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概要
本稿では、多言語文フィルターを提案する。提案

方式は単言語コーパスの語彙を集計し、入力との照
合を行うだけのシンプルな方式であるが、コード混
在テキストの排除に効果が高い。既存の言語識別と
併用することで、対象言語におけるコーパスの純度
を向上させることができるため、機械翻訳用対訳
コーパスに適用すると、翻訳品質を向上させること
ができる。また、漸進的に言語を追加でき、学習済
み言語を再学習する必要がない。

1 はじめに
ニューラルモデルは、複数の言語を一つのモデル

で扱うことができるため [1]、多言語モデルが一般
的になってきている。しかし、それらの学習に用い
る多言語コーパスは、多くの場合 Web等から自動
獲得しているため、どうしてもノイズが含まれる。
コーパスから対象以外の言語を排除するためには、
言語識別が有効である。しかし、既存の方式は、文
の一部に他言語が混在したテキスト（これをコード
混在テキストと呼ぶ）でも、その割合が少ない場合
は、排除に失敗することも多い。
本稿では、単言語フィルタリング法を提案する。

本稿で提案する方式は、自動獲得した語彙との照合
を行うだけの、非常にシンプルな方法で、トークン
単位の識別を行う。本稿では、これを対訳コーパス
に対して適用し、機械翻訳の翻訳品質が向上するこ
とを示す。
本稿の方法は、コード混在テキストの削除に特に

有効である。コード混在テキストが減少したコーパ
スをモデル学習に使用することにより、より統一さ
れた言語を生成することが可能となり、機械翻訳品
質が向上する。さらに、新規言語を追加するには、
単言語コーパスをトークナイズし、集計するだけな
ので、学習済み言語を再学習する必要はなく、漸進
的に言語を追加することができる。

2 関連研究：言語識別
単言語のコーパスフィルタリングでは、言語識別
が重要な要素である。
表 1は、言語識別をまとめたものである。提案さ

れているほぼすべての方式は、学習ベースのもので
ある。言語識別器は、(1) 文・テキスト単位の識別
と、(2)トークン・文字単位の識別に大別される5）。
文・テキスト単位の言語識別器を使った場合、
コード混在テキストでは、その量次第では対象言語
として識別されてしまう。一方、トークン単位の識
別はトークン単位で言語を識別する。トークン単位
の結果を元に、文のフィルタリングを決定する処理
が必要であるが、判定の仕方次第でコード混在テキ
ストをフィルタリング可能である。本稿の提案方法
は、トークン単位の識別方法であるので、コード混
在テキストのフィルタイングに有効である。

3 提案方式
本稿の提案方式は、言語ごとに構築した二値分類
器である。単言語コーパスから語彙を自動獲得し、
その語彙と入力をサブワードレベルで照合すること
によって、トークン単位の識別を行い、フィルタリ
ングする。訓練およびフィルタリングは、以下の手
順で行う。
訓練
1. 単言語コーパスをサブワード分割する。単言語
コーパスは対象言語のみを含んでいることが望
ましいが、後述のように、ある程度のノイズは
許容できるので、Webテキストを他の言語識別
で自動収集したものでよい。また、トークナイ

1） https://fasttext.cc/docs/en/

language-identification.html

2） https://github.com/saffsd/langid.py

3） https://github.com/google/cld3

4） https://github.com/davidjurgens/equilid

5） トークン単位の識別器は、入手が困難だったり、実装が古
くて動作しなかったりして、動作確認できなかった。
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表 1 言語識別のまとめ

単位 名称 言語数 説明 備考
文・
テキスト

fastText1） 176 skip-gram [2]ベースの多クラス分類器 [3, 4, 5]
langid.py2） 97 決定性有限オートマトン (DFA)ベースの naïve Bayes分類器 [6]

トークン
・文字

CMX 100 フィードフォワードネットワーク (FFN)の多クラス分類器、
トークン単位で判定

[7]

CLD33） 107 文字 𝑛-gram入力を平均化する、FFNの多クラス分類器 Google Chrome
browser plugin.

LanideNN 131 文字埋込を双方向再帰型ニューラルネット (RNN)分類器で
文字単位に識別

[8]

Equilid4） 70 トークン単位で判定する 3層ニューラルネット [9]

ザーはコーパスから教師なし学習できるものを
使用する。本稿では、SentencePiece [10] を使用
する。

2. サブワードトークンを集計し、出現頻度順に
ソートして語彙として保存する。

フィルタリング
3. ステップ 2. で作成した語彙を読み込む。その
際、カバレッジが語彙制限 𝑉𝐿になるように、出
現頻度上位のサブワードのみを選択し、それを
有効語彙 𝑉 とする。出現頻度下位のサブワード
はノイズである場合が多いので、これは排除さ
れる。

4. フィルタリング対象のノイズ入りコーパスを、
ステップ 1 で使用したものと同じトークナイ
ザーでサブワード分割する。

5. トークンと有効語彙を照合する。
6. 各文の有効語彙の割合が閾値（有効トークン
率 𝑇𝑅）未満のものは、ノイズとして排除し、そ
れ以外を出力する。具体的には、以下のフィル
ター関数 vocabFilter(𝑊) の条件を満たす文 𝑊 を
フィルタリング結果として出力する。

vocabFilter(𝑊) =
∑

𝑖 match(𝑤𝑖)
|𝑊 |

≥ 𝑇𝑅,

match(𝑤) =

{
1 if 𝑤 ∈ 𝑉

0 else
,

ただし、𝑊 は判定対象の文、𝑤𝑖 は𝑊 の 𝑖番目の
トークンである。
この方式には、以下の特徴がある。
• 全体構成について、トークン単位の識別を集計
することでフィルタリングするので、有効トー
クン率 𝑇𝑅を高めに設定することによって、コー
ド混在テキストも適切にフィルタリングできる。

• 提案方式は、言語ごとの二値分類器である。多
クラス分類器の場合、言語を後から追加するに
は、（最悪）全言語を再学習する必要があるが、
提案方式は対象言語の二値分類器を構築するだ
けで、他の言語を作り直す必要はなく、言語を
漸進的に追加可能である。

• 有効語彙について、語彙獲得用の単言語コーパ
スにノイズが含まれていても、上位には機能語、
中間に内容語、下位にノイズが集まるため、言
語識別が可能である。（表 2）。

• Unigram言語モデルによるフィルタリングと類
似しているが、言語モデルは正しい文であって
も、内容語の出現確率はどうしても小さくなる。
提案方式はサブワード単位の識別であるため、
単語そのものが有効語彙に含まれなくても、サ
ブワードが含まれる場合があり、内容語の識別
にも有利である。

有効語彙 後述の第 4節の実験設定で獲得した、ド
イツ語の有効語彙の一部を、表 2に示す。総語彙数
は言語によって著しく異なっていたが、共通してい
ることは、上位に各言語の大部分を構成する記号、
機能語が占めていることと、最下位はほぼ他の言語
が混入したノイズであるということである。した
がって、下位を無効にすることで、各言語の有効語
彙が得られる。
語彙制限 𝑉𝐿 は、語彙の有効・無効を区別する閾

値（ボーダー）であるが、これは、累積カバー率
をベースに決定した（今回は 99.5%）。有効語彙数
は、英語は 20,927語、ドイツ語は 21,342語、パシュ
トー語は 6,210 語、クメール語は 12,602 語となっ
た。ボーダー前後は、各言語の内容語のサブワード
になっており、これを有効とするか、無効とするか
は、決定的な閾値では不正確である。そのため、有
効トークン率 𝑇𝑅 を緩める（本稿では 0.9）ことで、
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表 2 ドイツ語の語彙の例。第 4節の実験で獲得した語
彙。累積カバー率 99.5%までのサブワードを有効語彙と
した。

累積カバー率頻度サブワード順位
3.71%597M .1
7.23%566M ,2
8.95%276M ▁und3

10.47%245M ▁die4
11.98%243M en5

:
99.49%13,937 Wikipedia21340
99.49%13,936 teis21341
99.49%13,936 ▁oxid21342
99.50%13,935 ▁Malo21343
99.50%13,935 40821344
99.50%13,934 ARS21345

:
100.00%1 Ấ110927
100.00%1 높110928
100.00%1 받110929

有効語彙

表 3 実験で使用した対訳コーパス
言語対 ノイズ入りコーパス 選択後コーパス

文数 トークン数 文数 トークン数
De-En 104M 1.0B - 100M
Ps-En 1.02M 11M - 5.0M
Km-En 4.17M 58M - 5.0M

誤差を許容可能としている。

4 実験
本稿では、提案方式を vocabFilterと呼称し、フィ

ルタリングコーパスを使った機械翻訳品質で評価
する。

4.1 実験設定
vocabFilterの設定 語彙獲得のための単言語コーパ
スには、CC-100 [11]を使用した。
トークナイザーは SentencePiece [10] を使用し

た。トークナイザーのモデルは、事前学習モデル
mBART [12]および XLM-R [11]で使われているもの
を流用した。このモデルは、100言語をサポートし、
のべ 250K のサブワードを語彙として持っており、
[13]で未知語 (UNK)が少ないと報告されている。ま
た、ハイパーパラメータは、𝑉𝐿 = 0.995, 𝑇𝑅 = 0.9と
した。
対訳コーパスフィルタリングタスク 本稿で
は、Conference on Machine Translation(WMT)のParallel
corpus filtering 共有タスク [14, 15] に準じて評価を

行う。このタスクは、主催者からノイズ入り対訳
コーパスが提供されている。このうち、文アライメ
ントスコアが提供されている 2018年のドイツ語・
英語 (De-En、高リソース言語である）、2020年のパ
シュトー語 (Ps-En、低リソース言語）、クメール語
（Km-En、低リソース言語）で評価した6）。（表 3）。
評価は以下の手順で行った。

1. ノイズ入り対訳コーパスを提案方式等でフィル
タリング。

2. フィルタリング結果をアライメントスコアで
ソートし、上位から一定トークン数（英語基準）
の文を選択した。ドイツ語は 1億トークン、パ
シュトー語、クメール語は 500万トークンであ
る（表 3）。したがって、対訳コーパスに含まれ
る情報量は、フィルタリング方式によらず一定
とみなす。

3. 翻訳モデルを学習。翻訳器は FairSeq [16]を使用
した。ハイパーパラメータの詳細は付録 A に
示す。

4. テストセットの翻訳品質で評価した。テスト
セットは WMT提供のものを使用し、ドイツ語
は devtestセット、パシュトー語とクメール語は
devtest, test両方を結合して使用した。翻訳品質
は Flores-200[17, 18]用トークナイザーを使った
sacreBLEU [19] で評価した。今回は、表層がう
まく訳されていることが重要なので、BLEUを
使用した。

比較方式 WMT-2020共有タスクのベースラインと
同様に、fastTextによるフィルタリングをベースラ
インとして、提案方式を組み合わせる。また、原言
語・目的言語別に適用する。

4.2 結果

4.2.1 翻訳品質
表 4は、各フィルターを、原言語・目的言語に適
用したときの BLEUスコアである。
提案方式 vocabFilterの効果は、言語によって異な
る。高リソース言語であるドイツ語（De ↔ En）は、
vocabFilter 単体では fastText 単体より翻訳品質は落
ちたが、両者を併用することにより BLEUスコアは
有意に向上した。
低リソース言語のうち、パシュトー語（Ps ↔ En）
6） 2019年は文アライメントスコアが提供されていないため、
本評価から除外した。
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表 4 各言語識別を適用したときの BLEUスコア。太字はその言語方向の最高値、下線は次点。(+)と (-)マークは、それ
ぞれ fastTextのみ（最上位行）と比較したとき、有意に向上・悪化したことを表す（𝑝 < 0.05, bootstrap resamplingを使用）。

fastText vocabFilter XX→En En→XX
原言語 目的言語 原言語 目的言語 De→En Ps→En Km→En En→De En→Ps En→Km

✓ ✓ 29.5 8.8 7.3 27.5 10.7 14.8
✓ ✓ 27.7 (-) 8.6 8.1 (+) 25.4 (-) 10.6 15.1 (+)

✓ ✓ ✓ 30.9 (+) 9.1 (+) 8.1 (+) 28.6 (+) 11.0 (+) 15.1 (+)
✓ ✓ ✓ 30.2 (+) 8.9 8.1 (+) 28.1 (+) 11.0 (+) 14.9
✓ ✓ ✓ ✓ 30.8 (+) 8.8 7.7 (+) 28.4 (+) 10.7 14.2 (-)

表 5 fastTextが OKとなった文のうち、vocabFilterが排除した例
有効トークン率例文（トークナイズ＋照合結果）No.言語

0.875▁" Ma hl zeit ", ▁cho reo graph er , ▁Theater ▁am ▁Wall , ▁War endorf1英語
▁-▁رخصت ي ▁ملي ▁0.750 Em ba ssy ▁of ▁Afghanistan ▁in ▁Ott awa2
0.857▁ FOL LOW ▁US ▁ON ▁SOCIAL !3
0.833▁Kontakt ▁B Berlin 1 ▁2015 -08- 26 T 17 :00 :26 +00:004ドイツ語
0.857▁T sche chi en , ▁Li šov5
0.778▁Homepage ▁ | ▁Druck en ▁ | ▁Nach ▁oben6
▁446# ▁5▁وړاندې ▁ور�ې ▁مياشت و ▁7▁0.692 by ▁Dari us s ssss7パシュトー語
▁ C 5-رح ▁  امريکا ▁شمالي ▁0.867 ▁د ▁اور پک  FSX ▁& ▁P 3 D ▁2.58
0.800▁Chang zhou ▁Daily s ▁ ▁مح صو الت ▁پام لر نې ▁د  Co . ،▁Ltd9
0.857▁ែផ�ក ▁Put z meister ▁( ▁25 ▁)10クメール語

0.800▁English , ▁Українська , ▁Français , ▁Español ... ▁សូម ▁េម
ល ▁
ែផ�ក ▁ទ ន់ ▁បែន�ម ▁េទ�ត

11

0.800▁Ma un fac turer ▁ ែស�ក េជ
ង បុរស សុវត�ិ�ព េ�� 12

は、ドイツ語に比べて効果は少ないが、fastTextに加
えて vocabFilterをソース側に適用することにより、
翻訳品質は向上した。
一方、クメール語（Km ↔ En）については、En →

Kmの全適用以外は、vocabFilter単体、併用ともに、
ベースラインより BLEUスコアが向上している。
このように、言語によって効果が異なるが、

fastTextに vocabFilterを併用することにより、翻訳品
質が向上する傾向があった。

4.2.2 vocabFilterが排除する文の例
表 5は、fastTextで OKとなった文のうち、vocab-

Filter が排除した文の例である。文は SentencePiece
によりトークナイズしてあり、赤字は語彙との照合
に失敗したトークンである。有効トークン率は、有
効トークンの割合で、これが 0.9未満の文は排除さ
れる。
この例を見ると、言語によらず、fastTextで OKと

なった大部分のコード混在テキストは適切に排除し
ている。ただし、数字に関しては、長い数字トーク
ンは語彙に含まれていないことが多く、識別結果が
NGになることも多い (No. 4, 7, 8参照)。また、正し
い対象言語でも、一部は語彙に一致しない場合もあ
る (No. 3, 5)。

このように、すべての文を正しくフィルタリング
できるわけではないが、コード混在文を自動で排除
できるメリットは大きいと考える。

5 おわりに
本稿では、シンプルな単言語フィルタリング法を
提案した。提案方式は、自動獲得した語彙と入力
トークンの照合を行うだけの二値分類器であるが、
サブワード単位で行うため、未知の単語も比較的照
合可能である。また、新規言語を追加するには、単
言語コーパスをトークナイズして集計するだけなの
で、既存言語のモデルを再学習する必要がなく、漸
進的に言語を増やすことができる。
これをアライメントスコアベースのフィルタリ
ングが施されたコーパスに対して適用し、機械翻訳
の翻訳品質が向上することを示した。提案方式は、
とくにコード混在テキストの削除に有効である。他
の言語識別と併用することにより、より純粋な言語
コーパスを得ることができる。本方式でフィルタリ
ングしたコーパスを用いて学習した多言語モデル
は、みんなの自動翻訳 ®7）の “日常会話”という名前
で公開している。また、フィルタリングプログラム
は獲得済み語彙を含めて公開を検討している。

7） https://mt-auto-minhon-mlt.ucri.jgn-x.jp/
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A フィルタリング実験時の翻訳器
のハイパーパラメータ
4.1節のフィルタリング実験では、表 6に示すハ

イパーパラメータで翻訳モデルを学習し、翻訳実験
を行った。
表 6 翻訳モデル学習/翻訳時のハイパーパラメータ

モデル構造
Architecture Transformer
# of layers 5
Embedding dimension 512
FFN inner dimension 2,048
Attention heads 2
Other model settings Share all embeddings

Normalize before

訓練
Dropout 0.4
Attention dropout 0.2
ReLU dropout 0.2
Loss function Label smoothed cross-entropy
Label smoothing 𝜖 = 0.2
Optimizer Adam

(𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.98)
Learning rate 1e-3
LR scheduler Inverse square root
Warm-up steps 4,000
Global batch size Roughly 16,000 tokens
Training epochs 100

翻訳
Beam width 5
Length penalty 1.2
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