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1 はじめに
機械翻訳とは，1つの言語を他の言語へ機械的に変

換する作業のことである．この機械翻訳には，大きく
分けて 2種類の手法があり，1つは規則ベース機械翻
訳手法であり，もう 1つは統計的機械翻訳手法である．
両手法に共通する問題点としては，機械翻訳が扱う対
象の自然言語には曖昧性や例外が多分に含まれている
ということがある．前者の手法は，言語間の翻訳規則
を恣意的に定める．しかし，全ての翻訳規則を網羅的
に記述することが難しいという欠点がある．これに対
して，後者の手法は，翻訳規則を統計的・確率的に定
める．これによって，規則を網羅的に記述することが
可能となり，後者の手法には，自然言語の曖昧性や例
外に対応できるという利点がある．
この後者の手法は，Noisy channelモデル [1]によっ

て，更に翻訳モデルと言語モデルに大別され，これら
2 つのモデルは対訳コーパス (パラレルコーパス) を
用いて自動学習される．しかし，複数の言語でパラレ
ルに書かれた文書は希少である．一般的に，翻訳家に
よるパラレルコーパスの生成が極めて高コストである
からである．他方，Web上においては，Wikipediaや
ニュース記事などに見られるような，同一内容に関し
てそれぞれの言語で書かれた文書 (コンパラブルコー
パス)は多く存在する．今日，これらコンパラブルコー
パスを利用したパラレルコーパスの自動生成に対する
関心が高まっている．
本研究は，データに内在する潜在的トピック，並び

に，データに基づいて仮定した潜在空間に注目し，そ
れらを用いたパラレルコーパスの自動生成の手法を
提案するものである．多言語トピックモデルの手法を
用いて，複数の言語で書かれた文書から潜在的トピッ
クを推定し，得られた言語横断情報に対して正準相関
分析によるマッチング (MCCA; Matching Canonical
Correlation Analysis)推定を行い，パラレルコーパス
を自動生成することを目的とする．

2 関連研究
コンパラブルコーパスを利用したパラレルコーパス

生成手法には，単語の文脈情報を利用した手法 [2, 3]，
翻訳用辞書と単語の出現頻度回数を利用した手法 [4]，
そして Latent Semantic Indexing (LSI) [5]や Latent
Dirichlet Allocation (LDA) [6]などの潜在的意味解析
を利用した手法 [7, 8, 9]がある．
多言語文書を対象に LDAを拡張させたモデルとし

て，多言語トピックモデル [10, 11, 12]が提案されて
いる．コンパラブルコーパスを提案モデルで学習する
ことにより，文書に内在すると仮定した潜在的トピッ
クに基づく言語横断情報の抽出を行うことができる．
Vulićら [13]は，多言語トピックモデルに基づく潜在
的トピックの観点から単語の類似度測定を行う手法を
提案し，英語とイタリア語のコンパラブルコーパスに
適応した．また，Zhuら [14]は，多言語トピックモデ
ルによって得られた言語横断情報の比較方法を提案し，
英語と中国語からなるコンパラブルコーパスに適応し
た．この他，多言語文書分類 [15, 16]などの多言語文
書処理タスクにおいても多言語トピックモデルは利用
されている．
他方，Haghighi らは正準相関分析によるマッチン

グ手法 [17]を提案している．Haghighiらは，単語の
素性ベクトルとして文脈情報と綴り字情報を統合した
ものを用いており，これらに対して正準相関分析によ
るマッチング (MCCA)推定を行って，訳語候補の共
起確率を計算した．この結果，言語構造の関係が近し
いとされる英語とスペイン語のコーパスや，英語とフ
ランス語のコーパスに関して，彼らは，高い精度のパ
ラレルコーパス生成に成功した．しかし，英語と中国
語のコーパスなど全く異質な言語同士では高い精度は
得られなかった．その理由としては，綴り字情報が単
語の素性ベクトルとして適当ではなかったからだと考
えられている．これに対して，林ら [18]は日英コーパ
スを対象に，特定の単語に対してヒューリスティック
値を設け，最大エントロピーモデルを用いて，素性ベ
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クトルの重み付けに改良を加えたが，十全な結果は得
られず，一部の単語ペア推定に対する改善に留まって
いる．

3 正準相関分析による対訳語推定
MCCA(Matching Canonical Correlation Analysis)

とは，単一言語で書かれた文書集合 (単言語コーパス)
から対訳語を抽出するために提案された確率的手法で
ある [17]．単語の素性ベクトルとして，その単語の文
脈情報と綴り字情報を統合したものを採用し，正準相
関分析と割当問題を反復して解くことで対象にしてい
る複数言語のパラレルな単語ペア (対訳語)をそれぞ
れ求める．

s = (s1, s2, · · · , snS
)は翻訳元言語 (ソース言語)の

単語集合を，t = (t1, t2, · · · , tnT
)は翻訳先言語 (ター

ゲット言語)の単語集合を表し，(i, j) ∈ mは単語 si, tj

が対応関係にある (対訳語である)ことを表している．

　　　　　　　　MCCA
mは一様分布で生成
各訳語対 (i, j) ∈ mに対して
(i, j)が対訳語ペアであるなら
　 zi,j ∼ N (0, Id), [潜在空間]
　 fS(si) ∼ N (WSzi,j ,ΨS), [sのベクトル空間]
　 fT (tj) ∼ N (WT zi,j , ΨT ). [tのベクトル空間]
言語 sの単語 iが対訳語に含まれない場合:
　 fS(si) ∼ N (0, σ2IdS ).
言語 tの単語 j が対訳語に含まれない場合:
　 fT (tj) ∼ N (0, σ2IdT ).

3.1 パラメータ推定
対数尤度関数 (式 (1)) を最尤推定することによ

ってパラメータ θ の推定を行う．ここで，θ =
(WS ,WT , ΨS , ΨT )は各言語の素性ベクトルの多変量
正規分布モデルのパラメータである．パラメータ θの
推定には，EMアルゴリズムを用いる．

l(θ) = log p(s, t; θ) = log
∑
m

p(m, s, t; θ). (1)

E-stepでは，現在のモデルパラメータから重み付き最
大となる単語の関係m ∈ Mを求める．M-stepでは，
E-stepで得られたmの下で正準相関分析を行い，各
多変量正規分布モデルパラメータの更新を行う．

3.2 M-step

M-stepでは，正準相関分析を用いて最適パラメー
タ θの推定を行う．与えられた単語の対応関係mに
対して対数尤度関数を最大にするパラメータを求める
ため，式 (1)は式 (2)に置き換えることができる．

max
θ

∑
(i,j)∈m

log p(si, tj ; θ). (2)

式 (2)によって新たに示された最尤推定問題は，正準
相関分析によって解くことができる．言語の特徴ベク
トルをそれぞれ射影し，射影先の各特徴ベクトルを
比較した際，相関が最大となるように固有値ベクトル
US , UT を固有値問題として求めることで，パラメー
タ θは式 (3–6)より求まる．

WS = CSSUSP
1
2 , (3)

WT = CTT UT P
1
2 , (4)

ΨS = CSS − WSWT
S , (5)

ΨT = CTT − WT WT
T , (6)

CSS =
1

|m|
∑

(i,j)∈m

fS(si)fS(si)T. (7)

ここで，P は d× dの正準相関係数行列を表す．CTT

は，CSS と同様に共分散行列の計算で求めることがで
きる．

3.3 E-step

E-stepでは，単語間の重み付き最大マッチングm ∈
Mを求める．M-stepで求めた θと式 (8)を用いるこ
とで，ソース言語の単語とターゲット言語の単語の対
応関係情報を求めることができる．

m = argmax
m′

log p(m′, s, t; θ). (8)

ただし，計算量を抑えるために，式 (8)をそのまま解
くのではなく，単語のマッチング最大化問題 (式 (9))
に置き換えて解く．ここで，式 (10)は，ソース言語の
単語 iとターゲット言語の単語 j間のマッチング辺の
重み (対訳語となる確率)を表す．

log p(m, s, t; θ) =
∑

(i,j)∈m

wi,j + C,　　　 (9)

wi,j = log p(si, tj ; θ) − log p(si; θ) − log p(tj ; θ). (10)
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4 提案手法: 潜在的トピックによる
パラレルコーパス生成

本研究では，林ら [18]と同様に日英コーパスを対象
に，MCCAの抱える素性ベクトルの綴り字情報の問
題点を改善する手法の提案を行う．具体的には，多言
語トピックモデルによって得た言語横断情報 (単語の
もつ潜在的トピック分布 φl)を単語の素性ベクトルに
採用し，MCCA推定を行い，パラレルコーパスを生
成し，精度の確定を行う．

4.1 多言語トピックモデル
PLDA(Polylingual Latent Dirichlet Allocation)

[10] とは，複数言語で書かれた文書を文書組とみな
し，この文書組を同時に分析するため，トピックモデ
ルの枠組みに基づいて提案された手法である．我々は，
PLDAを日英コーパスに対して用いる．
パラレルでない多言語文書を対象にした処理手法で

は，「同一内容に関して書かれた文書であれば同じ意
味の単語が同じ頻度で出てきやすい」という仮定の下
で，単語の共起情報や文脈情報などに着目した研究が
なされてきた [2, 3, 4]．Mimnoら [10]は，この仮定を
「同一内容に関して複数言語で書かれた文書組であれ
ば，各文書組内に含まれる話題 (潜在的トピック)の
比率 (θ)は等しい」という仮定の下，多言語トピック
モデルを提案した．
図 1はPLDAのグラフィカルモデルを表す．背景が

白色の変数は潜在変数を表し，背景が灰色の変数は観
測変数を表す．各言語 l = 1, · · · , Lに対して，言語毎
のトピック分布集合Φ1, · · · , ΦL (Φl = {φl

1, · · · , φl
K})

が存在する．

図 1: PLDAのグラフィカルモデル

PLDA の生成過程は以下の通りである．w =
(w1, · · · , wL)は L種類全ての言語の文書集合を表す．

ここで，Dir(·)はディリクレ分布を表し，Dir(·, ·)は
ディリクレ過程，mは base measure，wl

nは言語 lの
n番目の単語，zl

n は言語 l の n番目の単語の潜在的
トピック，φl

kは言語 lのトピック kの単語分布，そし
て θk はトピック kの文書分布を表す．ただし，本研
究で用いる多言語トピックモデルは，L = 2のときの
PLDAとする．

1. 言語 lの各トピック k = 1, · · · ,K について:

φl ∼ Dir(βl). (11)

2. 言語 lの各文書 dl = 1, · · · ,M について:

θ ∼ Dir(θ, αm). (12)

(a) 言語 lの各単語 wl
n = 1, · · · , N l について:

zl ∼ P (zl|θ), (13)

wl ∼ P (wl|zl, Φl). (14)

5 おわりに
MCCAの抱える素性ベクトルの綴り字情報の問題

点を改善するため，MCCA推定の際に，多言語トピッ
クモデルを用いて得た言語横断情報を単語の素性ベク
トルに採用し，対訳語推定を行う手法の提案を行った．
今後，日英コーパスデータを用いて，PLDAによる

多言語文書への潜在的トピック情報の推定と，MCCA
による訳語対マッチングを行い，提案手法の検証を
行う．
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