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概要
近年,ニューラル機械翻訳の分野では Transformer

が主流であるが,翻訳問題の双方向性を単一モデル
で解く手法として Dualformerが提案されている. 本
研究では, Dualformerの双方向性をさらに活かした
性能向上とパラメータ効率化を目的とし,同一モデ
ルアンサンブルとデコーダのパラメータ共有を提案
する. 同一モデルアンサンブルでは, Dualformerの単
一モデル内で異なる経路を用いたアンサンブルを実
現する. また,パラメータ共有では 2つのデコーダを
完全に共有することで,パラメータの削減を行う. 実
験では日英間での翻訳タスクにおいて,提案手法は
統計的に有意な精度の向上を達成し,かつ大幅な軽
量化を実現しても性能が劣化しないことを示した.

1 はじめに
近年, ニューラル機械翻訳 (NMT) の分野では,

Transformer [1]をベースとしたモデルが目覚ましい
成果を上げている. 翻訳というタスクには,ある言語
から別の言語への翻訳（例：日英）と,その逆方向の
翻訳（例：英日）という対になる問題が必ず存在し,
この性質は双方向性 (Duality)と呼ばれる. この双方
向性を利用して,互いの翻訳精度を高め合う枠組み
として双方向学習 (Dual Learning)が知られている.

Xiaら [2]は,この双方向性の問題をモデルレベル
で解決する手法 (Model-level dual learning)を提案し
た. 彼らが提案した手法は, Transformer の構造を応
用し,単一のモデルで双方向の翻訳を可能にするも
のである. Dualformer は 2 つのデコーダを持ち, 一
方を疑似的なエンコーダとして振る舞わせること
で,パラメータを共有しながら双方向の学習を行う.
森下ら [3]や Chien[4]は Xiaらと同様のアーキテク
チャを持つ Transformerベースのモデルの学習に補
助タスクを導入し,モデル性能の改善を達成してい

る. また,加藤ら [5]は同様のアーキテクチャのモデ
ルが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. 本稿では, Chienらや加藤らに従い,拡張さ
れた Transformerを Dualformerと呼ぶ.
従来の Dualformerには,さらなる性能向上とパラ
メータ効率化の余地が残されている. Dualformerは
エンコーダとデコーダの役割をスイッチさせること
でパラメータ共有を行っているが, 2つのデコーダ
自体は独立して存在しているためである.
本研究では, Dualformerの双方向性をさらに活か
した 2つの手法を提案する. 第一に,同一モデルアン
サンブルである. 各翻訳方向を多言語モデルのタス
クとして捉え,学習データを混合することで,すべて
のデコーダが双方向の翻訳能力を獲得するように
学習を行う. これにより, 単一のモデル内で異なる
経路を用いたアンサンブルが可能となり,翻訳精度
の向上が期待できる. 第二に, デコーダの完全共有
(Shared Dualformer)である. 従来 2つ存在したデコー
ダを 1つに統合し,タスク実行時に複製して利用す
ることで, Dualformerとしての動作を維持しつつ,大
幅なパラメータ削減と効率化を図る.
本稿では,提案手法の有効性を検証するために,日

英翻訳タスク（KFTTおよび ASPEC）を用いた評価
実験を行う. 実験の結果,提案手法である同一モデル
アンサンブルによる精度の向上,およびデコーダ共
有によるパラメータ数の削減と性能維持が可能であ
ることを示す.

2 Dualformer
Dualformer[2] は, 機械翻訳における双方向性

(Duality) をモデル構造レベルで解決するために提
案された手法である. 従来の Transformer がエン
コーダとデコーダのペアで構成され,一方向の翻訳
（例：言語 Aから言語 B）のみを学習するのに対し,
Dualformerは単一のモデルで双方向（A→ Bおよび
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図 1 Dualformerの概要図

B→ A）の翻訳を行うことが可能である.

2.1 モデル構造
Dualformerは, 2つのデコーダ（本稿では Decoder

X, Decoder Yとする）によって構成される. 通常の
Transformerに見られる独立したエンコーダは保持し
ておらず,翻訳方向に応じて一方のデコーダが疑似
的なエンコーダ (Pseudo-Encoder)として振る舞うこ
とで,エンコーダ・デコーダ構造を動的に形成する.

2.2 翻訳プロセス
言語 A から言語 B への翻訳 (A → B) において,

Dualformer は以下のように動作する. まず, Decoder
X がエンコーダの役割を担う. Decoder X 内の
Cross-Attention 層を無視（マスク）し, Self-Attention
層と Feed-Forward 層のみを使用することで, 入力
された言語 A の系列特徴量を抽出する. この処理
は,通常の Transformerにおけるエンコーダの動作と
等価である. 続いて, Decoder Y がデコーダとして
動作する. Decoder Y は, 通常のデコーダと同様に
Cross-Attention 層を用いて, 疑似エンコーダである
Decoder Xの出力を参照しながら,目的言語である言
語 Bの系列を生成する.

3 提案手法
本研究では, Dualformerの双方向性をさらに活用

し,翻訳精度の向上とモデルの軽量化を実現する 2
つの手法を提案する.

3.1 同一モデルアンサンブル
従来の Dualformer では, 言語 A から言語 B への

翻訳 (A → B) において, Decoder X をエンコーダ,
Decoder Yをデコーダとして使用する経路が固定さ

れていた. 多言語モデルの学習フレームワークを
Dualformerに適用することで,デコーダ方向 X→ Y
と Y→ Xの両方で同じ言語方向の翻訳が可能にな
る. DecoderX のエンコーダ + DecoderY のデコーダ
と DecoderYのエンコーダ + DecoderXのデコーダの
それぞれの出力を平均化し,同一モデルアンサンブ
ルを行う.

3.2 Shared Dualformer

Dualformerは 2つのデコーダ (X, Y)を有している
が,これらは構造的に同一である. そこで,さらなる
パラメータ効率化のために,これらのデコーダのパ
ラメータを完全に共有する手法 (Shared Dualformer)
を提案する.
本手法では,単一の「Decoder S」のみを保持する.

学習や翻訳のタスク実行時には, この Decoder S を
複製 (コピー) して配置することで, 仮想的に 2 つ
のデコーダが存在するかのように振る舞わせる.
すなわち,従来の Dualformer における Decoder Xと
Decoder Yの役割を,どちらも同一のパラメータを持
つ Decoder Sが担うことになる.
これにより, Dualformerとしての動作メカニズム
を維持したまま,パラメータ数を大幅に削減するこ
とが可能となる. 実験の章で後述するが, この共有
化を行っても十分な層の深さを確保すれば,翻訳性
能を劣化させることなくモデルの軽量化が実現で
きる.

4 実験設定
本節では, 提案手法の有効性を検証するために
行った実験の条件について述べる.

4.1 データセットと前処理
実験には,日英翻訳のベンチマークとして広く用
いられている 2つのコーパスを使用した.

表 1 実験に使用したデータセットの統計. ASPECはパラ
メータ共有の実験のみで使用された.

言語対 データセット 訓練 開発 テスト

Ja ↔ En KFTT 440k 1,166 1,160
ASPEC 1M 1,790 1,812

1 つ目は京都フリー翻訳タスク (KFTT) である.
KFTTは京都に関連する Wikipedia記事の日英対訳
データであり, 学習データ数は約 44 万文である. 2
つ目はアジア学術論文抜粋コーパス (ASPEC)であ
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表 2 同一モデルアンサンブルの実験結果 (KFTT) *: Dualformer_baseに対して統計的に有意 (𝑝 < 0.05)

Model en → ja ja → en

BLEU COMET BLEU COMET

Transformer_base 21.82 0.8260 22.21 0.7530
Transformer_multi 22.13 0.8262 21.98 0.7497

Dualformer_base 22.61 0.8328 23.70 0.7601
Dualformer_multi (𝑋 → 𝑌 ) 22.33 0.8265 22.46 0.7534
Dualformer_multi (𝑌 → 𝑋) 21.90 0.8286 22.67 0.7505
Dualformer_multi_ensemble 23.43 0.8394* 24.80 0.7599

表 3 KFTTおよび ASPECにおけるデコーダパラメータ共有の実験結果 *: Transformerに対して統計的に有意 (𝑝 < 0.05)

Dataset Model Params en → ja ja → en

BLEU COMET BLEU COMET

KFTT
Transformer ∼154M 21.82 0.8260 22.21 0.7530
Dualformer 94M 22.61 0.8328* 23.70 0.7601*
Shared Dualformer 66M 22.80 0.8314* 23.58 0.7587*

ASPEC
Transformer ∼140M 39.57 0.8893 28.43 0.7995
Dualformer 85M 39.91 0.8913* 28.99 0.8038*
Shared Dualformer 58M 39.78 0.8898 28.81 0.8026

る. ASPECは科学技術論文の日英対訳データであり,
本実験では学習データとして最初の 100 万文を使
用した. ASPEC は主にパラメータ共有手法 (Shared
Dualformer)の検証に用いた.
トークン化には SentencePiece[6] を使用し, サブ

ワード単位での分割を行った. また,提案手法 1 (同
一モデルアンサンブル)の評価においては, 多言語
モデル化のために,日英 (ja2en)と英日 (en2ja)の対訳
データを混合して学習データを構築した. これによ
り,言語方向を区別せず 1つのタスクとして学習さ
せた.

4.2 モデル設定
モデルの実装と学習には fairseq[7]を用いた. 各モ

デルのハイパーパラメータは Vaswaniら [1]の Base
Modelと同じ設定とした. 提案手法 1 (同一モデルア
ンサンブル)の検証では,通常の Transformerおよび
Dualformer, それぞれ多言語化したモデルを比較し
た. 提案手法 2 (デコーダ共有)の検証では, 通常の
Transformer,通常の Dualformer,そして提案手法であ
る Shared Dualformerを比較した.

4.3 評価手法
モデルの評価には, 開発セットに対する損失が

最小となるチェックポイントを使用した. 翻訳精
度の評価指標として,以下の 2つを用いた. BLEU :
出力文と参照文 (正解)の単語の一致度に基づく指

標. COMET[8]: 出力文と参照文の意味的な類似度
をニューラルネットワークを用いて判定する指標.
また,提案手法とベースラインとの間の性能差が統
計的に有意であるかを確認するために,ブートスト
ラップ法に基づく対応のある t検定を行った.

5 実験結果
本節では,提案手法である同一モデルアンサンブ
ルおよびデコーダのパラメータ共有の評価結果につ
いて述べる.

5.1 同一モデルアンサンブルの結果
表 1 に, KFTT データセットを用いた同一モデル
アンサンブルの実験結果を表 2 に示す. 比較対象
として,通常の Transformer (Transformer_base),多言語
モデル化した Transformer (Transformer_multi),通常の
Dualformer (Dualformer_base),および提案手法である
多言語 Dualformer (Dualformer_multi) のスコアを記
載している.
実 験 の 結 果, 提 案 手 法 で あ る Dual-

former_multi_ensemble は, 英日翻訳 (en2ja) におい
て BLEUスコア 23.43, COMETスコア 0.8394を記録
し,朝日翻訳 (ja2en)においても BLEUスコア 24.80,
COMETスコア 0.7599を記録した. これらは,比較手
法の中で最も高い数値であり,特に Dualformer_base
と比較して統計的に有意 (p<0.05)な性能向上が確認
された.
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Dualformer_multiの単体出力（x→ yまたは y→ x
の片方向のみ使用）では,ベースラインと同程度の
性能にとどまっていることから,単一モデル内で異
なる経路（エンコーダ役とデコーダ役の入れ替え）
による出力を統合するアンサンブル効果が,精度の
向上に大きく寄与していることがわかる.

5.2 デコーダ共有の結果

5.2.1 翻訳精度とパラメータ効率
次に,デコーダを完全に共有したShared Dualformer

の性能検証を行った. 表 3に, KFTTと ASPECデー
タセットにおける結果を示す.

KFTT における実験では, Shared Dualformer は
英日翻訳で 通常の Dualformer と同等, あるいは
Transformer (BLEU 21.82, COMET 0.8260)よりも高い
性能を示した. 特筆すべきはパラメータ数である.
通常のDualformerが 94M, Transformer (2モデル合計)
が約 154Mであるのに対し, Shared Dualformerは 66M
まで削減されている. これは,デコーダを共有するこ
とで約 30%のパラメータ削減を実現しながらも,翻
訳性能を維持・向上できることを示している.

ASPECにおける実験でも同様の傾向が見られた.
Shared Dualformer (58M)は,英日翻訳において BLEU
39.78を記録し,パラメータ数がより多い Transformer
(140M, BLEU 39.57)を上回る結果となった.

5.2.2 層の深さと精度の関係
Shared Dualformerにおける層の深さが翻訳精度に

与える影響について分析する. 図 2は,モデルのパラ
メータ数と COMETスコアの関係を層数（Layer 1, 3,
6）ごとにプロットしたものである.
実験の結果,層数が浅い場合（Layer 1, 3）, Shared

Dualformer は Transformer や通常の Dualformer と比
較して性能の劣化が見られ,有意に劣るケースが確
認された. しかし,層を十分に深く（Layer 6）設定し
た場合は,パラメータを共有しても性能劣化は見ら
れず,むしろ Transformerに対して有意に優れる結果
が得られた. これは,デコーダを共有することでモデ
ルの表現力が制約されるものの,層を深くすること
でその容量不足を補い,共有による正則化効果ある
いは学習効率の向上が上回ったためと考えられる.
したがって, Shared Dualformer の実用には十分な層
の深さを確保することが重要である.

図 2 KFTTにおけるレイヤー層の変化 (縦軸：双方向の
平均 COMETスコア,横軸：モデルの総パラメータ数)

6 おわりに
本研究では,機械翻訳における双方向性をモデル
構造レベルで活用する Dualformerに着目し,さらな
る翻訳精度の向上とパラメータ効率化を実現する 2
つの手法を提案した.

1つ目の提案手法である同一モデルアンサンブル
では,多言語モデル化によって単一モデル内に複数
の翻訳経路を構築した. 実験の結果,これらを統合す
ることで,ベースラインおよび通常の Dualformerと
比較して,特に英日翻訳において統計的に有意な性
能向上を達成した.

2 つ目の提案手法であるデコーダのパラメータ
共有（Shared Dualformer）では, 従来独立していた
2 つのデコーダを完全に共有することで, 従来の
Dualformerと比較して約 30%のパラメータ削減を実
現した. 実験では, 十分な層の深さを確保すること
で,大幅な軽量化を行っても翻訳性能が劣化せず,む
しろベースラインを上回る結果が得られることを確
認した. これは, 計算資源が限られた環境下での高
精度な双方向翻訳モデルの構築に寄与する成果で
ある.
今後の展望として,本研究では日英・英日という

言語間距離の遠い言語対で検証を行ったが,英語と
ドイツ語のような言語間距離が近い言語対での有効
性の検証が挙げられる. また,低資源言語ペアにおけ
る性能検証や, 3言語以上を扱う多言語モデルへの
拡張についても取り組んでいきたい.
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