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図 1: 本稿の方式のフロー

1 はじめに

近年の機械翻訳は，エンコーダー・デコーダー方式

のニューラル機械翻訳 (NMT) (Sutskever et al., 2014;

Bahdanau et al., 2015)が主流となってきている．こ

れは，入力文（原文）をエンコーダーによって，状態

と呼ばれる数値ベクトルに符号化し，デコーダーが状

態に基づいて翻訳文を生成する方式である．エンコー

ダー・デコーダー方式は従来の統計翻訳方式に比べ，

高品質な翻訳文を生成することが可能であるが，この

訓練には大量の対訳文が必要である．しかし，大規模

対訳コーパスは，単言語コーパスに比べ，一般的に入

手が難しい．

この問題に対し，Sennrich et al. (2016a)は，目的

言語の単言語コーパスを原言語へ逆翻訳して疑似対訳

文を生成し，対訳コーパスと混合して訓練する方法を

提案した（図 1）．この方法の利点は，疑似対訳文と

いっても，目的言語側は人が作成した正しい文が使用

されるため，デコーダーは正しく訓練されることであ

る．そのため，単言語コーパスから言語モデルを構築

する方法に比べても，安定した精度向上が可能である．

しかし，エラーを含む疑似原文で訓練するため，エン

コーダーの精度向上にはあまり寄与していない可能性

がある．

そこで本稿では，Sennrich et al. (2016a)の方法を

拡張し，目的言語の単言語コーパスでエンコーダー

（アテンションを含む）を強化して，翻訳器全体の精

度向上を試みる．本稿の提案方式は，逆翻訳によって

疑似原文を生成する際，サンプリングによって複数の

文を生成して訓練に用いる．複数の疑似原文を用いる

ことにより，以下の効果を期待する．

• 個々の疑似対訳文に含まれるエラーを平均化して，
影響を軽減させる．

• 機械翻訳で作成した対訳は，どうしても単調（いつ
も同じような訳）になるため，複数の疑似原文で，

人間に近い多様性を確保する．

実験では，1文あたりの疑似原文数を増やすにした

がい，翻訳品質は向上した．人手で逆翻訳をした場合

（つまり，通常の対訳文を追加した場合）と比較して

も，近い品質が出せることがわかった．

2 提案方式: 単言語コーパス逆翻訳
によるエンコーダーの訓練

2.1 疑似原文生成

提案方式で使用する逆翻訳器は，比較的小規模な対

訳コーパス（ベース対訳コーパスと呼ぶ）で訓練され

たNMTである．目的言語の単言語コーパスから 1文

ずつ取り出し，逆翻訳器で原言語文を生成する．ただ

し，逆翻訳器は尤度の高い文を出力するのではなく，ラ

ンダムサンプリングで生成する．つまり，デコーダー

は 1単語を出力する際，出力単語の事後確率分布を生

成するが，そこから取り出す単語を，確率最大のもの

ではなく，確率分布で重み付けされたサンプリングで

決定する．

y ∼ Pr(yn|y<n,x) (1)

ただし，yは出力単語，yn はその位置での単語分布，

y<n は出力単語履歴，xは入力単語列である．

表 1は，疑似原文の生成例である．逆翻訳器が出力

する対数尤度でソートしてある．これを見るとわかる

ように，人手逆翻訳（参照訳）と同一，または近い疑

似原文が多く生成されている．一方，5番目の疑似原
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表 1: 疑似原文生成例（英日翻訳）
対数尤度 疑似原文
-2.25 what should i do when i get injured or

sick in japan ?
-2.38 what should i do if i get injured or sick

in japan ?
-5.20 what should i do if i get injured or ill-

ness in japan ?
-5.52 what should we do when we get injured

or sick in japan ?
-13.87 if i get injured or a sickness in japan ,

what shall i do ?

目的言語 日本 で 怪我 や 病気 を し た とき は ど
う すれ ば いい の でしょう か ?

人手逆翻訳 what should i do when i get injured or
sick in japan ?

文は節が倒置されており，語順の観点からは，人手逆

翻訳とはかなり異なる．この疑似原文は，尤度も低い

ため，Nベスト翻訳では通常出力されない文であるが，

サンプリングであれば，このような多様性のある疑似

原文も生成できる．

2.2 エンコーダーの訓練

生成された疑似原文は，目的言語文と対で疑似対訳

文にして，（順）翻訳器の訓練に使用する．基本的には

ベース対訳コーパスと疑似対訳コーパスを混合して学

習を行う．

しかし，目的言語 1 文に対して複数の疑似原文を

使っている場合，両者を単純に混合すると，疑似対訳

が過度に学習される．この問題を避けるため，ベース

対訳と疑似対訳の学習率を変えて学習する．具体的に

は，まず，ベース対訳と疑似対訳で個別にミニバッチ

集合を構成する．そして，ベース対訳の学習率 η に対

し，疑似対訳の学習率を η/N にして，ミニバッチに

付与する．ただし，N は，目的言語 1文あたりの疑似

原文数である．そして両者をシャッフルして学習する．

なお，単言語コーパスとベース対訳コーパスのドメ

インが同じ場合は，上記のとおり訓練すればよい．も

し，両者のドメインが異なる場合は，この後にベース

対訳で追加訓練して，ドメイン適応させることが望ま

しい．1

2.3 疑似対訳のフィルタリング

本稿の狙いの一つは，個々の疑似原文に含まれるエ

ラーを軽減することである．エラーを直接軽減するに

は，疑似対訳の品質でフィルタリングする方法も考え

られる．今回，複数の疑似原文（疑似対訳プールと呼

1本稿では，追加訓練は行わなかった．

表 2: コーパスサイズ
種別 文数

対訳 ベース対訳 400,000文
開発 2,000文
テスト 2,000文

単言語 GCPコーパス 1,552,475文
(日本語) BCCWJ 4,791,336文

ぶ）の中から，以下の 3種類のフィルタリング方法を

検討する．

• 疑似対訳プールから，尤度により選択する．ただ
し，尤度は疑似原文の長さで補正した値（本稿で

は長さ補正尤度 lllen と呼ぶ）を使用する (Oda et

al., 2017)．

lllen(y|x) =
∑
t

logPr(yt|x,y<t) +WP · T (2)

ただし，右辺第 1項は逆翻訳器が出力した対数尤

度，WP は単語ペナルティ（WP ≥ 0），T は疑似

原文の単語数である．単語ペナルティは，開発セッ

トにおいて，翻訳文と参照訳の長さがほぼ同じに

なるように設定する．

• 疑似対訳プールから，信頼度に基づいて選択する．
信頼度は，機械翻訳文の品質推定タスクで用いられ

ている指標 (Fujita and Sumita, 2017)を使用する．

これは，機械翻訳文が許容可能かどうかを，SVM

で学習し，文単位の信頼度として出力するもので

ある．

• 疑似対訳プールから，ランダム選択する．疑似原
文の生成数を減らした場合と同じ．

3 実験

3.1 実験設定

コーパス 本稿で用いたコーパスのサイズを表 2に示

す．対訳コーパスは，我々が開発した GCPコーパス

(今村，隅田, 2018) を使用した．これは 10言語のパ

ラレルコーパスであるが，今回は日本語，英語，中国

語対訳部分を用い，英日翻訳，および中日翻訳で実験

した．GCPコーパスのうち，40万文をベース対訳と

し，残り約 155万文を単言語コーパスとして用いた．

同一コーパスをベース対訳と追加の単言語コーパスに

分割した理由は，既存対訳を精度向上の上限として比

較したいためである．

また，ベース対訳とはドメインが異なる単言語コー

パスとして，現代日本語書き言葉均衡コーパス (BC-

CWJ)1.1の，1024文字以下の約 480万文を使用した．
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すべてのコーパスは，内部開発の形態素解析器で単

語分割した．さらに，日本語，英語，中国語それぞれ

独立に，ベース対訳から獲得したバイトペア符号化

(Sennrich et al., 2016b)ルールで，1.6万のサブワー

ドに分割して使用した．

翻訳システム 今回使用した翻訳器は，OpenNMT

(Klein et al., 2017) である．これを，2.1，2.2 節対

応に改造して使用した．

エンコーダーは 2レイヤー Bi-LSTM (500+500次

元),デコーダーは 2レイヤーLSTM(1,000次元)とし，

最適化は確率的勾配降下法 (SGD)を使用した．ベー

ス対訳コーパスの学習率は，1.0で 14エポック，その

後半減させながら 6エポック学習した．ミニバッチサ

イズは 64とした．

翻訳はビーム幅 10で 10ベスト翻訳を生成後，長さ

に基づくリランキング (Morishita et al., 2017) を行

い，翻訳文の長さを補正した．補正のためのスコアは，

式 (2)を使用した．翻訳文の長さを補正することによ

り，BLEUスコアにおける簡潔ペナルティの影響を受

けずに，翻訳文の品質を比較することができるように

なる．

逆翻訳も同一のシステムで行った．ただし，生成は

2.1 節の方法で 10 個の疑似原文を生成し，そこから

フィルタリングして疑似対訳文を作成した．

対比方式 本稿では，ベース対訳のみの場合をベース

ラインとし，単言語GCPコーパスを人手逆翻訳した

もの（すなわち本来の対訳文）をすべて追加した場合

を，翻訳品質の上限と考える．そして，以下の方式の

比較を行う．

• 目的言語 1文あたりの疑似原文数による翻訳品質

• 2.3節で述べたフィルタリング方法 3種類

• 疑似原文生成方法を，サンプリングではなく，Nベ
スト生成にした場合

評価 翻訳品質は，BLEU (Papineni et al., 2002)で

評価する．検定は，multevalツール（ブートストラッ

プ再サンプリング方式）2を用い，有意水準を 5%とし

て行った（p < 0.05）．

3.2 GCPコーパスでの実験結果

まず，単言語コーパスとして，GCPコーパスを用

いた結果について説明する．

2https://github.com/jhclark/multeval

表 3: 単言語コーパスに GCPコーパスを用いた場合

(疑似原文数 6のとき．カッコ内はベース対訳のみか

らの増分)
英日翻訳 中日翻訳

方式 BLEU BLEU

ベース対訳のみ 26.19 37.08

尤度による選択 30.41 (+4.22) 42.14 (+5.06)
信頼度による選択 30.59 (+4.40) 42.22 (+5.14)
ランダム選択 30.27 (+4.08) 42.09 (+5.01)
Nベスト生成 29.62 (+3.43) 40.77 (+3.69)

人手逆翻訳 31.05 (+4.86) 42.37 (+5.29)

GCPコーパスを追加した場合の疑似原文数とBLEU

スコアの関係を図 2に示す．(a)は英日翻訳，(b)は中

日翻訳の結果である．また，表 3は，疑似原文数が 6

のときの数値を取り出したものである．

英日翻訳，中日翻訳ともに，単言語コーパス 1文に

つき，複数の疑似原文を与えた方が，BLEUスコアは

向上する．目的言語の文数は，ベース対訳のみを除き，

すべての場合で同じなので，複数の疑似原文を学習す

ることは，エンコーダーの精度向上に有効であると言

える．特に，表 3の尤度，信頼度，ランダム選択のよ

うに，ベース対訳のみから人手逆翻訳への BLEUス

コア向上分（英日で+4.86）のうち，8割以上を単言

語コーパスで達成できている（同+4.08～+4.40）点は

特筆すべきである．しかし，どの方式も，人手逆翻訳

の BLEUスコアには若干届かず，本来の対訳文を代

用するところまでは至らない．

次に，疑似対訳のフィルタリング方法（尤度，信頼

度，ランダム）を比較すると，データによってばらつ

きはあるが，ほぼ，どの方式も同じような BLEUス

コアを示している．実際，検定を行ったところ，中日

翻訳では，すべての場合において有意差はなかった．

英日翻訳の場合，いくつかのケースで有意差が現れた

（たとえば，疑似原文数 2のときのランダム選択と信

頼度選択）が，有意差なしのケースも多く，強い傾向

は見られなかった．また，疑似原文の生成方法を，N

ベスト生成にしたところ，提案方式（サンプリング）

に比べ，明らかに BLEUスコアが低くなった，

今回，ベース対訳が 40万文と，元々高品質な逆翻

訳器を使用したため，尤度や信頼度によるフィルタリ

ングはあまり効果がなく，疑似原文の多様性の方が精

度向上に寄与したものと思われる．

3.3 BCCWJでの実験結果

表 4は，単言語コーパスとして BCCWJを使用し

たときの実験結果である．なお，リソースの関係で，
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図 2: 単言語コーパスに GCPコーパスを用いた場合の疑似原文数と BLEUスコア

表 4: 単言語コーパスに BCCWJを用いた場合 (尤度

フィルタリング)
疑似原文数 BLEU

0 (ベース対訳のみ) 26.19
1 28.72
2 30.24
4 30.56

(人手逆翻訳) 31.05

今回は英日翻訳，尤度によるフィルタリングのみ，実

験を行った．

BCCWJの場合も，GCPコーパスと同様に，疑似原

文数を増加させると，BLEUスコアは向上する．コー

パスサイズが異なるので，両者の直接比較はできない

が，異なるドメインの単言語コーパスでも，数倍の量

を使用すると，同一ドメインコーパスと同程度の品質

向上が達成できている．

4 まとめ

本稿では，Sennrich et al. (2016a)が提案した，単

言語コーパスの逆翻訳法を拡張し，サンプリングに

よって複数の疑似原文を生成することによって，エン

コーダー（およびアテンション）を強化した．疑似対

訳コーパス学習の際は，ベース対訳コーパスと学習率

を変えて学習して，疑似対訳コーパスに過度に適応す

る問題を避けた．その結果，目的言語 1文に対する疑

似原文数を増加させると，翻訳品質が向上し，人手逆

翻訳に近づくことを確認した．また，より良質な疑似

対訳を得るために，疑似原文のフィルタリングを試み

た．しかし，今回の実験では，有効性を確認すること

はできなかった．

今後は，より小規模なベース対訳コーパスでの効果

を確認するとともに，原言語側の単言語コーパスの利

用も検討してゆきたいと考えている．
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