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1 はじめに

英語など言語資源の豊富な言語では，膨大な注釈付

きデータを用いた深層学習（表現学習）により，多く

の自然言語処理タスクで大幅な精度向上が報告されて

いる．しかし実世界に存在する数千の言語に対して各

自然言語処理タスクの大規模注釈付きデータを用意す

るのは非現実的である．その結果，自然言語処理タス

クにおける精度の言語間格差が大きく広がっている．

この問題を解決するために，言語資源の豊富な言語

（原言語）で膨大な訓練データを用いて獲得したモデ

ルを，言語資源に乏しい（特に，対象タスクに付いて

注釈付きデータが存在しない）言語（目的言語）に対

して適用する多言語モデルが提案されている．これら

のモデルの多くは，多言語単語分散表現という言語に

依存しない単語分散表現を注釈なしデータから事前学

習し，深層学習モデルの単語埋め込み層に用いること

で，言語間での語彙の差を吸収する．ここで，単語埋

め込み層はモデル学習時に固定され，与えられたタス

クに対して最適化されないため，深層学習の真価を発

揮することができないという課題がある [1, 2]．
そこで本研究では，事前学習した多言語単語分散表

現から，原言語の訓練データを用いて学習した深層学

習モデルの単語埋め込み層（タスク特化単語分散表現）

へのタスク横断写像を獲得することで高精度な多言語

モデルを実現する．具体的には，事前学習した多言語

単語分散表現において近い表現を持つ単語はタスク特

化単語分散表現においても近い表現を持つと仮定し，

局所的な単語間の関係性を保存するように写像を学習

する手法（locally linear mapping）を提案する (§ 3)．得
られた写像を用いて目的言語のタスク特化単語分散表

現を獲得すれば，原言語で学習した高精度の深層学習

モデルをそのまま用いることが可能となる．

実験では文書分類と感情分析に本手法を適用し，英

語を原言語として複数の目的言語で評価した (§ 4)．そ
の結果，全言語・タスクにおいて性能向上を確認した．

2 関連研究

言語資源の乏しい言語を対象として，機械翻訳を活

用し言語資源豊かな言語の資源を活用する手法が広く

試みられている [3, 4, 5]．しかし，高精度の機械翻訳
モデルの学習には大規模な対訳コーパスが必要である

ため，このアプローチは適用状況が大きく制限される．

この問題に対し，深層学習モデルの単語埋め込み層

を多言語単語分散表現に固定する手法が多言語モデル

として近年盛んに研究されている [6, 7, 8, 9, 10]．4節
でも実験的に確認するように，これらの手法ではタス

クに特化した単語分散表現を用いることができず，深

層学習（表現学習）の利点を十分に活かすことができ

ない．文字レベルの分散表現を用いることで，多言語

単語分散表現に依存せず多言語モデルを獲得する手法

[11, 12]も提案されているが，これらの手法は異なる文
字体系を持つ言語対間では適用することができない．

Gouwsらは品詞解析タスクに特化した対訳辞書を構
築することで，タスクに特化した多言語単語分散表現

を獲得した [13]．この手法では，特定の自然言語処理
タスクに特化した対訳辞書を構築した（例えば品詞解

析であれば同一品詞の単語が対訳関係にあるとする）．

しかし，多くのタスクにおいては対訳関係を決定する

ための基準が明確でない上，辞書を構築する人的コス

トも必要となる．これに対し本研究では，原言語で推

定したタスク特化単語分散表現からタスク横断写像を

学習することで対訳辞書に依存せずタスク特化多言語

単語分散表現を獲得した．

3 タスク特化多言語モデル

本節では，単語埋め込み層を含めた全パラメタが対

象タスクに対して最適化された多言語深層学習モデル

の構築手法を提案する．提案手法では，より広範な言

語・タスクに足して手法を適用できるよう，原言語に

のみラベル付きデータが存在すると仮定する．



以下に，タスク特化多言語モデルの獲得手法を示す．

Step 1: 多言語単語分散表現の獲得 まず既存手法 [14]
を用いて，原言語と目的言語の単語を同一意味空

間に埋め込んだ多言語単語分散表現Xgen，Y genを

獲得する．以降，ここで獲得した単語分散表現を

汎用多言語単語分散表現と呼ぶ．

Step 2: 原言語に対する深層学習モデルの学習 次に，

原言語の注釈付きデータを用いて深層学習モデ

ルを学習する．この結果得られるモデルの単語埋

め込み層Xspecは原言語のタスクに特化した単語

分散表現となっている．

Step 3: 単語分散表現のタスク横断写像の学習 Step 1
で得られた汎用的な多言語単語分散表現Xgen か

らStep 2で得られたタスク特化単語分散表現Xspec

へのタスク横断写像を学習する (後述)．得られた
写像を用いて，Y genを Step 2で得られた深層学習
モデルのための単語埋め込み Y spec に変換する．

Step 4: 目的言語に対する深層学習モデルの構築
Step 2で獲得した深層学習モデルの単語埋め込み
層 Xspec を Step 3 で獲得した目的言語のタスク
に特化した単語分散表現 Y specに置き換えること

で目的言語に適用可能な深層学習モデルを得る．

Locally Linear Mappingに基づく単語分散表現のタス
ク横断写像 注釈なしデータから事前学習した原言語

と目的言語の汎用多言語単語分散表現 Xgen，Y gen と

原言語のタスク特化単語分散表現Xspecから，目的言

語のタスク特化単語分散表現 Y spec を計算する．本手

法は，locally linear embeddings [15]から着想を得たも
ので，学習時に考慮したタスクに依らず，単語分散表

現の間の局所的な構造に共通性があることを仮定して

いる．言い換えると，あるタスクに対する単語分散表

現で十分に表現が近い単語は別のタスクの単語分散表

現でも表現が近くなることを仮定する．

まず，汎用多言語単語分散表現に注目し，目的言語

の各単語 iに対して原言語の近傍単語 k個を cosine類
似度を用いて得る．次に，Y gen

i を得られた近傍単語の

汎用単語分散表現の重み付け平均で近似する．
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αij
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ここで，Niは目的言語の単語 iの近傍となる単語集合
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得られた αij を用いて，前述の局所性仮定のもと，

目的言語のタスク特化単語分散表現を計算する．

Y spec
i =

∑
j∈Ni

αijX
spec
j ．

得られた Y spec は原言語のタスクに特化した単語分

散表現Xspecと同一の意味空間にあり，局所的な構造

は写像の前後で保存されている．この手法のハイパー

パラメタは近傍の単語数 kのみであり，簡単な計算に

より最適解が得られるという利点を待つ．

ハイパーパラメタ kの調整 本手法が想定する状況で

はハイパーパラメタ kの調整のための開発データが存

在しない．そこで様々な kに対し原言語においてタス

ク横断写像を適用してタスクに特化した単語分散表現

表現を獲得し，その単語分散表現を用いた深層学習モ

デルを原言語の開発データにおいて評価し，最も高い

性能を発揮した kを採用する．実験では，この手法を

用いた結果と目的言語の小さな開発データ（100サン
プル）を用いて kを調節した結果を比較する．

4 実験

既存研究 [6, 3]に倣い，文書分類タスクと感情分析
タスクで提案手法の評価を行った．全ての実験におい

て英語を原言語とし，他の言語を目的言語とした．

4.1 設定

本節では実験設定について説明を行う．まず，評価

タスクのデータセットを説明し，その後，実験に用い

た汎用多言語分散表現と深層学習モデルについて述べ

る．なお，目的言語の開発データは，3節末尾で述べ
た提案手法のハイパーパラメタ kを最適化する手法で

のみで用いた．



言語 例数 平均単語数

English (en) 673,768 237.0
Spanish (es) 14,997 159.0
German (de) 86,550 195.8
Danish (da) 8,366 172.2
French (fr) 71,292 256.9
Italian (it) 21,594 137.5
Dutch (nl) 1,690 229.0
Potuguiss (pt) 6,263 249.0
Swidish (sv) 10,383 162.3

表 1: 文書分類タスクに用いたデータセット．

文書分類タスク 文書分類タスクのデータセットは

既存研究 [6] に倣い RCV1/RCV2 コーパス [16] を用
いた．このデータセットでは，各文書に対し “Cor-
porate/Industrial”，“Economics”，“Government/Social”，
“Markets”の 4カテゴリのいずれかが付与されている．
原言語（英語）のデータセットは，評価データと開発

データとして 10,000サンプルづつをランダムに選び残
りを訓練データとした．目的言語のデータセットは，

100サンプルをランダムに開発データとし，残りを評
価データとした．データセットの詳細を表 1に示す．

評判分析タスク 評判分析の原言語（英語）の注釈付き

データには，Yelp Review dataset1を用いた．このデー
タセットではレストランのレビューに対して 1から 5
の評価が書き手により与えられている．既存研究 [2]
に倣い，評価が 1，2 のレビューを “negative”，評価
が 4，5のサンプルを “positive”とし，評価が 3のレ
ビューは除外した．既存研究 [3]に倣い，ラベル間の
サンプル数を揃えるために “positive”ラベルに対して
ダウンサンプリングを行った．その後，評価データと

開発データとして 100,000サンプルずつをランダムに
選び，残りを訓練データとした．目的言語のデータと

して，ABSA dataset [17] を用いた．このデータは各
言語でのレストランのレビューと，その各文に対して

感情極性が与えられている．各言語に対して，100文
を開発データとして用いて残りを評価データとした．

データセットの詳細を表 2に示す．
全データセットに対し，NLTK2ツールを用いて単語

分割を行った上で，単語は小文字化した．

汎用多言語単語分散表現の学習 次に，既存手法 [14]
を用いて汎用多言語単語分散表現を獲得した（手法

1https://www.yelp.com/dataset
2https://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.html

コーパス 言語 例数 平均単語数

Yelp Review English (en) 4,406,965 133.0

ABSA

English 1,513 14.0
Spanish (es) 1,411 15.1
Dutch (nl) 1,148 14.1
Turkish (tr) 878 9.7

表 2: 評判分析タスクに用いたデータセット．

の実装には著者の実装3を用いた）．この手法は二言語

において学習した単語分散表現を，直交変換により

回転し多言語単語分散表現を得る．各言語の単語分散

表現としては Subword-information skip-gramを用いて
Wikipediaコーパスから得られた学習済み単語分散表
現4を用いた．

モデル 本手法は，単語埋め込み層を持つ任意の深層

学習モデルに対して適用可能である．本研究ではシン

プルな bag-of-embeddingsモデルを対象タスクを解く
深層学習モデルとして用いて提案手法の評価を行った．

このモデルは，入力中の単語の単語分散表現の平均に

対して一層の順伝播型ネットワークを適用する．

多言語モデルにおいて，提案手法で獲得するタスク

特化単語分散表現の効果を調べるため，以下の手法を

比較する．

汎用固定 単語埋め込み層を事前学習した汎用多言語

単語分散表現に固定した深層学習モデル [6]．

タスク特化 学習時に単語埋め込み層を含めて深層学

習モデルを最適化し，タスク横断写像により目的

言語のタスクに適用可能とする提案手法（§ 3）．
3節で述べた 2つのハイパーパラメタ調整手法を
比較する．

汎用固定＋ FFNN 上記の深層学習モデルの単語埋め
込み層の直後に embedding-wiseの 2層順伝播型
ニューラルネットワークを追加し，単語埋め込み

層を事前学習した汎用多言語単語分散表現に固定

した深層学習モデル．追加した順伝播型ニューラ

ルネットワークは汎用多言語単語分散表現からタ

スクに特化した単語分散表現への写像を学習する

と期待される．

各モデルは 3回学習し，分類精度の平均を示す．
3https://github.com/artetxem/vecmap
4https://github.com/facebookresearch/

fastText/blob/master/pretrained-vectors.md



手法（単語埋め込み層） en-es en-de en-da en-fr en-it en-nl en-pt en-sv

汎用固定 0.376 0.767 0.635 0.665 0.542 0.662 0.477 0.803
汎用固定＋ FFNN 0.669 0.697 0.571 0.778 0.569 0.744 0.424 0.466

タスク特化（原言語で k を調整） 0.666 0.753 0.697 0.854 0.569 0.799 0.557 0.812
タスク特化（目的言語で k を調整） 0.724 0.788 0.718 0.840 0.617 0.823 0.588 0.820

表 3: 文書分類タスクにおける分類精度．

手法（単語埋め込み層） en-es en-nl en-tr

汎用固定 0.802 0.736 0.695
汎用固定＋ FFNN 0.773 0.705 0.679

タスク特化（原言語で k を調整） 0.825 0.759 0.712
タスク特化（目的言語で k を調整） 0.826 0.763 0.709

表 4: 感情分析タスクの分類精度．

4.2 結果

文書分類タスクと感情分析タスクでの評価結果をそ

れぞれ表 3と表 4に示す．全言語対において，提案手
法（タスク特化）がベースライン（汎用固定）を上回っ

た．これにより，我々が提案するタスク横断写像で獲

得したタスク特化単語分散表現の有効性が確認できた．

また，ハイパーパラメタ kの調整は，目的言語の小さ

な開発データを用いた場合の方が精度は良かったが，

原言語を用いても十分な精度向上が得られている．

次に，提案手法（タスク特化）が比較手法（汎用固

定＋ FFNN）の精度を上回ったことから，本手法は多
言語モデルにおいてより複雑な深層学習モデルを用い

るよりも効果的であることが分かった．いくつかの言

語において，比較手法（汎用固定＋ FFNN）はベース
ライン（汎用固定）よりも低い分類精度となっている

が，これはニューラルネットがより多層になることに

よりモデルが単語分散表現のノイズにより敏感になっ

たためと考えられる．

5 おわりに

本研究では，目的言語の教師データや言語横断的な

資源に依存せずに完全にタスクに特化した多言語モデ

ルを獲得する新たな手法を提案した．この手法では，

タスク横断写像を用いてタスクに特化した多言語単語

分散表現を獲得する．実験を通して提案したタスク横

断写像が正しくタスクに特化した単語分散表現を獲得

していること，また，この手法により最終的なモデル

の分類精度が大きく向上することが確認できた．
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