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概要
現在の機械翻訳モデルは主に対訳コーパスを用

いて学習されており、その翻訳精度は対訳コーパス
の質と量に大きく依存している。本稿では、新たに
ウェブをクロールし日英対訳文を抽出することで
大規模日英対訳コーパスを構築し、翻訳精度の底上
げを狙う。なおこの際クラウドソーシングを活用し
て対訳文が存在するウェブサイトを発見すること
で、効率的な対訳文収集を目指す。今回ウェブから
収集した対訳文と以前作成した日英対訳コーパス
JParaCrawl v3.0を合わせることで、合計 4400万文を
超える日英最大規模の対訳コーパスを作成すること
に成功した。実験により、新たな対訳コーパスを用
いて学習した翻訳モデルが様々な分野で高い翻訳精
度を発揮することを示す。なお、今回作成した対訳
コーパスを JParaCrawl v4.0と名付け、我々のウェブ
サイト上で研究目的利用に限り無償公開する予定で
ある。1）

1 はじめに
現在のニューラル機械翻訳モデルは、主に対訳

コーパスを用いた教師ありの手法 [2, 3, 4, 5]で学習
されている。また大規模言語モデル (LLM)の事前
学習時に対訳コーパスを使用することで、多言語文
の理解・生成性能が向上することが知られており
[6]、対訳コーパスの重要性はさらに増している。こ
れらのモデル学習時、対訳コーパスの質と量が翻
訳・言語理解性能に大きな影響を与えること知られ
ているが、大規模対訳コーパスが一般に公開されて
いる言語対は限られている。例えば、独英などの言
語対ではすでに数億文の対訳文が公開されているも
のの、日英ではまだ同程度のものは存在せず、モデ
ル学習時に大きな問題となっている。そのため、本

1） 本稿は JParaCrawl v3.0発表時の原稿 [1]をもとに加筆修正
したものである。

稿ではさらに大規模なウェブベースの日英対訳コー
パスを構築する。現在、日英で最大規模の対訳コー
パスの 1つは約 2100万文の対訳文を含む JParaCrawl
v3.0 [7]であり、これはウェブを大規模にクロールし
対訳文を自動的に抽出することで構築されている。
本コーパスは欧州言語対と比較すると小規模であ
り、2022年を最後に更新が止まっているため、最新
の情報を含んでいない。そのため、本研究ではウェ
ブを全面的に再クロールし、対訳文を抽出すること
で JParaCrawl コーパスを拡大/更新する。本研究で
は、この際クラウドワーカーから日英対訳文が存在
するウェブサイトの報告を受けることで、より効率
良く対訳文を抽出することを目指す。また、新たに
作成した対訳コーパスを用いて、英日および日英の
機械翻訳の精度がどのように向上するかを実験的に
示す。本研究で作成した対訳コーパスは JParaCrawl
v4.0と名付け、今後の研究のために我々のウェブサ
イト2）で公開する予定である。

2 関連研究
対訳コーパスは様々な文書から対訳文を抽出する
ことで作成されることが多い。例えば、欧州議会の
議事録から作成された Europarl [8]、国連の翻訳文書
から作成された UN 対訳コーパス [9] などがある。
これらの文書は、通常プロの翻訳者が翻訳してお
り、文書 IDなどのメタデータを持っていることも
あるので、容易に対訳文を抽出することができる。
しかし、一般にメタデータが整った状態で公開され
ている対訳文書は多くない。
近年では、ウェブから対訳文を抽出する手法も多
く提案されている。ウェブ上には 2言語以上で書か
れたウェブサイトが多数存在し、こういったウェブ
サイトから対訳文を抽出する。ウェブ上には、様々
な言語や分野の対訳文が存在しており、大規模な対

2） http://www.kecl.ntt.co.jp/icl/lirg/
jparacrawl/
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表 1 JParaCrawlコーパスに含まれる重複を取り除いた対
訳文数および英語側単語数

バージョン 文数 単語数
v1.0 4, 817, 172 125, 216, 523
v2.0 8, 809, 771 234, 393, 978
v3.0 21, 481, 513 502, 445, 763
v4.0 44, 240, 792 1, 112, 091, 871

表 2 収集対象ウェブサイト数および対訳文抽出成功ウェ
ブサイト数

列挙手法 収集対象数 抽出成功数
CommonCrawl 50, 000 17, 675
クラウドソーシング 20, 600 17, 462
既存コーパス解析 24, 000 21, 673

訳コーパスを作成するための有望な情報源である。
ウェブから対訳文を抽出する初期の研究としては、
大規模な分散システムを構築し対訳文を抽出した
もの [10]、Common Crawl3）から対訳文を抽出したも
の [11]などがある。また、多言語文埋め込みを用い
た対訳文対応手法を用いて、Wikipedia や Common
Crawlから大規模な多言語対訳コーパスを作成する
研究も報告されている [12, 13]。
また、ParaCrawl プロジェクトはヨーロッパ言語

の大規模な対訳コーパスをウェブから継続的に作
成している [14]。我々は以前この活動にヒントを得
て、大規模な対訳コーパスが存在しない日英向けの
大規模な対訳コーパスを作成した [15, 7]。このコー
パスは JParaCrawlと名付けられ、2100万文を超える
対訳文を含む日英における最大規模の対訳コーパス
となっている。しかし、JParaCrawlコーパスは、独
英などの欧州言語対と比較するとまだ小規模であ
り、これをもとにした翻訳モデルの精度も欧州言語
対と比較すると低精度である。ゆえに、さらに大き
な日英対訳コーパスの作成が求められている。本研
究では、ウェブを新たにクロールし対訳文をさらに
抽出することで、JParaCrawlコーパスをさらに拡張
することを目指す。

3 JParaCrawl v4.0
本研究では、ウェブから対訳文を抽出することで

大規模な対訳コーパスを構築する。この際の基本的
な収集作業は以下の 4ステップとなる。

3） https://commoncrawl.org/

3.1 対訳文を含むウェブサイトの発見
本研究ではまず対訳文が存在すると思われるウェ
ブサイト (対訳ウェブサイト)をリストアップし、こ
れらのサイトから対訳文を抽出することを考える。
本工程は成果物となる対訳コーパスの質と量に大き
く影響する。そのため、JParaCrawl v3.0以前で使用
していた CommonCrawl解析による手法に加え、ク
ラウドソーシングを活用した手法、既存対訳コーパ
スの解析による手法を併用して対訳ウェブサイトリ
ストを作成した。各手法により列挙されたクロール
対象ドメイン数を表 2に示す。

CommonCrawl 解析 CommonCrawl 上のテキス
トデータを言語判定ツール CLD24）によって解析し、
各ドメインの言語別データ量を得る。その後、英語
と日本語が同量程度含まれるウェブサイトには対
訳文が存在する可能性があるという仮説に基づき、
クロール対象ウェブサイトを列挙する。本研究で
は、2021年 9月から 2023年 6月までに公開された
Common Crawlのテキストアーカイブデータ 12セッ
ト (合計 104TB)を分析対象とし、ウェブサイトの規
模が大きく、英語と日本語の文章が同程度である
ウェブサイトを列挙した。2021年 8月以前に公開さ
れたデータについては、JParaCrawl v3.0作成時に既
に分析済みであるため除外した。なお、本手順には
ParaCrawlプロジェクトが提供する extractor5）を
使用した。JParaCrawl v2.0までは本手法のみを使用
した。JParaCrawl v3.0では本手法を主力とし、試験
的に一部次項のクラウドソーシングを実施した。
クラウドソーシングの活用 Morishitaら [16]は、

クラウドワーカーはこれまでの経験をもとに対訳
ウェブサイトを手動で効率的に列挙できるという
仮説を立て、ドメイン適応のための対訳文収集時
にクラウドソーシングを活用する手法を提案した。
また、JParaCrawl v3.0作成時は、試験的にクラウド
ソーシング由来の対訳ウェブサイトを少量クロール
し、CommonCrawl 由来のウェブサイトより対訳文
抽出効率が高いことを確認した [7]。上記の結果を
受け今回の対訳コーパス構築時も、より大規模にク
ラウドソーシングを活用することで効率的に対訳文
を抽出できると考えた。本研究では、対象ドメイン
を絞らずクラウドワーカーに日英対訳が存在する
ウェブサイトの報告を依頼し、列挙されたウェブサ

4） https://github.com/CLD2Owners/cld2
5） https://github.com/paracrawl/extractor
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イトをクロール対象とした。6）

既存対訳コーパスの解析 本研究では、これまで
対訳文が大量に抽出できたウェブサイトは、時間の
経過により有用な対訳文が増加している可能性が
あるという仮説を立てた。前回作成した JParaCrawl
v3.0には、各対訳文がどのドメインから得られたも
のかがメタデータとして付与されている。そのた
め、JParaCrawl v3.0から多く対訳文が抽出できた上
位ドメインを列挙し、再クロール対象した。

3.2 ウェブサイトのクロール
次に、前節で列挙されたウェブサイト全体をク

ロールする。本研究では、Heritrix7）を用いて、
各ウェブサイトに対して最大 48 時間のクローリ
ングを行った。この際 JParaCrawl v3.0にならい、プ
レーンテキストに加え、Word、PDFファイルについ
てもクロール対象とした。

3.3 対訳文抽出
次に、クロールされたウェブサイトから対訳文を

抽出する。本手順には、ParaCrawlプロジェクトが提
供する Bitextor8）を日本語に対応させ使用した。
対訳文書と対訳文の対応付けには、機械翻訳を用い
た対応付けツール bleualign [17]を使用した。こ
のツールでは、まず機械翻訳を用いて日本語文を
英文に翻訳し、BLEUスコアを最大化する日英の文
ペアを発見する。この際、日英翻訳には JParaCrawl
v3.0で学習した Transformerベースのニューラル機
械翻訳（NMT）モデルを使用した。

3.4 ノイズ除去
最後の手順として、正しく対応付けられて

いない、翻訳が不正確など、学習時のノイズと
なる文対をフィルタリングする。本手順には、
Bicleaner9）[18]を使用した。

3.5 作成結果
上記手順により得られたクリーンな対訳文と

JParaCrawl v3.0を結合し、重複文を削除した。これ
により 4400 万文以上を含む新しい大規模日英対

6） なお先行研究ではワーカーの挙動に応じて追加報酬を与
えているが、本研究では手続きの簡略化のため、全てのワー
カーを時給制で雇用した。

7） https://github.com/internetarchive/
heritrix3

8） https://github.com/bitextor/bitextor
9） https://github.com/bitextor/bicleaner

訳コーパス JParaCrawl v4.0の構築に成功した。表 1
に、これまでの JParaCrawlおよび今回作成した v4.0
の重複を削除した対訳文数および英語側単語数を
示す。また、表 2に、クリーンな対訳文を 1文以上
含んでいた対訳ウェブサイト数 (抽出成功数)を示
す。CommonCrawl 由来の収集対象と比較して、ク
ラウドソーシングにより列挙された対訳ウェブサ
イトは、対訳文抽出の成功率が高くより効率的にク
ロールできていることがわかる。なお、クラウド
ソーシングにより列挙されたウェブサイトのうち、
CommonCrawl により得られたサイトと重複してい
たものは約 6%であり、ほとんどが CommonCrawlか
らは発見できない対訳ウェブサイトであったことも
特筆に値する。

4 実験
本節では、新たに作成した JParaCrawl v4.0の翻訳
精度への影響を確認するために、NMTモデルを学
習し様々なテストセットでその精度を評価した。以
降では、使用したテストセットの詳細およびモデル
学習時の設定について述べる。

4.1 実験設定

4.1.1 テストセット
様々な分野で NMT モデルの精度を評価する
ために、19 種類のテストセットでモデルを評
価する。付録表 4 に使用するテストセットの分
野および統計情報を示す。これらには、以前の
JParaCrawl発表時に報告した ASPEC [19] (科学技術
論文), JESC [20] (映画字幕), KFTT [21] (Wikipedia記
事), TED (tst2015) [22] (講演)などが含まれる。さら
に本実験では、WMT22、WMT23の General翻訳タ
スク [23, 24]で使用されたテストセットを追加した。
これらは、汎用的な機械翻訳精度を測ることを目的
として設計され、ニュース文、対話文、SNS上の文
書、インターネット通販サイトの文書等が含まれて
いる。なおシェアードタスク用テストセットの中に
は、特定の翻訳方向 (英→日など)で使用することを
前提としたものもあるが、参考までに英日、日英の
両方向で評価した。また付録表 5に示すように、い
くつかのコーパスには学習データが付属している
ものがある。比較のため、これらの学習データで分
野別モデルを学習した際のスコアを付録の表 6 に
示す。
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表 3 JParaCrawlで学習した翻訳モデルの自動評価値 (BLEU / COMET)。JParaCrawlモデルのうち最高スコアのものを太
字で示す。E-Jは英日、J-Eは日英翻訳を想定して作成されたテストセットであることを示す。

英日翻訳 日英翻訳
テストセット v1.0 v2.0 v3.0 v4.0 v1.0 v2.0 v3.0 v4.0

ASPEC 24.7 / 87.7 26.5 / 88.4 26.8 / 88.5 26.6 / 88.6 18.3 / 81.6 19.7 / 82.4 20.8 / 82.8 21.4 / 83.2
JESC 6.6 / 72.1 6.5 / 72.3 6.5 / 72.6 6.2 / 71.8 7.0 / 66.0 7.5 / 67.6 8.4 / 68.1 8.2 / 68.2
KFTT 17.1 / 80.8 18.9 / 82.4 18.1 / 82.4 18.1 / 82.5 13.7 / 72.8 16.2 / 74.8 17.0 / 74.6 17.8 / 75.3
TED (tst2015) 11.5 / 76.8 12.6 / 78.0 13.1 / 78.9 13.3 / 79.4 11.0 / 74.4 11.9 / 75.3 12.0 / 75.8 11.9 / 75.6
BSD 12.4 / 83.7 13.5 / 84.4 13.9 / 85.4 15.2 / 86.0 17.4 / 79.4 19.6 / 81.0 19.9 / 81.4 20.0 / 81.7
WMT20 News E-J 20.7 / 83.6 21.9 / 84.7 23.5 / 85.4 24.2 / 85.8 21.3 / 84.0 23.3 / 84.9 23.9 / 85.4 23.7 / 85.4
WMT20 News J-E 20.1 / 85.8 22.8 / 87.0 23.5 / 87.7 24.4 / 87.6 19.2 / 78.3 21.0 / 79.3 21.9 / 80.1 22.9 / 80.4
WMT21 News E-J 21.1 / 82.4 21.8 / 83.9 25.0 / 84.9 26.0 / 85.5 21.9 / 83.8 23.1 / 84.7 24.3 / 85.2 24.2 / 85.1
WMT21 News J-E 19.6 / 84.2 21.5 / 85.4 22.4 / 85.7 23.1 / 86.1 18.1 / 75.7 20.7 / 77.0 21.3 / 77.6 23.2 / 78.2
WMT22 General E-J 20.3 / 81.8 21.1 / 83.3 23.9 / 85.4 24.9 / 86.0 21.9 / 84.2 23.4 / 84.9 23.8 / 85.4 24.3 / 85.6
WMT22 General J-E 16.1 / 84.7 17.7 / 85.8 18.6 / 86.5 19.3 / 86.9 18.4 / 78.1 20.5 / 79.4 21.3 / 80.1 22.5 / 80.3
WMT23 General E-J 17.6 / 79.7 18.3 / 81.2 20.5 / 82.4 21.0 / 82.8 19.0 / 81.5 19.6 / 82.2 20.9 / 82.6 20.9 / 83.0
WMT23 General J-E 16.9 / 85.5 19.2 / 86.9 19.8 / 87.3 20.4 / 87.7 17.6 / 77.2 18.8 / 78.4 20.2 / 79.2 21.4 / 79.8
WMT19 Robust E-J 12.4 / 72.7 12.5 / 73.3 14.4 / 76.6 14.2 / 76.9 15.6 / 76.1 16.8 / 77.7 17.3 / 78.2 16.4 / 78.5
WMT19 Robust J-E 11.5 / 77.1 12.3 / 78.4 12.8 / 79.2 13.7 / 80.4 16.0 / 70.9 17.2 / 73.8 17.7 / 74.8 18.3 / 75.2
WMT20 Robust Set1 E-J 15.2 / 64.6 15.8 / 64.8 18.7 / 67.0 18.5 / 66.4 20.0 / 70.4 20.6 / 71.6 21.6 / 72.7 22.7 / 73.0
WMT20 Robust Set2 E-J 12.7 / 72.6 13.0 / 72.9 14.8 / 75.3 14.8 / 75.7 16.4 / 75.8 17.4 / 77.3 17.9 / 78.0 17.4 / 78.1
WMT20 Robust Set2 J-E 7.9 / 76.9 8.2 / 78.1 8.6 / 78.9 8.4 / 78.9 12.0 / 67.8 12.6 / 69.3 14.0 / 69.9 14.5 / 70.4
IWSLT21 Simul. E-J Dev 12.5 / 81.4 13.3 / 83.1 14.5 / 82.6 15.0 / 84.0 12.9 / 79.3 14.3 / 80.9 14.5 / 81.1 15.4 / 81.4

4.1.2 学習設定
翻訳モデルの学習には fairseq [25] を用い、

small、base、big の 3 つの異なる大きさの Trans-
former [5]モデルを学習した。付録表 7に詳細な学
習設定を示す。以前の JParaCrawlの報告に基づき、
TED (tst2015)では smallモデルを、KFTTでは baseモ
デルを、その他のテストセットでは bigモデルを使
用した。自動評価値として sacreBLEU [26]を用い
た BLEUスコア [27]、Unbabel/wmt22-comet-da
モデルを用いた COMETスコア [28]を報告する。な
お、以前の実験との整合性を保つために、すべての
テストセットを NFKC正規化した。詳細な実験設定
については付録 Aに示す。

4.2 実験結果
表 3 に様々なテストセットにおける BLEU スコ

アおよび COMETスコアを示す。以降では BLEUス
コアより人手評価との相関が高いとされる COMET
スコアを中心に議論する [29]。JParaCrawl v4.0 で
学習したモデルは、19 のテストセットのうち英
日では 16、日英では 17 のテストセットで以前の
JParaCrawl を上回る精度を達成した。科学技術論
文、ニュース、SNSなどの様々な分野において、新
しい JParaCrawlが NMTモデルの精度を押し上げて
いる。WMT20、21ニュース翻訳タスクの精度向上
ついては、以前報告されているように、ウェブペー
ジから近年のニュース文に関連した対訳文を抽出

できたことによるものだと考えられる。[7]。また、
WMT22、23 General翻訳タスクについても精度が向
上している。複数領域の対訳文から構成されている
General翻訳タスクテストセットと様々な領域を含
むウェブデータの相性が良いことが要因の一つとし
て考えられる。

5 おわりに
本研究では、これまでの大規模日英対訳コーパス

JParaCrawlをさらに拡張した JParaCrawl v4.0を作成
した。本対訳コーパスは、従来の CommonCrawl解
析に加え、クラウドソーシングの活用および既存対
訳コーパスの解析を行い、対象となったウェブサイ
トをクロール、対訳文抽出を行うことで作成した。
新たな JParaCrawl v4.0は 4400万以上の対訳文を含
んでおり、これは JParaCrawl v3.0の倍以上の大きさ
である。本対訳コーパスを用いることで、様々な
分野の翻訳精度が向上することを実験的に確認し
た。今後の課題としては、継続的な JParaCrawlの更
新や、より優れた対訳ウェブサイト検出方法/対訳文
抽出手法/フィルタリング手法の提案などが挙げら
れる。また、より大規模な対訳モデルで本コーパス
を学習した際の翻訳精度や、LLMで本コーパスを
活用した際の効果は計測できておらず、今後取り組
んでいきたいと考えている。なお、本研究で作成し
た JParaCrawl v4.0は我々のウェブサイトで研究目的
に限り無償で公開する予定である。
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表 4 テストセットに含まれる分野、対訳文数および英語
側単語数
テストセット 分野 文数 単語数
ASPEC [19] 科学技術論文 1, 812 39, 573
JESC [20] 映画字幕 2, 000 13, 617
KFTT [21] Wikipedia記事 1, 160 22, 063
TED (tst2015) [22] TED Talk 1, 194 20, 367
BSD [30] 対話 2, 120 19, 619
WMT20 News E-J [31] ニュース 1, 000 22, 141
WMT20 News J-E [31] ニュース 993 24, 423
WMT21 News E-J [32] ニュース 1, 000 23, 305
WMT21 News J-E [32] ニュース 1, 005 24, 771
WMT22 General E-J [23] 汎用 2, 037 34, 037
WMT22 General J-E [23] 汎用 2, 008 29, 100
WMT23 General E-J [24] 汎用 2, 074 35, 086
WMT23 General J-E [24] 汎用 1, 992 33, 542
WMT19 Robust E-J [33] Reddit 1, 392 19, 988
WMT19 Robust J-E [33] Reddit 1, 111 13, 390
WMT20 Robust Set1 E-J [34] Wikipediaコメント 1, 100 29, 419
WMT20 Robust Set2 E-J [34] Reddit 1, 376 20, 011
WMT20 Robust Set2 J-E [34] Reddit 997 15, 866
IWSLT21 Simul. Trans. E-J Dev [35] TED Talk 1, 442 20, 677

表 5 分野別学習データに含まれる文数および英語側単
語数。ASPECは本来約 300万文の学習データを含んでい
るが、先行研究に基づき先頭 200万文のみを学習に使用
した [36]。

データ 文数 単語数
ASPEC 3, 008, 500 68, 929, 413
JESC 2, 797, 388 19, 339, 040
KFTT 440, 288 9, 737, 715
TED 223, 108 3, 877, 868

表 6 分野別コーパスのみで学習した翻訳モデルの自動
評価値 (BLEU / COMET)

データ 英日 日英
ASPEC 44.3 / 90.4 28.7 / 82.5
JESC 14.5 / 76.0 17.8 / 70.9
KFTT 31.8 / 85.2 23.4 / 78.5
TED 11.1 / 76.0 13.7 / 73.1

A 詳細な実験設定
表 4にテストセットに含まれる分野、対訳文数お

よび英語側単語数を示す。また、表 5に分野別学習
データに含まれる文数および英語側単語数を示す。
なお、ASPECは本来約 300万文の学習データを含ん
でいるが、先行研究に基づき先頭 200万文のみを学
習に使用した [36]。分野別学習データのみで学習し
た翻訳モデルの自動評価値を表 6に示す。

JParaCrawl v4.0を用いた翻訳モデル学習時の前処
理として、対訳コーパスを sentencepiece [43]を
用いて unigram 確率をもとにサブワード単位に分
割した。この際、語彙数は 64,000、character coverage
は 0.9999 とした 10）。また、未知文字については

10） JParaCrawl v3.0作成時は語彙数を 32,000としたが、コー
パスの拡張に伴い各単語埋め込みの学習が十分に行われると
考え語彙数を増加させた。

表 7 ハイパーパラメータの一覧
共通設定

Architecture Transformer [5]
Enc-Dec Layers 6
Optimizer Adam (𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.98, 𝜖 = 1 ×

10−8) [37]
Learning Rate Schedule Inverse square root decay
Warmup Steps 4,000
Max Learning Rate 0.001
Dropout 0.3 [38]
Gradient Clipping 1.0 [39]
Label Smoothing 𝜖𝑙𝑠 = 0.1 [40]
Mini-batch Size 320,000 tokens [41]
Number of Updates 40,000 steps (v4.0), 36,000 steps (v3.0),

24,000 steps (v1,0, v2.0)
Averaging 100ステップごとにモデルを保存し、

最終 8チェックポイントの平均を用
いる

Beam Size 6 (文長による正規化付き) [42]

small設定
Attention Heads 4
Word-embedding Dimension 512
Feed-forward dimension 1,024

base設定
Attention heads 8
Word-embedding dimension 512
Feed-forward dimension 2,048

big設定
Attention heads 16
Word-embedding dimension 1,024
Feed-forward dimension 4,096

Byte-fallbackにより UTF-8のバイト列の組み合わせ
による表現を行った。翻訳モデルを学習する際の詳
細なハイパーパラメータを表 7に示す。
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