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Abstract

In recent neural machine translation, which is the mainstream of current ma-

chine translation research, high translation accuracy is achieved by training trans-

lation models using large parallel corpora. However, in low-resource languages

where available language resources are limited, the application of state-of-the-

art neural machine translation technology has been behind. Nevertheless, sev-

eral attempts have been made to improve neural machine translation performance

for low-resource languages. For example, Iterative Back-Translation is a method

that iteratively enhances translation performance by repeating training of a back-

translation model (a model of translation from a target language to a source

language) and expansion of a parallel corpus using this back-translation model.

However, it has not been sufficiently explored whether such existing methods are

effective for translation in all low-resource languages.

This research focuses on machine translation from Hokkaido Ainu, one of the

extreme low-resource languages in Japan, to Japanese, and aims to enhance its per-

formance. The existing Iterative Back-Translation is first applied to Ainu-Japanese

translation and its effectiveness is empirically verified. Furthermore, we propose

“Iterative Cyclic-Back-Forward-Translation” (hereafter we call it “Iterative Cyclic-

Translation” for simplicity) as an improvement to Iterative Back-Translation.

First, we built an Ainu-Japanese parallel corpus by extracting texts from several

documents. The Ainu language materials used for the construction of this parallel

corpus were limited to Hokkaido Ainu. As of 2024, there is no standardized orthog-

raphy for Hokkaido Ainu, and spelling and morpheme segmentation are different

across documents, so the notation of Ainu sentences in the documents is manu-

ally converted into the uniform notation when they are compiled in the parallel

corpus. Finally, we constructed a parallel corpus consisting of 23,337 translation

pairs, which serves as our initial parallel corpus.

Our proposed Iterative Cyclic-Translation is carried out as follows. First, data

augmentation is performed by cyclic translation on the initial parallel corpus. Sen-

tences in the target language (Japanese) in the parallel corpus are translated to

sentences in an auxiliary language and then translated back to Japanese, resulting

in generating paraphrases of the sentences in the target language. These para-

phrases are combined with the original sentences in the source language (Ainu)

to acquire new translation pairs, which are then added to the parallel corpus. In

this research, English is chosen as the auxiliary language, as Japanese-English ma-

chine translation is well-developed and existing high-performance translation sys-

tems are available. Next, data augmentation is performed by back-translation. A

back-translation model is trained using the augmented parallel corpus and is used

to translate target language sentences into source language sentences. New trans-



lation pairs obtained by this procedure are added to the parallel corpus. Then,

data augmentation is performed by forward translation. The parallel corpus is

further augmented by training a translation model using the augmented parallel

corpus and translating source language sentences into target language sentences

using this translation model. The above procedures are repeated several times

to obtain the final Ainu-to-Japanese translation model. In the existing Iterative

Back-Translation, data augmentation by the back-translation, which generates

new source language sentences, and data augmentation by the forward transla-

tion, which generates new target language sentences, are repeated. In contrast,

in the proposed Iterative Cyclic-Translation, additional data augmentation by the

cyclic translation, which generates new target language sentences, is incorporated.

Throughout the iterative training process, the addition of cyclic-translation-based

data augmentation results in a larger final parallel corpus compared to Iterative

Back-Translation, which is expected to improve the translation performance of the

machine translation model trained on it.

In the evaluation experiments, three models were compared: an Ainu-to-Japanese

translation model trained with the initial parallel corpus only (baseline model),

a model trained with Iterative Back-Translation, and a model trained with Itera-

tive Cyclic-Translation. For both Iterative Back-Translation and Iterative Cyclic-

Translation, the maximum number of iterations was set to 2. Ainu test sentences

were translated into Japanese and the accuracy of the translation was evaluated

using BLEU and CHRF++ metrics.

As for the model trained with Iterative Back-Translation, after one iteration, the

BLEU and CHRF++ were improved by 8.95 and 6.48 points, respectively, compared

to the baseline model. However, after two iterations, the improvements were only

0.66 points for BLEU and 1.47 points for CHRF++, which were lower than the scores

achieved by the model after one iteration. On the other hand, when applying our

proposed Iterative Cyclic-Translation method, there was no improvement in either

BLEU or CHRF++ scores compared to the baseline after one and two iterations.

Furthermore, we conducted manual evaluation of several sentences. The sen-

tences translated by the Iterative Back-Translation model after one iteration were

generally comprehensible and acceptable. However, the model using Iterative

Cyclic-Translation demonstrated a tendency to produce mistranslations of Ainu

cultural terms and omissions of low-frequency words. Regarding the translation of

the Ainu folklore specific expressions such as parallelism and periphrasis, while all

models could generate translations that captured the essential meaning, the model

obtained by Iterative Cyclic-Translation often generated simplified expressions by

inadequately summarizing redundant expressions in the folklore style.

In automatic evaluation, our proposed Iterative Cyclic-Translation showed lower



BLEU and CHRF++ scores compared to the existing Iterative Back-Translation.

This may be because the existing Japanese-English machine translation system

used in cyclic translation is inappropriate for translating sentences containing Ainu

cultural terms, resulting in generating low-quality augmented translation pairs.

Additionally, the current initial Ainu-Japanese parallel corpus is both qualitatively

and quantitatively insufficient. The number of Ainu language documents used in

this research was limited, and many Japanese sentences in the initial parallel corpus

were not easy to understand. Furthermore, to prepare translation pairs as much

as possible, we created a unified parallel corpus that consists of Ainu sentences

in different domains, such as folktales and colloquial styles, and different dialects.

Training a single translation model that handles different domains and dialects

may have resulted in the failure to train a sophisticated translation model.

In future work, in addition to expanding and improving the documents included

in the Ainu-Japanese parallel corpus, we aim to add English translations for Ainu-

Japanese translation pairs, train models between target and auxiliary languages

for improvement of cyclic translation, and verify whether translation accuracy is

improved. Furthermore, given that folktales and colloquial texts exhibit differences

in expressions and vocabulary across domains and dialects, we verify whether our

proposed method achieves similar improvements in translation accuracy when a

sufficient parallel corpus is prepared for each dialect using more Ainu documents.

Additionally, to ensure the quality of augmented Ainu sentences, we plan to explore

a method that incorporates a grammatical check of Ainu sentences by verifying

whether the number of arguments of a verb in a sentence is correct.



概要
近年の機械翻訳研究の主流であるニューラル機械翻訳では，大量のパラレルコー

パスを用いて翻訳モデルを学習し，高い翻訳精度を実現している．一方，低言語
資源の言語では利用可能な言語が限られており，最先端のニューラル機械翻訳技
術の適用が遅れている．とはいえ，低資源言語のニューラル機械翻訳の性能を高
める研究も行われている．例えば，反復的逆翻訳は，目標言語から原言語への翻
訳モデル (逆翻訳モデル) の学習とそれによる翻訳を利用したパラレルコーパスの
拡張を繰り返すことで漸進的に翻訳の性能を高める手法である．しかし，このよ
うな先行研究の手法がどのような低資源言語の翻訳についても有効であるかは十
分に探究されていない．
本研究では，低資源言語の一つである北海道アイヌ語から日本語への機械翻訳

を対象とし，その性能を高めることを目的とする．先行研究の反復的逆翻訳をア
イヌ語から日本語への翻訳に適用し，その有効性を検証する．さらに，反復的逆
翻訳を改良した「反復的巡回・逆・順翻訳」(以下，単に「反復的巡回翻訳」)を提
案する．
まず，いくつかの文献からアイヌ語・日本語のテキストを抽出し，アイヌ語・日

本語パラレルコーパスを構築する．このパラレルコーパスで用いるアイヌ語文献
は北海道アイヌ語のものに限った．アイヌ語は 2024年現在正書法が定義されてお
らず，文献によって綴りや形態素区切りの揺れがあるため，パラレルコーパス整
備時に人手で表記を統一した．最終的に 23,337の翻訳ペアからなるパラレルコー
パスを構築した．これを初期のパラレルコーパスとする．
本研究で提案する反復的巡回翻訳の処理の流れは以下の通りである．まず，初

期のパラレルコーパスに対し，巡回翻訳によるデータ拡張を行う．パラレルコー
パスにおける目標言語の文 (日本語文)を補助言語に翻訳し，それを日本語に再翻
訳することで別の文に言い換える．これを元の原言語の文と組み合わせることで
新たな翻訳ペアを獲得し，パラレルコーパスに追加する．本研究では補助言語と
して英語を用いる．高資源言語である日英機械翻訳は研究が進んでおり，既存の
高性能の翻訳システムが利用できるためである．次に，逆翻訳によるデータ拡張
を行う．拡張したパラレルコーパスを用いて逆翻訳モデルを学習し，これを用い
て目標言語の文を原言語の文に翻訳することで，新たな翻訳ペアを得て，パラレ
ルコーパスに追加する．続いて，順翻訳によるデータ拡張を行う．拡張したパラ
レルコーパスを用いて翻訳モデルを学習し，これを用いて原言語の文を目標言語
の文に翻訳することでパラレルコーパスを拡張する．この一連の操作を反復する
ことで最終的なアイヌ語から日本語への翻訳モデルを得る．先行研究の反復的逆
翻訳では原言語への逆翻訳によるコーパス拡張と目標言語への順翻訳によるコー
パス拡張を繰り返すが，反復的巡回翻訳ではこれに加えて目標言語の巡回翻訳に
よるコーパス拡張の処理が加わる．反復学習全体で，巡回翻訳によるコーパス拡
張が追加されることで，反復的逆翻訳よりも最終的に得られるパラレルコーパス
の量が多くなり，それから学習する翻訳モデルの翻訳精度の向上が期待できる．



評価実験では，初期パラレルコーパスのみで学習したモデル，反復的逆翻訳に
よって学習したモデル，反復的巡回翻訳によって学習したモデルを比較した．反
復的逆翻訳と反復的巡回翻訳では最大の反復回数を 2回とした．アイヌ語テスト
文を日本語文へ翻訳し，翻訳精度をBLEUと CHRF++を指標として評価した．反
復的逆翻訳によって，反復回数が 1回の時はベースラインモデルと比べて，BLEU

が 8.95ポイント，CHRF++が 6.48ポイント向上した．しかし，反復回数が 2回の
時はBLEUが 0.66ポイント，CHRF++が 1.47ポイントの向上となり，反復回数が
1回の時のモデルよりもスコアは低かった．一方，本研究の提案手法である反復的
巡回翻訳を適用したとき，反復回数を増やすたびに BLEUスコア，CHRF++スコ
アともに低下し，ベースラインモデルや反復的逆翻訳を適用したモデルと比べて
改善はみられなかった．さらに，いくつかの文に対して人手評価を行った．反復
回数が 1回の時の反復的逆翻訳モデルによって翻訳された文は概ね理解可能な訳
出であり許容範囲であった．一方で，反復的巡回翻訳を適用したモデルはアイヌ
文化関連語の誤訳や低頻度語の訳出漏れが確認された．対句表現や迂言的な表現
といった雅語特有の表現の翻訳については，いずれのモデルも文義は捉えていた
ものの，反復的巡回翻訳を適用した際のモデルは雅語の冗長な表現がまとめられ
て淡白な表現の文が出力されたことが確認された．
反復的巡回翻訳によって精度が向上しなかった原因として，巡回翻訳で用いた

既存の日英機械翻訳システムがアイヌ文化関連語を含む文の翻訳に適しておらず，
拡張した翻訳ペアの品質が低かったことが考えられる．また，アイヌ語・日本語
パラレルコーパスの質的・量的な問題もある．本研究で利用したアイヌ語の文献
数が少なく，また初期パラレルコーパスの日本語文もわかりにくいものが多かっ
た．さらに，データ数を確保するために口承文芸や会話体などのドメインや方言
を区別せずに一つのパラレルコーパスを作成したが，異なるドメイン・方言を単
一の翻訳モデルとして学習したことで，結果として適切な翻訳モデルが学習でき
なかった可能性がある．
今後，アイヌ語・日本語パラレルコーパスに含まれる文献の拡張・改良に加え，

補助言語資料として英語訳を拡張し，目標言語・補助言語間の翻訳モデルを学習
したとき，原言語から目標言語方向への翻訳精度が向上するかを検証を行いたい．
また，口承文芸と会話文のドメイン，方言によって表現や語に差異があるため，文
献数を確保することにより，方言ごとに分けた場合でもある程度のデータ数が確
保できたとき，本提案手法によって翻訳精度が同様に向上するか検証を行いたい．
これに加え，翻訳後のアイヌ語文の品質を担保する一案としてアイヌ語文の非文
検査を行い，文中の動詞から取りうる項数を割り出し，項数を検査する手法を実
施したい．
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第1章 はじめに

1.1 背景
近年の機械翻訳の研究はニューラル機械翻訳が主流であるが，一般に大量のパ

ラレルコーパスを必要とするため，利用可能な言語データが少ない低資源言語に
ついては最先端のニューラル機械翻訳技術の適用が遅れている．低言語資源を対
象にニューラル機械翻訳の性能を向上させることを試みた研究もあるが，その翻
訳精度は十分に高くなく，改善の余地がある．
機械翻訳の研究がそれほど進んでいない低言語資源の言語のひとつにアイヌ語

がある．アイヌ語は日本の先住民族言語の一つであり，北海道，樺太，千島で使用
され，かつては本州北部でも話されていた言語である．SOV型の言語で統語的に
日本語と類似する点もある一方で，抱合的特徴を有し接頭辞を多用するなどの異
なる点も多く，基本的には日本語とは異なる独立した言語である [3]．アイヌ語の
系統は明確に定まったものがなく，孤立言語とされている．北海道アイヌ語，樺
太アイヌ語，千島アイヌ語を一つの語族とみなし，アイヌ語族 (Ainuic) とする場
合もある [32]．樺太アイヌ語，千島アイヌ語は 20世紀に消滅したとされ，北海道
アイヌ語も母語話者はいなくなっているとされる [36]．2024年現在，アイヌ語は
いわゆる共通語や標準語と呼ばれる言語変種が存在せず，また方言間での差異が
存在する．図 1.1はアイヌ語方言の分布を示している．この図に示すように，北海
道アイヌ語は北東部方言と南西部方言に大別され [3]，南西部方言の沙流方言，幌
別方言，千歳方言や北東部方言の静内方言，旭川方言などの地域ごとに異なる特
徴を持っており，単語や人称などに地域差が見られる．このうち，南西部方言は
アイヌ語の中で最も文献が記録されている方言である．
アイヌ語の各方言はアイヌ民族にルーツのある人達を中心に復興・継承活動が

続けられており，アイヌ語弁論大会や北海道各地並びに東京でアイヌ民族に向け
たアイヌ語教室が実施されている．その一方で，一般の学習者が利用できる機械
翻訳などの技術は学術的な研究を除くと筆者の知る限り存在しない．このような
現状を踏まえ，アイヌ語の復興・継承活動，利用や学習機会の増加，またアイヌ
語話者の言語権行使のために，手軽に利用できるアイヌ語と日本語の機械翻訳シ
ステムが求められる．
なお，これ以降本論文では特筆がない限り，北海道アイヌ語を「アイヌ語」と

呼称する．
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図 1.1: アイヌ語の方言分布

1.2 目的
本研究では，原言語であるアイヌ語から目標言語である日本語への翻訳を対象

とした新しいニューラル機械翻訳の方法を提案する．原言語文と目標言語文の拡
張と翻訳モデルの学習を繰り返す反復的逆翻訳 (Iterative Back Translation) の手
法をアイヌ語→日本語NMT (Neural Machine Translation) モデルに適用し，機械
翻訳の精度向上を目指す．これに加え，目標言語文を原言語以外の補助言語を用
いた巡回翻訳を経て別の文に言い換え，新しい翻訳ペアを獲得することでパラレ
ルコーパスを拡張する手法を提案する．なお，本論文では巡回翻訳で使用する補
助言語は英語とする．
逆翻訳 (Back-translation) とは，ある言語の文を別の言語の文に翻訳し，再度
それを元の言語の文に翻訳することで，パラレルコーパスを拡張する手法である
[27]．逆翻訳は低言語資源環境下でのコーパス拡張 (Corpus Augmentation) の手
法として使用されており [8, 9]，同様に低言語資源であるアイヌ語・日本語パラレ
ルコーパスの拡張にも有用であると考えられる．巡回翻訳も逆翻訳と同様に別の
言語への翻訳と元の言語への再翻訳を経てコーパス拡張を行う手法であるが，翻
訳対象とする原言語，目標言語以外の言語を補助言語として用いる点が異なる．
本研究で取り扱う低言語資源の言語はアイヌ語とするが，同様に話者の少ない

小言語 (その多くは低言語資源言語) を対象にした精度の高い機械翻訳モデルの訓
練方法を整備することができれば，その言語の利用や学習の促進の一助になるで
あろう．また当該言語話者・学習者を対象に，個人の自由な言語利用を制限せず
に，大言語話者が利用できるデジタル環境や最先端技術と同様の環境が整備され
るべきであり，本研究の成果は小言語話者・学習者の言語権向上に貢献すると考
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えている．

1.3 論文の構成
本論文の構成は以下のとおりである．2章では，本論文に関連する研究を概観す

る．3章では本研究で利用するアイヌ語・日本語パラレルコーパスについて説明す
る．4章ではアイヌ語から日本語への翻訳モデルを学習する提案手法の詳細につい
て述べる．5章では提案手法の評価実験について報告する．最後に，6章では本稿
のまとめと今後の課題について述べる．
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第2章 関連研究

本章では逆翻訳，コーパス拡張やアイヌ語を対象とした自然言語処理に関する
先行研究のうち，本提案手法に特に関連の深い研究について述べる．

2.1 逆翻訳
逆翻訳 Sennrich らは，ニューラルネットワークのアーキテクチャを変更せず，
NMTモデルの翻訳精度を向上させる手法として，目標言語の単言語データを原言
語へ逆翻訳 (Back-translation) し，獲得した合成データを原言語から目標言語方
向のニューラル機械翻訳モデルの学習データに追加する手法を提案した [27]．評
価実験では，英語・ドイツ語間の双方向翻訳タスク，ならびにトルコ語から英語
の翻訳タスクにこの手法を適用し，既存手法に比べ全ての翻訳タスクで最新性能
(State-of-the-Art) を達成し，データ拡張によって過学習の抑制と流暢さの向上が
確認できたと考察している．

反復的逆翻訳 Hoangらは Sennrichらの逆翻訳を発展させ，これを反復的に実施
する反復的逆翻訳 (Iterative Back-translation) を提案した [9]．
この手法では，まず対訳コーパス Dp を使用して，目標言語から原言語方向の

NMTモデルを訓練する．そのモデルを使って目標言語の単言語コーパスの文を翻
訳し，得られた擬似原言語文 ŝ と目標言語文 t を新たな対訳ペア S として初期
対訳コーパス Dp に追加する．次に，この拡張後の対訳コーパスを使用して，原
言語から目標言語方向の NMTモデルを訓練する．そのモデルで原言語の単言語
コーパスの文を翻訳し，その出力として新たに目標言語文 t̂ を得る．擬似目標言
語文 t̂ を原言語文 s と組み合わせて，新たな対訳ペア S ′ として初期対訳コーパ
ス Dp に再度追加する．この一連の処理を収束条件を満たすまで実施し，最終的
に反復的に再学習された NMTモデルを獲得する．この反復的逆翻訳の擬似アル
ゴリズムをAlgorithm 1に示す．
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Algorithm 1 反復的逆翻訳 [9]

Input: original parallel corpus Dp, monolingual source Ds, and target Dt text

1: Let T← = Dp

2: repeat

3: Train target-to-source model Θ← on T←
4: Use Θ← to create S = {ŝ, t}, for t ∈ Dt

5: Let T→ = Dp ∪ S

6: Train source-to-target model Θ→ on T→
7: Use Θ→ to create S ′ = {s, t̂}, for s ∈ Ds

8: Let T← = Dp ∪ S ′

9: until convergence condition reached

Output: newly-updated models Θ← and Θ→

この手法は，言語資源量が潤沢な環境でも，初期のパラレルコーパスの単語数
が 100,000件程度の低言語資源の環境でも翻訳性能が向上したと報告されている．
また，Sennrichらの研究でも言及されていたが [27]，初期コーパスに追加する新し
い対訳ペアの量の調整も必要であると述べている．Hoangらの研究では，低言語
資源環境として利用した英語・ペルシア語の翻訳タスクにおいて，初期コーパス
と拡張コーパスを 1:2，もしくは 1:3の割合で訓練に使用した時，1:1の割合でコー
パスを拡張した時と比べて翻訳精度が向上したと報告している．

2.2 アイヌ語を対象とした自然言語処理研究
ルールベース機械翻訳，統計的対訳語抽出 桃内らは，アイヌ語から日本語の機
械翻訳の精度向上を目的に，構文上の類似性の近さから直接単語をアイヌ語から
日本語に翻訳するのではなく，より自然な日本語文に変換するための変換処理に
ついて考察を行った [19]．ルールベース機械翻訳モデルの検討であるが，アイヌ
語・日本語翻訳の研究の萌芽である．
越前谷らは，アイヌ語―日本語対訳コーパスからの対訳語の自動抽出の手法と

して，局所着目方式 (LFM: Local Focus Method) を提案した [6]．この手法では対
訳文中の共通部分に注目し抽出する名詞対訳語を決定する．2つの共通部分間の差
分から名詞を特定する方法と，1つの共通部分の周辺の差分から名詞を特定する方
法の 2通りが提案された．281種類の名詞対訳語を対象とした評価実験の結果，再
現率 60.1%，適合率 70.1%で名詞対訳対が抽出されたと報告している．
また越前谷らは，小規模な対訳コーパスのみでも語の対応関係の自動抽出を可

能にする方法として局所着目型学習 (LFL: Local Focus-based Learning) を提案し
た [7]．LFLは，対訳文中の共通部分とその隣接部分を局所部分として，対応語を
探索抽出する「対訳文ペア方式」と，局所部分から対訳語を自動抽出するために
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獲得したコロケーションテンプレートと呼ばれるルールを対訳ペアに適用し，対
訳語を抽出する「テンプレート方式」を組み合わせたルールベースの対訳語自動
抽出手法である．なお，この手法は局所着目型「学習」と呼ばれているが，出現
頻度などに依存する統計的な手法ではない．288文からなるアイヌ語―日本語対訳
コーパスに対して局所着目型学習を適用したところ，再現率 54.0%，適合率 60.8%

の精度で名詞対訳語と動詞対訳語が抽出できた．対訳コーパスに対して統計的に
処理を行い対訳語の組を抽出する既存手法と比べ，再現率が 10%高かったと報告
している．

ニューラル機械翻訳 Miyagawaは，ニューラル機械翻訳モデルであるMarianMT

を用い，インターネット上に公開されているアイヌ語―日本語コーパスをデータ
セットとして，日本語→アイヌ語翻訳モデル，アイヌ語→日本語翻訳モデル，ア・
日双方向翻訳モデルをそれぞれ訓練したところ，BLEUスコアで日本語→アイヌ
語で 32.90と高い精度を達成し，またアイヌ語→日本語で 10.45を，双方向翻訳モ
デルで 29.91をそれぞれ達成したと報告している [18]．なお，ア・日双方向翻訳モ
デルは日本語→アイヌ語，アイヌ語→日本語の翻訳の両方に適用できる．すなわ
ち両方向の翻訳を同一のモデルで実現している．アイヌ語→日本語方向の翻訳に
ついては，アイヌ語の言語資源が限られていたために高いBLEUスコアが得られ
なかったのではないかと考察している．
また，Igarashiらは，系列変換モデルであるT5 [26]とmT5 [34]のマルチタスク

学習を利用して，アイヌ語の方言とドメインクラス毎にタスク接頭辞 (Task prefix)

を付し，単一の方言・ドメインのみのクラス，並びに複数の方言・ドメインを混
ぜた混合コーパスを用いてNMTモデルを学習した [11]．混合コーパスを用いたモ
デルは単一の方言・ドメインのクラスで学習したモデルよりも翻訳精度が高かっ
たと報告しており，特に会話体データの少ない千歳方言や幌別方言と日本語との
翻訳では非常に高いBLEUスコアを達成した (アイヌ語千歳方言→日本語: 70.97，
アイヌ語幌別方言→日本語: 89.19，日本語→アイヌ語千歳方言: 70.96，日本語→
アイヌ語幌別方言: 80.89) ．精度が向上した理由として，特に日本語からアイヌ
語の各方言への翻訳の際に，対象となる方言をタスク接頭辞によって指定したこ
とで，コーパス内の方言の違いによる曖昧さを解消させることができたことで効
率的な学習が行われたと考察している．

2.3 低言語資源の言語を対象とした機械翻訳
利用可能な言語資源，特に機械翻訳の場合にはパラレルコーパスの量が十分に

存在しない言語は低言語資源の言語 (あるいは低資源言語) と呼ばれる．英語や中
国語など多くの使用者が存在する言語に比べて，使用者が少ない言語は利用可能
なパラレルコーパスが十分ではなく，精度の高いNMTモデルを学習できないこと
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が多い．本節では言語資源が十分に存在しない言語の機械翻訳に取り組んだ先行
研究について述べる．

2.3.1 反復学習を利用した機械翻訳・コーパス拡張
反復学習によるコーパス拡張や翻訳モデルの精度向上に関する先行研究につい

て述べる．

同語族言語間の機械翻訳 Przystupaらは，言語の類似性を考慮したNMTモデル
の性能向上の研究として，低言語資源環境下におけるスペイン語・ポルトガル語
間，チェコ語・ポーランド語間，ヒンディー語・ネパール語間のパラレルコーパス
を逆翻訳によって拡張する手法を提案した [25]．初期のパラレルコーパスから注意
機構付き LSTMモデル，Transformerモデルによる逆翻訳モデルを学習し，それ
を用いて目標言語の文を原言語の文に翻訳することで新たな翻訳ペアを獲得した．
さらに，NMTモデルの学習と逆翻訳による翻訳ペアの生成を 3回繰り返すことで
パラレルコーパスを漸進的に増強した．ネパール語からヒンディー語への翻訳モ
デル以外，3回反復したうち 3回目の反復 (Synth3) で最も高い翻訳精度が得られ
た．ヒンディー語・ネパール語間の翻訳では，1回目の反復 (Synth1) の時点でヒ
ンディー語→ネパール語で 5倍，ネパール語→ヒンディー語で 10倍のアップサン
プリングを実施したところ，ネパール語→ヒンディー語の翻訳モデルは精度が向
上したが，ヒンディー語→ネパール語の翻訳モデルの顕著な精度向上は認められ
なかったと報告している．この要因はヒンディー語文とネパール語文の比率が合
成テキストデータセット内で変化したことにあると考察しており，データセット
内の両言語文の量を変化させない工夫が必要であると論じている．

ブリブリ語・スペイン語間の機械翻訳 Feldmanらは，反復的逆翻訳の手法を用
いて，コスタリカの先住民族言語の一つであるブリブリ語とスペイン語のニュー
ラル機械翻訳モデルの翻訳精度を向上させた [8]．この研究では，少量のパラレル
コーパスを用いて，ブリブリ語→スペイン語NMTモデルを学習し，そのモデルの
出力をブリブリ語文の対訳候補として初期パラレルコーパスに追加し，その拡張
後パラレルコーパスを用いてスペイン語→ブリブリ語NMTモデルを再学習した．
パラレルコーパスから 1/4 (1,480ペア) ，1/2 (2,961ペア) ，全部 (5,923ペア) を
それぞれ取り出し，これらを初期データセットとしてベースラインのTransformer

モデルを訓練したところ，10回の試行のBLEUスコアの平均がそれぞれ 6.3± 2.0，
11.2 ± 1.9，16.9 ± 1.7，最大でそれぞれ 9.9，14.9，19.8のスコアであった．反復
的逆翻訳によってこれらのベースモデルを再学習したところ，1度目の反復処理で
は，5回の試行の平均でそれぞれ−2.5± 0.8，1.0± 0.9，−1.9± 0.5，最大スコア
はそれぞれ−1.9，2.1，−1.2変化したと報告している．2回目の反復の時にはどの
データサイズでも 1回目よりも平均値が下がり，最大改善値についても 5,923ペア

7



を用いてベースモデルを作成した再学習モデルを除き，BLEUスコアは改善しな
かったと報告している．

英語↔ベトナム語間の双方向機械翻訳モデル Buiらは，対訳コーパスを用いた
双方向翻訳モデルの反復的な更新手法を提案した [30]．IWSLT2015の英語・ベト
ナム語翻訳タスクの対訳コーパス (13万文) を使用した双方向翻訳の実験におい
て，初期コーパスのみで学習した双方向翻訳モデルと比べBLEUスコアが英語→
ベトナム語方向で+2.61，ベトナム語→英語方向で+3.05向上したと報告している．
この研究は元の対訳コーパスのみを学習データとしており，言語資源の少ない状
況においても双方向翻訳モデルの両方向の翻訳性能を有意に改善できると結論づ
けている．

2.3.2 反復学習を利用しない機械翻訳・コーパス拡張
反復学習を利用しない方法によってコーパス拡張や翻訳モデルの精度向上を実

現した先行研究について述べる．

ピボット言語の自動選択アルゴリズムを用いたニューラル機械翻訳 ピボット機
械翻訳は，原言語→目標言語の翻訳を実施する代わりに，比較的パラレルコーパ
スが多く翻訳精度も高い中間言語を利用し，原言語→中間言語→目標言語の順で
翻訳を実施する手法である [33]．Lengらは，中間言語を用いたピボット機械翻訳
の手法を発展させ，言語系統の異なる原言語から目標言語への翻訳タスクにおい
て，ピボット翻訳で利用する中間言語を適切に自動選択する手法 LTR (Learn to

route) を提案した [35]．20言語，合計 294の言語ペアを対象に評価実験が行われ
た．デンマーク語からガリシア語への翻訳の例では LTRによるピボット翻訳を行
わないベースモデルと比較してBLEUスコアが最大 5.58ポイント向上した．また，
系統の離れた言語間の翻訳モデルを直接訓練するより，訓練なしピボット翻訳を
用いる方が高い精度が得られると報告している．

琉日翻訳 久高は，沖縄語 (論文中では「琉球方言」と呼ばれている) から日本語
への統計的機械翻訳 (Statistical Machine Translation: SMT) の精度向上を目的と
し，対訳コーパスから自動生成した新しい対訳文を対訳コーパスに追加しコーパス
拡張した上で，SMTモデルを学習した [17]．拡張後コーパスを用いた SMTモデル
は拡張なしのコーパスを用いたモデルと比べBLEUが最大 1.24ポイント，RIBES

が最大 2.54ポイント向上したと報告している．また，対訳コーパスが多ければ多
いほど精度が向上するわけではなく，十分な語彙や文脈を含む対訳コーパスが得
られない場合があるため，合成パラレルコーパスに多様性を持たせつつ，その量
を適切に調整する必要があると考察している．
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高地ソルブ語・ドイツ語間の機械翻訳 BerckmannとHizirogluは，ドイツ連邦共
和国領内の少数民族言語である高地ソルブ語とドイツ語を対象としたNMTモデル
を転移学習する手法を提案した [1]．彼らはTransformerアーキテクチャのDecoder

のみをNMTモデルとして採用した．それぞれの対象言語と同語派のチェコ語・英
語パラレルコーパス (60M) を用いてNMTモデルを事前学習し，次に高地ソルブ
語・ドイツ語パラレルコーパス (60K) を用いてNMTモデルをファインチューニ
ングした．少量の高地ソルブ語・ドイツ語パラレルコーパスのみを用いて学習し
たNMTモデルと比較すると，BLEUスコアがドイツ語→高地ソルブ語方向の翻訳
で+17.2ポイント，高地ソルブ語→ドイツ語方向の翻訳で+15.6ポイント向上し，
低言語資源環境における翻訳精度の向上には類似する言語を使用した NMTモデ
ルの事前学習は有効であったと報告している．

2.4 本研究の特色
本研究では，低言語資源の言語であるアイヌ語から日本語へのニューラル機械
翻訳に反復的逆翻訳 [9]を適用し，翻訳モデルの精度向上を図る．さらに，目標言
語である日本語文を英語文に翻訳し，それを再度日本語文に翻訳することで，パ
ラレルコーパスをより大きく拡張する手法を提案する．本提案手法で学習された
NMTモデルと，反復なしで学習したベースモデル，先行研究の反復的逆翻訳に
よって学習されたNMTモデルについて，翻訳精度を測定し，比較する．
本研究は低言語資源環境下の翻訳タスクに対して逆翻訳を適用する点で，Feldman

らや Przystupaらの研究と近いが，本研究の提案手法では目標言語文の拡張にお
いて原言語を用いた拡張のみではなく，第三の言語を用いて拡張する処理を追加
している点が異なる．また，北海道アイヌ語の機械翻訳に反復的逆翻訳によるコー
パス拡張を適用した研究は著者の知る限り本研究が初めてである．
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第3章 アイヌ語・日本語パラレル
コーパスの整備

本章では本研究で使用するアイヌ語・日本語パラレルコーパスについて述べる．
3.1節ではパラレルコーパスとして利用する文献について述べる．3.2節ではアイ
ヌ語の表記の統一について述べる．3.3節ではパラレルコーパスの形式と例ととも
に説明する．

3.1 利用文献
2024年 10月現在，一般に公開されており，かつ形式が統一されたパラレルコー

パスが存在しないことから，いくつかの文献からアイヌ語・日本語のテキストを抽
出し，人手で形式を統一してアイヌ語・日本語パラレルコーパスを構築する．具体
的には，表 3.1に記載した文献からテキストを抽出し，綴りやデータ形式を統一し
たパラレルコーパスを整備した．なお，本研究で利用するアイヌ語文献はすべて
北海道アイヌ語 [[hokk1243]]の文献のみで，樺太アイヌ語 [[tara1248]] [[sakh1245]]

や千島アイヌ語 [[kuri1271]] の文献は含んでいない．1
アイヌ語・日本語のコーパスは文献 [4, 15, 16, 20, 31]のように整備されインター

ネット上に公開されているものがあるが，文献 [2]のように文献が電子媒体で閲覧
可能になっているのみで，コーパスとして利用できるように整備されていないも
のある．電子データで公開されていない文献については，OCRによってテキスト
データを取得し，本研究で使用するパラレルコーパスに含めた．また，管理機関
の違いからそれぞれのコーパスの形式が異なるため，一つのコーパスに統合する
にはデータ形式の調整が必要である．調整の詳細は 3.2節，3.3節で述べる．
利用データに関して，アイヌ語文献の多くはブガエワ [3]にあるように口承文芸

が多く，よって本研究で使用するコーパスも主となるドメインは口承文芸である
が，文献 [10, 12, 16]のように会話体のテキストも含まれる．
また，2024年 10月現在，アイヌ語はいわゆる「共通語」や「標準語」と呼ば

れる言語変種が整備されておらず，かつ地域方言間での差異も見られる．しかし，
コーパス量を確保することを優先し，地域方言を区別せずにパラレルコーパスに

1[[ ]]内はGlottologコード: https://glottolog.org/resource/languoid/id/ainu1252 (最
終閲覧日: 2025年 1月 18日)
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表 3.1: アイヌ語・日本語パラレルコーパスの出典となる文献の一覧
管理番号 文献 地域 資料数
C00001 アイヌ語会話辞典コーパス [16] - 1

C00002 アイヌ語口承文芸コーパス [20] 千歳 38

C00003 アイヌ語鵡川方言
日本語－アイヌ語辞典 [4]

鵡川 1

C00004 二風谷アイヌ民族博物館 1[2] 沙流 98

C00005 アイヌ語アーカイブ [15] 千歳，沙流，静内 201

C00006 AA研アイヌ語資料 [31] 千歳，静内 31

D00001 萱野辞典 [13] 沙流 1

T00001 アコロ イタク [10] 千歳，沙流，旭川 1

T00002 アイヌ民譚集 [5] 幌別 15

T00003 アイヌ神謡集 [21] 幌別 13

T00004
「1991年 11月 10日 千歳市蘭越生活館に
おけるアイヌ語会話ビデオ」内会話 3[12]

千歳 1

1 2025年 1月現在，国立アイヌ民族博物館アイヌ語アーカイブ [15] に移管
2 うち，アコロ イタクと重複する文章は除く

含める．この結果，本研究のパラレルコーパスには幌別，沙流，千歳，鵡川，静
内を中心に複数地域の方言の文が含まれている．

3.2 表記形式の統一
前節に挙げたアイヌ語の複数の文献では表記が統一されていないため，これを

同じ表記に変換する作業を行う．以下，項目別に表記形式の統一作業の詳細につ
いて述べる．

アイヌ語の綴りの統一 アイヌ語は，2024年現在，正書法が定義されておらず，文
献によって綴りに揺れがある．本論文で作成したアイヌ語・日本語パラレル
コーパスにおけるアイヌ語の表記はすべて文献 [10]のローマ字表記法に従っ
た．文献 [10]以前に書かれた，文献 [5, 5, 21]のアイヌ語表記については，綴
りを原文献から大きく変更した．アイヌ語がアイヌ語カナで表記されている
文献に関しては文献 [10]に倣い，ローマ字表記に変換した．
次の例 (1)はアイヌ民譚集 [5]における散文説話 (ain. uwepeker)『パナンペ
銀の子犬を授かる』の一文である．1行目は原文表記，2行目は本コーパス
における綴り統一後の表記を表している．3行目のグロス表記 (それぞれの
語の英訳) は参考情報であり，文献 [16, 20]を参考に付与した．4行目は日本
語訳である．
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(1) アイヌ民譚集 [5]

chip

cip

boat

shik

sik

luggage

kane

kane

doing.so

kamui-chep

kamuy cep

salmon

kusa

kusa

take.by.boat

wa

wa

and

ek

ek

come

aike

ayke

then

「舟いっぱいに鮭を運んで来ると」

アイヌ語の形態素境界の統一 アイヌ語では動詞を使用する際にその主語や目的語
に対応する人称接辞を用いた表示が必須である．本コーパスでは，動詞や名
詞に人称接辞が接合している場合，文献 [10]に従い，形態素境界に等号 (=)

を挿入している．人称接辞と接合先の語に形態素境界としての等号が付さ
れていない場合には等号を新たに付与し，等号の代わりに黒点 (・) などが
利用されている場合は等号に置き換えた．また，本コーパスでは，人称接辞
は付加される先の形態素と組み合わせた形ではなく，それぞれを別々の形態
素として取り扱うこととする．このルールにより，k(u)=，e=，eci=，es=，
c(i)=，a=，an=，aci=2，en=，un=，i=，=as，=anの各人称接辞はその接
合対象である動詞や名詞と表記上切り離され，語境界である半角空白によっ
て独立した形態素として記載されている．なお，人称接辞と接合先対象の語
を切り離す表記はアイヌ語学で一般的に用いられる表記ではないことは注意
されたい．
次の例 (2)はアイヌ語会話辞典コーパス [5]に掲載の沙流方言の例文である．
文中の kus (jpn. 通る) と arpa (jpn. 行く) はそれぞれ動詞で，これに 1人
称単数主格接辞である k(u)=が接合している．沙流方言を含む日高西部なら
びに千歳方言では，ku= (1人称単数主格接辞) が母音から始まる動詞と接合
する場合，接辞内の母音が脱落し，k=という形式になる [22]．そのため，例
(2)においても，母音から始まる arpaに接合された結果，k=arpaという形
式になっている．原文では ku=kusと k=arpaは一体表記されているが，本
コーパスでは ku=と kus，k=と arpaを独立した形態素として記載している．

(2) アイヌ語会話辞典コーパス [16]

sirteksam

sirteksam

appearance-hand-near

ku=kus

ku= kus

1SG.A=pass

wa

wa

and

k=arpa.

k= arpa

1SG.S=go.SG

「私は海岸沿いを通って行く．」

人称接辞以外の接辞や語に関して，アイヌ語では充当接頭辞 (e-，o-，ko-等)

や使役形化接尾辞 (-re等) ，反復接尾辞 (-pa) など多くの接辞が用いられる
2千歳方言で稀に用いられる a=eci= (4人称主格・2人称複数目的格接辞) の縮約形 [2, 3, 22]
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[22, 15]．文献によって語幹と接辞の間にハイフン (-) が挿入されているもの
や，また例 (3)に示すように，名詞句と格助詞の間に語境界としてハイフン
が含まれる文については，綴りの揺らぎを極力減らすため，形態素間のハイ
フンを半角空白に置き換えた．

(3) アイヌ民譚集 [5]

shineanto-ta

sineanto ta

one.day at

Panampe

Panampe

Panampe

pish-ta

pis ta

beach at

san,

san,

front.place=INTR.SG

inkar

inkar

look

aike

ayke

then

「或日，パナンペが浜へ出て見ると」

例 (4)に示すように，存在格を表す or ta を otta と記載している場合など，
連続する 2音節間で音素交替がある場合，当該形態素を辞書形の綴りに戻し
音素交替が起こった箇所にはアンダーバー ( ) を付した．

(4) アイヌ神謡集 [21]

otta

or ta

place at

unante.

un=

1PL.O=

ante.

exist.SG-cause

「私をそこへ置きました．」

また，特にカナ表記されていた文献 [12]のテキストをローマ字変換する際に，
アンシェヌマンにより，2つ以上の形態素が 1つの語に結合されて表記され
ている箇所については，各種辞典を参考に語ごとに半角空白を語境界として
単語分割を行った．例 (5)では，「クトテク」を「ku=」と「totek」の 2つの
単語に分割している．

(5) 「1991年 11月 10日千歳市蘭越生活館におけるアイヌ語会話ビデオ」
内会話 [12]

クトテク
ku= totek

1SG.S= be.healthy

ワ
wa

and

カン
k= an

1SG.S= exist.SG

マ．
wa.

FIN

「(私は) 元気でいるよ」

行区切りの統一 利用した文献の中に，書面もしくはディスプレイの都合上文中で
改行が入った文献がある．これらの文についてはピリオドや句点までを一文
として一行にまとめた．対応する日本語文もアイヌ語に対となるように行区
切りを調整した．
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翻訳対象外箇所への削除マーカー付与 各文献において，kamuyyukar (jpn. 神謡)

に含まれる sakehe (jpn. 折返) やそれに準ずる繰り返しのフレーズ，録音時
のコメントや註釈，フィラー，言い間違いなど機械翻訳を行うにあたって不
要な箇所は翻訳対象外として波括弧 ({}) で括った．

3.3 コーパスの形式
各文献から抽出したアイヌ語と日本語の文の組を JSON形式で保存し，文献デー

タセットを作成した．図 3.1はこの文献データセットの一例である．codeは対訳ペ
アの識別 ID，title ain は物語のアイヌ語のタイトル，title jpn は日本語のタイト
ル，1は日本語の文 (jpn) ，アイヌ語の文 (ain) ，英語の文 (eng) から構成される
対訳ペアを表す．前節で言及した sakeheが含まれる文献の場合は，該当のフレー
ズを sakeheキーに代入し，アイヌ語文中の該当箇所はVに置き換えた．
次にそれぞれの文献データセットの先頭からアイヌ語と日本語の文を抽出し，ID，

アイヌ語文，日本語文をタブ区切り形式のテキストファイルに変換した．IDはテ
キストファイルに追加した順番で自動採番した．これに加えて，前節で言及した
波括弧で括られた翻訳対象外箇所を削除した．この手順で作成されたテキストファ
イルを本論文における初期のパラレルコーパスとする．図 3.2は本パラレルコー
パスの一部を抜粋したものである．

図 3.1: 文献データセットにおける対訳ペアの例
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図 3.2: アイヌ語・日本語パラレルコーパスの抜粋
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第4章 提案手法

本章では本研究の提案手法について述べる．

4.1 概要
提案手法の概要を図 4.1に示す．原言語 (本研究ではアイヌ語) は src，目標言

語 (本研究では日本語) は tgtと記す．基本的には，翻訳モデルの学習とそれを用
いたコーパス拡張を繰り返す反復学習を行い，パラレルコーパスの規模を漸進的
に拡大することで翻訳モデルの品質を高める．

図 4.1: 提案手法の概要

反復学習の各ステップにおいて，コーパスの拡張は以下に示す ⟨1⟩，⟨2⟩，⟨3⟩の
3段階に分けて行う．以降の説明において，T n

baseは n回目の反復学習の開始時点
でのパラレルコーパスを表す．反復回数が 1のとき，T 1

baseは初期のアイヌ語・日
本語のパラレルコーパス (Dpと記す) と等しい．

⟨1⟩ T n
baseから「目標言語-巡回翻訳-拡張パラレルコーパス」T n

a を得る．
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⟨2⟩ T n
baseと T n

a から「原言語-逆翻訳-拡張パラレルコーパス」T n
b を得る．

⟨3⟩ T n
base，T n

a，T n
b から「目標言語-順翻訳-拡張パラレルコーパス」T n

c を得る．

上記の手続きを経て得られる T n
base ∪ T n

a ∪ T n
b ∪ T n

c が次の反復ステップで用いる最
初のパラレルコーパス T n+1

base となる．
各段階のコーパス拡張は以下のように行う．

1. 目標言語-巡回翻訳-拡張パラレルコーパス (T n
a ) の構築

「巡回翻訳」によって「目標言語」の文を新たに生成することでパラレルコー
パスを拡張する．元のパラレルコーパスにおける原言語の文 sと目標言語の
文 tの組を (s, t)とおく．図 4.1 の 1○に示す巡回翻訳，すなわち tを補助言語
auxに翻訳し，さらにその文を目標言語 tgtに翻訳することで，新しい目標
言語の文 t̂を得る．そして，(s, t̂ )を新しい翻訳ペアとして T n

a を構築する．

2. 原言語-逆翻訳-拡張パラレルコーパス (T n
b ) の構築

「逆翻訳」によって「原言語」の文を新たに生成することでパラレルコーパ
スを拡張する．図 4.1 の 3○に示すように，T n

baseと T n
a を結合したパラレル

コーパス (T n
t→sと記す) を学習データとし，tgt→ srcの逆翻訳モデルをファ

インチューニングする．以下，この逆翻訳モデルを MCn
t→s と記す．1 4○に示す

ように，翻訳モデル MCn
t→s を用いて，(s, t)における tを逆翻訳して新しい原

言語の文 ŝを得て，(ŝ, t)を新しい翻訳ペアとして T n
b を構築する．

3. 目標言語-順翻訳-拡張パラレルコーパス (T n
c ) の構築

「順翻訳」によって「目標言語」の文を新たに生成することでパラレルコー
パスを拡張する．図 4.1 の 6○に示すように，T n

base，T n
a，T n

b を結合したパラ
レルコーパス (T n

s→tと記す) を学習データとし，src→ tgtの (順方向) 翻訳
モデルをファインチューニングする．以下，この逆翻訳モデルを MCn

s→t と記
す． 7○に示すように，翻訳モデル MCn

s→t を用いて，(s, t)における sを翻訳
して新しい目標言語の文 t̂を得て，(s, t̂ )を新しい翻訳ペアとして T n

c を構築
する．

以上の反復学習の目的は原言語から目標言語への翻訳モデルを学習することだ
が，それは操作 6○にて得られる翻訳モデルMCn

s→t である．コーパス拡張により，初
期のパラレルコーパスよりも規模の大きいコーパスを用いてモデルを学習するこ
とができるため，翻訳品質の向上が期待できる．また，コーパス拡張と翻訳モデ
ルの学習を交互に反復することで，翻訳モデルの品質も漸進的に改善されること
が期待される．

1上付き文字の C は提案手法「反復的巡回翻訳」の巡回 (Cyclic) ，nは反復回数，下付き文字
は翻訳方向 (t, s は目標言語，原言語) を表す．
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本研究では上記の提案手法を「反復的巡回・逆・順翻訳」と呼ぶ．また，これ以
降本論文では特筆がない限り，反復的巡回・逆・順翻訳を「反復的巡回翻訳」と略
記する．
以下の節では，それぞれの処理の詳細を述べる．4.2節では機械翻訳の基準モデ

ルについて説明する．4.3節では補助言語を介した巡回翻訳による目標言語文の拡
張 (図 4.1の 1○， 2○) について述べる．4.4節では逆翻訳を利用した原言語文の拡
張 (図 4.1の 3○， 4○) と順翻訳を利用した目標言語文の拡張 (図 4.1の 6○， 7○) に
ついて述べる．4.5節では提案手法の反復学習全体を詳述する．

4.2 基準モデル
本節では，ベースとするNMTモデルについて述べる．本研究では，利用可能な

アイヌ語・日本語パラレルコーパスの量が多くないことから，Transformer等の深
層学習モデルを最初から学習することは行わず，パラレルコーパス中の翻訳ペア
を使用して事前学習済み NMTモデルをファインチューニングすることで翻訳モ
デルを学習する．事前学習済みNMTモデルとして，Meta社によって公開されて
いる nllb-200-distilled-600M2を用いる．
初期のパラレルコーパスDpを使用して，原言語から目標言語の翻訳を行うNMT

モデル M base
s→t をファインチューニングにより構築する．以下，これを基準モデル

と呼ぶ．評価実験では，基準モデルをベースラインとし，本研究で提案する反復
学習によってどれだけ翻訳精度を向上させることができるかを評価する．

4.3 補助言語を介した目標言語文の拡張
本節では，低言語資源環境下での有効的なコーパス拡張方法である補助言語 aux

を介した目標言語 tgt のデータ拡張の手順について記述する．目標言語文の補助
言語 aux を介した巡回翻訳を経て新たな翻訳候補文を獲得することで，パラレル
コーパスの拡張と翻訳モデルの品質向上を狙う．
翻訳対象となる目標言語文は反復開始時点で保持しているパラレルコーパス T n

base

の目標言語文である．初回反復時 (n=1) の時は初期コーパス Dpに含まれる目標
言語文が対象となる．サードパーティーの機械翻訳システムを利用し，パラレル
コーパスにおける翻訳ペアの目標言語の文 t を補助言語 aux に一度翻訳し，次に
この出力文を再度同システムを利用し，目標言語文に再翻訳する．この処理で得
られた文 t̂a を元の原言語文 s の新たな翻訳結果として対訳ペアを作成し，目標言
語-巡回翻訳-拡張パラレルコーパス T n

a に格納する．上記の処理は図 4.1の 1○に該
当する．

2https://huggingface.co/facebook/nllb-200-distilled-600M
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本研究では，補助言語 aux として英語を選択する．また，本研究では目標言語
から補助言語，ならびにその逆方向への機械翻訳精度の向上は目標としていない
ため，新たにこのためにモデルの訓練やファインチューニングは実施せず，翻訳
精度がある程度高く容易に利用が可能なGoogle翻訳を利用した．また巡回翻訳の
実装には，Python向けの機械翻訳ライブラリ googletrans3を採用した．
なお，2回目の反復 (n >1) 以降における翻訳対象文は，その前回の反復までに

一度も補助言語を介した翻訳をしておらず，かつ再々度の巡回翻訳にならない目
標言語文とする．例えば，n=2のときの翻訳対象は，前回反復 (n=1) 時に得られ
た原言語→目標言語翻訳モデル MC1

s→t の出力文 t̂ (ただし，t̂ ∈ T 1
c ) のみとなる．

これを補助言語を介して巡回翻訳を行い，新たな翻訳候補 t̂2a を得る．
上記の手続きで得られた拡張コーパス T n

a を元コーパス T n
base へ追加し，目標言

語→原言語方向の翻訳モデルのファインチューニング用パラレルコーパス T n
t→s を

作成する．これは図 4.1の 2○に該当する．
巡回翻訳を用いて目標言語の拡張を行う動機は以下の通りである．高資源言語

については既に精度の高い機械翻訳システムが利用可能であるため，これを利用
した巡回翻訳によって日本語文を別の文に言い換えることで，高品質のパラレル
コーパスを新たに獲得できる．補助言語として英語を選択したのは，既に述べた
ように，既存の日本語-英語間の翻訳システムの精度が高いためである．なお，原
理的には原言語に巡回翻訳を適用してコーパスを拡張することも可能だが，原言
語であるアイヌ語は低言語資源の言語であり，精度の高い翻訳システムは利用で
きないため，本研究では実施しない．

4.4 逆翻訳・順翻訳による原言語文・目標言語文の拡張
本節では逆翻訳による原言語文の拡張手順，ならびに順翻訳による目標言語文

の拡張手順について説明する．
逆翻訳による原言語文の拡張は以下の手続きで行う．まず，前節で述べた手続

きで得られるパラレルコーパス T n
t→s を用いて事前学習済み機械翻訳モデルをファ

インチューニングし，目標言語→原言語方向の機械翻訳モデル MCn
t→s を学習する

(図 4.1の 3○)．このモデルを用いて，パラレルコーパス T n
t→s の目標言語文を原言

語へ翻訳し，この出力文と元の目標言語文を組み合わせて新たな対訳ペアを作成
し，原言語-逆翻訳-拡張パラレルコーパス T n

b に格納する (図 4.1の 4○)．このコー
パス T n

b を目標言語→原言語翻訳モデルのファインチューニング用パラレルコー
パス T n

t→s へ追加し，原言語→目標言語翻訳モデルのファインチューニング用パラ
レルコーパス T n

s→t を作成する (図 4.1の 5○)．
次に，順翻訳による目標語文の拡張を以下の手続きで行う．作成した拡張コー

パス T n
s→t を使用して新たに機械翻訳モデルをファインチューニングし，原言語→

3https://pypi.org/project/googletrans/

19



目標言語方向の機械翻訳モデル MCn
s→t を生成する (図 4.1の 6○)．このモデルを用

いて，パラレルコーパス T n
s→t の原言語文を目標言語へ翻訳し，この出力文と元の

原言語文を組み合わせて新たな対訳ペアを作成し，目標言語-順翻訳-拡張パラレル
コーパス T n

c に格納する (図 4.1の 7○)．このコーパス T n
c を原言語→目標言語翻

訳モデルのファインチューニング用パラレルコーパス T n
s→t に追加し，次の n+1回

目の反復開始時点で利用するパラレルコーパス T n+1
base を作成する (図 4.1の 8○)．

4.5 パラレルコーパスの反復拡張・翻訳モデルの反復学
習のまとめ

提案手法の擬似コードを Algorithm 2 に示す．T は翻訳モデルの学習に用いる
データセット，すなわち原言語と目標言語の文の組 (s, t)の集合からなるパラレル
コーパスを表す．一方，M は翻訳モデルを表す．データセット名やモデル名の下
付き文字について，s → tは「アイヌ語→日本語方向の翻訳」，t → sは「日本語
→アイヌ語方向の翻訳」をそれぞれ表す．nは反復学習におけるステップ数を，N

は反復回数の上限を表す．
Algorithm 2 の擬似コードと図 4.1の対応は以下の通りである．8行目は補助言

語を介した巡回翻訳による目標言語文生成によるコーパス拡張であり，図 4.1の 1○
に該当する．9行目はパラレルコーパスの結合であり，図 4.1の 2○に該当する．10

行目は逆方向翻訳モデルMCn
t→sの学習であり，図 4.1の 3○に該当する．11行目は

逆方向翻訳モデルによる原言語文生成によるコーパス拡張であり，図 4.1の 4○に
該当する．12行目はパラレルコーパスの結合であり，図 4.1の 5○に該当する．13

行目は順方向翻訳モデルMCn
s→tの学習であり，図 4.1の 6○に該当する．14行目は

順方向翻訳モデルによる目標言語文生成によるコーパス拡張であり，図 4.1の 7○
に該当する．15行目はパラレルコーパスの結合であり，図 4.1の 8○に該当する．
提案手法におけるコーパス拡張処理の詳細を図 4.2 に示す．この図では，どの

文を言い換え・翻訳することで新しい翻訳ペア (拡張パラレルコーパス) を獲得す
るか，新しく構築したパラレルコーパスと既に構築済みのパラレルコーパスをど
のように結合してパラレルコーパスを拡張していくかを明示している．
T n
a，T n

b ，T n
c (n = 1, 2) は，これまで説明した「目標言語-巡回翻訳-拡張パラレ

ルコーパス」，「原言語-逆翻訳-拡張パラレルコーパス」，「目標言語-順翻訳-拡張パ
ラレルコーパス」に該当する．これらは以下の手続きで構築される．

• T n
a は，補助言語を介した巡回翻訳によって，日本語文 Jpnorg (n = 1のと
き) もしくは Jpnn−1

trl (n = 2のとき) を別の日本語文 Jpnn
auxに言い換えるこ

とによって得る．

• T n
b は，パラレルコーパスT n

t→sにおける日本語文 (図 4.3の緑で示した文) を
逆方向翻訳モデルによってアイヌ語文Ainn

trlに翻訳することで構築する．こ
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Algorithm 2 提案手法
Input: original parallel corpus Dp

1: Let T 1
base := Dp

2: for n = 1 to N do

3: if n == 1 then

4: Let T n
t := T n

base

5: else

6: Let T n
t := T n−1

c

7: end if

8: Create T n
a := {(s, t̂a)} through t

Mt→a−−−→ a
Ma→t−−−→ t̂a, for (s, t) ∈ T n

t

9: Let T n
t→s := T n

base ∪ T n
a

10: Fine-tune target-to-source NMT model MCn
t→s using T n

t→s

11: Let T n
b := {(ŝ, t)} where t

MCn
t→s−−−→ ŝ, for (s, t) ∈ T n

t→s

12: Let T n
s→t := T n

t→s ∪ T n
b

13: Fine-tune source-to-target NMT model MCn
s→t using T n

s→t

14: Let T n
c := {(s, t̂)} where s

MCn
s→t−−−→ t̂, for (s, t) ∈ T n

s→t

15: Let T n+1
base := T n

s→t ∪ T n
c

16: end for

Output: NMT models MCn
s→t and MCn

t→s

のときに用いる逆方向翻訳モデルは T n
t→sを用いて学習されたモデルである．

• T n
c は，パラレルコーパス T n

s→tにおけるアイヌ語文 (図 4.3の青で示した文)

を順方向翻訳モデルによって日本語文 Jpnn
trlに翻訳することで構築する．こ

のときに用いる順方向翻訳モデルは T n
s→tを用いて学習されたモデルである．

提案手法はHoangらによる反復的逆翻訳の手法 [9]を拡張したものである．その
擬似コードを Algorithm 1 (2章に掲載)に，コーパス拡張処理の詳細を図 4.3 に示
す．既存の反復的逆翻訳と本研究で提案する反復的巡回翻訳の違いは，目標言語の
巡回翻訳によるコーパス拡張を行うか否かである．すなわち，反復的逆翻訳では原
言語への逆翻訳によるコーパス拡張と目標言語への順翻訳によるコーパス拡張を
繰り返すが，反復的巡回翻訳ではこれに加えて目標言語の巡回翻訳によるコーパ
ス拡張の処理が加わる．拡張パラレルコーパスT 1

a を構築する手続きに着目すると，
図 4.3に示す反復的逆翻訳では，逆翻訳モデルを学習する元となるパラレルコーパ
スT 1

t→sは初期のパラレルコーパスにおける翻訳ペア (Ainorg, Jpnorg)のみから構成
されているのに対し，図 4.2 に示す反復的巡回翻訳では，T 1

t→s は (Ainorg, Jpnorg)

と (Ainorg, Jpn
1
aux)から構成されている．

すなわち，逆翻訳モデルの学習に用いるパラレルコーパスが巡回翻訳によって
増強されている．より大規模なパラレルコーパスを用いることにより，逆翻訳モ
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デルならびにそれを用いて構築された拡張パラレルコーパスの品質を高めること
ができると期待できる．反復学習全体に着目すると，巡回翻訳によるコーパス拡
張の処理を加えることで，反復的逆翻訳よりも最終的に得られるパラレルコーパ
スの量が多くなるため，それから学習する翻訳モデルの翻訳精度の向上が期待で
きる．
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図 4.2: 反復的巡回翻訳におけるコーパス拡張処理の流れ

23



図 4.3: 反復的逆翻訳 [9]によるコーパス拡張処理の流れ
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第5章 実験・評価

本章では，提案手法の評価実験について述べる．実験の使用データ，評価尺度，
実験の結果，考察を順に説明する．

5.1 実験設定
5.1.1 使用データ・モデル
本実験では第 3章で整備したアイヌ語・日本語パラレルコーパスを使用した．初

期のコーパスのサイズ T 1
base を表 5.1に示す．このコーパスを訓練データ train，検

証データ val，テストデータ test を 8:1:1の割合で分割する．訓練データは翻訳モ
デルのファインチューニングによるパラメータ更新やコーパスの拡張に，検証デー
タはファインチューニング中のモデルの精度評価に，テストデータはモデルの翻
訳性能を測るために用いる．検証データ，テストデータは 5.1.3項で述べる自動評
価指標の算出のみで用い，モデルのファインチューニング時には利用しない．

表 5.1: 初期パラレルコーパスの翻訳ペア数

train val test

T 1
base 18,669 2,334 2,334

データの前処理として，人称接辞と接合先である動詞，名詞，副詞との形態素
境界に人称接辞マーカーとして用いられる等号 (=) を除いて，全ての記号を削除
した．これにより，第 3章で述べたコーパス整備時に残していた音素交替マーカー
( ) もデータセットから除外された．アイヌ語では人称接辞が単独で存在せず，動
詞や特定の名詞に義務的に付く性質上 [22]，人称接辞に接合している等号は文法上
重要な意味合いを持つと仮定し，本実験においては除外対象としていない．

25



5.1.2 使用モデル
本研究ではTransformer等の深層学習モデルを最初から学習することは行わず，

事前学習済みNMTモデルである nllb-200-distilled-600M1を使用する．トークナイ
ザーはモデルのファインチューニング時に生成されたものを用いる．初期のパラレ
ルコーパスのみをファインチューニングに用いるベースラインモデルに加え，提
案手法である反復的巡回翻訳で得られたモデルと，既存手法である反復的逆翻訳
[9]で得られたモデルを比較する．反復回数の最大値を 2と設定する．翻訳精度の
評価対象となるアイヌ語→日本語翻訳モデルの一覧を以下に示す．なお，モデル
名につく添え字について，上付き文字のCは提案手法の「巡回」 (Cyclic) ，Bは
既存手法の「逆」 (Back) ，baseはベースモデル，数字は反復回数，下付き文字は
翻訳方向 (s, t は原言語，目標言語) を表している．

ベースラインモデル M base
s→t : 拡張処理なしで初期パラレルコーパスのみを用いて

ファインチューニングを行い学習したモデル

反復的巡回翻訳による拡張モデル MC1
s→t: 提案手法を適用し，1回目の反復で得ら

れた拡張パラレルコーパスを用いてファインチューニングを行い学習したモ
デル

反復的巡回翻訳による拡張モデル MC2
s→t: 提案手法を適用し，2回目の反復で得ら

れた拡張パラレルコーパスを用いてファインチューニングを行い学習したモ
デル

反復的逆翻訳 [9]による拡張モデル MB1
s→t: 既存手法による拡張を実施し，1回目

の反復で得られた拡張パラレルコーパスを用いてファインチューニングを行
い学習したモデル

反復的逆翻訳 [9]による拡張モデル MB2
s→t: 既存手法による拡張を実施し，2回目

の反復で得られた拡張パラレルコーパスを用いてファインチューニングを行
い学習したモデル

5.1.3 評価方法
自動評価指標として，BLEU，CHRF++の 2つを用いる．実験を通して獲得した

アイヌ語から日本語方向の NMTモデルを用いて初期パラレルコーパスのテスト
データのアイヌ語文を翻訳し，元の日本語訳との一致度をこれらの自動評価指標を
用いて評価する．それぞれの評価指標はPythonのライブラリである sacrebleu[14]

を使用して算出し，小数点以下 2桁に四捨五入した値を報告する．それぞれの評
価指標について以下に述べる．

1https://huggingface.co/facebook/nllb-200-distilled-600M
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BLEU BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) は機械翻訳の出力文と参照訳
との類似度を測る指標である [24]．BLEUは出力文の単語N-gramが参照訳
(正解の訳) にどれだけ含まれているかを評価する．BLEUの値は 0%～100%

の値を取り，100%に近いほど参照訳と出力文が類似していることを示す．限
られた長さのトークン列 (単語列) のみを単位として評価するため，文中の
語順が誤っている場合は正しい評価ができない．一般的にBLEUが 40以上
のときに高精度な翻訳が得られたと言われる．BLEUは式 (5.1)で求められ
る．BP (Brevity penalty: 短さペナルティ) は参照文に比べて出力文が短す
ぎる場合に与えられるペナルティであり，式 (5.2)で求められる．すなわち，
出力文の長さ c が参照訳文の長さ r よりも短い場合に指数関数を用いた減
衰率を求め，これをBPと定義する．出力文の長さ c が参照訳文の長さ r よ
りも長い場合はBPは 1である．このBPを式 (5.1)右辺のN-gram適合率 pn
の重み付き和に乗じてBLEUを求める．

BLEU = BP · exp(
N∑
n=i

wn log pn) (5.1)

BP =

{
1 if c > r

e(1−r/c) if c ≤ r
(5.2)

CHRF++ CHRF++ (Character n-gram F-score++) は文字N-gramの適合率 ngrP

と再現率 ngrR の調和平均を算出し，参照文との一致度を測る指標である
[23, 28]．βは再現率に重みを与えるパラメータである．形態が豊富である日本
語の翻訳の品質を測るため，CHRF++の利用は適していると考えた．CHRF++

の計算式を式 (5.3)に示す．

CHRF++ = (1 + β2)
(ngrP · ngrR)

(β2 · ngrP + ngrR)
(5.3)

5.2 実験の結果
各 NMTモデルをファインチューニングする際に使用した訓練データのサイズ

を表 5.2に，それぞれのNMTモデルの自動評価の結果を表 5.3に示す．コーパス
拡張の際，反復的逆翻訳では 1回の反復でコーパスのサイズが 2倍になるはずだ
が，エラーなどで翻訳文が得られなかったことがあるため，コーパスのサイズに
関しては単純な倍増よりも小さくなった．なお，表 5.3に示したMt→sは日本語→
アイヌ語翻訳モデルの結果である．これらの翻訳モデルは反復的学習の過程で付
随的に生成されたものである．本研究ではアイヌ語→日本語の機械翻訳を目的と
しており，日本語→アイヌ語の翻訳モデルは評価しないが，参考のため記載する．
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表 5.2: 各モデルのファインチューニング時の訓練データのサイズ

反復的巡回翻訳 反復的逆翻訳 [9]

Model Size Model Size

M base
s→t 18,669 M base

s→t 18,669

MC1
t→s 37,245 MB1

t→s 18,669

MC1
s→t 73,814 MB1

s→t 36,877

MC2
t→s 164,310 MB2

t→s 72,696

MC2
s→t 233,605 MB2

s→t 127,183

表 5.3: 各モデルの自動評価結果
ain→ jpn jpn→ ain

Model BLEU CHRF++ Model BLEU CHRF++

ベースライン M base
s→t 24.68 24.94 M base

t→s 24.04 48.27

反復的巡回翻訳 MC1
s→t 18.72 19.93 MC1

t→s 23.71 47.99

MC2
s→t 15.73 18.24 MC2

t→s 23.42 47.92

反復的逆翻訳 [9]
MB1

s→t 33.63 31.42 MB1
t→s n/a1 n/a1

MB2
s→t 25.34 26.41 MB2

t→s 24.19 47.64

1 M base
t→s と同じモデルのため結果掲載省略

5.3 考察
5.3.1 自動評価の考察
反復的逆翻訳をアイヌ語→日本語翻訳モデルに適用したところ，n=1のときに

最も評価値が改善し，初期パラレルコーパスのみを用いてファインチューニング
を行ったベースラインのモデルと比較すると，BLEUスコアが+8.95，CHRF++ス
コアが+6.48向上した．n=2のときには n=1のときと比べて両評価値が低下した．
一方，反復的巡回翻訳を適用したところ，反復回数を増やすたびに評価値が低

下し，ベースラインのモデルと比較して精度向上は確認できなかった．
反復的逆翻訳においては n=1のときに改善が確認されたが，n=2のとき，なら

びに反復的巡回翻訳適用時には反復を重ねるたびに評価値が低下したことを鑑み
ると，アイヌ語から日本語への翻訳モデルを反復学習によって獲得する際には，単
に反復回数を増やすだけでは翻訳の性能は向上せず，拡張データの品質を高める
などさらなる工夫が必要である．
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5.3.2 翻訳例の分析
人手評価として，翻訳例の一部を人手で確認し，誤りの要因を分析する．自動

評価では反復的逆翻訳の n=1のときに評価値が改善したが，実際の出力文を確認
しても，n=1と比べて n=2のモデルの出力の方が崩れた訳出が多かった．また反
復的巡回翻訳で得られたモデルの出力文は反復的逆翻訳で得られたモデルと比べ
て，表現面で見劣りする場合が多く，誤訳も多かった．
以下，翻訳の例を 7つ挙げる．例 1，例 2，例 3を表 5.4に，例 4，例 5，例 6，例

7を表 5.5に掲載する．

表 5.4: 各モデルによる翻訳の例 (1)

例 1:

原言語文 ku= kema pop us

目標言語文 私の足にまめができた．

Mbase
s→t 私の足に生えている．

MC1
s→t 足が落ちてしまいました．

MC2
s→t 私はそれを作りました．

MB1
s→t 私の足が流行りそうだ．

MB2
s→t 私は足が速い．

例 2:

原言語文 tanpe aynu or un ku= ye eaykap

目標言語文 これをアイヌ語で言えません．

Mbase
s→t これは人間のところで言うことはできない．

MC1
s→t 私はこれを人間に言うことができません．

MC2
s→t これは人間には言えません．

MB1
s→t これは人間のところで言うことができません．

MB2
s→t これはアイヌのところに言うことができません．

例 3:

原言語文 e= i= tuye yakka taa koraci kamuy an= ne kus siknu =an na

目標言語文 おまえが私を切ってもこのように私は神なので生きられるのだ．

Mbase
s→t あなたは私を切ってもこのように私は神なので生きられるのだよ．

MC1
s→t あなたが私を切っても，私はこのように神なので生きます．

MC2
s→t あなたが私を切っても，私はこのように神なので生きることができます．

MB1
s→t あなたは私を切ってもこのように私は神なので生きていますよ．

MB2
s→t あなたが私を切ってもこのように私は神なので生きられますよ．
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表 5.5: 各モデルによる翻訳の例 (2)

例 4:

原言語文 onne kusu ne hi ta ne sioroomare okkaypo utar yupyupkeno kaspaotte

目標言語文 死ぬという時にその同居させた若い男達にきつく言い聞かせました．

Mbase
s→t 年を取った時にその集まった若者たちはきつく言い聞かせました．

MC1
s→t 年を取ったとき，例の若い男性たちは言った．

MC2
s→t 私が年をとったとき，私は若い男たちに言い聞かせました．

MB1
s→t 死にそうになった時にその家に入っていた若い男性たちは言い負かされひどく懲らしめら

れました．
MB2

s→t 年を取ろうとした時にその座っている若者たちは言い聞かせました．

例 5:

原言語文 ora ne a p ka nitne inaw poka e= koroski yak pirka na

目標言語文 そんなものにでも魔神に捧げるイナウだけは立てるといいですよ．

Mbase
s→t そしてその物も粗末な木幣だけでも供えてあげてください．

MC1
s→t しかし，あなたはそれを木で削った木で与えます．

MC2
s→t それなのに粗末な木幣だけでも持ってきてください．

MB1
s→t そのものも粗末な木幣だけでも供えてください．

MB2
s→t それなのに粗末な木幣だけでももらってあげたらいいよ．

例 6:

原言語文 penampe anakne sonno yayasis kor wen ray toy ray ki wa isam

目標言語文 ペナンペは心から悔みながら悪い死つまらぬ死を遂げてしまった．

Mbase
s→t ペナンぺは本当にお腹が空いて悪い死に方をして死んでしまった．

MC1
s→t ペナンペはひどくかしこまってひどく死んでしまった．

MC2
s→t ペナンペは本当に後悔してひどく死にました．

MB1
s→t ペナンペはひどく悔しくてひどく死んでしまいました．

MB2
s→t ペナンペはひどく悔しく思いながらひどく死んで死に絶えました．

例 7:

原言語文 tu onkami ne re onkami onkami kane yayrayke

目標言語文 何度も拝礼を繰り返して感謝しました．

Mbase
s→t 二つの礼拝，三つの礼拝をしながら感謝します．

MC1
s→t 何度も拝礼をして感謝しました．

MC2
s→t 2度も 3度も拝礼をして感謝しました．

MB1
s→t ふたつの礼拝，三つの礼拝などで感謝しました．

MB2
s→t 何度も拝礼をして感謝しました．
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例 1では，pop us (jpn. まめができる) という表現の訳出ができていなかった．
反復的巡回翻訳では「私の」という所属表現が抜け落ちてしまっており，また n=2

の時のNMTモデル MC2
s→t の出力では kema (jpn. 足) という一般的な語も訳出で

きていない．
表 5.6に，表 5.4例 1の翻訳ペアに対し，データ拡張によって得られた翻訳ペアの
変遷を示す．TP-IDはデータ拡張によって生成された翻訳ペアの IDである．IDは
「T n

X–N」の形式で，T n
Xは図4.2に示した拡張パラレルコーパスの記号 (X = {a, b})

を，Nは識別番号を表す．
目標言語文の巡回翻訳による拡張後の日本語 T 1

a の時点で，pop usの対訳例と
して「立ち上がっていました」と誤訳の翻訳ペアが生成されており，pop usが日
本語で「まめができる」を意味することを学習するための翻訳ペアが生成できて
いなかった．．巡回翻訳によるコーパス拡張の結果，適切な翻訳ペアが追加できて
いれば，次の手順である逆方向翻訳モデル MC1

t→s の学習を補助することができた
可能性がある．
例 2はアイヌ語文を語義通り直訳すると「これをアイヌのところでは私は言う

ことが出来ない」という文になるが，この表現で「アイヌ語では表現できない」と
いう意味を表す．aynuはアイヌ語で「人間」と「アイヌ民族」という 2つの意味
があり，訓練データ中で「人間」と和訳される場合が多かったのか，aynuの「ア
イヌ民族」の意味が正しく認識されなかった可能性がある．or unは「～へ，～の
ところで」という意味で動作の向かっていく方向を示す表現だが [22]，aynu or un

で「アイヌ語で」という意味を表す慣用的な表現である．この or unもその他の用
例の影響から，慣用表現の訳出ができず，結果として「人間のところで」「アイヌ
のところに」という訳出になったケースが多かった可能性がある．語義通りの直
訳から鑑みると，ベースラインモデルM base

s→t と反復的逆翻訳の n=1のときのモデ
ル MB1

s→t の出力は「人間のところで言うことができない」と訳出しており許容範
囲内だが，他のモデルではその表現すら出力できておらず，反復学習を重ねるこ
とで語義通りの訳出もできなくなっている．
また，主語，目的語の関係が正しく認識されていないケースが多く，課題とし

て残されている．例 3は，e=i=tuye yakka (jpn. あなたが-我を-切る-するとして
も) のように，二人称主格接辞 (e=) ，四人称目的格接辞 (i=) が tuye (jpn. 切る)

という二項動詞に接合されており，このアイヌ語文の主語，目的語の訳出は接続
されている接辞に基づいていずれのモデルも正しく出力できていた．一方で，例
4では，kaspaotte (jpn. 諭す) という二項動詞が用いられている．二項動詞はその
名の通り，主語と直接目的語の 2項を取るため，前後の文脈が提示されていない
環境における解釈としては，三人称を主語に，ne sioroomare okkaypo utar (jpn.

その同居させた男たち) を目的語にとるか，もしくは ne sioroomare okkaypo utar

を主語に，三人称を目的語にとるかの 2択となる．この例では前者が正解である
が，本実験における各モデルの出力では後者で訳出されたものが多かった．反復
的巡回翻訳の n=2のときのモデル MC2

s→t の出力では，入力文中に存在しない「私
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表 5.6: 翻訳ペア拡張の変遷: 表 5.4の例 1の翻訳ペアを例に
入力文 翻訳モデル TP-ID アイヌ語文 日本語文
Dp - - ku= kema pop us 私の足にまめができた．

n=1: 目標言語-巡回翻訳
Dpの日本語文 Mt→a & Ma→t T 1

a ku= kema pop us 私は立ち上がっていました．

n=1: 原言語-逆翻訳
Dpの日本語文 MC1

t→s T 1
b –1 an= cikiri cikoykip kor 私の足にまめができた．

T 1
a の日本語文 MC1

t→s T 1
b –2 hopunpa =an 私は立ち上がっていました．

n=1: 目標言語-順翻訳
Dpのアイヌ語文 MC1

s→t T 1
c –1 ku= kema pop us 足が落ちてしまいました．

T 1
b –1のアイヌ語文 MC1

s→t T 1
c –2 an= cikiri cikoykip kor 私の足は獲物を持ってきました．

T 1
b –2のアイヌ語文 MC1

s→t T 1
c –3 hopunpa =an 私は立ち上がった．

n=2: 目標言語-巡回翻訳
T 1
c –1の日本語文 Mt→a & Ma→t T 2

a –1 cikirihi hacir 私の足が落ちました．
T 1
c –2の日本語文 Mt→a & Ma→t T 2

a –2 cikirihi cikoykip kor wa ek 私の足は彼らの獲物をもたらしました．

n=2: 原言語-逆翻訳
Dpの日本語文 MC2

t→s T 2
b –1 cikirihi a= yaykotuwaskarap 私の足にまめができた．

T 1
a の日本語文 MC2

t→s T 2
b –2 hopunpa =an 私は立ち上がっていました．

T 1
c –1の日本語文 MC2

t→s T 2
b –3 cikiri a= turseka 足が落ちてしまいました．

T 1
c –2の日本語文 MC2

t→s T 2
b –4 cikirihi cikoykip kor wa ek 私の足は獲物を持ってきました．

T 1
c –3の日本語文 MC2

t→s T 2
b –5 hopunpa =an 私は立ち上がっていました．

T 2
a –1の日本語文 MC2

t→s T 2
b –6 cikirihi hacir 私の足が落ちました．

T 2
a –2の日本語文 MC2

t→s T 2
b –7 cikirihi cikoykip kor wa ek 私の足は彼らの獲物をもたらしました．
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は」と言う主語を追加しており，文義が大きく変わってしまった．これに加えて，
いずれのモデルも sioroomare (< si-oro-oma-re 自分-のところに-入れる-使役形化
接尾辞，jpn. 同居させる) という語の訳出ができていなかった．sioroomareは初
期コーパス 23,337文のうち 2文 3回のみ出現した低頻度語である．反復的逆翻訳
の n=1のときのモデル MB1

s→t では「家に入っていた」と正しくはないが近い表現
で訳出していたことを考えると，反復を重ねたことでパラレルコーパス全体にお
いてさらに相対的な出現頻度が下がり，正しい学習ができなくなったと推測され
る．反復的巡回翻訳を適用した 2つのモデルでは sioroomareの訳出ができておら
ず，他のテスト文でも同様に低頻度語を訳し落としてしまうことが多かった．
文法以外にはアイヌ文化関連語の認識が足りていない点が見られた．例 5は，

inaw (jpn. イナウ，木幣) と呼ばれる，アイヌ民族の祭具・供物の単語が含まれる
文である．nitne inawで「魔神 (ain. nitne kamuy) に捧げるイナウ，粗末なイナ
ウ」と言う意味を持つが，反復的巡回翻訳の n=1のときのモデル MC1

s→t の出力で
は，「木で削った木」といった本来の意味と全く異なる表現に翻訳されていた．巡
回翻訳時に用いた日英・英日翻訳システムはアイヌ文化関連語に特化しているわ
けではないため，巡回翻訳により拡張された日本語文によって誤った翻訳ペアが
生成され，これが翻訳モデルの学習に悪影響を与えた可能性がある．また，既存
手法モデルのMB2

s→tを除いて，yak pirka (jpn. ～すると良い) という頻出表現の訳
出が適切にできていなかった．特に反復的巡回翻訳の n=1のときのモデルMB1

s→t

は大部分が誤訳となっており，yak (jpn. したならば) すら訳出できていなかった．
頻出表現であるにも関わらず翻訳された表現にばらつきがあることを考慮すると，
この表現でも inawの訳出のときと同様に，拡張された誤った翻訳ペアが翻訳モデ
ルの学習に悪影響を与えた可能性がある．生成された全ての翻訳ペアをパラレル
コーパスに追加するのではなく，品質の高い翻訳ペアのみ追加するなどして，デー
タ拡張の量や質を調整する必要がある．
例 6は，“wen ray toy ray ki wa isam” (jpn. 悪い死つまらぬ死を遂げてしまっ
た) のように，wen (jpn. 悪い) と toy (jpn. ひどい) という二つの形容詞が ray

(jpn. 死) という名詞を修飾しており，Adj1 NP Adj2 NP2という対句表現 (Adj1，
Adj2はそれぞれ別の語) をなしている．また，この対句表現に加えて，ki (jpn. す
る) という動詞を使い，「悪い死，ひどい死をしてしまった」と意味をなす迂言的な
表現の訳出例である．これらはアイヌ語の雅語 (ain. a=tomte itak) で頻出する表
現である [22]．この対句や迂言的な表現の訳出だけに注目すると，概ね許容範囲内
の出力とみなせる．雅語表現は普段の言葉と異なる特別な修辞を用いる点で，出
力文もその修辞が反映されていると尚良いと思われる．その点，反復的逆翻訳の
n=2のときのモデルMB2

s→tの出力のような重言表現は差し支えないと思われるが，
例えば反復的巡回翻訳の n=2のときのモデルMC2

s→tの出力文はそういった特有の
修辞が表現されておらず，印象として淡白である．文義自体は伝達できるとして
も，アイヌ口承文芸における修辞法を日本語で表現する際に NMTモデルを用い

2Adj = 形容詞，NP = 名詞句
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る場合は，そのモデルがニュアンスを適切に訳出できることが求められる．
最後の例 7は，“tu onkami ... re onkami” (jpn. 何度も拝礼をして) という対句

表現の例である．アイヌの口承文芸では，tu NP re NP (jpn. 2つのNP，3つの
NP → たくさんの，何度も) は例 6の表現同様に頻出する表現である．反復的巡回
翻訳の n=1のときのモデルMC1

s→t と反復的逆翻訳の n=2のときのモデルMB2
s→tで

は適切に訳出ができていた．反復的逆翻訳の n=1のときのモデルMB1
s→tでは「ふ

たつの...三つの...」と訳出していたことを考えると，反復的逆翻訳においては反
復を重ねることで，迂言的な表現や対句表現の翻訳ペアの拡充がある程度達成で
きていたと考えられる．一方，反復的巡回翻訳では反復を重ねたことで，対句表
現を正しく翻訳する能力が失われてしまった．語義通りの訳出はできているもの
の，迂言的な表現や対句表現の翻訳にはまだ改善の余地が残されていることが示
唆された．

5.4 問題点のまとめ
自動評価では，本研究で提案した反復的巡回翻訳は既存の反復的逆翻訳よりも

BLEUや CHRF++が低かった．また，実際の翻訳例を確認したところ，いくつか
の問題点が明らかになった．本節では反復的巡回翻訳の問題点を整理する．

学習データの質的・量的な問題 本稿で利用したアイヌ語の文献数自体が少なく，
また初期パラレルコーパスの日本語文も表現上わかりにくいことがあり，改
善の余地があった可能性がある．こういった質的・量的な制約条件のもとで
目標言語文の巡回翻訳によるデータ拡張を行ったことで，拡張された文の表
現が限定的だったり，好ましくない表現が生成された可能性がある．また文
献量に加え，例 4で示したような低頻度語の翻訳にも課題が残る．アイヌ語，
日本語の単語の種類は非常に多いため，限られたパラレルコーパスでは適切
な翻訳モデルが学習できなかった可能性がある．

データのドメイン・方言ごとの分離 本研究ではデータ数を確保するため，方言や
ドメイン (口承文芸・会話体) を区別せずに一つのパラレルコーパスを作成
したが，異なるドメイン・方言の翻訳モデルを単一のモデルとして学習した
ことにより，結果としてそれぞれのドメイン・方言における翻訳の特徴を学
習できなかった可能性がある．

主語・目的語の逆転 例 4で示した通り，動詞の取りうる項数が動詞ごとに定まっ
ているのにもかかわらず，それが認識されておらず，主語と目的語の順番が
逆転した出力文が存在した．アイヌ語の場合，三人称は無表示であり，かつ
日本語文側でも文脈を踏まえない限りその主語と目的語の関係がわからない
翻訳ペアが存在したため，主語と目的語の順序に関する知識が学習できず，
誤った文が生成される要因となった可能性がある．
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慣用表現・雅語表現の訳出 例 6で示した通り，アイヌ語では口承文芸の対句表現
や婉曲表現が用いられることがある．こういったアイヌ語特有の表現の対訳
として，初期パラレルコーパスの日本語文では逐語訳されている文と意訳さ
れている文があり，表現に揺らぎがあった．これにより散文表現の翻訳に関
して適切な学習ができなかった可能性がある．一方で提案手法による雅語表
現の拡充によって翻訳の品質が向上したケースも確認された．

目標言語-補助言語間の翻訳モデルの精度 本研究では目標言語 (日本語) 文拡張の
際の巡回翻訳にGoogle翻訳を利用したが，Google翻訳はアイヌ文化関連語
を含む文章の翻訳に特化しているわけではない．そのため補助言語を介した
巡回翻訳を経て目標言語文の意味が大きく変化した可能性がある．
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第6章 おわりに

6.1 まとめ
本研究では，低資源言語である北海道アイヌ語から日本語への機械翻訳を対象

に，反復的逆翻訳によって翻訳の性能を高めることができるかを検証した．反復
的逆翻訳では，初期の少量のパラレルコーパスから逆翻訳モデル (日本語→アイヌ
語) を学習し，これを用いてパラレルコーパスの目標言語の文を原言語の文に翻
訳することで新たな翻訳ペアを得て，これをパラレルコーパスに追加した．次に，
拡張したパラレルコーパスを用いて翻訳モデル (アイヌ語→日本語) を学習し，こ
れを用いてパラレルコーパスの原言語の文を目標言語の文に翻訳することで新た
な翻訳ペアを得て，パラレルコーパスに追加した．上記の一連のコーパス拡張と
NMTモデル学習の操作を反復することで，パラレルコーパスを漸進的に拡張し，
かつ NMTモデルの品質を漸進的に向上させた．さらに，上記の反復的逆翻訳を
改良した「反復的巡回・逆・順翻訳」を提案した．逆翻訳によるコーパス拡張の
前に，巡回翻訳によるコーパス拡張の処理を追加した．比較的精度の高い既存の
日英・英日機械翻訳システムを用いて，パラレルコーパスにおける目標言語の文
(日本語文) を英語文に翻訳し，これを日本語文に再度翻訳することで新たな翻訳
ペアを得た．
評価実験では，反復的逆翻訳によって翻訳の精度が向上することを確認した．初

期のパラレルコーパスのみから学習されたベースラインモデルに比べて，反復回
数が 1回のときにはBLEUスコアが 8.95ポイント向上した．ただし，反復回数を
2回に増やすと，BLEUスコアはベースラインモデルに比べると微増したが，反復
回数 1回のときよりも低下した．一方，本研究で提案した反復的巡回・逆・順翻
訳を適用したとき，ベースラインモデルに比べて，反復回数が 1回の時は BLEU

スコアが 5.96 ポイント低下し，反復回数が 2回の時は BLEUスコアが 8.95 ポイ
ント低下した．反復回数を重ねるたびに評価値が低下し，改善はみられなかった．
さらに，いくつかの翻訳例に対して詳細なエラー分析を行い，提案手法を改善す
るためのいくつかの方策を明らかにした．

6.2 今後の課題
本研究の今後の課題を以下に述べる．
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文献数の質的・量的問題の改善 今回の実験で使用していないアイヌ語の文献，特
に電算化されていない文献をさらに追加することで，初期のパラレルコーパ
スの量が少ないという問題を改善できる可能性がある．また，質的な問題の
改善として，本研究で利用したテキストの表記は原文献のままとしたが，一
部の文献では句点が記載されていないことが多く，結果として一つの文が非
常に長くなったケースがあった．これにより，NMTモデルを適切に学習で
きなかった可能性があるため，パラレルコーパス内の文の区切りを修正する
ことが必要である．また，上記の質的問題とは別に，原文献の日本語訳が逐
語訳になっているものがあり，一般的な日本語の語順ではないケースも存在
した．パラレルコーパスの日本語訳の文を自然なものに書き換えることで翻
訳の精度が向上するか検証することも必要であろう．

口承文芸と会話文，方言間の分離 ブガエワが言及しているように [3]，アイヌ語の
文献の多くは口承文芸が多く，会話文の文献数は限られる．口承文芸と会話
文で用いられる人称接辞や語彙，表現は異なるため，IgarashiとMiyagawa

が実施しているように [11]，口承文芸と会話体の文献を分けることで，実際
の会話で用いられるより適切な表現を得ることができると思われる．また，
方言差に関して，第 3章で言及した通り，本研究で整備したパラレルコーパ
スはデータ数を確保するために方言間の差異を考慮していない．しかし，例
えば沙流方言話者の会話文中に別地域の語彙が含まれることは，実際の言語
利用を考慮するとあまり好ましいとは言えない．そのため，先行研究 [11]の
ように方言ごとにコーパスを分ける必要もある．文献数を確保することによ
り，方言ごとに分けた場合でもある程度のデータ数が確保できたとき，本研
究の提案手法によって翻訳精度が同様に向上するか検証することが必要であ
ろう．

逆翻訳後のアイヌ語の非文検査: 項数のチェック機能 逆翻訳を用いてコーパス拡
張を行う際，日本語からアイヌ語への翻訳によってアイヌ語文の非文が生成
される可能性がある．アイヌ語文の非文検査の一つとして，アイヌ語動詞の
項数チェックを利用する方法が考えられるだろう．アイヌ語の動詞はその動
詞が持ちうる項が定められているため [22]，例えば動詞と項数のデータが記
載された辞書を参照し，翻訳後のアイヌ語文の項数を検査する機構を追加す
ることで，アイヌ語文の品質を担保できるのではないかと考えている．本研
究においてはアイヌ語動詞の項数を含む辞書を作成する時間がなかったが，
アイヌ語機械翻訳の精度向上の一案として今後の課題としたい．

補助言語資料の拡張 本研究においては目標言語 (日本語) から補助言語 (英語) へ
の翻訳にGoogle翻訳を用いたが，Google翻訳はアイヌ文化関連語を含む文
章の翻訳に特化しているわけではない．そこで，アイヌ文化関連語を含む日
英文献を訓練データとし，低言語資源の言語の翻訳むけに事前学習されたモ
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デルであるNLLB (No Language Left Behind) [29]をベースモデルとして用
いて日英方向・英日方向のNMTモデルをファインチューニングした．しか
し，ファインチューニングに使用した文献が少なかったため，十分に高い翻
訳精度が得られなかった．今後，アイヌ語・日本語パラレルコーパスのみで
なく，補助言語資料として英語訳の拡張を実施し，目標言語・補助言語間の
翻訳モデルを学習したとき，原言語から目標言語方向への翻訳精度が向上す
るかを検証することは重要な課題である．
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