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1 はじめに
近年，ニューラル機械翻訳 (Neural Machine Translation;
NMT)の研究が盛んに行われている．一般的な NMT
モデルは，原言語を一言語，目的言語を一言語設定し，

原言語文と目的言語文からなる対訳コーパスを訓練に

用い，NMTモデルの品質は対訳コーパスの質や量に
依存することが知られている．そのため，日本語とベ

トナム語 (越語) のような対訳コーパスが少ない低資
源言語の翻訳においては，翻訳品質が低くなってしま

う問題がある．そこで，本論文では，日本語から越語

(日-to-越)，越語から日本語 (越-to-日)等の低資源言
語の翻訳に焦点を当て，他の言語資源が豊富な言語間

の対訳コーパスを活用することにより翻訳品質を向上

させる手法を提案する．提案手法においては，低資源

言語を含む小規模な対訳文集合に加えて，言語資源が

豊富な言語間の大規模対訳文集合を多種類同時に用い

て NMTモデルを訓練する Many-to-One翻訳 [1]，お
よび，Many-to-Many翻訳 [1]のアプローチを採用す
る．本論文では特に，NMTにおけるMany-to-One翻
訳・Many-to-Many翻訳アプローチにおいて，NMTモ
デルの訓練において同時に用いられる訓練事例中の複

数の言語間で翻訳パラメータの共有が行われることに

より，低資源言語文の翻訳精度を大幅に改善できるこ

とを示す．さらに，本論文では，事前訓練型多言語言

語モデルであるMultilingual-BERT (mBERT) [5]をあ
わせて適用することにより [15]，低資源言語文の翻訳
精度を有意に改善することを示す．

具体的には，本論文では，まず，Many-to-One翻訳
アプローチを適用する場合においては，例えば，日-to-
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越翻訳の場合には，Asian Language Treebank Parallel
Corpus (ALT) [10]の日-to-越対訳文集合 1.8万文に対し
て，ドメインの異なる TED Talks Parallel Corpus (TED
Talks) [2] の英-to-越対訳文集合 19.9 万文を追加した
対訳文集合を訓練事例として，単一の NMTモデルを
訓練した．これにより，ALTの日-to-越翻訳の翻訳精
度が大幅に向上することを示す．次に，Many-to-Many
翻訳アプローチを適用する場合においては，ALT の
日-to-越対訳文集合 1.8 万文に加えて，TED Talks の
日-to英対訳文集合 19.9万文を訓練事例として単一の
NMT モデルを訓練した．これにより，ALT の日-to-
越翻訳の翻訳精度が大幅に向上することを示す．最後

に，NMTモデルのエンコーダ・デコーダにおける単語
埋め込みとして，事前訓練型多言語言語モデルである

mBERT [5]の出力を利用する手法 [15]を，Many-to-
One翻訳 [1]およびMany-to-Many翻訳アプローチ [1]
に適用した．mBERTは越語，日本語を含む豊富な多
言語の非対訳単言語コーパスで事前に訓練されたモデ

ルであり，この多言語言語モデルの出力を単語埋め込

みとして利用することにより，Many-to-One翻訳およ
びMany-to-Many翻訳の翻訳精度がさらに改善するこ
とを示す．

2 関連研究
低資源言語の翻訳において，当該言語の対訳資源以外

を用いる手法としては，異なる翻訳方向の 1-to-1対訳
文対を混合して単一モデルを訓練することにより，異な

る言語・翻訳方向の間でパラメータを共有するMany-to-
One/One-to-Many/Many-to-Many翻訳アプローチ [12,
1]，および，事前訓練済みモデルに対して，転移学習
あるいは fine-tuning等，何らかの手法を用いることに
より，(低資源言語等の)NMTタスクにおいて利用する
アプローチ [16, 4, 11, 15, 8]が知られている．

Many-to-One/One-to-Many/Many-to-Many 翻訳アプ
ローチの一つとして，Tanら [12]は，Aharoniら [1]の
Many-to-One/One-to-Many翻訳において，語族および
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単語埋め込みの類似した言語間で翻訳パラメータを共

有することが有効であることを示した．これに関連し

て，本論文では，Many-to-One/Many-to-Many翻訳に
おいて，対訳資源が豊富な言語対における異分野の大

規模対訳文集合を利用することにより，低資源言語を

含む日-to-越翻訳，および，越-to-日翻訳の翻訳精度が
改善できることを示す．

一方，事前訓練済みモデルを (低資源言語等の)NMT
タスクに適用するアプローチの研究事例として，Zoph
ら [16]は，大規模な仏英対訳コーパスを用いて訓練さ
れたモデルに対して，小規模なウズベク語-英語対訳
コーパスを用いた転移学習により，ウズベク語から英

語への翻訳精度が改善することを示した．Dabreら [4]
は，同じ語族に属する言語の対訳コーパスを用いて事

前訓練されたモデルを転移学習に用いることが有効

であることを示した．これらのアプローチの研究の一

つの方向性として，近年では，大規模言語資源を用い

て事前訓練したモデルを NMTタスクに対して利用す
るアプローチの研究が知られている．それらのモデル

のアーキテクチャは，mBERT [5]，XLM [6]，XLM-
R [3]等，エンコーダのみで構成されるもの，および，
mBART [8]，MARGE [7]，mT5 [14]，MASS [11]等，
エンコーダ・デコーダで構成されるものとに大別さ

れる．一例として，例えば，Zhuら [15]においては，
Transformerのエンコーダ・デコーダにおいて，多言語
の非対訳コーパスによって事前訓練されたmBERTの
出力する単語埋め込みを用いるBERT-fused NMTの枠
組みを提案し，翻訳精度が改善することを示した．ま

た，同様に，多言語の非対訳コーパスによって事前訓

練されたmBART [8]，および，MASS [11]等のモデル
においては，fine-tuningタスクの事例として NMTタ
スクへの適用事例が報告されている．

これらに関連して，本論文では，低資源言語を対象

としたMany-to-One/Many-to-Many翻訳のアプローチ
において，Zhuら [15]の BERT-fused NMTの枠組み
を採用し，低資源言語を含む翻訳タスクの翻訳精度が

改善することを示す．

3 データセット
3.1 Asian Language Treebank Parallel

Corpus [10]
Asian Language Treebank Parallel Corpus (ALT) は，
BPPT, I2R, IOIT, NECTEC, NIPTICT, PUP，UCSY,
NICTの 8機関の共同プロジェクトにより作成された
対訳コーパスである．英語Wikinewsの 20,106文を他

の 12言語1に翻訳して作成した 13言語の対訳コーパ
スであり，18,088文の訓練文対，1,000文の開発文対，
1,018文の評価文対から構成されている．本論文の評価
においては，表 1に示す日本語-越語 (JV)，英語-越語
(EV)，越語-日本語 (VJ)，英語-日本語 (EJ)の訓練文対
集合，および，日本語-越語 (JV)，越語-日本語 (VJ)の
開発文対集合，評価文対集合を用いた．英語，越語の

Tokenizationには英語用の Moses Tokenizer2を，日本

語の TokenizationにはMeCab3を，それぞれ用いた4．

3.2 TED Talks Parallel Corpus [2]
TED Talks Parallel Corpus (TED Talks)は，カリフォル
ニアに拠点を置く TED会議の講演の英語字幕から作
成された 80言語以上の対訳コーパスである．本論文
の評価においては，表 1に示す英語-越語 (EV)，日本
語-英語 (JE)，中国語-英語 (ZE)，英語-日本語 (EJ)，英
語-中国語 (EZ)の対訳文集合を用いた．英語，越語の
Tokenizationには英語用のMoses Tokenizerを，日本語
の TokenizationにはMeCabを，中国語の Tokenization
には Jieba5を，それぞれ用いた．

4 Many-to-One翻訳
本論文では，表 1に示す対訳文集合のうち，日本語，
および，越語を目的言語とする対訳文集合を対象と

して，Google Many-to-One 翻訳手法 [1]を適用した．
Google Many-to-Oneモデルにおいては，表 1中の対
訳文集合のうち，目的言語が共通となる対訳文集合の

みをまとめて使用し，一つのNMTモデルを訓練する．
具体的には，ALT日-to-越対訳文集合 1.8万文を用い
て訓練した翻訳モデル (図 1(a)左)，および，ALT越-
to-日対訳文集合 1.8万文を用いて訓練した翻訳モデル
(図 1(b)左)をベースラインとすると，本論文のGoogle
Many-to-Oneモデル [1]の一例は，図 1(a)中，および，
図 1(b)中となる6．これらのモデルの訓練時，および，

翻訳評価時には，目的言語が越語の場合には “<2VI>”
タグを，目的言語が日本語の場合には “<2JA>”タグ
を，それぞれ原言語文の先頭に付与して，モデルの訓

練・翻訳評価を行う．

1ベンガル語，フィリピン語，ヒンディー語，インドネシア語，
日本語，クメール語，ラオス語，マレー語，ミャンマー語，タイ語，
ベトナム語 (越語)，中国語．

2https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/
3https://taku910.github.io/mecab/
4越語の文においては，漢字の発音がアルファベット表記されて

漢字一文字分ごとに空白で分かち書きされたものや英語由来の単語
が混在していることをふまえて，英語用の Moses Tokenizer をその
まま用いる．

5https://github.com/fxsjy/jieba
6例えば，図 1(a)中のモデルでは，ALT日-to-越対訳文集合 1.8万

文に加えて，他ドメインである TED Talks英-to-越対訳文集合 19.9
万文をまとめて使用して一つの NMT モデルを訓練する．
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(a) 日-to-越翻訳モデル

(b) 越-to-日翻訳モデル

図 1: Many-to-One / Many-to-Many翻訳

図 2: BERT-fused NMT [15]

5 Many-to-Many翻訳
Google Many-to-Many翻訳手法 [1]を適用する際には，
表 1に示す対訳文集合のうち，評価文対の目的言語と
は異なる言語を目的言語とする対訳文集合も追加して

一つの NMTモデルを訓練する．具体的には，本論文
の Google Many-to-Manyモデル [1]の一例は，図 1(a)
右，および，図 1(b)右となる7．前節の Google Many-
to-One モデルの場合と同様に，これらのモデルの訓
練時，および，翻訳評価時には，目的言語が越語の場

合には “<2VI>”タグを，目的言語が日本語の場合に
は “<2JA>”タグを，それぞれ原言語文の先頭に付与

7例えば，図 1(a)右のモデルでは，ALT日-to-越対訳文集合 1.8万
文に加えて，他ドメインである TED Talks日-to-英対訳文集合 19.9
万文をまとめて使用して一つの NMT モデルを訓練する．

して，モデルの訓練・翻訳評価を行う．この Google
Many-to-Manyモデルの評価においては，低資源言語
である越語を含む翻訳タスクにおいて，評価対象の

ALTコーパスの分野とは異分野であり，かつ，低資源
言語である越語以外の言語のみから構成される訓練用

対訳文を混合することによって，翻訳精度がどこまで

改善可能かの評価を行うことが最大の目的となる．

6 BERT-fused NMT [15]
Many-to-One翻訳，および，Many-to-Many翻訳に対
して，BERT-fused NMT [15]の実装を用いて事前訓練
済み多言語言語モデルmBERTを適用した．図 2に示
す BERT-fused NMTのネットワーク構成は，図中青枠
の通常の Transformer [13]に対して，事前訓練済み多
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言語言語モデルmBERTが出力する単語埋め込み，お
よび，BERT-Enc Attention機構，BERT-Dec Attention
機構を加えた構造となっている．

7 評価
評価においては，fairseqツールキット [9]上で実装され
た Transformerモデル [13]を用いた8．評価結果を表 2
に示す9．図 1(a)左 (日-to-越翻訳)，および，図 1(b)左
(越-to-日翻訳)のベースラインの翻訳精度 (BLEU)は，
それぞれ，4.73，および，5.39と極めて低いが，Many-
to-One翻訳・Many-to-Many翻訳いずれにおいても，評
価文集合とは異分野である TED Talksコーパスの 19.9
万文対の訓練文対を混合して NMTモデルを訓練する
ことにより，BLEUが 10∼15程度改善することが分か
る．特に，図 1(a)右 (日-to-越翻訳)，および，図 1(b)
中右 (越-to-日翻訳)の設定においては，評価文集合と
は異分野である TED Talksコーパスにおいて，低資源
言語である越語が含まれなくても，BLEUが 10∼15程
度改善している．また，図 1(a)右 (日-to-越翻訳)，およ
び，図 1(b)右 (越-to-日翻訳)のMany-to-Many翻訳の
設定においては，評価文集合とは目的言語・分野が異な

る訓練文対集合を混合したとしても，BLEUが 10∼15
程度改善しており，提案手法の有効性を示している．

さらに，表 2において，評価文集合とは異分野である
TED Talksコーパスを混合した場合においては，いず
れの場合においても，BERT-fused NMT [15]によって
Transformerの翻訳精度を有意 (p < 0.05)に改善して
おり，Many-to-One翻訳・Many-to-Many翻訳の枠組み
においてBERT-fused NMT [15]を適用する本論文のア
プローチが有効であることを示している．

8 おわりに
本論文では，Many-to-One翻訳・Many-to-Many翻訳ア
プローチ [1]によって，日-to-越，越-to-日の低資源言語
翻訳の翻訳精度を大幅に改善できることを示した．さ

らに，このアプローチにおいて BERT-fused NMT [15]
を適用することによって，低資源言語の翻訳精度が有

意に改善することを示した．今後の課題としては，低

資源言語を対象としたMany-to-One・Many-to-Many翻

8headの数を 4，エンコーダとデコーダを各 6層，単語分散表現
を 512次元，隠れ層を 1,024次元，ドロップアウトを 0.3，学習率を
0.0003とし，Adam optimizerを使用した．150,000ステップの訓練
を行い，ALTコーパスに対して，開発文対 1,000文に対する損失が
最小となるモデルを選択し，評価文対 1,018文に対して評価を行っ
た．ハードウェアとして，TITAN RTX 24GB GPU 2枚を使用した．
BLEU スコアの評価，および，有意差検定においては，Moses デ
コーダのスクリプト (multi-bleu.perl)，および，mteval Toolkit
(https://github.com/odashi/mteval)をそれぞれ用いた．

9同一条件または訓練文対のより少ない条件のもとで翻訳精度最
大のものを太字で示す．

表 1: 訓練用対訳文集合
ID コーパス 原言語 目的言語 文対数

JV

ALT [10]

日本語 越語

1.8万
EV 英語 越語

VJ 越語 日本語

EJ 英語 日本語

EV 英語 越語

19.9万
JE TED 日本語 英語

ZE Talks [2] 中国語 英語

EJ 英語 日本語

EZ 英語 中国語

表 2: 評価結果 (「+ BERT fused」が Transformerに対
して有意差がある (p < 0.05)場合を † で示す)

(a) 日本語-to-越語翻訳

ALT TED Talks Transformer + BERT fused

JV — 4.73 4.73

JV EV

— 3.97 3.97
EV 20.45 21.81†

EV

JE 21.08 23.61†

ZE 18.66 20.89†

EJ 17.99 20.62†

EZ 20.60 21.78†

JV

EV 19.60 21.40†

EV

JE 21.51 22.95†

ZE 20.49 21.84†

EJ 21.00 22.32†

EZ 21.16 21.77†

JV

JE 19.15 22.86†

ZE 18.80 20.50†

EJ 17.44 18.56†

EZ 16.18 18.78†

(b) 越語-to-日本語翻訳

ALT TED Talks Transformer + BERT fused

VJ — 5.39 5.39

VJ EJ

— 6.04 6.04
EJ 17.15 19.13†

EJ

EV 18.09 19.89†

JE 18.13 19.14†

ZE 18.18 19.14†

EZ 18.32 19.80†

VJ

EJ 16.62 19.37†

EJ

EV 17.45 19.10†

JE 17.83 18.65†

ZE 17.67 19.04†

EZ 17.83 19.26†

VJ

EV 13.81 16.28†

JE 15.44 17.13†

ZE 14.72 16.69†

EZ 15.51 17.71†

訳において，エンコーダ・デコーダ型アーキテクチャ

によって構成される事前訓練済みモデル [8, 14]に対
する fine-tuningのアプローチを適用することが挙げら
れる．また，中国語・英語由来の単語が多く含まれる

越語に対する本論文の評価結果をふまえて，越語以外

の低資源アジア言語と日本語の間の翻訳に対して，本

論文の手法の有効性を評価することが挙げられる．
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