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1 はじめに

近年，インターネットの普及により，ユーザーは，
電子文書を容易に入手できるようになり，世界中の多
くの情報にアクセスすることができる．しかし，欲し
い情報がユーザーの母国語で書かれたものであるとは
限らない．したがって，ユーザーが母国語をキーワー
ドとして，関連する他の言語の文書をも検索できるよ
うな言語横断情報検索（CLIR)の要求が高まってい
る．検索要求の言語と検索対象文書の言語が異なる場
合，そのままでは，検索ができない．その代表的な方
法として，検索要求の言語を検索対象の言語に翻訳
する方法である検索要求翻訳型言語横断検索がある．
その際に単語を翻訳するのだが，一つの単語に対して
複数の訳語候補がある場合，どの訳語が適当であるか
を判断する基準は少ない．これを，訳語の曖昧性とい
い，一般的に短い文書に対して翻訳を行う場合に曖昧
性は大きくなる．この曖昧性を減少する手法に翻訳侯
補に順位をつけるものがあり，その一つに，予め大量
の対訳文書から，翻訳確率情報を集める手法がある．
本稿では，確率的 LSI(PLSI)に基づいて，質問翻

訳による言語横断情報検索を行う方法を提案する．ま
ず，対訳コーパスに対して PLSIを適用することによ
り，個々の語に対してその訳語の共起確率 (翻訳確率)
を計算できることを示す．PLSI は，行列計算なので
対訳コーパスが大規模になると時間/空間計算量が非
常に大きくなり一般の計算機では処理できなくなる．
そこで，対訳コーパスを分野に応じて小さく分割し，
個々に PLSIを計算し，得られた翻訳確率を合成する
ことにより最終的な翻訳確率を得る方法を検討する．

2 PLSI(Probabilistic Latent Seman-
tic Indexing)

PLSI[1]は、自動インデクシングの手法の１つであ
る．まず，各文書に現れる単語頻度を求め，単語ー文
書行列を作る．各列が文書に対応するベクトルとなっ
ており，その各成分は各単語に対応する．ここで各単
語についてのベクトルと見ることで，単語の特徴量
とすることができる．しかし，単語-文書行列は一般
に疎であるためなんらかのスムージングが必要であ
る．PLSIでは，非観測変数を用いて，これに対応して
いる．単語と文書の条件付確率 P (w|d)を非観測変数
z ∈ Zを用いて，P (w|d) =

∑
z∈Z P (w|z)P (d|z)P (z)

とすることができる．単語の条件付生起確率 P (w|z)，
文書の条件付生起確率 P (d|z)は，非観測変数 zの次
元に圧縮される．
これを，CLIRに応用させるためには，検索要求翻

訳の際に，対訳辞書内の翻訳侯補に優先度を持たせる

ための翻訳情報として用いることが考えられる．本稿
では，PLSIに基づく質問翻訳型 CLIRを提案する．
まず，対訳文書対を１つの文書と見立て，その文書

に出現する単語の頻度を求め，単語-文書行列を得る．
この単語行列に対して PLSIを行い単語の条件付確率
を得る．対訳の単語同士は，文書内集合での分布が
似てくると考えられ，ある日本語単語 wj が英語単語
weに翻訳される確率 P (we|wj)は，PLSIで求められ
た各単語の条件付生起確率 P (w|z)を用いて，次式の
ように求められると考える．

P (we|wj) =
P (we, wj)

P (wj)
=

∑
z∈Z P (we|z)P (wj |z)P (z)∑

z∈Z P (wj |z)P (z)
(1)

3 空間分割型PLSI

PLSIを大規模コーパスにおいて用いる場合，前述
のように単語の条件付確率を得ようとする時，単語-
文書行列が大きくなるほどその処理にかかる計算量
が増大し，一般の計算機では扱えなくなってしまう．
そこで本稿では，コーパスを分割して各分割コーパ

スに対して PLSIを行い，それによって得られた各翻
訳確率を合成することで，最終的な翻訳確率として扱
う手法を提案する．

3.1 空間分割

対訳コーパスを，いくつかの部分コーパスに分割
することを考える．この時，各部分コーパスから得ら
れる確率情報は，１つの分野 (domain)における翻訳
情報を表現していると考えられる．本稿では，コー
パス分割により得られた分野の各々を空間と呼ぶ．そ
して，各空間から得られた翻訳情報は次のように表
せる．

P (w|z) → P (w|z, dom)
P (d|z) → P (d|z, dom)

P (z)は，分野に依存せずに決定される．

3.2 分割空間と検索要求の関係

各分割コーパスから得られた翻訳確率を合成する
ために，各空間と，検索要求との関係を導く．
まず，空間集合DOM 内のある１つの空間 domは，

文書集合であり，検索要求 Qは，分野に依らない１
つの文書であるとする．Qが与えられた時にある空



間 domが選択される確率 P (dom|Q)は次式で計算さ
れる．

P (dom|Q) =
P (Q|dom)P (dom)∑

dom′∈DOM P (Q|dom′)P (dom′)
(2)

=
P (Q|dom)∑

dom′∈DOM P (Q|dom′)
(3)

P (Q|dom) ∼= P (q1 . . . qm|dom) (4)
∼=

∏

qi∈Q

P (qi|dom) (5)

P (qi|dom) =
∑

d∈dom n(d, qi)∑
d∈dom

∑
w′∈d n(d, w′)

(6)

ただし，Q内の単語を q1 . . . qm とし,P (dom)は，空
間 domに依らず一定であるとする．
ここで，各空間での頻度 n(d, qi)が 0となる単語が

存在する場合，P (dom|Q)値が 0となってしまい，そ
の空間の情報が無視されてしまう．しかし，コーパス
の表現する標本空間で 0であっても実際の確率が 0で
ないこともある．本稿では，そのようなスパースネス
問題を解決するために，グッド・チューリングの推定
[2]を用いて，スムージングを行った．

3.3 翻訳確率の合成

各空間の翻訳確率を考えると，次のように表せる．

P (we|wj , dom) =
∑

z∈Z P (wj |z, dom)P (we|z, dom)P (z)∑
z∈Z P (wj |z, dom)P (z)

(7)
これを全ての空間にわたって合成すると次式のよう

になる．

P (we|wj) =
∑

dom∈DOM

P (we|wj , dom)P (dom|Q)

(8)
この合成によって得られた翻訳確率を用いて，訳語

侯補における優先度を決定する．この決定法を用いる
ことで，検索要求によって空間選択の確率が変わるこ
とにより，検索要求の文脈にそった訳語の決定が合わ
せてできると考える．

4 評価実験

実験には NTCIR2テストコレクションを用いて行
った．

4.1 対訳辞書の作成

本稿では，NTCIRの日英対訳コーパスにより，対
訳コーパス内で各文書のキーワード部分が，単語単位
でほぼ対訳になっている (表 1)ことに着目し，この
対応を利用して対訳辞書を作成した．
このとき，「トリーイング」は「treeing」，「画像処

理」は「image prossing」に翻訳されるような辞書を
作成する．対訳コーパス内のキーワードについてこの

手順で処理を行い，それを辞書とした．キーワードを
取り出す際には，stemming[3]処理を行った．また，
誤字に対しては，Levenstein距離を用いて誤字の修
正を行った．

4.2 翻訳確率の作成

NTCIR2プロジェクトでは，日英対訳文書 339483
件が使用可能である．しかし，全てのタグの項目につ
いて対訳にはなっておらず，使用に際して有効性があ
ると思われる，タイトル，キーワード，アブストラク
トが対訳となっている 180802件を抽出し，これをト
レーニングコーパスとした．
このトレーニングコーパスを，文書中の学会タグ

に基づいて 10 の分野に分割した．また，コーパス
の大きさによる比較のために各々の分野において 20
％ (35883件) の量の対訳コーパスも用意した．分割
に対しての比較として，20，30，40分割のものを，用
意し，非観測変数の数を 100，200，500として翻訳
率を作成した．

4.3 文書のインデクシング

検索課題及び検索対象文書から，予め日英対訳文書
から作成した対訳辞書に含まれる単語，つまりキー
ワードに対して頻度を調べ，インデクシングをした．
日本語について処理する単位としては，本来 chasen

や juman等のツールを用いるのだが，本稿では対訳
辞書にある被翻訳語と翻訳語についての情報を得な
ければならず，単に単語単位でのインデクシングは適
切でない．従って，対訳辞書つまり対訳文書内のキー
ワードの形を単位としてインデクシングを行った．英
語についても同様に辞書作成時の処理を行い，辞書内
の形を単位としてインデクシングを行った．

4.4 検索方法

検索トピックの中から，多くの語を検索に用
い る た め に <TITLE>，<DESCRIPTION>，
<NARRATIVE>を用いて，検索要求語とした．そ
の検索要求に対して，翻訳確率によって翻訳した．
そして，ベクトル空間法を用いて検索を行った．

4.5 比較実験

本システムの翻訳部分での性能を比較するために人
手によって翻訳した検索要求での検索，トレーニング
コーパスを用いる手法として分割を用いないPLSIで
の翻訳での検索，単語間の相互情報量による共起判定
に基づく翻訳での検索，χ2 分布による共起判定に基
づく翻訳での検索の 4手法を比較実験として行った．
人手での翻訳に関しては NTCIR2の日本語，英語

の検索要求はお互いに翻訳の関係にあるのでそれを
用いた．この評価は，検索精度の上限を，計るものと
して位置付けている．本手法での実験では，検索シス
テム自体に直接関るものではないので，検索システム
として用いたベクトル空間法の検索の精度を表して
いると考える．



表 1: 対訳コーパスでのキーワードの対応例
<KYWDTYPE ＝ ”kannji”> トリーイング // 画像処理 // ポリエチレン </KYWD>
<KYWETYPE ＝ ”alpha”> treeing // image prossing // polyethylene </KYWE>

χ2 =
N(N++N−− − N+−N−+)2

(N++ + N+−)(N−+ + N−−)(N++ + N−+)(N+− + N−−)
(9)

単語間の相互情報量は次式を用いた．

I(wj , we) = log2
P (wj , we)

P (wj)P (we)
(10)

= log2
P (we|wj)

P (we)
(11)

= log2
P (wj |we)

P (wj)
(12)

P (w) =
∑

d∈D n(d, w)∑
d∈D

∑
w′∈d n(d, w′)

(13)

wj は，日本語単語，we は，英語単語を示す．また
P (we, wj)は，日本語と英語が，同一文書内にある確
率を示し，P (wj), P (we)は，各々の単語の出現確率
を表している．

χ2分布による共起判定には式 (9)を用いた [4]．N++

は，日英両方の単語が出現した単語数．N+−とN+−
は，どちらか片方だけ出現した単語数，N−−は両方
とも出現しなかった単語数を示す．

5 結果

結果として図 1に示す．日英，英日は翻訳の方向を
示す．項目の「同一言語」は、人手での翻訳での検索
結果である．「CL-LSI」は，本手法と同様にコーパ
スを分割する手法を用いているCL-LSI[5]での結果で
あり，参考として示す．ただし，条件 1 は必ずしも一
致していない．

5.1 PLSIを用いた結果

他の手法と比べ，本手法である空間分割を用いた
PLSIは，日英，英日ともに各条件で高くなった．し
かし，同一言語での結果と大きく差が開いている．各
条件においての z の変化については，ほぼ同じよう
な結果となった．

5.2 コーパスの違い，分割の違いによる結果

英日での結果では，「10分割」において，100%コー
パスを用いたものが 20% を用いたものより低くなっ
た．20分割以上の値で比べると，高くなることが示
せた．

1 検索要求内の TITLE タグを用いておらず，単語の抽出方法
として C-value[6] に基づく手法を用いている

分割に関しては，日英，英日において，分割が大
きくなるほど精度が若干高くなる傾向が見られるが，
はっきりとした相関が見られる程ではなかった．

5.3 DISCRIPTONのみでの結果

検索質問トピックのかなで,DISCRIPTON タグを
のみを用いた実験も行ったが，すべての条件において
低い値になった．これは,DISCRIPTON タグの中の
単語数が少ないことが考えられる．本手法では,単語
をインデクシングする際に,コーパスから作成した対
訳辞書内の単語によって行なうので検索要求が短いと
正しく翻訳される語の絶対数が少なくり，検索精度が
低下すると考える．

6 考察

6.1 PLSIによる翻訳精度について

非分割での結果のみを考えると，他の手法と比べ同
等かそれ以上の精度であることがわかる．分割手法を
用いることで，さらに精度が向上することが確認で
きた．

6.2 大量コーパスを用ての翻訳精度について

大量コーパスからの翻訳確率生成では，10分割で
の 20%と 100%の比較より 20%の結果のほうが高く
なった．しかし，20分割以上のものは，精度が良く
なった．これは，１分割あたりの文書数が関係してい
ると考えられる．つまり，各分割文書集合から翻訳確
率を生成する際に，単語数が多くなるため，確率分布
が均一になってしまう．それにより翻訳語の決定にお
いて確率の差がなくなり精度が落ちると考えられる．
以上のことより，分割数を考慮に入れることを前堤

として，分割したコーパスを合成する本稿の手法で，
大量コーパスを用いることでの精度の向上が確認で
きた．分割手法を用いているCL-LSIとの比較におい
ても日英，英日共に本手法の精度が良いこが確認で
きた．
また，１ドメインあたりの文書数を考えたとき，非

分割 (35883文書)に対して各分割での文書数は表 2
のようになっている．コーパスの 20%を使用した非分
割手法での空間計算量に対して，分割手法では，コー
パス 100%を 10分割した場合でも，半分程度である
ことが分かる．したがって，大量コーパスを低い空間
計算量で扱えることを確認できた．



英日結果
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図 1: 左 英日結果 右 日英結果

図 2: 1ドメインあたりの平均文書数
分割数 10 20 30 40 10(20%)

平均文書数 18080.2 9040.1 6026.7 4520.05 3568.6
項目の 10(20%) はサイズが 20%での 10 分割である

6.3 分割による翻訳精度について

20%コーパスにおける，「10分割」と，「非分割」を
比較することで分割手法が非分割手法よりも効果的
なことが分かる．これについては，次のようなことが
考えられる． まず，非分割の手法では，検索要求と
翻訳確率との係わりは無いので，訳語撰択に際して
コーパス依存性が高い．しかし，本手法では，検索要
求に特化するように重みづけをするのでコーパス依
存が少なくてすむ．これにより検索に有用な訳語決定
ができたと考えられる．
また，分割数を考えると分割数が大きい程若干の精

度の向上が見られた．これは，分割数が大きいと，翻
訳確率を求める空間が小さくなるのでかたよりをもっ
た確率が生成される．つまりその空間での，よりはっ
きりとした翻訳確率ができる．そして，合成の際に，
検索要求に基づく重みづけによって，どの空間を採用
すれば良いかという事がきまる．この結果より全体を
みての確率よりも局地的に大きい確率をうまく採用
するほうが，訳語の決定に有効に働くと考えられる．
このように，分割手法を用いることで，PLSIの翻訳
精度が高くなることが確認できた．

7 おわりに

本稿では言語横断検索において，検索要求語の翻訳
の際に，PLSIに基づき複数に分割した対訳文書から
求めた翻訳確率を検索要求に基づいて合成し，合成し
た翻訳確率を用いて対訳候補から翻訳語を決定する
ことを試みた．

PLSIによる翻訳侯補の決定では，非分割手法では，
コーパス依存が大きくなり，比較実験での結果とさほ
ど変わらなかった．しかし，分割手法での，検索にお
ける訳語選択の有効性を確認できた． また，大量の
コーパスを用いた際には，１分割あたりの文書数を考

慮に入れることにより，翻訳精度の向上することが確
認された．しかし，人手での翻訳との比較では，まだ
開きがある．これについては，翻訳辞書内の訳語侯補
に人手で翻訳された語が無い場合や，キーワードの取
り方により人手での翻訳よりも，翻訳対象語が少ない
場合などがあり，精度が落ちると考えられる．
以下の点を，今後の課題としたい．
上記に記してある，対訳辞書，インデクシングの

問題である．本手法では，対訳辞書，インデクシング
キーワードを対訳コーパスによって得た．そのことに
よって，単語の誤字，検索有効単語取りこぼしなどが
考えられる．これについては，一般の対訳辞書等での
本手法の応用が考えられるが，膨大な量の単語へのイ
ンデクシングが必要となり，この部分での工夫が不可
欠である．
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