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1 はじめに

言語横断的情報検索（Cross-lingual Information Re-

trieval，以下 CLIR）とは文書を記述する言語とユーザ

の検索クエリを記述する言語が異なる状況下で，クエリ

に関連する文書を検索するタスクである．昨今，Web

上には多様な言語で記述された文書が多く存在してい

るため，CLIR は重要なアプリケーションである．一

例として，Twitter上の多様な言語の会話から国際ブラ

ンド製品の消費者の感情極性を観察したい投資家（英

語話者）がいるとする．投資家は検索クエリを英語で

記述して，言語の違いにかかわらず，関連する全ての文

書を検索したいと考えるだろう．

CLIRシステムの構築に関しては，主に 2つアプロー

チがある．1つ目は，翻訳と単言語情報検索の 2つの構

成要素から成るモジュール型アプローチである [9]．こ

れは検索クエリと文書の言語が異なるという問題を事

前に翻訳によって解決することで，CLIR を単言語情

報検索の問題として捉えようとするアプローチである．

モジュール型アプローチと明確に異なるもう 1 つの

アプローチが直接モデリングアプローチである [1, 14]．

直接モデリングアプローチは，英語で記述された検索ク

エリを q，英語以外で記述された文書を d，q に対して

d がどれほど関連しているかを表すスコアを r とした

とき，訓練データとして (q, d, r)の 3つ組を用いて，未

知の q, d に対してその関連度のスコア S(q, d) を予測

するモデルを学習する．モデルは，異なる言語の q と

dからなる訓練データから，翻訳と情報検索のためのス

コアリングの両方を直接学習すると言える．モジュー

ル型アプローチと比べて，直接モデリングアプローチ

は以下の 2 点のメリットがある：（1）翻訳元の文での

意味や構造を翻訳後においても保持しようとする，一

般的な機械翻訳ではなく，より検索に対して有効な翻

訳を学習することができる．（2）CLIR を end-to-end

で行うことができる．

しかしながら現状では，多様な言語における直接モ

デリングのための大規模なデータセットは存在しない．

検索クエリと文書の関連度スコアを得ようとしたとき，

典型的な手法の 1 つとして，検索クエリと文書のどち

らの言語も読むことができるバイリンガル話者にその

関連度スコアを付与してもらう方法があるが，これは

非常に大きなコストがかかる．

そこで我々は CLIR システムの訓練及び評価のため

の大規模データセットを Wikipedia から自動構築す

る．このデータは英語クエリと英語以外の 25言語で記

述された文書で構成されており，直接モデリングアプ

ローチにおける訓練に必要なデータ量を十分満たすば

かりでなく，モジュール型アプローチの評価データと

しても用いることができる*1．

さらにこのデータの有用性を示すために我々は，多

くのデータが使用できる言語（高資源言語）ペアのデー

タセットを用いて，使用できるデータの少ない言語（低

資源言語）ペアのデータセット上での検索性能を改善

するパラメータ共有手法を提案する．これによって，

例えば日本語–英語の訓練データを利用して，スワヒリ

語–英語の検索システムのMean Average Precision の

結果を 4-7ポイント改善したことを報告する．

2 CLIRのための大規模データセット作成

我々は CLIR のための大規模なデータセットを

Wikipediaから作成した*2．主な作成手順は，ある英語

記事から 1 文をクエリとして抽出し，さらにクエリに

関連がある他言語の文書を inter-language リンクを
利用することで取得する（図 1）． このデータ作成手順

は英語–ドイツ語のデータセットを作成した Schamoni

ら [11] に則しているが，我々はより大規模なデータの

作成を行った．

より具体的には，はじめに英語Wikipediaの記事（図

1の E1）の 1文目を抽出したものをクエリとした．こ

れは，「記事の 1文目は一般的にその記事の要約になっ

ており，さらに inter-language リンクされた記事（図

1の F1）に対しても，主題が一貫している」という仮

*1 データセットは http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/

~sasaki.shota/wikiclirにて公開予定である．
*2 2017年 8月のWikipedia ダンプファイルを用いた．
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図 1 CLIR のためのデータ作成過程．データは (英
語クエリ q, 英語以外の言語の文書 d, 関連度スコア
r ∈ {0, 1, 2})の 3つ組で構成される．

定に基づくものである．Schamoni ら [11] と同様に，

英語記事のタイトルにある単語はクエリから削除した．

これは，記事のタイトルにある単語は inter-language

リンク先の記事（F1）にも存在していることが多く，タ

スクが簡単なキーワードマッチングのタスクになって

しまうことを防ぐために行った．

次にクエリを抽出した記事（E1）から inter-language

リンクされている記事を最関連文書（図 1 の F1）と

した．さらに F1 と相互リンクされている全ての記事

を関連文書（図 1の F2）とした．最後にその他全ての

記事を非関連文書（図 1の F3）とした．それぞれの文

書は記事のはじめから 200 単語までを用い，空の記事

やカテゴリ記事は除外した．最終的に，我々のデータ

セットは 280 万の英語クエリと英語以外の 25 の言語

の文書からなる（表 1）．つまり，我々は言語の種類数

及び検索クエリと関連文書の数という点で非常に大規

模なデータセットを作成したといえる．

また，我々のデータセットは以下の 2つのシナリオに

おいて利用することができる．（1）全ての言語のデー

タを１つのデータセットとして用いて，英語のクエリ

から多様な言語の文書を検索する．（2）25の独立した

データデータセットとして，英語クエリから英語以外

の 1つの言語の文書を検索する．実験の章（第 4章）で

は（2）のシナリオで実験を行う*3．

3 CLIRのための直接モデリング

3.1 ニューラルランキングモデル
これまで，CLIRのモデルに拡張可能な多くのランキ

ングモデルが提案されている [4, 13, 16, 8]が，これら

は全て，クエリと文書から特徴を抽出し，ランキングロ

スを通して S(q, d)を最適化するという共通の枠組みを

持っている．我々はこれに則し，英語のクエリ qと英語

以外の言語で記述された文書 d を与えられたとき，そ

*3 将来的な研究の拡張の目的で，今回の実験は全体のデータセッ
トからランダムにサンプルした半量のデータを用いた．

言語 文書数 クエリ数 SR数

Arabic 535 324 194

Catalan 548 339 625

Chinese 951 463 462

Czech 386 233 720

Dutch 1908 687 1646

Finnish 418 273 665

French 1894 1089 4048

German 2091 938 4612

Italian 1347 808 2635

Japanese 1071 426 2912

Korean 394 224 343

Norwegian-Nynorsk 133 99 150

Norwegian-Bokm̊al 471 299 663

Polish 1234 693 1777

Portuguese 973 611 1130

Romanian 376 199 251

Russian 1413 664 1656

Simple English 127 114 135

Spanish 1302 781 2113

Swahili 37 22 35

Swedish 3785 639 1430

Turkish 295 185 195

Ukrainian 704 348 565

Vietnamese 1392 354 257

Tagalog 79 48 23

（全て単位は千）

表 1 CLIR データセットの統計情報. それぞれの言
語 Xに対して，言語 Xで記述された文書の数と英語
クエリの数を示した．最関連文書は定義よりクエリ数
と同数である．関連文書数は SR数の列に示した．

の関連度スコア S(q, d) を計算するモデルを定義する．

まずはじめに，各単語を n 次元のベクトルで表現する

ことで，q, d をそれぞれ行列 Q ∈ Rn×|q|, D ∈ Rn×|d|

として表す：

Q = [Eq(q1);Eq(q2); ...;Eq(q|q|)]

D = [Ed(d1);Ed(d2); ...;Ed(d|d|)]

ここで |q|, |d| はそれぞれ， q, d に含まれる単語の総

数，qi, di はそれぞれ q, d内の i番目の単語を表す. E

は各単語を n次元のベクトルに変換する埋め込み関数

であり，; は連結演算子である．次にこれらの行列に畳

み込み特徴マップ*4，続いて活性化関数としての tanh

と平均プーリングを適用することで，それぞれの表現

ベクトル q̂，d̂を得る：

q̂ = CNNq(Q); d̂ = CNNd(D) (1)

*4 畳み込み窓のサイズは n × 4 でフィルターサイズは 100，ス
トライドサイズは 1とした．
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図 2 提案手法の概要図．低資源言語のデータセット
（例 スワヒリ語–英語）における実験で，クエリのエ
ンコードのための CNN のパラメータ (CNNEn) と
全結合層のパラメータ (OEn−Sw, WEn−Sw) を高資
源言語のデータセット（例 日本語–英語）で学習済み
のパラメータで初期化する．

ここで S(q, d) を計算する 2 種類のモデルを定義す

る．1 つ目は S(q, d) として q̂ と d̂ の cosine 類似度を

測る cosine モデルである：

Scos(q, d) = cossim(q̂, d̂) (2)

2つ目のモデルは q̂ と d̂ を連結した 200 次元のベクト

ルを全結合層に入力する deep モデルである：

Sdeep(q, d) = tanh(O · hT
vec) (3)

= tanh(O · relu(W · [q̂; d̂]T))

ここで O ∈ R1×h, W ∈ Rh×200 は重みパラメータで h

は隠れ層 hvec ∈ R1×h の次元数である．また隠れ層に

dropout[15]を適用する（dropout率は 0.5）．

訓練時には，ランキング学習に広く用いられてい

る pairwise ランキングロス [10, 3, 5, 16, 2] を最小化

する．

L = max
{
0, 1− (S(q, d+)− S(q, d−))

}
(4)

ここで d+ と d− はそれぞれ最関連文書（図 1の F1），

非関連文書（図 1の F3）である*5．最適化時には単語

ベクトルは固定し，その他のパラメータはチューニン

グする．

3.2 パラメータ共有手法
deepモデルのような大きなネットワークを訓練する

には，一般に非常に多くのデータを必要とする．この

データ量の問題に対処するために，我々は異なる言語

ペアで学習した CLIR モデルのパラメータを共有する

という，簡易的かつ効果的な手法を提案する．基本的

にモデルの構造は deepモデル (Sdeep(q, d), 式 3)と同

じものを用いる．但し，低資源な言語ペア（例えばスワ

ヒリ語–英語）の実験の際に，高資源な言語ペア（例え

ば日本語–英語）のデータセットで学習されたパラメー

タを用いてパラメータを初期化する．

*5 実験の簡易化のために，関連文書は用いずに，最関連文書と非
関連文書のみを用いた．

Ja De Fr

Scos(q, d): cos 59/74 49/66 55/70

Sdeep(q, d): h=100 61/75 64/77 69/81

Sdeep(q, d): h=200 68/80 67/79 74/84

Sdeep(q, d): h=300 70/82 70/81 74/84

Sdeep(q, d): h=400 73/83 71/82 75/85

Sdeep(q, d): h=500 73/84 70/81 76/85

表 2 高資源な言語のデータセットにおける，cosine

モデルと deep モデルの P@1/MAP（％）の性能比
較．各列で最も良い性能の値を太字で示した．

手法の概要を図 2 に示した．具体的には，学習済み

のパラメータを用いて，クエリのエンコードに用いる

CNNのパラメータ (CNNq) と 全結合層のパラメータ

(O, W ) を初期化する．パラメータの最適化方法は通

常のモデルと同様で，単語ベクトルのみ固定して，その

他のパラメータはチューニングする．

このパラメータ共有手法は，「直接モデリングアプ

ローチにおいて q̂ と d̂ はクエリと文書の言語非依存

な表現となっている」という仮定に基づくものである．

ゆえに全結合層のパラメータ O とW に関しても，ど

の言語ペアのデータセットでも用いることができると

考えられる．cosine モデルにおいては CNNq のみ共

有する．

4 実験

4.1 実験設定
我々は 3 つの高資源言語（日本語［Ja］，ドイツ語

［De］，フランス語［Fr］）と 2つの低資源言語（タガロ

グ語［Tl］，スワヒリ語［Sw］）のデータセットを使用

した．ただし，高資源言語と低資源言語はデータの量

と言語の性質という 2 点で異なっている．言語の性質

の違いによる影響を排除して，訓練データの量の影響

のみを明らかにするために，ドイツ語とフランス語の

データをスワヒリ語のデータサイズと同等になるよう

にサプサンプリングしたデータセットも利用した．単

語ベクトルのサイズは 100次元で word2vec SGNS [7]

を用いて Wikipedia コーパス上で訓練した．deep モ

デルの隠れ層の次元数は｛100, 200, 300, 400, 500｝を

用いた．最適化アルゴリズムは Adam [6] を用い，20

epoch 訓練した中で，開発セットに基づいて最も良い

epoch を選び，評価に用いた．パラメータ共有手法に

おいては，日本語–英語のデータセットで訓練したパラ

メータを初期化に用いた．

4.2 結果と分析
高資源言語: 10 万クエリ以上の訓練クエリからなる

データセットにおける P@1（ランキング最上位におけ

る precision）とMAP（mean average precision）の結
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Tl Sw De（サブサンプル） Fr（サブサンプル）

In Sh ∆ In Sh ∆ In Sh ∆ In Sh ∆

cos 51/68 50/67 –/– 51/67 49/65 –/– 40/59 38/56 –/– 46/63 43/60 –/–

h=100 34/50 48/62 +/+ 46/62 46/62 =/= 39/55 46/62 +/+ 40/57 46/62 +/+

h=200 44/58 55/67 +/+ 47/63 52/67 +/+ 41/57 48/63 +/+ 43/60 51/66 +/+

h=300 42/57 49/63 +/+ 50/65 58/70 +/+ 44/60 50/65 +/+ 49/65 51/66 +/+

h=400 49/63 57/69 +/+ 51/66 60/73 +/+ 45/61 51/66 +/+ 47/64 56/70 +/+

h=500 51/64 54/67 +/+ 53/68 56/69 +/+ 44/60 49/65 +/+ 47/63 51/66 +/+

表 3 低資源言語のデータセットにおける P@1/MAP（％）の性能比較．∆ の列は 単一の言語ペアのデータセッ
ト上で訓練したモデル（In）とパラメータ共有手法を用いたモデル（Sh）の比較である．+は Shの性能が Inの
性能を上回ることを示し，–はその逆を示している．各データセットで最も良い性能の値を太字で示した．

果を表 2 に示す．全ての条件において deep モデルの

性能は cosine モデルの性能を上回った．これは deep

モデルの全結合層が，大量の訓練データからより表現力

の高いスコアリング関数を学習したことを示している．

低資源言語: 低資源な言語のデータセット上での 2

つの設定における結果を表 3に示す．1つ目の設定は，

パラメータ共有手法を用いずに，単一の言語ペアの訓

練データのみを利用して学習する設定（In）である．2

つ目の設定は，日本語–英語のデータセットで事前に

学習されたパラメータを利用するパラメータ共有手法

を用いて学習する設定（Sh）である．パラメータ共有

手法を用いない設定では，cosineモデルの性能が deep

モデルの性能を上回った．この結果は，高資源言語の

データセット上での結果とは対照的であり，deepモデ

ルのような多くのパラメータを持つモデルは十分な訓

練データ量がある場合でないと有効でないことを示唆

している．

また，ほとんど全ての条件においてパラメータ共有

手法を用いた deepモデルの性能がパラメータ共有手法

を用いない deepモデルの性能を上回った．このことか

ら，我々のパラメータ共有手法を用いることで，deep

モデルを訓練するために必要な訓練データの量を抑え

ることができていることがわかった．さらに，パラメー

タ共有手法を用いることによって deepモデルの性能は

cosine モデルの性能を上回り，全てのデータセットに

おいて最も良い性能を達成した*6．

5 おわりに

CLIR のための直接モデリングの訓練及び評価に用

いることができる 25の言語からなる大規模データセッ

トを作成した．さらにパラメータ共有手法を提案し，

低資源な言語のデータセットにおける有用性を示した．

将来的には，（a）より多くの言語のデータに拡張する

*6 cosine モデルにおいては，パラメータ共有手法を用いても性
能の改善が見られなかった．このことからパラメータ共有手
法は，モデルが十分な表現力を有するときに限って有効である
と考えられる．

（b）他のランキングモデルで実験することが考えられ

る．また我々のモデルを TREC [12] のようなより標準

的な CLIRの評価セットにおいて評価する予定である．

このことによって，自動的に生成されたデータセット

から学習された知識が，一般的な CLIR の問題に適用

することができるかを明らかにしたいと考えている．
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