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非構成性を指向したサブワード語彙獲得手法と
機械翻訳への応用

田村 鴻希1,a) 吉永 直樹2,b)

概要：深層学習に基づく言語モデルでは，基本的にテキストをサブワードにトークン化して言語理解や生
成を行うが，この過程ではモデルが単語，句，文といった言語表現の意味を構成的に計算できることが暗
黙のうちに仮定されている．一方で，複単語表現や固有名詞のような非構成的な言語表現は構成的に意味
を捉えられないため，これらをモデルが扱うためにはパラメタに知識として保持する必要がある．本研究
では，これらの非構成的な言語表現を独立した語彙とすることで構成的な計算の影響を受けないようにす
べく，その手段として，サブワード語彙の獲得手法のうちバイト対符号化 (BPE) に焦点を当て，頻度に加
えて語彙の非構成性を考慮して語彙獲得を行う手法を実装する．実験では，ASPEC日英対訳コーパスの
各文について同手法によるトークンを利用して分割し，学習した機械翻訳モデルを通して，提案手法の有
効性を検証する．

1. はじめに
Transformer [1]をはじめとしたニューラル言語モデルで

は，基本的に入力テキストを部分文字列であるトークンの
系列に分割し，それぞれのトークンに埋め込みを与えてか
ら処理を行う．特に，文字列の頻度や尤度といった特徴か
らトークン化用の語彙を教師なし学習で獲得するサブワー
ド学習アルゴリズムは，手法が特定の言語に依存せず，語
彙の教師データを必要としないこと，また高頻度の系列を
まとめ上げることで系列長を短縮し処理速度を高め，さら
にモデルの性能に寄与する [2]ことから多くの言語モデル
で用いられている．
サブワードに基づくトークン化は，サブワードから構成

的に単語や句の意味が計算できることを暗黙に仮定してい
るため，イディオムのような複単語表現や固有名詞など，
非構成的な言語表現の処理に課題がある [3]．大規模言語
モデルでは，これらの非構成的な表現については，モデル
の内部パラメタを消費して知識として計算する可能性が示
唆されているが [4]，構成するサブワードの意味を学習する
際にノイズとなりうること，またモデルの解釈性の観点で
も独立したトークンとして扱うことが望ましいと考えられ
る．しかしながら，既存のサブワード語彙の獲得手法は，
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図 1 BPE アルゴリズムは頻度のみに基づいて語彙を定めるため，
意味として独立な表現であるか（非構成的であるか）を考慮し
ていない

意味の（非）構成性を陽に考慮せず，部分文字列の頻度に
基づき語彙の獲得を行うため，単純にモデルの語彙サイズ
を大きくすると，高頻度で構成的な語彙を多く含むことに
なる．
そこで，本研究では，サブワードトークンの獲得手法の

うちバイト対符号化 (BPE) に焦点を当て，頻度に加えて
語彙の非構成性を考慮して語彙獲得を行う手法を検討す
る．具体的には，学習した BPE語彙についてそれぞれ語
彙の構成性を求め，構成性が高い語彙を頻度が低い順に目
的の語彙サイズになるまで削除する．語彙の構成性につい
ては，トークン自身，およびその構成要素の埋め込みを用
いる既存研究 [5]を利用する．
実験では，本手法によって獲得した語彙を用いたときの

後段タスクの性能を測るため，本手法による語彙，および
素の BPEによる語彙を利用して，ASPEC日英対訳コーパ
ス [6]を用いてそれぞれ英日機械翻訳モデルを学習し，そ
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の翻訳精度を評価した．その結果，本研究で提案した，構
成性を考慮したサブワード語彙を用いたとき，素の BPE

と比べて翻訳精度が向上することを確認した．
本研究の貢献は，
• サブワード上でイディオム等の表現をよく扱うための
指標として構成性を導入したこと

• 構成性の算出手法がサブワードアルゴリズムの BPE

に適用可能であることを示し，またBPE語彙へのフィ
ルタリングという形で構成性を考慮したサブワードの
獲得手法を提案したこと

• 機械翻訳を通して，同指標を用いて得られた語彙を利
用することの影響を検証したこと

が挙げられる．

2. 提案手法
サブワード学習アルゴリズムの BPE [7], [8] は，学習

データに含まれる文字の集合を初期語彙として，学習デー
タにおいて最も高頻度の 2-gram を連結した文字列を語彙
集合に追加し，この 2-gramを一つの単位として新しい最
頻 2-gramの計算と語彙集合を逐次的に目的の語彙サイズ
まで繰り返すことで，学習データから語彙を獲得する．こ
れにより，単語を語彙集合とする場合と比べて，未知語の
問題を低減しつつ，小さい語彙サイズで系列長の観点で効
率的なトークン化を行うことができる．その一方で，テキ
スト中にはイディオムや固有表現などの非構成的な複単語
表現もまた存在し，モデルはこれらの表現の処理が困難で
ある．そのため，本研究では，非構成的な表現を選択的に
語彙に取り込むため，既存手法 [5]を用いて語彙の候補が
それぞれどの程度構成的かを定量化し，そのスコアを用い
て語彙のフィルタリングを行う．

2.1 構成性の計算
トークンが構成的であるかのフィルタリングにあたっ

て，それぞれのトークンについて，そのトークンが構成要
素の意味と類似するかの度合いである構成性を算出する．
BPEで学習した語彙 V では，それぞれのトークン v ∈ V

は 2-gramを併合することによって構成されるため，最小
単位以外のトークンはいずれも構成元のトークンを 2つず
つ持つ．そのため，それぞれのトークンについて，併合後
のトークン自身 v1,2 および併合元のトークン v1, v2 の埋め
込みを用いて類似度として構成性を算出する．具体的な算
出手法として，Cordeiroら [5]の名詞複合語に対する構成
性の算出手法を BPEによるサブワードへと転用した．こ
の手法では，計算に用いるそれぞれのトークンについて埋
め込み E(v1,2),E(v1),E(v2)を求め，構成元トークンの埋
め込みの加重平均と併合後トークンの埋め込みのコサイン
類似度を測る．

cp(v1,2) = cos

(
E(v1,2), β

E(v1)

||E(v1)||
+ (1 − β)

E(v2)

||E(v2)||

)
(1)

なお，Cordeiro らの実験結果に従い，埋め込み手法およ
びハイパーパラメータ β はそれぞれ英語データにおいて
人手アノテーションとの相関係数が高くなる設定である
word2vec (skip-gram) および 0.5に設定する．そのため，
以下では上記の式は

cp(v1,2) = cos

(
E(v1,2), 0.5

(
E(v1)

||E(v1)||
+

E(v2)

||E(v2)||

))
(2)

E(v) = word2vec(v, skip-gram) (3)

として扱う．

2.2 語彙の獲得手順
最終的な目的数よりも多く学習した BPE語彙 V につい

て，構成性の閾値 cを上回るトークンを最終的な目的数 n

に達するまで頻度の低い順に削除することで非構成的な
表現を選択的に語彙に取り込む．具体的な過程としては，
まず，構成性を算出する過程で個々のトークンの埋め込み
が必要となるため，予め通常通りの BPEアルゴリズムに
よって語彙の候補 V を獲得する．次に，この語彙候補につ
いて，BPE学習時のコーパスを利用してそれぞれのトーク
ン v について word2vec埋め込み E(v)を学習し，最小単
位でないものについては上記の式に従って構成性を算出す
る．この語彙候補を BPEの適用順にソートしたのち，最
小単位，構成性の閾値を上回る部分集合，閾値以下の部分
集合の 3集合に分ける．すべての最小単位および閾値以下
の部分集合を語彙として登録したのち，構成性の閾値を上
回る部分集合の語彙に含まれるトークンを最終的な目的数
に達するまで BPEの適用順に登録し，再び BPEの適用順
にソートし直す．これにより，最終的な目的数のトークン
が含まれ，かつ非構成的な表現を優先的に取り込んだ語彙
V ′(|V ′| = n)を構築する．

3. 実験設定
提案手法によって獲得された，非構成的表現を多く含む

語彙を用いることによる効果を検証するため，本実験では，
提案手法によるフィルタリングを適用した BPE，および直
接最終的な語彙サイズのもとで学習した BPEをそれぞれ
トークンとして採用した機械翻訳モデル間での比較を行う．

3.1 翻訳モデル
本実験では，6層のエンコーダおよび 6層のデコーダか

らなる Transformer [1]を翻訳モデルとして使用し，事前
学習は行わず，データセットから直接モデルを学習した．
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表 1 純粋な BPEと，提案手法を通して非構成的語彙を除くための
フィルタリングをかけたときに得られた語彙をそれぞれ用い
た翻訳モデルの推論精度．

BLEU COMET

BPE 39.82 89.47

+フィルタリング 40.19 89.65

3.2 語彙獲得
提案手法，ベースラインの両方において，サブワード学

習アルゴリズムとして BPEを使用する．BPEには Sen-

tencePiece [9] の実装*1を用いたが，提案手法を実装する
過程で，それぞれのサブワードが 2-gramとしてのそれぞ
れの構成要素を出力できるよう改変した．なお，本実験で
は，イディオムなどの粒度の大きい表現を獲得するため，
一般的な設定とは異なりスペースによる事前分割を行わな
い．本実験では，翻訳前後の両言語について，フィルタリ
ング前の語彙サイズを |V | = 48000，最終的な語彙サイズ
を n = 32000，また構成性の閾値について，c = 0.6と固定
して実験を行った．また，SentencePieceを用いる際，文
字のカバー率を日本語では 0.9995，英語では 1.0とした．
word2vecの学習時の設定については Cordeiroらの先行の
実装に倣った．具体的なパラメタは付録の表に示す．

3.3 データセット
機械翻訳モデルの学習，および評価には，ASPEC日英

コーパス [6]を用いた．なお，学習データには，trainデー
タのうち上位 200万文対を用いた．

3.4 評価指標
翻訳精度を評価するため，指標として BLEU [10]

および COMET [11] を用いた．なお，BLEU は Sacre-

BLEU [12]に実装されたもの*2を用い，COMETのモデル
には wmt22-comet-daを用いた*3．以下，表に示す評価値
には，異なるシードのもとで行う 3回の試行の平均値を用
いる．

4. 実験結果
表 1に，実験結果を示す．表の結果では，BLEU，COMET

両指標において，提案手法を用いたモデルの推論精度は元
の BPEの推論精度と比較してわずかに高い．このことは，
頻度に加えて構成性を考慮して語彙を学習することは有益
であることを示している．

4.1 翻訳事例の分析
提案手法の適用前後でトークン分割が変わることによっ

て起こる翻訳結果の違いを，事例として表 2 に示す．な
*1 https://github.com/google/sentencepiece
*2 https://github.com/mjpost/sacrebleu
*3 https://huggingface.co/Unbabel/wmt22-comet-da

お，事例 1，2は，文ごとの COMET評価値において提案
手法と BPEでの差を求め，その差が最も大きい 100文か
ら適当な例を抽出したものである．事例 1では提案手法の
評価値が高い例から，事例 2では BPEの評価値が高い例
から抽出した．まず，事例 1では，いずれも「瘀血（おけ
つ）」に正しい漢字を充てられていない誤りは存在するが，
両者の翻訳の違いを見ると，「東洋医学」の部分に差があ
り，原文を比較すると提案手法を適用した側では”oriental”

が 1トークンとして扱われているため，これが訳の差を生
んでいるものと考えられる．”oriental”の語自体は”orient”

と”al”から構成できる点で構成的と捉えることができるが，
BPE側のトークン列を見ると”ori”と”ental”から構成され
ており，これらのトークンから”oriental”の意味を直接導
くことはできず，BPEとしては非構成的な例と考えられ
る．事例 2では，提案手法では”complaints”に対応する訳
の「愁訴」を生成できていない．また，この「愁訴」は元
の BPE側のみに含まれるトークン，すなわち構成性が高
いとして除去したものである．この語は専ら医学の分野で
用いられる用語であり，それぞれの文字自体は医学に関連
する意味を持たないため，構成性は低く本来削除するべき
でない語と考えられる．しかし，「愁」が「愁訴」として出
現する例が多いと仮定すると，「愁」は医学用語と共起する
ことが多いため，「愁訴」と近い埋め込みを持つことで構成
性が高いと判断されたと考えられる．

4.2 系列長への影響
BPEをはじめとしたサブワードの学習アルゴリズムで

は，高頻度な文字列をトークンとしてまとめることで，語
彙サイズの小ささと系列長の短さのバランスを取っている．
ここで，提案手法では，素の BPEと比較したとき，語彙サ
イズを変えずに高頻度のトークンの一部を除去して非構成
的な低頻度のものに置き換えているため，元の BPEと比
較したとき，系列長の面でこのバランスが崩れている可能
性がある．具体的には，文の平均トークン長が増加するこ
とが考えられる．そこで，両手法での入出力文の平均トー
クン長を計測した．
表 3からは，日英いずれの言語でも元の BPEの方が平

均トークン長が短く，提案手法では概して細かくトークン
化される傾向にある．このことは，提案手法による語彙は
文字列の圧縮効率の面では元の BPEに劣ることを示す．
ただし，いずれの言語でも平均トークン長の増加幅は 1以
下と小さく，提案手法を用いることがモデルの処理速度に
与える影響は小さいといえる．

4.3 入出力それぞれでの効果
表 1に示した結果は入出力の両言語に提案手法を適用し

たときのものであるが，機械翻訳として使用した Trans-

formerモデルはエンコーダ，デコーダを繋げた構造となっ
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表 2 BPE および提案手法のフィルタリングを適用した語彙を持つ翻訳モデルによる翻訳例．
文字列はトークンごとにスペースで分割，元の文章のスペースは の文字で代替する．
** **で囲まれたトークンは，その語彙にのみ含まれるトークンを指す．

事例 1

BPE
原文 ␣The ␣action ␣mechanism ␣depend ed ␣to ␣the ␣sever ity ␣of ␣the ␣” d irty

␣blood ␣syndrom ” ␣as ␣call ed ␣in ␣ori ental ␣medicine .

翻訳文 ␣ 作用機序 は 「 お 血 症候群 」 の 重症度 に依存する 。

提案手法 原文 ␣The ␣action ␣mechanism ␣depend ed ␣to ␣the ** ␣severity ␣of ␣the** ␣” d irty

␣blood ␣syndrom ” ␣as ␣call ed ␣in ** ␣oriental** ␣medicine .

翻訳文 ␣その 作用機序 は 東 洋 医学 といわれる 「 お 血 症候群 」 の 重症 度に 左右 される 。

事例 2

BPE
原文 ␣F oot ␣complaints ␣are ␣recognized ␣in ␣8 ␣nurses .

翻訳文 ␣8 名の 看護婦 に 足 部 **愁訴** を認めた 。

提案手法 原文 ␣F oot ** ␣complaints ␣are** ␣recognized ␣in ␣8 ␣nurses .

翻訳文 ␣8 名の 看護婦 に フ ット レ ック を認めた 。

表 3 提案手法と純粋な BPEそれぞれの語彙でトークン化したとき
の 1 文あたり平均トークン長

入力文 (En) 出力文 (Ja)

BPE 22.05 20.35

+フィルタリング 22.61 20.59

表 4 提案手法を入出力の言語の片側のみに適用したときの結果
BLEU COMET

BPE 39.82 89.47

+両言語フィルタリング 40.19 89.65

英語（入力）のみ 39.85 89.58

日本語（出力）のみ 39.88 89.57

ており，それぞれ入力言語に対する言語理解，出力言語で
の言語生成を担当するため，片側のみに提案手法を適用し
たモデルを学習することで，言語理解，言語生成について
それぞれ提案手法の効果を測る．表 4にその結果を示す．
表より，提案手法は入出力の片側のみに適用した場合でも
元の BPEでの翻訳精度を上回るが，いずれも両言語に適
用したときの翻訳精度は下回っており，入出力それぞれに
適用することによる効果は共存するといえる．

5. 関連研究
本節では，本研究で試みた非構成的なサブワードのフィ

ルタリングに関連する研究として，モデルにとって有用な
語彙を与えるための研究，ニューラル言語処理において非
構成的な表現と強く関連する複単語表現を扱った研究をそ
れぞれ説明する．

5.1 サブワード語彙の獲得
サブワードを語彙として用いるモデルの性能向上や推論

速度向上のため，効率的なサブワードの学習方法や，語彙

として適切なサイズや単位を探る研究が行われている．既
存のサブワードのアルゴリズムを拡張することでモデルの
性能を高めることを目的とした研究としては，タイプミス
などによる細かい表現への頑健性を高める研究 [13] や後
段タスクのドメインに適した語彙を与える研究 [14] が存
在する．また，特に本研究のように有用でないと考えられ
る語彙を除去する方向での研究としては，モデルには含ま
れるが実際に出現することが考えづらい語彙を検出する研
究 [15]や多言語モデルにおいて特定の言語での処理を行う
のに必要ない語彙を除去する研究 [16]が挙げられる．本研
究ではこれらの研究と同様にサブワード語彙の一部を削除
するが，これらの研究が大規模なコーパスで学習するため
に不要な語彙が入るという仮定のもとで行われているのに
対し，本研究はサブワードアルゴリズム自体の特徴を理由
に収録される語彙を対象とする点で異なる．
適切な語彙サイズを探る研究としては，Xuら [17]は，

モデルの性能を高めるトークンを最適輸送によって選択的
に語彙として含めることでモデルの性能を高めるコンパ
クトな語彙の学習手法を提案した．また，語彙サイズを増
やし，モデルが扱える語彙を直接増やすことで多言語モデ
ル [18]や大規模言語モデル [19]の性能が向上することが報
告されているが，多言語モデルの例では語彙サイズを増や
し続けたとき性能が向上し続けるわけではないこと，また
語彙サイズの増大に伴いデコーダの softmax関数の計算コ
ストが増大するなど，このような場合でも語彙の選択は重
要である．
また，サブワードの単位に焦点を当てた研究としては，

Wangら [20]はサブワードの最小単位をバイト単位まで縮
めることで，サブワード語彙が任意の言語表現を受け付け
るようにしたほか，後述するように複単語表現を単位とし
て扱えるようにした研究 [21], [22], [23], [24]が存在する．
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本研究も，これらの研究と同様，単語以下の狭義の「サブ
ワード」に限定せず，トークンの単位として，後述の複単
語表現のような意味表現を含めることを志向したもので
ある．

5.2 複単語表現を用いたニューラル言語処理
イディオム，複合語といった，複数の語でありながら独

立した意味を持つ表現を対象とした研究として，表現の検
出やモデル内部での処理の分析，また，本研究での構成性
と同様に，これらの表現を後段タスクで利用する研究が存
在する．具体的なタスクへの応用としては，Otaniらによ
る，多言語埋め込みにおいて言語間で粒度の揃った表現対
を獲得するために単語に加えて複単語表現を単位として扱
う研究 [25]が存在する．また，機械翻訳への応用として，
Zaninelloと Birchによる，複単語表現のリストを与えた機
械翻訳の研究が存在する [21]．
本研究と同様にサブワードとこれらの表現を組み合わせ

る研究としては，Kumarと Thawaniによる機械翻訳の研
究 [22]があり，単語内 BPEに加えて頻度順に 2語，3語，
および 1語を挟んだ 2語による skip-gramを追加できるよ
うにした設定でそれぞれ機械翻訳モデルを学習しているほ
か，Chirkovaと Troshinによる研究 [23]ではコード生成を
対象として単語を跨いだ設定とそうでない設定の BPEの
比較を行っているが，これらの研究では単語を跨いだ表現
を含んだ BPEでは精度は向上しないか悪化することが報
告されている．一方で，Liuらの研究 [24]では，汎用大規
模言語モデルを元にドメイン特化モデルを構築する際に，
unigramによるサブワードを用いたドメイン特化語彙で複
単語表現を含めて追加し，これは性能の向上を報告して
いる．
本研究では，これらの研究で扱う複単語表現の持つ非構

成性を踏まえ，サブワードに基づくニューラル機械翻訳の
語彙にこれらの表現のような非構成的な表現を含めること
を志向したものである．

6. 結論
本研究では，頻度のみによって計算される BPEに対し

て，非構成的な表現を選択的に取り込んだ際の影響を，英
日機械翻訳モデルの学習，評価を通して確かめた．また，
これらの表現を取り込む手段として，構成的な表現をフィ
ルタリングで除去するための手法を提案し，また実装した．
実験の結果，BPEに非構成的な表現を選択的に取り込むこ
とは機械翻訳モデルにおいて若干の性能向上をもたらすこ
とを確かめた．今後は，翻訳対を増やし実験で得られた傾
向の普遍性を確かめ，また異なるフィルタリングの閾値，
異なる語彙サイズで実験することによって非構成的な表現
をどれだけ含めることが最適なのかを確かめたい．また，
より精度の高い語彙を抽出するため，より適した構成性の

算出手法を検討したい．
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