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概要
近年，Transformer ベースモデルがニューラル機

械翻訳（NMT）の分野で盛んに研究されている．
一般に Transformer は単方向翻訳を行うように学
習されるが，翻訳問題には逆方向の翻訳問題が必
ず存在する．単一モデルで双方向の翻訳を行うモ
デルには Dualformer がある．Dualformer は両方向
の Transformerベースモデルのデコーダ部を組み合
わせたモデルである．実験では，ドメインの内外
問わず独英および日英の両言語対で Dualformer が
Transformerの性能を超える結果となった．この結果
は，Dualformerが言語対にかかわらずドメインシフ
トに頑健なモデルであることを示している．

1 はじめに
近年，ニューラル機械翻訳（NMT）の分野は発展
が著しい．特に，Transformer [1]に基づく NMTモデ
ルは，従来の Recurrent Neural Networkに基づくNMT
モデルの性能を多くのタスクで凌駕している．
一般的な Transformerベース NMTモデルはある言
語対について単方向の翻訳を行うように学習され
る．一方，日英翻訳に対する英日翻訳のように翻訳
問題には必ず逆向きの問題が存在し，これらは双対
問題と呼ばれる．双対問題は他の系列変換タスクに
も見られ，例えば音声認識と音声合成は言語音声・
書き起こしテキスト間の双対問題である．
双対問題を解くことで双方のモデル性能を高める

手法は双対学習（Dual Learning）と呼ばれる．NMT
の分野では，Heら [2]が両方向の NMTモデルと各
言語の言語モデルを用いて単言語データを相互に翻
訳しあう双対学習を提案している．

Xia ら [3] は双対問題をモデルレベルで解く
Model-Level Dual Learning を提案している．この手
法は双対問題を解く単一のモデルを学習するもの

で，NMTであれば１つのモデルで双方向翻訳が可
能になる．森下ら [4]や Chienら [5]は，Xiaらと同
様のアーキテクチャを持つ Transformerベースモデ
ルの学習に Reconstruction や Dual Integration などの
補助タスクを導入している．これらの補助タスクの
導入により，モデルパラメータを増やすことなく
モデル性能の改善を達成している．本稿では表記
の簡潔さのため，双方向翻訳のために拡張された
Transformerを Chienらに従い Dualformerと呼ぶ．

Dualformerの先行研究 [3] [4] [5]では，ドイツ語・
英語，フランス語・英語，中国語・英語の３つの
言語対が用いられており，いずれの言語対でも
Transformer ベースモデルからの性能改善が見られ
る．しかし，日本語・英語の言語対での結果は示さ
れていない．またモデルの評価はすべてドメイン内
データで行っており，Dualformerのドメインシフト
に対する頑健性は不明である．そのため本研究で
は，独英翻訳および日英翻訳の Dualformerをドメイ
ン内・ドメイン外データで評価し，Dualformerのド
メイン汎化性能を検証する．

2 Dualformer
本節では Dualformerの構成や翻訳処理，学習方法
について述べる．

2.1 アーキテクチャ
Dualformer は，言語 𝑋 から言語 𝑌 方向翻訳の

Transformer ベースモデルのデコーダ（図 1 右）と
𝑌 → 𝑋 方向翻訳 Transformerベースモデルのデコー
ダ（図 1左）から構成される．

𝑋 → 𝑌 方向翻訳では，𝑋 側デコーダは Cross
Attentionを無視して埋め込み層と Self Attention，全
結合層だけ使うことで 𝑋 → 𝑌 方向のエンコーダと
して振る舞わせる．この際，Self Attentionへの入力
に対するマスク処理は無効にする．𝑌 側のデコーダ
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はそのまま 𝑋 → 𝑌 方向のデコーダとして用いる．
𝑌 → 𝑋 方向翻訳も同様に，Cross Attentionを無視し
た 𝑌 側デコーダを 𝑌 → 𝑋 方向のエンコーダとして
用い，𝑋側デコーダはそのまま𝑌 → 𝑋方向のデコー
ダとして使う．このように Dualformerはモデルの一
部を Transformerのエンコーダもしくはデコーダと
して使うことで双方向翻訳を実現する．

図 1 Dualformer概略図

2.2 翻訳処理
まず，言語 𝑋，𝑌 のコーパスから得た対訳サンプ

ルのトークン系列 𝑥，𝑦 は埋め込み層により特徴ベ
クトル系列 x，yに変換する（式 (1)，(2)）．

x = Embed𝑋 (𝑥) (1)

y = Embed𝑌 (𝑦) (2)

Dualformer の翻訳処理では，モデルの一部を
Transformer のエンコーダもしくはデコーダとし
て用いる．言語 𝑋 から言語 𝑌 への翻訳における
Dualformerのエンコーダ部を式 (3)，デコーダ部を式
(4)に示す．

𝐸𝑋→𝑌 (x) ≜ FF𝑋 (SA𝑋 (x)) (3)

𝐷𝑋→𝑌 (h𝑥 , y) ≜ FF𝑌 (CA𝑌 (h𝑥 , SA𝑌 (y))) (4)

ここで h𝑥 は 𝑋 → 𝑌 方向翻訳のエンコーダの中間表
現であり，式 (3)の処理の結果として得られる．ま
た FF，CA，SAはそれぞれ全結合層，Cross Attention，
Self Attentionを表す．
式 (3)，(4)を用いると，Dualformerによる 𝑋 → 𝑌

方向の翻訳処理はデコーダ出力分布 ŷ を用いて式
(5)のように書ける．

ŷ = 𝐷𝑋→𝑌 (𝐸𝑋→𝑌 (x), y) (5)

同様に，𝑌 → 𝑋 方向翻訳は式 (3)，(4)の 𝑋 と 𝑌 を入
れ替えると，𝑌 → 𝑋 方向翻訳のデコーダ出力分布 x̂
を用いて式 (6)で表せる．

x̂ = 𝐷𝑌→𝑋 (𝐸𝑌→𝑋 (y), x) (6)

𝑋 → 𝑌 および 𝑌 → 𝑋 方向の翻訳結果 𝑦̂，𝑥は ŷ，x̂
にそれぞれ Softmax関数を適用して確率分布に直し
た後，各時刻で確率最大のトークンを抽出すること
で取得する．その処理を式 (7)，(8)にそれぞれ示す．

𝑦̂ = argmax(softmax(ŷ)) (7)

𝑥 = argmax(softmax(x̂)) (8)

2.3 Reconstruction

本論文では，Dualformer の補助タスクとして
Reconstruction を使用する．これは入力系列を再現
するタスクである．なお，先行研究 [5]ではMasked
Language Model LossとDual Integration Lossも用いて
いるが，本論文では使用しないため説明は省く．

Dualformer を用いた言語 𝑋，𝑌 の入力に対する
Reconstruction は，Reconstruction のデコーダ出力分
布 x′，y′を用いて，それぞれ式 (9)，(10)で表される．

x′ = 𝐷𝑌→𝑋 (𝐷𝑋→𝑌 (𝐸𝑋→𝑌 (x), y), x) (9)

y′ = 𝐷𝑋→𝑌 (𝐷𝑌→𝑋 (𝐸𝑌→𝑋 (y), x), y) (10)

翻訳処理と同様に，Reconstruction結果のトークン
系列 𝑥′，𝑦′ は式 (11)，(12)でそれぞれ求める．

𝑥′ = argmax(softmax(x′)) (11)

𝑦′ = argmax(softmax(y′)) (12)

2.4 目的関数
本論文では，Dualformerの目的関数として，これ
まで説明した翻訳と Reconstruction処理に係る２つ
の目的関数の和を用いる．
翻訳の目的関数は式 (13)に示す．これは各方向の
翻訳結果 𝑥，𝑦̂ の Cross Entropy誤差の和である．同
様に，式 (14)の Reconstructionの目的関数は，各方
向の Reconstruction結果 𝑥′，𝑦′ の Cross Entropy誤差
の和である．

𝐿TR = − log 𝑝( 𝑦̂ | 𝑥) − log 𝑝(𝑥 | 𝑦) (13)

𝐿RC = − log 𝑝(𝑥′ | 𝑥) − log 𝑝(𝑦′ | 𝑦) (14)

Dualformerの学習に用いられる目的関数は式 (13)，
(14)を用いて式 (15)となる．

𝐿 = 𝐿TR + 𝛼𝐿RC (15)

ここで，𝛼は Reconstructionの使用割合である．この
値が 0のときは翻訳の目的関数のみで学習を行う．
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3 実験設定
先行研究 [3] [4] [5]ではドメイン外データに対す

る評価を行っていない．また実験された言語対は
ドイツ語・英語，フランス語・英語，中国語・英語
であり日本語・英語における性能は不明である．
そのため，ドイツ語・英語および日本語・英語で
Dualformerを構築し，ドメイン内とドメイン外デー
タの両方に対する性能から Dualformerのドメインシ
フトに対する頑健性を検証する．

3.1 学習データ
独英翻訳および日英翻訳 Dualformerの訓練および

評価データの構成を述べる．また，データの前処理
やトークン化方法も示す．

3.1.1 データセット
独英翻訳モデルの学習に使う対訳データは，

IWSLT’14独英翻訳データセット（TED公演ドメイ
ン）の訓練セットである．評価には IWSLT’14の開
発，テストセットに加え，ドメイン外のWMT’17独
英翻訳タスク（ニュースドメイン）の開発，テスト
セットも使用する．
日英翻訳モデルの学習には，京都フリー翻訳タ

スク（Kyoto Free Translation Task, KFTT，京都関連
Wikipedia記事ドメイン）の訓練セットを用いる．モ
デルの評価には KFTTに加えて，ドメイン外である
ASPEC日英翻訳データセット（学術論文ドメイン）
の開発，テストも使用する．
独英翻訳および日英翻訳の学習・評価データの内

訳は表 1にそれぞれ示す．
表 1 実験で用いるデータセット（下線は訓練に使うデー
タセット）
言語対 データセット サブセット [文数]

訓練 開発 テスト
独英 IWSLT’14 160,239 7,283 6,750

WMT’17 - 45,901 3,003

日英 KFTT 440,288 1,166 1,160
ASPEC - 1,790 1,812

3.1.2 前処理
正規化
英語とドイツ語のデータには，小文字化を
行った．日本語のデータには小文字化に加え，
NFKC正規化を行った．

単語分割

トークン化の前処理として単語分割を行う．
ドイツ語と英語のデータは Moses [6]のトーク
ナイザで単語に分割する．日本語のデータは
MeCab を用いて分かち書きする．MeCab の辞
書は NEologd 1）を用いる．

トークン化
本稿で使用する全言語でトークンは BPE（Byte
Pair Encoding）[7]である．BPEの学習とテキス
トの BPE化には Subword-NMT 2）を用いる．
独英翻訳と日英翻訳の BPE モデルはそれぞ
れドメイン内データの IWSLT’14と KFTTの訓
練セットに基づいて構築する．BPEの語彙サイ
ズは，独英翻訳ではドイツ語が 8,844，英語が
6,628であり，日英翻訳では日本語が 18,804，英
語が 16,788である．各言語対のドメイン外デー
タであるWMT’17と ASPECの BPE化にもドメ
イン内データに基づく BPEモデルを用いる．

3.2 モデル設定
Dualformerおよびベースラインの Transformerベー
スモデルの構築と評価には fairseq [8]を用いる．
モデル構成は，アーキテクチャや言語対にかかわ
らず共通である．Dualformerのデコーダブロックは
いずれも６層（Transformerの場合はエンコーダ・デ
コーダともに６層），Multi-Head Attentionは 512次元
で 8ヘッド，全結合層は 2,048次元である．

3.3 評価方法
評価用のモデルは，訓練セットのドメインの開発
セットへの損失（式 (15)）が最小のものを用いる．
評価指標は BLEUを用いる．BLEUの計算は，予

測された BPEの系列を単語系列に直してから行う．
単語列は，BPE系列をデトークナイズした後，日本
語の場合はMeCab，英語・ドイツ語の場合はMoses
のトークナイザで単語分割して取得する．

4 実験結果
4.1 独英翻訳
表 2に IWSLT’14およびWMT’17に対するモデル
性能を示す．ここで，各表の TFはベースラインの
Transformer ベースモデルを表す．DF は Dualformer
ベースモデルで，右下の数字は式 (15) における

1） https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd

2） https://github.com/rsennrich/subword-nmt
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表 2 IWSLT’14で訓練した独英翻訳モデルの性能（下線はドメイン内データ，太字は最良の BLEU値）

モデル
IWSLT14 WMT17

独→英 英→独 独→英 英→独
valid test valid test valid test valid test

TF 32.22 31.14 - - 12.55 14.91 - -
- - 26.45 25.68 - - 10.46 12.90

DF0.0 32.46 31.26 26.81 25.68 13.06 15.44 10.87 13.42
DF1.0 33.69 32.68 27.65 26.67 14.30 17.07 11.77 14.27
DF1.25 33.86 32.74 27.65 26.86 14.25 16.82 11.89 14.11

表 3 KFTTで訓練した日英翻訳モデルの性能（下線はドメイン内データ，太字は最良の BLEU値）

モデル
KFTT ASPEC

日→英 英→日 日→英 英→日
valid test valid test valid test valid test

TF 19.35 21.92 - - 5.68 5.53 - -
- - 15.41 16.14 - - 4.43 4.09

DF0.0 20.84 24.33 20.00 20.79 7.88 8.08 7.70 7.68
DF0.5 21.68 24.59 20.80 21.11 8.84 8.94 8.74 8.48
DF1.0 20.40 23.46 19.73 20.32 7.77 7.98 8.47 8.33

Reconstructionの使用割合 𝛼である．
まず Transformer と Dualformer の結果を比較する

と，Dualformer はドメイン内とドメイン外データ
のいずれに対しても Transformerを上回る性能を達
成した．Dualformerの中でも，Reconstructionを使用
したモデルはそうでないモデルよりも性能が高
く，IWSLT’14 では 𝛼 = 1.25 のときが，WMT’17 で
は 𝛼 = 1.0のときが最良の性能だった．

Dualformerの性能が Transformerを上回る理由は，
Self Attentionと全結合層がエンコーダの一部として
もデコーダの一部としても使われることで頑健な
ドメインマッピングが行われたためだと考えられ
る．また，一度に両方向の翻訳の学習を行うこと
で実質的な学習回数や使用データ数が 2倍になり，
Transformerよりも密度の高い学習が行われたことも
理由として挙げられる．
次に Reconstruction の使用割合 𝛼 に注目すると，

IWSLT’14に対しては 𝛼 を大きくすると翻訳性能が
高くなり，WMT’17に対しては逆に 𝛼を抑えたモデ
ルの性能が高かった．これは，ドメイン内データを
翻訳する際は Reconstructionによるドメイン知識の
増強が有効だが，ドメイン外データの翻訳ではむし
ろドメイン知識が汎化性能を下げてしまうためだと
考えられる．

4.2 日英翻訳
表 3 に KFTT に対するモデル性能および ASPEC

に対するモデル性能を示す．
Dualformerは，全く異系統の言語対である日本語・

英語の翻訳でもドメインの内外問わず Transformer
の性能を超えた．特に英→日方向の性能向上は大
きく，Transformerに対する 𝛼 = 0.5の Dualformerの
BLEU増加率は，KFTTのテストセットでは日→英
方向で 1.12，英→日方向で 1.31であり，ASPECの
テストセットではそれぞれ 1.62と 2.07である．
この結果から，言語対にかかわらず Dualformerが
ドメインシフトへの頑健性を持つことが示された．

5 おわりに
本論文では単一モデルによる双方向翻訳が可能
な Dualformerのドメイン汎化性能を調べた．実験で
は，Dualformerがドイツ語・英語および日本語・英語
の両言語対において，ドメイン内とドメイン外デー
タのいずれに対してもベースラインの Transformer
の性能を上回った．この結果は，Dualformerは言語
対にかかわらずドメインシフトに頑健なモデルであ
ることを示している．
今後は，より大規模もしくは小規模なデータセッ

トあるいは先行研究と本研究で使用していない言語
対など異なる設定での Dualformer の性能を検証し
たい．また，翻訳以外の系列変換タスクに対しても
Dualformerが有効なのか調査したい．
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