
フィールドワークデータによるジンポー語機械翻訳
田口智大 1　倉部慶太 2　坂井優介 3　Rita Seng mai Nbanpa4

1University of Notre Dame　2東京外国語大学アジア・アフリカ言語文化研究所
3奈良先端科学技術大学院大学　4University of Washington

ctaguchi@nd.edu　kurabe@aa.tufs.ac.jp
sakai.yusuke.sr9@is.naist.jp　sengmai@uw.edu

概要
本研究では，フィールドワークによって収集され

たデータを用いたジンポー語の機械翻訳システムを
開発する．ジンポー語は主にミャンマー北東部のカ
チン州でカチン人によって話される言語であり，言
語資源が極めて限られているため，機械翻訳などの
言語処理タスクの応用が未だに進んでいない．そこ
で，本論文では，言語学者がカチン州でのフィール
ドワークで収集した民話と，母語話者によるその翻
訳を対訳データとして用いて，英語・ジンポー語の
機械翻訳システムを開発する．実験の結果，フィー
ルドワークに基づく対訳データは少量ながら，ジン
ポー語から英語への機械翻訳では，民話ドメインに
て最大約 10.7 ポイント，会話ドメインにて最大約
7.9ポイントの BLEUスコア上昇が確認された．こ
の結果は，低資源機械翻訳におけるフィールドワー
クデータの活用の可能性と重要性を示している．

1 はじめに
ジンポー語（Jinghpaw, Jinghpo, Jingpo, Jingpho, 景

頗語; ISO639-2: kac）は，シナ・チベット語族チベッ
ト・ビルマ語派に属する言語であり，主にミャン
マー北部カチン州などにおいて，少数民族であるカ
チン人によって話されている．当言語はカチン州に
おける多様な民族の共通語としての役割を果たし
ており，話者は百万人程度と推定されている．ジン
ポー語の基本語順は SOVであり，格助詞や後置詞
を用いて文法関係を表すなど，日本語と共通する文
法的特徴を多く持つ [1]．正書法としてはラテン文
字を用いる．高・中・低・下降の四種の声調が区別
されるが，これらの声調と声門閉鎖音は正書法では
書かれない．以下にジンポー語の文例を正書法表
記，音韻表記，註解，日本語訳を含むグロスで示す．
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‘犬は猫を噛んだ．’

ジンポー語はいわゆる低資源言語であり，言語処
理技術の応用やサポートは進んでいないのが現状で
ある．そこで，本研究では，言語学者，自然言語処
理研究者，そして母語話者が協働して，フィールド
ワークの成果として編纂されたデータをもとに，機
械翻訳システムを開発する．実験の結果，NLLB [2]
をベースとして，フィールドワークの成果として出
版されたデータを用いて訓練することで，ジンポー
語・英語間の機械翻訳の精度が民話ドメインにおい
て最大約 10.7 ポイント，会話ドメインにて最大約
7.9ポイントの BLEUスコア上昇が見られた．

2 関連研究
2.1 低資源機械翻訳
深層学習技術の進展，計算資源の増大，そして膨
大なデータの蓄積に伴い，機械翻訳をはじめとする
多くの自然言語処理タスクは高い精度で解かれるよ
うになった．しかしながら，多くのタスクの性能は
データの質と量に依存しており，機械翻訳の精度向
上においては特に対訳文コーパスのサイズが重要な
因子となる [3]．したがって，英語をはじめとする
大言語の間での機械翻訳では高い性能が達成されて
いても，低資源言語をソースまたはターゲットとす
る翻訳では依然として苦戦することが報告されてい
る [4, 5]．
近年では，言語対につき一つの機械翻訳モデルを
用意するのではなく，任意の言語対 (𝐿1, 𝐿2) を一つ
のモデルで翻訳する多言語機械翻訳モデルの開発の
研究が進んでいる．例えば，M2M-100 はサポート
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されている 100言語のうちの任意の言語間での機械
翻訳を可能にし [6]，NLLBはさらにこれを推し進め
て 200言語をサポートしている [2]．加えて，多く
の自然言語処理タスクにおいて汎化性能を示してい
る巨大言語モデルも機械翻訳を行うことが可能であ
る [7, 8, 9]．特に，文脈内学習 [10]を用いた機械翻
訳は，極めて限られたデータしか存在しない言語の
機械翻訳にも有効であることが示されてきた [11]．

2.2 ジンポー語と自然言語処理
上述したような多言語機械翻訳の発展に伴って，

ジンポー語を含むより多くの言語をカバーした対
訳文のデータセットが公開されている．NLLBデー
タセット1）は現状公開されているジンポー語の対訳
データのなかで最大であり，約 100万文の対訳文を
含む [2]．その多くは聖書の公開対訳データをソー
スとしていると見られる．しかしながら，NLLB
データセットの対訳文はウェブクローリングに基づ
いて自動的にアラインメントが取られている影響
で，部分的にアラインメントのミスによる対訳の不
一致や，自動言語識別のミスによる他言語の混入な
どが見られる．

FLORES [12]は，多言語機械翻訳の性能を統一的
に評価するために開発されているデータセットで，
Wikinews2）やWikibooks3）などをソースとする英文を
原文として，ジンポー語を含む 200言語以上に翻訳
されている．このデータセットは専ら評価のために
開発されているため，訓練データは存在せず，公開
されている検証データ（dev）と擬似テストデータ
（devtest），ならびに非公開のテストデータ（test）か
ら構成されている．
ジンポー語をサポートしている機械翻訳モデル

として，パラメータが公開されているものは前述
の NLLBモデルが挙げられる．これは，前述の同名
の NLLBデータセットをもとに訓練されている．ま
た，パラメータ非公開のモデルとしては，2024年に
Google翻訳がジンポー語を含む 110言語のサポート
を新たに開始した4）．なお，GPT4 [13]などの大規模
言語モデルも多少ながらジンポー語の知識を有する
と考えられるが，どの程度の知識があるのかはまだ
定量的に検証されていない．

1） https://opus.nlpl.eu/NLLB/corpus/version/NLLB

2） https://www.wikinews.org

3） https://www.wikibooks.org

4） https://blog.google/products/translate/

google-translate-new-languages-2024

表 1 本実験で用いるデータセットの概要．数値の単位
は文．

訓練 検証 テスト 合計
PARADISEC 38,113 755 743 39,611
辞書例文 3,151 — — 3,151
会話文 — — 222 222
NLLB 121,081 — — 121,081
FLORES — 997 1,011 2,008

合計 162,345 1,752 1,976 166,073

ジンポー語の機械翻訳モデルを開発するにあたっ
て障壁となるのが，ジンポー語の属するチベット・
ビルマ語派のどの言語も低資源であるため，類似言
語からの転移学習 [14] の有効性が見込めない点で
ある．また，上質な対訳データが極めて限られてい
る点も精度向上の妨げとなっている．一方で，ジン
ポー語のデータは，NLLBデータセットの他に，ジ
ンポー語を専門とする言語学者とジンポー語母語
話者によって作成された民話データ（PARADISEC）
[15, 16]や，文法書 [1]，辞書 [17]，読本 [18]が出版
されている．

3 実験
本節では，ジンポー語機械翻訳モデルを訓練する
上で使用した実験設計について述べる．

3.1 データ
実験で用いるデータセットは，PARADISECのジ
ンポー語民話データ，『ジンポー語用例辞典』[17]に
記載されている例文，『ジンポー語読本』[18]の会話
文，NLLBデータセット，FLORESデータセットで
ある（表 1参照）．このうち，辞書例文と会話文はサ
ンプル数が少ないため，前者を全て訓練データ，後
者を全てテストデータとして用いる．また，NLLB
データセットは質が担保されていないことから，文
献 [19] の手法をもとに重複文および文長が二言語
間で著しく異なる対訳文を取り除いた後，残り全て
を訓練データとして使用する．フィルタリング前の
NLLBデータセットの対訳文は 1,003,100文，フィル
タリング後は 121,081 文となった．また，FLORES
データセットは本来評価用であるため，devセット
を検証データとして，devtestセットをテストデータ
として用い，訓練データには一切用いない．各デー
タセットのサンプルの例を表 4に示す．
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3.2 モデル訓練
今回の実験では，NLLB-600M5）と NLLB-1.3B6）の

二つのモデルをベースラインとして，上述のジン
ポー語・英語の対訳文を用いてファインチューニン
グを行う．本実験では，特に，ファインチューニン
グに用いるデータの違いによる性能の差を比較する
ことを目的とする．翻訳の言語方向は，ジンポー語
から英語，および英語からジンポー語の両方向につ
いて，それぞれ別にファインチューニングを行う．
訓練目標は，元の NLLBモデル同様，交差エントロ
ピー誤差の最小化とする．どのモデル訓練におい
ても，訓練サンプルのバッチサイズは 8，学習率は
0.0001，ウォームアップのステップ数は 500，エポッ
ク毎の学習率乗数を 0.9，最大エポック数は 20とす
る．その他のハイパーパラメータは NLLBモデルの
デフォルトの設定に従う．検証データおよびテスト
データでの評価に用いる指標としては，BLEU[20]
と ChrF++[21]を用いる．最終的なテストでは，検証
データの BLEUスコアが最も高いチェックポイント
を評価に使用する．

4 結果
ジンポー語→英語の実験結果を表 2に，英語→

ジンポー語の実験結果を表 3に示す．全体的な傾向
としては，1.3B モデルの方がおおむねスコアが若
干高いが，大きな差は特に見られなかった．また，
ファインチューニングによって，BLEUスコアが民
話ドメインで最大約 10.7ポイント，会話ドメインに
て最大約 7.9ポイント上昇した．一方で，ファイン
チューニング後に FLORESベンチマークにおけるス
コアが最大約 8.5ポイント減少した．NLLB-1.3Bモ
デルを PARADISECデータセットと辞書例文データ
セットを用いてファインチューニングしたモデルの
評価データにおける出力結果の例を表 4に示す．

5 議論
FLORES ドメインの忘却 結果で見たように，

提案したデータを用いて訓練したモデルは，
PARADISECと日常会話文のテストデータでは精度
が改善したが，一方で FLORESのテストデータでは
精度が悪化した．FLORESはニュースや科学的な内
容を含んだドメインのデータセットであることか

5） https://huggingface.co/facebook/

nllb-200-distilled-600M

6） https://huggingface.co/facebook/nllb-200-1.3B

ら，上記のデータセットによるファインチューニン
グによって，そのような専門的なドメインの翻訳に
弱くなっていると考えられる．なお，このドメイン
の忘却は，ベースラインのモデル訓練で使用された
NLLBデータセットを用いても防がれなかった（表
3，2の P+D+N列を参照）．
民話の文体の影響 民話データを用いた訓練は自
動評価指標のスコア上は有効であったことが示され
たが，民話に特有の文体が民話以外のドメインの翻
訳にも散見された．主な例は伝聞の終助詞の da（～
だそうだ，らしい）であり，実際に表 4の FLORES
の出力例でも確認できる．この問題を解決するに
は，より多様でバランスの良い訓練データが必要で
あると考えられる．
文化に根ざした高品質な評価データセットの重

要性 今回評価に用いた FLORESデータセットは，
ニュースなどの英文を原文として統一的に多言語
に翻訳されているという性質上，固有名詞が頻出す
る傾向があるほか，英文で使用されている概念が対
象言語の語彙に存在しないケースが存在する．その
ため，FLORESのジンポー語の評価文においても，
不自然な翻訳が散見された．また，FLORESの開発
プロセスでは質の担保を目的とした自動チェック
および人手のレビューが行われているものの，今回
の実験では，FLORESジンポー語版中の誤字や語訳
が確認された．多言語で統一された評価データであ
る FLORES は多言語機械翻訳のベンチマークとし
て有意義なものであるが，翻訳の質や英語中心主義
的な文選定といった問題点を有している．民話や日
常会話文といった，対象言語で実際に用いられる自
然な文も用いた，多元的な評価を行うことが重要で
ある．

6 結論
本研究は，NLLBモデルを用いた英語・ジンポー
語機械翻訳の開発を行なった．ジンポー語は上質な
対訳文データの少ない低資源言語であるが，言語学
者がフィールドワークに基づいて母語話者コミュニ
ティと協力して編纂したデータを用いることで，民
話・会話ドメインの翻訳精度が最大約 10.7ポイント
（BLEU）上昇した．この結果は，低資源の多言語機
械翻訳におけるフィールドワークデータの活用の有
効性を示した．加えて，対象言語の文化に基づいた
ドメインでの性能評価の重要性を論じた．
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表 2 ジンポー語→英語の実験結果．数値の左側は BLEUスコアで，右側は chrF++スコア．ベースラインはファイン
チューニング前の NLLBモデルである．Dは辞書例文データセット（Dictionary），Pは PARADISECデータセット，Nは
NLLBデータセットを表す．

ベースライン D P P+D P+D+N

NLLB-600M

PARADISEC (test) 2.32 / 20.34 4.58 / 22.52 12.58 / 31.35 12.55 / 31.91 12.86 / 31.91
FLORES (devtest) 12.77 / 35.47 9.73 / 31.44 5.91 / 27.34 6.04 / 27.12 6.88 / 30.03
日常会話文 17.35 / 32.42 18.08 / 34.43 22.41 / 39.78 22.30 / 40.38 23.35 / 41.67

平均 10.81 / 29.41 10.80 / 29.46 13.63 / 32.82 13.63 / 33.14 14.36 / 34.54

NLLB-1.3B

PARADISEC (test) 2.29 / 19.72 4.23 / 20.44 12.95 / 32.11 12.95 / 31.45 13.40 / 32.19
FLORES (devtest) 13.95 / 37.27 10.90 / 30.56 5.48 / 26.59 5.41 / 26.66 4.87 / 27.25
日常会話文 16.66 / 33.44 24.57 / 41.71 18.09 / 34.84 23.49 / 40.96 22.44 / 39.81

平均 10.97 / 30.14 13.23 / 30.90 12.17 / 31.18 13.95 / 33.02 13.57 / 33.08

表 3 英語→ジンポー語の実験結果．数値の左側は BLEUスコアで，右側は chrF++スコア．ベースラインはファイン
チューニング前の NLLBモデルである．Dは辞書例文データセット（Dictionary），Pは PARADISECデータセット，Nは
NLLBデータセットを表す．

ベースライン D P P+D P+D+N

NLLB-600M

PARADISEC (test) 3.67 / 25.32 4.61 / 26.77 10.99 / 32.92 11.40 / 33.87 11.43 / 34.35
FLORES (devtest) 9.68 / 34.43 8.06 / 31.84 1.65 / 21.76 2.50 / 24.17 3.94 / 24.02
日常会話文 13.05 / 39.61 17.10 / 41.36 18.90 / 44.28 21.75 / 44.82 21.17 / 45.68

平均 8.8 / 33.12 9.92 / 33.32 10.51 / 32.99 11.88 / 34.29 12.18 / 34.68

NLLB-1.3B

PARADISEC (test) 4.15 / 25.94 4.48 / 26.05 12.19 / 35.04 12.30 / 35.75 12.78 / 35.87
FLORES (devtest) 10.97 / 36.00 6.12 / 29.68 2.26 / 24.09 3.74 / 27.45 3.60 / 25.16
日常会話文 16.95 / 43.02 20.17 / 44.34 24.41 / 48.21 22.75 / 48.01 23.01 / 47.82

平均 10.69 / 34.99 10.26 / 33.36 12.95 / 35.78 12.93 / 37.07 13.13 / 36.28

表 4 NLLB-1.3Bをもとに，PARADISECデータセットと辞書例文データセットを用いてファインチューニングしたモデ
ルの出力例．kacはジンポー語，engは英語を指す．PARADISECと FLORESは検証データ（dev）の出力である．

PARADISEC kac（正解） Dai wa she wa du langai lu gap ai shi gaw.
eng（正解） One day, he could hunt a boar.
eng→kac Yang gaw wa n du langai mi lu gap ai da.
kac→eng He got a wild boar.

会話文 kac（正解） Ndai langu si i?
eng（正解） Is this a banana?
eng→kac Ndai langu si n re i?
kac→eng This banana plant?

FLORES kac（正解） Dai nbungli gau ai wa hpe Squadron a ning baw Dilokrit Pattavee ngu maram chye lu ai.
eng（正解） The pilot was identified as Squadron Leader Dilokrit Pattavee.
eng→kac Dai kaw na gaw dai kaw na gaw pagawp gaw n dai nbungli woi ai dilokrit patta u ngu ai wa re da.
kac→eng The captain was also known as a bat.
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