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概要 

自然言語処理のタスクを実行する上で、言い換え

は非常に重要な技術である。語彙力のある人と同様

に、機械も豊かな表現能力を有することが望ましい。

そのためには、何らかの方法で意味的対応関係にあ

る文を集める必要がある。本研究では複数の翻訳者

によって翻訳された文書を対象として、対応関係を

抽出する手法を提案する。具体的には翻訳文書を一

定のルールで分割して文章群に変換し、既存の類似

度指標によって文書間の距離を計算する。その後、

文章を次々と組み合わせて DTW(動的時間伸縮

法)[1]を適用し、その値が最小となる時のアライメン

トを最終的な解とする。海外の文学作品を対象とし

た実験の結果、組み合わせ操作を取り入れた DTW
の最小化が対応関係の抽出に有効であることが示さ

れた。 

1 はじめに 

文章で何かを伝える時、その表現方法は一通りと

は限らない。文章を構成するパーツには様々な選択

肢が存在し、相手や状況に応じて最適なものを選択

して使うことが重要である。例えば「このスマホは

色々なことが出来ます」という表現は、携帯ショッ

プの店員が顧客に対して説明する際には適切だが、

EC サイトの商品説明欄においては「このスマホは

機能面で充実しています」という表現の方が好まし

いだろう。このように同一の意味内容を有し、異な

る言語表現で表されたものを言い換えという。自然

言語処理にはさまざまな応用タスクがあるが、言い

換え技術はそれらのタスクに最も関係のある基礎的

技術と言っても良い。 
 実際に言い換え技術を用いたタスクに取り組む際

は、事前に言い換え事例を大量に集める必要がある。

現在までに様々な方法が提案されているが、本研究

では〈複数の翻訳者によって翻訳された文書は豊富

な言い換えを含んでいる〉という考えのもと、海外

文学作品を対象として対応関係の抽出を目指す。こ

こで「対応関係の抽出」というフレーズを使用した

のは、翻訳という行為は翻訳スタイルによる個人差

が生じやすく、必ずしも言い換えとは言い切れない

事例が存在するためである。 これまでにも複数の翻

訳例を集めて言い換えを獲得する試みは行われてい

る[2][3]。しかし、書籍規模の文書での検証を行なっ

ており、かつ日本語を対象とした研究は確認できな

かった。 
[4]ではテトゥン語を対象とした機械翻訳のデー

タ収集の手段として、DTW を用いたアライメントを

試みている。テトゥン語のような母語話者の少ない

言語の機械翻訳では、モデル構築以前にデータの枯

渇が問題となることがある。そこで松本らは JICA、

UNIFEC によって公開されているテトゥン語と英語

の文書から、テトゥン－英の対訳コーパスを構築し

ている。文分割処理を施した後に DTW による文ア

ライメントを実行しているが、長さの異なる系列デ

ータに一度しか適用していないため、1 対多のよう

な対応関係から不適切な対訳が複数抽出される可能

性がある。また文章の特徴量として文章長を用いる

ことが最適であるかは定かではない。 
上記の懸念は、本研究のタスクである翻訳文書か

らの対応関係の抽出において中心的な問題となる。

原文一文を一文のまま訳す翻訳者もいれば、二つや

三つに分割して訳す翻訳者もいるため、[4]の手法を

そのまま適用すると句点を境界として意味が分断さ

れる文章に対して適切な対応付けができない。この

ような、対応関係の散乱した文章群のアライメント

を人手で行うことは容易だが、コスト面からも機械

での自動化が望ましい。そこで文章同士を組み合わ

せる操作を行い、機械でも対応付けが可能な機構を

導入する。 
 本研究の貢献を以下に示す。 
l 組み合わせ操作を取り入れた DTW の最小化が

対応関係の抽出に有効であることを示した 
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l DTW を実行する際の文書間の距離として、文

字レベルの Jaccard 係数もしくは SentenceBERT
によるユークリッド距離が有効であることを

示した 

2 関連研究 

2.1 DTW(動的時間伸縮法)[1] 

DTW は二つの時系列データ同士の類似度を動的

計画法によって求めるアルゴリズムである。具体的

には、二つの時系列データが与えられた時、DTW は

各系列の点同士の距離を総当たりで計算し、波形の

距離が最短となるような経路を求める。二つの時系

列データを𝑋 = {𝑥!, 𝑥", , , 𝑥#} 𝑌 = {𝑦!, 𝑦", , , 𝑦$}とする

と以下のように定式化される。 

𝐷𝑇𝑊(𝑋, 𝑌) = min
%&'(

(𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒(𝑋, 𝑌, 𝑑𝑖𝑠, 𝑝𝑎𝑡ℎ)) 

ここで𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒()はデータ列𝑋, 𝑌及び距離関数𝑑𝑖𝑠()が
与えられた元で生成される DP テーブルであり、

𝑝𝑎𝑡ℎは波形間の距離が最短となるような経路を表

す。 

2.2 文の類似度指標・埋め込み生成モデル 

本研究では文章の類似度を評価する指標として、

Jaccard 係数、文ベクトル間のユークリッド距離を用

いる。 
Jaccard 係数は集合同士の類似度を測る指標であ

り、文字や単語を集合の要素とみなして文同士の評

価にも使用することができる。以下に式を示す。 

𝐽𝑎𝑐𝑐𝑎𝑟𝑑(𝑆𝑒𝑛𝑡1, 𝑆𝑒𝑛𝑡2) = 	
|𝛺(𝑆𝑒𝑛𝑡1) ∩ 𝛺(𝑆𝑒𝑛𝑡2)|
|𝛺(𝑆𝑒𝑛𝑡1) ∪ 𝛺(𝑆𝑒𝑛𝑡2)| 

ここで𝛺(𝑆𝑒𝑛𝑡)はある文𝑆𝑒𝑛𝑡に対する文字レベルの

集合である。 
文章をベクトルに変換するモデルを総称して文章

埋め込み生成モデルと呼ぶ。現在までに様々な手法

が提案されているが、それらは主にカウントベース

の方法、単語ベクトルの加重平均を取るなどして生

成する方法、深層学習で直接ベクトルを生成する方

法、のいずれかに分類されることが多い。近年は、

距離学習によって文章をベクトル空間上に適切にマ

ッピングする手法(上記の 3 番目)が主流となってい

る。本研究では文章埋め込み生成モデルとして、

fasttext[5]、SentenceBERT[6]を用いる。 

fasttext は 2016年に Facebook が公開した単語埋め

込み生成モデルである。基本的には Word2vec[7]の
技術を踏襲した形となっており、Word2vec と比較し

て高速にベクトル生成可能な点が特徴である。本研

究では fasttext の日本語学習モデルを利用し、得られ

たベクトルの平均をとって文ベクトルとする。 
SentenceBERT は 2019年に公開された文章埋め込

み生成モデルである。この手法が提案される以前は

文章の類似度を測るために BERT の出力を文ベクト

ルとして用いることがあったが、文ベクトルとして

の精度は低いことが知られていた。そこで著者らは

BERT に対して距離学習を適用することで、高品質

な文ベクトルの獲得を可能にした。 

3 提案手法 

 提案手法ではまず作品を単純なルールに従って分

割し、文章群へと変換する。その後、文類似度指標

を用いて文書間の距離を計算し、文章対を key、そ

れらの距離を valueとした辞書を構築する。最後に、

文章を次々と組み合わせて DTW を計算していき、

その値が最小となるアライメントを対応関係にある

とみなす。 

3.1 分割処理 

アライメントを計算する前の事前処理として、そ

れぞれの作品を文単位に分割する。本研究では以下

の分割ルールを採用した。 
l 句点、疑問符、感嘆符、鉤括弧、丸括弧を基本

単位として分割する 
読点を分割単位とすると、文の粒度が低くなってし

まい計算時間の増加につながるため、採用していな

い。なお、「（ ）」のような入れ子構造が存在した

場合、flag 変数を用いることで不適切な分割が行わ

れないように処理している。また、作品によっては

鉤括弧や丸括弧が半角や全角になっていたり、ニュ

ーラルモデルの Tokenizer でUnKnown トークンと認

識されてしまう文字も存在する。そこで NFKC正規
化処理を行い、文字の表記ゆれを一括で修正した。  

3.2 DTW による対応関係の抽出 

 以下にアライメントの手順を示す。詳細は図 1 を

参照されたい。 
1. 3.1 のルールに従って 2 つの作品を文書群に変

換する。(List1、List2 とする) 
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2. List1 と List2 の直積を求め、その要素を key、
要素を構成する文対の距離を value とした辞書

を構築する。(距離を計算) 
3. List1、List2 の要素全てに対し組み合わせ候補を

順番に 2つ選択して結合する。結合した状態で

の List1 と List2 の DTW 値を計算し保存すると

ともに、組み合わせた文対とそれらの距離を辞

書に追加する。 
4. DTW 値が最小となる組み合わせ候補を求め、

その候補を適用する形で List1 もしくは List2 を

更新する。 
5. DTW 値が下がらなくなるまで 3、4 の操作を繰

り返す。操作が終了した時の DTW によるアラ

イメントを求める解とする。 
 「文を組み合わせて DTW を計算する」という流

れを 1 ループとすると、1 ループ前後での List1 と

List2 はそのほとんどが変化しない。よって、DTW の

過程で逐一文章同士の距離計算を行うことは効率の

面で問題がある。よって、最初の段階で辞書を構築

することで、List1×List2 の距離は辞書にアクセスし

て取得することが可能となる。組み合わせた文書に

関しては key が存在しないので、随時距離を計算し

て辞書に追加すればよい。 
 

4 実験設定 

4.1 データ 

 不思議の国のアリス[8][9]、白鯨[10][11]、ハックル

ベリー・フィンの冒険[12][13]、罪と罰[14][15]、自負

と偏見[16][17]、風と共に去りぬ[18][19]を用いた。今

回は多くの作品での適応可能性の調査を行うため、

使用する文は前書き等を除いた冒頭付近の範囲に限

定した。尚、以降では以下のように作品名を省略し

て表記する。 
不思議の国のアリス → 不思議の国 
ハックルベリー・フィンの冒険 → ハックルベリー 

図 1  DTW によるアライメント(例文は[8][9]より引用) 

Step1: ルールに従って分割 

Step2: 距離を計算 

Step3&Step4: 組み合わせ&最小化 Step5: アライメント結果 

Step1: ルールに従って分割 Step2: 距離を計算 
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4.2 評価方法 

  適切なアライメントが取れているか自動で判定

することは困難であるため、目視でのチェックを行 

った。この時、得られた結果に本来組み合わせる必 

要の無い文章が存在する場合があり、例えば、「」 

「」のような会話が複数回連続した文章はそれぞれ 

個別にアライメントされることが望ましい。しかし

本研究の目的はあくまでも対応関係の自動抽出であ

るため、少なくとも意味関係が等しいことが明らか

であれば正しいアライメントとみなした。 

5 実験 

表 1 に 6 作品で実験を行った際のアライメント結

果を示す。結果の形式について、(正解対/対の総数)
の形式での記載とした。意味関係を適切に考慮して

アライメントしつつも、なるべく最小限の組み合わ

せ回数で終了することが理想の流れである。よって、

最終的に得られる対の総数は多い方が良い。 
先行研究で提案されていた文章長(Sent_len)によ

る DTW は全ての指標・特徴量において最も抽出精

度が悪く、不適切な箇所へのアライメントが顕著に

見られた。これは最終的な List1 と List2 の要素数が

異なっており、正確な一対一の対応関係を抽出でき

なかったことが原因である。fasttext はおおむね適切

な対応関係が取れているものの、過度な組み合わせ

による長文でのアライメントが散見された。結果的

に他の指標・特徴量に比べて、得られたアライメン

トの数が少なくなっている。単語ベクトルは足し合

わせるほど原点に近づく傾向があり、文章を組み合

わせる操作を行なった際に座標が大幅に変化する。

それに伴って波形が大きく変化し、最適化に多くの

組み合わせ操作を要した結果、非常に長い文のアラ

イメントが発生したと考えられる。Jaccard 係数と

SentenceBERT は両方とも適切に対応関係を抽出で 

 
きており、その数に差はあまり見られない。しかし、

SentenceBERT の方がやや圧縮率が高く、不必要な組

み合わせが行われている傾向が見られた。今回採用

した海外の文学作品は、翻訳者によって翻訳スタイ

ルは違うものの、表面的には似た箇所が多い。Jaccard
係数を単語レベルではなく文字レベルの集合で求め

ることで、共通して登場する単語に加えてある程度

類似した箇所を考慮したアライメントが可能であっ

たと解釈できる。SentenceBERT の出力ベクトルを用

いて二文の類似度を比較する方法は、その精度の高

さから近年では頻繁に用いられている。しかし、比

較する一方の文に余計な要素を追加すると類似度が

上昇する、など不安定な挙動が確認されることも多

い。今回の実験では、組み合わせ操作を取り入れた

ことによって、その挙動の不安定さが結果に現れた

形となった。 
 以上の内容を踏まえると、日本語の文書からの

DTW による対応関係の抽出において、文字レベルの

Jaccard 係数を用いる、もしくは SentenceBERT によ

るユークリッド距離を用いる、のいずれかが有効で

あると考えられる。 

6 まとめ 

 本研究では複数の翻訳者によって翻訳された文書

を対象として、対応関係を抽出する手法を提案した。 
海外の文学作品を対象とした実験の結果、組み合わ

せ操作を取り入れた DTW の最小化が対応関係の抽

出に有効であり、DTW を実行する際の文書間の距離

として、文字レベルの Jaccard 係数もしくは

SentenceBERT によるユークリッド距離が有効であ

ることを示すことができた。本研究では日本語の文

学作品を対象として実験を行ったが、今後は DTW
の高速化なども視野に入れつつ、他言語への適応可

能性も調査したい。 

作品名 分割時の要素数(L1:L2) Sent_len Jaccard 係数 fasttext SentenceBERT 
不思議の国 152 : 147 63/153 108/120 60/70 103/109 
白鯨 137 : 122 90/116 106/110 88/88 106/108 
ハックルベリー 111 : 94 39/92 66/70 24/28 60/68 
罪と罰 116 : 107 82/106 91/96 65/65 87/89 
自負と偏見 104 : 97 41/98 81/81 30/34 64/64 
風と共に去りぬ 77 : 68 34/69 62/62 33/33 60/60 

表 1 実験結果(結果は 正解対/対の総数 の形式となっている) 
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