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概要
多言語事前学習モデルは、トークナイザーが確定

した上で事前学習されているため、多言語事前学習

モデルを新規言語に拡張する際は、トークナイザー

も同時に修正する必要がある。本稿では、多言語事

前学習モデルを新規言語（本稿ではイヌイット語）

に対応させるため、SentencePieceトークナイザーに
新規サブワードを追加する。我々の実験では、既存

言語のサブワード分割を変更せずに、イヌイット語

のサブワード分割が可能となり、mBART-50事前学
習モデルを英語・イヌイット語翻訳に適用すること

ができた。

1 はじめに
近年、さまざまな事前学習モデルがリリースされ

ている。その中でも、mBERT [1], XLM-RoBERTa [2],
mBART [3, 4], mT5 [5]などの多言語モデルは、複数
の言語を一つのモデルで学習されているため、言語

横断分類や機械翻訳に有効である。しかし、これら

の事前学習モデルは、語彙が事前学習時に決定され

ている。事前学習モデル自体の語彙は、追加するだ

けなら、単語埋込テーブルを拡張することで可能で

ある [6]。しかし、一般的には、事前学習モデルは
トークナイザー（とそのモデル）を確定した上で事

前学習されているため、事前学習モデルの語彙を変

更する場合、同時にトークナイザーも修正する必要

がある。

たとえ新規言語であっても、トークナイザーがサ

ポートしている文字を使用する言語の場合は、（た

とえ最適でないとしても）既存モデルが流用可能で

ある。一方、トークナイザーがサポートしていない

文字が使われている言語の場合、未知語となってし

まうため、何らかの対処が必要となる。

本稿では、多言語事前学習モデルのトークナイ

ザーに焦点を当てる。具体的には、mBART-50 [7]を
新規言語に対応させるため、SentencePieceトークナ
イザー [8, 9] に新規サブワードを追加する。タス
クは、国際会議 WMT-20 [10] のニュース翻訳タス
クで対象となったイヌイット語・英語翻訳である。

mBART-50も、それに付随する SentencePieceも、モ
デルにはイヌイット語を含んでいない。

われわれの目標は、新規言語に事前学習モデルを

適用するために、既存言語のトークナイズ結果を極

力変えないようにしながら、新規言語に対してサブ

ワード化方法を提供することである。既存言語の解

析結果を変えないことによって、事前学習モデルの

効果を最大限活用できる。

2 SentencePieceトークナイザー
SentencePieceは入力文字列をそのままサブワード
分割できるトークナイザーである（無損失符号化と

呼ばれている）。英語のように単語区切りがスペー

ス文字によって明示されている言語と、日本語、中

国語のように単語間に区切り文字がない言語を混在

して扱うことができるため、多言語事前学習モデル

のトークナイザーとして採用されている。

SentencePiece は、バイトペア符号化 [11] などの
サブワード方式もサポートしているが、本稿では、

mBART-50で使用され、SentencePieceのデフォルト
となっているユニグラムモデルについて考える。

2.1 解析方式/サブワード符号化

SentencePiece では、無損失符号化を実現するた
め、前処理でスペースを特殊文字（デフォルトはユ

ニコードの U+2581）に置換して単語区切りがない
文字列にしたのちに、以下の方法でサブワード列に

分割する（図 1）[12]。ちなみにこの方法は、日本語
の形態素解析方法（たとえばMeCab [13]）と同じで
ある。

― 1474 ―

言語処理学会 第29回年次大会 発表論文集 (2023年3月)

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



SentencePiece␣は分解する。入力文字列:

ラティス:

サブワード列: ＿Sent␣ence␣Pie␣ce␣＿␣は␣分解␣する␣。

<s>

＿Sen

ence

en cet

ten

Pie
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ce

ece

＿ は する分解 。＿Sent </s>

分 解
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図 1 SentencePieceユニグラムモデルによるサブワード符号化の例。’⊔’はスペース文字 (U+0020)を表す。ラティスの各
サブワードの上の値はユニグラム対数尤度、赤線はビタビパスを表す。

1. 入力テキストとユニグラムモデル（形態素解析
における辞書相当）のサブワードを照合し、すべ

てのサブワード候補を取得、ラティス構造に配

置する。

2. ラティスに対してビタビ探索を行い、最も尤度
の高いパスを探索する。最尤パス上のサブワー

ド列を出力する。

2.2 ユニグラムモデルの学習

ユニグラムモデルの学習は、隠れマルコフモデル

(HMM)の教師なし学習 [12]を応用したものである。
以下の手順で行う。基本的に、初期モデルのサブ

ワードを削除することで所定の語彙サイズを得る方

式であるので、最終モデルの語彙は、初期モデルの

語彙のサブセットとなる。

1. 訓練コーパスから初期モデルを作成する。
(a) 接尾辞配列 (suffix array)でコーパスの部分文字
列を獲得し、サブワード候補とする。

(b) 各サブワードには、訓練コーパスの相対頻度を
尤度として付与する。

2. モデルの語彙が所定の語彙サイズになるまで、
以下を繰り返す。

(a) EMアルゴリズムでモデルの尤度を更新する。
(2回ループ）

i. E ステップ: コーパスの文を現モデルで解
析し、前向き後ろ向きアルゴリズムで各サブ

ワードの尤度を算出。

ii. Mステップ: コーパス全体でサブワードの尤
度を集計し、モデルを更新。

(b) 低尤度のサブワードをモデルから削除する（た
とえば全体の 20%）

3 既存モデルへのサブワード追加
新規言語が未知の文字を使用している場合、無損

失符号化では、文全体が未知語になってしまい、事

前学習モデルで扱うべき語彙がわからない。対策と

して、文字をトークンとして扱う方法があるが、そ

の方法ではトークン列が長くなり、翻訳などの下流

タスクには不利になる。本稿ではサブワードを使う

ことで、語彙を適切に制限しつつ、トークン列の長

さも長くしすぎないようにする。

今回は、既存コーパスの解析結果を変更せずに、

新規言語のみ適切にサブワード列に符号化するた

め、既存モデルでは未知となる「文字」を含むサブ

ワードだけを追加する。SentencePieceの追加学習と
通常のユニグラムモデル学習との差異は、以下の 2
点である（詳細は付録参照）。

1.(a)訓練コーパスから初期モデルを作成する際、既
存モデルには含まれない文字から始まる部分文

字列のみをサブワード候補とする。

2.(a)EMアルゴリズムでモデルの尤度を更新する際、
コーパスを既存モデルと追加モデルの統合語彙

で解析する。尤度の更新は追加モデルのみに対

して行い、既存モデルは更新しない。

4 イヌイット語翻訳実験
本稿では、WMT-20 [10] のニュース翻訳タスク
で実施された英語 (En)・イヌイット語 (Iu) 翻訳で
評価する。イヌイット語の例を表 1 に示す。イヌ
イット語は、ユニコードの「統合カナダ先住民音節

(U+1400 - U+167F)」で記述されている。
一方、本稿で対象としているmBART-50の Senten-

cePieceモデルは、100言語のコーパスから学習され
たサブワード 25万語から成り立っているが、これ
には統合カナダ先住民音節を含んでいない。そのた

め、イヌイット語をこのモデルで解析すると、ほと

んどが未知語となり、サブワード化されない1）。

1） SentencePieceは、未知文字が連続すると、それらをまとめ
て 1トークンとして出力する仕様となっている。そのため、
イヌイット語を解析すると、結果的にスペース区切りと同じ
出力となる。
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表 1 英語・イヌイット語対訳文の例

言語 文

英語 Good afternoon, Nunavummiut and res-
idents of my community.

イヌイット語 ᐅᓐᓄᓴᒃᑯᑦ ᓄᓇᕘᒥᐅᑦ ᓄᓇᖅᑲᑎᒃᑲᓗ. 
ᓄᑖᖅ ᐊᐅᓚᐅᑎᖃᕐᕕᒃ ᕿᑭᖅᑕᕐᔪᐊᒥ.

4.1 実験設定

コーパス WMT-20共有タスクで使用された対訳
コーパスは、訓練セットが約 131万文、開発セット
が 5,173文、テストセットが 2,971文である。
トークナイザー設定 本実験では、対訳コーパス

のイヌイット語側約 131万文から、追加サブワード
{2000 (2K), 4000 (4K), 8000 (8K)}を学習する。
既存のユニグラムモデルは、spm_export_vocab

コマンドでテキストモデルにして使用、2.1 節、
2.2節を Pythonで実装し、3節の変更を行った。な
お、入力文字列の正規化（スペース置換を含む）は

spm_normalizeコマンドで行った。

ベースライン 本実験では、3種類のベースライ
ンのトークナイズ法を設定する。

• mBART-50分割モデル: mBART-50付属の Senten-
cePieceモデルをそのまま用いる場合。

• イヌイット文字分解: mBART-50 分割モデルで
トークナイズ後、イヌイット文字を含む単語を

文字に分解する場合。

• 共有語彙 32Kモデル:対訳コーパスから新規に両
者の共有語彙を SentencePiece で学習する場合。
語彙サイズは 3万 2千語とする。

翻訳器/モデル 本稿では、翻訳器として FairSeq
[14]を使用する。
ベースとした事前学習モデル mBART-50 はエン

コーダー・デコーダー型のモデルであり、対訳コー

パスでファインチューニングすると翻訳器として利

用できる。mBART-50自体は多言語モデルであるの
で、1回のファインチューニングで、En→ Iuと Iu
→ Enの双方向モデルを学習・使用する。

mBART-50 自体の新規言語への拡張は、単語埋
込を拡張する [6] の方法を使用した。具体的には、
mBART-50でイヌイット語翻訳を実現するため、エ
ンコーダーおよびデコーダーの単語埋込を以下の 2
点に関して拡張する。

• mBART-50は、原言語と目的言語に言語タグを付
加して学習・翻訳を行っているので、イヌイット

語の言語タグ (iu_CA)を単語埋込に追加する。
• トークナイザーで追加したサブワードを単語埋
込に追加する。

拡張部分はランダム初期化し、ファインチューニ

ング時に他のパラメータとまとめて学習する。

なお、ベースラインとして、共有語彙 32Kモデル
でトークナイズした対訳コーパスだけを用いて学習

した、Transformer Bigの双方向モデルを用いた。
学習/テスト ハイパーパラメータの詳細は付録

に示す。

4.2 トークナイズ結果

表 2は、対訳テストセットのイヌイット語をトー
クナイズした結果である。テストセット 1文あたり
のトークン数と、mBART-50モデルの語彙（単語埋
込）からみた未知語率を示す。すべてのトークナイ

ザーにおいて、高い未知語率を示しているが、これ

は mBART-50に語彙を追加することで低くすること
ができる。表 2の「未知語をなくすための追加語彙
数」は、ゼロにするために追加する語彙数である。

ニューラルモデルでは、1文あたりのトークン数
が少ない方が解析や翻訳精度が高い場合が多いが、

最も少ないのは mBART-50分割モデルである。これ
は、SentencePieceが未知文字に遭遇し、スペース区
切りでトークナイズしたためで、全トークンの 40%
以上が未知語となる。もし、このトークナイザーで

翻訳モデルを学習しようとすると、150万語以上を
追加しなければならず、学習は非現実的である。

共有語彙 32Kモデルも、1文あたりのトークン数
が少ないが、この語彙は mBART-50事前学習モデル
の語彙と異なるため、事前学習モデルに適用するた

めには、3万 2千語のうち、約 2万 7千語を追加し
なければならない。

イヌイット語文字分割モデルは 141語を追加する
だけで良いが、1文あたりのトークン数が 80にな
り、入出力が長くなる。

一方、本稿の方式は、1文あたりのトークン数は
mBART-50分割モデルや共有語彙 32Kモデルより長
くなっているが、イヌイット文字分解の半分程度に

することができた。本稿の提案方式は、追加語数を

制御しながら未知語をなくすことができる。

4.3 翻訳実験結果

次に翻訳実験の結果を表 3に示す。ベースライン
としては、Transformer Big モデル [15] を使用した。
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表 2 イヌイット語の 1文あたりのトークン数と mBART-50モデルの語彙から見た未知語率、および追加すべき語彙数
未知語をなくすための

タイプ トークナイザー トークン数/文 未知語率 追加語彙数
(テストセット) (テストセット) (訓練セット)

ベースライン mBART-50分割モデル 20.9 43.1% 1,553,466
イヌイット文字分解 80.0 85.1% 141
共有語彙 32Kモデル 22.0 82.7% 26,657

提案方法 語彙追加 2K 37.9 68.7% 2,001
語彙追加 4K 34.6 65.7% 4,001
語彙追加 8K 31.8 62.8% 8,001

表 3 英語・イヌイット語間翻訳 BLEUスコア。
ボールド数値は、各翻訳方向での BLEU最高値を表す。(+)は Transformer Bigモデル（共有語彙 32Kモデル）に比べて有
意に高く、(-)は有意に低いことを表す。(†)はmBART-50モデル（イヌイット文字分解）に比べて有意に高いことを表す。

BLEU
翻訳モデル トークナイザー 追加埋込数 未知語率 En→ Iu Iu→ En

Transformer Bigモデル 共有語彙 32Kモデル — 0.0% 8.3 21.5

mBART-50モデル mBART-50分割モデル 0 43.1% 1.7 (-) 7.0 (-)
1,553,466 12.1% N/A N/A

イヌイット文字分解 140 0.0% 9.8 (+) 23.5 (+)
共有語彙 32Kモデル 26,657 0.0% 9.6 (+) 22.8 (+)

語彙追加 2K 2,000 0.0% 10.2 (+†) 23.5 (+)
語彙追加 4K 4,000 0.0% 9.7 (+) 23.3 (+)
語彙追加 8K 8,000 0.0% 9.8 (+) 23.2 (+)

mBART-50モデルは、追加埋込数の単語埋込を拡張
してからファインチューニングしている。未知語率

は単語埋込拡張後のテストセット未知語率である。

BLEU [16] の評価には sacreBLEU [17] を使用した。
有意差検定はブートストラップ再サンプリングを用

い、危険率 5%とした (𝑝 < 0.05)。
まず、mBART-50 モデルを適用することにより、

Transformer Bigモデルに比べて、En-Iu, Iu-Enどちら
も、BLEUスコアを有意に向上させることができた
（mBART-50分割モデルを除く）。mBART-50にはイ
ヌイット語が含まれていないにもかかわらず、事前

学習は有効であった。

mBART-50翻訳モデル内の各トークナイザーに着
目すると、mBART-50分割モデルは、未知語率が高
く、意味のある翻訳はできなかった。共有語彙 32K
の場合は、Transformer Bigモデルより BLEUが向上
したが、イヌイット語文字分解よりは低かった。イ

ヌイット語文字分解は、ベースライントークナイ

ザーの中では、最も BLEUスコアが高かった。
イヌイット語文字分解と比較すると、我々のトー

クナイザーでは En-Iuの語彙追加 2K以外では BLEU
スコアに有意な差はなかった。また、サブワード数

が少ない方が BLEUスコアが高い傾向は得られた。

これは、ファインチューニングがうまくトークナイ

ザーの差を吸収したためと考えている。

まとめると、サブワード数による翻訳品質に対す

る明確な優位性は得られなかったが、イヌイット語

をサブワード分割することで mBART-50が翻訳に適
用でき、事前学習モデルの効果が得られることを確

認した。

5 まとめ
本稿では、多言語事前学習モデルを新規言語に対

応させるため、SentencePieceトークナイザーに新規
のサブワードを追加した。提案方法は、既存のモデ

ルを変更せずに、未知の文字を含むサブワードをそ

の尤度とともに追加した。

実験はイヌイット語に対して行い、新規言語のサ

ブワード分割が可能になることを確認した。サブ

ワード数は制御可能である。また、イヌイット語翻

訳に事前学習モデル mBART-50を適用し、多言語事
前学習モデルを用いることで、新規言語でも BLEU
スコアが向上することを確認した。

本稿の追加サブワード学習の実装は GitHubで公
開している。2）

2） https://github.com/kenji-imamura/sentpiece_mimic
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Algorithm 1 Additional Subword Model Learning
Input: Corpus 𝐶, vocabulary size 𝑉 , original model 𝑀𝑜𝑟𝑔

Output: Additional model 𝑀
1: 𝑀 ← GenerateInitModel(𝐶)
2: while |𝑀 | > 𝑉 do
3: 𝑀 ← UpdateLikelihood(𝑀, 𝑀𝑜𝑟𝑔, 𝐶)
4: 𝑀 ← UpdateLikelihood(𝑀, 𝑀𝑜𝑟𝑔, 𝐶)
5: Eliminate low-likelihood subwords ⟨𝑠𝑤, 𝑙⟩ from 𝑀 .
6: end while
7: return 𝑀

8: function GenerateInitModel(𝐶)
9: 𝑀 ← ∅

10: for all substring 𝑠𝑤 ∈ 𝐶 do
11: Compute the likelihood 𝑙 of 𝑠𝑤 from the relative fre-

quency in 𝐶.
12: 𝑀 ← 𝑀 ∪ ⟨𝑠𝑤, 𝑙⟩
13: end for
14: return 𝑀

15: end function

16: function UpdateLikelihood(𝑀, 𝑀𝑜𝑟𝑔, 𝐶)
17: for all sentence 𝑆 ∈ 𝐶 do ⊲ E step
18: Analyze 𝑆 using 𝑀 ∪𝑀𝑜𝑟𝑔, and compute 𝑙 of 𝑠𝑤 ∈ 𝑆

using the forward-backward algorithm.
19: end for
20: Compute the new 𝑙 by summing all (𝑠𝑤, 𝑙) in 𝐶, and

update the likelihoods of 𝑀 . ⊲ M step
21: return 𝑀

22: end function

A サブワード追加アルゴリズム
本稿のサブワード追加モデルの学習アルゴリズム

をアルゴリズム 1に示す。このアルゴリズムは元モ
デル 𝑀𝑜𝑟𝑔 に含まれないサブワードを集めた追加モ

デル 𝑀 を学習する。

• 行 1 では、GenerateInitModel 関数 (line 8 - 15)
で初期モデルを作成する。初期モデルには、コー

パス 𝐶 に含まれる部分文字列がサブワード候補

として含まれる。

SentencePiece の通常のユニグラムモデルの学
習では、すべての部分文字列を対象としていた

が、追加学習では、既存モデルには含まれない文

字から始まる部分文字列のみをサブワード候補

とする。

• 行 2 - 行 6 がメインループで、追加モデル
の尤度だけを EM アルゴリズムで 2 回更新
（UpdateLikelihood関数）する。なお、解析は既
存モデルと追加モデルの統合語彙で行う。そし

て、所定の語彙サイズになるまで低尤度のサブ

ワードを削除する。本稿では尤度の下位 20%を

表 4 学習/テスト時の設定一覧
学習/テスト 設定

学習時 LR=0.00008, dropout=0.3,
バッチサイズは 8K tokens/update,
warmup=約 1 epoch,
cooldown=inverse_sqrt,
optimizer=adam,
criterion=label_smoothed_cross_entropy

テスト時 ビーム幅は 10,
長さペナルティは 1.0

削除した。

B ハイパーパラメータ
表 4は、翻訳モデル学習（ファインチューニング）
時、およびテスト時のハイパーパラメータ設定の一

覧である。トークナイザーによって訓練データの総

トークン数が変わるため、warmupは約 1エポック
で統一した。

なお、Transformer big モデル学習時の設定は、
LR=0.0004、warmup=約 5 エポックにした以外は、
mBART-50モデルファインチューニング時と同じで
ある。
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