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1 はじめに
近年の機械翻訳手法は対訳コーパスから自動的に学
習を行うため，このデータ量および品質が翻訳精度に
大きな影響を与えることが知られている [24]．しか
し，現在公開されている日英・日中などの日本語を含
む対訳コーパスのデータ量は英仏間などと比べると小
さく，また分野も限定的である．他の高資源言語対と
同等の研究環境を整備するためには，大規模な日本語
中心の対訳コーパスを作成する必要がある．本稿では
その最初の取り組みとして，Webから文章をクロール
し大規模かつ幅広い分野を網羅した日英対訳コーパス
“JParaCrawl”を作成することを考える．
また，現在のニューラル機械翻訳 (Neural Machine

Translation, NMT) モデルの学習には大量の計算資源
を必要とするため，用意できる計算機環境によっては
実験が難しかった．我々は JParaCrawlで事前学習した
NMTモデルを公開し，これを基に追加学習を行うこ
とで特定分野向けの NMTモデルを少ない計算コスト
で作成できるようにする．

JParaCrawlおよび事前学習済みモデルは研究目的に
限りWebから無料でダウンロード可能である1．なお本
稿は arXivに投稿した原稿 [11]を，最新の JParaCrawl
(バージョン 2.0)で再実験し内容を一部修正したもの
である．

2 関連研究
対訳コーパスを作成する際のデータ源の一つに，国
際機関の文書がある．これらから対訳データを作成し
た初期の成功例として，Europarl [7] がある．これは
多言語に翻訳された欧州議会の議事録から，自動的に
対訳文を抽出することで作成された大規模な対訳コー
パスである．また，国連対訳コーパス [29]は同様に国
連文書から作成された対訳コーパスである．これらの
文書は専門家により翻訳されているため品質が高く，
本文以外のメタデータも付与されていることが多いた
め対訳文抽出も容易であるが，対訳文の分野と言語対
は限定的である．
もう一つの重要なデータ源はWebである．Smithら
は大規模なWebクロールデータであるCommon Crawl2

から大規模に対訳文を抽出する手法を提案した [25]．
また，SchwenkらはWikipediaから 1,620言語対の対
訳コーパスを作成した [22]．Webは幅広い分野と言語
対を含んでおり，そのデータ量は日々増加している．

1http://www.kecl.ntt.co.jp/icl/lirg/
jparacrawl/

2https://commoncrawl.org/

そのため，データ源としては大きな可能性を秘めて
いるが，高品質な対訳文を抽出するのは難しい場合が
多い．
本研究は，近年の ParaCrawlプロジェクト3 の成功

に大きな影響を受けている．ParaCrawlプロジェクト
は，Webをクロールし EU公式言語-英語間の大規模
な対訳コーパスを作成することを目標としている．同
プロジェクトでは作成中の対訳コーパスを公開してお
り，すでに膨大な量となっている4．本コーパスは，す
でに過去のWMTシェアードタスク [2, 1]でも使用さ
れており，ParaCrawlは翻訳精度の向上に重要な役割
を果たすことが参加者によって報告されている [5]．本
研究では，ParaCrawlプロジェクトを発展させ，大規
模な日英対訳コーパスを作成することを目標とする．

3 JParaCrawl
本コーパスは ParaCrawlプロジェクトと類似した手
法で，Webから日英対訳文を収集した．本手法では，
同一ドメイン上に日英対訳が存在すると思われるWeb
サイトを発見し，そのWebデータからの対訳文抽出
を試みる．

クロール候補Webサイトの選択 多くの日英対訳を
含むドメインを発見するために，Common Crawlの全
テキストデータに対して CLD25 により言語識別を行
い，各ドメインの日英文量を得る．もし日英文量の比
が同程度の場合，そのドメインは日英対訳文を含んで
いる可能性が高い．そのため，この比をもとにクロー
ル候補ドメインを約 15万件選択した．

候補Webサイトのクロール その後，選択した候補
Webサイトをクロールする．Common Crawlデータに
含まれるWebデータは，Webサイト全体を含んでいな
い，もしくはデータが古い可能性があるため，Webサ
イト全体を HTTrack6 を用いて再度クロールした．本
研究では，HTMLファイルに含まれるテキストデータ
のみに着目し，PDFなど他のフォーマットについては
収集していない．クロールはクラウドサービスを用い
て行い，約 15万ドメインをクロールした際のデータ
量は gzip圧縮後で 14.4TBとなった．

対訳文抽出 次に，クロールした Web データか
ら対訳文を抽出する．対訳文抽出には ParaCrawl

3https://paracrawl.eu/
4例として，独英対訳コーパスはすでに 3600 万文対を超えてい

る．
5https://github.com/CLD2Owners/cld2
6http://www.httrack.com/
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文数 英単語数

フィルタリング前 39,703,172 913,083,258
フィルタリング後 10,120,013 238,636,621

表 1: JParaCrawlに含まれる文数および単語数

プロジェクトが公開している Bitextor7 バージ
ョン 7.0 を使用し，独自に日本語対応を行った．
HTML ファイルからのテキスト抽出には日本語向
けに開発された extractontent8 を使用した．テ
キスト内の文分割には Moses [8] に付属している
split-sentences.perl9を日本語に対応させ使用
した．対訳文の抽出の際は，日本語文を内製の NMT
モデルで英語に機械翻訳し BLEUスコア [17]が最も
高くなる英文を対訳文として選択した [23]．
表 1に収集した対訳コーパスの文数と単語数を示す．
クロールデータからの対訳文抽出の結果，3970万文を
超える対訳文を得ることができた．しかし，この対訳
コーパスは対訳アライメントの誤りなど大量のノイズ
を含んでしまっている．そのため，Bicleaner10 [21]
を用いてクリーニングを行う．フィルタリングモデル
は内製の日英対訳コーパスを用い，スコアが 0.5を下
回ったものを削除した．また，同時に同一ドメイン内
での重複文削除を行った．フィルタリング後，約 1012
万文のクリーンな対訳コーパスを得ることができた．

4 実験
本コーパスの有効性を確かめるために 2つの実験を
行った．4.1節では，JParaCrawlのみを用いてNMTモ
デルを学習し，様々な分野のテストセットで評価する
ことでコーパスが幅広い分野を網羅していることを確
認する．また，4.2節では，JParaCrawl を用いて事前
学習した NMTモデルから特定の分野へ追加学習を行
い，短時間て特定分野に特化した NMTモデルが学習
可能であることを示す．以降の実験では，フィルタリ
ング後の約 1012万文を含む JParaCrawlを用いて実験
を行う．

4.1 JParaCrawlを用いたNMTの学習
本節では，JParaCrawlを用いて NMTモデルを学習
し複数のテストセットで評価を行うことで，JParaCrawl
が幅広い分野を網羅していることを確認する．

4.1.1 実験設定

データ 本コーパスが幅広い分野を網羅しているこ
とを確かめるために，科学技術論文 (ASPEC [12])，
映画字幕 (JESC [20])，京都に関連した Wikipedia 記
事 (KFTT [13])，TED トーク (IWSLT 2017 の評価
キャンペーンで用いられた tst2015 [3, 4]) の 4 つ
のテストセットを用いて評価を行った．コーパスは

7https://github.com/bitextor/bitextor
8https://github.com/yono/

python-extractcontent
9https://github.com/moses-smt/

mosesdecoder/blob/master/scripts/ems/support/
split-sentences.perl

10https://github.com/bitextor/bicleaner

データ数 文数 英単語数

ASPEC 3,008,500 68,929,413
JESC 2,797,388 19,339,040
KFTT 440,288 9,737,715
IWSLT 223,108 3,877,868

表 2: 学習データに含まれる対訳文数．ASPEC は本来 300
万文を含んでいるが，先行研究に基づきアライメントスコ
ア上位 200万文のみを学習に用いた [14]．

small base big

エンコーダ・デコーダ層数 6 6 6
Attention head数 4 8 16
単語埋め込み層次元数 512 512 1,024
フィードフォワード層次元数 1,024 2,048 4,096

表 3: NMTモデル学習時のハイパーパラメータ

sentencepiece [9]を用いてサブワードに分割した．
その際，語彙サイズは 32,000に設定し，学習データに
ついては 250サブワード以上の文は削除した．なお，
JParaCrawlがNFKCにより正規化されているため，テ
ストセットについても同様の正規化を行った．
比較のため，テストセットと同一分野の対訳コーパ
ス (以下，インドメイン)のみを用いてNMTモデルの
学習を行った．表 2に使用した学習データの文数およ
び単語数を示す．ASPECは対訳文アライメント時のス
コアを基にデータがソートされており，先行研究に基
づきスコアの上位 200万文のみを学習に用いた [14]．

NMT モデル 本実験では，fairseq [15] を用い
て NMT モデルを学習した．NMT モデルは Trans-
former [27]を用い，small, base, bigの 3つのハイパー
パラメータを用いて学習を行った．それぞれのハイパー
パラメータの違いを表 3に示す．ASPECおよび JESC
での実験では big，KFTTでは base，IWSLTでは small
のハイパーパラメータを使用した．すべての設定で，
各層間のドロップアウト確率を 30%に設定した [26]．
最適化手法として，Adam [6]を α = 0.001，β1 = 0.9，
β2 = 0.98とし使用した．学習率は Transformerの著者
らに従い変化させ，ウォームアップステップは 4,000に
設定した [27]．学習を安定化させるために，勾配のノ
ルムが 1.0を超えた場合それをクリップした [18]．ミ
ニバッチサイズは 320,000トークンに設定し，24,000
イテレーション学習を行った [16]．モデルは 200イテ
レーション毎に保存し，デコード時には最後の 8モデ
ルを平均したものを使用した．また，GPU上でより高
速に学習を行うために混合精度演算を使用した [10]．
デコード時はサイズ 6のビームサーチを行い，その際
各仮説のスコアを文長で割ることにより正規化を行っ
た [28]．
インドメインモデルについては，学習データサイズ
が小さいため IWSLTモデルのみミニバッチサイズを
80,000トークンに変更した．また，開発用セットによ
り学習が収束したことを全てのインドメインモデルで
確認したため，20,000 イテレーションで学習を打ち
切った．

評価 翻訳精度の評価時には sacreBLEU [19]を用い
て BLEUスコア [17]を計測した．sacreBLEUは日
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本語を正しく単語分割できないため，英日翻訳結果に
ついては事前にMeCab11 (IPA辞書)を用いて単語分割
を行った．

4.1.2 実験結果および考察

表 4に．インドメインデータのみ及び JParaCrawl
のみで学習した NMTモデルの BLEUスコアを示す．
JParaCrawlは幅広い分野を網羅することを目的として
おり特定分野に特化したコーパスではないため，イン
ドメインデータのみを用いて学習した NMTをモデル
より BLEUスコアは低くなっている．
しかし，これらのインドメインモデルは特定の分野
のみに特化しているため，他の分野 (アウトオブドメ
イン)のデータについては翻訳精度が大幅に低下する
と思われる．モデルの汎化性能を確認するため，学習
分野以外の各テストセットから 1,000 文ずつ抽出し，
3,000文の分野外テストセットを作成した．表 5に分野
外テストセットにおける BLEUスコアを示す．予期し
ていた通り，インドメインデータから学習した NMT
モデルは汎化性能に乏しく，分野外のテストセットに
ついては翻訳精度が大幅に低下した．一方，JParaCrawl
から学習したモデルは幅広い分野において安定した翻
訳精度を維持できることを確認できた．

4.2 学習済みモデルからの追加学習
前節の実験結果から，JParaCrawlで学習した NMT
をモデルは特定の分野には特化していないが，幅広い
分野を網羅できていることが確認できた．このことか
ら，本モデルを基に特定分野へ追加学習を行い，翻訳
モデルをある分野に特化させることを考える．翻訳モ
デルを最初から学習するには大量の計算資源を必要と
するが，事前学習モデルからの追加学習であれば低コ
ストかつ短時間で特定分野の翻訳モデルを学習可能で
ある．

4.2.1 実験設定

追加学習に用いたインドメインデータは4.1.1節で述
べたものと同一である．4.1節で JParaCrawlを学習し
た際の最終保存モデルを事前学習モデルとして使用し
た．本モデルを初期値として，特定分野コーパスを用
いて追加で 2,000イテレーション学習した．その際の
ハイパーパラメータは4.1.1節で述べたものと同一であ
る．なお，モデルの学習は 8枚の NVIDIA RTX 2080
Ti GPUで行った．翻訳精度の評価は，前節と同様に
BLEUスコアにより行う．

4.2.2 実験結果および考察

表 4に特定分野に対して追加学習を行った際のBLEU
スコアを示す．JParaCrawlのみを用いて学習したモデ
ルと比較すると，全ての設定で追加学習により大幅な
精度向上が見られている．ASPECおよび JESCを用
いた実験ではインドメインデータで最初から学習を
行ったモデルとほぼ同等の精度に達している．特に，
ASPECの英日翻訳ではインドメインモデルの精度を
わずかに上回っている．また，KFTTおよび IWSLTを

11https://taku910.github.io/mecab/

用いた実験では，英日・日英翻訳ともに大幅な精度向
上が見られた．ASPECや JESCはある程度のデータ
量が存在しているのに対し，KFTTや IWSLTは学習
データが小さいため JParaCrawlによる事前学習の影
響が大きかったと考えられる．
表 6にモデル学習に要した時間を示す．追加学習を
用いた実験では，JParaCrawlを用いたモデルの事前学
習にかかる時間は含めていない．モデルを初期から
学習する場合と比較して，追加学習を用いて特定分
野への適応にかかる時間は圧倒的に少ない．ゆえに，
JParaCrawlで事前学習したモデルを追加学習すること
によって，初期から学習したモデルとほぼ同等もしく
はそれ上回る NMTモデルを短時間かつ低コストに作
成可能であることを示した．
なお，本実験で用いた事前学習済みモデルは研究目
的に限りWebから無料でダウンロードできる12．

5 データセットの公開と著作権法
これまで本コーパスのようにWebなどから幅広く
データを収集しその成果物を公開する場合，成果物に
他者の著作物が含まれているため著作権法上の問題が
発生することが懸念されていたが，平成 31年に施行
された改正著作権法により著作物の利用制約が緩和さ
れた．本改正により，近年の情報通信技術の進展に対
応したより柔軟な著作物の利用が認められ，特に改正
後の第 30条の 4では，「広く著作物に表現された思想
又は感情の享受を目的としない行為等を権利者の許諾
なく行える」13 ようになり，他者の著作物であっても
コンピュータを用いた解析（翻訳モデル作成等）のた
めであれば広く利用することが可能になった．また，
文化庁が公開している著作権改正に関する解説資料14

によると，「自ら収集した学習用データを第三者に提供
（譲渡や公衆送信等）する行為についても，当該学習
用データの利用が人工知能の開発という目的に限定さ
れていれば，本条に該当するものと考えられる」と述
べられている．

6 おわりに
本稿では，大規模 Web ベース日英対訳コーパス

JParaCrawl を紹介した．本コーパスは大規模に Web
をクロールし，日英対訳文を自動的に収集し，ノイ
ジーな対訳文対をフィルタリングすることで作成し
た．最終的に 1000万文対以上の日英対訳データが得
られ，これを無料で一般に公開した．本コーパスは現
時点で一般に公開されている日英コーパスの中では最
大である．
実験により，JParaCrawlが幅広い分野を網羅してい
ることが確認でき，汎用的な翻訳モデル作成に有用で
あることを示した．また，JParaCrawlから学習したモ
デルをもとに特定分野のコーパスを用いて追加学習を

12http://www.kecl.ntt.co.jp/icl/lirg/
jparacrawl/

13http://www.bunka.go.jp/seisaku/chosakuken/
hokaisei/h30_hokaisei/

14http://www.bunka.go.jp/seisaku/chosakuken/
hokaisei/h30_hokaisei/pdf/r1406693_11.pdf
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評価データ 英日翻訳 日英翻訳

インドメイン JParaCrawl 追加学習 インドメイン JParaCrawl 追加学習

ASPEC 44.3 26.5 (−17.8) 43.8 (−0.5) 28.7 19.7 (−9.0) 29.2 (+0.5)
JESC 14.5 6.5 (−8.0) 13.9 (−0.6) 17.8 7.5 (−10.3) 17.5 (−0.3)
KFTT 31.8 18.9 (−12.9) 33.2 (+1.4) 23.4 16.2 (−7.2) 25.9 (+2.5)
IWSLT 11.1 12.6 (+1.5) 14.5 (+3.4) 13.7 11.9 (−1.8) 17.2 (+3.5)

表 4: 学習したNMTモデルの BLEUスコア．括弧内の数値はインドメインモデルとの差を示す．インドメインおよび JParaCrawl
列の結果については4.1節を，追加学習列については4.2節を参照．

テスト除外データ 英日翻訳 日英翻訳

特定分野データのみ JParaCrawl 特定分野データのみ JParaCrawl

ASPEC 7.9 15.9 (+8.0) 5.7 15.4 (+9.7)
JESC 5.4 22.0 (+16.6) 8.6 18.2 (+9.6)
KFTT 4.6 18.3 (+13.7) 5.7 16.0 (+10.3)
IWSLT 5.0 19.6 (+14.6) 3.7 16.3 (+12.6)

表 5: 分野外テストセットでの BLEUスコア．括弧内の数値は特定分野データのみを用いて学習したモデルとの差を示す．

データ インドメイン [h] 追加学習 [h]

ASPEC 13.22 1.60
JESC 14.19 1.69
KFTT 5.65 0.59
IWSLT 0.44 0.20

表 6: 英日 NMTモデルを学習するために必要な時間

行うことで，短時間で特定分野に適応できることを示
した．
今後の課題として，より大規模なWebサイトのク
ロール，コーパス作成を行うことが挙げられる．さら
に，対訳文アライメントやフィルタリングを高精度化
することも重要な課題である．また，今後より多くの
言語対に対応していくことも検討している．
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ham, B. Haddow, M. Huck, P. Koehn, S. Malmasi, C. Monz, M. Müller,
S. Pal, M. Post, and M. Zampieri. Findings of the 2019 conference on ma-
chine translation (WMT19). In Proc. WMT, pp. 1–61, 2019.

[2] O. Bojar, C. Federmann, M. Fishel, Y. Graham, B. Haddow, M. Huck,
P. Koehn, and C. Monz. Findings of the 2018 conference on machine trans-
lation (WMT18). In Proc. WMT, pp. 272–303, 2018.

[3] M. Cettolo, M. Federico, L. Bentivogli, J. Niehues, S. Stüker, K. Sudoh,
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