
双方向翻訳モデルの相互学習におけるデータ多様化の適用
紺谷優志　秋葉友良　塚田元

豊橋技術科学大学
{kontani.yushi.qu,akiba.tomoyoshi.tk,tsukada.hajime.hl}@tut.jp

概要
ニューラル機械翻訳では大量の学習データが必

要となるが,十分な量のデータを用意できないドメ
インにおいては高性能なモデルを作ることは難し
い. この問題に対し,単言語コーパスで学習データを
拡張する Back Translation (BT)や, BTを 2方向のモ
デルで相互に繰り返す Itarative Back Translation (IBT)
が提案されている. 本研究では,複数のモデルによる
出力文を用いた学習とアンサンブル翻訳により,通
常の IBTの効果を更に向上させる手法を提案する.
英日・英独コーパスの実験を通して,通常の IBTと
比較して提案手法がより高い BLEUスコアを達成す
ることを確認した.

1 はじめに
近年ニューラル機械翻訳 (NMT)が広く浸透して
いる. NMT モデルの学習には大量の対訳コーパス
が必要であるが,ドメインによっては十分な量の学
習データを集めることが難しく,その場合品質が高
い翻訳モデルを作ることは困難である. これに対
し, 単言語コーパスを追加の学習リソースとして
利用する Back Translation(BT) [1]手法や, BTを順方
向・逆方向のモデルで相互に反復することで,両方
向のモデルを複数回に渡って改善する Iterative Back
Translation(IBT) [2, 3, 4] 手法が提案されている. BT
や IBTはデータ拡張により翻訳モデルの精度を向上
できるほか [1] ,単言語コーパスのドメインにモデル
を適用させるという面でも高い効果を発揮すること
が報告されている [5, 6, 7]. 一方,追加の学習リソー
スを用いずに複数のモデルで多様な疑似対訳文を生
成するデータ拡張手法も存在する [11].
本研究では, IBTに対し複数のモデルによる出力

文を用いた学習を行うことで従来の IBT手法の効果
を更に向上させる手法を提案する. 具体的には,順方
向・逆方向のモデルを初期パラメータの値を変えた
上で複数用意し,それぞれのモデルで翻訳文を出力

することで,複数の疑似対訳文を生成する. 複数個の
モデルによる異なる出力を混合して再学習のための
学習データとして使うことで,通常の IBTより高い
精度でモデルを学習することできる. また,複数個の
モデルを利用してアンサンブル翻訳を行うことで,
更に翻訳精度を高めることもできる.
英日コーパスと英独コーパスでの実験を通して,
提案手法が通常の IBTと比較してより高い BLEUス
コアを達成することを確認した.

1.1 関連研究
Sennrich ら [1] は NMT において Back Translation

(BT)によりターゲット言語側の単言語コーパスを
ソース側言語に翻訳することで疑似的な対訳文を作
り,データを拡張した上でモデルを再学習する手法
を提案した. Hoangら [2]や Zhangら [3],森田ら [4]
は, Back Translationを順方向と逆方向のモデルで相
互に繰り返し適用することで両モデルの翻訳精度
を向上させる IBT手法により BTを上回る BLEUを
達成したことを報告した. 藤澤ら [5], Jinら [6],森田
ら [7]は IBT手法がドメイン適応の面でも効果的で
あることを示した. Nguyen ら [11] が提案した Data
Diversification (DD)手法では,対訳コーパスから順方
向・逆方向のモデルをパラメータの初期値を変更し
て k個ずつ学習し,学習に使った対訳コーパスの文
を翻訳することで計 2k個の疑似データを得て,それ
らを学習データに追加することでモデルの翻訳精度
を向上させている.

2 提案手法
提案手法の具体的な流れについて説明する. また,
図 1に図解したものを示す. ソース側言語を X,ター
ゲット言語を Yとする. 対訳コーパスである 𝑃𝑋 と
𝑃𝑌 ,対訳関係にない単言語コーパス 𝑀𝑋 と 𝑀𝑌 をそ
れぞれ用意し,以下の操作を行う.

1. (𝑃𝑋, 𝑃𝑌 ) から,それぞれ異なるパラメータで初
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図 1: 提案手法の流れ (k=2の場合)

期化した上で, X-Y 方向のモデルを k 個ずつ
(𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙1𝑋−𝑌,0,…, 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑘𝑋−𝑌,0)と Y-X方向のモデ
ルを k個ずつ (𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙1𝑌−𝑋,0,…, 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑘𝑌−𝑋,0)学習
する.

2. 𝑖← 0とする.

3. 𝑀𝑌 を (𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙1𝑌−𝑋,𝑖 ,…, 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑘𝑌−𝑋,𝑖)で翻訳する
ことで (𝑀 ′1

𝑋,𝑖 , … , 𝑀 ′𝑘
𝑋,𝑖) を生成し, 疑似対訳文

((𝑀 ′1
𝑋,𝑖 , 𝑀𝑌 ),…, (𝑀 ′𝑘

𝑋,𝑖 , 𝑀𝑌 ))を得る.
4. ステップ 3と同様の処理を逆方向で行い,疑似
対訳文 ((𝑀 ′1

𝑌,𝑖 , 𝑀𝑋),…, (𝑀 ′𝑘
𝑌 ,𝑖 , 𝑀𝑋))を得る.

5. (𝑃𝑋, 𝑃𝑌 ) と ((𝑀 ′1
𝑋,𝑖 , 𝑀𝑌 ), … , (𝑀 ′𝑘

𝑋,𝑖 , 𝑀𝑌 )) を混合
した対訳コーパスを用い, (𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙1𝑋−𝑌,𝑖 , … ,
𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑘𝑋−𝑌,𝑖) のパラメータを引き継いで学習
することで, (𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙1𝑋−𝑌,𝑖+1,…, 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑘𝑋−𝑌,𝑖+1)を
得る.

6. ステップ 5 と同様の処理を逆方向で行い,
(𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙1𝑌−𝑋,𝑖+1,…, 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑘𝑌−𝑋,𝑖+1)を得る.

7. 𝑖← 𝑖 + 1とし,ステップ 3に戻る.

上記の流れで k=1とおいた場合が通常の IBTの流
れに相当する. 異なるパラメータで初期化した複数
個のモデルを用いることで,同じ翻訳元の文から異
なる表現の文が出力される. よって, 1翻訳方向に付
き k個のモデルを用いることで通常の 2k倍の疑似
対訳文を学習に用いることができる. 上記の流れを
繰り返すことで,計 2k個のモデルが互いを改善しあ
うため,通常の IBTと比較してさらなるモデルの精
度向上が期待できる.
また,複数の翻訳モデルの出力分布を平均して推

論するアンサンブル翻訳を行うことで,単独のモデ
ルより高い精度で翻訳ができることが知られている
[12]. 提案手法では同一の翻訳方向で常に k個のモ
デルが存在するため,提案手法で作成されたモデル
の効果をより引き上げることが可能である.

3 実験
3.1 データセット

2つの翻訳タスクにおいて提案手法の効果を実証
するための実験を行った. いずれの実験でも dev/test
データは単言語コーパス側のデータセット内のも
のを使用した. 1 つ目の英日実験では, 対訳コーパ
スとして京都に関するWikipedia記事から構成され
る KFTT[13]を,単言語コーパスには科学技術論文の
抄録から構成される ASPEC[14]を用いた. KFTTは
英語側の文に日本語の文字が含まれている対訳ペ
アを除外した. ASPECデータセット内の対訳コーパ
ス 100万文を前半 50万文と後半 50万文に分割し,
前半の英語文と後半の日本語文をそれぞれ文の内
容が異なる単言語コーパスとして使用した. 2つ目
は英独実験で,対訳コーパスとしてニュース記事の
文章から構成される News Commentary v12[15]を,単
言語コーパスには欧州議会議事録から構成される
Europarl v7[15] を用いた. 英日実験と同様, Europarl
データセット内の対訳コーパス約 190万文を 2分割
し,前半の英語文と後半のドイツ語文をそれぞれ単
言語コーパスとして使用した. devデータと testデー
タには Europarlデータセット内に含まれる dev2006
と test2008 を使用した. 表 1 に各データの文数を
示す.

表 1: 各言語対の文数
言語対 対訳 単言語 dev test
英日 432,076 500,000+500,000 1,167 1,161
英独 285.722 951,050+951,050 2,001 2,001

前処理として, 日本語文には NFKC 変換, それ以
外の言語の文には加えて True-casing, Moses tokenizer
によるトークナイズを行い, 最終的に全ての文を
Sentence Piece[16]を用いて語彙数 16,000でサブワー
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表 2: 英日実験の結果 (英日方向)

初期値 BT IBT 提案手法
(k=2)

提案手法
(k=3)

モデル A 6.68 18.51 32.46 33.21 33.71
モデル B 6.89 - - 33.19 33.33
モデル C 6.78 - - - 33.50

+Ens. - - - 33.82 34.17

表 3: 英日実験の結果 (日英方向)

初期値 BT IBT 提案手法
(k=2)

提案手法
(k=3)

モデル A 7.64 12.39 22.18 22.50 22.75
モデル B 7.73 - - 22.79 22.44
モデル C 7.62 - - - 22.56

+Ens. - - - 23.16 23.09

ド分割した. サブワード分割モデルの学習にはそれ
ぞれのタスクで各言語ごとに対訳コーパスと単言語
コーパスを結合した文を用いた. BLEUの計測は翻
訳した文をデトークナイズした後単語単位に分割し
た上で行った. 日本語文に関しては MeCab[17]の分
かち書きを使用した.

3.2 実験条件
翻訳モデルの構築には OpenNMT-py を使用する.

アーキテクチャとして Transformer を用い, Encoder,
Decoderともに 6層とし,隠れ層の次元には 512を指
定した. IBTの学習をする際,対訳コーパスと疑似対
訳文から取得するサンプルの比率が常に 1:1になる
ように調整した. 学習の際モデルのチェックポイン
トから devデータの accuracyを毎回計算し,最もス
コアが高いモデルを採用した. 最終的なモデルの性
能評価には BLEU[18]を用いた.

BTでは,翻訳タスクごとに,単言語コーパスの翻
訳時のデコード方法に beam searchを用いる場合と
random sampling(各時刻の出力分布を下にランダム
に語彙を選択する)を用いる場合とで,最終的な精度
向上の効果に差があることが知られている [8, 9, 10].
本実験では事前に BTの効果がより大きい方法を調
べた上で,英日実験には beam search (beam size=5),英
独実験には random samplingを用いた.

3.3 IBT実験の構成
本稿では (1) baseline (通常の IBT), (2) 提案手法

(k=2), (3)提案手法 (k=3)の 3種類の IBT実験を行い,
性能を比較する. ここで kは翻訳方向ごとのモデル
の数を表す. 通常の IBTは k=1の提案手法に相当す
る. 各翻訳タスクにおいて,翻訳方向ごとに初期パラ

表 4: 英独実験の結果 (英独方向)

初期値 BT IBT 提案手法
(k=2)

提案手法
(k=3)

モデル A 17.34 21.62 23.11 23.36 23.49
モデル B 17.25 - - 23.52 23.58
モデル C 17.28 - - - 23.38

+Ens. - - - 23.56 23.70

表 5: 英独実験の結果 (独英方向)

初期値 BT IBT 提案手法
(k=2)

提案手法
(k=3)

モデル A 18.44 27.65 29.30 29.56 29.84
モデル B 18.43 - - 29.44 29.70
モデル C 18.34 - - - 29.62

+Ens. - - - 30.02 30.18

メータの値を変えた上で 3種類ずつのモデルを作成
し,以降それぞれモデル A,モデル B,モデル Cと呼
称する. (1)ではモデル Aを, (2)ではモデル A～Bを,
(3)ではモデル A～Cをそれぞれ初期モデルとして
IBT実験を行った.

3.4 結果
表 2～3に英日実験の結果を,表 4～5に英独実験
の結果を示す. 英日実験は IBTの更新を 12回まで,
英独実験は 6回まで行い,最も devデータでの BLEU
が高いモデルでの結果を示している. 結果を見ると,
全ての実験において通常の IBTと比べ提案手法の方
がより高い BLEUを記録している. 更に,提案手法に
おける複数のモデルでアンサンブル翻訳を行ったと
ころ,単一のモデルよりも更に精度が向上すること
が確かめられた.
図 2と図 3に英日実験・日英実験におけるモデル

A の BLEU 推移を示す. また, 各更新段階における
モデルのアンサンブル翻訳の BLEUも示している.
図中の”k=2”は提案手法 (k=2)のモデル, ”k=2(+Ens.)”
は提案手法 (k=2)の各モデルのアンサンブル翻訳の
BLEUである. 通常 IBTと比較して,提案手法は一貫
して高い BLEUで推移しており,アンサンブル翻訳
の結果は一番高く推移している. また,提案手法によ
りモデルの数を増やすほど最終的に BLEUがより高
い値に収束する傾向にあることがわかる.

3.5 比較実験

3.5.1 単一モデルでの比較実験
提案手法で作成したモデルが通常の IBTよりも高
い BLEUを記録することが確かめられたが,モデル
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図 2: 英日実験のモデルの BLEU推移

図 3: 日英実験のモデルの BLEU推移

の数を増やしたことに意味があるわけではなく,単
純に疑似対訳文の量が増加したことで精度が向上し
たにすぎないということも考えられる. よって, 通
常の IBT においてモデル 1 つにつき 3 対ずつの疑
似対訳文を生成させて学習データのサイズを揃え,
提案手法 (k=3)とのモデルの精度を比較する実験を
行った. 実験は英日・英独コーパスで行った. 3.2節
における baselineでの設定に翻訳を 2種類追加し,疑
似対訳文の量を増やした. 追加分の翻訳では単一の
モデルから表現の異なる文を出力するため, random
samplingでデコードを行う. 更新は 6回まで行い,提
案手法 (k=3)での 6回目までの最大値と比較した1）.
表 6～7に結果を示す. いずれも提案手法 (k=3)が

比較手法より高い BLEUを記録している. これによ
り,提案手法が複数のモデルの出力を組み合わせて
使うことで精度を向上させていることが示された.

3.5.2 通常 IBTでのアンサンブル翻訳実験
提案手法では,ある翻訳方向のモデル k個に対し

て同一の単言語コーパスを入力することで k種類の
疑似対訳文を生成し,それらを混合した対訳文を逆
方向のモデル更新時に学習データとして使用すると
いう流れを繰り返す. しかし,先述の通り複数個のモ
デルがあればアンサンブル翻訳によりそれぞれのモ
デルの知識を平均化した翻訳を行うことができるた

1） 更新回数が違うため表 2～5の提案手法の BLEUと値が異
なることに注意.

め,モデルの学習段階で複数モデルの出力を組み合
わせて使わなくとも事足りる可能性もある. そこで
本節では,複数モデルの出力をまとめて逆方向のモ
デル更新に使用することが実際にモデルの改善に寄
与しているのかを調べる実験を行った. 方法として
はモデル A～Cを初期モデルとして通常の IBT実験
を独立して 3種類実施し,各更新段階において 3種
類のモデルをアンサンブル翻訳した際の BLEUスコ
アを算出し,提案手法 (k=3)によるモデル 3種類のア
ンサンブル翻訳の BLEUスコアと比較する. IBTの
更新は 6回まで行った.
表 8に比較した結果を示す. 通常の IBT3種のアン

サンブル翻訳を baseline(+Ens.),提案手法 (k=3)のア
ンサンブル翻訳を提案手法 (+Ens.)として示してい
る. 両者を比較すると,提案手法の方が BLEUが高い
ことがわかる. よって,提案手法において学習の段階
で複数モデルの出力をまとめて逆方向のモデル更新
に使用することによる有効性が示された.

表 6: 単一モデルでの比較実験の結果 (英日)

翻訳方向 baseline
(疑似対訳文 ×3)

提案手法
(k=3)

英日 31.64 32.01
日英 20.81 21.56

表 7: 単一モデルでの比較実験の結果 (英独)

翻訳方向 baseline
(疑似対訳文 ×3)

提案手法
(k=3)

英独 23.35 23.49
独英 29.30 29.84

表 8: 通常の IBT+Ens.との比較実験の結果

翻訳方向 baseline×3
+Ens.

提案手法 (k=3)
+Ens.

英日 32.53 33.17
日英 21.90 22.25

4 おわりに
本研究では, Itarative Back Translation手法において
複数のモデルによる出力文を用いた学習とアンサン
ブル翻訳により精度を向上する手法を提案した. 具
体的には,初期パラメータが異なる順方向・逆方向
のモデルを複数用意し,それぞれのモデルで翻訳文
を出力することで,複数のモデルが互いを改善し合
う. 英日実験・英独実験の結果から, DDにより通常
の IBTを大きく改善できること,さらに,複数のモデ
ルによるアンサンブル翻訳を組み合わせることで,
更に翻訳精度を向上させられることを確かめた.
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