
ニューラル機械翻訳における単語分割器のドメイン適応
榎本大晟　平澤寅庄　金輝燦　岡照晃　小町守

東京都立大学
{enomoto-taisei, hirasawa-tosho, kim-hwichan}@ed.tmu.ac.jp,

{teruaki-oka, komachi}@tmu.ac.jp

概要
fine-tuning（微調整）で in-domainにドメイン適応
をする際，一般的にモデルのみが対象であり，単語
分割は general-domainで使用した単語分割器をその
まま使用する．既存研究では，タスクやモデルに適
した単語分割を行うことにより，モデルの性能が向
上することが示されており，ドメインにおいても同
様に general-domainの単語分割器が，in-domainにお
いて最適とは限らないと考えられる．そこで本研究
では，機械翻訳タスクを対象とし，モデルと単語分
割器の学習を同時に行う単語分割同時最適化を用い
て，単語分割器のドメイン適応を行うことで，翻訳
精度の改善を試みる．実験により，単語分割器のド
メイン適応が in-domainデータの翻訳性能の向上に
寄与することを示す．

1 はじめに
単語分割は自然言語処理タスクの精度に影響を与

える重要な処理である．これまでの研究から，モデ
ルの性能が向上するような適切な単語分割はタスク
やモデルの構造などによって異なることがわかって
いる [1, 2, 3, 4, 5]．近年では，タスクやモデルに応じ
て単語分割を自動で最適化する手法が研究されてお
り，その内の 1つに平岡ら [6]による単語分割同時
最適化手法がある．これは，タスクに用いるモデル
と単語分割器を同時に End-to-Endで学習する手法で
ある．平岡らは，機械翻訳タスクでの単語分割同時
最適化の評価実験では in-domainデータのみでモデ
ルと単語分割器の学習を行い，翻訳性能の向上を確
認している1）．
一方，ドメインに特化した機械翻訳システムは高

い需要があるが，一般的に機械翻訳モデルの学習に
1） 平岡らの機械翻訳タスクでの実験では，単語単位に分割し
た後に単語分割同時最適化をおこなっているため，サブワー
ド単位への分割を学習しているといえる．本研究でも同様に
サブワード単位への分割を学習する．

は大規模なコーパスが必要であるため，in-domain
データのみを用いてモデルを作成することは困
難である．この問題を解決するため，ドメイン適
応では，大規模な general-domainデータで事前学習
したモデルを，目的の in-domainデータで微調整す
る（図 1a）．ドメイン適応により，in-domain デー
タが限定的であっても，高い翻訳性能のモデルを
学習できる．しかしながら一般的なドメイン適応
はタスクのモデルのみを微調整し，単語分割器は
general-domainデータのものを in-domainデータに対
してそのまま使用する．前述の通り単語分割はモデ
ルの性能に大きく関与するため，general-domainの
単語分割器が in-domainにおいて最適とは限らない．
そこで本稿では，平岡らの単語分割同時最適化を
用いて，翻訳モデルと単語分割器の両方のドメイン
適応を行い，in-domainデータにおける翻訳精度の
改善に取り組む（図 1b）．提案手法はまず事前学習
の際に単語分割同時最適化を適用することで，事前
学習に用いる general-domainデータに適した単語分
割器と翻訳モデルを獲得する．その後，翻訳モデル
のみでなく単語分割器も in-domainデータに適した
ものにするために，微調整の際にも単語分割同時最
適化を適用する．英日と英独の機械翻訳タスクにお
ける実験を通して，単語分割器のドメイン適応が，
in-domainの翻訳性能向上につながることを示す．

2 関連研究
2.1 サブワード分割
機械翻訳では，未知語の問題を解決するために，
単語より小さい単位であるサブワードを扱うことが
一般的である．サブワード化を行う代表的な手法に
ユニグラム言語モデル（ULM）に基づく分割 [7]が
ある．ULMの語彙内のサブワード 𝑤 のユニグラム
確率 𝑝(𝑤)は，EMアルゴリズムを用いて，与えられ
た学習データをもとに求める．文 𝑠を単語分割する
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(a)翻訳モデルのみ微調整を行う従来のドメイン適応． (b)翻訳モデルと単語分割器の同時ドメイン適応．
図 1: 機械翻訳タスクにおける翻訳モデルと単語分割器のドメイン適応．

際には，尤度（ユニグラム確率の積）が最大となる
ようなサブワードの系列 𝑠′ = 𝑤1, ..., 𝑤𝐼 に変換する．
平岡ら [6]はタスクの学習に用いるモデルに単語

分割器を組み合わせ，End-to-Endで同時に学習する
単語分割同時最適化手法を提案した．単語分割器に
は，ニューラルネットワークで構成された ULMで
あるニューラルユニグラム言語モデル（NULM）を
用いている．平岡らは，単語分割同時最適化により
モデルの性能の向上を報告した．しかしながら，学
習には in-domainデータのみを使用しており，単語
分割の学習にドメイン適応が有効であるかは明らか
になっていない．

2.2 ドメイン適応
ニューラル機械翻訳におけるドメイン適応手法

は数多く提案されている．Freitag ら [8] は大規模
な対訳データで学習したモデルに対して小規模な
in-domainデータを用いて追加の学習を行う微調整
により，in-domainデータでの翻訳性能の向上を報
告した．Chuら [9]は微調整時に general-domainデー
タと目的の in-domainデータを組み合わせたデータ
を使用する混合微調整を提案した．いずれの研究で
もドメイン適応によりモデルのパラメータのみを更
新しており，単語分割器のようなモデル以外の構成
要素に対してドメイン適応は行っていない．単語分
割はモデルの性能に影響するため，単語分割器のド
メイン適応は in-domainデータにおける性能の改善
につながると考える．

3 単語分割器のドメイン適応
本研究で単語分割器として用いるNULMと，単語

分割同時最適化手法を用いた単語分割器のドメイン
適応の手順を概説する．NULMの語彙 𝑉 は，ULM
や BPE [10] などを用いて初期化を行う．NULMで

は，語彙 𝑉 内のサブワード 𝑤について，単語分散表
現 𝒗𝑤 と多層パーセプトロン MLP(·) をもとにして
ユニグラム確率 𝑝(𝑤)を次のように計算する．

𝑑𝑤 = MLP(𝒗𝑤) (1)

𝑝(𝑤) = exp(𝑑𝑤)∑
�̂�∈𝑉 exp(𝑑�̂�)

(2)

NULMは後段タスクの損失に基づいてパラメータの
更新を行う．
本研究で行う単語分割器のドメイン適応とは，

NULMのドメイン適応を指す．本研究で提案する，
単語分割同時最適化手法を用いた単語分割器のドメ
イン適応の手順は以下の通りである．

1. general-domain データを用いて ULM を学習
する．

2. general-domainデータを用いて翻訳モデルと単
語分割器を学習する．単語分割器の語彙の初期
化には 1の ULMを用いる．

3. in-domainデータを用いて，2で得られた翻訳モ
デルと単語分割器を微調整する．

図 1bは翻訳モデルと単語分割器の同時ドメイン適
応の手順を図示したものである．

4 実験
4.1 実験設定
データセット 事前学習に用いる general-domain
データには，英日翻訳では JParaCrawl v3.0 [11, 12]，
英独翻訳では ParaCrawl v9 [13]を使用した．これら
はウェブをクローリングすることで作成された大
規模な対訳コーパスである．それぞれ学習データと
して，全対訳データから 800万文対を抽出した．in-
domainデータには，英日翻訳では IWSLT2017 [14]と
ASPEC [15]，英独翻訳では IWSLT2017と EMEA [16]
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を使用した．IWSLTは TED talks，ASPECは科学技
術論文，EMEAは医療機関の PDFドキュメントか
ら作成された対訳コーパスである．コーパスのドメ
インの違いによる単語分割器の性質や翻訳性能の
変化を確認するために，ASPECの学習データ数は
IWSLT（英日）の学習データ数と等しくなるように
ダウンサンプリングを行った．同様に，EMEAの学
習データにもダウンサンプリングを行った．先行
研究 [6]に倣い，コーパスは日本語には MeCab [17]
（IPA辞書），英語とドイツ語には Mosesトークナイ
ザ [18]を適用した後に，SentencePiece [19]を用いて
ULMの学習を行う．語彙サイズは 32,000とした．
学習設定 機械翻訳モデルとして Transformer [20]

（base）を使用した．単語分割器のドメイン適応の
有効性を検証するために，単語分割器の学習を行
わない設定と general-domainデータのみで行う設定
と in-domainデータのみで行う設定をベースライン
として比較する．事前学習では 20エポックの学習
を行い，開発データセットにおいて損失値がもっと
も低いモデルを使用した．微調整では 20エポック，
事前学習なしのモデルでは 100エポックの学習を行
い，開発データセットにおいて翻訳性能がもっとも
高いモデルを評価に使用した．単語分割器の学習は
ソース側言語とターゲット側言語で同時に行った．
全ての設定でサブワード正則化 [7, 21]を用いて学習
を行った．評価には BLEU [22]を用いた．報告する
全ての BLEUは 3つのシードでの平均値である．

4.2 実験結果と考察
表 1 に各 in-domainデータセットにおける BLEU

スコアを示す．実験結果より，すべてのデータセッ
トにおいて，general-domainデータでの事前学習か
ら単語分割同時最適化を行い翻訳モデルのみでなく
単語分割器もドメイン適応を行うことで最高性能と
なることが確認され，単語分割器のドメイン適応の
有効性が示された．
英独の IWSLT 以外のデータセットにおいて，

in-domain データのみで単語分割同時最適化を行
う設定は，単語分割同時最適化を行わない設定の
翻訳性能を下回ることが確認された．このことか
ら，in-domainデータが小規模であるため，in-domain
データのみでは単語分割器の学習が十分にできな
い場合があると考えられる．これに対し，大規模な
general-domainデータでの事前学習から単語分割同
時最適化を行うことは，単語分割器の過学習や学習

表 1: 各 in-domainデータセットにおける各手法の BLEU
スコア.事前学習における “✓”は翻訳モデルのドメ
イン適応を行うことを意味する．単語分割最適化に
おける “✓”は該当のデータで単語分割器の学習を
行うことを意味する．“–”は該当のデータでモデル
自体の学習を行わないことを意味する．Generalは
general-domainデータ，Inは in-domainデータを示す．

単語分割最適化 英日 英独
事前学習 General In IWSLT ASPEC IWSLT EMEA

– 12.06 25.99 22.78 28.42
– ✓ 11.87 25.65 22.92 28.22

✓ 14.83 27.51 26.06 35.17
✓ ✓ 14.94 27.24 26.37 35.19
✓ ✓ 14.40 27.12 26.23 34.92
✓ ✓ ✓ 15.16 27.68 26.58 35.52

不足を回避することができると考えられる．そのた
め，単語分割器のドメイン適応を行った設定では，
モデルや in-domainデータに合った単語分割器を獲
得でき，全てのデータセットにおいて安定して性能
が向上したと考えられる．

5 分析
5.1 単語分割器により翻訳が改善された例
単語分割器のドメイン適応を行うことで，単語分
割がどのように変化し，結果として翻訳性能が向上
したかを分析する．表 2にモデルの事前学習を行う
設定における，単語分割同時最適化を行わない設定
（ULMによる単語分割）と，in-domainデータのみで
行う設定と，general-domainデータから行い単語分
割器ごとドメイン適応を行う設定のそれぞれの単
語分割と翻訳結果の例を示す．“ ”は空白記号であ
る．以降では，それぞれの単語分割手法を，SP，In，
Oursと記述する．“電子写真プロセス”と訳される
“The electrophotographic process”という単語に着目す
ると，SPと Inでは “ The / electro / pho / t / ographic /
process”と分割しているのに対し，Oursでは “ The

/ electro / photo / graph / ic / process”と分割している
ことが確認される．その結果，モデルによる該当箇
所の翻訳は，SPでは未翻訳であり，Inでは “電気泳
動法”という誤った訳が出力されているのに対し，
Oursでは “電子写真プロセス”と正しい翻訳が出力
されていることが確認される．このことから，単語
分割器のドメイン適応を行うことにより，希少単語
を妥当なサブワードに分割することが可能になり，
その結果として翻訳性能が向上すると考えられる．
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表 2: 単語分割器の学習を行わない設定（SP），in-domainデータのみで行う設定（In），general-domainデータから行い単
語分割器のドメイン適応を行う設定（Ours）の単語分割と翻訳の結果．“ ...”は省略を意味する．

(a)各手法で学習した単語分割器による単語分割．

入力文 The electrophotographic process is widely applied ...

SP The / electro / pho / t / ographic / process / is / widely / applied / ...

In The / electro / pho / t / ographic / process / is / widely / applied / ...

Ours The / electro / photo / graph / ic / process / is / widely / applied / ...

(b)各手法で学習した翻訳モデルによる翻訳結果．各モデルの入力
は (a)の単語分割となる．

参照訳 電子写真プロセスは， ... 広く応用されている。
SP ... /広く /応用 /さ /れ /て /いる /。
In 電気 /泳動 /法 /は /， / ... /広く /応用 /さ /れ /て /いる /。
Ours 電子 /写真 /プロセス /は /， / ... /広く /応用 /さ /れ /て /いる /。

表 3: 英日翻訳において微調整によりユニグラム確率の増
加率が大きいサブワード．

IWSLT ASPEC

英 日 英 日
verifii TED ic ラーゼ
obsess プリ augment ED
sounds シティ defect SYN

5.2 ドメイン適応後の単語分割器の変化
general-domainデータにおいて事前学習を行った

単語分割器を in-domainデータで微調整することに
より，単語分割器がどのように変化するのかについ
て分析を行う．
ユニグラム確率の増加率が大きいサブワード

表 3に英日の in-domainデータでの微調整後に，ユ
ニグラム確率が大きく増加したサブワードを示
す 2）．IWSLT（英日)の日本語側では “TED” 3）のユ
ニグラム確率の増加率が大きいことが確認された．
IWSLTは TED talksの字幕から作成されたコーパス
であり，学習データ内では “TED”を含む文字列が約
900 回と頻出している．同様に ASPECの学習デー
タ内には，“magnetic”のような “ic”を接尾辞とする
形容詞の単語が頻出しており，その結果，英語側で
は “ic”のユニグラム確率の増加率が増大した．これ
らのことから，単語分割器を in-domainデータで微
調整することにより，in-domainデータにおいて重
要な役割を持つサブワードのユニグラム確率を増大
させていることがわかった．
単語分割が変わった文の割合 表 4 に in-domain

データの学習データにおいて，事前学習後の単語分
割器と微調整後の単語分割器で単語分割が異なる
文の割合を示す．英日では異なる単語分割となる文

2） 英独については付録 Aに掲載する．
3） ここで “ TED” ではなく “TED” である理由は， “ TED”
が語彙に登録されていないためである．これは，語彙が
JParaCrawlをもとに作成されており，JParaCrawlでは “TED”
が冒頭となる単語が少なく，“TED”が語中や末尾となる単語
が多いためである．

表 4: in-domainデータにおいて微調整により単語分割が変
わった文の割合（%）．

英日 英独
IWSLT ASPEC IWSLT EMEA

source（英） 0.98 4.29 0.52 6.68
target（日/独） 0.11 0.18 0.35 6.13

数は，IWSLTと比較して ASPECの方が多いことが
確認された．これは IWSLTと比較して ASPECの方
が JParaCrawlから離れたドメインデータである（付
録 B）ため，微調整によって単語分割器がより変化
したのだと考えられる．同様に，英独では EMEAは
IWSLTよりも異なる単語分割となる文数が多いこと
が確認された．この結果は，in-domainデータとし
て使用するコーパスのドメインが特徴的であるほど
（general-domainから遠いほど），微調整により単語
分割器が大きく変化することを示している．
また，微調整により単語分割が変わった文の割合
がもっとも高い EMEAであっても 6.68%と低い割合
であり，単語分割器を極端に大きく変化させていな
いことがわかる．このことから，in-domainデータ
で単語分割器を微調整する際，最小限の調整で翻訳
性能を向上させていると考えられる．

6 おわりに
本研究では，ドメイン適応を用いる機械翻訳への
単語分割同時最適化の拡張を提案した．提案手法で
は単語分割器を大規模な general-domainデータで事
前学習した後に，小規模な in-domainデータで微調
整する．実験結果より，提案手法が in-domainデー
タの翻訳性能向上に寄与することが確認され，より
妥当な単語分割を行うことが可能であることが示唆
された．
今後は BERTの事前学習であるMLMを行う際に
単語分割同時最適化を行い，得られる単語分割器と
事前学習済み BERTをさまざまなタスクで微調整し
た場合に，タスクの性能が向上するかを検証する．
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付録
A 英独においてユニグラム確率の
増加率が大きいサブワード
表 5 に英独の in-domain データでの微調整後に，

ユニグラム確率が大きく増加したサブワードを示
す．EMEAのドイツ語側では “kin”のユニグラム確
率の増加率が大きいことが確認された．EMEA の
学習データ内では “pharmakokinetik”という医学分野
特有の単語が約 1,500回と頻出しており，この単語
は “pharmako / kin / etik”と分割されることが意味的
に妥当であると考えられる．また，“Interleukin”や
“Hodgkin”のように “kin”で終わる医学系の単語も頻
出している．これらのことから，EMEAのドイツ語
側では “kin”が重要な役割を持つサブワードである
と考えられる．英語側では “g”のユニグラム確率の
増加率が大きいことが確認された．EMEAは医療ド
メインであり，薬品などの質量について記述した
文が多くある．そのため，質量の単位である “g”，
“mg”，“ng”などがコーパス内では頻出している．
これらのことから英日と同様に，英独において

も in-domainデータにおいて重要な役割を持つサブ
ワードのユニグラム確率を増大させていることがわ
かった．
表 5: 英独翻訳において微調整によりユニグラム確率の増

加率が大きいサブワード．
IWSLT EMEA

英 独 英 独
boost Sch g kin
sup liz mugg tro
ory rie ara ati

B コーパスのドメインの離れ具合
使用したコーパスのドメインの離れ具合につい

て報告する．Aharoniら [23]に倣い，各コーパスの
ソース側の文に対して，事前学習済み BERTの隠れ
層のベクトルを取得し，PCAを用いて 2次元可視化
を行う．図 2，3に各言語対に使用したコーパスの
2次元可視化の結果を示す．図 2から IWSLTのデー
タの多くが JParaCrawlのデータに重なっているのに
対し，ASPEC のデータの多くは JParaCrawl のデー
タに重なっていないことが確認された．このこと
から， IWSLTと比較して ASPECの方が JParaCrawl
から離れたドメインデータであると考えられる．
同様に図 3から，IWSLTと比較して EMEAの方が

ParaCrawlから離れたドメインデータであると考え
られる．

図 2: PCAを用いた英日データセットの BERT隠れ層の 2
次元可視化．

図 3: PCAを用いた英独データセットの BERT隠れ層の 2
次元可視化．
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