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概要
多言語翻訳モデルは、複数の言語を一つのモデル

で扱えるようにしたものであるが、学習していない

言語対（ゼロショット翻訳）の翻訳品質は非常に悪

い。一方、ピボット翻訳は英語等のピボット言語を

介して原言語→ピボット→目的言語の翻訳を行う方

法で、原言語と目的言語の直接対訳がなくても機械

翻訳を行うことができる。

本稿では、多言語モデルを用いてピボット翻訳を

行い、直接翻訳と比較する。また、逆翻訳で生成し

た疑似対訳で多言語モデルをファインチューニング

することで、直接対訳がなくても翻訳品質を向上で

きることを示す。

1 はじめに
多言語ニューラルネットワークモデルは、複数の

言語を一つのモデルで学習させたもので、機械翻訳

や言語横断処理に有効である。処理対象に類似した

言語（たとえば、同じ言語属のもの）もリソースと

して活用することで、低リソースでも処理対象言語

の精度を向上させられるという利点がある。1）機械

翻訳の場合、原言語と目的言語の組み合わせで翻訳

を行うため、言語特化モデルでは組み合わせ数のモ

デルを用意しなければならない。多言語モデルを用

いると、さまざまな言語対を一つのモデルで扱える

ため、管理が容易となる。そのため、対訳コーパス

で事前学習したエンコーダ・デコーダモデルもいく

つか公開されている。

たとえば、OPUS-100コーパスを事前学習した多
言語翻訳モデル [1]2）が公開されている。これは、

1） 高リソース条件では、多言語モデルより一つの言語に特化
した言語特化モデルの方が、一般的には精度は高い（多言語
の呪い (curse of multilinguality)と呼ばれている）。

2） https://github.com/bzhangGo/zero/tree/

master/docs/multilingual_laln_lalt#

pretrained-multilingual-models-many-to-many

100 言語と英語間の翻訳モデル（いわゆる英語中
心 English-Centricモデル）である。M2M-100モデル
[2]3）の対象も 100 言語であるが、英語以外の対訳
コーパスを追加することで、2,200方向の事前学習
を行っている。なお、mBART [3, 4]もエンコーダ・
デコーダ型の事前学習モデルだが、これは単言語

コーパスだけで訓練されている。

100言語を翻訳対象とした場合、のべ 9,900方向
の翻訳を行う可能性があるが、多言語翻訳モデルを

用いても、対訳コーパスで学習されていない言語対

（ゼロショット翻訳 [5]と呼ばれている）の翻訳品質
は非常に悪く、実用に適さない場合が多い。

対訳コーパスの入手が困難な言語対で、ある程度

精度のよい翻訳を実現する方法として、ピボット翻

訳 [6]がある。これは、原言語と目的言語の間にピ
ボット言語を設け、ピボットを介して原言語→ピ

ボット言語→目的言語を実現する（図 1(a)）。ピボッ
トには、対訳コーパスが豊富な言語が有利なため、

英語が用いられることが多い。ピボット翻訳は統計

翻訳でよく利用されていたが、ニューラル機械翻訳

にも適用可能である。多言語事前学習モデルにピ

ボット翻訳を適用することで、対訳コーパスが存在

しない言語間（ゼロリソース言語。主に非英語間）

の翻訳であっても、1つのモデルで実用的な翻訳が
実現できる。

本稿では、ゼロリソース言語対に対して、多言語

事前学習モデルを用いたピボット翻訳を適用し、翻

訳品質の測定と、逆翻訳を併用した品質向上法につ

いて議論する。

2 本稿の多言語事前学習モデル
今回、CC-100コーパス [7, 8]と、OPUS-100コー
パス [9, 10]または CCAligned v1コーパス [11]がカ
バーする 103言語に対応した英語中心モデルを新た

3） https://github.com/facebookresearch/fairseq/tree/

main/examples/m2m_100
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表 1 コーパスサイズ

文数
コーパス 訓練 開発 テスト

ALT 18,088 1,000 1,018
ASPEC-JC 669,923 2,090 2,107

に訓練した。CC-100は単言語コーパス、OPUS-100
と CCAlignedは対訳コーパスである。いずれもWeb
のクロールデータを基にしている。

構築方法は以下のとおりである。

1. まず、[12]の方法を踏襲し、mBART-50 [3]モデ
ルの単語埋込を、CC-100 コーパスがカバーす
る 109言語に拡張した。拡張部分はランダム初
期化している。

2. 次に、CC-100 コーパスを用いて、上記モデル
に対してノイズ除去の追加訓練した。この訓練

は、mBART-50の訓練と同じである。
3. その後、OPUS-100 と CCAligned コーパスのう
ち、英語↔外国語対訳を用いて、モデルを追
加訓練した。言語対によって、コーパスサイズ

に大きな差があるため、温度サンプリング [13]
を行い、コーパスサイズが大きな言語対はダウ

ンサンプリング、小さな言語対はアップサンプ

リングしながら訓練した（温度係数 𝑇 = 0.7）。

作成されたモデルは、基本的には mBART-50と同
じ構造なので、エンコーダ、デコーダはそれぞれ 12
層、埋込 1,024次元、FFN4,096次元、16ヘッド、単
語埋込は 25万語である。なお、mBART-50は、原言
語と目的言語を言語タグという形で指定するため、

本モデルも翻訳時に原言語、目的言語が明確になっ

ている必要がある。

本モデルの訓練コーパスサイズ（一部）と、3節
で用いる ALTコーパスの言語と英語間の翻訳品質
を付録に示す。

3 翻訳実験
本稿では、外国語と日本語間翻訳について実験を

行う。

3.1 実験設定

3.1.1 コーパス
今回は、ゼロリソース言語と、直接対訳が存在し

た場合を比較するため、以下の対訳コーパスを利

用した。コーパスサイズを表 1に示す。なお、訓練

基本モデル
2節のモデルを
そのまま使用

+XX→Enモデル
ピボットの前半部を強化

+En→XXモデル
ピボットの後半部を強化

+直接対訳モデル
ピボットを経由せずに
直接翻訳を強化

(b) モデル

直接翻訳 ピボット翻訳

(a) 翻訳方式
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図 1 翻訳方式とモデル

セットは、著しく長さが異なる対訳を取り除いたあ

とのサイズである。

低リソース言語の実験では、Asian Language
Treebank (ALT) Parallelコーパス [14]4）を使用した。

これは、英語 (En)、日本語 (Ja) の他、ベンガル語
(Bn)、インドネシア語 (Id)、クメール語 (Km)、ラオ
語 (Lo)、マレー語 (Ms)、ミャンマー語 (My)、タイ語
(Th)、タガログ語 (Tl)、ベトナム語 (Vi)、中国語簡
体字 (Zh) をカバーする多言語コーパスである。同
じ英語Wikinewsの文を各言語に翻訳しているため、
英語以外の言語間でも対訳となっているのが特徴で

ある。実験は、日本語と英語以外の外国語間の翻訳

について行う。

中リソース言語の実験では、ASPEC-JC[15]5）を使

用する。これは日本語 (Ja)と中国語 (Zh)の対訳コー
パスで、科学技術文献を基にしている。対応する英

語はない。主として、逆翻訳の有効性を確認するた

めに使用する。

3.1.2 比較方式・翻訳システム
本稿では、直接翻訳とピボット翻訳の比較を行う

（図 1(a)）。その際、使用するモデルは、2節の多言
語事前学習モデルをそのまま使用する場合を基本

4） https://www2.nict.go.jp/astrec-att/member/mutiyama/

ALT/

5） https://jipsti.jst.go.jp/aspec/
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モデルとし、それを対訳コーパスでファインチュー

ニングしたモデルの翻訳結果と比較する（図 1(b)）。
ファインチューニングは、以下の対訳コーパスを用

いて行った。

• +直接対訳:
外国語↔日本語対訳でファインチューニング
した場合。ピボットを経由してないため、翻訳

方式は直接翻訳となる。6）

• +XX→En:
外国語→英語対訳でファインチューニングし
た場合。ピボット翻訳の前半部を強化した状態

となる。なお、ピボット翻訳の後半部は基本モ

デルを使用する。

• +En→XX:
英語→外国語対訳でファインチューニングし
た場合。ピボット翻訳の後半部を強化した状態

となる。ピボット翻訳の前半部は基本モデルを

使用する。

ピボット翻訳を用いると、ゼロリソース言語対で

も機械翻訳を行うことができるので、直接対訳コー

パス（人手翻訳）以外にも、目的言語のコーパスを

ピボット経由で逆翻訳した疑似対訳を用いてファイ

ンチューニングすることもできる。本稿では、人手

翻訳と逆翻訳で作成した疑似対訳の比較も行う。な

お、原言語から作成した疑似対訳は本稿では順翻訳

と呼ぶ。逆翻訳は単語サンプリング [17, 18]を使っ
て、目的言語 1文に対して 1つの疑似原文を生成し
た。順翻訳は、翻訳品質が直接最終翻訳品質に影響

するため、1ベスト訳を使用した。

3.1.3 その他の実験設定
ファインチューニングとテスト時のハイパーパラ

メータを表 2に示す。
評価は sacreBLEU [19]で行った。ミャンマー語な

ど、トークナイザーが対応していない言語は BLEU
[20]で評価するのが不適切な場合もあるため、トー
クナイザー非依存の評価方法である ChrF [21]の評
価結果を併記する。

3.2 実験結果

ALT コーパスによる実験結果を表 3、ASPEC-JC
コーパスによる実験結果を表 4に示す。なお、ALT

6） ファインチューニングしていない言語は catastrophic
forgetting現象 [16]により翻訳品質が著しく低下するため、ピ
ボット翻訳は適用できない。

表 2 ハイパーパラメータ一覧

種別 値

ファイン
チューニング

温度サンプリング [13]: 𝑇 = 0.7,
Loss: label_smoothed_cross_entropy=0.1,
Dropout: 0.3,
Warmup: 約 1エポック,
LR: 0.00008, inverse_sqrt,
Early Stopping: 10エポック,
Batchサイズ: 8Kトークン,
Adam optimizer (𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.99, 𝜖 =
10−6)

テスト ビーム幅: 10

コーパスの結果は外国語↔日本語の結果の平均値
を示している。

3.2.1 ピボット翻訳 vs. 直接翻訳
ALTコーパスも、ASPEC-JCコーパスも、言語方
向によらず、基本モデルで直接翻訳した結果 (No. 1)
は非常に低い値となっている。これはゼロショット

翻訳となっているためである。しかし、同じモデル

でピボット翻訳を使う (No. 2)と、12ポイント以上
の BLEUスコアで翻訳することができ、ゼロリソー
ス言語でもある程度の翻訳品質が確保できる。

直接対訳でファインチューニングすると（No.
5a）、No. 2 に比べも ALT コーパスで 3 ポイント
以上、ASPEC-JC コーパスでは 18 ポイント以上、
BLEUスコアが向上する。ALTコーパスは 1.8万文
しかファインチューニングに使用していないので、

翻訳品質向上を目指すなら、できる限り直接対訳を

整備すべきである。

3.2.2 ピボット翻訳の前半部と後半部
表 3の No. 3a、4aはそれぞれ基本モデルの一部の
言語を対訳コーパスでファインチューニングしたも

のである。No. 3aはピボットの前半部、No. 4aは後
半部を強化したことに相当する。

No. 2と No.3aは、大きな差異がないが、No. 4aは
BLEUスコアが 3ポイント程度向上している。つま
り、ピボット翻訳の前半部と後半部では、後半部を

強化した方が、効率的に品質を向上させることがで

きた。これは、基本モデルがWebから取得したコー
パスで学習されているおり、ドメインが異なってい

るためで、ピボット後半をドメイン適応させること

で品質向上したものと考えられる。
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表 3 ALTコーパスの翻訳結果。太字はモデル・翻訳方式で最高品質を表す。
Ja → XX XX → Ja

No. モデル 翻訳方式 平均 BLEU 平均 ChrF2 平均 BLEU 平均 ChrF2 備考

1 基本モデル 直接翻訳 0.2 6.3 0.1 0.8 ゼロショット翻訳
2 基本モデル ピボット 12.6 40.4 17.3 26.9 ベースライン
3a +XX → En (人手翻訳) ピボット 12.6 40.0 18.8 28.3
4a +En → XX (人手翻訳) ピボット 15.7 45.6 21.4 30.2

5a +直接対訳 (人手翻訳) 直接翻訳 15.4 44.8 21.2 30.3 上限

表 4 ASPEC-JCコーパスの翻訳結果。太字はモデル・翻訳方式で最高品質を表す。
Ja → Zh Zh → Ja

No. モデル 翻訳方式 BLEU ChrF2 BLEU ChrF2 備考

1 基本モデル 直接翻訳 0.0 0.0 0.1 0.2 ゼロショット翻訳
2 基本モデル ピボット 19.4 17.6 12.0 21.8 ベースライン
3b + XX → En (順翻訳) ピボット 19.6 17.7 12.4 22.2
4b + En → XX (逆翻訳) ピボット 26.8 23.2 19.2 27.8
5b +直接対訳 (逆翻訳) 直接翻訳 30.8 26.2 24.3 32.9

5a +直接対訳 (人手翻訳) 直接翻訳 37.6 32.0 33.4 41.6 上限

3.2.3 機械翻訳によるデータ拡張
表 3、表 4の No. 3a, 4a, 5aは、人手翻訳による対

訳コーパスでファインチューニングしたモデル、

No. 3b, 4b, 5bは、機械翻訳（逆翻訳または順翻訳）
で作成した疑似対訳でファインチューニングしたモ

デルによる結果である。

ピボット翻訳のベースライン (No. 2)と比べると、
ピボットの前半部を疑似対訳で強化 (No. 3b) して
も、翻訳品質はほとんど変わらない。

一方、逆翻訳で作成した疑似対訳でピボットの後

半部を強化 (No. 4b) したり、直接対訳でファイン
チューニングすると (No. 5b)、ベースラインより大
幅に翻訳品質を向上させることができる。人手翻訳

(No. 5a)の翻訳品質には到達できないが、逆翻訳は
目的言語の単言語コーパスがあれば可能である。単

言語コーパスが豊富にあるならば、ゼロリソース言

語対でも、（疑似）直接対訳をピボット逆翻訳で作

成しファインチューニングすれば、効率的に翻訳品

質を向上させることができると考えられる。

4 まとめ
ピボット翻訳はゼロリソース言語対でも翻訳が可

能である。目的言語の単言語コーパスがあれば、逆

翻訳により疑似対訳コーパスを生成することがで

きるので、ゼロリソース状態でも翻訳品質を向上さ

せることができる。翻訳品質そのものは直接翻訳の

方が高いため、実用システムを目指すなら、直接対

訳コーパスを充実させるべきであるが、直接翻訳が

実現できない場合でも、これに準じる性能を実現で

きるピボット翻訳は有用である。さらに、機械翻訳

を新しい言語対に拡張する際、翻訳結果を確認した

り、逆翻訳で作成した疑似対訳を後編集することで

直接対訳作成の補助にも利用できる。

ピボット翻訳と直接翻訳を適切に使い分けなが

ら、多言語化を進める予定である。
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表 5 基本モデルの訓練コーパスと英語間翻訳品質

訓練コーパスサイズ (文) En → XX XX → En
XX言語 CC-100 OPUS-100 CCAligned BLEU ChrF2 BLEU ChrF2

日本語 (Ja) 393M 1.0M 15.0M 26.0 36.0 26.2 57.2

ベンガル語 (Bn) 54M 1.0M 3.5M 9.5 † 44.5 28.2 56.8
インドネシア語 (Id) 969M 1.0M 15.7M 41.8 67.5 43.0 67.6
クメール語 (Km) 6.6M 0.1M 0.4M 5.2 ‡ 47.6 27.0 55.2
ラオ語 (Lo) 2.6M - 0.2M 2.9 † 24.9 6.3 27.7
マレー語 (Ms) 66M 1.0M 5.4M 44.1 69.1 44.5 68.3
ミャンマー語 (My) 2.0M 0.02M 0.3M 0.0 ‡ 36.2 19.3 49.1
タイ語 (Th) 295M 1.0M 10.7M 13.0 ‡ 48.2 26.9 56.4
タガログ語 (Tl) 27M - 6.6M 30.7 59.1 39.2 63.3
ベトナム語 (Vi) 939M 1.0M 12.4M 39.7 57.8 36.0 61.9
中国語簡体字 (Zh) 169M 1.0M 15.2M 35.0 31.0 24.8 56.2

A 基本モデルの英語↔外国語間翻
訳品質
本稿で対象とした言語について、基本モデルの訓

練コーパスサイズと、英語間翻訳品質を表 5 に示
す。CC-100は単言語コーパスの文数、OPUS-100と
CCAlignedは英語↔外国語間の対訳文数である。
翻訳品質は、ALT コーパステストセットについ

て、基本モデルで翻訳したもである。翻訳方式は直

接翻訳を使用した。なお、表中の ‡は、sacreBLEU
のトークナイザーが非対応かつスペース区切りが

（ほぼ）ない言語を表す。†はトークナイザーが非対
応だが、スペース区切りがある言語を表す。

― 2488 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


