤誤差損失
のみを用いたモデルに劣る結果となったが，提案手
法が文レベル最適輸送損失を用いて学習するモデル
の性能向上には寄与することが示された．

1 はじめに
文の翻訳において，訳者や文脈などの条件によっ

て目的言語の訳文は異なるものが期待されうる．
実際，機械翻訳タスクのベンチマークによく用い
られる対訳コーパスにおいて，原文に対して複数
の参照訳を持つ文対が共存することがある．日
英対訳コーパス JESC[1] および英独対訳コーパス
WMT14 En-De[2]の学習データセットにおいて，複
数の参照訳を持つ原文の数および原文を共有する参
照訳ののべ数を表 1に示す．また，一つの原文が持
つ参照訳の個数の分布を図 1に示す．機械翻訳タス
クによく用いられる対訳コーパスに，一つの原文が
複数の参照訳を持つ例が無視できない割合で存在す
ることがわかる．
一方で，既存の機械翻訳モデルの学習時に，対訳

コーパス内に前述のような例が存在するという情報
は明示的には用いられない．そこで，本研究では一
つの原文が複数の参照訳を持っているという情報を
明示的にモデリングした機械翻訳モデルの学習損失
を提案する．
提案手法により，対訳コーパス内に存在する，原

表 1 学習データセットの統計量
JESC WMT14

En-De
文対数 2,797,388 3,896,364
複数参照訳を持つ原文の数 153,609 37,529
原文を共有する参照訳の数 574,519 118,003

文が複数の参照訳を持っているという情報を機械翻
訳モデルの学習に明示的に使用することができ，機
械翻訳モデルの性能向上が見込まれる．なお，本研
究では機械翻訳タスクのみを扱うが，提案手法は機
械翻訳に限らず自己回帰生成を用いた文章生成全体
に適用可能である．

2 関連研究
本研究では文レベル最適輸送損失 [3] を用いる．
文レベル最適輸送損失は，モデルの生成文と参照訳
を埋め込み空間上の点の集合とみなして得られる
二文間の最適輸送コストであり，自動微分可能な最
適輸送アルゴリズムである IPOT[4]を用いて計算す
ることでモデルの損失として学習に用いるもので
ある．旧来の最尤誤差損失に加えて文レベル最適輸
送損失を学習に用いることにより LSTM ベースの
GNMTモデル [5]の性能を向上させることが，検証
により示されている [3]．
各時刻における次単語予測の最尤誤差の総和とし

て計算される旧来の最尤誤差損失よりも，生成文と
参照訳の間の最適輸送コストである文レベル最適輸
送損失を活用する方が，複数の参照訳が存在すると
いう情報をモデリングするのに適切であると考え，
この既存研究に注目した．

3 提案手法
3.1 損失の定義
提案手法では文レベル最適輸送損失 [3] を用い

て，一つの原文が複数の参照訳を持っているとい
う情報を明示的に学習に利用する．文レベル最適
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図 1 原文が持つ参照訳の数 𝑥(横軸)と，参照訳を 𝑥 個持
つ原文の数 (縦軸)の関係

輸送損失は，モデルが生成した訳文 𝑔，参照訳 𝑟

に対して，最適輸送アルゴリズム IPOT を用いて
Lseq (𝑔, 𝑟) = IPOT(𝑔, 𝑟)と計算される．
データセット内の原文 𝑠に対して，モデルが生成
した訳文を 𝑔，参照訳の集合をR = (𝑟1, . . . , 𝑟𝑛) とし
たとき，原文 𝑠に対する複数の参照訳を考慮した文
レベル最適輸送損失L∗

seq (𝑔,R) は，生成した訳文と
各参照訳から計算される文レベル最適輸送損失の平
均または総和とする．すなわち，複数の参照訳を考
慮した文レベル最適輸送損失を
L∗

seq (𝑔,R) = 1
𝑛

∑
𝑟∈R

Lseq (𝑔, 𝑟) =
1
𝑛

∑
𝑟∈R

IPOT(𝑔, 𝑟) (1)

または
L∗

seq (𝑔,R) =
∑
𝑟∈R

Lseq (𝑔, 𝑟) =
∑
𝑟∈R

IPOT(𝑔, 𝑟) (2)

と定める．

3.2 損失の実装
提案手法はミニバッチ作成の工夫による実現が可

能である．具体的には，同一の原文を持つ対訳が同
じミニバッチに入るような制約を課してミニバッチ
を作成すればよい．なお，本研究では fairseq[6]で実
装されているミニバッチ作成のアルゴリズムを利用
し，以下の三通りのミニバッチ作成アルゴリズムを
用いる．

図 2 文対の重複を削除したデータセットにおける，原文
が持つ参照訳の数 𝑥(横軸)と，参照訳を 𝑥 個持つ原文の数
(縦軸)の関係

• 参照訳の文長が近い文対を集めてミニバッ
チを作成する方法 (ベースラインの手法．以
下，”base”と記載)

• 同一の原文を持つ対訳が同じミニバッチに
入る制約を設け，参照訳の最大文長が近い
原文を集めてミニバッチを作成する方法 (以
下，”samebatch”と記載)

• 同一の原文を持つ対訳が同じミニバッチに入
り，かつミニバッチ内に参照訳を複数持つ原
文と参照訳を一つのみ持つ原文が共存しない，
という制約を設けて，参照訳の最大文長が近
い原文を集めてミニバッチを作成する方法 (以
下，”divided”と記載)

なお，同一の原文を持つ対訳の数が多すぎて一つの
ミニバッチに入りきらない例が存在した場合は，制
約を緩和し，複数のミニバッチに分けたうえで，連
続する学習ステップで学習に用いられるような処理
を施すこととした．
また，文レベル最適輸送損失の平均をとる式 (1)
と総和をとる式 (2)の二種類の計算方法を提案した．
これらは，ミニバッチ内で損失の和を計算する際に
単純に総和をとる方法（ベースラインの手法．以下
“base”と記載）と，参照訳を 𝑛個持つ原文に関する
損失を 1/𝑛 するような重みつき和をとる方法（以
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下，“decloss”と記載）により実現可能である．
さらに，本研究で扱うコーパスにおいて，原文・

参照訳ともに一致する対訳が散見された．そこで，
コーパス内から原文・参照訳ともに一致するよう
な対訳の重複を削減する措置（以下，“deldupl”と表
記）をとった．対訳の重複を削減した後のデータ
セットにおける，一種類の原文が持つ参照訳の個数
の分布を表 2に示す．なお，この処理で削除された
文対の数は，JESCが 1,502文対，WMT14 En-Deが
36,274文対であった．この処理を行わない手法は以
下 “base”と表記する．
以上より，実装におけるオプションの種類は

1. ミニバッチ作成の手法：base，samebatch，divided
2. ミニバッチ内の損失の集約に関する手法：base，

decloss
3. 重複する対訳の処理に関する手法：base，deldupl

のとおりである．以下ではオプションの選び
方に応じて，手法の表記を “[ミニバッチ作成の
手法]+[ミニバッチ内の損失の集約に関する手
法]+[重複する対訳の処理に関する手法]” のように
記す．提案手法は samebatch+base+deldupl，または
samebatch+decloss+delduplと表せる．

4 実験設定
4.1 データセット
本研究では，JESC[1] を用いた英日翻訳と，

WMT14 En-De[2]を用いた英独翻訳を行った．
JESCは，MeCab[7]を用いて形態素単位の分かち

書きを行ってから BPE によるサブワード分割を
行った．BPEのマージ回数は，日本語，英語ともに
32,000から文字ベースの語彙数を引いた値とした．
最終的な英語の語彙数は 31,932，日本語の語彙数は
31,604となった．

WMT14 En-Deは，fairseqで公開されている前処理
スクリプト1）を用いてデータの前処理および BPE[8]
によるサブワード分割を行った．なお，BPEのマー
ジ回数は 32,000 とした．最終的な英語の語彙数は
33,616，ドイツ語の語彙数は 34,888となった．

4.2 モデル
モデルは Transformerの baseモデル [9]を用いた．

ベースラインモデルとして，学習に最尤誤差損失の
1） https://github.com/facebookresearch/fairseq/blob/

main/examples/translation/prepare-wmt14en2de.sh

みを用いるモデルを作成した．さらに，最尤誤差損
失と文レベル最適輸送損失の和を用いるモデルを
作成した．このモデルは，提案手法のオプションが
base+base+baseである場合に相当する．
提案手法として，最尤誤差損失と文レベル最適輸
送損失の和を用い，さらにオプションとして same-
batch+base+deldupl および samebatch+decloss+deldupl
を用いるモデルを作成した．
さらに，アブレーション実験として，3.2節に示
した提案手法のオプションの種類を組み合わせた全
12種類のオプションについてもモデルを作成した．

4.3 学習設定
最適化アルゴリズムとして Adam[10] を用いた．
学習率は固定の値とせず，ウォームアップステッ
プ中の学習率は初期学習率の 10−7 から最大学習
率に線形に推移するようにし，ウォームアップ
ステップ以降はステップ数の平方根に反比例す
るように学習率を減衰させた．学習率の最大値
は，{0.0001, 0.0002, 0.0005, 0.000666, 0.001}から探索
を行った．ウォームアップステップ数は，JESCの
場合 6,000，WMT14 En-Deの場合 27,000とした．
ドロップアウト率は 0.3とし，最尤誤差損失の計
算時に平滑化値 0.1のラベル平滑化 [11]を行った．
文レベル最適輸送損失では Soft-copying mechanism
は適用しないものとし，微分可能な文章生成のため
に argmax の代わりに温度 𝜏 = 0.1 の Soft-argmax を
用いた．最尤誤差損失に足し合わせる際の重みパラ
メータ 𝛾は 0.1とした．
ミニバッチサイズは 1GPUあたり 3,584トークン
とし，NVIDIA Tesla P100 GPUを 4つ用いて学習を
行った．
最大学習ステップ数は 150,000とした．1エポッ
ク毎に検証データセットに対するモデルの損失を計
算し，損失が一番低いモデルを選択した．

4.4 評価方法
各条件においてモデルを 1回のみ学習し，評価を
行った．評価指標は BLEUとし，脱トークン化した
生成文に対して sacreBLEU[12]により算出した．た
だし，JESCを用いた評価時には，目的言語側であ
る日本語のテストセット内の文を MeCabを用いて
形態素単位に分かち書きしてから評価に用いた．
生成時のビームサーチの探索幅については，JESC
の場合 1 から 10 までの間で 1 刻みに探索を行っ
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た．WMT14 En-De の場合は，4 に固定した．ビー
ムサーチに付随する文長に対する罰則は，JESC，
WMT14 En-Deともに 0.5から 1.5までの間で 0.1刻
みに探索を行った．

4.5 追加実験
4.3 節に示した学習設定で実験を行ったところ，

WMT14 En-Deにおける BLEUスコアが先行研究 [9]
で報告されている値よりも著しく低いものとなっ
た．そこで，追加実験として，WMT14 En-De を用
い，学習パラメータを変えて再度実験を行った．前
述した 1回目の実験と異なる点は，ミニバッチサイ
ズを 1GPU あたり 4,096 トークンとし，update freq
を 2 とすることで実質ミニバッチサイズを 1GPU
あたり 8,192とした点，学習率を 0.0007とした点，
ウォームアップステップ数を 4, 000 とした点，ド
ロップアウト率を 0.1とした点である．

5 実験結果
実験結果を表 2に示す．なお，ベースラインモデ

ルの一つである base+base+baseよりも高い BLEUス
コアは太字で，各データセットにおける最高スコア
は太字＋下線で示した．
提案手法である samebatch+base+deldupl は，文レ

ベル最適輸送損失を用いたベースラインモデルで
ある base+base+baseよりも一貫して高い性能を示し
た．この結果から，文レベル最適輸送損失を用いて
学習を行う際に samebatch+base+delduplの提案手法
を追加することの有効性は示された．
一方で，JESCおよびWMT14 En-Deの一回目の実

験において，文レベル最適輸送損失を用いたすべて
のモデルが旧来の最尤誤差損失のみを用いるモデル
に劣る結果となった．WMT14 En-Deの二回目の実
験においても，文レベル最適輸送損失を用いたベー
スラインモデルをはじめとする複数のモデルが旧来
の最尤誤差損失のみを用いるモデルに劣る結果を示
した．この原因として，本実験におけるパラメータ
のチューニングが不足しており文レベル最適輸送損
失の効果を引き出しきれていないこと，または文レ
ベル最適輸送損失の有効性が限定的であることが考
えられる．
また，アブレーション実験を見ると，複数の参照

訳を持つ原文の割合が比較的高かった JESCにおい
て，バッチ作成アルゴリズムに dividedを用いた際
の結果が base+base+baseよりも 0.4ポイント以上低

表 2 テストデータセットに対する BLEUスコア．
dec.は decloss，del.は delduplの適用の有無を示す．

モデル JESC WMT14 En-De
batching dec. del. 1回目 2回目

Transformer
base - × 13.91 24.85 25.89

Transformer-OT
base × × 13.45 24.47 25.87

samebatch × 〇 13.58 24.75 26.03
samebatch 〇 〇 13.70 24.62 25.64

base 〇 × 13.71 24.63 26.14
base × 〇 13.40 24.64 26.03
base 〇 〇 13.28 24.60 25.71
samebatch × × 13.19 24.65 26.14
samebatch 〇 × 13.10 24.54 26.15
divided × × 12.53 24.65 25.81
divided 〇 × 13.00 24.62 25.81
divided × 〇 12.47 24.38 25.92
divided 〇 〇 13.04 24.33 25.85

くなっている．さらに，バッチ作成アルゴリズム
に samebatchを用い，delduplを適用しなかった場合
についても base+base+baseより劣る結果となってい
る．このことから，複数の参照訳を持つ原文の割合
が高く，一つの原文に対して多数の参照訳が紐づく
例が存在するデータセットにおいては，参照訳の数
が極端に多い原文に影響を受けて，バッチ作成アル
ゴリズムを dividedにするとバッチ作成時の制約が
強すぎてモデルの学習がうまくいかないこと，そし
て samebatchを用いる場合も delduplを適用しないと
有効なバッチの作成が行えないことが考えられる．

6 おわりに
本研究では，コーパス内の原文が複数の参照訳を
持っているという情報を，機械翻訳モデルの学習に
明示的に用いる手法を提案した．実験において提案
手法は旧来の最尤誤差損失のみを用いる学習手法に
劣る結果となったが，文レベル最適輸送損失を用い
るモデルに限れば提案手法が既存手法よりも良い性
能を示した．
今後取り組むべき課題として，モデル学習時のパ
ラメータの探索を行うことが挙げられる．
今後の展望としては，データセット内の複数参照
訳を持つ原文の割合が提案手法の性能に与える影響
を調査することを検討している．また，近年機械翻
訳を含む幅広いタスクで活用されている近傍事例を
用いて，提案手法を拡張することを検討している．
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