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双方向の逆翻訳を利用したニューラル機械翻訳の
教師なし適応の検討

森田　知熙1,a) 秋葉　友良1,b) 塚田　元1,c)

概要：本論文では，収集が容易な原言語側および目的言語側の単言語コーパスを用い，統計的機械翻訳の
性能を向上させる手法を提案し，ニューラル機械翻訳によるドメイン適応実験で有効性を示す．提案法は，

原言語側と目的言語側の単言語コーパスから擬似対訳コーパスを作成しこれを学習データに追加すること

で，双方向の翻訳システムを再学習する．さらにこれを繰り返し，徐々に疑似対訳コーパスの質を向上さ

せることで翻訳システムの性能を向上させる．本手法により，少量の対訳コーパスと両言語の単言語コー

パスがあれば精度の高い翻訳システムの作成が可能となる．対訳コーパスと単言語コーパスが別ドメイン

であっても適用できるため，統計的機械翻訳の教師なしドメイン適応で特に有効である．ニューラル機械

翻訳を用いた実験で，逆翻訳を用いる従来手法でドメイン適応を行った場合と比較して，大幅に翻訳精度

が向上することを確認した．

1. はじめに

近年，ニューラルネットワークを用いた系列変換をベー

スとするニューラル機械翻訳 (NMT)が高い翻訳精度を持

つことが報告されている．一方，ニューラル機械翻訳の学

習には数十万～数百万文の規模の，大量の対訳コーパスを

必要とすることが知られている．大量の対訳コーパスを構

築することはコストが高く，翻訳システムを構築する際の

大きな問題となっている．また，ドメインの異なる（以降，

ドメイン外）対訳コーパスから精度の高いモデルを学習す

ることが困難なため，翻訳対象とドメインの等しい（以降，

ドメイン内）対訳コーパスを作成しなければならないこと

も大きな問題となっている．

そのため，ドメイン内の訓練データが少ない場合，ドメ

イン外で学習したモデルをドメイン内の対訳コーパスを用

いて適応させる研究が行われている．しかし，これらはド

メイン内の対訳コーパスが必要であり，その作成コストの

問題は依然深刻である．

本稿では，この問題を解決するため，対訳になっていな

い原言語側と目的言語側の 2つの単言語コーパスを活用す

る教師なしドメイン適応手法を提案する．この方法では，

翻訳システムに変更を加える必要はなく，対訳コーパスに
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翻訳システムにより生成された疑似対訳コーパスを追加す

るだけで実行可能である．また，両方向の翻訳システムを

更新する手法のため，同時に両方向の翻訳システムの性能

を改善できる利点もある．

英日翻訳，日英翻訳を対象にドメイン適応の実験を行った

結果，適応前に比べて英日方向で+15.87，日英方向で+9.9

と BLEU[1]が大きく改善し，翻訳精度が向上していること

を確認した．Sennrichらの先行研究 [2]との比較でも，英

日方向で+7.86，日英方向で+8.04と改善し，提案法の効

果を確認した．さらに，ドメイン内の半教師あり学習との

比較から，学習を繰り返す提案法はドメイン適応において

より効果的であることが分かった．

2. 関連研究

2.1 ニューラル機械翻訳の半教師あり学習手法

比較的少量の対訳コーパスと共に，入手が容易な単言語

コーパスを利用する機械翻訳の半教師あり学習手法が提案

されている．Gülçehreら [3]は目的言語側の単言語コーパ

スを使い学習した RNN言語モデルをニューラル機械翻訳

と統合する 2つの手法を提案している．Sennrichら [2]は，

目的言語側の単言語コーパスを逆翻訳することで得られる

疑似対訳コーパスを学習データに追加する手法を提案して

いる．Zhangら [4]は目的言語側と原言語側の両方の単言

語コーパスを利用し，両方向の翻訳システムを連結して得

られるオートエンコーダとのマルチタスク学習を行う手法

を提案している．Xiaら [5]は対訳コーパスから学習する
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翻訳システムの双対性，すなわち対象な 2つの方向の翻訳

システムが構築できることに注目し，両モデルを強化学習

により同時に学習する方法を提案している．Zhangら [6]

は，同様に両方向の翻訳モデルを逆翻訳を利用して同時に

学習する手法を EMアルゴリズムで定式化している．この

手法は，本論文の提案手法と同様のアイデアに基づくもの

であるが，提案法は作成した疑似対訳コーパスの対訳毎に

重みを用いておらず，一般的な対訳コーパスを用いた機械

翻訳の学習の枠組みで実現できる点が異なる．また，本稿

では，この手法のドメイン適応での効果を調査した．

2.2 ニューラル機械翻訳のドメイン適応手法

機械翻訳のドメイン適応手法として最も標準的な手法

は，ドメイン外の対訳コーパスで事前学習した翻訳モデル

を少量のドメイン内対訳コーパスで fine-tunungする方法

である．Chuら [7]は，原言語側の文にドメインを表すタ

グを追加するマルチドメイン学習と，fine-tuningを組み合

わせるドメイン適応手法を提案している．また，上記の半

教師あり学習 [2][3][4][5]は，ドメイン内の学習データとし

て単言語コーパスのみを用いる機械翻訳の教師なし適応手

法としても利用できる．Sennrichら [2]は，目的言語側の

単言語コーパスから構築した疑似対訳コーパスがドメイン

適応にも有効であることを示している．

3. ニューラル機械翻訳

本稿では，エンコーダ，デコーダ，アテンション機構

から構成されるアテンションベース NMTシステム [8] を

用いる．エンコーダ，デコーダは再帰ニューラルネット

(RNN:Recurrent Neural Network)により構成される．こ

のモデルは，原言語が与えられたとき，対訳文の尤度が最

大となるように学習する．

入力文 x= x1, x2, ..., xn とそれまでに出力した単語列

y1, y2, ...yt−1 が与えられたとき，t番目の単語 yt の出力確

率を以下の式で求め，翻訳候補を決定する．

p(yt|y1, y2, ..., yt−1,x) = softmax(Wsh̃t) (1)

ここで，Ws は重みパラメータであり，h̃t は．文脈ベク

トル ct と ht から以下の式で求める．

h̃t = tanh(Wc[ct;ht]) (2)

htはデコーダ側の隠れ状態を表す，ctは全てのエンコー

ダの隠れ状態にわたる加重平均であり，エンコーダ側の隠

れ状態 h̄s とアライメント重み at(s)により以下の式で求

める．

ct =

S∑
s=1

at(s)h̄s (3)

at(s)は h̃t と h̄s をスコア関数で比較することで得られ

る．本稿では，アテンションモジュールに，Luongら [8]

の dot-product attentionを採用し．以下の式で求める．

at(s) =
exp(h⊤

t h̄s)∑
s′ exp(h

⊤
t h̄

′
s)

(4)

4. 提案手法

提案手法は，ドメイン外の対訳コーパスの他に，原言語

側と目的言語側のドメイン内単言語コーパスを用いてドメ

イン適応を行う．2つの単言語コーパスは対応付けられた

コンパラブルコーパスである必要はない．また，提案法は

両方向の翻訳システムを同時に学習するので，原言語と目

的言語の区別は重要ではなく，2つの言語は対等である．

以降，2つの言語をそれぞれ X,Yと記し，言語 Xから Y

への翻訳を X-Y，Yから Xへの翻訳を Y-Xと記す．

提案法の手順は以下の通りである．（図 1）

1 ドメイン外の対訳コーパス Dout
X , Dout

Y から X-Y，Y-X

の両方向の翻訳システムを学習する．以降，これをモ

デル 0と呼ぶ．

2 X-Y翻訳システムを以下の手順で再学習する．

2.1 Yのドメイン内単言語コーパスDin
Y からY-X翻

訳システムのモデル iを用いて翻訳結果Din
X

′
を得る．

2.2 Din
X

′
とDin

Y の組を疑似対訳コーパスとしてDout
X ，

Dout
Y と混合し，X-Y翻訳システムを学習し，モデル

i+1とする．

3 Y-X翻訳システムを以下の手順で再学習する．

3.1 Xのドメイン内単言語コーパスDin
X からX-Y翻

訳システムのモデル iを用いて翻訳結果Din
Y

′
を得る．

3.2 Din
Y

′
とDin

X の組を疑似対訳コーパスとしてDout
Y ，

Dout
X と混合し，Y-X翻訳システムを学習し，モデル

i+1とする．

4 i ← i+1としてステップ 2に戻る．

上記の 2～4の手順を繰り返し，疑似対訳コーパスの品質

を向上させることで，翻訳システムの性能改善を図る．

5. 実験

5.1 実験目的

5.1.1 繰り返し学習による教師なし適応

本実験では，提案手法のドメイン適応での効果を調べる

ため，単言語コーパスを用いて提案手法で適応を行い，ド

メイン内テストデータに対する翻訳精度の調査を行う．翻

訳精度の評価には BLEU[1]を使用する．

初期の翻訳システムの学習に用いるドメイン外対訳コー

パスは，適応の際にもドメイン内の疑似対訳コーパスと共

に学習に利用することができる．しかし，正確な対訳ペア

であるもののドメイン外である対訳コーパスをドメイン内

の学習に用いる効果は明らかではない．そこで，ドメイン

適応の際にドメイン外対訳コーパスを付加した場合と付加

しない場合での実験も行う．
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図 1 原言語側と目的言語側の単言語コーパスを用いた同時学習のフロー

5.1.2 同一ドメイン内での半教師あり学習

提案手法は機械翻訳の半教師あり学習手法としても利用

可能である．すなわち，初期の教師あり対訳コーパスにも

ドメイン内コーパスを利用した場合に相当する．そこで，

初期対訳コーパスの質の差が最終的な翻訳精度に与える影

響を調べるために，初期対訳コーパスをドメイン内コーパ

スに置き換えた実験も行い，性能の比較を行った．

5.2 データセット

ドメイン外の教師ありデータにはAsian Scientific Paper

Excerpt Corpus(ASPEC)[9] の英日対訳コーパスを利用し

た．逆翻訳システムの学習には対訳文の全文 (1,000,000対)

を用いた．

ドメイン内の教師なし単言語コーパスには NTCIR-8

PATMTの英日対訳コーパスを利用した．また，目的言語

側と原言語側の単言語コーパスに対訳となるような文ペア

が含まれないことを確実にするために，このコーパスの先

頭 10万行を除いた 3,086,284対を２分割し，前半側からは

英語のみ，後半側からは日本語のみを抽出し，単言語コー

パスとして用いた．テストデータは NTCIR-8 PATMTの

学習データ以外のテストセットから 899対，開発データは

2000対を用いた．両方のコーパスとも，日本語文はMecab

により分かち書きを行った．

5.3 実験条件

ニューラル機械翻訳システムには OpenNMT[10]を用い

た．英日翻訳システム，日英翻訳システム共にエンコーダ

は 1レイヤーの BRNN(500次元)，デコーダは 1レイヤー

の RNN(500次元)とし，学習アルゴリズムは Adamとし，

学習率は 0.001で 10エポック学習した．ボキャブラリサ

イズは 3万とした．

5.3.1 繰り返し学習による教師なし適応

APSECコーパスの全文から英日，日英の双方の翻訳シ

ステムを学習した（以降，これをモデル 0と呼ぶ）．次に

学習した日英翻訳システムで NTCIR8-PATMTコーパス

から抽出した日本語の単言語コーパスを翻訳し，英語の翻

訳結果を求めた．これを元の単言語コーパスとペアにして

疑似対訳コーパスを作成した．この対訳コーパスと元の

ASPECコーパスを混合し（あるいは混合せずに）英日翻

訳システムを再度学習した．この際に翻訳システムのボ

キャブラリには，疑似対訳コーパスだけを用いて出現頻度

の高い 30Kを選択した．同様の処理を英語の単言語コー

パスに対し適用し，日英翻訳システムを再学習した．この

翻訳システムをモデル 1と呼び，以降翻訳システムを再学

習するごとにモデル 2,モデル 3,...モデル nと呼称する．

また，翻訳システムの再学習の際に，疑似対訳コーパスと

ASPEC対訳コーパスを混合して学習するモデルの他に，

疑似対訳コーパスのみで学習したモデルも作成し，性能の
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表 1 繰り返し学習におけるドメイン適応とドメイン内での

半教師あり学習における各モデルの BLEU 値

教師あり対訳コーパス 適応時の初期対訳コーパスの追加 英日翻訳 日英翻訳

ASPEC（モデル 0） あり 7.78 11.31

ASPEC（モデル 1） あり 15.79 13.17

ASPEC（モデル 5） あり 23.65 21.21

ASPEC（モデル 1） なし 12.28 10.91

ASPEC（モデル 5） なし 21.09 19.80

NTCIR（モデル 0） あり 25.30 25.21

NTCIR（モデル 1） あり 32.42 30.87

NTCIR（モデル 5） あり 35.14 33.37

(1) 英日翻訳モデルの各学習段階における BLEU 値の推移 (2) 日英翻訳モデルの各学習段階における BLEU 値の推移

図 2 繰り返し学習によるドメイン適応における各学習段階での BLEU の推移

図 3 同一ドメインでの半教師あり学習における各学習段階での

BLEU 値の推移

比較を行った．

5.3.2 同一ドメイン内での半教師あり学習

ドメイン内の教師あり対訳コーパスとして，NTCIR8-

PATMT コーパスの内，単言語コーパスとして使用しな

かった先頭 10万対を使用し，モデル 0を学習した．その後

は，5.3.1説で述べた教師なし適応と同じ手順で，NTCIR8-

PATMTの単言語コーパスを用いて両方向の翻訳システム

の再学習を繰り返した．

5.4 実験結果

図 2,図 3は，それぞれの実験条件において，各学習回

数における BLEUの推移を表している．表 1に，各条件

での BLEU値を示す．表 1に示すモデルはドメイン適応

を行ったモデルとドメイン内での半教師あり学習を行った

モデルで初期の翻訳システムの学習に用いた対訳コーパス

が異なる．その後の学習に用いた単言語コーパスは全て同

じである．

5.4.1 繰り返し学習による教師なし適応

図 2に結果を示す．なお，モデル 1は Senrrichら [2]の

手法に相当する．図 2(a)の英日翻訳，(b)の日英翻訳共に

モデルを再学習するごとに BLEUが向上していることが

わかる．表 1の結果では，ドメイン適応ではドメイン外の

対訳コーパスも学習データに付加したモデルが最も BLEU

値が改善され，モデル 0（通常のドメイン適応に相当）に

対しモデル 5では，英日翻訳で BLEU値が+15.87，日英翻

訳で+9.9改善された．また，Sennrichら [2]の手法に相当

するモデル 1と比べても，英日翻訳で BLEU値が+7.86，

日英翻訳で＋ 8.04改善されている．これらにより提案手

法である繰り返し学習が翻訳精度の大幅な改善に効果的で

あることがわかる．また，ドメイン外の対訳コーパスを学

習データに追加したモデルの方が BLEU値が改善されて

いることから，ドメイン外の対訳コーパスであってもドメ

イン内での翻訳システムの学習に貢献することを示してい

る．また，図 2(a)の英日翻訳モデルの BLEUと (b)の日

英翻訳モデルの BLEUを比べると，日英翻訳ではモデル 2

の学習時に BLEUが大きく向上し，英日翻訳ではモデル 3

の学習時に BLEUが向上している．また，日英翻訳システ
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ムと英日翻訳システムの BLEUは，同時に上昇するのでは

なく，交互に上昇していることがわかる．これは，英日翻

訳に比べて日英翻訳モデルの精度が高く，最初に作成した

疑似対訳コーパスの品質に差があり，その品質差が後のモ

デルの精度に影響しているためだと考えられる．学習回数

を重ねる毎に，2つのモデルの精度の差が縮まり，学習曲

線が滑らかになっていることが見て取れる．

5.4.2 同一ドメイン内での半教師あり学習

表 1に示す半教師あり学習のモデルでは，初期の翻訳シ

ステムであるモデル 0に対し，BLEUが英日翻訳で+9.84，

日英翻訳で+8.16改善されている．また，モデル 1に対し

ても英日翻訳で+2.72，日英翻訳で+2.50改善されている

ため，同一ドメイン内での半教師あり学習においても繰り

返し学習が翻訳精度を改善できることがわかる．このモデ

ルでは，NTCIR8-PATMTコーパスの先頭 10万文のみを

対訳コーパスとして使用したが，ASPECコーパスを 100

万文対訳コーパスに使用したドメイン適応のモデルのより

も最終的な BLEUが高く (+11.49 ∼ 12.16) なっているこ

とから，対訳コーパスのデータサイズよりも単言語コーパ

スとのドメインの近さが学習により大きな影響を与えてい

ると言える．学習を繰り返した後も BLEUには明確な差

が現れているため，初期の対訳コーパスの選択がその後の

学習にも大きく影響を与えていることがわかる．

図 2と図 3を比較すると，図 3の同一ドメインでの半

教師あり学習ではモデル 3以降は，BLEU値の改善が横ば

いであるのに対し，図 2のドメイン適応では依然として

BLEU値の改善が進んでいることが見て取れる．このこと

から，ドメイン適応では提案法の特徴である学習を繰り返

すことの効果が大きいことがわかった．

6. まとめ

本稿では，対になる 2つのモデルを作成し，単言語コー

パスの逆翻訳と学習を繰り返すことで翻訳モデルを逐次改

善する手法を提案し，ドメイン適応の有効性について検証

した．単言語コーパスを用いて学習を繰り返すことの効果

は大きく，その効果はドメイン適応においてより発揮され

ることが確認できた．また，対訳コーパスの量よりも単言

語コーパスとのドメインの近さの方が翻訳システムの品質

に与える影響が大きく，学習を繰り返しても影響が残るこ

とを確認した．

本研究では，対訳コーパスと単言語コーパスは別ドメイ

ンのものを使用したが，単言語コーパスについては，同一

ドメインの対訳コーパスを分割することで作成した．その

ため，今後の研究としては，原言語側と目的言語側の単言

語コーパスが別ドメインである場合も調査したい．また，

提案法にマルチドメイン学習の手法 [11]を適用することも

検討したい．
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