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概要
低資源言語の機械翻訳モデル構築における課題と
して，十分な量の対訳データの確保が挙げられる．
さらに，対象ドメインが限定されている文の翻訳な
どの場合，対訳データだけでなく原言語側の単言語
データを確保することさえも困難な場合がある．本
研究では，対象ドメインの原言語側の単言語データ
が少量しかない状況下で，学習データ量不足の課題
を解決するための大規模言語モデル（LLM）を活用
した多様で高品質な合成データ生成手法を提案す
る．提案手法の効果を確認するために，タイ語から
日本語へのニュース翻訳の実験を行った．提案手法
で合成したデータを用いて LLM をファインチュー
ニングしたニュース機械翻訳器は，タイ語から日本
語へのニュース翻訳タスクにおいて従来手法を上
回る性能を達成し，BLEU 値を 19.9 ポイント改善
した．

1 はじめに
近年，大規模言語モデル（LLM）は汎用的なタス
クで人間に近い性能を達成するなど大きな注目を集
めている [1][2]．LLM の性能を高めている大きな要
因の一つは大量の学習データであり，英語以外の低
資源言語を対象としたタスクについては依然課題が
残る [3]．
汎用的な LLM を一つのタスクに特化する方法と
して，対象のタスクのデータで事前学習済みの LLM
を学習するファインチューニングがある [4][5]．翻
訳タスクへのファインチューニングにおいては原言
語と目的言語の対訳データが必要であり，低資源言
語において十分な量の対訳データ収集は課題であ
る．学習データ不足の対処の１つにデータ拡張があ
り，対訳データの拡張として，ピボット翻訳を用い

た手法 [6][7] や逆翻訳を用いた手法 [8] がある．ピ
ボット翻訳は原言語側のデータを用意し英語など高
資源言語の中間言語（ピボット）への翻訳を介して
目的言語へ翻訳する手法であり，逆翻訳は目的言語
側のデータを用意し原言語へ翻訳する手法である．
両手法は，ともに，十分な量の単言語データがある
ことが前提となっている．
ニュース翻訳など特定のドメインの翻訳精度向上

には，いかに対象とするドメインに近い対訳データ
でファインチューニングできるかが鍵となる．例え
ば，「特定の報道機関のスタイルで書かれたタイの
固有名詞を数多く含むタイ語のニュース」の機械翻
訳器の構築には，「タイ語のニュース」ドメインの
対訳データでは十分でなく，より詳細な限定化が必
要となる．このように，ドメインを限定すればする
ほど対象ドメインの単言語データすらも収集するこ
とが難しくなる．
本研究では，低資源言語の機械翻訳タスクにおい

て，対象とするドメインの対訳データと単言語デー
タ双方の不足に対処するため，LLM を用いて少量
の原言語側の単言語データから大量の合成対訳デー
タを生成する手法を提案する．本稿における貢献は
以下のとおりである．

• LLM を用いて対象ドメインの多様な原言語
データを生成し，かつ，生成した原言語データ
を日本語に翻訳するための，新しいプロンプト
設計と生成フローを提案した．

• タイ語から日本語へのニュース機械翻訳実験に
より，提案手法による翻訳性能の向上を確認
した．

2 合成対訳データの生成
Pengpunら [9]は，低資源言語において LLMの能
力を高めるための効率的な合成データ生成には，
データに多様性，流暢性，文化的背景の３つの特性
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図 1: 合成対訳データ生成フロー

が必要であるとしている．本研究では，上記の研究
で触れられていない翻訳タスクに焦点を当て，多様
性，対訳品質，翻訳対象とのドメイン一致，の３つ
の要素を満たす合成対訳データの生成手法を提案
する．
提案手法の合成対訳データの生成フローを図 1 に

示す．生成手順は以下である．

1. 翻訳対象とドメインが一致する少量の原言語
データから合成原言語データを増強する．

2. 合成原言語データから，英語を中間言語とし
たピボット翻訳により合成対訳データを生成
する．

3. 重複や低品質な合成対訳データを削除する．

2.1 原言語データの拡張
翻訳対象とドメインが一致する少量の原言語デー

タ（リアルデータ）を基に，LLMを用いてドメイン
が等しくなるように原言語であるデータを増強す
る．データの増強には翻訳性能を高めるための３要
素のうちの「多様性」を満たすデータとなるよう，
対象ドメインのリアルデータと，ニュースに関する
ジャンルとトピックを付録 A.1 のプロンプトへ様々
な組み合わせで代入し，多様なデータを生成する．
ジャンルとトピックは対象ドメインに関するものを
抽出するため，リアルデータを付録 A.2 のプロンプ
トに代入することで各文のニュースジャンルとト
ピックを取得する．
本節で用いる LLM は原言語に特化したものを用
いる．

2.2 合成対訳データの生成
低資源言語の対訳データを LLM を用いて直接生

成せずに，英語のような高資源言語を中間言語とし
てピボット翻訳し対訳データを合成することで翻訳
品質を向上させる．合成対訳データの生成には，対
訳品質を高めるために 2 種類の LLM を用いる．2.1
節で生成した合成原言語データ各文を原言語ー中間
言語の翻訳精度の高い LLM を用いて高資源言語に
翻訳し，その次に，中間言語ー目的言語の翻訳精度
の高い LLM を用いて翻訳することで対訳データを
生成する．

2.3 フィルタリング
ジャンルとトピックの組み合わせによっては適切

な対訳データを合成することができず，リアルデー
タのドメインを無視してトピックの単語の対訳のみ
が生成されるなど，生成結果の一部に重複が生じる
ことがある．そこで，原言語と目的言語の両方がそ
れぞれ完全一致している対訳データについては一方
を削除し，重複を除く．加えて，対訳データの中で
英単語が 10 単語以上連続している箇所については
不要な湧き出しであると判断し，その箇所を削除し
たものを対訳として採用する.

3 実験

3.1 実験設定
タイ語ー日本語のニュース翻訳タスクで翻訳実

験を行った．提案手法で生成した合成データを用
いて Llama-3-8B-Instruct[2]をファインチューニング
し，タイ語のニュース記事を日本語へ翻訳するタス
クの翻訳性能を比較した．本稿では，原言語データ
が不足している状況を再現するため，AI for Thai プ
ラットフォーム1）で公開されている，場所や組織名
などの固有表現を含んだタイ語モノリンガルデータ
（NE コーパス）の一部を実験に用いることとし，学
習データ 1,400 文，開発データ 550 文，評価データ
550 文をランダムに抽出した．学習データ 1,400 文
のうち 1,200 文はジャンル・トピック生成のための
入力文として用いた．各文をジャンル・トピック生
成プロンプトへ代入し，各出力結果の重複を削除す
ることで 333 ジャンル・411 トピックを取得した．

1） https://aiforthai.in.th
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残る 200 文はリアルデータとして原言語データの増
強に用いた．リアルデータ 1 文ごとにジャンルとト
ピックの組み合わせ 100組を用いて 100文の擬似タ
イ語データを生成し，リアルデータ 5 文ごとにジャ
ンルとトピックの組み合わせを重複のないよう入れ
替え，計 200文と 4,000組から 2万文へ拡張した．
合成原言語データ生成用プロンプトとジャンル・

トピック生成用のプロンプトはそれぞれ付録 Aに掲
載した．LLM はタイ語データの拡張と英訳，ジャ
ンルとトピックの生成に Typhoon-v1.5x-70b-instruct-
awq[10]，日本語訳に Qwen2.5-72B-Instruct[11] を用
い，タイ語データの拡張時のみ temparature を 0.9
に設定した．ファインチューニングには QLora[5]
（lora rank 8，lora alpha 16）を採用し，batch size 32，
learning rate 1e-4で 10 epoch学習した後，翻訳精度の
評価尺度として用いられる BLEU[12] で各モデルの
性能を比較し，開発データの BLEUが最も高かった
パラメータを採用した．最適化手法には AdamW[13]
を用いた．
本稿では，まず 1 万文の合成対訳データでファイ

ンチューニングした各モデルの翻訳性能を比較し，
最も性能が高かったハイパーパラメータと手法の組
み合わせについて，ファインチューニングに用いる
合成対訳データを 2 万文に増やした際の性能を調査
した．比較手法はそれぞれ，ファインチューニング
前の Llama-3-8B-Instruct，NEコーパスから人手で生
成した対訳 100 文でファインチューニングしたモ
デル (NE100)，English Wikinews2）の人手多言語対訳
コーパスである ALT コーパス [14] のタイ語と日本
語の対訳データのうち 1 万文でファインチューニン
グしたモデル (ALT10k)，GPT-3.5-Turbo [15]でタイ語
から日本語へ直接推論した翻訳結果 (GPT-3.5-Turbo)
と，ファインチューニング前の Llama-3-8B-Instruct
による中間言語を英語としたタイ語から日本語へ
のピボット翻訳の結果 (Llama3-8B-Instruct Pivot) と
した．

3.2 実験結果
実験結果を表 1 に示す．正しい翻訳結果をほとん

ど出力することができなかった Llama3-8B-Instructモ
デルを提案手法で生成したデータでファインチュー
ニングすることにより，BLEU 値が向上することを
確認した．リアルデータとして用いた NE コーパス
100 文の人手対訳データによるファインチューニン

2） https://en.wikinews.org

表 1: 実験結果

手法 BLEU
Llama3-8B-Instruct 0.55
Llama3-8B-Instruct Pivot 1.10
Fine-Tuning (NE100) 1.53
Fine-Tuning (ALT10k) 15.85
GPT-3.5-Turbo 16.45
Fine-Tuning (Synthetic data 10K) 19.82
Fine-Tuning (Synthetic data 20K) 20.48

グでは性能向上がほぼ見られなかったことからも，
提案手法の合成データの有効性が示された．また，
提案手法は人手翻訳の ALTコーパス 1万文でファイ
ンチューニングしたモデルよりも性能が高いという
結果になった．この性能の差はデータのドメインの
異なりが起因していると考えられる．NE コーパス
はタイ現地のニュースを中心としたコーパスである
のに対し，ALTコーパスはアメリカを中心とした世
界のニュースを扱ったものであり，ニュースという
点では共通しているものの，扱うニュースの話題や
内容については翻訳対象のドメインとは異なる．付
録の表 5に翻訳結果の比較を示す．ALTコーパスで
学習したモデルの翻訳結果は流暢ではあるが，「県
知事」という用語や、仏歴（原言語文は西暦 2021年
を仏歴 2564 年で表記しており，日本語へ翻訳する
際には仏歴から西暦への変換が必要）など，タイに
関するニュースで用いられる用語やタイ特有の表現
については学習データが不足しているため，翻訳に
失敗している．提案手法は，タイのニュース記事を
増強して学習しているため，基にしたリアルデータ
が少量であってもタイに関する用語を翻訳すること
ができている．このことから，翻訳性能向上に必要
なデータの要素として翻訳対象とのドメインの一致
が必要であることが示された．

3.3 アブレーションスタディ
本稿ではリアルデータ 5 文ごとにジャンルとト

ピックの組み合わせを変えて生成したが，組み合
わせを変える単位を変化させた場合の精度を比較
した．100 文のリアルデータから 1 万文の合成デー
タを生成する際，何文ごとにジャンルとトピック
の組み合わせ (GTpair)を変えるのが最適であるか，
BLEUを比較した結果を表 2に示す．
実験結果から，1GTpair あたり 5 例ずつ生成，つ
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表 2: ハイパーパラメータの調整

生成数/GTpair GTpair数 BLEU
1 10,000 19.10
2 5,000 19.32
5 2,000 19.82

10 1,000 19.13
100 100 18.37

表 3: 合成対訳データの生成に用いた LLMの違いに
よる性能比較

model BLEU
only Typhoon 13.67
only Qwen 18.93
Typhoon+Qwen (提案手法) 19.82

まりリアルデータ 100文から 1万文を生成する際に
2,000GTpair を用いて生成すると最も性能が高くな
ることがわかった．以降の実験では各モデルにこの
ハイパーパラメータを採用し，合成対訳データを生
成する．
次に，複数の LLM を用いたことによる効果を確

認するため，LLM を切り替えない場合の翻訳性能
との比較を行った．比較手法は原言語データ拡張
と Pivot生成をともに Typhoon-v1.5x-70b-instruct-awq
で生成したデータで Llama-3-8B-Instruct をファイ
ンチューニングしたモデル (only Typhoon)，ともに
Qwen2.5-72B-Instruct で生成したデータで Llama-3-
8B-Instructをファインチューニングしたモデル (only
Qwen)である．結果を表 3に示す．実験結果から，
モデルを使い分けることによる効果を確認した．提
案手法では目的に応じてモデルを使い分けること
で，対訳品質の高い合成データを生成することが可
能となり，翻訳性能が向上することが示された．
最後に，タイ語データを拡張する際のプロンプト

に，リアルデータ，ジャンル，トピックを代入した
ことによる効果を確認するための実験を実施した．
比較手法は，(1)プロンプトに固定の 1例のみリアル
データを例示し，ジャンルとトピックを代入しない
手法，(2)リアルデータを代入し，ジャンル，トピッ
クについては使用しない手法，(3) リアルデータと
ジャンルとトピックを代入するが，ジャンルとト
ピックの生成にリアルデータを参照しない手法，で
ある．(3) の手法では，ジャンルとトピックの生成
時にリアルデータなどの参照文を与えることなく，
ニュースのジャンルを生成したものをジャンル，タ

表 4: データ拡張時のプロンプトの違いによる性能
比較

リアルデータ ジャンル・トピック BLEU
Ø(1文のみ) - 16.80
Ø - 19.06
Ø Ø(リアルデータ非参照) 18.66
Ø Ø(提案手法) 19.82

イの固有名詞を生成したものをトピックとしてプロ
ンプトへ代入し，合成対訳データを生成した．(3)の
ジャンルとトピックの生成には Qwen2.5-72B-Instruct
を用い，それぞれ 248 ジャンル，227 トピックを取
得した．結果を表 4 に示す． 実験結果から，リア
ルデータと，2.1 節の要領で生成したジャンル・ト
ピックを変数として代入することでそれぞれ翻訳性
能の向上を確認した．また，ジャンルとトピックに
ついてはリアルデータの情報を参照せずに生成した
ものを用いると性能が低下することがわかった．こ
れは，適切でないジャンルとトピックを設定したこ
とにより翻訳対象のドメインからずれてしまったこ
とが理由であると考えられ，翻訳性能を高めるため
には学習データと翻訳対象のドメインの一致が重要
であることが示唆された．

4 結論
本稿では，低資源言語におけるニュース機械翻訳

のための合成データ生成について，翻訳対象のドメ
インの原言語データを拡張し，対訳データを生成す
る手法を提案した．提案手法は，原言語データを増
強するプロンプトと，複数 LLM を用いた対訳デー
タ生成フローで構成され，少量の原言語モノリンガ
ルデータから多様で高品質な合成対訳データの生成
を可能とする．生成された合成データを用いてファ
インチューニングすることにより汎用的なモデルを
翻訳対象のドメインに適合させることが可能とな
り，翻訳性能を高める効果があることが示された．
今後はより大規模なモデルや大規模なデータを用い
た場合の効果の検証を進めていく．
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表 5: 翻訳結果の比較

model 出力 (Reference)
Reference アムナートジャルーン県知事は、2021年度プラパトムチェーディー奨学金の

奨学金授与式を開催した。
Fine-Tuning (ALT10k) アンジャーンの市長は、2564年のプログラムで、プログラムのための教育基

金を提供する。
GPT-3.5-Turbo 父親のアムナート・チャロエン・マハーヴィロヤーンは、2021年にプラタム

ジェーディー財団の奨学金を授与するための式典を開催しました。
Fine-Tuning (Synthetic data
10K)

アムナットチャレーン県知事は、2021年のプラパトムチェディー財団の奨学
金授与式を主催しました。

付録

A プロンプト

A.1 合成原言語データ生成プロンプト

Prompt

You are a news reporter specializing in {GENRE} in
Thailand. Based on the following sentence structure,
please write a brand new Thai {GENRE} news article
by using the word ’{TOPIC}’ without changing the
length of the sentence. You don’t have to use any of
the original words, just rewrite the whole sentence so
it makes sense.
OUTPUT ONLY THE REWRITTEN SENTENCE,
AND NOTHING ELSE. DO NOT ADD ANY ADDI-
TIONAL NOTES OR INFORMATION.!!!
Input: {REAL DATA}
Output:

A.2 ジャンル・トピック生成プロンプト

Prompt (to extract Genre)

You are a news reporter. If news genres were divided
into 300 categories, what genre would this news be?
Please answer within 3 English words, not sentences.
OUTPUT ONLY THE GENRE, AND NOTHING
ELSE. DO NOT ADD ANY ADDITIONAL NOTES
OR INFORMATION.!!!
Input: {REAL DATA}
Output:

Prompt (to extract Genre)

Extract the one most symbolic proper noun related to
Thailand (person’s name, place name, company name,
facility name, etc.) from the following sentence. Be
sure to extract only one proper noun.
Do not extract proper nouns that are not related to
Thailand or non-proper nouns (dates, times, numbers,
quantities, etc.).
OUTPUT ONLY THE PROPER NOUNS, AND
NOTHING ELSE. DO NOT ADD ANY ADDI-
TIONAL NOTES OR INFORMATION.!!!
Input: {REAL DATA}
Output:
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