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概要
機械翻訳の問題として学習データの対訳文不足

がある．この問題への対策として単言語データを用

いたデータ拡張などが行われている．提案手法は日

本語と英語の対訳文から英日対・日英対・日日対・

英英対の対訳を作成する．そしてそれぞれを英日翻

訳，日英翻訳，日本語言い換え，英語言い換えタス

クとしてマルチタスク学習を行う．提案手法の特徴

としてアーキテクチャの変更，単言語データを用意

する必要がない．実験の結果，自動評価と人手評価

でベースラインを上回った．

1 はじめに
ニューラル機械翻訳（NMT）は統計的機械翻訳

（SMT）と比較して高い精度を示した [1]．しかし，
NMTが高い性能を示すには大量の対訳文が必要で
ある．この問題への対策として，単言語データを利

用したデータ拡張が行われている．Sennrich ら [2]
はターゲット言語側の単言語データをソース言語に

翻訳し疑似的な対訳を作成した．しかし，この手法

ではターゲット言語の単言語データを必要とする．

そこで，対訳文のみを利用したデータ拡張として，

言い換えの利用 [3]や Bidirectional Training[4]，同一
対の学習 [5]などの手法が提案されている．
本研究では翻訳と言い換えのマルチタスク学習を

提案する．日英翻訳の一般的な学習では日本語から

英語への翻訳のみ学習する．提案手法では，日本語

と英語の対訳文から英日対・日英対・日日対・英英

対を作成する．そしてそれぞれを英日翻訳．日英翻

訳・日本語言い換え・英語言い換えタスクとしてマ

ルチタスク学習する．特徴としてアーキテクチャの

変更が必要なく，既存の対訳文のみを利用する．ま

た，外部データを利用したデータ拡張と組み合わせ

ることもできる．

実験の結果，自動評価と人手評価ではベースライ

ンを上回った．

2 関連研究
Ding ら [4] は Bidirectional Training を提案した．

Bidirectional Trainingでは，まず src→tgtと tgt→srcを
同時に学習する．そして学習したモデルを src→tgt
でチューニングする．8つの言語ペアで翻訳精度が
改善された．

Currey ら [5] は対訳文のターゲット言語データ
をコピーする手法を提案した．src→tgtの対訳文に
tgt→tgtペアを追加し学習する．オートエンコーダ
を追加することで固有名詞などの翻訳が成功する確

率が上がった．

Johnsonら [6]はマルチタスク学習を利用した多言
語翻訳を提案した．大量の多言語で学習することで

低リソース言語の翻訳精度が向上した．

3 仮説
これらの手法は低頻出語の出現回数が増えること

で翻訳精度が改善されていると考える．特に Currey
ら [5] はターゲット言語のみに効果がある．ソー
ス言語に着目した研究は少ない．その理由として，

src→tgt の学習データに src→src ペアを学習データ
に追加すると，出力が srcか tgtか決定できないから
である．そこで src→srcペアを追加するためにマル
チタスク学習を導入する．マルチタスク学習を用い

て，出力文の言語を制御する．そして src→srcペア
を追加することで，ソース側の低頻出語の出現回数

が増えて翻訳精度が改善できると考える．

― 3492 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 1 データ拡張の例
srcデータ tgtデータ

1 Real ability will win in the long run . <en2ja> 結局は実力がものを言う。
2 結局は実力がものを言う。 <ja2en> Real ability will win in the long run .
3 結局は実力がものを言う。 <ja2ja> 結局は実力がものを言う。
4 Real ability will win in the long run . <en2en> Real ability will win in the long run .

4 提案手法
日本語と英語の対訳文から，英日対，日英対，日日

対，英英対を作成する．それぞれ英日翻訳 (en2ja)，
日英翻訳 (ja2en)，日本語言い換え (ja2ja)，英語言い
換え (en2en) タスクとしてマルチタスク学習する．
各タスクは各タグで制御し，ソース側の学習デー

タを「入力文 <tag>」の形とする．提案手法の学習
データの例を表 1に示す．
通常の英日翻訳では表 1 の 1 行目のみを学習す

る．提案手法では 1から 4行目まで利用して学習す
る．推論時には「入力文 <tag>」までを入力する．

5 実験

5.1 実験データ

電子辞書を中心に集められた単文対訳文 16万対，
複文対訳文 9万対 [7]を合わせた 25万対を trainデー
タとする．devデータとして 1万対，testデータとし
て 2万対を用いる．

5.2 実験条件

英日翻訳においては表 1 の 1 行目のみを利用し
て学習したモデルを baselineとする．日英翻訳は 2
行目のみを学習したモデルを baselineとする．提案
手法の 1 行目から 4 行目全てを学習したモデルを
aug1234とする．

encoder-decoder モデルとして Transformer[8] を利
用する．ハイパーパラメータは Vaswaniら [8]を参
考に決定する．fairseq[9]で実装する．
自動評価では BLEU，TER，COMETで評価する．

BLEU，TERは sacreBLEU[10]を用いる．COMET[11]
のモデルは Unbabel/wmt20-comet-daを用いる．
人手評価は，学生 3人が英日翻訳においてランダ

ムに抽出した 100文で行う．提案手法の方が良かっ
た，baselineが良かった，両方良かった，両方悪かっ
たの４択で対比較評価する．

5.3 実験結果

表 2 に自動評価結果を示す．表上部の en2ja が
日英翻訳，下部の ja2enが英日翻訳結果を示す．表
3 に英日翻訳の人手評価結果を示す．提案手法の
aug1234はベースラインと比較して BLEUと TERで
はわずかに改善した．COMETではより改善された．

表 2 ベースラインと提案手法の自動評価結果
(en2ja) BLEU(↑) TER(↓) COMET(↑)
baseline 28.7 56.7 0.3843
aug1234 28.9 56.5 0.4122

(ja2en) BLEU(↑) TER(↓) COMET(↑)
baseline 24.6 60.6 0.2479
aug1234 25.0 58.8 0.2626

表 3 baselineと aug1234の英日翻訳の人手評価結果
(en2ja) aug1234 baseline ⃝ ×
学生 A 15 7 56 22
学生 B 15 10 58 17
学生 C 13 13 52 22

表 2 より，BLEU ではあまり変化が無かったが
COMETは改善された．そのような例を表 4に示す．

表 4 COMETが大きく改善された出力例
BLEU COMET

input Nobunaga ’ s army went up
to Kyoto again .

refrence 信長勢は再び京へ上っ
た。

baseline 織田信長は京都へ逃げ
た。

0.482 0.063

aug1234 織田信長はまた京都へ向
かった。

0.417 0.4966

aug1234の翻訳精度が向上する理由として，低頻
出語の精度改善が考えられる．例を表 5に示す．入
力の「acquaintance」がベースラインの学習データ中
には 1度しか出現しない．また「her own way」は 10
回の出現で翻訳が失敗していた．aug1234では出現
回数が増えたため翻訳精度が改善したと考える．
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表 5 低頻出語の翻訳が改善された出力例
input I gained acquaintance with rural life .
refrence 田園生活を知った。

baseline 私は田舎の生活に知り合いました。

aug1234 田園生活についての知識を得た。

input She had her own way .
refrence 彼女は我を通した。

baseline 彼女はいつもの思いでやった。

aug1234 彼女は意地を通した。

他の提案手法が優れていた例を表 6に示す．ベー
スラインが優れていた例を表 7に示す．

表 6 aug1234の優れた出力例
input This bill is hard to pass.
refrence 今回の法案には無理がある。

baseline この手形は期限が過ぎていない。

aug1234 この法案は通過し難い。

input I shall let you know as soon as it is decided.
refrence 決まり次第お知らせします。

baseline 問題は決まったままお知らせします。

aug1234 この件が決まったらすぐにご通知しま
す。

表 7 baselineの優れた出力例
input I must brush up my English .
refrence 英語をやり直さねばならない。

baseline 英語に力をつけなければならない。

aug1234 英語にブラシをかけてやらねばならな
い。

input Her heart thudded .
refrence 彼女の心臓はどきどきしていた。

baseline 彼女の心臓が揺らいだ。

aug1234 彼女の心臓がきらきらと音を立てた。

6 考察

6.1 アブレーションテスト

表 1において，様々な組み合わせで実験を行う．
自動評価結果を表 8 に示す．各行の特徴を下記に
示す．

aug12 日英・英日

aug13, 24 ターゲット言語のデータ増加

aug14, 23 ソース言語のデータ増加

aug134, 234 逆方向の対訳を除外

実験の結果，どの組み合わせも単独では aug1234

には及ばない．baselineと比較しても大きな変化は
ない．しかし，全てを組み合わせることで大幅に翻

訳精度が改善された．

表 8 アブレーションテストの自動評価結果
(en2ja) BLEU(↑) TER(↓) COMET(↑)
1(baseline) 28.7 56.7 0.3843
aug12 28.6 57.0 0.3967
aug13 28.3 58.0 0.3876
aug14 28.6 56.8 0.3828
aug134 27.8 58.9 0.3777
aug1234 28.9 56.5 0.4122

(ja2en) BLEU(↑) TER(↓) COMET(↑)
2(baseline) 24.6 60.6 0.2479
aug12 24.8 59.4 0.2475
aug23 24.9 60.7 0.2475
aug24 25.0 59.5 0.2444
aug234 23.1 63.4 0.2082
aug1234 25.0 58.8 0.2626

表 9に出力例を示す．この結果では，表 1の２行
目を含まないモデルでは良い結果を示した．しか

し，翻訳の逆方向を学習データに含まない aug134,
aug234が自動評価では翻訳精度が低下した．

表 9 日英対を含まないモデルが優れた英日翻訳例
input We put on special programs .
reference 我々は特別番組を放送した。

baseline 特別計画を立てた。

aug12 我々は特別計画を行なった。

aug13 特別番組を設けた。

aug14 我々は特別番組を組んだ。

aug134 特別な番組を課した。

aug1234 我々は特別な計画を立てた。

input The children ’ s description of the trip cen-
tered on the food .

reference 子供たちの旅行の話は食べ物に集中し
た。

baseline 子供たちの話で旅の中心になった。

aug12 その旅行が食糧の中心になっている
子供たちの人相書。

aug13 子供たちの旅の描写は食べ物を中心に
したものだ。

aug14 子供たちの旅行の話は食べ物を中心に
していた。

aug134 子供たちの旅行の人相書は食物に集中
していた。

aug1234 その旅行の内容は子供達の料理中心に
なっていた。
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6.2 test入力文の追加

テスト文の入力を利用して表 1の 3行目のデータ
を作る．実験結果を表 10に示す．テスト文は 2万
文で，学習データ 25万文と比較して少ないが，翻
訳精度が改善された．

改善された翻訳例を表 11に示す．ベースライン
の学習データでは「sewers」「Nobunaga」が低頻出語
であった．test-srcを追加することで出現回数が増え
て翻訳精度が向上した．

表 10 test 文の入力を学習に追加した場合の自動評価
結果

(en2ja) BLEU(↑) TER(↓) COMET(↑)
1(baseline) 28.7 56.7 0.3843
1+test-src 28.8 57.0 0.4052
(ja2en) BLEU(↑) TER(↓) COMET(↑)
2(baseline) 24.6 60.6 0.2479
2+test-src 25.1 59.2 0.2617

表 11 test-srcを追加して改善した出力例
input The sewers can ’ t cope with so much

water .
refrence 下水管はこれだけ大量の水を処理

しきれない。
baseline 下水管の中ではこれほど水がうま

く流れない。
baseline+test-src この下水管はそんなに大量の水で

は対応できない。
input Nobunaga ’ s army went up to Kyoto

again .
refrence 信長勢は再び京へ上った。
baseline 織田信長は京都へ逃げた。
baseline+test-src 織田信長はまた京都へ向かった。

6.3 チューニング

英日翻訳モデルとして aug1234を表 1の 1行目，
日英翻訳は 2行目でチューニングする．自動評価結
果を表 12 に示す．aug1234 と比較して日英翻訳で
は BLEUと TERは上昇した．しかし英日翻訳では
チューニングの結果翻訳精度が悪くなった．

表 12 チューニングの自動評価結果
(en2ja) BLEU(↑) TER(↓) COMET(↑)
1(baseline) 28.7 56.7 0.3843
aug1234 28.9 56.5 0.4122
aug1234+tune 27.4 59.2 0.3843
(ja2en) BLEU(↑) TER(↓) COMET(↑)
2(baseline) 24.6 60.6 0.2479
aug1234 25.0 58.8 0.2626
aug1234+tune 25.4 58.4 0.2204

6.4 言い換え

表 1より，3行目と 4行目の <ja2ja> と <en2en>
タグを利用することで，言い換え文を得ることがで

きる．日本語言い換えは「入力文 <ja2ja>」を入力
し，n-bestで複数出力させる．多くの場合，第 1候
補は入力文と同じ文が出力される．そのため，第 2
候補以降を言い換え文とする．入力文を 20文，第
4候補まで出力させ，言い換え文を合計 60文出力
させた．言い換え成功か失敗かの二択で評価した．

評価結果を表 3に示す．言い換え成功率はおおよそ
70%だった．

表 13 日本語言い換え (<ja2ja>)評価結果
学生 A 学生 B

⃝ 43 41
× 17 19

表 14に日本語言い換え文の出力と評価の例を示
す．言い換え文の特徴として，日本語言い換え文中

に英単語が出現する．また，第 2候補に意味が反転
した文が出現する．

表 14 日本語言い換え (<ja2ja>)出力と評価の例
学生 A 学生 B

input 傘が裏返しになった。
第 2候補 かさが裏返しになった。 ⃝ ⃝
第 3候補 umbrellaが裏返しになった

。
⃝ ⃝

第 4候補 傘がしまいになった。 ⃝ ×
input 彼は有罪の宣告を受けた。
第 2候補 彼は無罪の宣告を受けた。 × ×
第 3候補 彼は有罪の判決を受けた。 ⃝ ⃝
第 4候補 彼は guiltyの宣告を受けた。 ⃝ ⃝

7 おわりに
本研究では英日翻訳，日英翻訳，日本語対，英語

対のマルチタスク学習を通じて翻訳を行った．実験

の結果，自動評価と人手評価においてベースライン

を上回った．提案手法はシンプルな手法である．そ

のため，今後は逆翻訳などの他のデータ拡張手法な

どと組み合わせることでより翻訳精度が向上すると

考える．詳しい言い換え文の精度についも今後調査

を行う．
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