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1 はじめに

本稿では、非自己回帰（non-autoregressive）デ

コーディングを使ったニューラル機械翻訳器の改善を

試みる。本稿で対象とする非自己回帰方式は、Mask-

Predict［1］である。Mask-Predict 方式では、全トー

クンを同時並列に生成するために、まず、翻訳文の長さ

を予測する。そして、デコーダーに予測するした数の

<mask> トークンを入力し、それらを翻訳結果になる

ように文を復元する。

訓練の際は、翻訳文のトークン予測と長さ予測を同時

に学習する。しかし、Mask-Predict 方式は予測対象

のトークン数がバッチごとに異なる。そのため、トーク

ン予測の損失と長さ予測の損失の割合を適切に制御しな

いと、どちらかの予測が過学習する。本稿では、学習時

にトークン予測と長さ予測の損失を適切に混合し、翻訳

精度の改善を行う。

以下、２節で Mask-Predict 方式の概要を簡単に説

明し、３節で損失関数を修正する。４節で実験を行い、

５節でまとめる。

2 Mask-Predict 方式

非自己回帰デコーディングは、Transformer［2］の並

列性を利用し、翻訳文のすべてのトークンを同時に生成

する［3］、［4］、［1］。

Mask-Predict 方式は、BERT［5］でも用いられてい

るマスク言語モデル（masked language models） 

によって、入力された <mask> トークンが何であっ

たのか、復元するように翻訳文を生成する（図１）。初

期入力は全トークンが <mask> である。学習時には、

<mask> トークンだけ損失を計算し、パラメータを更

図１　Mask-Predict の動作例
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新する。

トークンを並列に生成するため、あらかじめ翻訳文の

長さをエンコーダー出力から推定する。これは入力文の

先頭に <len> トークンを付与し、それに対するエンコー

ダー出力を長さ埋込として分類器を動作させ、長さを推

定する。

いくつかの非自己回帰デコーディングは、１回の生成

では十分な翻訳品質を確保できないため、デコーディン

グを繰り返し適用することで品質を向上させている（た

とえば［4］）。Mask-Predict も最低４回、できれば 10

回程度の繰り返し適用をすることで、翻訳品質を向上さ

せているが、自己回帰デコーディングの性能には届いて

いない。

3 Mask-Predict 方式の改善

２節で述べたとおり、Mask-Predict 方式は翻訳文

の長さ推定とマスクトークンの推定を同時に行う。つま

り学習時は長さ予測モデルとマスク言語モデルの学習を

同時に行っている。

ϑ′＝ Update（ϑ, 
Lmask＋Llen─────

Nmask ）   （1）

ただし、Update 関数は、最適化器（本稿では Adam

最適化を使用）のパラメータ更新関数で、ϑ、ϑ′はそれ

ぞれ更新前後のパラメータセット、Lmask、Llen はそれ

ぞれマスク言語モデルの損失、長さ予測モデルの損失、

Nmask はミニバッチ内のマスクトークン数である。

マスク言語モデルは、さまざまなマスク率で元トーク

ンを推定する必要があるため、マスク数を変化させなが

ら学習している。そのため、式（1）のNmask はミニバッ

チ毎に著しく変化する。しかし、多くの場合はミニバッ

チに含まれる文数（長さ予測数 Nlen と同じ）は比較的

一定である。そのため、式（1）のように損失を Nmask で

割っただけではパラメータの勾配がミニバッチ毎に変化

してしまい、学習が適切に行われない。結果的に、どち

らかのモデルが過学習となる。

そこで本稿では、式（1）を長さ損失の要素数（Nlen）

も考慮し、以下のように修正する。

ϑ′＝ Update（ϑ, 
Lmask＋Llen─────
Nmask＋Nlen ）   (2)

このように修正することにより、マスク言語モデルと長

さ予測モデルの勾配が適切に配分される。この修正は基

本的にはバグ修正であるが、翻訳品質は向上する。

4 実験

4.1　実験設定
コーパスは ASPEC［6］の日英翻訳を使用した。これ

には約 300 万文の対訳を含み、dev, devtest, test

の３種類のヘルドアウトセットを含んでいる。

使 用 し た シ ス テ ム は、GitHub 公 開 さ れ て い る

Mask-Predict である 1。また、この Mask-Predict は

fairseq 翻訳システムを改良したものなので、参考まで

に fairseq［7］2 の Transformer モデル（自己回帰デコー

ディング）とも比較する。

今回は、Transformer Base モデル（６レイヤー、

８ヘッド、モデル 512 次元、FFN は 2,048 次元）

相当のものを学習した。ただし、データの知識蒸留

（knowledge distillation）は行っていない。

Mask-Predict 方式は、非自己回帰デコーディング

を繰り返し適用することで、翻訳品質を上げることが

できる。本稿では、10 回繰り返しを行った。また、テ

スト時のビーム幅は Mask-Predict 方式は 5、通常の

Transformer は 10 を使用した。Mask-Predict 方式

は、一つの長さに対して一つの翻訳仮説しか生成しない

ため、ビーム幅は長さの予測数である。

4.2　実験結果
まず、訓練時におけるパープレキシティの推移を図２

に示す。このグラフは、改善前後のマスク言語モデルと

長さ予測モデルのエポックごとの開発セットパープレキ

シティの推移を示したものである。この結果では、長さ

予測モデルについては、改善前後の違いがほとんどない

が、マスク言語モデルに関しては、パープレキシティが

低下している。これは、モデルの精度が向上しているこ

とを示している。

表１は、改善前後の BLEU スコアである。参考まで

に、fairseq での Transformer ベースモデルのスコア

も示す。赤字は、Mask-Predict（改善前）に比べて、

1 https://github.com/facebookresearch/Mask-Predict 
2020 年 5 月時点。

2 https://github.com/pytorch/fairseq

https://github.com/facebookresearch/Mask-Predict
https://github.com/pytorch/fairseq
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スコアが有意に向上していることを示す（p ＜ 0.05）。

Mask-Predict は、Trasnformer ベースモデルに比べ

翻訳品質は劣る。Mask-Predict の改善前と改善後の

BLEU を比較すると、有意差があるのは devtest セッ

トのみなので、確実とは言えないが、改善後の BLEU

スコアの方が高い傾向がある。

複数の損失を混合して同時学習する場合、勾配も適切

に分配しないと、最終的なモデルの精度や翻訳品質が低

下することを示している。

5 まとめ

本稿では、Mask-Predict 方式に焦点をあて、学習

時の勾配計算の改善を行った。基本的にはバグ修正に位

置づけられるが、モデルが適切に学習されることを示し

た。
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表 1　方式別BLEUスコア
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BLEU

dev devtest test

Mask-Predict（改善前） 25.24 23.56 24.82

Mask-Predict（改善後） 25.28 24.13 25.08

Transformer ベースモデル 28.76 27.43 28.91
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