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概要
Dualformer は, Transformer を双方向の系列変換に
拡張したニューラルアーキテクチャである. 機械
翻訳に適用する場合,例えば英日翻訳と日英翻訳を
一つのモデルで実現可能である. また, 単言語デー
タで Dualformer を学習するための補助タスクとし
て, Online Round-trip Translation(ORT)が提案され,ド
メイン適応実験の結果,ターゲットドメインに対す
る翻訳性能を大幅に改善した. これはパラメータを
更新する処理が逆翻訳そのものであり,実質的にオ
ンラインで IBTを行うのと同等の効果が得られたた
めであると推測される. IBTに対する優位性を検証
するため, IBTを行った単方向モデルと ORTを適用
した双方向モデルにて翻訳性能と対訳語彙獲得過程
を調査した. 調査の結果, IBTを行った単方向モデル
と同様に ORTを適用した双方向モデルは,翻訳性能
が改善されるとともに対訳語彙獲得率が上昇した.
また対訳語彙の獲得量,獲得速度ともに ORTの方が
高くなった.

1 はじめに
機械翻訳における双方向学習は,翻訳方向を一方

向に限定せず,言語対の両方向（例：英語→日本語
および日本語→英語）を同時に学習するアーキテク
チャである. 特に,大規模な対訳データが入手困難な
低資源言語環境において,双方向学習は有効な手法
として注目されている. このような双方向学習は,
その実装レベルの違いから,大きくモデルレベルと
データレベルのアプローチに分けることができる.
モデルレベル双方向学習の代表例として, Xia

らの研究 [1] があり, Chien らはこのアーキテク
チャを Dualformer[2] と呼んでいる. Dualformer は、
Transformer[3] を双方向の系列変換に拡張した
ニューラルアーキテクチャである. Dualformerはパ
ラメータを部分的に共有しているため,双方向翻訳

を一つのモデルで実現可能である. また加藤らは単
言語データで Dualformerを学習するための補助タス
クとして, Online Round-trip Translation (ORT)を提案
している [4].
一方, データレベル双方向学習の代表的手法と

して, Iterative Back-Translation（IBT）が知られている
[5][6]. IBT は, Back-Translation[7] を拡張した手法で
ある. この手法により,対訳データが限られている状
況でも単言語データを効果的に活用できる点が利点
である。
先行研究 [4]にて ORTは,ドメイン適応実験の結
果,ターゲットドメインに対する翻訳性能を大幅に
改善している. これはパラメータを更新する処理が
逆翻訳そのものであり,実質的にオンラインで IBT
を行うのと同等の効果が得られたためであると推測
されている [4].
こうした ORTと IBTの関連性について,複数の評
価を行うことで調査を行った. 先行研究 [4]では,翻
訳性能として BLEU[8]のみで評価している. 本研究
では,それに加えて COMET[9]による翻訳性能と対
訳語彙獲得率 [10][11]で評価を行った. 特に対訳語
彙獲得率に注目し,学習ステップごとに計算するこ
とで対訳語彙獲得過程を調査した.

2 関連研究
2.1 Dualformer

Dualformer[2]は、Transformer[3]を双方向の系列変
換に拡張したニューラルアーキテクチャである. 機
械翻訳に適用する場合,例えば英日翻訳と日英翻訳
を一つのモデルで実現可能である. 言語 Xから言語
Yへのデコーダと言語 Yから言語 Xへのデコーダ
の二つのデコーダによって構成されている. 以下は,
言語 Xから言語 Yへの翻訳手順である.

1. デコーダ Xにソース文 xを入力する.
2. デコーダ X の Cross Atention を無効化しエン
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コーダとして扱う.
3. 2.の結果をデコーダ Yへ入力しデコーダとして
処理を行う.

このときのデコーダ Xは Transformerのエンコーダ,
デコーダ Yは Transformerのデコーダと等価である.
逆方向の翻訳を行う場合は,デコーダを入れ替えて
同様の処理を行う.

2.2 Online Round-trip Translation (ORT)

Online Round-trip Translation(ORT)は, Dualformerの
学習で単言語データを活用する補助タスクである
[4]. 以下は, ORTの主な処理の手順である.

1. デコーダ Xをエンコーダとして,言語 Xの単言
語データから得た入力 𝑥 をデコーダ Y によっ
て言語 Yへ再帰的に翻訳し,翻訳結果 𝑦̃ を生成
する.

2. デコーダ Yをエンコーダとして翻訳結果 𝑦̃をデ
コーダ Xによって言語 Xに翻訳し、ORTの結
果 𝑥′ を生成する.

3. 入力した 𝑥 と ORTの生成結果 𝑥′ を比較し損失
を計算する.

2.3 Iterative Back-Translation

Iterative Back-Translation(IBT)[5][6] は, Back-
Translation[7]を拡張したデータレベルの双方向学習
である. 以下は, IBTの主な学習手順である,

1. ソースドメインの対訳データ (𝐶𝑆
𝑋, 𝐶𝑆

𝑌 ) を利
用し, 言語 X から言語 Y への単方向モデル
(𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑋−>𝑌 ) および言語 Y から言語 X への単
方向モデル (𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑌−>𝑋)を作成する.

2. ターゲットドメインの単言語データ言語 X の
𝐶𝑇
𝑋 を, 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑋−>𝑌 によって言語 Yへ翻訳し 𝐶𝑇

𝑌 ′

を作成し, (𝐶𝑇
𝑋 , 𝐶𝑇

𝑌 ′ )を疑似対訳データとする.
3. ターゲットドメインの単言語データ言語 y の

𝐶𝑇
𝑌 を, 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑌−>𝑋 によって言語 Xへ翻訳し 𝐶𝑇

𝑋′

を作成し, (𝐶𝑇
𝑌 , 𝐶𝑇

𝑋′ )を疑似対訳データとする.
4. 疑似対訳データ (𝐶𝑇

𝑋 , 𝐶𝑇
𝑌 ′ )を利用し,逆方向のモ

デル (𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑌−>𝑋)の Fine-tuningを行う.
5. 疑似対訳データ (𝐶𝑇

𝑌 , 𝐶𝑇
𝑋′ )を利用し,逆方向のモ

デル (𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙𝑋−>𝑌 )の Fine-tuningを行う.
6. 2-5を繰り返し行う.

ORTは IBTに相応する処理を学習時に行っている
と考えられる.

2.4 対訳語彙獲得率
対訳語彙獲得率 [10][11][12]は,ターゲットドメイ

ンのみに存在する単語がどの程度,正しく翻訳可能
になったかを表す評価指標である. 以下は,対訳語彙
獲得率を求める手順である.

1. ソースとターゲットのデータを比較し, ター
ゲットドメインのみに存在する対訳語彙をリス
ト化する.

2. 下記の式で計算する.

対訳語彙獲得率 (𝐴𝑅𝐴𝐵𝑉) =
正しく翻訳できた対訳語彙の総数
全ての対訳語彙の入力延べ数

3 実験
3.1 データ設定
対訳語彙獲得過程を確認するためにドメイン
適応実験を行う. 京都フリー翻訳タスクコーパス
(KFTT),約 44万文ペアをソースドメインの対訳コー
パス,アジア学術論文コーパス (ASPEC)日・英 100
万文ずつをターゲットドメインの単言語データとし
て用いる. データの前処理として,日英共通で NFKC
正規化,英語にはMosesを利用し, True-casingを行う.
サブワード化には日英ともに語彙数を 16000に設定
した SentencePieceを用いる.

3.2 モデル設定
使用したモデルのアーキテクチャは, Dualformer
と Transformerの 2種類である.

1. ORTを適用した Dualformerを 150000ステップ
学習したモデル

2. IBTによって日英単方向モデルと英日単方向モ
デルをそれぞれ 30000 ステップずつファイン
チューニングし, 4回更新させたモデル

上記のように学習ステップを 150000 ステップ
になるように統一し, それぞれ 3000 ステップずつ
チェックポイントを作成した. モデルの学習および
翻訳には fairseqを用いた.

3.3 評価指標
作成したモデルにてそれぞれ BLEU, COMETによ
る翻訳性能と対訳語彙獲得率で評価を行った. 翻訳
性能と対訳語彙獲得率は,それぞれ 3000ステップご
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図 1 Dualformer-ORT(青)と Transformer-IBT(橙)の BLEU比較

図 2 Dualformer-ORT(青)と Dualformer-IBT(橙)の COMET比較

とに作成したチェックポイントごとに計算した.

3.4 結果
図 1-3に実験結果を示す. 全ての図に共有で横軸

が学習ステップ,縦軸が各評価指標を示す．黒の縦
線が IBTによって新しい疑似対訳データを作成し,
モデルを更新したタイミングを表す. またグラフの
青線が Dualformer(ORT),橙線が Trnasformer(IBT) の
結果である．
図 1は評価指標 BLEUでの比較,図 2は評価指標

COMET での比較, である．左図が英語から日本語
方向の翻訳, 右図が日本語から英語方向の翻訳で
ある. 性能上限として, 単言語データと同じサイズ
の ASPEC の対訳データで学習した Transformer と
Dualformerの結果を,それぞれグラフの紫線と緑線
で示した．
どちらの指標でも性能上限の対訳データで学習

した場合は, Transformerと Dualformerで大きな差は
見られなかった．単言語データで学習した場合で
は, Transformer(IBT) と Dualformer(ORT) 共に学習ス
テップが増えるに連れて, 翻訳方向とも安定して
上昇している. 一方, Transformer(IBT) は, 新しい擬
似対訳データを作成したタイミングで性能が大き

く向上しグラフが階段状になっているのに対し,
Dualformer(ORT)は連続的に性能向上が見られる. 学
習を 150,000ステップまで進めた場合を比較すると,
BLEUの結果では,英語から日本語への翻訳方向で
Transformer(IBT) の方が評価が高くなっている．一
方, COMETの結果では,両翻訳方向ともに一貫して,
Dualformer(ORT)の方が評価が高くなっており,教師
あり学習の結果により近づいている.
図 3は,対訳語彙獲得率の比較である．どちらの
モデルも性能が改善されるとともに,対訳語彙獲得
率が上昇している. 一方, Dualformer(ORT)は早い段
階から獲得率を急激に上昇させている. また, 最終
的にも Dualformer(ORT)の方が獲得率が高くなって
いる.

4 考察
ORT を適用した双方向モデル Dualformer と IBT
を行った単方向モデルの対訳語彙獲得過程を比較す
ることで, Dualformerは IBTよりも対訳語彙獲得率
の獲得率,獲得量がともに高くなっていることが分
かった. これは, IBTがデータレベルの双方向学習で
あるのに対し, ORTがモデルレベルの双方向学習で
ある. そのため ORTでは疑似対訳ペアをその都度生
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図 3 Dualformer-ORT(青)と Transformer-IBT(橙)の対訳語彙獲得率比較

成し,常に最高品質のデータで訓練できるからであ
ると考えられる. また, Dualformerは 2つの翻訳方向
でパラメータが共有されているため,片方向の語彙
が獲得されればもう片方も自動的に獲得されるため
だと考えられる.

5 おわりに
本稿では, ターゲットドメインの単言語データ

を用いたドメイン適応実験において, Transformer
による Iterative Back-Translation(IBT)と Dualformerの
Online Round-Trip Translation(ORT) の比較を行った.
学習ステップ毎の 2つの翻訳性能評価指標と対訳語
彙獲得率を調べ,両手法の性質の違いを明らかにし
た. 最終的には, Dualformer(ORT)の方が高い対訳語
彙獲得率を示し,その結果 COMETで高い翻訳性能
を示したと考えられる.
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