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1 はじめに
ニューラル機械翻訳の翻訳精度は対訳文の質と量に大

きな影響を受けるため，高品質な対訳文を自動的に獲

得する研究が行われている [8, 17, 18]．また近年では
Multilingual-BERT(M-BERT) [3]や LASER [1]をはじ
めとした，汎用的な事前訓練済みの多言語エンコーダ

が公開されており，これらの文埋め込みを用いて対訳

文を同定する手法が提案されている [2]．しかし文埋
め込みによる対訳文同定手法では，対訳文を獲得した

い領域に適応したモデルをあらかじめ用意する必要が

あり，たとえば文献 [2]ではネパール語から英語の対
訳文を得るためにネパール語・英語対訳コーパスを用

いて領域適応した LASERを用いている．このように，
質の高い対訳文を得るためには，対訳文同定モデルを

領域適応するための対訳文が必要になるという問題が

ある．

本論文では，日英特許文書の領域において，二言語

の非対訳特許文書からMasked Language Model (MLM)
を訓練することによって，Multilingual-BERTの文埋
め込みを日英特許文書に対して二言語領域適応する．

そして，二言語領域適応されたMultilingual-BERTの
文埋め込みを，さらに二値分類器として fine-tuningす
ることにより，日英特許文書間の対訳文同定を行う手

法を提案する．提案手法においては，MLMによる領
域適応においては対訳コーパスを用いる必要がない点

と，文対応手法 [11]を利用した正例，LASERを利用
した負例という高品質な fine-tuning用データを抽出し
て用いた点で前述の問題に対処した．モデルの評価に

おいて，二言語領域適応の有無の比較を行い，二言語

領域適応の有用性を確認した．
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2 関連研究
高品質な対訳文を得ることは機械翻訳において重要な

問題であるため，長年にわたり様々なアプローチから

取り組まれてきた．

ニューラル言語モデルが普及する前には，文献 [11,
12]において対訳辞書と統計量を用いて文対応を取る
手法が提案された．

近年では文埋め込みベクトルを用いた手法が主流と

なっており，文献 [1] においては LASER [1] の文埋
め込みにより Building and Using Comparable Corpora
(BUCC)タスク [17, 18]における state-of-the-artを達成
した．さらに文献 [2]では LASER [1]の文埋め込みを
はじめ，複数の手法 1 を組み合わせることでWMT19
のパラレルコーパスフィルタリングタスク 2における

state-of-the-artを達成した．そのほか，文献 [4]におい
ては，独立した二種類の Transformer [13]エンコーダ
により原言語文の文埋め込みと目的言語文の文埋め込

みを取得し，両者の内積による文類似度を計算して対

訳文を同定するDual-encoderアーキテクチャが提案さ
れた．さらに，文献 [16]においては，二値分類器とし
て fine-tuningしたM-BERT [3]によって Dual-encoder
の出力を再計算する手法が提案された．

また，言語横断文書分類タスクにおいては，単言語

で領域適応した二言語分の単語埋め込みを学習し，そ

の後言語間の変換行列を学習することで得た二言語単

語埋め込みによる領域適応を行う手法 [5]が提案され
たが，本論文ではM-BERTにおいて二言語のMasked
Language Modelを再訓練することにより，単語単位
ではなく文単位の二言語領域適応を実現している．

3 日英特許文書データ
本論文では，日本，米国の 2004年の特許データから
パテントファミリーに基づいて対訳文書対を抽出した

特許文書データを用いる．日英特許文書データにおい

ては，文対応手法 (以下，内山法 [11]と呼ぶ)により

1LASERのほか，Zipporah [15]，Bicleaner [10]，Dual Conditional
Cross-Entropy [7] が用いられた．

2http://www.statmt.org/wmt19/
parallel-corpus-filtering.html

― 453 ―

言語処理学会 第26回年次大会 発表論文集 (2020年3月)

Copyright(C) 2020 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



表 1: fine-tuningに使用する正例および負例の例
手法 文例

日本語文
歯つきのシステムにより、患者は、各ロッククリップ 82について所望の角度を容易に設定し、
再現することが可能である。

正例 The toothed system allows the patient to easily set and reproduce the desired angle for each locking clip 82.
負例 (LASERの出力) For example, the patient may adjust both locking clips 82 to have the same angle with respect to the yokes 92.
負例 (無作為) Examples of the plastic include nylon, acetal, polycarbonate, and polypropylene.

日本語文と英語文の対応が取られたセグメント対の列

に区切られる．内山法による対訳文同定法では，文書

の冒頭では比較的高精度な対応が取れているものの，

末尾に近づくにつれて精度が低くなるという特徴があ

る．各セグメント対には文対応スコアが与えられるが，

文対応スコアが高いものは文対応の精度がよく，逆に

文対応スコアが低いものは文対応の精度が悪い傾向に

ある．文対応の精度がよいものは表 2 に示すように
fine-tuningに，精度の悪いものは表 3に示すように検
証に用いた．

表 2: 二言語領域適応・対訳文分類器の訓練用日英特
許文書データ

(a) 使用する日英特許文書データ

文書数 セグメント対数 文数

日本語 240 97,417 113,716
英語 240 97,417 111,531

(b) 各手順で用いた訓練文

文数・文対数

MLM訓練文 (日+英) 225,247文

fine-tuning

正例 約 18万文対
負例 (LASER) 約 90万文対
負例 (無作為) 約 90万文対
合計 1,986,492文対

表 3: 対訳文分類器の開発・検証用日英特許文書データ
(a) 使用する日英特許文書データ

文書数 セグメント対数 文数

日本語 1 799 963
英語 1 799 852

(b) スコアが閾値以下の 45 セグメ
ント対から選定した開発文対・検証
文対

文数・文対数

開発文対 100文対
検証文対 137×80文対

4 Masked Language Modelの再訓
練による二言語領域適応

BERT [3] では，入力文のトークンを一定確率で
[MASK]トークンで置き換え，置き換えられたトークン

を予測する問題によりMasked Language Model(MLM)
が訓練されている．訓練済みの BERTはオープンドメ
インなデータによるMLMであるため，汎用性に富み
様々なタスクに転用できる一方で特定の領域における

表現能力には改善の余地がある．

そこで本論文では，日英二言語の特許データ用いて

MLMの再訓練を行うことで，日英特許文書の対訳文
同定タスクに特化したモデルを得る．

実験において，HuggingFace 3の実装を使用し，240
特許文書から得た日本語特許文 113,716文と英語特許
文 111,531文による計 225,247文の特許文 (表 2(b))を
BertTokenizerによるトークン化処理の後に 2エポック
学習した 4．また訓練の初期値に用いたM-BERTでは，
119,547語彙の辞書を用いた 104言語で訓練が実施さ
れ，12ヘッドのマルチヘッド注意を持つ 12層のエン
コーダを持ち，各隠れ層は 768次元であり，約 1.1億
のパラメータを有する.

5 LASER文埋め込みを用いた言語
横断文間距離

LASER [1]は英語と 93言語の言語対からなる対訳コー
パスから訓練された双方向 LSTMモデルのエンコー
ダであり，言語にとらわれない文埋め込みを取得でき

る．本論文では検証文集合内の 137文の日本語文と 80
文の英語文 (表 3(b))のすべての組み合わせで文間距離
を比較し，もっとも文間距離が近い日本語文と英語文

の文対を対訳文として同定する．

本論文では，fine-tuningの負例作成，および提案法
との比較のための性能評価において LASER を用い
た．実験においては，日本語文ではMeCab 5，英語文

ではMoses Tokenizer [9]によるトークン化処理の後，

3https://github.com/huggingface/transformers
4NVIDIA Tesla P100を二枚使用し，バッチサイズを 8に設定し

たところ，1 エポックあたりの訓練時間は約 30 分であった．
5http://mecab.sourceforge.net/
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図 1: 対訳文同定の手順

fastBPEツール 6 によるサブワードへの変換が行われ

た．また，文間距離の計算には Faiss [6]を用いた．

6 fine-tuningによる対訳文分類器の
訓練・評価

BERT [3] の評価にも用いられた GLUE ベンチマー
ク [14] の Quora Questoin Pairs (QQP)タスク 7 では，

入力した二文が同一か否かの二値分類タスクを解く．

一般にQQPタスクは単言語の二文に対して行うが，本
論文では二言語領域適応した M-BERTを用い，異な
る二言語の二文に対する二値分類タスクを解く．

正例には日英特許文書 240文書のうち文対応スコア
が 0.05以上のセグメント対を文対単位に変換したも
のを利用した (図 1)．負例には正例の日本語文に対す
る LASER文埋め込みの文間距離が近い英語文 10文
と，ランダムで取得した 10文を組み合わせ (表 1)，正
例と比例の比率が 1対 10になるようにデータを構築
し，計 1,986,492文対を得た (表 2(b))．また人手で作
成した正例 60件負例 40件からなるデータを開発文に
用いた．

fine-tuningでは，1エポックの訓練を行い 8，その中

6https://github.com/glample/fastBPE
7https://www.quora.com/q/quoradata/

First-Quora-Dataset-Release-Question-Pairs
8NVIDIA Tesla P100 を二枚使用し，バッチサイズを 64 に設定

で最も汎化誤差が小さいモデルを fine-tuningによる対
訳文同定モデルとして得た．

検証実験に用いる特許文書では 799セグメント対を
含む (表 3(a))が，このうち文対応スコアが 0.05未満
のセグメント対 45対を文対単位に変換したものを検
証文集合とし，日本語文は 137文，英語文は 80文を
得た (表 3(b))．
対訳文同定モデルの検証実験において，日本語文

137文に対する英語文 80文のすべての組み合わせに
おける文類似度スコアを求め，文類似度スコアの最も

高い一文を同定し，137文対の出力結果を得た．その
後人手評価によって，137文対を適切な対訳と不適切
な対訳に分類し，それぞれの数を集計した．

7 実験結果

表 4: 日英対訳特許文の同定結果の人手評価
手法 適切 不適切

内山法 3 134
LASER (ベースライン) 66 71
M-BERT + fine-tuning 82 55

M-BERT +二言語領域適応 + fine-tuning 88 49

表 4に対訳文同定タスクの実験結果を示す．LASER

したところ，1 エポックあたりの訓練時間は約 2 時間であった．
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表 5: 対訳文同定結果の例
手法 文例 判定

日本語文 図 24eは、図 24aに示されているクッションの斜視図である。 –

内山法
Appendix B of incorporated U.S. Provisional Application of Moore et al., Ser. No. 60/402,509,

不適切
includes pictures of two prior art masks discussed in the present invention.

LASER (ベースライン) FIG. 24b is a frame side view of the cushion of FIG. 24a showing CAD construction lines; 不適切
M-BERT + fine-tuning FIG. 25g is a cross-section taken along line 25g-25g of FIG. 25b; 不適切

M-BERT
FIGS. 24c-24f illustrate various perspectives of the cushion shown in FIG. 24a; 適切

+二言語領域適応 + fine-tuning

を使った場合には日本語文 137文のうち 66文が適切
な対訳であったが，M-BERTに二言語領域適応と fine-
tuningを行ったモデルでは日本語文 137文のうち 88文
が適切な対訳であった．さらに fine-tuningのみを行っ
たモデルと比較した場合には 137文のうち 82文のみ
が適切な対訳であったため，二言語領域適応による効

果が確認できた．また内山法による対訳文を評価する

と，日本語文 137文のうち 3文しか適切な対訳が存在
せず，文対応スコアが低いセグメント対から得た低品

質の対訳文集合の中から一定の質の対訳文を得られる

点で本論文の手法は有用であることが明らかとなった．

また，表 5に実際の対訳文同定結果の例を示す．日
本語文に対して，内山法による対訳文はまるで見当違

いの文を指していることと，LASERや fine-tuningの
みのモデルでは間違いではあるものの似ている文を出

力できていること，二言語領域適応をしたモデルでは

適切な文を出力できていることがわかる．これは特許

領域のMLMが訓練されたことで図表番号のわずかな
違いを認識できているためだと考えられる．

8 おわりに
本論文では，日英特許文書の領域において，二言語の

非対訳特許文書からMLMを訓練することにより，M-
BERTの文埋め込みを日英特許文書に対して二言語領域
適応した．そして，二言語領域適応されたMultilingual-
BERTの文埋め込みを，さらに二値分類器として fine-
tuningして，日英特許文書間の対訳文同定を行ったと
ころ，領域適応しない手法よりも優れた同定結果を得

た．今後の課題として，fine-tuningを行うことなく二
言語領域適応のみで対訳文同定を行うことで，対訳文

がない言語対においても対訳文同定タスクに取り組む

ことができるようになるため，非常に有用であると考

えられる．
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