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1 はじめに

近年，機械翻訳ではニューラルネットワークを用い

た系列変換モデルによるニューラル機械翻訳 (NMT)

モデルが広く使われている．NMTは，従来の統計的

機械翻訳モデルよりも高い翻訳性能を持ち，人手によ

る辞書やルールの作成の必要がないという利点を持つ

が，十分な翻訳性能を獲得するためにはこれまで以上

に大量の対訳コーパスを必要とする．対訳コーパスの

構築はコストが高く，大規模な対訳コーパスの構築は

極めて困難である．その上，翻訳対象と異なるドメイ

ン (ドメイン外)の対訳コーパスから学習したモデル

では，翻訳対象ドメイン (ドメイン内)で十分な翻訳

性能を発揮することはできない深刻な問題がある．

そのため，ドメイン内の学習データが少ない場合に

それを使って，ドメイン外の豊富な学習データから学

習したモデルのドメイン内での翻訳性能を改善させ

る教師ありドメイン適応の研究が行われている [2, 1]．

しかし，教師ありドメイン適応手法では，少量とはい

えドメイン内の対訳コーパスを必要とするため，対訳

コーパスが存在しない場合は適応を行うことができ

ない．

本稿では，このようなケースにおいても使用できる

対訳でない原言語側と目的言語側の 2つの単言語コー

パスを用いた教師なしドメイン適応手法を提案する．

本手法は，従来のNMTモデルに変更を加える必要は

ない．ドメイン内単言語コーパスから擬似的に作成し

たドメイン内対訳コーパスをドメイン外対訳コーパス

に追加し再学習することを繰り返すことで実現できる．

双方向の翻訳モデルを相互に性能を改善するように学

習を繰り返すため，同時に両方向の翻訳モデルの性能

を改善できる．

英日及び日英翻訳タスクにおいて，Asian Scien-

tific Paper Excerpt Corpus (ASPEC)から NTCIR-8

PATMTコーパスへドメイン適応の実験を行った結果，

ドメイン適応を行わなかったモデルと比べ，日英翻訳

で+14.5，英日翻訳で+20.1ポイント BLEUが向上し

た．また，Sennrichらの先行研究と比べても，日英翻

訳で+12.6，英日翻訳で+12.1ポイント BLEUが向上

したことを確認した．

2 関連研究

2.1 ニューラル機械翻訳の半教師あり学習

翻訳モデルの学習に対訳コーパスと併用して入手が

容易な単言語コーパスを活用する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

言語コーパスから学習した RNN言語モデルをニュー

ラル機械翻訳モデルと統合する方法を考案している．

Zhangら [9]は目的言語側と原言語側の単言語コーパ

スを利用し，両方向の翻訳モデルを連結して得られる

オートエンコーダとマルチタスク学習を行う方法を考

案している．Xiaら [4]は対訳コーパスから双方向の翻

訳モデルが学習できることを利用し，両モデルの関係

をノイズ混じりの通信経路に見立て，強化学習により

同時に学習する方法を提案した．また，Zhangら [10]

は，原言語側と目的言語側の単言語コーパスを逆翻訳

して，同時に学習を行う手法を EMアルゴリズムで定

式化している．本研究は Zhangら [10]のアプローチ

を単純化した手法を提案し，ドメイン適応に適用する

ものである．

2.2 ニューラル機械翻訳のドメイン適応

ドメイン適応手法として，ドメイン内の学習データ

に対訳コーパスを用いるもの (教師あり)[2, 1]と単言語

コーパスを用いる方法 (教師なし)[8]がある．Freitag

ら [2]は転移学習した翻訳モデルと学習前の翻訳モデル

をアンサンブルすることによりドメイン内コーパスへ

のオーバーフィットを防ぎ，翻訳性能を改善した．Chu

ら [1]はドメイン外コーパスとドメイン内コーパスに

それぞれ”out-of-domain”,”in-domain”タグを付加し，
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転移学習をすることで翻訳性能が向上したことを報告

している．

Sennrichら [8]は，目的言語側の単言語コーパスを

逆翻訳し，学習データに加えることで翻訳性能が大き

く向上することを報告した．この手法は，単言語コー

パスによる半教師あり学習手法であるが，ドメイン適

応においても有効であることを示している．提案法は，

Sennrichらの手法を双方向かつ反復的に拡張したもの

になっている．

3 提案手法

提案手法は，ドメイン外の対訳コーパスの他に，翻

訳対となる２つの言語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．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 NMTモデルを学習する．以降，

これをモデル 0と呼び，モデル番号 iを 0に初期

化する．

2 X-Y NMTモデル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 NMT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 NMTモデルを

学習し，X-Y NMTモデル i+1とする．

3 Y-X NMTモデル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 NMT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 NMTモデルを

学習し，Y-X NMTモデル i+1とする．

4 i ← i+1としてステップ 2に戻る．

図 1: 翻訳対となる２つの言語の単言語コーパスを用

いた反復学習のフロー

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，NMTモデルの性能改善を

図る．

4 実験

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[7]を使用する．

ドメイン適応を行わないモデル (モデル 0,ベースライ

ン)，Sennrichら [8]の手法 (モデル 1に相当)，ドメイ

ン内対訳コーパスから教師あり学習を行ったモデルと

性能を比較する．

4.1 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)[6] 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，２

つの言語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
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図 2: ドメイン適応の反復学習の各学習段階における

BLEU推移

表 1: テストデータに対する未知語率 (%)

翻訳モデル 英日翻訳 日英翻訳

モデル 0 9.3 21.0

モデル 1 13.0 26.5

モデル 2 4.2 1.4

モデル 5 2.1 1.3

モデル 9 1.9 1.2

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MeCab1により分かち書きを行った．

4.2 実験条件

ニューラル機械翻訳システムには OpenNMT[5]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，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 30Kとした．

ASPECコーパスの全文から英日，日英の双方向の

初期モデル (モデル 0)を学習した．モデル 0のボキャ

ブラリは，ASPECの対訳コーパスで出現頻度の高い

30Kを選択した．モデル 1以降のボキャブラリは，モ

デル iの再学習の度にNTCIR8-PATMTの単言語コー

パスから作成する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．

1http://taku910.github.io/mecab/

4.3 実験結果

図 2は，提案手法の反復学習の各NMTモデル iの

BLEU推移を表している．表 2に，各条件でのBLEU

を示す．図 2から英日翻訳，日英翻訳共にモデルを

再学習するごとに BLEUが向上しており反復学習が

有効なことがわかる．モデル 0(ドメイン適応を行わず

ドメイン外対訳コーパスのみで翻訳モデルを学習する

ベースライン)に対し英日翻訳でBLEUが+20.1(モデ

ル 11)，日英翻訳で+14.5(モデル 10)ポイント改善さ

れた．また，Sennrichら [8]の手法に相当するモデル

1と比べても，英日翻訳で BLEUが+12.1，日英翻訳

で＋ 12.6ポイント改善されている．これらにより提

案手法の反復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．

図 2の英日翻訳モデルと日英翻訳モデルの BLEU

を比べると，モデル 2では日英翻訳の精度向上が大き

く，次のモデル 3では英日翻訳，モデル 4では再び日

英翻訳，というように改善される翻訳方向が交互に入

れ替わっていることがわかる．精度向上は学習に用い

る擬似対訳コーパスの質，すなわち一つ前の逆翻訳モ

デルの精度，に依存するため，大きく改善した方向の

翻訳モデルは次のモデルでは反対方向の翻訳モデルの

改善に大きく貢献する．本実験結果では結局，モデル

0で精度の高い方から派生するモデル (日英で iが偶

数，英日で iが奇数)の方が，もう一方の精度の低い

方から派生するモデル (日英で iが奇数，英日で iが偶

数)より一貫して精度が良い．モデル 11まで学習した

場合は，日英モデル 10，英日モデル 11がベストなモ

デルとなっている．

また，ドメイン内の対訳コーパスを用いて学習し

た場合 (表 2の Oracle)と比較すると，提案法 (英日

27.91，日英 25.83)は 10万対の対訳コーパスで学習し

たモデル (英日 25.30，日英 25.21)と同等の性能を達

成していることがわかる．このことは，対訳コーパス

の 15倍のサイズ (文タイプで数えると 30倍)の単言

語コーパスを収集すれば，本手法により教師あり学習

と同等の翻訳性能を達成できることを示している．

表 1に，各翻訳モデルのテストデータに対する原言

語側の未知語率を示す．モデル 0(ベースライン)，モ

デル 1(Sennrichらの手法)の未知語率が高いのに対し，

モデル 2で急激に低下し，以降少しずつ未知語が減少

している．未知語の観点からも，Sennrichらの手法を

2回以上適用する提案法がドメイン適応において特に

有効であることが分かる．
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表 2: 反復学習における教師なしドメイン適応と従来法の比較
ドメイン外コーパス ドメイン内コーパス 翻訳モデル 英日翻訳 日英翻訳

(ASPEC) (NTCIR PATMT) (適応手法) (BLEU) (BLEU)

対訳 100万ペア - モデル 0 (適応なしベースライン) 7.78 11.31

対訳 100万ペア 単言語 150万+150万 モデル 1 ([Sennrich et al.]) 15.79 13.17

対訳 100万ペア 単言語 150万+150万 モデル 10 (提案法) 26.21 25.83

対訳 100万ペア 単言語 150万+150万 モデル 11 (提案法) 27.91 24.53

- 対訳 10万ペア　 Oracle 25.30 25.21

- 対訳 150万ペア Oracle 39.96 36.02

翻訳モデルの原言語側ボキャブラリは，擬似コーパ

スを作成するのに用いられる直前の反対方向の翻訳モ

デルのボキャブラリに制限される．例えば，日英翻訳

のモデル 1 の日本語ボキャブラリは，英語の単言語

コーパスを英日翻訳のモデル 0で翻訳した結果から構

築されるため，モデル 0の目的言語側ボキャブラリの

範囲に制限されるが，モデル 0はドメイン外対訳コー

パスで学習されているためドメイン内の語彙を十分に

カバーできない．さらに，モデル 0がドメイン外対訳

コーパスから直接ボキャブラリを構築しているのに対

し，モデル 1はこの対訳コーパスのボキャブラリの範

囲で単言語コーパスを翻訳した結果から構築するため，

モデル 0のボキャブラリのサブセットとなる．これが

モデル 0よりもモデル 1の未知語率が高くなる理由で

ある．一方，日英翻訳のモデル 2の日本語ボキャブラ

リは，英語の単言語コーパスを英日翻訳のモデル 1で

翻訳した結果から構築される．このモデル 1の目的言

語側ボキャブラリは日本語単言語コーパスから直接構

築されるため，ドメイン内の語彙をカバーすることが

できる．モデル 3以降も同様である．これがモデル 2

以降で未知語率が改善されることの理由である．

5 おわりに

本研究では対になる双方向の翻訳モデルを作成して

単言語コーパスの逆翻訳と学習を繰り返すことで 2つ

のモデルを相互に改善する方法を提案し，ドメイン適

応での有効性を検証した．実験の結果，単言語コーパ

スによる学習の繰り返しは特にドメイン適応において

効果が大きく，英日翻訳で+12.1，日英翻訳で+12.6ポ

イントと Sennrichらの手法を大きく上回る BLEUを

達成した．また，対訳コーパスの 15倍のサイズ (文タ

イプ数では 30倍)の単言語コーパスにより同等の性能

を持つ翻訳モデルが構築可能であることを確認した．
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