
ニューラル機械翻訳における双方向反復的教師なし適応の改善

藤澤 兼太 秋葉 友良 塚田 元

豊橋技術科学大学

fujisawa@nlp.cs.tut.ac.jp, akiba@cs.tut.ac.jp, tsukada@brain.tut.ac.jp

1 はじめに

近年，機械翻訳分野において，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)が高い性能を示しており，機械翻

訳における代表的な手法になっている．

NMTの翻訳性能は，対訳コーパスのサイズや質に

大きく影響を受ける．そのため，対訳コーパスの構築

が難しい分野 (ドメイン)においては，良質な翻訳モ

デルの学習が困難という問題点がある．

低リソースなドメインにおいて対訳コーパスの構築

は困難であるが，対訳でない単言語コーパスを構築す

ることは比較的容易である．そのため，翻訳モデルの

学習に単言語コーパスを活用する様々な手法が提案さ

れている．Lampleら [1]は，対訳コーパスを用いずに，

両言語の単言語コーパスのみを用いてNMTモデルの

教師なし学習を行う手法を提案した．Gülçehreら [2]

は，目的言語側の単言語コーパスのみを用いて学習し

た言語モデルを，NMTモデルに効果的に統合する手

法を提案した．Sennrichら [3]は，ドメイン内の単言

語コーパスを逆翻訳した後，元の単言語コーパスと合

わせることで疑似的な対訳コーパスを構築し，学習に

用いる手法を提案した．森田ら [4]，Hoangら [5]およ

び Zhangら [6]は Sennrichらの手法を拡張し，単言

語コーパスの逆翻訳及び疑似対訳コーパスの構築を双

方向かつ反復的に行うことで，翻訳性能のさらなる向

上を達成した．

本研究では，森田らが提案したドメイン適応手法の

性質を調査するとともに，手法の改善を図ることを目

的とする．具体的にはまず，(1) 文の分割単位により

効果は変わるか; (2) ドメイン外対訳コーパスのサイ

ズにより性能はどう変わるかの 2点について実験を行

い，考察する．次に，同一の単言語コーパスから構築

した疑似対訳コーパスを複数結合して学習に用いる手

法を提案し，翻訳性能の向上を図る．

実験の結果，文の分割単位は単語単位よりもサブ

ワード単位の方が性能が高くなることがわかった．ド

メイン外対訳コーパスのサイズによる性能比較では，

対訳コーパスのサイズが小さいほど手法による効果が

高くなるという結果が得られた．疑似対訳コーパスの

拡張による翻訳性能の改善実験では，異なる系列 (2.2

節で解説)のモデルと混ぜることにより翻訳性能が向

上するということがわかった．

2 双方向反復的教師なし適応

2.1 手法の流れ

2つの言語をそれぞれX，Yと表し，XからのYへ

の翻訳を X-Y，Yから Xへの翻訳を Y-Xと表す．森

田らの手法 [4]では以下の手順によりモデルを学習し

ていく (図 1)．

1 ドメイン外の対訳コーパス (Cout
X ，Cout

Y )を用いて，

X-Y方向の翻訳モデルModelX−Y 0とY-X方向の

翻訳モデルModelY−X 0を学習する．

2 以下の手順により，モデルを再学習する (iの初期

値は 0)．

2.1 ModelY−X i を用いて単言語コーパス Cin
Y を

翻訳し，疑似対訳コーパス (Cin
X

′
，Cin

Y )を得る．

疑似対訳コーパスを対訳コーパス (Cout
X ，Cout

Y )

と混合し，ModelX−Y (i+ 1)を学習する．

2.2 ModelX−Y iを用いて単言語コーパスCin
X を翻

訳し，疑似対訳コーパス (Cin
Y

′
,Cin

X )を得る．疑

似対訳コーパスを対訳コーパス (Cout
Y ，Cout

X )

と混合し，ModelY−X (i+ 1)を学習する．

3 i←i+ 1とし，ステップ 2に戻る．

2.2 学習の系列

双方向反復的教師なし適応では，英日翻訳モデルを

学習した後はそれを用いて日英翻訳モデルの学習用
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図 1: 双方向反復的教師なし適応の流れ

の疑似対訳コーパスを作成するというように交差し

て学習が進んでいく．そのため，片側の翻訳方向には

Model 0, Model 2, Model 4…と学習が進んでいく系

列と，Model 1, Model 3, Model 5…と学習が進んで

いく系列の 2つの系列が現れる．この 2つの学習系列

はそれぞれ独立して学習が進んでいくということが，

この手法において重要な性質の一つになる．

3 実験

3.1 実験設定

3.1.1 データセット

ドメイン外の対訳コーパスには，Asian Scientific

Paper Excerpt Corpus (ASPEC)[7]の英日対訳コーパ

スを用いた．ドメイン内の単言語コーパスには，NT-

CIR8 PATMTの英日対訳コーパスから，互いに対訳に

ならないように英語150万文，日本語150万文を抽出し

て使用した．テストデータにはNTCIR8 PATMTより

899対，開発データには NTCIR8 PATMTより 2000

対を用いた．全てのテキストデータに対して NFKC

変換と小文字化を行い，トークナイザによる文の分

割を行った．単語単位の分割には，日本語に対しては

MeCab，英語に対しては SMTシステムMosesのスク

リプトを使用した．サブワード単位の分割には，Sen-

tence Piece[8]のBPEベースのものを使用し，分割す

る語彙の上限は 8000とした．Sentence Pieceのモデル

の学習には，ドメイン外の対訳コーパスとドメイン内

の単言語コーパスを結合したものを用いた．Sentence

Piece のモデルを学習する際には，日本語は MeCab

による事前分割をしていない原文を使用し，英語は

Mosesにより事前分割したものを使用した．

3.1.2 実験方法

2章に記述した手法に従い，まずドメイン外 (AS-

PEC) の英日対訳コーパスを使用して双方向の

Model 0を学習する．次にModel 0によりドメイン内

(NTCIR8 PATMT)の単言語コーパスを翻訳し，ドメ

イン外対訳コーパスと合わせて疑似対訳コーパスを構

築する．この疑似対訳コーパスを用いて両方向の翻訳

モデルModel 1を学習する．同様の動作を反復して

Model 10まで学習し，各モデルの性能を BLEUスコ

ア [9]により評価する．10エポック学習を行い，エポッ

クごとに出力されたモデルの中から最も開発データに

対する accuracyが高いモデルを選択した．

ニューラル機械翻訳システムの基盤には，

OpenNMT[10] を使用した．エンコーダを 1 層
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表 1: 条件ごとのモデルの BLEU値
tokenizer En-Ja Ja-En

1M
MeCab/Moses 34.74 33.23

Sentence Piece 34.60 34.71

500K
MeCab/Moses 32.87 32.60

Sentence Piece 34.52 34.41

100K
MeCab/Moses 29.84 30.12

Sentence Piece 30.91 29.88

の双方向 500次元 LSTM，デコーダを 1層の単方向

500次元 LSTMにし，学習アルゴリズムには学習率

を 0.001とした Adamを用いた．

3.2 双方向反復的教師なし適応手法の性質

3.2.1 実験条件

対訳コーパスのサイズを 100 万文 (1M)，50 万文

(500K), 10万文 (100K)と変え，実験を行った．また，

文の分割単位をMeCab/Mosesまたは Sentence Piece

と変えて実験を行った．

3.2.2 実験結果

表 1 に，各条件において Model 10 まで学習した

中での，BLEUスコアの最高値を示す．1pt以上の差

に注目すると，コーパスサイズが 1Mの場合，日英で

は Sentence Pieceが 1.48pt高い．コーパスサイズが

500Kの場合，Sentence Pieceが英日，日英それぞれ

1.65pt，1.81pt高い．100Kの場合では，英日では Sen-

tence Pieceが 1.07pt高い．以上の結果から Sentence

Pieceの方が平均的に性能が高いことがわかる．また，

コーパスサイズが 1Mの場合と 500Kの場合の BLEU

スコアの差が英日，日英両方において小さくなってい

る．この結果から，初期の対訳コーパスのサイズを 1M

より更に大きくした場合でも，改善幅は徐々に小さく

なっていくことが予想される．

次に，対訳コーパスのサイズによって，手法の効果

の大きさに影響が出るのかについて検証する．トーク

ナイザに Sentence Pieceを用いた場合における，コー

パスサイズごとのBLEUスコアの上昇の様子を表 2に

示す．BLEUスコアを示す列の括弧内の値はModel 0

からの上昇値である．また，Model nの nの値は，10

回の反復学習を行った中で最も性能の高かったモデル

表 2: 対訳コーパスサイズごとの手法の効果

Model En-Ja Ja-En

1M

Model 0 13.52 18.26

Model 1 29.14(+15.62) 29.90(+11.64)

Model n(n = 9) 34.60(+21.08) 34.71(+16.45)

500K

Model 0 11.64 14.77

Model 1 27.82(+16.18) 27.52(+12.75)

Model n(n = 7) 34.52(+22.88) 33.52(+18.75)

100K

Model 0 7.44 9.28

Model 1 21.00(+13.56) 19.30(+10.02)

Model n(n = 10) 30.91(+23.47) 29.88(+20.60)

のものになるため，コーパスサイズごとに違うことに

注意されたい．英日，日英どちらにおいても対訳コー

パスのサイズが小さくなるほど上昇の幅が大きくなっ

ていることがわかる．よって，対訳コーパスのサイズ

が小さい場合に特に手法の効果が現れると考えられる．

3.3 疑似対訳コーパスの拡張による改善

3.3.1 実験条件

前節での実験では，単言語コーパスを逆翻訳して構

築した疑似対訳コーパスは一つしか学習に用いていな

かった．この節では，同一の単言語コーパスから逆翻

訳により構築した疑似対訳コーパスを複数結合し，学

習に用いる手法を提案する．具体的には，あるモデル

により構築された疑似対訳コーパスに対して，異なる

系列のモデルにより構築された疑似対訳コーパスを結

合する場合と，同じ系列のモデルにより構築された疑

似対訳コーパスを結合する場合を実験し，比較した．

今回の実験では，ドメイン外対訳コーパスサイズを

100Kとした場合の，英日翻訳モデルModel 10を学習

する際に拡張を行うことを考えた．つまり，日英翻訳

モデルModel 9で構築した疑似対訳コーパスに，別の

日英翻訳モデルModel n (n < 9)により構築した疑似

対訳コーパスを追加し，学習を行った．実験結果を表

3に示す．表内のModel 9′とModel 9′′は，Model 9

を学習する際にエポックごとに出力されたモデルのう

ち，Model 9を除く上位 2つのモデルである．表 3の

()内に示した日英 BLEUスコアに注目しながら結果

を比較すると，日英 BLEUスコアが比較的高い同じ

系列 (2.2節)のモデル (Model 7,Model 5などの奇
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表 3: 疑似対訳コーパスの拡張実験 (ドメイン外対訳

コーパスサイズ 100Kの場合)

Je-En Model for Back-Translation(BLEU) En-Ja

Model 9(29.88) 30.91

+ Model 9′(30.63) 31.1

+ Model 9′′(29.74) 31.24

+Model 8(29.43) 32.23

+Model 7(29.51) 30.99

+Model 6(27.98) 31.74

+Model 5(28.14) 31.04

+Model 4(26.11) 31.47

+Model 8(29.43) + Model 7(29.43) 32.3

+Model 8(29.43) + Model 6(27.98) 32.67

数モデル)による疑似対訳コーパスを追加した場合よ

りも，異なる系列のモデル (Model 8,Model 6などの

偶数モデル)による疑似対訳コーパスを追加した場合

の方が，英日 BLEUスコアが高くなっている．以上

の結果から，異なる系列による疑似対訳コーパスと混

合することにより，効果的に性能を向上させることが

できると考えられる．

表 3の下部に，疑似対訳コーパスを 2つ追加した場

合の結果を示している．学習データがかなり増えるた

め計算コストは高くなるものの，同様に BLEUスコ

アが向上することを確認した．

4 結論

本研究では，森田ら [4]の手法に対して，手法の性

質の調査と，改善するための手法の提案を行った．

文の分割単位による効果の調査実験から，文の分割

単位はサブワード単位 (Sentence Piece)の方が性能が

高くなるという結果が得られた．ドメイン外対訳コー

パスサイズによる手法の効果に関する実験からは，サ

イズが小さいほど手法の効果 (性能の向上)が表れや

すく，サイズがある程度大きくなると最終的な翻訳性

能の差は小さくなることがわかった．

手法を改善するために，同一の単言語コーパスから

作成した疑似対訳コーパスを複数用いる手法を提案

した．実験の結果，同じ系列のモデルによる疑似対訳

コーパスと混ぜるよりも，異なる系列による疑似対訳

コーパスと混ぜることにより，性能が効果的に改善さ

れるということがわかった．

今後の研究としては，単言語コーパスのサイズが増

加または減少した場合の手法の効果について調査した

い．また，複数の疑似対訳コーパスの混合を反復時に

毎回行う手法について実験を行い，更なる改善を図り

たい．
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