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1 はじめに

我々が会話で日常的に用いる, いわゆる「話し言葉」
の機械翻訳は難しく,その理由は学習に必要な対訳デー
タの少なさにある. 利用可能な言語資源の多くは「書
き言葉」であり, 話し言葉の書き起こしデータは非常
に少ないと言える. このような低資源下における機械
翻訳の学習手法としてドメイン適応が知られている.

講義翻訳の従来研究では, 論文抄録対訳コーパスを用
いて翻訳モデルを学習した. これは, 話し言葉の翻訳
学習に書き言葉対訳を利用したドメイン適応学習とい
える. この手法において, 発話スタイルへの適応が課
題の一つである. 講義の書き起こしは言い淀みや口語
表現など話し言葉特有の表現を含む. それに対し論文
抄録は書き言葉であり, 文体が大きく異なるためドメ
イン適応が難しい.

そこで本研究では, 高品質な話し言葉の機械翻訳の
学習を目的とし, 書き言葉を擬似的な話し言葉に変換
することによる効果的なドメイン適応手法の検討を行
なった. NAIST授業アーカイブ [1]の日英翻訳におい
て, 論文抄録対訳コーパス ASPEC[2]を日本語話し言
葉コーパス CSJ[3]調に変換した擬似話し言葉による
ドメイン適応学習は, 擬似話し言葉を用いなかった場
合と比較して最大+1.54ポイント BLEUが向上した.

2 提案手法

提案手法は, 書き言葉から話し言葉への言語内翻訳
器 (2.1) と, 話し言葉の言語間翻訳器 (2.2) で構成さ
れる (図 1).

2.1 書き言葉から話し言葉への翻訳

書き言葉から話し言葉への文体変換を学習するにあ
たり, はじめにスタイル変換タスクの 2手法 ([4][5])を
実験・検討した. しかし, 変換結果の多くが非文であ
り有望な変換はほぼ見られなかった. スタイル変換の
タスクには, ポジティブからネガティブへの文の感情
変換や, 話し手の属性変換などがある. これらのタス
クは, 文構造を維持して内容語のみを対語に置き換え
る, といった簡単な変換で達成される場合が多い. そ
のため, 書き言葉から話し言葉変換の際に求められる
語順変化や間投詞の挿入といった, 複雑な言い換えの
学習が困難であると考えられた.

図 1: 提案方式のフロー

そこで我々は, 書き言葉から話し言葉への変換を翻
訳タスクと捉え, 既存の機械翻訳手法の適用を検討し
た. 翻訳は,語順変化のような複雑な言い換えを含むた
め, 書き言葉から話し言葉への変換も十分学習が可能
であると期待した. 通常, ニューラル機械翻訳 (NMT)

[6][7] の学習は対訳データを必要とするが, 書き言葉
と話し言葉の対訳データは入手困難である. Lample

ら [8]は, 対訳関係にない 2言語の単言語コーパスを
用いて翻訳を学習する教師なしニューラル機械翻訳
(UNMT) を提案した. 本稿では, 対訳関係にない書き
言葉データと話し言葉データを用いて UNMTを学習
することにより, 書き言葉から話し言葉への翻訳器を
作成した.

2.2 話し言葉の機械翻訳

低資源な話し言葉対訳データのみから, 高品質な翻
訳器を作成することは困難である. またドメイン適応
学習においても, ドメイン外データとして書き言葉を
用いた場合, ドメイン内データである話し言葉との差
異が大きく, 効果的な学習は望めないことが先行研究
により示されている. そこで本稿では, 擬似話し言葉
を用いた話し言葉翻訳のドメイン適応学習を提案する.

2.1で作成した擬似話し言葉データをドメイン外デー
タとして利用することで, 効果的なドメイン適応学習
が可能であると考えた.

機械翻訳において,ドメイン適応の手法は”Data cen-

tric”と”Model centric”に大別できる [9]. Data centric

は学習データに着目した手法であり, 既存の機械翻訳
モデルへの適用が容易である. Model centricは, モデ
ルの構造や学習方法などに着目した手法である. 今回,

data centricな手法であるMulti-domain学習 [10]と,

model centricな手法である Fine-tuning[11]の 2つに



表 1: 教師なし機械翻訳による擬似話し言葉文生成例
書き言葉 (ASPEC) 擬似話し言葉 (CSJ-like ASPEC)

代替フロン中には可燃性のものがあるので注意が必要
である。

代替フロン中には、可燃性のものがあるので注意が必
要であるということが言えます。

３）消化管内 pH変化 三番に消化管内 pH変化です。
超伝導トンネル接合（ＳＴＪ）を用いた標題検出器を
開発した。

で超伝導トンネル接合ですね、ＳＴＪを用いた標題検
出器を開発しました。

ゴーグル機能として使用するだけでなく，シースルー
機能を持たせた。

でゴーグル機能として使用するだけでなくて、ルー
シース機能を持たせます。

表 2: 書き言葉から話し言葉への翻訳器の学習データ
単言語データ 文数

書き言葉 ASPEC-JE (日本語) 1,003,602

CSJ 134,477

話し言葉 CEJC 128,668

NAIST授業アーカイブ 22,251

よるドメイン適応学習を検討した. Multi-domain学
習は, ドメイン外データとドメイン内データを混合し
て学習に用いる手法である. 文頭にドメインラベルを
付加する手法やドメイン間のデータ数を揃える手法な
どが提案されているが, 今回は書き言葉ドメインと話
し言葉ドメインのデータを連結するだけの最も単純な
手法を使用した. Fine-tuning は, 大規模ドメイン外
データでモデルを事前学習後, ドメイン内コーパスで
追加学習を行う手法である.

3 実験

3.1 実験: 書き言葉から話し言葉への翻訳

3.1.1 実験設定

コーパス 本節で用いた学習データのサイズを表 2に
示す. 書き言葉データは, ASPEC-JEの日本語文を使
用した. 話し言葉データは, CSJ, 日本語日常会話コー
パス CEJC[12], NAIST授業アーカイブを使用した.

翻訳システム LampleらによるUNMTの実装1を利
用した. 共有エンコーダ,デコーダは 3層Transformer

で構成し, 埋め込みベクトルおよび隠れベクトルの次
元数は 512とした. 最適化には Adamを使用した. 学
習は, ASPEC評価データ 1,790文の折り返し BLEU

スコアの停滞が 10エポック連続するまで行ない, 最
も高いスコアを得たモデルをテストに使用した. 学習
データに対しBPEによるサブワード化を行なった. サ
ブワード語彙は共有し, 語彙サイズは 16,000とした.

3.1.2 実験結果

ASPECテストデータ 1,812文に対する, 折り返し
翻訳の BLEUと perplexityを表 3に示す. 話し言葉

1https://github.com/facebookresearch/UnsupervisedMT

表 3: 各話し言葉データを用いて学習した翻訳モデル
の BLEUと perplexity

話し言葉 折り返し翻訳
データ BLEU perplexity

CSJ 80.98 1.617

CEJC 15.14 15.98

NAIST授業アーカイブ 17.02 20.54

CSJ+CEJC+授業アーカイブ 14.54 17.46

表 4: 言語モデルの授業アーカイブに対する perplexity

学習データ perplexity 未知語
ASPEC-JE (日本語) 1210.7 47,757

CSJ 107.4 35,542

CSJ-like ASPEC 360.7 37,561

NAIST授業アーカイブ 29.6 0

データに CSJを用いたモデルが最も高い評価を得た
ため, 以降の実験にはこのモデルを用いる. 表 1は擬
似話し言葉の生成例である. 文体の変化やフィラーの
挿入, 段落番号や括弧の除去などが見られ, 話し言葉
らしさが獲得できたと言える. 一方で, 時制の変化や,

語順の入れ替えによる単語の崩れなど, 望ましくない
変換も見られた.

続いて, 擬似話し言葉を話し言葉翻訳器の学習デー
タとして用いることの妥当性を調べるために, 言語モ
デルを構築し話し言葉の perplexityを測定した [13].

perplexityが低いほど, 言語モデルの学習データが話
し言葉らしいと考えられる. 表 4は,単言語データを用
いて構築した 3-gram言語モデルの, NAIST授業アー
カイブ 22,251文への perplexityと未知語の数である.

書き言葉コーパス ASPEC-JEの日本語文を話し言葉
調に変換 (CSJ-like ASPEC) することにより, 大幅に
perplexityや未知語が減少し, 話し言葉らしさを高め
ることができたと言える.

3.2 実験: 話し言葉の機械翻訳

3.2.1 実験設定

コーパス 本節で用いた学習データのサイズを表 6

に示す. ドメイン内データは, 話し言葉コーパスで
ある NAIST授業アーカイブの日英対訳データを使用



表 5: 日英機械翻訳モデルの書き言葉と話し言葉に対する BLEU

適応手法 ASPEC-JE 授業アーカイブ
ASPEC-JE (適応なしベースライン) 27.52 6.16

CSJ-like ASPEC 23.86 5.58

ASPEC-JE & 授業アーカイブ (Multi-domain学習ベースライン) 17.13 6.61

CSJ-like ASPEC & 授業アーカイブ 24.28 8.15

ASPEC-JE + 授業アーカイブ (Fine-tuningベースライン) 23.99 12.71

CSJ-like ASPEC + 授業アーカイブ 20.93 12.81

ASPEC-JE & CSJ-like ASPEC + 授業アーカイブ 24.18 12.55

ASPEC-JE + CSJ-like ASPEC + 授業アーカイブ 23.19 12.82

表 6: 話し言葉翻訳器の学習データ
対訳データ 対訳数

ドメイン内 NAIST授業アーカイブ 7,031

ドメイン外 ASPEC-JE 1,003,602

CSJ-like ASPEC 1,003,602

した. ドメイン外データは, 書き言葉コーパスであ
る ASPEC-JE, および ASPEC-JEの日本語側を擬似
話し言葉に変換して作成した擬似話し言葉コーパス
(CSJ-like ASPEC) を使用した.

翻訳システム オープンソースの NMT システムで
ある OpenNMT-py2を使用した. エンコーダ, デコー
ダは Transformerで構成し, 埋め込みベクトル次元を
512, 隠れベクトル次元を 2048 とした. 最適化には
Adamを使用した. 学習データに対し BPEによるサ
ブワード化を行なった. サブワード語彙は日英で共有
し, 語彙サイズは 16,000とした.

3.2.2 実験結果

ASPEC-JE と授業アーカイブのテストデータ各
1,812 文に対する, 各手法の BLEU スコアを表 5 に
示す. 表において, & (アンド)記号は Multi-domain

学習を, + (プラス) 記号は Fine-tuningを意味してい
る. 例えば, ”ASPEC-JE & CSJ-like ASPEC + 授業
アーカイブ”は「ASPECと CSJ-like ASPECの混合
データで事前学習後, 授業アーカイブによる追加学習」
である.

ドメイン適応なしの学習では, CSJ-like ASPECを用
いることで, ASPEC-JEテストデータに対する翻訳精
度が-3.66ポイント,授業アーカイブに対しては-0.58ポ
イントと低下した. Multi-domain学習では, ASPEC-

JEは+7.15ポイント, 授業アーカイブは+1.54ポイン
トと向上した. ドメイン外データとして ASPEC-JE

を用いたベースラインでは, 書き言葉と話し言葉の差
異が大きく効果的な学習が困難であったのに対し, ド
メイン外データとして擬似話し言葉を使うことで, 2

2https://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py

つのドメイン間距離が近くなりドメイン適応が容易に
なったと考えられる. Fine-tuningを行うことで, ドメ
イン外データに ASPEC-JEを用いた場合と CSJ-like

ASPECを用いた場合共に, ドメイン適応学習無しの
モデルと比較して, 授業アーカイブに対する翻訳精度
が大きく向上した. しかし ASPEC-JEに対する精度
は約 3ポイント低下しており, 対象ドメインに過適合
し汎化性能が下がった結果であると考えられる. また
CSJ-like ASPECを用いることで, 授業アーカイブの
スコアが+0.1ポイントと向上したが, 有意な差がある
とは言えない. ドメイン外データとして ASPEC-JE

と CSJ-like ASPEC両方を用い, Multi-domain学習
とFine-tuningの組み合わせ学習や 2段階に渡るFine-

tuningなどを検討したが, Fine-tuningベースライン
を有意に上回る結果は見られなかった.

表 7は, 同一の入力文に対する各手法の出力文の一
例である. 例 1の入力文は「…という話」という口語
表現を含む. ドメイン適応を行わない場合, ”becomes

the talk”や”becomes a dialogue”のように直接的な訳
出をし, 出力文に違和感が残る. Multi-domain学習や
Fine-tuning を行うことで, より滑らかな文を生成で
きるようになった. 例 2では, 文頭の「あ」という間
投詞を訳出するかしないかという部分にドメイン適応
の効果が表れている. このように, ドメイン適応を行
う場合と行わない場合で訳出が大きく異なる例が多く
見られた. しかし, ドメイン外データとして, 書き言葉
である ASPEC-JEを使用するか擬似話し言葉である
CSJ-like ASPECを使用するかという違いによる, 明
確な変化は見て取れなかった.

4 おわりに

本研究では, 話し言葉機械翻訳の精度向上を目的と
し, 教師なし機械翻訳による書き言葉から話し言葉へ
の変換 (2.1), 擬似話し言葉を用いた話し言葉翻訳のド
メイン適応学習 (2.2)を行なった. 2.1では, 文体の変
化やフィラーの挿入といった話し言葉らしさを与える
変換モデルを作成し, 作成した擬似話し言葉コーパス
が話し言葉翻訳への利用に有望であることを示した.

2.2では, Multi-domain学習においては擬似話し言葉



表 7: 各手法による話し言葉の日英機械翻訳例
例 1

Input 同じように、こういう場合でも、そういうグラフというのはつくれま
すよという話になると。

Reference Similarly, in such a case as well, we can develop such a graph.

ASPEC-JE Similarly, it becomes the talk of that this graph is more and more.

CSJ-like ASPEC In the same way, it becomes a dialogue which is a graph, a song.

ASPEC-JE & 授業アーカイブ Similarly, we can create a graph even in such a case.

CSJ-like ASPEC & 授業アーカイブ Similarly, even in the case of such a case, the graph is connected.

ASPEC-JE + 授業アーカイブ In the same way, even in such a case, we can create such a graph.

CSJ-like ASPEC + 授業アーカイブ In the same way, even in such a case, we can make such a graph.

例 2

Input あ、違うな。
Reference Oops, that’s not it.

ASPEC-JE They are different.

CSJ-like ASPEC It is different.

ASPEC-JE & 授業アーカイブ Oh, it is different.

CSJ-like ASPEC & 授業アーカイブ Oh, it is different.

ASPEC-JE + 授業アーカイブ Oh, it is different.

CSJ-like ASPEC + 授業アーカイブ Ah, it is different.

が有効であることを示せたが, Fine-tuning による学
習においては有意差が見られなかった. フィラーの有
無や文体の違いは Fine-tuningで十分適応できるため,

擬似話し言葉の有用性が失われてしまったと考えられ
る. Fine-tuningのみでは対応が難しい話し言葉の特
徴を探すことや, 表面的な変換だけではなく語順や文
長が大きく変わるような変換を行うことなどが今後の
課題である.
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