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1 背景と目的

対訳テキストは，統計的機械翻訳や対訳辞書・シソーラ
スの構築など多言語自然言語処理の分野において非常に有
用な資源である．ここで対訳テキストとは複数の言語で記
述され意味内容が同じテキストのペア，いわゆる翻訳の形
となっているものを指す．対訳テキストを収集し利用可能
な形式にしたものは対訳コーパスと呼ばれるが，一般に十
分な量・種類の対訳コーパスを入手することは困難であり，
また人手で新たなコーパスを構築するのはコストが非常に
かかってしまう．
そこで近年Web から対訳テキストを発見・収集しコーパ
スを構築する手法が提案されている．Web 上には英語を中
心に世界中の様々な言語で記述されたページが公開されて
おり，テキスト中で扱われているジャンルも多岐に渡って
いる．有名な物語の翻訳やニュース記事の翻訳等多言語で
記述・公開されているものが多数存在すると考えられ，Web

から対訳ページを自動的に収集することで巨大なコーパス
が構築出来ると期待される．しかしリソースとして非常に
巨大である反面，対訳ではないページも多数存在するため，
単純にWeb 上の全ページのあらゆるペアに対して対訳判定
を行うのは現実的ではない．またこれまでの対訳テキスト
抽出手法のように，URLや HTML構造などの表層的情報
のみに頼ると多くの潜在的な対訳テキストが見逃されてし
まう可能性がある．そこで本稿では，Web 上の大量のテキ
ストから構成されたテキストコーパスを対象に対訳候補を
高速に見つける手法として，サンプリングによるテキスト
振り分け・LDAによる次元削減・転置 indexによる高速化
を組み合わせた手法を提案する．

2 関連研究

2.1 対訳テキスト抽出

テキストコーパスから対訳テキストを抽出する場合，大
きく分けて

• 対訳テキスト候補を発見
• テキストペアの対訳判定
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図 1 Flow of detecting parallel texts

の二つの段階が考えられる．理想的にはWeb上のテキスト
全てを対象として対訳テキストの発見を行いたいが，Web

空間の大きさを考えると全てのページを探索することは単
純な比較だけでは事実上不可能である．そこで対訳テキス
トが高確率で存在しそうな範囲に絞って計算量を削減して
いる．既存手法では，テキストを発見する段階で URLや検
索クエリ等で絞込みを行っていたり [3, 6]，特定のホスト内
の一部ページをダウンロードして対訳が存在すると判定さ
れたらそのホストから全てをダウンロードするといった手
法 [5, 7] が用いられている．またテキストを対訳と判定す
る段階では，候補ペアに対して厳密な判定を行う．対訳辞
書を用いたテキスト類似性判定 [5]や URL文字列・HTML
ツリーの類似性を用いた判定 [6]，HTML 構造を用いた判
定 [7]などが用いられている．初期段階で探索範囲を狭く絞
れば次段階の対訳判定に精密な判定を施せるが，全体とし
て手に入るテキスト数は少なくなる．また探索範囲を広げ
すぎると膨大な計算量となってしまう．

2.2 対訳判定

福島らの手法 [4]は，図 1のようにテキストを数列に変換
し比較を行うことで高速な対訳判定を実現している．ただ
し実際の対訳テキスト収集については全対全比較以上の言
及はなされていない．

2.2.1 テキストの数列表現

テキストを高速に比較するための数列表現について説明
する．まず事前に対訳辞書に対して，単語をノード・翻訳
関係をエッジとしたグラフ構造を構築する．このグラフ構
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造中の接続された各グループに対して一意な IDを付ける．
次にテキストから名詞を抽出してグラフ構造を元に ID へ
変換する．存在しないノード，つまり辞書中に存在しない
単語は無視する．EDR電子化辞書*1を用いてグラフを構築
したところ 9,448の IDが生成された．これにより各テキス
トが約 9,000次元の数列へと変換される．

2.2.2 テキスト間の類似度の定義

2 つのテキスト間の対訳度合いを示した指標を
tscore(translational score) として定義する．対訳関係に
ある 2 つのテキスト中には同じ ID の単語が共通して出現
するので，次のように tscoreを定義することで対訳判定の
指標とすることが出来る．

tscore =
2つの数列間に共通する要素の数

2つの数列の要素数の和

ここで数列とはテキスト中の名詞 ID の数列である．
tscore > 1.02 を満たすテキストを対訳関係とみなすこ
とで最も良い精度が出た，と報告されている．ただし，[4]
では tscoreと定義しているがこの名前は２単語の共起関係
の指標である tscore[2]と重なってしまうので，本稿では今
後この指標を trans scoreと呼ぶ．

3 提案手法
大規模テキストコーパスを対象にした対訳テキスト抽出

の高速化の手法として，サンプリングによるテキスト振り
分け・LDAによる次元削減・転置 indexによる高速化を提
案する．

3.1 サンプリングによるテキスト振り分け

テキスト集合の中からラベルとなるテキストをサンプリ
ングし，ラベルとの距離を用いたクラスタリングを行う．
これは，‘対訳となっているテキストペアは特定のテキスト
との距離が同じくらい近い’という仮定に基づいている．対
訳関係にあるテキスト間の距離は他のテキストとの距離と
比べて近いと考えられるためこのような仮定を置いた．各
テキストとサンプルテキストとの距離を測定し近いラベル
に振り分けることで，明らかに距離が遠いテキスト間の無
駄な対訳判定が削減出来，計算コスト削減に繋がると期待
される．
計算コストを削減する流れについて説明する．まず，

テキスト数 n と比べて十分小さい数のラベルとなるサン
プルテキストをランダムに用意する．距離の尺度として
trans scoreを用いるので，trans scoreの値が高いほど距離
が近いペアであるとみなすことになる．各テキストに対し

*1 http://www2.nict.go.jp/kk/e416/EDR/J index.html

図 2 Sampling

てまずサンプルテキストとの距離を測定しその中で距離が
近いもののラベルを付ける．理想的には最も距離が近いラ
ベルに対して振り分ければ良いが，本来対訳であるものが
誤ったラベルに振り分けられる危険を避けるための対処と
して，距離が近いラベルの上位いくつかに対して振り分け
ることも考えられる．この上位いくつかに振り分けるのか
の値を，‘多重度’として定義する．多重度１の場合の振り分
けの概要を図 2 に示す．これにより全対全比較を行う場合
に比べ対訳テキスト判定の回数が減ることから計算量の削
減が期待される．

3.2 LDAによる次元削減

対訳判定に重要な単語とトピック分類に重要な単語はほ
ぼ同じであるとの仮定の下で，トピック分類に用いる文書
生成モデルである LDA(Latent Dirichlet Allocation)[1]を
用いて単語抽出による次元削減を行う．具体的には LDA

によりトピック毎に単語の生成確率が求められるので，各
トピックに対してその数値が高いものを重要な単語と位置
づけ単語抽出を行う．

3.2.1 単語抽出

LDA による単語抽出の流れについて説明する．LDA は
事前パラメータとしてトピック数を与えることで，データ
集合に対して多重トピックに対応したモデル化を行い

1. 各トピックにおける単語 (意味 ID)の生成確率
2. 各トピックの混合割合

が出力される．特に今回扱うのは上の ‘各トピックにおける
単語の生成確率’であり，つまりトピック毎にそのトピック
を特徴付ける語が抽出できることになる．提案手法ではこ
の ‘各トピックを特徴づける語’ が重要な単語であると定義
し，トピック毎にこの生成確率が高い単語を抽出する．

3.3 転置 indexを用いた対訳テキスト抽出の高速化

3.3.1 対訳テキスト検索

転置 index を用いた対訳テキスト検索の流れは以下の通
りである．まずはクエリを意味 IDに変換する．ここでクエ
リとは対訳を探すために提示される元テキストのことを指
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す．クエリから形態素解析を用いて名詞を抽出し，対訳辞
書から構築されたグラフを用いて意味 ID変換を行う．次に
意味 ID 列から転置 index 情報を引いてくることで，‘クエ
リテキストに出現する意味 IDがどのテキストにどれだけ出
現するか’のリストを生成することが出来る．転置 index情
報のリストをテキスト毎にまとめなおし，クエリテキスト
の対訳候補となるテキストをランク付けして出力する．各
テキストのスコアを表す式は以下になる．

�
t

(min(len(T1, t), len(T2, t)))/(len(T1) + len(T2))

ここで T1, T2 はそれぞれ各テキストの意味 ID 列であり，
len(T1)で T1 の単語数，len(T1, t)で単語 tがテキスト T1

に出現する数，
�

t は出現する単語全てについてという意味
である．つまり，両方のテキストに含まれる各単語に対し
て，単語出現数の小さいほうの総和を各テキストの長さの
和で割ったものとなる．この値を２テキスト間の対訳らし
さの指標とし，今後 inv scoreと呼ぶ．このようにすること
で，trans score から単語間距離の情報は落とされつつも，
既にある程度性能が高いと示されている trans scoreと近い
指標を用いて計算することができる．

3.3.2 対訳テキスト抽出の高速化

次に，inv scoreを用いて対訳テキスト抽出を行う．転置
index を用いた検索で ‘１テキストに対してそれと似てい
るテキストのランク付け’ を高速に行うことが出来る．こ
れをサンプリングに適用することで振り分けの高速化を図
る．サンプリングの流れとして，大きく分けて各テキスト
をグループに振り分ける段階とグループ内で全対全比較を
行い対訳テキストを抽出する段階があるが，後者は対訳テ
キストの抽出精度に厳密に関わってくるので trans score

を使い，前者の振り分けではそこまで厳密な指標を用いる
必要がないため inv score を用いて高速化する．具体的に
は，サンプリングでラベルとなるテキストを振り分ける段
階でラベルをクエリをした対訳テキスト検索を行い，各テ
キストとラベルとの距離を測定する．それをテキスト毎に
まとめなおしラベルでソートする．これにより距離の定義
が ‘trans score’ から ‘inv score’ にはなるが ‘テキスト中の
単語でクエリにも同時に存在する単語のみ’に注目すれば良
くなり全テキストとサンプルテキストとの距離を計算する
ことが出来る．

4 実験
評価用のデータとして Fry[3]のWebCorpusの日英対訳
データを用いた．また実験には CPU Xeon 2.4GHz, メモ
リ 2GBの Linuxマシンを用いた．
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図 3 Execution time

4.1 サンプリングによる計算コスト削減

まずはサンプリングにより計算コストがどの程度削減さ
れるかを示すために，FryのWebCorpusの 12,800ペアに
対して対訳判定を行った．振り分ける条件は，サンプリン
グを行わない，多重度が 1，多重度が 3 の３つである．対
訳判定はペア数を 200 から 12,800 まで２倍に増やしたそ
れぞれについて全対全比較を行った場合とサンプリングを
行った場合で単語比較数を測定した．ここで単語比較数と
は trans scoreを計算する時に必要となる意味 IDの比較回
数であり，trans score計算では最悪でも二つのテキストの
意味 ID数以内で比較回数が収まる．この数値は振り分けに
かかる計算と振り分け後の全対全の trans score比較でかか
る計算の合計であり，つまり計算コストと同義である．サ
ンプル数は

√
nとした．

振り分けによる計算コスト削減の計算結果を図 3 に示
す．単純に全対全比較を行った場合の結果はグラフの上の
線で，サンプリングによって振り分けを行い比較回数を減
らした場合の結果はグラフの下の線で表される．実行時間
が全対全で比較した場合と比べ小さくなっているのが分か
る．12,800ペアの場合は，多重度 3の場合でおよそ 6倍程
度，多重度 1の場合はおよそ 20倍程度早くなっていること
が分かる．テキスト数が増えるほど実行時間の差も大きく
なっていることから，全対全比較がオーダ n2 なのに比べ，
オーダを小さく出来ていると思われる．

4.2 LDAによる次元削減の評価

Fryのコーパス 6400ペアに対して LDAをかけ，その出
力からトピック分類に有用な意味 IDを 100, 200, 300, 400

語集める．それぞれの単語に対してサンプリングを行った
時の計算量の変化を図 4に，誤分類率の変化を図 5に示す．
ここで横軸はサンプル数である．これら二つのグラフが示
すように，誤分類率は次元削減を行わない場合と行った場
合でほとんど有意な差が見られないことが分かる．また，
単語比較回数は扱う次元数が少なくなるほど小さくなって
いるのが分かる．LDA200 だとおよそ 1/2, LDA100 の場
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合はおよそ 1/3 程度に減少している．この結果から，LDA
を用いた次元削減を行うことで全体的な精度をほとんど落
とさずに計算時間が削減され，振り分け時間の高速化が行
われたと言うことが出来る．

4.3 対訳テキスト抽出の高速化の評価

サンプリングと転置 index，更に LDAを用いた単語空間
(単語数 400) での計算コストと誤分類率の関係を図 6 に示
す．多重度を 1～5の範囲で定めそれぞれに対してサンプル
数を 1～28 の範囲で変えて行った時の単語比較数と誤分類
率の関係をプロットした．また中央付近の縦線は全対全比
較の計算コストである．通常のサンプリングに比べて転置
indexを用いた方が，また転置 indexに比べて LDAも用い
た方がグラフが左下側に寄っているのが見てとれる．この
グラフが左下によることは同等の時間でより精度が高いも
のが得られ，計算速度を向上させることで相対的に同等の
時間での精度が良くなっている，と言うことが出来る．

5 まとめ
本稿では，大規模なテキストコーパスから対訳テキスト

を抽出するための手法としてサンプリングを用いた高速化・
LDAによる次元削減・転置 indexによる高速化について述
べた．テキスト集合を振り分けることで大規模なものへの
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対応を可能とし，LDAを用いた次元削減と inv scoreを用
いることで同等の精度を示す場合の計算コストを削減した．
今後の課題として，サンプリングのアルゴリズムをより精
度の高いものに変えること・実際に様々なWebテキストに
対して本手法を適用すること，等が挙げられる．
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