
　ニューラル機械翻訳や大規模言語モデルの進展により、

機械翻訳の精度が向上している。特に日本語英語間等の

資源の豊富な言語間の翻訳精度の向上は著しい。日本語

英語間のような言語間では対訳コーパス等の言語資源を

比較的容易に収集できるため、大規模な学習データを用

いた精度の高い翻訳モデルの構築が可能である。

　それに対して、言語資源の乏しい低資源言語において

は十分な学習データの収集が困難なため、構築するモデ

ルの精度も不十分となる。このような低資源言語に対す

るニューラル機械翻訳の精度向上のためのアプローチと

しては、データ拡張のアプローチと複数の言語モデルを

利用するアプローチに大きく分類される。データ拡張

のアプローチでは、例えば Zhang ら [1] は機械翻訳シ

ステムにより得られた訳文を原言語文に対する目的言

語文とすることで疑似対訳コーパスを生成した。また、

Sennrich ら [2] は元の対訳コーパスに逆翻訳により生

成した疑似対訳コーパスを加えることで翻訳精度の向上

を試みた。さらに、疑似対訳コーパスを大規模言語モ

デルにより生成する手法 [3] も提案されている。しかし、

このような疑似対訳コーパスを用いるアプローチではそ

の精度が問題となり、翻訳精度に必ずしも良い影響を与

えるとは限らない。特に低資源言語においてはニューラ

ル機械翻訳や大規模言語モデルより得られる訳文の精度

は低くなる可能性が高く、その結果、翻訳精度の向上の

妨げとなる。

　また、複数の言語モデルを利用するアプローチとして、

Zoph ら [4] は低資源言語を用いて構築した子モデルの

性能向上のために豊富な言語資源より構築された親モデ

ルのパラメータに基づき子モデルの初期化を行った。し

かし、この場合、子モデルと親モデルの構築に用いるデー

タの言語は類似していることが前提となり、類似性が低

い言語間においては親モデルのパラメータは子モデルに

おいて有効に機能しない可能性がある。

　そこで本報告では、低資源言語においては逆翻訳によ

り得られる疑似対訳コーパスの精度が著しく低下する可

能性を考慮し、複数の言語モデルを用いるアプローチに

よる、新たなニューラル機械翻訳を提案する。提案手法

では、Transformer[5] に基づくニューラル機械翻訳と

して提案された BERT-fused NMT[6] において、事前

学習したモデルが生成する文ベクトルを Encoder の単

語埋め込みベクトルとして用いる。このモデルは原言語

の文ベクトルに対応する目的言語の文ベクトルの情報を

有した文ベクトルを生成するため、翻訳精度の向上が期

待される。本報告では、提案手法とその有効性をアイヌ

語日本語間、ベトナム語日本語間、そして、アッサム語

英語間による翻訳実験に基づき述べる。

　提案手法に基づくニューラル機械翻訳の概要図を図 1

に示す。提案手法によるニューラル機械翻訳では原言

語文の文ベクトルを目的言語文の文ベクトルとの間で

対応関係にある文ベクトルに変換し、それを単語埋め

込みベクトルとして用いる。まず、原言語文を多言語の

低資源言語におけるニューラル機械翻訳の
精度向上のための文ベクトルの変換
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EncoderモデルであるmBERT[7]を用いて文ベクトル（以

降、原言語文ベクトルと呼ぶ）を得る。原言語文ベクト

ルは mBERT により得られる単語ベクトルの平均を求め

ることで得られる。次いで、事前学習されたニューラル

ネットワークモデルを用いて目的言語の文ベクトル（以降、

目的言語文ベクトルと呼ぶ）に対応する疑似的な原言語文

ベクトル（以降、疑似原言語文ベクトルと呼ぶ）を生成す

る。そして、その疑似原言語文ベクトルを単語埋め込み

ベクトルとして BERT-fused NMT の Encoder に用い

る。文ベクトルから単語ベクトルの変換処理は単語ベク

トルの要素ごとの平均が文ベクトルの要素と一致するよう

に単語ベクトルの各要素に任意の固定値を付与することで

行う。本報告では疑似原言語文ベクトルを得るための事

前学習済みのニューラルネットワークモデルをベクトル

変換モデルと呼ぶ。また、このベクトル変換モデルを用

いたニューラル機械翻訳を Vec-trans NMT と記す。

3.1　ベクトル変換モデルの構築の概要
　ベクトル変換モデルは原言語文ベクトルとその目的

言語文ベクトル、そして、目的言語文に対する評価ス

コアを用いて学習を行う。原言語文ベクトルと目的

言語文ベクトルは共に mBERT より得られる単語ベ

クトルの平均ベクトルを求めることで得る。評価スコ

アは mSBERT[8] より得られる原言語文ベクトルと目

的言語文ベクトルとの間のコサイン類似度を用いる。

mSBERT は文ベクトル間の類似度を求めるためにシャ

ムネットワークにより学習された SBERT[9] に対して、

知識蒸留により多言語に拡張した Encoder モデルであ

る。ベクトル変換モデルの目的は入力された原言語文ベ

クトルとその目的言語文ベクトルの間のコサイン類似度

が評価スコアと等価になるように原言語文ベクトルを変

換することにある。

　ここで対応関係にある原言語文ベクトルとその目的言

語文ベクトル間のコサイン類似度は基本的には最大値の

1.0 に近しい値になることが理想ではあるが、mBERT

は文ベクトル間の類似度を得ることを目的とはしていな

いため、文ベクトル間の意味的な類似度を得ることは困

難と考えられる。そこで、ベクトル変換モデルにおいて

目的言語文ベクトルとの間で意味的な類似度が得られる

ように原言語文ベクトルを新たな文ベクトル、すなわち、

疑似原言語文ベクトルに変換する。そして、その文ベク

トルを BERT-fused NMT の単語埋め込みベクトルと

して利用することで翻訳精度の向上を図る。

　また、学習時に必要な正解データには目的言語文ベク

トルとの間のコサイン類似度が評価スコアと等価になる

ように変換された原言語文ベクトル（以降、正解文ベク

ベクトル変換モデル3

図１　提案手法に基づくニューラル機械翻訳 Vec-trans NMT の概要図
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トルと呼ぶ）を用いる。この正解文ベクトルの生成方法

については次節の 3.2 で詳細を述べる。正解文ベクトル

とベクトル変換モデルより得られる疑似原言語文ベクト

ルとの間の Loss の計算は Cosine Embedding Loss を

用いる。図 2 にベクトル変換モデルの構築の概要を示す。

　ベクトル変換モデルは原言語文ベクトルを目的言語文

ベクトルと対応関係にある疑似原言語文ベクトルに変換

する。変換された疑似原言語文ベクトルに対する正解文

ベクトルはベクトル変換処理より原言語文ベクトルと目

的言語文ベクトルとの間のコサイン類似度が評価スコア

と等価になるように原言語文ベクトルを変換した文ベク

トルである。この正解文ベクトルと疑似原言語文ベクト

ルとの間で Cosine Embedding Loss に基づきベクト

ル変換モデルの学習を行う。

3.2　正解文ベクトルの生成
　ベクトル変換処理における正解文ベクトルの生成につ

いて述べる。ベクトル変換モデルの学習に用いる正解文

ベクトルは原言語文ベクトルの任意の 1 つの要素に変数

x を加えた際、目的言語文ベクトルと変数 x を付与した

原言語文ベクトルの間のコサイン類似度が評価スコアと

なるような x を求め、その値を加えることにより得る。

変数 x を付与した n 次元の原言語文ベクトルを S=(s1,

…,si+x,…,sn)、目的言語文ベクトルを T=(t1,…,tn) とし

た場合のコサイン類似度の計算式を以下の式 (1) に示す。

　式 (1) では si に変数 x が付与されている。この計算

式は x の 2 次方程式になるため、x の解を求めること

で値が得られ、x の値を si に加算した原言語文ベクト

ルが正解文ベクトルとなる。

ま た、 式 (1) の 評 価 ス コ ア は 先 に 述 べ た よ う に

Encoder モデルである mSBERT より原言語文ベクト

ルと目的言語文ベクトルの間のコサイン類似度を求める

ことで得られるが、mSBERT に含まれない低資源言語

が対象となった場合には代替言語を利用する。代替言語

には低資源言語と類似した言語を用い、資源が豊富な

言語文を Google 翻訳より代替言語文に翻訳した文を

mSBERT に入力することで代替言語文に対応する文ベ

クトルを生成する。その概要を図３に示す。

　低資源言語が mSBERT の学習データに含まれていな

い場合、その言語の文ベクトルを得ることは困難となる

ため、低資源言語と文法的に近く、mSBERT の学習デー

タに含まれている言語を用いる。具体的には、Google

翻訳を用いて資源が豊富な言語文を翻訳し、代替言語文

を得る。そして、それを mSBERT より代替言語文ベク

トルに変換し、資源が豊富な言語文ベクトルとの間のコ

サイン類似度を得る。ただし、得られたコサイン類似度

が閾値以上の場合にのみベクトル変換モデルの学習デー

タである評価スコアに用いる。その結果、より精度の高

いベクトル変換モデルが得られると考えられる。

図 2　ベクトル変換モデルの構築の概要

原言語文
目的言語文
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図 3　代替言語を用いた評価スコアの生成
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　本報告では提案手法の有効性を確認するためにアイヌ

語日本語間、ベトナム語日本語間、そして、アッサム語

英語間の翻訳実験を行った。

4.1　実験データ
　実験データはベクトル変換モデル及び Vec-trans 

NMT を構築するためのデータに大きく分かれる。さら

に Vec-trans NMT においてはモデル構築のための学習

データと翻訳に用いる評価データの 2 種類に分類される。

　ベクトル変換モデルの構築においては mSBERT よ

り得られる原言語文ベクトルと目的言語文ベクトルとの

間のコサイン類似度の値が閾値を超えている対訳文のみ

を学習データに用いた。具体的には、アイヌ語日本語間

の対訳文においては 72,936 対 [10] から閾値 0.95 を

超えていた対訳文 5,787 対を学習データに用いた。そ

の際の訓練データ数は 4,787、検証データ数は 1,000

である。また、アイヌ語は mSBERT の学習データに

含まれていないため、アイヌ語に対する代替言語として

モンゴル語、トルコ語、そして、韓国語を用いた。評価

スコアはこれら 3 つの言語それぞれの文ベクトルと日

本語の文ベクトル間のコサイン類似度の平均値を求め、

その平均値が閾値を超えている対訳文をベクトル変換モ

デルの学習データに使用した。ベトナム語日本語におい

ては対訳文 16,081 対 [11] から文ベクトル間のコサイ

ン類似度が閾値 0.9 を超えている対訳文 6,543 対を

学習データに用いた。その際の訓練データ数は 5,543、

検証データ数は 1,000 である。そして、アッサム語

英語においては対訳文 54,000 対 [12] から文ベクトル

間のコサイン類似度が閾値 0.9 を超えている対訳文

7,988 対を学習データとしてベクトル変換モデルを構

築した。その際の訓練データ数は 6,988、検証データ

数は 1,000 である。また、アッサム語は mSBERT に

存在しないため、アッサム語に対する代替言語としては

ヒンディー語、フランス語、そして、ギリシャ語を用い

て評価スコアを得た。

ニューラル機械翻訳 Vec-trans NMT の構築におい

てはアイヌ語日本語では上述した対訳文を含む対訳文

91,168 対、ベトナム語日本語では対訳文 20,202 対

をそれぞれ 8:1:1 の割合で訓練データ、検証データ、

そして、評価データに分割して、学習と翻訳を行った。

アッサム語英語においては訓練データ数 50,000、検

証データ数 2,000、そして、評価データ数 2,000 を

用いて学習と翻訳を行った。

4.2　実験方法
　実験は BERT-fused NMT をベースラインとして、

提案手法の Vec-trans NMT との比較により行った。

BERT-fused NMT、Vec-trans NMT 共に言語ペア間

の言語方向毎にモデルを構築した。したがって、提案手

法においては 3 つの言語ペアそれぞれにおいて 2 つのベ

クトル変換モデルと 2 つの Vec-trans NMT のモデルを

構築し、翻訳を行った。評価方法は全て自動評価尺度の

SacreBLEU を用いた。COMET[13] を始めとしたニュー

ラルネットワークベースの自動評価尺度については学習

が行われていない低資源言語の翻訳文に対する評価が不

十分となることが予想されるため使用しなかった。

　また、ベクトル変換モデルのアーキテクチャは多層

パーセプトロンとなっており、768 ニューロンの入力

層、1,536 ニューロンの中間層、768 ニューロンの中

間層、そして、768 ニューロンの出力層で構成されてい

る。入力層と出力層のニューロンが 768 となっている

のは mSBERT による文ベクトルの次元数である 768

と一致させるためである。

4.3　実験結果
　表 1 に提案手法による Vec-trans NMT とベースラ

インである BERT-fused NMT におけるアイヌ語日本

語間の BLEU スコアを示す。また、表 2 にベトナム語

日本語間の BLEU スコア、そして、表 3 にアッサム語

英語間の BLEU スコアを示す。

表 1　アイヌ語日本語の BLEU スコア

表 2　ベトナム語日本語の BLEU スコア

性能評価実験4
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　また、ベースラインと提案手法におけるアイヌ語日本

語間の翻訳文の例を表 4 に示す。

4.4　考察
　表 1 のアイヌ語日本語においては日本語からアイヌ

語の翻訳において BLEU スコアが 32.20 から 33.36

へと比較的大きく向上している。表 2 のベトナム語日

本語においてはベトナム語から日本語の BLEU スコア

は向上しているが、日本語からベトナム語の BLEU ス

コアは逆に低下している。しかし、ベトナム語日本語に

おいては、いずれの BLEU スコアも非常に低く、比較

するには不十分な結果であったと考えられる。その原因

としては学習データが非常に少なく、十分な学習が行わ

れていないためと考えられる。表 3 のアッサム語英語

においては、アッサム語から英語の BLEU スコアは低

下しているが、英語からアッサム語の BLEU スコアに

ついては 1 ポイント以上向上している。

　これらの結果より、アイヌ語日本語とアッサム語英語

における低資源言語方向の翻訳においては提案手法に

より BLEU スコアが大きく向上したことが確認できた。

これは提案手法によるベクトル変換モデルは mBERT

より得られるベクトルを用いて学習していることから資

源の豊富な言語を変換した方が精度の高い文ベクトルを

生成できるためと考えられる。そこで、ベクトル変換モ

デルより得られる疑似原言語文ベクトルが目的言語文ベ

クトルとどの程度類似したものになっているのか調査を

行った。調査方法の概要を図 4 に示す。

　図 4 において mBERT より得られる原言語文ベク

トルと目的言語文ベクトル間においては先述したように

コサイン類似度を求めても意味的な類似性を得ることは

困難であり、コサイン類似度の精度は低いと考えられ

る。それに対して、ベクトル変換モデルより得られる疑

似原言語文ベクトルは目的言語文ベクトルとの間のコサ

イン類似度が評価スコアと等価になるように学習されて

いるため、目的言語文ベクトルとの間のコサイン類似度

は比較的精度の高い値が得られると考えられる。そこ

で、そのことを確認するためにアイヌ語日本語間、ベト

ナム語日本語間、そして、アッサム語英語間においてベ

クトル変換モデルより得られた疑似原言語文ベクトルと

目的言語文ベクトルとの間のコサイン類似度を求め、比

較を行った。なお、調査に用いた対訳データは 3 つの

言語ペアのいずれも評価データよりランダムに抽出した

100 データであり、それらより得られた 100 のコサ

イン類似度の平均値を求めた。表 5 に疑似原言語文ベ

クトルと目的言語文ベクトルとの間のコサイン類似度の

平均値を示す。

表 3　アッサム語英語の BLEU スコア

表 4　翻訳文の具体例

図 4　ベクトル変換モデルの精度調査の概要

原言語文 目的言語文

ベクトル
変換モデル

目的言語文ベクトル原言語文ベクトル

コサイン類似度
疑似原言語文ベクトル

表 5　文ベクトル間のコサイン類似度の平均値
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　表 5 において言語ペア毎に双方向でコサイン類似度

の平均値を比較すると学習が不十分なベトナム語日本語

間を除き、アイヌ語日本語間、アッサム語英語間いず

れも資源の豊富な言語から低資源言語方向の翻訳のコ

サイン類似度の平均値が高いことを確認できる。アイ

ヌ語日本語間では日本語から低資源言語のアイヌ語方

向の翻訳時のコサイン類似度の平均値は 0.7811 であ

り、アイヌ語から日本語方向の翻訳時の 0.7660 に比

べて高い。また、アッサム語英語間では英語から低資源

言語のアッサム語方向の翻訳時のコサイン類似度の平

均値は 0.8595 であり、アッサム語から英語方向の翻

訳時の 0.6085 に比べて高い。このような調査結果は

表 1 と表 3 の資源の豊富な言語から低資源言語方向の

BLEU スコアが低資源言語から資源の豊富な言語方向

の BLEU スコアよりも高くなっている結果と同様であ

る。したがって、提案手法におけるベクトル変換モデル

の精度向上が翻訳精度、すなわち、BLEU スコアの向

上に直結していることが確認できた。低資源言語から資

源の豊富な言語方向の翻訳精度を向上させるためには、

ベクトル変換モデルによる疑似原言語文ベクトルの生成

の精度向上が重要と考えられる。

　本報告では複数の言語モデルを用いるアプローチの観

点より、ニューラル機械翻訳の精度向上を目的とした新

たな手法を提案した。提案手法では Encoder モデルよ

り得られる原言語文ベクトルを目的言語文ベクトルの情

報を含む疑似原言語文ベクトルに変換するためにベクト

ル変換モデルを構築した。そして、生成された疑似原言語

文ベクトルをニューラル機械翻訳の単語埋め込みベクトル

として利用した。性能評価実験の結果、疑似原言語文ベ

クトルを利用することで資源の豊富な言語から低資源言

語方向の翻訳において、BLEU スコアがベースラインの

BLEUスコアよりも向上し、提案手法の有効性を確認した。

　今後は、低資源言語から資源の豊富な言語方向の翻訳

精度の向上のためにベクトル変換モデルの改良を行う。

具体的には学習時に用いる Encoder モデルを低資源言語

に対しても有効利用できるようにファインチューニング

を行い、ベクトル変換モデルの精度向上を図る予定である。
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