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概要
本論文では、”Technology, Entertainment, Design

(TED)”の講演データに対する英日機械翻訳の
性能向上のための取り組みとして、3つの手法の利
用を提案する。第 1に入力側単言語資源で事前学習
された BERTを機械翻訳に利用する手法、第 2に事
前学習モデルへ入力側単言語資源を利用し追加学
習を行う手法、第 3にドメイン外の大量の対訳コー
パスを用いて転移学習を行う手法、を検討した。評
価実験の結果、事前学習済みモデルを用いた翻訳モ
デルと転移学習を組み合わせることで、Trasformer
ベースのベースラインモデルから 4.12Pointの大幅
な改善を達成した。

1 はじめに
近年では世界規模で開かれる講演会の数も増えて

きており、このような場では広く英語を用いて講演
が行われる。そこで英語以外の母語のみを扱う人々
にとって講演データを他言語へ翻訳するということ
が必要となる。
研究で広く用いられている字幕付き講演データに

TED[1]があるが、実際に TEDの講演データの翻訳
を行うと英日翻訳が他言語対に比べて大きく性能
が低いという問題がある。原因としては英日翻訳に
は他言語対の翻訳に比べ文法・文構造の違いが大き
く、少量の講演データでは NMTの学習に対して十
分な量でないことが考えられる。
学習データである対訳コーパスを補うために、

Sennrichら [2]は出力側単言語コーパスを逆翻訳し
て疑似対訳コーパスを作成する手法を提案した。対
訳コーパスと比べ単言語コーパスの取得は比較的容
易であるため、データ拡張の手法として広く用いら
れている。しかし本研究の対象である英日講演翻訳
では、出力側単言語コーパスである日本語講演デー

タは人手で翻訳され作成されているため学習データ
以外の入手が困難である。
本研究では、TED英日翻訳を対象に、利用可能な
言語リソースを検討した上で、適用可能な手法を用
いて性能改善を試みた。第 1に、入力側単言語資源
で学習された事前学習済みモデルを翻訳モデルに利
用した。また事前学習済みモデルを適用した翻訳モ
デルへ、入力側単言語資源を利用した追加学習とド
メイン外の対訳コーパスを利用した転移学習を適用
した。

2 関連研究
2.1 BERT

BERT[3]は 2018年に Googleが発表した自然言語
処理モデルである。モデルは双方向の Transformer
をベースとしたエンコーダーで、あるトークン
列 (単語またはサブワード)を入力として、入力の
各トークンに対応する分散表現を出力する。事
前学習に Masked Language Modeling(MLM) と Next
Sentence Prediction(NSP)の 2つのタスクを行ってい
る。BERT は多くのタスクにおいて高い精度を記
録していて、SQuADや GLUEなどの複数のベンチ
マークタスクにおいて最先端の性能を達成してい
る。現在は、BERT を拡張した RoBERTa[4] や軽量
版の ALBERT[5]など様々なモデルが提案されてい
る。

2.2 BERTを利用した機械翻訳
高橋ら [6]は NMTの入力言語側の単語分散表現
に BERT の出力を用いることで翻訳性能の改善を
達成している。BERTの出力を分散表現に用いるこ
とで、従来の単語依存の分散表現ではなく、コンテ
キストも考慮された分散表現となり、より文脈に
合わせた翻訳が行えるようになった。Zhuら [7]は
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Transformerのエンコーダ・デコーダにおいて BERT
の出力への Attentionを利用する BERT-fused NMTモ
デルを提案し、翻訳性能が改善することを示した。
このモデルは IWSLT2014の独英翻訳において最先
端の性能を達成している。

2.3 転移学習
転移学習を利用した手法として、Firatら [8]は大
量のコーパスで学習した NMTモデルのパラメータ
を目的となる少量のコーパスで学習したモデルに転
送することによって、少量の対訳コーパスを持つ言
語間の翻訳精度を大幅に改善した。

3 提案手法
本研究では学習データ以外の日本語講演データ

の入手が難しい為、目的言語側の単言語コーパスを
用いる Sennrichらの手法は困難と考えた。学習デー
タが不足している場合、データ拡張の手法以外に事
前学習済みモデルを用いる手法も広く知られてい
る。本研究は、事前学習済みモデルである BERTを
機械翻訳モデルに用いる。また利用可能なコーパス
を検討し、英語側講演データとドメイン外の英日対
訳コーパスが考えられた。この 2つのコーパスを用
いて BERTへの追加学習と翻訳モデルへの転移学習
の手法を行う。

3.1 事前学習済みモデルの利用
事前学習済みモデルである BERTを機械翻訳モデ
ルへ適用した 2 つのモデルを利用する。１つめに
BERT入力モデルとして高橋らが行った、BERTの
出力を NMTの単語分散表現として利用するモデル
を用いる。2つめに Zhuらが提案する BERT-fusedモ
デルを採用する。

3.2 事前学習済みモデルへの追加学習
本研究で用いた BERT は、英語版 Wikipedia と

BooksCorpusを用いて事前学習を行ったモデルであ
る。これらのデータは様々なドメインを含むもので
あるため、講演データを用いた BERTへの追加学習
を行うことで、より講演に適した翻訳が出来るよう
になると考える。具体的には英語側講演データを用
いてMLMと NSPの 2つのタスクを行う。

3.3 転移学習
この手法では翻訳のベースとなる英日対訳コー
パスを持つ IWSLTとドメイン外の大量の英日対訳
コーパスを用いて行う。はじめにドメイン外対訳
コーパスで学習を行い英日翻訳モデルの構築を行
う。この時ボキャブラリは IWSLTのみから作成し
たものを利用し学習を行う。このモデルを翻訳の
べースとなる IWSLTの開発セットを用いて評価を
行う。BLEUスコアにて評価し、最も高い値を示す
モデルを転移学習の初期モデルとして選択する。
IWSLTで学習を行う際 NMTのモデルの初期モデル
として選択したモデルを用いることで転移学習を行
い英日翻訳モデルの構築を行う。

4 実験
提案手法によって TEDの英日講演字幕翻訳への
性能が改善されるかを調査する。

4.1 データセット
英日対訳コーパスの学習データとして TEDの講
演データである IWSLT2017を、転移学習のために
ASPEC[9]と JESC[10]の 3つのコーパスを利用する。
IWSLT2017の開発データには dev2010をテストデー
タには tst2010を使用する。ASPECコーパスは科学
技術論文抄録のコーパスで、文単位で様々な抄録
から対訳文を抽出した対訳コーパスである。JESC
コーパスはインターネット上からクロールされた映
画と TV番組の字幕データで作成された対訳コーパ
スである。

表 1 英日対訳コーパス

コーパス 訓練データ 開発データ テストデータ
IWSLT2017 223,108 871 1549

ASPEC 1,000,000 1,790 1,812
JESC 2,797,388 2,000 2,000

BERT への追加学習のための入力側単言語コー
パスとして、学習に使用している IWSLT2017の訓
練データ、学習に使用していない IWSLT2012 か
ら 2017 までの講演データ、JESC の訓練データ、
IWSLT2017のテストデータの 4つを利用する。TED
の講演データは英語がオリジナルのデータである
ため、過去に公開されているデータを利用すること
が可能である。また、追加学習で用いるのは入力側
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データとなるため、テストデータを直接追加学習に
利用することが可能である。

表 2 追加学習に利用する入力側単言語資源
コーパス (入力側単言語) 文数　
訓練データ (IWSLT2017) 223,108
学習データ以外の IWSLT 474,347
訓練データ (JESC) 2,797,388

テストデータ (IWSLT2017) 1,549

4.2 実験設定
ベースラインは、RNNに LSTM＋ Attention機構

のモデルと Transformer のモデルの 2 つを用いた。
翻訳の単位は両モデル共に単語単位での翻訳を行
う。レイヤー数は RNNが 2層、Transformerが 6層
で隠れ層の次元数は RNNが 768、Transformerが 512
となっている。Optimizerは両モデル共に Adamを使
用しドロップアウトも共に 0.3となっている。学習
済みの BERT は Google が公開している BERT-Base
モデル [3] を利用した。12 層の Transformer で構築
され、隠れ層の次元数は 768となっている。

4.3 実験結果

4.3.1 事前学習済みモデルの利用
事前学習済みモデルを利用した BERT入力モデル

と BERT-fusedモデルの性能を調査する。BERT入力
モデルの NMTは LSTMを使用した為、ベースライ
ン (RNN) からの性能を比較、BERT-fused モデルで
は NMTは Transformerを使用する為、ベースライン
(Transformer)との比較を行う。
表 3 事前学習済みモデルを利用した性能の比較 (BLEU)

model dev test

ベースライン (RNN) 9.80 10.14
ベースライン (Transformer) 10.14 10.58

BERT入力モデル 12.21 12.32
BERT-fused 12.26 12.48

事前学習済みモデルを利用したモデルは共にベー
スラインモデルからの改善が確認できた。BERT入
力モデルでは、RNNから 2.18Pointの改善が見られ
た。また BERT-fused モデルでは、Transformer から
1.90Pointの改善が見られた。2つのモデルを比較す
ると NMT に Transformer を利用する BERT-fused モ
デルがより高い性能を示した。

4.3.2 事前学習済みモデルへの追加学習
BERT-fused モデルにおける BERT への追加学習
の効果を調べた。3 種類のコーパスを用いて、追
加学習を行い 4 つの翻訳モデルを構築した。元の
BERT-fusedモデルと比較した。
Bf+trainIWSLT
BERT-fused モデルの BERT へ学習データである
IWSLT2017の英語側訓練データを用いて追加学習を
行ったモデル
Bf+otherIWSLT
学習データを含まない IWSLTの英語側講演データ
を用いて追加学習を行ったモデル
Bf+trainJESC
追加学習に用いる IWSLTのデータは数十万文の少
量のデータのため、ドメイン外ではあるが講演に近
く大量のデータを持つ JESCの訓練データを用いて
追加学習を行ったモデル
Bf+testIWSLT
追加学習は入力側データのみで行えることから、目
的としている IWSLT2017のテストデータを直接用
いて追加学習を行ったモデル

表 4 追加学習の性能の比較 (BLEU)
model dev test

ベースライン (Transformer) 10.14 10.58
BERT-fused 12.26 12.48

Bf+trainIWSLT 12.10 12.21
Bf+otherIWSLT 11.90 11.89
Bf+trainJESC 11.54 11.53
Bf+testIWSLT 11.60 11.57

BERTへ追加学習を行った 4 つのモデル全てで、
追加学習を行っていない元の BERT-fusedモデルか
らの改善は見られなかった。原因として講演データ
を用いることでより特定のドメインに BERTを強化
できると考えたが、本来 BERTが持つ汎化性能が低
下し翻訳性能の低下に繋がったと考える。

4.3.3 転移学習
BERT-fusedにおける転移学習の効果を調べた。転
移学習には ASPECと JESCの 2つのドメイン外対訳
コーパスを用いて 5つの翻訳モデルを構築した。元
の BERT-fusedモデルと比較した。
Bf+transASPEC
ASPEC を用いて BERT-fused モデルに転移学習を
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行ったモデル
Bf+transJESC
JESCを用いて BERT-fusedモデルに転移学習を行っ
たモデル
Bf+transASPEC/JESC
ASPECと JESCを結合したコーパスを用いて BERT-
fusedモデルに転移学習を行ったモデル
Bf+transJESC’
JESCの 2文を 1文に連結したコーパス JESC’を用
いて BERT-fusedモデルに転移学習を行ったモデル
Bf+transASPEC/JESC’
ASPEC と JESC’ を結合したコーパスを用いて
BERT-fusedモデルに転移学習を行ったモデル

表 5 転移学習の性能の比較 (BLEU)
model dev test

ベースライン (Transformer) 10.14 10.58
BERT-fused 12.26 12.48

Bf+transASPEC 13.72 14.19
Bf+transJESC 13.57 14.01

Bf+transASPEC/JESC 13.21 14.18
Bf+transJESC’ 13.70 14.70

Bf+transASPEC/JESC’ 13.72 13.70

転移学習の手法では ASPECと JESCの 2つのコー
パスで共に改善が見られ、ASPECを用いた場合が
より大きな改善が見られた。科学技術論文の抄録で
ある ASPECに比べ字幕データである JESCは TED
の講演データに近いドメインを持つが、ASPECよ
り大きな改善が見られなかった為、各コーパスの
特徴を調査した。各コーパスでの平均文長を調べ
ると JESCは IWSLT2017と ASPECに比べ半分以下
の文長であることが分かった。そこで JESCの 2文
を 1 文に連結処理した JESC’ を作成し転移学習を
行った。

表 6 各コーパスの平均文長
コーパス 文数 単語数 平均文長

IWSLT2017 223,108 4,553,949 20.4
ASPEC 1,000,000 25,915,972 25.9
JESC 2,797,388 23,897,271 8.54

JESC’を転移学習に用いたモデルは ASPECのみ
を用いる場合よりも高い性能を示した。文長をよ
り、IWSLT2017 の学習データに近いものとしたた
め、性能の改善に繋がったのではないかと考える。

ASPECと JESC’を混ぜたデータを用いる転移学習
では更なる性能改善は見られなかった。
表 7 はベースラインである Transformer と最も良
い性能を示した Bf+transJESC’ の翻訳例である。
Bf+transJESC’は Transformerで翻訳出来ていなかっ
た入力文の単語を正しく翻訳出来るようになってい
ることが分かる。

表 7 翻訳の改善例
英語 (入力文) it ’s law , it ’s morality , it ’s patent stuff .

正解文 法律や倫理や特許の問題です
Transformer 法律や道徳観のことです　

Bf+transJESC’ 法律や道徳や特許の問題です

英語 (入力文) can ’t we just cut it in half or a quarter ?

正解文 半分とか 1 / 4ではダメなのか ?
Transformer 半分にカットしてもいいですか ?　

Bf+transJESC’ 半分か 1 / 4ではどうでしょう ?

5 おわりに
本研究では TEDの講演データである IWSLT2017
を用いた英日翻訳性能の改善を目的に、入力側単言
語資源で学習された事前学習済みモデルと入力側
である英語データによる事前学習済みモデルへの
追加学習、また大量のドメイン外の英日対訳コーパ
スを利用した転移学習の手法を行った。BERTを用
いた翻訳モデルは既存の RNN、Transformerベース
のモデルからより性能が向上することが確認でき
た。BERT-fusedモデルにおける BERTへの追加学習
は性能の改善は確認できなかった。BERT-fused に
おける転移学習の効果は大きく、講演データに近
いドメインを含む JESCコーパスを連結処理し用い
た転移学習は最も良い性能が確認できた。最終的
にベースラインである Transformerの BLEUスコア
10.58から 4.12Pointの大幅な改善を達成し 14.70ま
で向上が見られた。提案法で得られた BLEUスコア
14.70は、IWSLT2018で報告されているベストスコ
ア 10.88[11]と比べてもかなり高いものとなってい
る。今後の課題としては、追加学習に用いた入力側
単言語資源を疑似的な対訳コーパス作成のために利
用しデータ拡張の手法を試みる事や、現在提案され
ている様々な BERTモデルを用いることなどが考え
られる。
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