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1 はじめに

近年主流となっているニューラル機械翻訳（neural 

machine translation; NMT）［1］［2］は、単一のモデル

でも高い翻訳性能を示すことが多いが、複数のモデルを

用いると、さらに良質な翻訳が可能となる。複数のモデ

ルを使う代表的な方法としては、アンサンブル［3］とリ

ランキング（たとえば［4］）が知られている。このうち、

アンサンブルは、複数のモデルで独立にエンコード、デ

コードを行い、その出力を平均する（2.1節参照）。一方、

リランキングは、あるモデルAで翻訳仮説をN個生成（N

ベスト翻訳）し、それを別のモデルBで再スコアリング、

最もスコアの高い仮説を出力する（2.2 節参照）。両者

には、表1に示すようなメリット、デメリットがあり、

これらの特徴を考慮して組み合わせることにより、翻訳

精度の向上が期待できる。

［5］はアンサンブルとリランキングを併用した複数モ

デル利用法を提案した。彼らは、文の尤度をそのまま用

いて方式比較を行ったが、方式や設定によって、尤度最

大の翻訳文の長さは異なる。そのため、文の長さを調整

（正規化）してから、方式比較をすべきである。本稿では、

中規模の医療コーパスを例にとり、複数モデル利用時の

翻訳精度を、長さ正規化を行ったうえで測定した結果に

ついて報告する。

2 方式

本稿で仮定するニューラル機械翻訳は、再帰ニューラ

ルネットワーク（recurrent neural network; RNN）ベー

スのエンコーダー・デコーダー方式である。sequence-

to-sequence モデルとも呼ばれる。エンコーダーは、

入力文を状態と呼ばれる固定長の実数ベクトルに符号化

する。デコーダーは、状態から、翻訳文を1単語ずつ
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表 1　アンサンブルとリランキングのメリット・デメリット

メリット デメリット
アンサンブ
ル

・�すべての翻訳仮説
が候補となる

・�並列処理による高
速化が可能

・�語彙またはデコー
ド方向が異なるモ
デルは併用不可

・�全モデルを GPU
に載せた方がよい

リランキン
グ

・�言 語 対 が 同 じ な
ら、どのようなモ
デルも併用可

・�N ベスト生成、再
スコアリングそれ
ぞ れ の モ デ ル が
GPU に 載 れ ば、
高速に動作

・�N ベストリストに
ない候補は選択で
きない

・�処理は逐次的
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生成してゆく。最終的にデコーダーが文末記号（end-of-

sentence; EOS）を生成したら翻訳を終了する。

2.1　アンサンブル
デコーダーが翻訳文を 1単語ずつ生成する過程で、

全単語の生成確率（事後確率分布）を保持した単語出力

分布が生成される。これは、語彙サイズの次元を持った

実数ベクトルである。通常は、単語出力分布から、確率

の高い単語が選択され、ビームサーチへと送られる。一

方アンサンブルは、複数のモデルの単語出力分布を平均

する方法である。ビームサーチは、この平均化ベクトル

を元に行われる。なお、モデルの訓練時は、複数のモデ

ルはそれぞれ独立に、通常どおり訓練する。

1モデルにおける出力単語の選択を式（1）であらわす

と、アンサンブルにおける出力単語の選択は、式（2）と

なる。

　ŷt＝argmax
yt

 Pr（yt│y<t，x；M）� （1）

　ŷt＝argmax
yt

 1J
J

∑
j＝1
Pr（yt│y<t，x；Mj）� （2）

ただし、yt は時刻 t における出力単語、y<tは、先頭か

ら t直前までの出力単語の履歴、xは入力単語列、Mは

モデル（Mj は複数モデルの j 番目）、Jはモデル数（ア

ンサンブル数）である。

アンサンブルは、単語出力分布を平均するため、目的

言語の語彙はすべてのモデルで同じものを使用する必要

がある。また、ビームサーチはアンサンブルの後に適用

されるため、デコード方向（文頭から文末か、文末から

文頭か）は、全モデルで一致していなければならないと

いう制約がある。

2.2　リランキング
リランキングは、2ステップの翻訳方式である。まず、

モデルAでNベスト翻訳を行い、翻訳仮説をN個生成

する。次に、別のモデルBで各翻訳仮説を再スコアリ

ングする。最終的にモデルAによるスコアとモデルB

によるスコアから、最も高い仮説を選択して出力する（図

1）。本稿では、対数尤度の算術平均を使用する。

リランキングは、言語対が合っていれば、どのような

モデルも利用できる。また、全体では2モデルを使用

するにも関わらず、1ステップで使用するモデルは１つ

なので、使用メモリはアンサンブルに比べると少ない。

しかし、良い仮説がNベストリストに入らない場合は、

翻訳品質は変わらないというデメリットもある。

2.3　両者の組み合わせ
本稿では、アンサンブルとリランキングのメリット、

デメリットを考慮して、組み合わせるために、全体をリ

ランキングで構成する。全体構成を図1に示す。Nベ

スト生成、再スコアリングそれぞれでアンサンブルを使

用して、複数モデルを組み合わせる。リランキングは、

1つの処理におけるメモリ使用量がアンサンブルの半分

であるため、この組み合わせでより多くのモデルを組み

合わせることができる。

今回、すべてのモデルについて、語彙は同一のセット

を使用する。また、各モデルは、ランダムシードを変え

て学習した同一構成のものを使用する。

リランキングでは、Nベスト生成と再スコアリング

で、デコード方向が異なるモデル（アンサンブルでは組

み合わせ不可能）を使用することができる。これを双方

向リランキングと呼ぶ。具体的には、Nベスト生成では、

文末から文頭方向（逆方向）にデコーディングを行い、

再スコアリングでは、文頭から文末（順方向）にデコー

ディングを行う。そして、双方向の対数尤度を平均し、

最大の仮説を出力する。

3 実験

本節では、提案方法の効果を、日英翻訳の翻訳品質で

評価する。

図 1　双方向リランキングの構成
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3.1　実験設定
コーパス：本稿で用いたコーパスは、内部開発の医療

コーパスである。コーパスサイズを表2に示す。これは、

病院等における患者とスタッフの会話を、ライターが作

文したものである。日本語で作成した疑似対話文を英語

に翻訳することで作成した。

となる［12］。つまり、本来なら翻訳文は、参照訳と（ほぼ）

同じ長さになるべきだが、短めの訳になる場合が多い。

この現象は、異なるモデルの翻訳品質を比較する場合

に問題となる。つまり、BLEUのように翻訳文と参照

訳との長さの差異もスコアに取り入れている評価指標の

場合、モデルの品質ではなく、単なる翻訳文の長さの違

いがスコアの差になってしまう場合がある。この問題を

避けるためには、文の尤度を単語数で正規化するのが有

効である。

本稿では、単語ペナルティ方式による正規化［13］を行

う。この方式では、文の尤度を以下の式で表す。

　llbias（y│x）=
J

∑
t
log Pr（yt│y<t，x）＋WP ∙T� （3）

ただし、llbias（y│x）は長さ正規化済みの文の対数尤度、

WPは単語ペナルティ（WP≥0）、Tは出力単語数である。

単語ペナルティWPは正の値を設定するが、大きいほ

ど長い翻訳文が出力されるようになる1。

図 2は、順方向モデルを単独で使用した場合（アン

サンブル数1）の単語ペナルティとBLEUスコアおよ

び長さ比の関係を表したグラフである。長さ比とは、テ

スト／開発セットの翻訳文の単語数の総和を、参照訳の

単語数の総和で割ったものである。ただし、バイトペア

符号化を使用しているため、サブワード数で長さ比を算

出した。

このグラフを見ると、BLEUスコアは、単語ペナル

ティを変化させると、1ポイント程度変化する。そして、

1	 他にも、たとえばmarian NMT［14］では、長さ正規化は以
下の式で行っている。式（3）と同様に、WPを大きくした
場合、より長い仮説が選ばれやすくなる。

	 　llnorm（y│x）＝∑t log Pr（yt│y＜t, x）
TWP

� （4）

表 2　コーパスサイズ

種別 文数 サブワード数（タイプ数）
訓練 238,214 日：約 381 万語（20,332 タイプ）
開発 1,000 英：約 325 万語（21,049 タイプ）

テスト 1,000

コーパスのすべての文について、Unicode の NFKC

正規化を行い、日本語はMeCab［6］、英語はMoses ツー

ルキット［7］の tokenizer で単語分割した。英語に関し

ては、Mosesの truecaser で単語正規化を行った。さ

らに、日本語、英語双方について、バイトペア符号化［8］

を用いて、約2万種のサブワードに分割した。

翻訳システム：翻訳システムには、OpenNMT［9］（LUA

版）を用いた。エンコーダーは2層双方向 LSTM（500 

＋500 次元）、デコーダーは 2層 LSTM（1,000 次

元）、アテンションは［10］のグローバルアテンション

を使用した。学習は確率的勾配降下法（stochastic 

gradient descent; SGD）、学習率1.0で10エポック、

その後学習率を半減させながら6エポック学習した。

なお、2.3節で述べた方式を実現するため、OpenNMT

に以下の改造を施した。

・�翻訳器をアンサンブル化した。

・�デコーダーの学習および翻訳を、文末から文頭方向

に行えるようにした。

翻訳は、ビーム幅10で10ベスト翻訳を行い、双方

向リランキングなどを行った。

評価：評価は、バイトペア符号化を解除した単語列につ

いて（detruecasing は行っていない）、BLEU［11］を

用いて行った。

3.2　単語ペナルティと長さ比
ニューラル機械翻訳は、ビームサーチによって、文の

尤度が最大の仮説を出力するが、これは、各単語の事後

確率の総積であるため、単語数が少ない仮説の方が有利

図 2　単語ペナルティと BLEU スコア、および長さ比の関連
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長さ比が1.0 付近のとき、最大となる。これは、長さ

比が1.0 の時は、BLEUの簡潔ペナルティがなく、か

つ nグラム正解率も高く保持されるためである。

そこで本稿では、長さ比が一定になるように、単語ペ

ナルティを調整し、精度を比較する。なお、サブワード

から単語に戻す際にシンボル数が変化するため、長さ比

1.0 より少しずれる。本稿では、そのマージンを0.02

程度とし、サブワードレベルでの長さ比が0.98になる

ように単語ペナルティを調整する。

3.3　複数モデルの効果
図3は、アンサンブル数を変えたときのBLEUスコ

アの変化を表す。なお、双方向リランキングは、Nベ

スト生成、再スコアリングでそれぞれアンサンブルモデ

ルを使用するので、使用する総モデル数は、アンサンブ

ル数の倍となっている。

BLEU スコアは高くなった。双方向リランキングは、

アンサンブル単独の２倍のモデルを使用するため、同じ

モデル数同士で比較したが、それでもこのデータでは双

方向リランキングが高かった。

4 まとめ

本稿では、アンサンブルとリランキングを併用した、

複数モデルの利用法について述べた。アンサンブルもリ

ランキングも、複数モデルを使うことで、BLEUスコ

アは向上する。本稿では、のべ32モデルを使用したと

きにBLEUスコアが最高となり、まだ飽和していない

ことが分かった。

多数のモデルを使用すれば、翻訳品質を向上させられ

ることが分かったため、今後は単独モデルの精度向上に

注力する。
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