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1 はじめに

特定の言語によらないMASS(MAsked Sequence to

Sequence pre-training)[8]などのSeq2Seq事前学習は、

大規模な単言語コーパスを活用することにより、ニュー

ラル機械翻訳（NMT）の低資源言語ペアでの翻訳精

度を大幅に向上させた。また、言語知識を利用すれば

NMTの精度をさらに改善することができる [6]。日本

語は高精度の構文解析器 [5]が開発された言語である

ため、事前学習の段階で言語知識をNMTモデルに注

入することにより、低資源言語ペア翻訳に非常に役立

つことが期待できる。

本稿は、日本語をソース言語またはターゲット言語と

する NMTモデルにおいて、MASSの代わりに JASS

(JApanese-specific Sequence to Sequence) という新

たな事前学習タスクを提案する。JASS は、日本語文

節を基にMasked Language Model (MLM)と並べ替

え (Reordering)タスクを同時に行う事前学習手法であ

る。また、文節に基づくMLMと並べ替えを一つの損

失関数にしたモデルも提案する。ASPECの日本語－

英語や JaRuNCの日本語－ロシア語の翻訳タスクに

おいて提案した事前学習モデルを評価する。

2 関連研究

低資源言語ペア翻訳の手法については、現在主に

多言語転移学習 (cross-lingual transfer)、データ拡張

(data augmentation) 、事前学習 (pre-training)の研

究が活発に行われている。本稿の提案手法は、事前学

習に属する。

図 1は現在低資源言語翻訳における state-of-the-art

となっている事前学習手法のMASSの Seq2Seq構造

を示す。
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図 1: MASSの Seq2Seq構造。 xiがトークン、x2, x3

がMask／予測される連続トークン。BMASSにおい

ては、x2, x3 は日本語の文節を表す。

3 JASS

MASS から着想を得ており、JASS(JApanese-

specific Sequence to Sequence pre-training) という

言語駆動型マルチタスク事前学習を提案する。JASS

は、BMASS(Bunsetsu-based MAsked Sequence

to Sequence pre-training) と BRSS(Bunsetsu Re-

ordering Sequence to Sequence pre-training) の二

つの手法の組み合わせである。また、JASS の他に、

BMRSS(Bunsetsu-based Masking and Reordering

Sequence to Sequence pre-training) という BMASS

と BRSSの混合モデルを提案する。図 2に本稿で提

案する全てのモデルの例を示す。

3.1 BMASS

日本語単言語データの構文解析を活用した Seq2Seq

事前学習のBMASSを提案する。MASSは、文のラン

ダムな部分をMaskした後、文脈を考慮して予測する

ことによってNMTモデルを訓練する。これに対して

BMASSは、いくつかの文節をMaskして予測するこ
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図 2: MASS, BMASS, BRSS, BMRSSの例

とで、日本語の句構造知識を事前に学習できることが

期待される。

3.2 BRSS

日本語のような SOV言語を英語などの SVO言語に

翻訳する際、語順の並び替えを事前に行うことで翻訳

精度が高まる [1, 9]。この考え方を基に、語順の並び

替えタスクを事前学習の段階にて行うモデルを提案す

る。BRSSは、図 2のように、文節ごとに SOV-SVO

の模擬的な語順並び替えを行う。各文節内のトークン

は変更しない。SVO–SOVの語順並び替えパターンを

BRSS.Fとし、 SOV–SVOを BRSS.Rとする。

3.3 BMRSS

BMRSSは、BRSSに加えて BMASSのようにいく

つかの文節をMaskして予測する。この事前学習タス

クは、表現能力の高いニューラルネットワークにとっ

ても困難なタスクであるから、効果はあまり期待でき

ないはずである。

3.4 マルチタスク事前学習

いくつかのタスクを交代で事前学習することをマル

チタスク事前学習と呼ぶ。本研究の実験では、いくつ

かのタスクの組み合わせを試す。詳細は次章参照。特

に、BMASSとBRSSとの組み合わせは日本語構文解

析を利用した日本語専用の事前学習タスクであるため、

JASSと命名する。また、日本語以外の言語に対して

事前学習をMASSで行う。

4 翻訳実験

全ての実験は OpenNMT1[4]を用いて行った。

4.1 データセット

提案した事前学習モデルBMASS,BRSS,BMRSSと

それぞれのマルチタスクの組み合わせを評価するの

に使用するデータセットは、単言語データは WMT

において公開されている News Crawl と Common

Crawl2、対訳データは日英対訳コーパスASPEC[7]と

1https://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py
2http://www.statmt.org/wmt19/translation-task.html



言語 データセット サイズ

単言語

Ja Common Crawl 22M

En News Crawl 22M

Ru News Crawl 22M

対訳

Ja-En ASPEC-JE 1M

Ja-Ru JaRuNC 12K

Ja-En JaRuNC 42K

Ru-En JaRuNC 84K

表 1: データ概要

JaRuNC[2]を用いて、表 1に記載されたデータサイ

ズで実験する。

4.2 事前学習

下記のモデルが評価される事前学習のモデルの対象

となる。

1. MASS: [8]と同様のセッティング。

2. BMASS: MASSのようにランダムにトークンを

Maskするのではなく、日本語の文節をスパンとして

いくつかの文節内の全てのトークンをMask。

3. BRSS: 日本語文を用いて SVO–SOV (BRSS.F)

と SOV–SVO (BRSS.R)を実験。

4. JASS(MASS+BRSS): BMASSと BRSSを含

んだマルチタスク事前学習。

5. MASS+BMASS: MASSとBMASSを含んだマ

ルチタスク事前学習。

6. MASS+BRSS: MASSと BRSSを含んだマルチ

タスク事前学習。

7. MASS+JASS: BMASS、BRSSと MASSを含

んだマルチタスク事前学習。

8. BMRSS: BMASSと BRSSを一つの損失関数に

した事前学習。

9. MASS+BMRSS: BMRSSとMASSを含んだマ

ルチタスク事前学習。

4.3 Fine-tuning

Fine-tuningは、日本語－英語 (Ja-En)、英語－日本

語 (En-Ja)、日本語－ロシア語 (Ja-Ru)、ロシア語－

日本語 (Ru-Ja)の四つの方向で実験する。下記の設定

で Fine-tuningする：

1. Ja-En & En-Ja: ASPEC対訳コーパスから 3K

～1M対訳文をサブサンプルし、Fine-tuningする。

2. Ja-Ru & Ru-Ja: [2]のように、JaRuNC対訳

コーパスを基に単方向（UNI）と双方向 (M2M)の翻

訳モデルを Fine-tuningする。M2Mモデルを構築す

る際、[3]のように各文頭に翻訳目標言語を表示する

言語トークンを加える。

モデル
Ja-En En-Ja

3K 10K 20K 50K 200K 1M 3K 10K 20K 50K 200K 1M

Baseline 1.3 2.6 9.5 17.6 25.5 29.5 1.5 3.7 11.5 21.0 32.7 40.3

MASS 9.9 15.2 18.7 22.3 26.7 29.6 11.0 18.1 21.6 28.0 34.9 41.2

BMASS 8.5 14.3 18.6 22.3 26.8 29.7 9.8 17.3 21.1 27.1 34.9 40.5

BRSS.F 8.6 14.8 18.4 22.1 26.5 29.5 10.3 17.7 21.6 27.5 34.9 40.4

BRSS.R 7.4 13.7 17.3 21.8 26.6 29.5 9.8 16.9 20.8 26.3 33.9 40.3

JASS(MASS+BRSS.F) 10.1 15.6† 19.1† 22.9† 26.9 29.7 11.4 18.5† 22.2† 27.3 34.7 40.6

MASS+BMASS 8.7 14.2 18.2 22.2 26.7 29.8 10.0 17.4 21.5 27.2 35.1 40.7

MASS+BRSS.F 10.8† 16.0† 19.0 22.7 26.8 29.9 12.0† 19.0† 22.3† 27.3 34.7 41.1

MASS+JASS 10.7† 16.1† 19.3† 23.2† 27.1† 29.5 12.6† 19.2† 23.0† 28.1 34.8 40.8

BMRSS 9.6 15.4 18.4 22.5 26.6 29.5 11.6† 18.3 22.2† 27.1 34.7 40.5

MASS+BMRSS 9.9 15.5 18.6 22.1 26.8 29.7 11.5† 18.2 22.2† 26.8 34.8 40.6

表 2: ASPEC日英対訳コーパスを用いて 3K～1M文をサブサンプルした低／高資源の模擬セッティングにおける

BLEUスコア。†は、その BLEUスコアが p < 0.05でMASSより統計的に有意であるものを表す。



モデル
UNI M2M

Ja-Ru Ru-Ja Ja-Ru Ru-Ja

Baseline 0.50 0.72 1.70 4.49

MASS 0.96 2.84 3.08 6.54

BMASS 0.97 2.77 3.57† 7.12†

BRSS 0.85 2.36 3.11 6.98†

JASS(MASS+BRSS) 1.20 3.08 3.36 7.92†

MASS+JASS 1.07 3.45† 3.02 7.06†

表 3: JaRuNC(真の低資源シナリオ)における BLEU

スコア。†は、そのBLEUスコアが p < 0.05でMASS

より統計的に有意であるものを表す。

4.4 実験結果

表 2 では日英対訳コーパス ASPEC を用いて低資

源から高資源のいくつかの設定をシミュレートした。

表 3 は日本語ロシア語翻訳の真の低資源シナリオで

ある。これらから、事前学習を使用したほぼすべての

設定で、事前学習を使用しない設定よりも高いBLEU

スコアになることがわかる。これは、事前学習の重要

性を示している。次に、 JASSがMASSより一般的

に優れており、JASS+MASSの組み合わせがどちら

よりも優れていることも示した。また、事前学習の効

果は翻訳の方向やドメインによって変わることも明ら

かにした。BMRSSとMASS+BMRSSは、MASSよ

り精度を向上させず、マルチタスクで適切な難しさで

事前学習を行う重要性を示していると考えられる。

5 まとめ

本稿では、構文解析器からの情報を活用する事前学

習手法である JASS（JApanese-specific Sequence to

Sequence）を提案した。この手法は、日本語をソース

またはターゲットとして含む翻訳ペアに対する事前学

習で使用でき、MASSなどの言語に依存しない事前学

習の代替手段となる。ASPECの日本語－英語対訳お

よび JaRuNCの日本語－ロシア語対訳の実験におい

て、ほとんどの低資源シナリオで JASSがMASSよ

りも優れていることが示された。さらに、MASS と

JASSの組み合わせは、個々の方法よりもはるかに優

れた結果をもたらすことを示した。
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