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概要
本稿では，データ拡張手法である Iterative Back-

translation（IBT）を用いたドメイン適応による単言
語資源からの知識獲得について調査を行った．我々
の先行研究では，2言語の単言語コーパスに分かれ
て出現する互いに翻訳関係にある語のペア (対訳語
彙)であっても，IBTを繰り返すことで次第に対訳
として翻訳できるようになることを明らかにした．
今回の実験では，それらの対訳語彙について，詳し
い獲得の過程や条件について掘り下げを行った．そ
の結果，対訳語彙の獲得には，単言語データでの対
訳語彙の出現回数が関係していることが明らかにな
るとともに，対訳語彙が出現する文中の文脈が関係
していることが示唆された．

1 はじめに
ニューラル機械翻訳（NMT）の翻訳精度には学習
データに使用する対訳コーパスの量と質が大きく関
わっている．しかし，特定のドメインでは十分な量
の対訳コーパスを用意することが困難であるとい
う問題がある．そこで，比較的収集が容易な単言語
コーパスを用いる手法が提案されている．そのよう
な手法の一つとしてデータ拡張手法である Iterative
Back-translation(IBT)[1][2][3][4] を用いたドメイン適
応が知られている．IBTは，翻訳対象言語対の 2つ
の単言語コーパスを相互に逆翻訳とモデルの更新を
繰り返し行うことで，疑似対訳データと翻訳モデル
の質を向上させることができる．
我々の先行研究 [5]では IBTによる単言語コーパ
スからの知識獲得の過程を，2言語の単言語コーパ
スのみに出現する互いに翻訳関係にある語のペア
(対訳語彙)の獲得を調べることによって調査した．
その結果，対訳語彙は IBTの反復を繰り返すごとに
獲得していき，最終的には獲得可能な 6割以上の対

訳語彙を獲得できていることがわかった．しかし，
対訳語彙の詳しい獲得過程や獲得条件などについ
ては明らかにはできていなかった．そのため本稿で
は，対訳語彙の獲得についてさらなる掘り下げを
行った．具体的には，単言語データでの対訳語彙の
出現頻度が対訳語彙獲得率に与える影響，対訳語彙
ごとの IBTの逆翻訳結果上での獲得率，獲得できな
かった対訳語彙について調査を行った．その結果，
対訳語彙の獲得過程については，テストデータで獲
得できていた対訳語彙の約７割が，IBTの 1回目の
逆翻訳時点でどちらかの翻訳方向で少なくとも 1箇
所で翻訳結果に出力できている事がわかった．ま
た，単言語コーパスのどこかで 1度でも翻訳に成功
すれば，その後の反復で次第に他の箇所でも翻訳が
成功するようになり，対訳語彙獲得につながること
が観察された．さらに，獲得の条件については，単
言語データ上での出現回数が重要であることがわ
かった．加えて，対訳語彙の獲得には語の出現する
文脈が大きく関係していることも示唆された．

2 Iterative Back-translation（IBT）
Iterative Back-translation(IBT) によるドメイン適応
手法の手順を説明する．ここで，Xと Yはそれぞれ
の言語を示し，言語 Xから Yの翻訳を X-Y，Yから
Xへの翻訳を X-Yと記す．

1. ドメイン外の対訳コーパス Cout
X と Cout

Y を用い
て，ModelX−Y0とModelY−X0を学習する．

2. iを初期化して以下を反復する．
2.1ド メ イ ン 内 単 言 語 コ ー パ ス Cin

Y を
ModelY−Xi により翻訳し，疑似対訳コー
パス（C′inX ,Cin

Y）を作成する．疑似対訳コー
パスと（Cout

X ,Cout
Y ）を結合した学習データ

を用いて，ModelX−Yiから Fine-tuningを行
いModelX−Y (i + 1)を学習する．

2.2ド メ イ ン 内 単 言 語 コ ー パ ス Cin
X を
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図 1 Iterative Back-translationの手順

ModelX−Yi により翻訳し，疑似対訳コー
パス（C′inY ,Cin

X）を作成する．疑似対訳コー
パスと（Cout

Y ,Cout
X ）を結合した学習データ

を用いて，ModelY−Xiから Fine-tuningを行
いModelY−X (i + 1) を学習する．

2.3 i←− i + 1

IBTにより対訳語彙が獲得される原理は，次のよ
うに説明できる．言語 𝑋 の語 𝑥と 𝑌 の語 𝑦が対訳語
彙 (𝑥, 𝑦) であったとする．IBTの初期の翻訳モデル
𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑋−𝑌0 では 𝑋 の単言語コーパスに出現する 𝑥

を 𝑦 に翻訳する事はできないはずである．しかし，
逆翻訳によって生成される擬似対訳には，X言語側
には単言語コーパスの 𝑥 を含む文そのままが，𝑌 言
語側には (𝑦 は出現しないとしても)“𝑥 のコンテキ
ストの翻訳”(≈“𝑦 のコンテキスト”)を含む文が得ら
れる．この擬似対訳を使って 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑌−𝑋1を学習す
ると，𝑦 および “𝑦 のコンテキスト”は，𝑥 および “𝑥
のコンテキスト”に翻訳される可能性が出てくる．
IBTの反復を繰り返すにつれて，次第に (𝑥, 𝑦) を含
む擬似対訳が生成される確率も上昇し，最終的に対
訳語彙が獲得されると考えられる．

3 調査手法
ドメイン内知識の獲得の過程を確認するために，

本実験では対訳語彙の獲得を調査した．言語 Xと言
語 Yの対訳語彙獲得を調査するために行った手順は
以下のとおりである．

表 1 種類ごとの対訳語彙の例
種類 　英語 日本語
自明 MIC MIC
カタカナ　 intranet イントラネット
漢字 transfusion 輸血
その他 convulsion けいれん

1. ドメイン内の学習データに存在する単語とドメ
イン外の学習データに存在する単語について，
それぞれのドメインの学習データから単語を列
挙することで調べる．それによりテストデータ
中のドメイン内にのみ存在する単語を特定し，
そのようにして特定した単語の集合を DX と
DY とする．

2. 単語アライメントツール (Moses[6] 付属の
GIZA++)を用いて言語Xと言語Yのテストデー
タ間の単語アライメントを作成する．そのアラ
イメントの単語対応がともに DX，DY に含まれ
ているもの T = {(wX,wY) |wX ∈ DX,wY ∈ DY}を
対訳語彙とする．

3. IBTの翻訳モデルによってテストデータの翻訳
を行い，Tの対訳語彙の入力側の単語 wX ∈ DX

それぞれに対して，翻訳結果に対応した単語
wY ∈ DY が出力されていれば，その対訳語彙が
獲得できているとする．

4. モデルごとの対訳語彙の獲得を比較するため
に，全テストデータの対訳語彙の入力延べ数に
対する対訳語彙を獲得できた割合を対訳語彙獲
得率と定義する．

4 実験
先行研究の BPEでの実験結果をもとにさらなる
対訳語彙の調査を行った．まず，対訳語彙について
幾つかの種類に区別を行い，それぞれの種類ごとの
対訳語彙の獲得について調査を行った．区別した種
類として，対訳語彙のペアがそれぞれ同じ単語であ
る「自明」，対訳語彙のペアが自明な語以外で翻字
の関係にある「カタカナ」，日本語側の対訳語彙が
すべて漢字である「漢字」，以上のどれにも当ては
まらない「その他」の 4種類に区別した．種類ごと
の対訳語彙の例を表 1に示す．以降の分析は，「そ
の他」を除く前者３種類について行った．
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表 2 モデルごとの逆翻訳できた対訳語彙の割合の一例
ソース側対訳語彙 　ターゲット側対訳語彙 0 1 2 3 4 5 6 7 8

amplifier 増幅器 0.00 0.00 0.11 0.22 0.66 0.63 0.83 0.88 0.89
増幅器 amplifier 0.00 0.07 0.13 0.52 0.63 0.82 0.84 0.87 0.87
necrotic 壊死 0.00 0.02 0.00 0.24 0.46 0.73 0.91 0.95 0.99
壊死 necrotic 0.00 0.00 0.00 0.01 0.11 0.31 0.37 0.49 0.54

coaxial 同軸 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
同軸 coaxial 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

図 2 学習データでの出現回数ごとの対訳語彙獲得率

表 3 誤った翻訳の一例
対訳語彙 実際の翻訳結果

(入力側)　 (出力側)

防臭 deodorization antibacterial
血友病 hemophilia friend blood
coaxial 同軸 光ファイバ
suction 吸込 噴流

4.1 学習データ中での出現回数
対訳語彙が単言語データ中に出現する回数が対訳

語彙獲得率にどのように影響するかを調べるため
に，対訳語彙の出現回数ごとの対訳語彙獲得率調べ
た．英日方向でのそれぞれの種類と出現回数ごとの
対訳語彙の獲得率についての結果を図 2に示す．出
現回数が多い場合「自明」が最も高く，「カタカナ」
と「漢字」の対訳語彙が同じくらいの結果となっ
た．また，「カタカナ」と「自明」は学習データ中で
の出現回数が少ない対訳語彙でも獲得されていた．
これはこの２種類は対訳語彙のペアが翻字の関係で
あることが関係していて，自明な語の場合は特にサ
ブワード化の影響を大きく受けているからだと考え
られる．

図 3 Model iごとの初めて翻訳結果に出力できた対訳語
彙の割合

4.2 対訳語彙の獲得過程
対訳語彙の獲得の過程について詳しく調査を行
うために，単言語コーパスの逆翻訳結果を観察し，
IBT の Model i がどの程度対訳語彙のソース側を
ターゲット側に翻訳できているかの割合 (翻訳率)を
調査した．調査の対象とする対訳語彙については，
サブワードの影響を受けづらい「漢字」について，
人手でチェックを行ったもののみを対象とした．獲
得過程の結果の一例を表 2に示す．
対訳語彙の「増幅器」と「amplifier」の例から見
て取れるように，翻訳率は IBTを繰り返すごとに上
昇していた．そのため，対訳語彙はある時点で急に
獲得されるというわけではなく，反復を繰り返すこ
とによって徐々に獲得されていくということが分か
る．一方，対訳語彙の「同軸」と「coaxial」の場合
は，Model8までほとんど割合が上昇することはな
かった．実際，この対訳語彙はテストデータ上でも
獲得に失敗している．
英日，日英の両方向でのテストデータで獲得する
ことができていた対訳語彙について，それが始め
て逆翻訳結果に出現した Model iを調べた．結果を
図 3 に示す．この結果から，約 7 割の対訳語彙は
Model 1から疑似対訳コーパス上に出現しているな
ど，多くの対訳語彙は早い段階から獲得が進んでい
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図 4 英独実験での対訳語彙獲得率

表 4 英独実験で獲得できた対訳語彙の例
英語 ドイツ語

codecision Mitentscheidung
Ombudsman Bürgerbeauftragte

Interinstitutional Interinstitutionelle
audiovisual audiovisuellen

KFOR KFOR
Lulling Lulling

ることが分かる．

4.3 獲得できなかった対訳語彙の調査
獲得できていない対訳語彙について注目して調査

を行った．具体的には，獲得できなかった対訳語彙
が本来翻訳される単語の代わりに何を翻訳している
のかについて調べた．結果の一例を表 3に示す．
ほとんどの獲得できなかった対訳語彙において，

本来翻訳されるべき正しい単語の代わりに違う単
語が学習されていた．表の対訳語彙の「coaxial」は
「同軸」と翻訳される代わりに「光ファイバ」と翻
訳されることが多かった．これは「光ファイバ」と
「同軸」が出現するような文の文脈が近く，なおか
つ「光ファイバ」のほうが学習データ中での出現頻
度が高いため，間違えて学習されてしまったと考え
られる．これらの調査結果から，語の出現する文中
の文脈が対訳語彙の獲得に大きく影響していること
が示唆された．
一方，対訳語彙の「血友病」の場合は，「血友」を

サブワード分割した「血」と「友」の訳語である
「blood」と「friend」に翻訳されていた．本来の対訳
「hemophilia」とも他の語とも文脈に基づく結び付け
に失敗したと考えられる．

図 5 英独実験での BLEU

4.4 英独翻訳での対訳語彙獲得の調査
異なる言語間での対訳語彙の獲得を確認するため
に，英語とドイツ語間での IBT によるドメイン適
応実験を行った．データセットにはWMT14データ
セットを使用して，News Commentaryコーパスから
Europarl コーパスへのドメイン適応実験を行った．
Europarlコーパスは単言語コーパスとして使用する
ために，全文を半分に分割して英語には前半部分を
使用，ドイツ語には後半部分を使用した．テスト
データには WMT06，07，08の Europarlの testデー
タを合わせた対訳 6000文を使用した．実験条件に
ついては先行研究と同様して行った．対訳語彙獲得
率の結果を図 4，BLEUを図 5に示す．獲得された
対訳語彙を表 4に示す．実験結果より，日本語英語
間での実験と同様に対訳語彙を獲得できるというこ
とが確認できた．

5 結論
本稿では，IBTによる対訳語彙の獲得の過程と条
件について詳しく調査を行った．IBTの対訳語彙の
獲得の過程については，IBTの反復を重ねるごとに
徐々に逆翻訳結果に対訳語彙が出現するようにな
り，その疑似対訳コーパスを学習することで獲得し
ていることが分かった．獲得条件については，対訳
語彙が単言語コーパス上に出現する回数が，特に漢
字の対訳語彙の場合は多いほど獲得には有利である
ことが示された．また，対訳語彙の獲得には文脈が
大きく関係しているということが示唆された．
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