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概要
事前学習済みモデルの性能を新たな言語、特に低

資源言語に転移させる際、事前学習済みモデルのサ
ブワード埋め込みを用いて目的言語のサブワード埋
め込みを初期化する手法が知られている。それらは
目的言語のコーパスを用いるが、低資源言語の中に
は十分なコーパスが存在しない場合が多い。その一
方で、多くの言語には対訳辞書が存在している。そ
こで本研究では、対訳辞書に基づくサブワード埋め
込みの初期化の手法を提案する。実験の結果、既存
の手法では課題となっていた言語に対して提案手法
は有効であることが明らかとなった。

1 はじめに
自分が知らない言語で書かれた書物を読む際、辞

書を引き、自分がよく知る言語の単語と関連づける
ことで、その内容を知ることができる。同様に、言
語モデルを新たな言語に対応させるときには、文脈
内学習や継続事前学習など、様々な手法がある。
その中の一つに、事前学習済みモデルの語彙を目

的言語に転移させるという手法がある。既存の手法
はパラレルコーパスを用いて原言語と目的言語の対
応関係を取ったり [1]、あるいは原言語と目的言語
の語彙の重なりに着目したりして、語彙を転移させ
る [2, 3, 4, 5]。しかし、これらの手法は、目的言語が
低資源言語の場合、原言語とのパラレルコーパスが
存在していないという問題に直面する [6, 7]。
そこで本研究では、この問題を解決するために、

対訳辞書を基盤とした新たな手法を提案する。本手
法は、目的言語のトークナイザーの訓練と、二言語
間でのサブワードの対応付け、それを用いた目的言
語のサブワードの埋め込みの初期化からなる。
実験は RoBERTa [8]を原モデルとして、7つの言

語を用いて行った。実験の結果、提案手法は用いる
データが少量にもかかわらず、一部の言語において
は従来手法よりも良い性能を収めた。特に従来手法
では転移先での性能が限られていた言語において
は、提案手法が有効であることが示された。本研究
の手法は、対訳辞書という多くの低資源言語で利用
可能な言語資源を用いることで効果的に事前学習済
みモデルを他の言語に適応させるものであり、低資
源言語の広範なタスクにまで既存の言語モデルの恩
恵を届ける可能性を開くものである。

2 関連研究
事前学習済みモデルを新たな言語に適用させる
にはいくつかのアプローチがある。その中の一つ
に、原言語のサブワード埋め込みを用いて目的言
語のサブワード埋め込みを初期化するアプローチ
がある。WECHSEL [2]は各言語の単言語コーパス
を用いて獲得した静的埋め込みと、原言語・目的
言語の対訳辞書を用いて、目的言語のサブワード
埋め込みを初期化する手法を提案した。。一方で、
FOCUS [3]は対訳辞書を用いず、原言語と目的言語
のサブワードの重なりに注目してサブワード埋め込
みを初期化する。さらに、FOCUSはサブワードの
初期化のあとに Language-Adaptive Pretraining (LAPT)
を行う。UniBridge [4]は語彙サイズの探索を行った
後、統語と意味の両方に注目してサブワード埋め込
みを初期化する。FOCUSと同様にサブワードの重
なりに注目して初期化をするが、サブワードが重
なることが稀な言語に対しては単言語コーパスか
ら得られる静的埋め込みを用いて類似度を考慮し
て初期化する。また、UniBridgeは LAPTにMLM損
失と KL divergenceを用いている。Trans-Tokenizer [1]
は対訳コーパスを用いて単語単位のアライメント
を取ることで目的言語のサブワードを初期化する。
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WECHSELは静的埋め込みを作るためのある程度の
規模の単言語コーパスと原言語と目的言語の二言
語辞書が必須という点で低資源言語への適用に課
題があった。FOCUSと UniBridgeはサブワードの重
なりを用いるため、原言語として用られる言語と異
なる文字を用いていたり、サブワードの重なりがほ
とんどなかったりするときにはやはり限界がある。
Trans-Tokenizerは原言語と目的言語の対訳コーパス
を用いるため、それが存在しない低資源言語には適
用できないという課題がある。

3 提案手法
本研究では、目的言語の単語（エントリー）とそ

れに対する英語による定義からなる辞書を用いた
新たな手法を提案する。提案手法は目的言語のトー
クナイザーの訓練、二言語間のサブワードの対応付
け、目的言語のサブワード埋め込みの初期化から
なる。

3.1 トークナイザーの訓練
辞書のエントリーを用いて目的言語の byte-level

BPEトークナイザー [9]を訓練する。

3.2 サブワードの対応付け
本研究では、サブワード単位で対応付けと単語単

位で対応付けという 2 種類の対応付けの手法を提
案する。２つに共通して、辞書のエントリーを用い
て訓練したトークナイザーと、転移元のモデル（原
モデル）のトークナイザーを用いて、辞書のエント
リーと定義の両方をサブワード分割する（図 1a）。
このエントリーと定義のペアの集合を対訳コーパス
とみなし、Trans-Tokenizer [1]と同様に fast align [10]
を用いてサブワード単位、もしくは単語単位で目的
言語・原言語のペアの確率と頻度を得る（図 1b）。
この中から出現頻度の高いペアのみを抽出し、目的
言語のサブワードと原言語のサブワードの対応表を
作成する。
サブワード単位の対応付け 目的言語・原言語サ

ブワード対応表を基にして、目的言語のサブワード
と原言語のサブワードの 1対多の対応表を作成する
（図 1c上）。目的言語のトークナイザーが持つサブ
ワードのうち、対応する原言語のサブワードが設定
されないものには原言語のモデルの UNKトークン
を割り当てる。

単語単位の対応付け Trans-Tokenizerと同様に単
語内のすべてのサブワードを原言語・目的言語間に
対応させたもの (多対多対応)と、順番通りにサブ
ワードを対応させたもの (順序保存対応)を用意す
る（図 1c下）。ここでも原言語のサブワードが紐づ
いていないサブワードには原言語のモデルの UNK
トークンを割り当てる。このとき、それぞれの方法
によって対応付けられるサブワードペアの頻度は
単語ペアの頻度の半分とする。ここで、原言語と目
的言語の単語ペア (𝑤𝑠 , 𝑤𝑡 ) に対するサブワード列を
𝑆 = (𝑠1, . . . , 𝑠𝑚), 𝑇 = (𝑡1, . . . , 𝑡𝑛) とし、𝑚 = |𝑆 |, 𝑛 = |𝑇 |
とおく。また、この単語ペアの頻度を 𝑐(𝑤𝑠 , 𝑤𝑡 ) と
する。多対多対応では、原言語と目的言語の単語内
のすべてのサブワードを互いに対応付ける。これか
ら得られるサブワードペア (𝑠, 𝑡) の頻度は次のよう
に定義される。

∀𝑠𝑖 ∈ 𝑆 ∀𝑡 𝑗 ∈ 𝑇 : 𝑐all (𝑠, 𝑡) = 𝑐(𝑤𝑠 , 𝑤𝑡 ) (1)

順序保存対応では、原言語と目的言語のサブワード
列の順序を保持しながら対応付けを行う。まず以下
のようにサブワード列を拡張する。

𝑆′ = ( 𝑠1, . . . , 𝑠1︸     ︷︷     ︸
𝑛/gcd(𝑚,𝑛) 個

, 𝑠2, . . . , 𝑠2, . . . , 𝑠𝑚, . . . , 𝑠𝑚)

𝑇 ′ = ( 𝑡1, . . . , 𝑡1︸    ︷︷    ︸
𝑚/gcd(𝑚,𝑛) 個

, 𝑡2, . . . , 𝑡2, . . . , 𝑡𝑛, . . . , 𝑡𝑛)

これから得られるサブワードペア (𝑠, 𝑡) の頻度は次
のように定義される。
∀𝑖 ∈ {1, . . . , lcm(𝑚, 𝑛)} : 𝑐in (𝑠, 𝑡) =

𝑐(𝑤𝑠 , 𝑤𝑡 )
𝑚/gcd(𝑚, 𝑛) (2)

まとめると、単語単位での対応付けを行うときのサ
ブワードペア (𝑠, 𝑡)の頻度は次のように定義される。

𝑐(𝑠, 𝑡) = 1
2
(𝑐all (𝑠, 𝑡) + 𝑐in (𝑠, 𝑡)) (3)

3.3 サブワード埋め込みの初期化
ここで、目的言語のあるサブワード 𝑡 に対応する
原言語のサブワードの集合を 𝐴𝑡、原言語のあるサブ
ワード 𝑠、目的言語のあるサブワード 𝑡 に対する埋
め込みの集合をそれぞれ 𝐸𝑆

𝑠 、𝐸𝑇
𝑡 とする。𝐴𝑡 に属

するあるサブワード 𝑠 の 𝐴𝑡 における相対頻度は以
下のように定義される。

𝑓 (𝑠 |𝑡) = 𝑐(𝑠, 𝑡)
Σ𝑥∈𝐴𝑡 𝑐(𝑥, 𝑡)

(4)

原言語のサブワード 𝑠 ∈ 𝐴𝑡 の埋め込み 𝒆𝑆𝑠 ∈ 𝐸𝑆 を用
いて、目的言語のサブワード 𝑡 の埋め込み 𝒆𝑇𝑡 ∈ 𝐸𝑇
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定義（原言語） エントリー（目的言語）

(a)辞書のトークナイズ
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サブワード単位

単語単位

使う 使わない

30 2

(b)サブワードの確率と頻度

多対多対応 順序保存対応

単語単位

サブワード単位

(c)サブワードの対応付け
図 1: 辞書を用いたサブワードの対応付け。サブワード単位・単語単位の対応に基づいて目的言語のサブワー
ドに対応する原言語のサブワードの集合を構築する。ここでは出現頻度の閾値を 10とした。

は以下のように対応する原言語のサブワードの埋め
込みの加重平均として初期化される。

𝒆𝑇𝑡 =
∑
𝑠∈𝐴𝑡

𝑓 (𝑠 |𝑡) · 𝒆𝑆𝑠 (5)

4 実験設定
英語のデータで事前学習された RoBERTa 1）を原

モデルとして実験を行う。また、トークナイザー
の訓練時には最終的なサブワード数が 1000になる
ように指定した（付録 Aを参照）。ドイツ語、日本
語、古英語、ウイグル語、サンスクリット語、ク
メール語、満洲語を用いて、NER タスクで評価す
る。これらの言語とデータセットで用いられる言語
は表 1の通りである2）。辞書データは、ドイツ語と
日本語についてはWECHSEL [2]で使用されている
MUSE [11]の目的言語－英語の二言語辞書3）を用い
る。ウイグル語とサンスクリット語とクメール語に
関してはWECHSEL [2]で用いられた Wiktionaryの
目的言語－英語辞書4）を用いる。満洲語については
満洲語－英語辞書 [12]から抽出したデータ5）を用い
る。満洲語の辞書は複数語からなるエントリーや定
義を含むが、その他の辞書は目的言語の単語 1つに
対して英単語 1つが割り当てられている。
サブワード埋め込みの初期化の手法の性能を

比較するために、FOCUS [3]を用いても実験する。
FOCUSは単言語コーパスを用いるものであるので、
Wikipediaのデータ6）を用いる。ただし満洲語のデー
タは適当なデータがないため行わなかった。各言語
のトークナイザーはこのデータセットから最大 10K

1） https://huggingface.co/FacebookAI/xlm-roberta-base/

2） 満洲語は本来満洲文字で表記されるが、ここでは既存の
データセットに倣いラテン文字で転写されたものを扱う。

3） https://github.com/facebookresearch/MUSE

4） https://github.com/CPJKU/wechsel/tree/main/dicts

5） https://github.com/tyotakuki/manchuvocabdata

6） https://huggingface.co/datasets/graelo/wikipedia

表 1: 各言語とデータセットで使用されている文字
言語名 文字
ドイツ語 ラテン文字
日本語 漢字・かな・カナ
古英語 ラテン文字
ウイグル語 アラビア文字
サンスクリット語 デーヴァナーガリー
クメール語 クメール文字
満洲語 ラテン文字

表 2: 各言語における辞書の含まれる語彙数とテキ
ストデータの語数

言語名 語彙数 語数
ドイツ語 101,997 1237M
日本語 25,969 119M
古英語 7,592 0.4M
ウイグル語 1,131 3M
サンスクリット語 5,282 3M
クメール語 5,656 2M
満洲語 21,620 –

の項目で訓練したものを用いる。各辞書に含まれる
語彙数とテキストデータの総語数は表 2 の通りで
ある。
転移させたモデルはファインチューニングをし、

NER の性能で評価する。ここでは転移したモデ
ルに対する LAPTは行わない。詳細は付録 B に記
載する。NER データセットは WikiANN [13, 14] と
ManNER [15]を用いる。

5 結果と分析
実験の結果は表 3の通りである。転移元のモデル
である RoBERTaの結果と提案手法の結果を比べる
と、アライメントの単位がサブワードか単語かによ
らず、サンスクリット語、クメール語、満洲語にお
いては提案手法のほうが良い結果となった。サブ
ワード単位で対応付けをする場合と単語単位で対応
付けをする場合を比べると、クメール語と満洲語で
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表 3: WikiANNと ManNERに対する micro F1スコア。Ours(word)は単語単位でアライメントをした結果を
表し、 Ours(subword)はサブワード単位でアライメントをしたときの結果を表す。

ドイツ語 日本語 古英語 ウイグル語 サンスクリット語 クメール語 満洲語
RoBERTa 89.61 75.33 62.39 38.73 51.48 27.58 73.52
XLM-R 90.27 81.28 37.59 28.30 48.85 34.78 65.32
FOCUS (XLM-R) w/o LAPT 89.42 78.40 32.10 7.69 31.90 24.71 –
UniBridge (XLM-R) [4] – – 43.20 – 42.67 29.74 –
Ours(word)@10 w/o LAPT 79.65 71.62 41.87 31.46 53.50 38.05 92.41
Ours(subword)@10 w/o LAPT 80.01 71.57 44.02 37.96 59.11 32.16 91.81
Ours(subword)@2 w/o LAPT 79.64 71.57 38.23 34.96 42.08 40.18 90.61

は単語単位のほうが性能が高いことがわかる。これ
については第 5.1節で論じる（付録 Cも参照）。目的
言語のサブワードの埋め込みの初期化に用いるため
の、原言語のサブワードとのペアの出現頻度の閾値
の違いを見ると、閾値を 2回に設定する場合はいず
れの言語においても 10回設定したときより性能が
低下している（付録 Dを参照）。

5.1 言語の特徴と性能の関係
まず、転移元の RoBERTaと比較したときの性能

と各言語の特徴を考察する。性能が向上したサンス
クリット語、クメール語、満洲語の 3言語に共通す
る特徴として、英語と系統的に遠いということが挙
げられる。また、サンスクリット語とクメール語に
ついては英語と全く異なる文字体系を持つ。一方で
英語と系統的にも異なっており、異なる文字を扱っ
ている日本語では RoBERTa のほうが性能が良い。
この理由としては日本語の文字種の多さが考えられ
る。文字の種類が多いということは、辞書という限
られた言語資源を用いてトークナイザーを訓練する
だけではサブワードやその埋め込みは十分な表現力
を得ることができない。このため日本語に対する提
案手法の性能は限られていたと推察される。ウイグ
ル語も日本語と同じように英語とは系統的に異なる
言語であるが、 RoBERTaのほうが性能が良い。学
習に用いた辞書の規模が小さいことは理由の一つで
あると考えられる。
次にサブワード単位の対応付けと単語単位の対応

付けを比較する。単語単位のほうが性能が良い言語
はクメール語と満洲語であった。この 2言語に共通
し、また日本語以外の他の言語とは共通しないよう
な特徴として名詞の格変化がある。クメール語と満
洲語に関しては名詞に格変化が存在しないため、単
語単位でも十分にサブワードの表現が対応付けら
れ、またサブワード単位よりもノイズが入りにくい
という利点があると考えられる。一方で名詞の格変

化がある言語については、単語単位の場合は下流タ
スクの中で名詞の格変化に対応できない。これは辞
書のエントリーには多くの場合、無標の表層形のみ
が含まれるからである。日本語もクメール語や満洲
語と同様に名詞の格変化が存在しない言語である
が、たとえば漢字の組み合わせによる名詞の変化を
弱い格変化と考えれば、日本語における単語単位の
性能低下を説明できる。NER タスクで評価してい
るため、名詞の検知に影響を及ぼす名詞の曲用の有
無によって性能が変化するのは理にかなっている。
以上の結果から、転移の性能と系統論的な差異や
形態統語論的な特徴には関係性が見られる。

5.2 従来手法との比較
サブワード埋め込みの初期化の手法の一つである

FOCUSと比較する。テキストデータを用いた LAPT
を行わない場合に関しては提案手法の性能が一貫
して FOCUSを上回っている。また、多くの低資源
言語に対して高い性能を誇る UniBeidge と比較し
ても、提案手法のほうが優れていることがわかる。
表 2に示されるように、提案手法で用いるデータは
少量であることから、たとえデータが少なかったと
しても、辞書データは言語モデルの転移に有益であ
ると言える。

6 おわりに
本稿では二言語辞書を用いたサブワードの埋め込
み転移の新たな手法を提案した。実験の結果、提案
手法は少ないデータでより多くのデータを用いる従
来手法の性能を上回ることが示された。これは提案
手法が低資源言語の言語モデルの性能を向上させる
のに大いに役立つことを意味する。
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A サブワードのタイプ数と性能
ここでは代表例としてドイツ語を取り上げる。表 4からわかる通り、サブワードのタイプ数が増えたとしても性能の
向上は限定的である。このことから、サブワードのタイプ数の増加はモデルの表現力を高めるのにはあまり役立たない
ことがわかる。
表 4: サブワード単位でアライメントを取る場合におけるトークナイザーがもつサブワードのタイプ数と性能
の関係

サブワードのタイプ数 1000 30000
F1スコア 80.01 80.36

B 実験の詳細設定
ファインチューニングに用いたパラメータは表 5 の通りである。実験には NVIDIA RTX3090、NVIDIA A6000を用
いた。

表 5: ファインチューニングのパラメータ
ハイパーパラメータ 値
seed 42
epoch 5, 25
learning rate 5e-5
batch size 64

C 辞書の種類と性能の関係
目的言語の単語一つに対して原言語の単語一つが定義される辞書では、単語単位での対応付けを行うときに、高頻度
になることがないのは明らかである。満洲語以外の言語で、サブワード単位での対応付けを行ったほうが単語単位より
性能が良いのはこのためである。
D 高頻度ペアに含まれるサブワードとその網羅率
表 6はサブワード単位を用いた場合における、原言語のサブワードとのペアが高い頻度で出現した目的言語のサブ
ワード、(UNKタグではない原言語のサブワードの埋め込みを用いて埋め込みが初期化された目的言語のサブワード)が
学習した目的言語のトークナイザーの語彙に占める割合と、トークナイザーの学習に用いた辞書のエントリーをトーク
ナイズしたときのすべてのサブワードに占める割合を示したものである。
サブワード埋め込みの初期化に用いる目的言語・原言語ペア出現頻度の閾値を 10に設定した場合（threshold@10)を見
ると、サンスクリット語とクメール語においては、埋め込みが UNKトークン以外で初期化されたサブワードが、辞書の
エントリーのサブワード全体に対して他の言語より高い割合を占めていることがわかる。これらのサブワードが原言語
のサブワードと強く対応付けられていることはサブワード単位での言語間の何らかの共通性の存在を示唆するものであ
るように思える。
表 3と併せて見ると、転移先の性能が向上したサンスクリット語、クメール語、満洲語は、少なくとも辞書のエント
リーのサブワード全体に対しては、より多くのサブワードが原言語のサブワードを用いて初期化されていることがわか
る。目的言語のサブワードの埋め込みに用いる頻度の閾値が 10の場合に関しては、辞書のエントリーのサブワード全体
に対する有効なサブワードの割合が一定の割合を超えていることが、転移による性能向上に必要であるように思われる。
一方で、閾値を 2に設定したときはより多くの目的言語のサブワードの埋め込みが原言語のサブワードを用いて初期化
されているが、クメール語を除けば下流タスクの性能は低下している。このことから、低頻度のペアを用いた埋め込み
の初期化は多くの場合で転移先のモデルに悪影響を及ぼすと言える。

表 6: 原言語のサブワードとのペアが高い頻度で出現した目的言語のサブワードが目的言語のトークナイザー
の語彙（タイプ頻度）に占める割合 (%)と、トークナイザーの学習に用いた辞書のエントリーをトークナイ
ズしたときのすべてのサブワード（トークン頻度）に占める割合 (%)。threshold@10は 10回以上観測された
ペア、threshold@2は 2回以上観測されたペアの目的言語のサブワード。

ドイツ語 日本語 古英語 ウイグル語 サンスクリット語 クメール語 満洲語
threshold@10 / vocab 71.20 17.90 0.80 0.00 0.4 6.70 21.50
threshold@10 / subwords 90.72 36.99 2.54 0.00 26.13 81.24 45.65
threshold@2 / vocab 97.70 81.90 54.00 1.60 2.60 20.90 88.3
threshold@2 / subwords 99.92 92.62 68.80 2.55 58.97 90.70 96.95
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