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概要
本研究では，多言語文符号化器のドメイン適応に

取り組む．高度な専門知識が要求される医療や学術
のドメインにおいては，目的ドメインに特化した事
前訓練の有効性が知られている．しかし，様々な言
語においてドメイン特化の単言語事前訓練モデル
の開発が進む一方，言語横断情報検索などに応用可
能な多言語モデルは存在しない．また，各言語にお
ける目的ドメインのコーパスを整備し多言語の事
前訓練を行うには大きなコストが必要となる．そこ
で我々は，既存の多言語文符号化器および 2言語の
各々における目的ドメインに特化した単言語文符号
化器を用いて，効率的にドメイン特化の言語横断文
符号化器を開発する．3つのドメインおよび言語対
における翻訳ランキングの評価実験の結果，ドメイ
ン適応なしのベースラインや既存のドメイン適応手
法と比べて，提案手法の有効性を確認できた．

1 はじめに
Web上に蓄積された膨大なデータから網羅的に情
報を得るために，言語横断情報検索 [1]の技術が期
待されている．埋め込みベースの言語横断情報検索
などの応用を目指して，多言語文符号化器 [2–4]の
研究も盛んに進められている．これらの多言語文符
号化器は Wikipedia や CC100 [5] などの一般的なテ
キストを用いて訓練されているが，高度な専門知識
が要求される医療や学術のドメインに対応するため
には，目的ドメインに特化した多言語文符号化器を
開発することが望ましい．しかし，これらのドメイ
ンに特化した単言語文符号化器 [6–11]の開発が進む
一方で，言語横断情報検索に応用可能なドメイン特
化の多言語文符号化器は存在しない．
そこで本研究では，ドメイン特化の言語横断文符

号化器を構築する手法を提案する．ただし，各言語
における目的ドメインのコーパスを整備して多言語
の事前訓練を行うには大きなコストが必要となるた

め，汎用的な多言語文符号化器 [3,4,12,13]の開発と
同様に，事前訓練済みの文符号化器を対訳コーパス
上でファインチューニングするアプローチを採用
する．先行研究では，知識蒸留 [3]，翻訳ランキン
グ [4]，対照学習 [12]，敵対的学習 [13]などの手法を
用いて，対訳文における原言語と目的言語の埋め込
みを近づけることに焦点を当ててきた．一方で本研
究では，原言語と目的言語の埋め込みを近づけるだ
けでなく，ドメイン知識の獲得も同時に行う．
学術（英日）・医療（英仏）・金融（英中）の 3つ
のドメインおよび言語対における評価実験の結果，
提案手法がドメイン適応なしのベースラインや既存
のドメイン適応手法と比べて高い性能を達成するこ
とを確認できた．詳細な分析の結果，提案手法は目
的ドメインの対訳コーパスが数千文対しか使用でき
ない状況でも有効であることが明らかになった．

2 提案手法
図 1に示すように，本研究では目的ドメインの対
訳コーパス上でのファインチューニングを通して，
多言語文符号化器から言語非依存の埋め込み（意
味表現）を抽出しつつ，各言語におけるドメイン
特化の単言語文符号化器からドメイン知識を蒸留
する．このように獲得した意味表現（図 1の黄色）
は，目的ドメインに適した意味空間上で，入力言語
に関わらず，意味的に類似した文に類似したベクト
ルを与えられる．本手法は，多言語文符号化器から
得られる埋め込みを言語固有の情報を持つ言語表
現と言語非依存の情報を持つ意味表現に分離する
DREAM [12]およびMEAT [13]から着想を得て言語
非依存の埋め込みを訓練するとともに，Multilingual
SentenceBERT [3]の知識蒸留から着想を得てドメイ
ン特化の埋め込みを訓練するものである．
先行研究 [12, 13]と同様に，多言語文符号化器か
ら得られる埋め込みを，MLP∗𝐿 および MLP∗𝑀 の 2
つの多層パーセプトロンによって言語表現および意
味表現に分離する．これを原言語 Sおよび目的言語
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図 1 提案手法の概要図．目的ドメインの対訳コーパス，多言語文符号化器，各言語におけるドメイン特化の単言語文符
号化器を用いて，多言語文符号化器から言語非依存なドメイン特化の意味表現を抽出するようにMLPを訓練する．

Tの両方で実施し，合計 4つのMLPを以下の 5つの
損失関数に基づくマルチタスク学習で訓練する．

𝐿 = 𝐿1 + 𝐿2 + 𝐿3 + 𝐿4 + 𝐿5 (1)

2.1 ドメイン知識の蒸留
言語表現と意味表現を足し合わせた文表現を，ド

メイン特化の単言語文符号化器から得た文表現に近
づけることで，意味表現へのドメイン知識の蒸留を
狙う．以下のように損失を定義する．

𝐿1 = 2− (cos((𝑆𝐿 + 𝑆𝑀 ), 𝑆𝐷) + cos((𝑇𝐿 +𝑇𝑀 ), 𝑇𝐷)) (2)

ここで，𝑆𝐿 ∈ ℝ𝑑 および 𝑇𝐿 ∈ ℝ𝑑 は原言語および目
的言語の言語表現，𝑆𝑀 ∈ ℝ𝑑 および 𝑇𝑀 ∈ ℝ𝑑 は各
言語の意味表現，𝑆𝐷 ∈ ℝ𝑑 および 𝑇𝐷 ∈ ℝ𝑑 は各言語
のドメイン特化モデルから得た文表現を表す．ただ
し，𝑑 は埋め込みの次元数である．

2.2 言語間で意味表現同士を近づける
言語に依存せず，意味的に等価な文同士の意味表

現を近づけたい．これを達成するために，対訳文の
間で意味表現を近づける以下の損失を定義する．

𝐿2 = 1 − cos(𝑆𝑀 , 𝑇𝑀 ) (3)

2.3 言語間で言語表現同士を遠ざける
意味に依存せず，異なる言語の文同士の言語表現

を遠ざけたい．これを達成するために，対訳文の間
で言語表現を遠ざける以下の損失を定義する．

𝐿3 = max(0, cos(𝑆𝐿 , 𝑇𝐿)) (4)

2.4 元の文表現と離れすぎない
言語非依存の意味表現を獲得するために，言語固
有であるドメイン特化の単言語文符号化器に影響
を受けすぎないようにしたい．これを達成するため
に，意味表現と多言語文符号化器から得られる元の
文表現の大きな乖離を防ぐ以下の損失を定義する．

𝐿4 = 2 − (cos(𝑆, 𝑆𝑀 ) + cos(𝑇,𝑇𝑀 )) (5)

意味表現と同様に，言語表現も元の文表現との大
きな乖離を避けるために，以下の損失を定義する．

𝐿5 = 2 − (cos(𝑆, 𝑆𝐿) + cos(𝑇,𝑇𝐿)) (6)

2.5 実装の詳細
文表現には，各モデルから出力されるトークン埋
め込みの平均プーリングを用いる．MLPには 1層
の順伝播型ニューラルネットワークを用いる．ま
た，対訳コーパス上でファインチューニングするの
はMLPのみであり，文符号化器は更新しない．

3 評価実験
3つのドメインおよび言語対を対象とする翻訳ラ
ンキングタスクにおいて提案手法の性能を評価す
る．翻訳ランキングは，ある原言語文に対して意味
的類似度の降順に目的言語文をランキングするタス
クであり，対訳文を 1位にランク付けできた割合を
評価する ExactMatchおよび上位 10件のうち何位に
対訳文をランク付けできたかを評価する平均逆順位
MRR@10 によって自動評価する．本実験では，余
弦類似度によって意味的類似度を推定する．
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表 1 実験結果
学術 (En-Ja) 医療 (En-Fr) 金融 (En-Zh)

ExactMatch MRR@10 ExactMatch MRR@10 ExactMatch MRR@10

En → XX LaBSE 0.908 0.927 0.943 0.949 0.476 0.537
(1) 𝐿6 0.000 0.001 0.000 0.002 0.000 0.002
(2) 𝐿6 + 𝐿7 0.619 0.699 0.847 0.876 0.223 0.303
(3) 𝐿 − 𝐿1 + 𝐿8 0.916 0.934 0.951 0.954 0.503 0.565

提案手法 0.919 0.937 0.951 0.954 0.510 0.574

XX → En LaBSE 0.889 0.910 0.937 0.944 0.353 0.416
(1) 𝐿6 0.000 0.001 0.000 0.002 0.000 0.002
(2) 𝐿6 + 𝐿7 0.493 0.584 0.898 0.915 0.053 0.002
(3) 𝐿 − 𝐿1 + 𝐿8 0.908 0.926 0.949 0.953 0.452 0.517

提案手法 0.911 0.929 0.949 0.953 0.462 0.528

表 2 対訳コーパスの文対数
訓練 検証 評価

学術（英日） 100,000 5,000 5,000
医療（英仏） 100,000 5,000 5,000
金融（英中） 50,000 5,000 5,000

3.1 実験設定
データセット 学術・医療・金融の 3つのドメイ

ンにおいて実験した．学術ドメインにおいては，科
研費の採択課題名1）に関する英日の対訳コーパスを
用いた．医療ドメインにおいては，WMT16 [14]の
Biomedical Translationタスクにて採用された PubMed
に関する英仏の対訳コーパスを用いた．金融ドメイ
ンにおいては，Financial Timesの記事タイトルを抽
出した英中の対訳コーパス [15] を用いた．これら
の対訳コーパスの文対数を表 2に示す．それぞれ，
検証用および評価用に 5,000文対ずつを無作為抽出
し，残りを訓練用に用いた．
モデル ドメイン特化の単言語文符号化器に

は，学術ドメインにおいては英語の SciBERT2）[6]
および日本語の AcademicRoBERTa3）[10]，医療ド
メインにおいては英語の Bio ClinicalBERT4）[7] お
よびフランス語の DrBERT5）[11]，金融ドメイン

1） https://kaken.nii.ac.jp/

2） https://huggingface.co/allenai/scibert scivocab

uncased

3） https://huggingface.co/EhimeNLP/AcademicRoBERTa

4） https://huggingface.co/emilyalsentzer/Bio

ClinicalBERT

5） https://huggingface.co/Dr-BERT/DrBERT-7GB

においては英語の FinBERT6）[8] および中国語の
Mengzi-BERT7）[9] を用いた．多言語文符号化器に
は，機械翻訳の品質推定のために言語表現と意味表
現を分離する先行研究 [12,13]と同様に，最先端の多
言語文符号化器のひとつである LaBSE8）[4]を用い
た．バッチサイズを 512，最適化手法を Adam [16]，
学習率を 1e-5 として HuggingFace Transformers [17]
を用いて訓練した．検証用データにおける式 (1)の
損失が 3epoch改善しない場合に訓練を終了した．
比較手法 言語表現と意味表現を分離しつつドメ
イン知識の蒸留を行う提案手法の有効性を評価する
ために，LaBSEの文表現をそのまま用いるベースラ
インに加えて，3つの比較手法の実験を行う．まず，
ドメイン知識の蒸留のみを行う比較手法 (1)として，
言語表現と意味表現に分離するMLP𝐿 およびMLP𝑀

の代わりに，原言語用のMLP𝑆 および目的言語用の
MLP𝑇 を用いて，以下の損失 𝐿6を考える．

𝐿6 = 2 − (cos(𝑆𝑆 , 𝑆𝐷) + cos(𝑇𝑇 , 𝑇𝐷)) (7)

次に，言語表現と意味表現を分離しない比較手法 (2)
として，ドメイン知識の蒸留に加えて原言語の表現
と目的言語の表現を近づける損失 𝐿6 + 𝐿7を考える．

𝐿7 = 1 − cos(𝑆𝑆 , 𝑇𝑇 ) (8)

最後に，ドメイン知識の蒸留をしない比較手法 (3)
として，言語表現と意味表現を足し合わせて元の文
表現を復元する損失 𝐿 − 𝐿1 + 𝐿8を考える．
𝐿8 = 2 − (cos((𝑆𝐿 + 𝑆𝑀 ), 𝑆) + cos((𝑇𝐿 + 𝑇𝑀 ), 𝑇)) (9)
6） https://huggingface.co/ProsusAI/finbert

7） https://huggingface.co/Langboat/

mengzi-bert-base-fin

8） https://huggingface.co/sentence-transformers/LaBSE

― 1678 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 3 アブレーション分析
ExactMatch

L2 L3 L4 L5 En → Ja Ja → En

LaBSE 0.908 0.889

(a) ✓ ✓ 0.867 0.820
(b) ✓ ✓ 0.010 0.419
(c) ✓ ✓ ✓ 0.908 0.888
(d) ✓ ✓ ✓ 0.919 0.911
(e) ✓ ✓ ✓ 0.920 0.893
(f) ✓ ✓ ✓ 0.918 0.911

提案手法 ✓ ✓ ✓ ✓ 0.919 0.911

3.2 実験結果
表 1に実験結果を示す．上段は英語の文をクエリ

として他言語の文を検索する場合の実験結果であ
り、下段は他言語の文をクエリとして英語の文を検
索する場合の実験結果である．

LaBSEと比較して，全てのドメインおよび言語対
において，提案手法が一貫して高い性能を達成でき
た．ドメイン知識の蒸留のみを行う比較手法 (1)は，
対訳文を検索する能力が完全に失われており，単純
なドメイン適応では言語横断モデルを訓練できな
いことがわかる．また，言語表現と意味表現を分離
しない比較手法 (2)も著しく性能が劣化することか
ら，言語非依存な意味表現を抽出することが言語横
断の類似度推定のために重要であることがわかる．
ドメイン知識の蒸留をしない比較手法 (3)は，元の
LaBSEの性能を上回ったが，全てのドメインおよび
言語対において提案手法以下の性能に留まった．そ
のため，言語非依存な意味表現を抽出するだけでも
言語横断情報検索の性能改善を期待できるものの，
ドメイン適応によってその品質をさらに改善できる
と言える．

3.3 アブレーション分析
提案手法のうち，ドメイン適応を司る 𝐿1 以外の

損失についての様々な組み合わせを評価した結果を
表 3に示す．紙面の都合上，学術ドメインにおける
英日データの結果のみを掲載するが，他のドメイン
や言語対においても同様の結果が見られた．

(a)に性能悪化が見られるため，高い言語横断性能
を達成するためには言語表現と意味表現を分離する
𝐿2 および 𝐿3 の損失が重要であることがわかる．(b)
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図 2 対訳コーパスの規模と言語横断情報検索の品質

より，元の文表現を大きく更新することを防ぐ 𝐿4

および 𝐿5 を除くことで著しい性能悪化が見られる
ことから，安定したドメイン適応の訓練のためにこ
れらの損失が重要であることがわかる．(c)および
(e)から，意味表現に関する損失を除外することで，
提案手法と比べて to-English方向の性能が悪化する
ことがわかる．一方で，(d)および (f)から，言語表
現に関する損失を除外しても大きな影響はない．

3.4 対訳コーパスの規模に関する分析
訓練に使用する目的ドメインの対訳コーパスの規
模を減らしつつ性能の変化を分析した結果を図 2に
示す．5,000文対の対訳コーパスを用いた訓練でさ
え，提案手法（実線）は LaBSEの性能（点線）を上
回ることが明らかになった．特定のドメインにおけ
る大規模な対訳コーパスを整備するには大きなコス
トがかかるため，小規模なデータで言語横断のドメ
イン適応を実現できることには価値がある．

4 おわりに
本研究では，多言語文符号化器のドメイン適応に
取り組んだ．提案手法は，目的ドメインの対訳コー
パスと目的ドメインに特化した単言語文符号化器を
用いて，多言語文符号化器から言語非依存の意味表
現を抽出しつつ，ドメイン知識を蒸留する．学術・
医療・金融の 3ドメインおよび英日・英仏・英中の 3
言語対における実験結果は，ドメインや言語に依存
せず一貫して，提案手法が言語横断類似度推定の性
能を改善できることを示した．本手法は，目的ドメ
インにおける数千文対の対訳コーパスからでさえ，
多言語文符号化器のドメイン適応を実現できる．
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