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ニューラルネットワークの事前訓練モデルは、低リ

ソース環境での自然言語処理タスクの精度向上に有効で

ある。機械翻訳でも、エンコーダ・デコーダ型の多言語

事前訓練モデルがリリースされ、低リソース言語の翻訳

品質向上に役立っている。多言語事前訓練モデルは、大

量のコーパスで事前訓練されているため、一般的にはモ

デルも大規模になっている場合が多い。

1.1　mBART-50モデル
たとえば、本稿で対象とするmBART-501［1］はエン

コーダ・デコーダモデルで、52言語の単言語コーパス

で訓練されている。開発者は、このモデルを自分が所有

する対訳コーパスでファインチューニングすることで、

翻訳器を構成する。大規模コーパスで事前訓練されてい

るため、ファインチューニングする対訳コーパスの規模

が小さくても、比較的高精度にしやすい。

mBART-50は、52言語を取り扱うため、モデルは、

12層、分散表現次元数768で、入出力の語彙（サブ

ワード［2］の種類数。単語埋込のエントリ数と同じ）は

25万語と、非常に大きなものを使用している。これは、

モデルサイズ増大と、処理時間増大の原因となっている。

なお、Transformer の基本モデル［3］は、6層、512

次元で、単語埋込は数万の場合が多い。

1	 https://dl.fbaipublicfiles.com/fairseq/models/
mbart50/mbart50.pretrained.tar.gz

はじめに1
1.2　本稿の目的
しかし、翻訳対象の言語対が確定した場合、対象言語

以外の単語埋込エントリは翻訳で使用されない。これを

削減すると、メモリ使用量が削減されるとともに、デコー

ダ出力のSoftMax 操作の処理量も削減され、翻訳速度

が向上する。

図 1は、mBART-50（実体は Transformer）の構

成図である。語彙に関連する部分は、図の赤枠部分（エ

ンコーダ単語埋込、デコーダ単語埋込、デコーダ出力へ

の線形変換）の3箇所である。本稿では、mBART-50

をベースに日英・英日翻訳を構築する際、語彙を制限す

ることで上記単語埋込を縮小し、どの程度翻訳速度が向

上するか、モデルパラメータが減少するのか、検証を行っ

た。

図 1　mBART-50 の構成と単語埋込の位置
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2.1　実験設定
今回、日英、英日翻訳で確認した。使用したコーパス

は JParaCrawl	3.0［4］で、クリーニング後の文数は約

2,500万文対である。開発・テストセットには、国際ワー

クショップWMT-21［5］で使用されたDev、Test セッ

トを使用した。

翻訳品質は sacreBLEU［6］で測定した。翻訳速度は、

1秒あたりの処理トークン数で測定した。ただし、モデ

ルのロード、初期化時間は含まない。

mBART-50 は Fairseq 翻訳器［7］を基にしており、

今回はこれを使用した。mBART-50のファインチュー

ニングモデルをベースとして、日英、英日の各方向に対

して、デコーダの語彙のみ縮小した場合、エンコーダ、

デコーダ双方の語彙を縮小した場合について実験を行っ

た。mBART-50 の 25 万語彙のうち、JParaCrawl

に出現する語彙（サブワード）は日本語7万 7千語、

英語8万5千語である。

なお、比較のため Transformer 基本モデルでも翻訳

品質、翻訳速度を測定した。日本語・英語の語彙数は、

どちらも32万サブワードとした。

2.2　実験結果
各条件でのモデルパラメータ数、BLEUスコア、翻

訳速度の測定結果を表1に示す。最もパラメータ数が

少なく、かつ翻訳速度が高速なのは、Transformer 基

本モデルである。mBART50はモデルが巨大であるた

め、翻訳速度も遅くなるが、BLEUスコアが英日で2.3

実験2
ポイント、日英で1.0 ポイント程度向上し、多言語事

前訓練モデルは JParaCrawl にも効果があることがわ

かる。

デコーダおよびエンコーダの語彙を制限（単語埋込を

縮小）した場合、BLEUスコアをほとんど変えること

なく、翻訳速度を英日で1.7 倍、日英で1.6 倍以上高

速化した。デコーダだけでなく、エンコーダの語彙も制

限する方が、モデルパラメータは減少するが、翻訳速度

にはほとんど影響がない。エンコーダの語彙は、そのま

ま翻訳可能な入力となるため、メモリ使用量を気にせず

に翻訳速度を向上させたい場合は、エンコーダ語彙を無

理に制限する必要はない。

まとめると、mBART-50の語彙を適切に制限すると、

翻訳品質を変えずに翻訳の高速化と、モデルパラメータ

を削減することができる。

大規模な多言語事前訓練モデルは、特に低リソース環

境での機械翻訳の精度向上に効果的であるが、言語対を

限った場合、冗長なパラメータが含まれている。

本稿では、デコーダの単語埋込を対象言語に限ること

で、翻訳品質を変えずに翻訳速度を向上させることがで

きることを確認した。また、エンコーダの単語埋込を限

定することで、パラメータ数も減少させることができる

が、翻訳器が翻訳可能な語彙を制限することになるため、

こちらの方は注意が必要である。

おわりに3

言語対 モデル パラメータ数 BLEU 翻訳速度
（tokens/s）

英日 Transformer 基本モデル 93M 22.7 2,060

mBART-50 611M 25.0 602

デコーダ単語埋込縮小 690M 24.9 1,120

エンコーダ・デコーダ単語埋込縮小 521M 24.9 1,070

日英 Transformer 基本モデル 93M 20.3 2,090

mBART-50 611M 21.3 595

デコーダ単語埋込縮小 698M 21.2 971

エンコーダ・デコーダ単語埋込縮小 521M 21.2 974

表 1　mBART-50 の語彙縮小時の翻訳品質と翻訳速度
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