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概要
本稿では、低資源言語に対して翻訳性能を改善す

る手法を提案する。提案法は、２つの手法を組み合

わせて適用することで、追加の学習データなしに少

量の対訳コーパスだけを用いて、翻訳モデルを学習

する。まず、対訳コーパスを用いて、翻訳対象言語

対の双方向の翻訳モデルを一つのモデルで構成する

双方向翻訳モデルを構築する。次に、同じ対訳コー

パスを単言語コーパス対として用いて、反復的逆翻

訳 (IBT: Iterative Back Translation)を適用することで、
翻訳モデルを更新する。IWSLT2015の英語・ベトナ
ム語翻訳タスクの低資源対訳コーパス (13万文)を
使用した英越及び越英の翻訳実験により、提案手法

の有効性を示した。

1 はじめに
近年、ニューラルネットワークを用いたニュー

ラル機械翻訳 (Neural Machine Translation:NMT)が機
械翻訳の品質を飛躍的にに向上させている [1, 2]。
ニューラル機械翻訳の翻訳モデルを学習するため

には、大規模かつ品質が高い対訳コーパスが必要で

あるが、そのような対訳コーパスを作成するのはコ

ストが高い。そのため、比較的入手が容易な単言語

コーパスでデータ拡張する手法が提案されている。

中でも、逆翻訳を用いる手法 [3]やそれを反復的に
適用する手法 [4, 5]は効果的な手法として知られて
いる。また、Dingら [6]は、翻訳対象の２言語間の
双方向翻訳を単一の翻訳モデルとして学習すること

で、各方向の翻訳性能を向上できることを報告して

いる。

本稿では、Ding ら [6] の双方向ニューラル翻訳
(BiNMT: Bidirectional Neural Translation)モデルと、対
訳コーパスを単言語コーパスとして利用した反復

的逆翻訳手法を組み合わせることにより、元の対訳

コーパス以外の追加の学習データを使わずに翻訳

性能を向上させる手法を提案する。本手法では、最

初に対訳コーパスで BiNMTの初期モデルを学習す
る。次に、学習した BiNMTモデルで、対訳コーパ
スの各言語側を単言語コーパスとみなして逆翻訳を

行い、２つの疑似対訳データを生成する。元の対訳

学習データと生成した疑似対訳データを混合し、新

たな学習データを構築する。新たな学習データを用

いて、初期 BiNMT モデルを fine-tuning し、新しい
BiNMT モデルを得る。新しいモデルは、再び擬似
対訳データを生成するために利用され、元の対訳学

習データと組み合わせて新規学習データを得て、こ

れを用いて再度 BiNMTモデルを更新する。このプ
ロセスを繰り返すことにより、翻訳モデルの性能を

改善していく。本手法は、元の対訳コーパス以外の

学習データを使用しないため、低資源言語の翻訳モ

デルの性能向上に利用することができる。

提案した手法の有効性を検証するために、英越言

語対に対して実験を行った。英越言語対の単方向翻

訳モデルと比較し、双方向翻訳モデルの利用のみで

も翻訳性能を有意に改善できた。さらに反復的逆翻

訳と組み合わせることで、さらに翻訳性能が向上す

ることを確認した。

2 関連研究

2.1 ニューラル機械翻訳の逆翻訳手法

Sennrichらはデータ拡張手法として目的言語側の
単言語データを利用するシンプルで効果的な逆翻訳

法 (Back Translation)を提案した [3]。この手法では、
最初に目的言語から原言語の方向の翻訳モデルを学

習し、目的言語の単言語データを原言語に翻訳し,
疑似対訳コーパスを生成する。次に、擬似対訳コー

パスを元の対訳コーパスと混合して原言語から目的

言語の方向の翻訳モデルを学習する。この手法は目
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的言語側の正しい文を使用することで、質の低い擬

似的な原言語を用いても翻訳品質の改善が可能であ

ることを示している。逆翻訳手法の有効性は他の論

文 [7]でも報告されており、特に対訳コーパスが小
規模なときに有効に働くことが示されている。

逆翻訳の関連研究として、Zhangら [8]は原言語側
の単言語データを翻訳し、疑似対訳コーパスを構成

してモデルを学習するという自己学習 (self-learning)
手法を提案した。Hoang らと森田らは言語対の両
方側の単語データを用いる反復的逆翻訳手法 (IBT:
Iterative Back Translation)を提案した [4,5]。反復的逆
翻訳手法では原言語側と目的言語側の単言語データ

を使用し、逆翻訳を繰り返すことで疑似対訳コーパ

スの生成、モデルの再学習を繰り返す。この手法は

低資源言語対においても有効に働くことが示されて

いる。Imamuraら [9]は、逆翻訳においてランダム
サンプリングで逆翻訳を行う手法を調査し、ベスト

サンプリングより有効に働くことを報告した。

2.2 双方向ニューラル機械翻訳

Dinh ら [6] は、学習データを (原言語, 目的言語)
のペアとそれを入れ替えた (目的言語,原言語)のペ
アから成る２倍のサイズのデータに構成を変更し、

翻訳対象の２言語間の翻訳を一つの双方向翻訳モ

デルで学習、最後に目的の単一方向学習データで

fine-tuningすることで、各方向の翻訳品質を改善で
きることを報告した。この手法では全学習時間の 1

3
で双方向翻訳モデルを学習し、残る時間で単方向翻

訳モデルを学習する。

3 提案手法

3.1 BiNMTモデル

対訳コーパスからソースとターゲットが逆方向

の２つの学習データを構築し、ソース側の先頭に翻

訳方向を示すタグを追加する。これらを連結して新

たな学習データを構成し双方向翻訳モデルの学習

に用いる。その際、単一方向の翻訳に学習が一方的

に偏るのを避けるため、各方向の対訳を交互に配置

するように学習データを構成する。双方向ニューラ

ル機械翻訳モデルの構成を図 1に示す。翻訳の対訳
コーパスは X言語と Y言語から構成される。𝐶𝑋 は

X言語のコーパス、𝐶𝑌 は Y言語のコーパスである。

図 1 BiNMTモデルの構成

BiNMTの目的関数を次に式に示す。
↔
L(𝜃) = −

∑
(x,y)

(log 𝑝(y|x; 𝜃) + log 𝑝(x|y; 𝜃)) (1)

ここでは xが X言語の文、yが Y言語の文である。

3.2 BiNMTモデルに基づく反復的な逆翻訳

提案法は BiNMTと反復的逆翻訳を組み合わせる。
ただし、外部の単言語コーパスは使わずに元の対訳

コーパスを単言語コーパス対と見なすことで、新

たな疑似対訳コーパスの生成、BiNMTモデルをの
再学習を繰り返す。また、Imamuraら [9]と同様に、
ランダムサンプリングを用いて逆翻訳を行い、疑似

対訳コーパスを生成する。本手法に用いる反復的逆

翻訳の手順を以下に示す。言語 Xを言語 Yに翻訳
することは X→Y,言語 Yを言語 Xに翻訳すること
は Y→X,言語 Xと言語 Yの双方向翻訳は X↔Yと
する。

1 文対応のとれた言語 Xと Yのコーパス対 𝐶𝑋 と

𝐶𝑌 コーパスから X↔Yの双方向翻訳モデルを
学習する。このモデルをモデル 0とする。

2 以下の手順で X↔Yの双方向の翻訳モデルを再
学習する. iの初期値は 0である。
2.1 双方向の翻訳モデル iを用いて X→Y方向
で単言語コーパス𝐶𝑥を翻訳し、𝐶𝑖

𝑦を得る。
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図 2 反復的な逆翻訳を用いた BiNMTモデル学習

2.2 双方向の翻訳モデル iを用いて Y→X方向
で単言語コーパス𝐶𝑦を翻訳し、𝐶𝑖

𝑥を得る。

2.3 文対応の取れたコーパス対 𝐶𝑋 と 𝐶𝑌 で学

習データを初期化する。𝐶𝑖
𝑥 と 𝐶𝑦 の組みを

１つの疑似対訳コーパス (X→Y)として学
習データに追加する。同様に 𝐶𝑖

𝑦 と 𝐶𝑥 の

組みを疑似対訳コーパス (Y→X)として学
習データに加え、新しい学習データを構築

する。

2.4 モデル i を新しい学習データでファイン
チューニングし、得られた双方向翻訳モデ

ルをモデル i+1とする。
ファインチューニングし、新しい学習

データで双方向翻訳モデルを再学習し、

3 𝑖 = 𝑖 + 1としてステップ 2に戻る。

提案法のモデル学習の流れを図 2に示す。

4 実験

4.1 データ

本稿では International Workshop on Spoken Language
Translation (IWSLT-2015)の英語・ベトナム語翻訳タ
スクの小規模対訳コーパスを用い、英語 → ベト
ナム語及びベトナム語 → 英語の２つの方向の翻
訳タスクで実験を行った。IWSLT 2015コーパスの
tst2012 を開発データとし、tst2013 をテストデータ

として使用した。越英対訳コーパスの文数を表 4.1
に示す。英語文に対してはMosesキットの tokenizer
で文をトークン化した。ベトナム語文に対してはは

pyviライブラリの ViTokenizerで文をトークン化し
た。英語の文とベトナム語の文はMosesの truecaser
を用いて処理を行った。また、原言語の文と目的言

語の文を一括して部分単語単位を求める joint Byte
Pair Encoding(BPE) [10]で 5000のサブワードに分割
した。

表 1 IWSLT2015越英コーパスの対訳文体数
データ ファイル 文数

訓練 train 133,317
開発 tst2012 1,553
テスト tst2013 1,268

4.2 実験設定

ニューラル機械翻訳システムの実装には fairseqを
使用した。各方向の翻訳モデルと双方向ニューラル

機械翻訳モデルは fairseqの Transformerモデル [2]を
用いた。実験の全てのモデルは同じハイパーパラ

メータの設定を使用した。学習率が 1×10−8、ウォー

ムアップが 4000ステップ、学習率減衰が逆平方根、
ラベル平滑化が 0.1、ドロップアウトが 0.1、重み減
衰が 0.0001、損失関数がラベル平滑化クロスエント
ロピーである。モデル学習する際、Adamの最適化
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アルゴリズム（𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.98) を使用した。双
方向翻訳モデルの訓練データのソース側には各文の

先頭に翻訳方向を示すタグ < 𝑒2𝑣 >(英語→ベトナ
ム語), < 𝑣2𝑒 >(ベトナム語→英語)を追加した。逆
翻訳を行う際、ランダムサンプリングで単言語デー

タを翻訳した。反復的逆翻訳は、反復を 4回まで繰
り返した。ランダムサンプリングは予備実験により

temperature=0.8に設定した。

4.3 評価方法

機械翻訳モデルの自動評価手法として BLEUを用
いた。越英対訳コーパスで各単方向ニューラル機械

翻訳モデルを学習し、ベースラインとする。提案す

る双方向ニューラル機械翻訳モデルを学習し、ベー

スラインと比較し、双方向翻訳モデルが翻訳性能を

改善できるかを調査する。さらに、反復的な逆翻訳

手法を適用し、翻訳性能を改善できるか調査する。

また、Koehnらが提案したブートストラップ法 [11]
により 1000サンプルで有意差検定を行う。

4.4 実験結果

ベースラインの単方向翻訳モデルと双方向翻訳モ

デルの翻訳性能を表２に示す。ベースラインと比較

すると、双方向翻訳モデルが英越方向翻訳で+1.15、
越英方向翻訳で+1.6を向上した。また、ベースライ
ンと双方向翻訳モデルとの間で BLEUスコアの有意
差検定 (𝑝 < 0.01)を行い、両方向の翻訳性能には有
意差が存在することが確認した。

表 2 単方向翻訳モデルと双方向翻訳モデルの翻訳性能
モデル 英越方向 越英方向

ベースライン 26.58 20.08
BiNMT 27.73 (+1.15) 21.68 (+1.6)

反復的逆翻訳手法によって、各反復回数での翻訳

性能を表 3 と図 3 に示す。反復的逆翻訳手法によ
り、双方向翻訳モデルはそれぞれ英越翻訳方向で＋

2.61、越英翻訳方向で+3.05を改善した。英越翻訳方
向について、BiNMTモデル 1と BiNMTモデル 3の
差に対して有意差検定を行い、有意水準 𝑝 < 0.01で
差があることが確認できた。越英翻訳方向について

は、BiNMTモデル 1と BiNMTモデル 2の差に対し
て検定を行い、有意水準 𝑝 < 0.05で差があることが
確認された。

表 3 IBTを用いた双方向翻訳モデル
モデル 英越方向 越英方向

BiNMTモデル 0 27.73 21.68
BiNMTモデル 1 29.61 24.36
BiNMTモデル 2 29.97 24.91
BiNMTモデル 3 30.34 24.56
BiNMTモデル 4 29.92 24.87

図 3 繰り返し学習の各モデルの BLEUスコア

5 おわりに
双方向翻訳モデルを学習し、元の対訳コーパスを

単言語コーパスとみなして逆翻訳とモデル更新を繰

り返す反復的逆翻訳手法により、両方向の翻訳性能

を同時に改善する手法を提案した。IWSLT2015の英
越対訳コーパスで実験を行い、有効性を確認した。

各翻訳方向の単方向翻訳モデルと比較し、越英双方

向翻訳モデルは越英翻訳方向と英越翻訳方向を同時

に改善でき、反復的逆翻訳で更なる双方向翻訳モデ

ルの性能向上を達成した。本手法ではモデルの変更

が必要なく、また追加の学習データを使うことなく

元の学習データのみで両方向の翻訳性能を同時に向

上させることができる。

本稿の実験では英越言語対の小規模対訳コーパス

に行なったが、今後の研究として、他の言語対と大

規模対訳コーパスに本手法の有効性を検証したい。

コーパスサイズはどのように影響するかを調査した

い。また、本手法と他の手法を組み合わせ、翻訳精

度をさらに向上させる手法を研究したい。
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