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1 はじめに

近年、機械翻訳の分野において統計的機械翻訳 (SMT)

が盛んに研究が行われている。SMTは、特定の分野に

対する大量の対訳文書を用いて翻訳モデルの学習を行

う機械翻訳の手法である。SMTは対訳文書から自動的

に学習することが可能である一方、大量の対訳文書を

開発することが大きな課題となっており、以前の多く

の研究では数万文対程度の対訳文書のみで研究がなさ

れてきた。ここ十年ほどの間、特定の分野では何百万

文対もある対訳文書が自動的に生成されており、例え

ば、日英間での大規模対訳文書は約三百万文対の対訳文

書が特許文書から生成されている [1, 2, 3]。このような

自動的に生成された対訳文書は、SMTで研究を行うた

めの十分な量を有している。しかし、特許文書のよう

な、自動生成可能な対訳文書の分野は限られており、翻

訳対象の分野と自動生成される対訳文書の分野が一致

するとは限らない。SMTではある分野の対訳文書から

学習された翻訳モデルは他の分野の翻訳に用いる場合、

大きく精度が低下することが知られている [4]。そのた

め、大量の対訳文書が生成されている分野の対訳文書を

他の分野へ利用するためにはドメイン適応が必要であ

る。ドメイン適応では、目標とはしない大量のデータ

が存する分野を「アウトドメイン (OUT domain)」と呼

び、目標の分野を「インドメイン (IN domain)」と呼ぶ。

本稿では、特許文書翻訳から新聞文書翻訳へのドメ

イン適応を実現するために、共変量シフト下のインス

タンス重み付けを言語モデルに基づくリサンプリング

により近似する手法を提案する。本研究の実験では、

ランダムリサンプリングとインスタンス重み付けを用

いたリサンプリングの二つの手法を比較する。ランダ

ムリサンプリングはアウトドメインの対訳文書から無

作為に選択された対訳文書をインドメインの対訳文書

に付加してドメイン適応を行う。インスタンス重み付

け [5] はアウトドメインのそれぞれの文に対して、イン

ドメインでの出現確率をアウトドメインでの出現確率

で割った値を重みとして与えサンプリングを行う。し

かし、インスタンス重み付けを正確に行う場合は重み

を反映させるために SMTの学習ツールの修正を行う

必要があるが、学習ツールは非常に複雑でありブラッ

クボックス的に扱える方が好ましい。そこで、アウト

ドメインの各文対に対してそれぞれのドメインでの出

現確率の比を基にした重みにより、アウトドメインの

各文をリサンプリングしてインドメインに付加するこ

とでインスタンス重み付けの近似を行う。また、本研

究ではインスタンス重み付けに閾値を設け、閾値以上

の重みを持つ全ての文書をインドメインへ付加する手

法についても性能評価した。

2 ドメイン適応

ドメイン適応とは、転移学習とも呼ばれており、モ

デルまたはデータを解析対象ではないがデータが大量

に存在する分野から解析対象の分野に対して適応させ

る手法である。ドメイン適応は、解析対象の分野の解

析の精度を上昇させることを目的としている。ドメイ

ン適応では、解析対象の分野のモデルまたはデータを

「インドメイン」または「ターゲットドメイン」と呼び、

解析対象の分野と異なる分野のモデルまたはデータは

「アウトドメイン」または「ソースドメイン」と呼ばれ

ている。本稿では、解析対象の分野をインドメイン、解

析対象ではない分野をアウトドメインと呼ぶ。

2.1 関連研究

ドメイン適応はモデル適応 [6] とインスタンス重み

付け [5] のふたつに大きく分類することが出来る。イ
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ンスタンス重み付けは更に、メトリクスアプローチ、重

み付け最適化アプローチ、共変量シフトの三種類に分

類することが出来る。メトリクスアプローチはインド

メインとアウトドメインのそれぞれの文書の距離を重

みとして与える手法である。SMTではいくつかメトリ

クスアプローチについての研究があり、それぞれの文

対に対してクロスエントロピーを用いる手法 [7] やク

ロスエントロピー距離を用いる手法 [8] がある。メト

リクスアプローチでは、閾値を設定し、その値に基づい

てアウトドメインから文対を選択している。重み付け

最適化アプローチでは、学習用データの文/句に対して

重み付けを行い、その重みが目的関数に対し最良の結果

になるようにインドメインの学習用データの重み付け

を調整する手法である [9, 4]。共変量シフト [10, 5]は

それぞれの文に対してインドメインの出現確率とアウ

トドメインの出現確率の確率比を重みとして与える手

法である。つまり、それぞれの文のインドメインでの

出現頻度を重みとして考えている。最近の研究では重

みを目的関数に直接組み込む手法と、重みについての

閾値で文を選択する手法が提案されている。本研究の

手法はインスタンス重み付けであるが、SMTに使用し

ている点と、確率比に基づいたリサンプリングによっ

て近似を行っている点が相違点である。

本研究に最も近い研究として Gasćoらの研究 [11]が

挙げられる。彼等の手法も SMTのためのリサンプリ

ングによるドメイン適応である。本研究との相違点は、

本研究ではインドメインでの出現確率とアウトドメイ

ンの出現確率を用いた共変量シフトによって重み付け

をしているのに対し、彼等の研究ではインドメインの

確率のみを利用していることである。

2.2 SMTのためのインスタンス重み付け

与えられた学習用データの対訳文書 (si, ti)
N
i=1 に対

してのパラメータ推定式を示す。ただし、si は原言語

であり、ti は目的言語である。

θ̂ = arg max
θ

∑
s∈S

∑
t∈T

p(s, t) log p(t|s; θ)

≈ arg max
θ

∑
s∈S

∑
t∈T

p̃(s, t) log p(t|s; θ)

= arg max
θ

N∑
i=1

log p(ti|si; θ)

(1)

S は原言語、T は目的言語を表し、p̃ は経験分布を表

す。インスタンス重み付けは式 2 のように導出するこ

とができる。

θ̂ = arg max
θ

∑
s∈S

∑
t∈T

pin(s, t) log p(t|s; θ)

= arg max
θ

∑
s∈S

∑
t∈T

pin(s, t)

pout(s, t)
pout(s, t) log p(t|s; θ)

≈ arg max
θ

N∑
i=1

pin(si, ti)

pout(si, ti)
log p(ti|si; θ)

(2)

pin はインドメインの出現確率であり、pout はアウトド

メインの出現確率である。インスタンス重み付けはそ

れぞれの文対に対してインドメインとアウトドメイン

の確率比を計算して重みとして与える。つまり、それ

ぞれの文対にはインドメインでの出現頻度が重みとし

て与えられることになる。

3 SMTのためのランダムリサンプリング

ドメイン適応には二種類の単純かつ優れたベースラ

イン手法がある。ひとつはインドメインの学習用デー

タのみで翻訳モデルを学習する手法であり、もうひと

つがインドメインとアウトドメインの学習用データを

結合させて翻訳モデルを学習する手法である。しかし、

後述する本実験ではインドメインの学習用データのみ

で学習を行った場合と比べ、インドメインとアウトド

メインの学習用データを結合させて学習を行う場合の

方が精度が低下した。原因として、インドメインより

もアウトドメインの方が対訳文書が大量にあるため、

インドメインに対してアウトドメインの影響を与えす

ぎたことが考えられる。

この問題を解決する手法として、SMT でドメイン

適応を行う場合のランダムリサンプリングによる手法

[12] について説明する。この手法は元々データの二値

分類を行う場合のデータ不均衡問題を解決するための

手法であるが、ドメイン適応に応用することができる。

ランダムリサンプリングにはオーバーリサンプリング

とアンダーリサンプリングの二種類があり [12]、どち

らの手法でも元々のインドメインとアウトドメインの

学習用データセットを利用する。オーバーサンプリン

グはインドメイン内から無作為に選択された文を更に

加えることでインドメインの学習用データを増加させ

る手法である。アンダーサンプリングはアウトドメイ

ンから無作為に選択された文を削除することでアウト

ドメインの学習用データを減少させる手法である。本

研究では、アンダーサンプリングをランダムリサンプ

リングの手法として実験を行った。
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4 SMTのためのリサンプリングによるイン
スタンス重み付け

SMTのためのリサンプリングによるインスタンス重

み付けの提案手法について説明する。式 2 を近似する

ことで式 3を得ることが出来る。

θ̂ = arg max
θ

N∑
i=1

pin(si, ti)

pout(si, ti)
log p(ti|si; θ)

≈ arg max
θ

N∑
i=1

pin(ti)

pout(ti)
log p(ti|si; θ)

(3)

ただし、pin(t) はインドメインの言語モデル、pout(t)

はアウトドメインの言語モデルを表している。それぞ

れの言語モデルは n-gramの言語モデルで定義される。

本実験では Kneser-Neyスムージングによる 5-gram

の言語モデルを n-gramの言語モデルとする。5-

gramの Kneser-Neyスムージングによる言語モデル

は SRILM ツールキットを用いて学習した。式 4 でそ

れぞれの文の出現確率を示す。

p(w1w2. . .wn) ≈
n∏

j=1

p(wj |wj−4wj−3wj−2wj−1) (4)

ただし、w は各文のそれぞれの単語であり、

p(wj |wj−4wj−3wj−2wj−1)は単語 wj に対する 5-gram

の確率を表す。ある文 t が与えられた時、pin(t) と

pout(t) はそれぞれドメインで学習された 5-gramの言

語モデルから計算される。

ある文 tが与えられたとき、式 3の pin(t)/pout(t)よ

り重み w(t) が求められる。重み w(t) は文 t のインド

メインでの出現頻度に相当する。提案手法では、アウ

トドメインの対訳文 (s, t) を w(t) が 1 未満の場合は

w(t) を確率とみなしてサンプリングを行い、w(t) が

1 以上の場合は一度だけ (s, t) をインドメインへ付加

する。w(t) が 1 以上の時にサンプリングしないのは、

w(t)の値が非常に大きな値をとる可能性があるからで

ある。リサンプリング回数を w′(t)として式 5に示す。

w(t) =
pin(t)

pout(t)
, w′(t) =

{
w(t) if w(t) < 1

1 otherwise
(5)

また、先行研究では閾値を用いて文を選択する手法

があるため、本研究でも式 5の重み w(t)に対して閾値

表 1 データセット

分野 学習用セット 開発用セット テストセット

(文量) (文量) (文量)

特許 3,166,284 - -

新聞 130,000 500 10,000

を設定して文対 (s, t) の選択を行った場合についても

実験を行う。

5 実験

本実験では、英日間のランダムリサンプリングと提

案手法の翻訳精度の比較を行った。

5.1 実験設定

本実験では、インドメインに新聞文書、アウトド

メインに特許文書を使用した。英日の特許の対訳文

書には共用タスクセット NTCIR10(PatentMT)から

3, 166, 284 文対を使用した。英日の新聞の対訳文書

には JENAADから 130, 000 文対を使用した。表 1は

本実験で使用したデータセットの詳細である。言語モ

デルは Kneser-Neyスムージングによる 5-gramの言語

モデルを用いた。また、インドメインの言語モデルの

学習には新聞文書の学習用データセット、アウトドメ

インの言語モデルの学習には特許文書の学習用データ

セットをそれぞれ用いた。

アライメントには GIZA++ 1.0.7を使用し、言語モデ

ルの学習には SRILM 1.5.12 を使用した。日本語文の

トークン化には Mecab0.98 と ipadic2.7.0 を用いた。

SMTツールには Mosesと MERTを使用した。精度評

価は BLEUスコアを用いた。翻訳方向は英日方向のみ

の翻訳だけを行った。

実験は、提案手法の他に、インドメインの対訳文書

のみを用いて学習した場合、インドメインの対訳文書

とアウトドメインの対訳文書を結合して学習した場合、

アウトドメインをアンダーサンプリングした場合、イ

ンスタンス重みに閾値を用いた場合の五種類について

行った。

5.2 実験結果

表 2は、実験の各手法の結果を表している。「ベース

ライン (インドメイン)」は、インドメインの学習用デー

タセットのみで学習した結果を表している。「ベースラ

イン (インドメイン +アウトドメイン)」はインドメイ

ンとアウトドメインの学習用データを結合した学習用

データセットで学習した結果を表している。「ランダム
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リサンプリング」はアウトドメインの学習用データに

アンダーサンプリングを行い、インドメインの学習用

データと組み合わせて学習した場合の結果を表してい

る。「インスタンス重み付け (リサンプリング)」は、提

案手法のリサンプリングを用いたインスタンス重み付

けの手法であり、「インスタンス重み付け (閾値設定)」

は、インスタンス重み付けの重みに対して閾値を設定

してアウトドメインの学習用データからデータを選択

した場合の結果を表している。

インスタンス重み付けによるリサンプリングは、ア

ウトドメインの学習用データセットから 441文対しか

選択されなかった。しかし、表 2からわかるように、

BLEU スコアは他の手法と比較して最大になり、イン

ドメインのみで学習した場合と比べ、0.65ポイントの

上昇が確認できた。ランダムリサンプリングの結果は、

インドメインの学習用データのみで学習した場合と比

較すると、0.20ポイント精度が低下した。インスタン

ス重み付けに閾値設定をした場合の結果は、インドメ

インの学習用データのみで学習した場合と比べ、0.41

ポイントの上昇が確認できた。

表 3は、開発用セットに対するランダムリサンプリ

ングとインスタンス重み付けの閾値毎の学習結果を表

している。ランダムリサンプリングでは、10,000文を

追加した場合に開発用セットで最も高い精度を得るこ

とができた。また、インスタンス重み付けの閾値設定で

は、10,000文を追加した場合に最も高い結果を示した。

6 おわりに

本稿では、特許文書翻訳から新聞文書翻訳へのドメ

イン適応を実現するために、共変量シフト下のインス

タンス重み付けを言語モデルに基づくリサンプリング

により近似する手法を提案した。インスタンス重みを

用いたリサンプリングは、アウトドメインの各文に対

してインドメインとアウトドメインの確率比を重みと

したサンプリングを行ってインドメインに適応させる。

インスタンス重みによって選択される文対の集合は、

アウトドメインのデータの中でもインドメインらしい

データが選択されている。また、インスタンス重みに

閾値を設定し、閾値よりも重みが大きい文を選択して

インドメインに適応させる手法についても実験を行っ

た。本研究では、n-gramの言語モデルを使ってインド

メインとアウトドメインでの各文対の生成確率の計算

を行った。実験では、提案手法であるリサンプリング

表 2 結果

BLEU (%)

ベースライン (インドメイン) 13.93

ベースライン (インドメイン +アウトドメイン) 12.67

ランダムリサンプリング 13.73

インスタンス重み付け (リサンプリング)(提案手法) 14.58

インスタンス重み付け (閾値設定) 14.34

表 3 閾値毎のリサンプリングの結果

追加文量 ランダム インスタンス重み付け

リサンプリング (閾値設定)

(BLEU (%)) (BLEU (%))

ベースライン (インドメイン) 0 13.44 -

10,000 13.97 13.69

20,000 13.36 13.48

40,000 13.10 13.48

リサンプリング 80,000 13.78 13.54

500,000 12.79 12.30

1,000,000 12.35 12.10

2,000,000 12.35 11.59

ベースライン 3,166,284 12.27 -

(インドメイン +アウトドメイン)

を用いたインスタンス重み付けが最も高い精度を示し

た。提案手法は、閾値を設定する必要がなく、一度のサ

ンプリングでドメイン適応のためのデータセットを決

定することができるため、閾値を設定するためのコス

トが必要ない点も利点に挙げられる。
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