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概要
NMT において様々なドメイン適応 (domain

adaptation)の手法が研究されている [1]．また，ドメ
イン適応のためには大規模なコーパスが必要であ
る．そこで大規模コーパスとして JParaCrawl[2] が
開発された．しかし，まだ人手の翻訳精度に及ば
ない．本研究ではファインチューニングに用いる
コーパスが小さいことが原因だと考える．そこで
JParaCrawl からテスト文に類似する対訳を抽出し，
コーパスを拡張しファインチューニングを行う．実
験の結果，対訳を追加しなかった場合と比較して，
BLEU値が 1.7向上ｓした．

1 はじめに
NMTにおいてドメイン適応についての様々な研

究がされてきた [1]．また，ドメイン適応を行うた
めには十分なコーパスが必要である．しかし，日英
対訳コーパスにおいては一般的なドメインの大規模
コーパスが無かった. そこでウェブから大規模かつ
特定のドメインに特化しない日英対訳コーパスとし
て JParaCrawl[2]が開発された. しかし，まだ人手の
翻訳精度に及ばない．
本研究ではファインチューニングに用いるコーパ

スが小さいことが原因だと考える．そこで，ファイ
ンチューニングに用いるコーパスを拡張することで
翻訳精度の向上を図る．まず，目的ドメインのテス
ト文に類似する対訳を JParaCrawlから抽出する．次
に，抽出したコーパスと目的ドメインのコーパスを
合わせた新たなコーパスを作成する．そして新たな
コーパスを用いて JParaCrawlの事前学習済みモデル
のファインチューニングを行う．
また，目的ドメインのコーパスのみを用いて

JParaCrawlの事前学習済みモデルをファインチュー
ニングしたものを BaseLine とする．BaseLine と提

案手法の比較を，BLEU値による自動評価と人手に
よる対比較評価で行う．

2 過去研究
2.1 JParaCrawl

NTT コミュニケーション科学基礎研究所によっ
て作成された日英対訳コーパスである. 対訳文は約
2000万文が用意されている.

2.2 ドメイン適応
ドメイン特有の言い回しや表現がある．そのため

NMTにおいて，汎用的なシステムよりそのドメイ
ンに適応したシステムの方が翻訳精度が向上する
[4]．ドメイン適応するために様々な手法が研究され
ているが，コーパス中心とした適応 (data centric)と，
モデル中心とした適応 (model centric)に大きく分け
られる [1]．本研究ではこれらを組み合わせてドメ
イン適応を行う．
2.2.1 データ選択
データ選択 (data selection)とはコーパスによるド
メイン適応の手法である [1]．目的ドメインのコー
パスに類似する文を他のコーパスから抽出し，コー
パスを拡張する．様々なアルゴリズムが考案されて
いるが [5]，本研究では TF-IDFを用いる．
2.2.2 ファインチューニング
ファインチューニング (fine-tuning)とはドメイン
適応の手法である [6][1]．事前学習済みモデルを目
的ドメインのコーパスを用いてパラメータを微調
整することである. これによってモデルをドメイ
ンに適応させる. 本研究では JParaCrawlのファイン
チューニングの方法に従って行う．

3 提案手法
本研究では，以下の手順を提案する.
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1. TF-IDFでテスト文に類似する対訳を JParaCrawl
から抽出

2. 抽出した対訳を目的ドメインのコーパスに付け
加えて，新たなコーパスを作成

3. 新たなコーパスを用いて，JParaCrawlで学習さ
れた事前学習済みモデルをファインチューニ
ング

4 実験
4.1 実験データ
実験に用いるデータを表 1に表す. 単文対訳コー

パスとテスト文は電子辞書を中心に採取された単文
を用いる [7]. また，本実験では JParaCrawlの対訳の
内，Bicleanerの値を 0.7以上の対訳のみを使用する.

表 1 実験データ
JParaCrawl ver 3.0 (Bicleaner 0.7以上) 18,450,971
単文対訳コーパス 163,188
テスト文 16,328

4.2 実験設定
FAIRSEQ[8]を用いて実験を行う. 学習のパラメー

タは [2]に従って，同様の設定で行う. そのため，事
前学習済みモデルから 2,，000ステップの学習を行
うことでファインチューニングを行う．また，前処
理には sentencepiece[9] を用いて，語彙数 32,000 と
し，unigram単位で分割する．

4.3 実験手順
1. TF-IDF でテスト文に類似する文を JParaCrawl
から抽出する

2. 単文対訳コーパスと抽出した文を合わせたコー
パスを用いて，JParaCrawlで学習された事前学
習済みモデルをファインチューニングする

3. テスト文の翻訳を行い，評価を行う
抽出する量を，テスト文 1文に対して類似した上

位 10文を Proposedとして実験を行う.
評価には SacreBLEU[10] を用いて，BLEU[11] を

計算する. また，人手による対比較評価も行う.

4.4 BaseLine

本実験では，BaseLineを単文対訳コーパスのみを
用いて事前学習済みモデルをファインチューニング
した結果とする.

5 実験結果
5.1 自動評価
表 2に BLEU値の評価結果を示す.

表 2 提案手法と BaseLineの BLEU値
model コーパス量 BLEU

Proposed 324,233 26.2
BaseLine 163,188 24.5

表 2より，BLEU値において Proposedは BaseLine
より向上することが確認できた.

5.2 人手評価
人手評価は同研究室の学生 4 名に行ってもらっ
た．そしてその平均値を人手評価とする．

Proposedと BaseLineの対比較評価を行う. テスト
文の中からランダム 100文に対して，Proposedの方
が良い，BaseLineの方が良い，ほとんど差がないの
3つの分類で対比較評価を行った. その結果を表 3
に示す.

表 3 Proposedと BaseLineの対比較評価
評価 割合 (%)

Proposed 28.5
BaseLine 16.8
差がない 54.8

その結果，BaseLineの方が良いが 16.8%に対して，
Proposedの方が良いが 28.5%で上回った. 人手評価
でも Proposedが BaseLineを上回る結果になった.

5.3 出力例
5.3.1 Proposedの良い例

BaseLineの翻訳結果と比較して Proposedの方が良
い文を，追加された文とともに表 4に示す.
表 4 より，BaseLine では「知床」が翻訳されな
かったのに対して，Proposedでは「知床」が含まれ
る文が追加されることによって，正しく翻訳される
ようになった.

5.3.2 Proposedが悪かった例
BaseLineの翻訳結果と比較して Proposedの方が悪
かった翻訳と，追加された文を表 5に示す.
「葬られた」の翻訳は「hushed up」が正しいが，

「葬られた」と「buried」を含む対訳を学習したため，
間違った翻訳をしたと考えられる.
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表 4 Proposedの良い翻訳例と，追加された文
文

入力文 知床では自然破壊が進んでいる.
Proposed Natural destruction is progressing in

Shiretoko .
BaseLine In the intellectual world , destruction of

nature is increasing .
参照文 The destruction of the natural environ-

ment around Shiretoko has become se-
rious .

類似文 1日本語文 知床自然の宝庫知床は，生物と自
然が共有した世界を見ることがで
きます.

類似文 1英語文 Shiretoko Treasury of nature Shiretoko
can see the world shared by living things
and nature.

類似文 2日本語文 冬の知床世界自然遺産として知ら
れる知床.

類似文 2英語文 Winter’s Shiretoko Shiretoko known as
a natural world heritage site.

表 5 Proposedの悪い翻訳例と，追加された文
文

入力文 その事件はうやむやに葬られた.
Proposed The case was buried peacefully .
BaseLine The matter was hushed up .
参照文 The matter has been hushed up .

類似文 1日本語文 遺体は後に，裸にされて傷つけられ
た状態で発見され，ブロードフット
の遺体とともにラグマーニーにあ
る私の兄の要塞の近くに葬られた.

類似文 1英語文 The body was afterwards found, naked
and mutilated, and, with Broadfoot’s,
was buried near my brother’s fort Lugh-
maunee.

6 考察
6.1 抽出するデータ量を変更
6.1.1 自動評価結果
この節では JParaCrawlから抽出するデータ量を変

更する．Proposedではテスト文 1文に対して類似す
る上位 10文を抽出していた. ここではテスト文 1文
に対して類似する上位 1 文と 100 文としたものを
top1と top100として実験を行う.

表 6 BaseLineと top1，top100の BLEU値
model コーパス量 BLEU

top1 179,501 25.0
top100 1,559,702 24.0
BaseLine 163,188 24.5

表 6 より，top1 では BaseLine より BLEU 値が向
上した. Proposedの方が top1と比べて BLEU値が高
かった. また，top100では BaseLineより BLEU値が
低下した.

6.1.2 Proposedと top1の違いの例
top1 の結果から BaseLine よりも BLEU 値が高い
ため，Proposedと比較したものを表 7に示す．

表 7 top1，Proposed，BaseLineの翻訳を比較
文

入力文 私は酒で頭がぼんやりしてしまっ
た。

top1 My brain has been muddled by alcohol.
Proposed My head went blank from drinking .
BaseLine My brain has gotten muddled with alco-

hol .
参照文 The spirits muddled my brain .

Proposed類似文日本語 持続時間も長く、頭が真っ白になっ
てしまうという声も。

Proposed類似文英語 Some people say that it lasts for a long
time and that it makes them go blank.

この結果では，BaseLineより top1の方がよくなっ
た．しかし，JParaCrawlより抽出する量を増やした
Proposedはかえって悪くなった．この原因として，
top1には無かったが Proposedには含まれていた類似
文が影響したと考える．

6.2 ランダムに追加
この節では JParaCrawl からランダムに抽出した
対訳を追加し，学習を行う．それぞれ 1万，10万，
100万の対訳を抽出し，追加したコーパスで学習を
行った. その結果を表 8に示す.

表 8 BaseLineと randomに 1万，10万，100万を追加し
て学習した BLEU値

model コーパス量 BLEU

random 10,000 173,188 24.7
random 100,000 263,188 25.7
random 1,000,000 1,163,188 23.6
BaseLine 163,188 24.5

random 100,000が最もBLEU値が高い結果だった．
しかし，類似文を追加した Proposedの方が BLEU値
が向上した．
6.3 抽出した対訳のみでファインチューニ
ング
この節では単文対訳コーパスを使用せずに，

JParaCrawl より抽出したコーパスのみでファイン
チューニングを行う．抽出する量をテスト文 1 文
に対して 1 文，10 文，100 文とし，それぞれ JPara
top1，JPara top10，JPara top100とする．その結果を
表 9に示す．
表 9より，全ての結果で BaseLineを下回ったが，
類似する文を増やすと BLEU値が向上した．一方表
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表 9 JParaCrawl からテスト文に類似する文を抽出した
コーパスのみでファインチューニングを行ったモデルの
BLEU値

model コーパス量 BLEU

JPara top1 16,313 14.6
JPara top10 161,045 17.8
JPara top100 1,396,514 20.5
BaseLine 163,188 24.5

6では，top100において，コーパスを大きくしすぎ
ると BLEU 値が低下した．しかし，この実験では
BLEU値が向上した．
6.4 JParaCrawl+単文対訳コーパスから
抽出
テスト文により類似したコーパスでファイン

チューニングを行えば翻訳精度が向上すると考
える. そのため，この節では単文対訳コーパスと
JParaCrawlを合わせたコーパスからテスト文に類似
する文を抽出する. 抽出する量は，テスト文 1文に
対して 1文，10文，100文とし，それぞれを JPara+
単文 top1，JPara+単文 top10，JPara+単文 top100とす
る. その結果を表 10に示す.

表 10 単文対訳コーパス+JParaCrawl からテスト文に類
似する文を抽出したコーパスでファインチューニングを
行ったモデルの BLEU値

model コーパス量 BLEU

JPara+単文 top1 16,130 16.9
JPara+単文 top10 155,781 21.2
JPara+単文 top100 1,279,893 22.8
BaseLine 163188 24.5

表 10より，全ての結果で BaseLineを下回ったが，
類似する文を増やすと BLEU値が向上した．また，
表 9と比較して全体的に BLEU値が向上した．
この結果より，テスト文に類似していることより

一定量の単文対訳コーパスが重要であると考える．
単文対訳コーパスは単文の短い文で構成されてい
る．それに対して JParaCrawlの多くは長い文で構成
される．この違いにより表 2の結果が最も良かった
と考える．

6.5 Google翻訳との比較
Google翻訳との比較を行う. 表 11で Google翻訳

と BLEU値で比較する．また，表 12に，Proposedと
Google翻訳の対比較評価の結果を示す．

表 11 Google翻訳と BLEU値で比較
model BLEU

Proposed 26.2
Google 26.9

BaseLine 24.5

表 12 Proposedと Google翻訳の対比較評価
評価 割合 (%)

Proposed 13.3
Google 33.0
差がない 53.8

表 13，14に Google翻訳と Proposedの例を示す．
表 13 Proposedと Google翻訳を比較して，Proposedが良
かった例

文
入力文 雨で試合が流れた。

Proposed The game was rained out .
Google The game was washed away by the rain.
参照文 The game was rained out .

表 14 Proposed と Google 翻訳を比較して，Google が良
かった例

文
入力文 彼が得た報酬は微々たるものだっ

た。
Proposed His remuneration he received was sub-

stantive .
Google His reward was meager.
参照文 He only got a small reward .

表 11 より，BLEU 値において，Proposed の値は
Google翻訳の値に近かった．しかし，表 12の結果
ではまだ及ばなかった．

7 おわりに
本研究では，TF-IDF を用いて JParaCrawl からテ
スト文に類似する対訳文を抽出した. その対訳文を
目的ドメインのコーパスに追加することでコーパ
スを拡張した. 拡張したコーパスを用いて事前学習
済みモデルのファインチューニングを行うことで
BaseLineと比較して BLEU値と人手評価の両方で翻
訳精度の向上が見られた. 具体的には BLEUで 1.7
向上した．
コーパスを拡張しすぎると翻訳精度の低下が確認

されたので，適切なコーパスの量や，他の対訳の抽
出法を今後の課題にする．
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