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概要
近年のニューラル機械翻訳（NMT）は、高資源言

語に対して高精度な翻訳を実現している。一方で、
低資源言語の翻訳モデルの構築は、双方向の翻訳に
おいてデータ量の観点から困難である。本研究で
は、低資源言語の単言語データから抽出した語彙お
よび出現頻度情報を活用し、低資源言語に関連する
高資源言語の対訳データに対して言語固有の単語レ
ベルノイズを注入したものを学習データとして活用
する手法を提案する。
実験では、(i)ヒンディー語↔英語の対訳データ

に対して、マガヒー語のノイズを注入する設定、お
よび (ii)ベンガル語↔英語の対訳データに対して
アッサム語のノイズを注入した。また、少量の低資
源言語の対訳データが利用できる条件における効果
も調査した。その結果、提案手法は低資源言語の対
訳データが利用できない条件で、すべてのベースラ
インを上回った。さらに、ノイズ注入に用いる単言
語データの規模を増加させることで性能が向上し、
ドメインデータの追加による性能向上も確認した。

1 はじめに
世界には約 7,000の言語が存在するが、ニューラ

ル機械翻訳（Neural Machine Translation; NMT）の学
習に必要な対訳コーパスが十分に整備されている高
資源言語（High-Resource Language; HRL）は、そのご
く一部に限られる。一方、対訳データが乏しい言語
においても、単言語データは比較的豊富に存在し、
対訳データと比べて容易に取得できることが知られ
ている。
このように、世界中の多くの言語は低資源言語

（Low-Resource Language; LRL）に分類され、単言語
データのみが利用可能である場合も少なくない。近
年では、単言語データは逆翻訳 [1]や大規模言語モ

デル（LLM）の継続事前学習など、様々な手法にお
いて広く活用されている。本研究では、低資源言語
の単言語データを活用し、低資源言語と関連する高
資源言語の対訳データに対して言語固有の単語レベ
ルノイズを注入することで学習データを拡張し、こ
れを用いて低資源言語の翻訳精度の向上を目指す。

CharSpan [2]は、低資源言語と高い語彙類似度を
持つ高資源言語の対訳データに対して、文字レベル
のノイズを注入することで、低資源言語から英語の
翻訳精度を向上させた。この手法は低資源言語の文
字情報をノイズとして活用している一方で、低資源
言語の語彙情報 (例: 語彙リストや出現頻度)は十分
に活用できていない。
そこで本研究では、低資源言語の単言語データか

ら抽出した語彙リストおよび出現頻度に基づき、高
資源言語の対訳データに単語レベルのノイズを注入
する手法を提案する [3]。低資源言語の対訳データ
の有無を考慮した実験により、本手法は特に低資源
言語の対訳データが利用できない設定において、文
字レベルノイズを用いる既存手法と比較して翻訳性
能が向上することを確認した。また、本手法は同一
語群に属する低資源言語の翻訳にも一定の有効性を
示した。さらに、ノイズ注入に用いる単言語データ
の規模を拡大することで、翻訳性能が向上する傾向
を確認した。加えて、テストデータのソース文を単
言語データに含めることで、さらなる性能向上が得
られることも確認した。

2 関連研究
対訳データに対するノイズ注入が翻訳モデルの多
様性や頑健性に与える影響を検討した研究はいくつ
か存在するが、言語間転移に対する影響については
十分に調査されていない。Word Dropout [4]は単語
埋め込みの一部をランダムにゼロベクトルへ置き換
える手法である。SwitchOut [5]は、対訳データに対
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してランダムな単語置換を施すデータ拡張手法で
ある。これらの手法はいずれも翻訳モデルの頑健性
を向上させるが、言語間転移能力の向上は限定的で
ある。
単言語データを活用するニューラル機械翻訳に

おける代表的なデータ拡張手法として、逆翻訳 [1]
がある。対訳データが乏しい場合に、目的言語の単
言語データを逆方向の翻訳モデルで翻訳し、疑似的
な対訳データを生成する手法である。さらに近年で
は、反復的逆翻訳 [6, 7, 8]が提案されている。この
手法では、両言語側の単言語データを用いて、擬似
対訳データの生成と両方向の翻訳モデルの更新を交
互に繰り返す。

3 言語固有の単語レベルノイズ
本章では、低資源言語 (目的言語)と関連する高

資源言語の対訳コーパスに対し、低資源言語の単言
語コーパスを用いた単語レベルノイズを付加する
ことで、低資源言語→英語翻訳モデルの頑健性を
高める手法を提案する。図 1に提案手法の概略図を
示す。
高資源言語の言語対におけるソース側学習データ

𝐶𝑠𝑟𝑐
𝐻𝑅𝐿 に低資源言語の語彙情報を用いて、単語レベ
ルノイズを注入し、ノイズ付き対訳データ 𝐶′

𝐻𝑅𝐿 を
作成する。
まず、任意の文 𝑆 = (𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛) から単語 𝑥𝑖 を

ランダムに選択する。次に、幾何分布の成功確率を
𝑝とし、式 1に従い編集距離 𝑑 を決定する。

𝑑 ∼ 𝑃(𝑘) ∝ 𝑝(1 − 𝑝)𝑘−1 (𝑘 = 1, 2, . . . , 𝐾) (1)

ここで 𝐾 は最大編集距離を表す。その後、決定さ
れた編集距離 𝑑 に基づき、低資源言語の語彙集合
𝑉𝐿𝑅𝐿 から候補集合 𝑉 (𝑑, 𝑥𝑖)を抽出する。

𝑉 (𝑑, 𝑥𝑖) = {𝑤 |𝑤 ∈ 𝑉𝐿𝑅𝐿 , 𝐸𝐷 (𝑤, 𝑥𝑖) = 𝑑} (2)

ここで、𝐸𝐷 (·, ·) はレーベンシュタイン距離を表す。
次に、候補集合 𝑉 (𝑑, 𝑥𝑖) の中から低資源言語の単語
𝑤̂ を、低資源言語の単言語コーパスにおける単語出
現頻度 𝑓 (·)に基づき、以下の確率分布に従って選択
する。

𝑤̂ ∼ 𝑓 (𝑤)∑
𝑣∈𝑉 (𝑑,𝑥𝑖 ) 𝑓 (𝑣)

(3)

以上の過程をまとめると式 4の確率で単語 𝑥𝑖 から低
資源言語の単語 𝑤̂を決定し、置換する。

図 1 提案手法の概略図

図 2 ヒンディー語（HRL）に対する単語レベルノイズ注
入の例。上段: ヒンディー語の文,下段: マガヒー語の単言
語データに基づくノイズ注入後の文

𝑤̂ ∼ 𝑃(𝑤) = 𝑃(𝑘 = 𝑑) 𝑓 (𝑤)∑
𝑣∈𝑉 (𝑑,𝑥𝑖 ) 𝑓 (𝑣)

(4)

単語 𝑥𝑖 の選択から単語 𝑤̂ への置換までを、各文に
おいてノイズの割合が所定の値に達するまで繰り返
す。図 2に、ヒンディー語の文に対してマガヒー語
の単言語データを用いて単語レベルノイズを注入し
た例を示す。

4 実験設定
4.1 データセット
本研究では、インド・アーリア語群に属する言語
を対象として実験を行った。インド・アーリア語群
は、インド国内で最も話者数が多いヒンディー語を
中心に構成されており、豊富な対訳コーパスが利用
可能である一方、多くの低資源言語を含む点から、
本研究の評価対象として適していると考えられる。
高資源言語としてヒンディー語（Hi）、低資源言語と
してマガヒー語（Mag）を用いた。マガヒー語を選
定した理由は、対象とする低資源言語の中で、ヒン
ディー語との語彙類似度が最も高いためである [2]。
ヒンディー語↔英語の対訳データに対して、マガ
ヒー語の単言語データから得られた語彙情報を用い
たノイズ注入を行った。さらに、マガヒー語固有の
単語レベルノイズが、同一語群に属する他の低資源
言語の翻訳性能に与える影響についても検証した。
次に、低資源言語の対訳データが利用可能な設定
における評価のため、WMT25 Shared Taskが提供す
る英語↔アッサム語（Asm）および英語↔マニプ
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表 1 X → Enの実験結果 (対訳: Hi ↔ En,単言語: Mag)
Mag Awa Bho Hne Mai Npi San

Models BLEU chrF BLEU chrF BLEU chrF BLEU chrF BLEU chrF BLEU chrF BLEU chrF
w/o noise 16.46 44.1 16.78 43.4 10.17 36.3 15.00 41.9 8.96 35.8 4.81 26.0 2.42 19.7
CharSpan 22.72 50.0 21.01 47.7 13.30 40.1 21.72 48.8 13.90 41.9 7.42 31.5 3.10 23.5
Word-Level noise 24.33 51.2 21.13 48.0 14.67 40.5 21.70 48.9 14.07 41.7 7.03 29.8 3.76 22.0

表 2 X → Enの実験結果 (対訳: Bn ↔ En,単言語: Asm)
Asm Mni

Models BLEU chrF BLEU chrF
w/o noise 5.49 25.2 1.29 18.9
CharSpan 10.44 36.1 0.75 18.3
Word-Level noise 12.92 38.1 0.65 17.3
Word-Level noise (w/ test) 12.97 38.7 — —
w/o noise + parallel 19.07 44.4 9.8 34.8
CharSpan + parallel 21.46 47.4 11.97 38.8
Word-Level noise + parallel 21.44 46.9 12.12 37.3

リ語（Mni）の対訳データを使用した [9, 10]。実験
では、アッサム語およびマニプリ語の対訳データを
いずれも学習データに含めて実験を行った。また、
この設定では文字体系を一致させるため、ベンガル
語（Bn）↔英語の対訳データに対して、アッサム語
の単言語データを用いたノイズ注入を行った。表 5
に、本研究で使用したコーパスの概要を示す。

4.2 データ前処理
英語データについては、まず Unicode 正規化

（NFKC）を行い、sacremosesによるトークナイズを
適用した。次に、文頭および固有名詞における大
文字・小文字の表記揺れを低減するため truecasing
を適用し、最後に subword-nmt を用いて Byte Pair
Encoding (BPE)[11, 12] を学習・適用した。BPE の
マージ回数は 16,000とした。
ヒンディー語、ベンガル語、マガヒー語を含む

インド諸言語についても、英語と同様に Unicode正
規化（NFKC）および sacremosesによるトークナイ
ズを行い、BPE（16,000マージ）を適用した。ただ
し、これらの言語に対しては truecasingは適用しな
かった。

4.3 実験条件
単語レベルノイズ注入では、最大編集距離 𝐾 を

5に設定し、編集距離 𝑑 は成功確率 𝑝 = 0.5の幾何
分布からサンプリングした。各文に対して、置換に
よって変更された文字数の割合が 10%に達するま
でノイズを注入した。
翻訳モデルには Transformer アーキテクチャ [13]

を採用した。エンコーダおよびデコーダはいずれも

6層とし、最適化にはAdam [14]（𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.98）
を使用した。初期学習率は 5 × 10−4 とし、学習率ス
ケジューラには Inverse Sqrt Decayを用いた。勾配爆
発を防ぐため、勾配クリップノルムを 1.0に設定し
た。ドロップアウト率は 0.2、バッチあたりの最大
トークン数は 8,000とした。学習はエポック数の上
限を設けず、検証損失が 5回連続で改善しない場合
に終了した。

5 結果
5.1 実験結果
表 1に、ヒンディー語↔英語の対訳データおよ
びマガヒー語の単言語データを用いた設定におけ
る、インド諸言語から英語への翻訳結果を示す。表
中の値は、翻訳の自動評価指標である BLEUおよび
chrFのスコアである。w/o noiseは学習データにノイ
ズを注入しないベースライン、CharSpan は先行研
究、Word-Level noiseは提案手法である。
マガヒー語から英語への翻訳において、提案
手法は BLEU スコアで w/o noise を 7.87 ポイント、
CharSpanを 1.61ポイント上回り、最も高い性能を
達成した。これは、文字や語彙を破壊せずに、低資
源言語の語彙情報を保持したままランダム性のある
ノイズを注入できたことが、翻訳性能の向上に寄与
したと考えられる。一方、その他の低資源言語にお
いても、提案手法は w/o noiseを大きく上回る性能を
示したが、CharSpanと比較すると同程度の性能向上
にとどまった。これらの結果は、提案手法が同一語
群の低資源言語に対して一様に大きな効果をもたら
すわけではないものの、低資源言語の単言語データ
から語彙情報を効果的に活用できていることを示唆
している。
表 2に、ベンガル語↔英語の対訳データおよび
アッサム語の単言語データを用いた設定における、
低資源言語から英語への翻訳結果を示す。表の上段
は、低資源言語の対訳データを使用しない設定であ
り、下段の「+parallel」は、WMT25 Shared Taskで配
布された両言語の対訳コーパスを学習データに追
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表 3 ノイズ注入のためのアッサム語単言語データの
サブセット。

# Sentences Vocabulary Size
(full data + test) 164,639 182,727

(full data) 163,627 180,810
120,000 154,461
100,000 139,751
50,000 93,797
10,000 33,620

加した設定を表す。提案手法はアッサム語から英語
への翻訳において、低資源言語の対訳データを使用
しない設定では、BLEUおよび chrFの両方において
w/o noiseおよび CharSpanを大きく上回った。一方、
低資源言語の対訳データを使用した設定では、提案
手法は w/o noiseを上回ったものの、CharSpanと同
程度の性能向上にとどまった。これは、対訳データ
の追加によりベースラインの翻訳性能がすでに向上
している場合、ノイズ注入による追加的な性能向上
が限定的になることを示している。さらに、マニプ
リ語においては、低資源言語の対訳データの有無に
より改善の度合いが異なり、提案手法は、ノイズを
含まないベースラインが一定の翻訳能力を持つ場合
に有効であることを示している。

5.2 単言語データの規模による影響
本研究で用いたノイズ注入手法は、出現頻度に基

づいて低資源言語の語彙から置換候補を抽出する。
単言語コーパスの規模を拡大すると、より有益な候
補を選択できる可能性が高まる。この効果を検証す
るため、ノイズ注入に用いる単言語コーパスの文数
を段階的に変化させ、翻訳性能を評価した。表 3に
アッサム語の単言語コーパスから作成された各サ
ブセットの文数と語彙数を示す。なお、データのば
らつきによる影響を排除するため、各サブセットは
包含関係を保つように構築した。full data + testは、
アッサム語の単言語データに FLORES-200からアッ
サム語のテスト文を追加したサブセットである。各
サブセットについて BPEを学習し、表 2と同一の設
定でモデルを学習し、FLORES-200で評価した。
図 3はアッサム語のサブセットを用いてノイズ注

入を行った設定における、アッサム語から英語への
翻訳結果を示している。縦軸は翻訳の自動評価指標
である chrF、横軸は単言語データの文数である。結
果として、単言語データの文数を増加させるにつれ

図 3 アッサム語→英語翻訳における、アッサム語単言
語データの規模とドメインが chrFスコアに与える影響。

て chrFは向上し、約 10万文付近で最大値に達した。
一方で、16万文まで増加させると、chrFはわずかに
低下する傾向が見られた。この結果は単言語データ
規模を拡大することで、ノイズ注入時により多様な
置換候補を選べるようになり、翻訳性能の向上につ
ながる可能性を示唆している。さらに、テストデー
タのソース文をノイズ注入用の単言語データに追加
した場合、chrFスコアで full dataから 0.6ポイント
の向上が見られた。これは、評価データと同一ドメ
インの文を単言語コーパスに含めることで、置換候
補の分布が評価データの分布に近づき、ドメイン適
応の観点から追加の改善が得られたことを示唆して
いる。

6 おわりに
本研究では、低資源言語の単言語データから抽出
した語彙および頻度情報に基づき、低資源言語と関
連する高資源言語の対訳データに言語固有の単語
レベルノイズを注入する手法を提案した。インド・
アーリア語群を対象とした実験により、提案手法は
特に低資源言語の対訳データが利用できない条件に
おいて、w/o noiseおよび文字レベルノイズに基づく
既存手法を上回る翻訳性能を示した。また、単言語
データ規模の拡大に伴って性能が向上する傾向や、
評価データと同一ドメインの文を単言語コーパスに
含めることによる追加的な改善も観察された。
今後の課題として、事前学習済み翻訳モデルへの
適用可能性を検証し、提案手法が強いベースライン
に対しても有効に機能する条件を明らかにする。さ
らに、言語間距離（文字体系/語彙類似度/形態的類
似性など）と性能改善の関係を体系的に分析し、本
手法が効果を発揮しやすい言語対やデータの特徴を
特定することが重要である。
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表 4 インド諸言語の言語コード
言語コード 言語名 語族 語群
Hi Hindi Indo-European Indo-Aryan
Mag Magahi Indo-European Indo-Aryan
Awa Awadhi Indo-European Indo-Aryan
Bho Bhojpuri Indo-European Indo-Aryan
Hne Chhattisgarhi Indo-European Indo-Aryan
Mai Maithili Indo-European Indo-Aryan
Npi Nepali Indo-European Indo-Aryan
San Sanskrit Indo-European Indo-Aryan
Bn Bengali Indo-European Indo-Aryan
Asm Assamese Indo-European Indo-Aryan
Mni Manipuri Sino-Tibetan Tibeto-Burman

A 本研究で使用したデータセット
表 5 本研究で使用したコーパスの概要

文字体系 コーパス 言語 用途 文数

Devanagari
Samanantar 英語 –ヒンディー語 学習 /検証（HRL対訳） 2,531,426 / 1000
Panlingua Language Processing LLP マガヒー語 単言語（ノイズ注入） 148,606
FLORES-200 インド諸言語 評価 1,012

Bengali

Samanantar 英語 –ベンガル語 学習（HRL対訳） 8,604,580

WMT25 Shared Task
英語 –アッサム語 学習 /検証（LRL対訳） 53,003 / 997
英語 –マニプリ語 学習 /検証（LRL対訳） 22,690 / 997

FLORES-200 アッサム語・マニプリ語 検証 /評価 997 / 1,012
Community 2017 アッサム語 単言語（ノイズ注入） 63,627
Wikipedia 2021 100,000

B 文字レベルノイズに使用した文字リスト

図 4 CharSpanのノイズに用いた、マガヒー語の文字リスト

図 5 CharSpanのノイズに用いた、アッサム語の文字リスト
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