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概要
用例や言語現象をコーパスから素早く探し出す

grep などのパターン検索は，コーパスと人間をつ
なぐための基本的で重要な道具である．しかし，既
存の文字列一致に基づくパターン検索では，表記揺
れや類義語といった表層の変化を捉えることは難
しい．文埋め込みを用いた密ベクトル検索も注目を
集めており，意味的に粗く類似したテキストを検
索できるが，具体的なクエリの出現位置の特定や
列挙といった操作は困難である．本研究では，単
語埋め込みを用いた柔らかいパターンマッチャー
SoftMatchaを提案する．提案法は，転置索引を拡張
したアルゴリズムを用いており，巨大コーパスに対
して柔らかくも高速な検索・列挙をおこなうことが
できる．コーパス中の有害事例の列挙や，形態論的
に複雑な特徴を持つ言語に対する用例検索を通し
て，SoftMatchaの有用性を実験的にも確認した∗．

1 はじめに
自然言語処理（natural language processing; NLP）や

コーパス言語学の近年の目覚ましい進歩は，巨大な
コーパスの利活用に牽引されている．NLP分野では
巨大なコーパスを用いて学習された大規模言語モデ
ル（large language model; LLM）がチャットボットや
機械翻訳を実用レベルに引き上げ [1–4]，コーパス
言語学では人間の言語の使用を統計的・数理的に明
らかにするため膨大な言語資源がコンコーダンサ
等を通じて参照されている [5, 6]．このような背景
から，巨大コーパスに対する有用なパターン検索の
需要はかつてないほど高まっている．例えば，大規
模言語モデルによって有害情報・誤情報・プライバ

∗ 現在，NTTコミュニケーション科学基礎研究所．
∗ ウェブツール: https://softmatcha.github.io/

表 1: 従来の文字列一致に基づくパターン検索（grep

など）と単語埋め込みに基づく柔らかいパターン検
索（提案法：SoftMatcha）による検索例．
クエリパターン Theorem 1

従来のパターン検索 · · · thanks to Theorem 1 · · ·

柔らかい · · · thanks to Theorem 1 · · ·
パターン検索 · · · Theorem 3 holds because · · ·
(SoftMatcha) · · · By Lemma 5, we may assume · · ·

· · · Equation 1 describes · · ·

シー情報が生成されてしまった際には，その情報の
発生源と思われる学習事例を特定するためにこうし
た技術が必要となる [7–9]．既存のパターン検索に
おける課題は，マッチングの判定が文字列の表層表
現に基づいている点にある []．自然言語は類義表現
や言い換え表現を多分に含み，grepのような表層表
現に基づく厳密な文字列マッチングでユーザーの
要求を満たしづらい．一方で，文埋め込みを利用し
た密ベクトル検索 [10, 11]ではマッチングの柔軟性
は上がるものの，文や文書全体に対する粗い意味的
類似性によるマッチがおこなわれるため，クエリパ
ターンの出現位置の列挙や検索は難しい．
本研究では，自然言語に内在する類義語や形態素
の変化に対して柔軟に対応でき，かつ，10億語規模
の巨大なコーパスに対しても高速に検索できる，柔
らかくも高速なパターンマッチャー SoftMatchaを
開発した∗．SoftMatchaの核となる柔らかいマッチ
ングは，従来のパターンマッチにおける一致・不一
致の二値，すなわち {0, 1}を，単語埋め込みによっ
て連続値 [0, 1] へと連続化することにより実現され
る．また，従来の高速な文字列検索法である転置索
引を，連続化されたマッチングに適用できるよう
上手に拡張することで，SoftMatchaは 10億規模の
コーパスの中から柔らかくマッチする事例を 1 秒

― 3310 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



未満で全列挙することができる．提案法の動作例を
表 1に示す．提案法は文字列一致に基づくパターン
検索の結果を内包し，さらに表層表現が異なってい
ても意味的に類似した単語への置換を許容して検索
できる．例えば，クエリに “Theorem 1”を与えたと
き，“Lemma 5”といった事例を検索できる．

NLP やコーパス言語学における重要なタスク，
すなわち有害事例の検出や，形態論的に複雑な
特徴を持つ言語に対する用例検索の実験を行い，
SoftMatchaの有用性を経験的にも確認した．

2 背景：テキスト検索
grepに代表される文字列検索により，クエリに与

えた文字や単語の列（パターン）をテキストから探
し出すことができる．テキスト上でのパターンの出
現位置を取得でき，また，そのすべてを漏れなく列
挙することができる．ただし，あくまで表層のマッ
チングであり，意味的に類似したパターンを探すこ
とはできない．agrep [12]は編集距離に基づいて表
層の揺れも許容させることでマッチングの柔軟性を
上げた．しかし，編集距離も文字の一致・不一致に
基づいており，表層の異なる類義語や表層の似た異
義語などが頻出する自然言語には適さない．
密ベクトル検索 [10, 13–15]は，文埋め込みを用い

てクエリとテキストの類似度が高い事例を取得する
検索法である．表層が異なっていても意味的に類似
したテキストまで探すことができるが，テキスト全
体に対する粗い類似性に基づくため，具体的な用例
の出現位置や出現頻度を求めることはできない．

3 提案法：SoftMatcha

提案する SoftMatchaは，文字列一致に基づくパ
ターンマッチャーを，単語埋め込みの類似度を用い
て連続化することにより，自然言語特有の表記揺れ
や類義語も含む柔軟な検索を可能とする．また，高
速な文字列検索法の転置索引を連続化することで，
柔らかい状態でかつ高速な検索を実現する．
SoftMatchaのウェブツールを一般公開した†．ぜ

ひ試していただきたい．以下，図 1を用いながら，
具体的なアルゴリズムを示す．実際にできることに
特に興味がある読者は 4節に飛んで差し支えない．
柔らかいマッチ テキストを 𝒕 := (𝑡1, · · · , 𝑡𝑁 ) ∈

V∗，クエリパターンを 𝒑 := (𝑝1, · · · , 𝑝𝑛) ∈ V∗ と
する．Vは単語集合．パターン検索とは，テキ

† https://softmatcha.github.io/

スト中に含まれるパターンの開始位置の集合{
𝑖 ∈ {1, . . . , 𝑁}

�� ∀ 𝑘 ∈ {1, . . . , 𝑛}. 𝑝𝑘 = 𝑡𝑖+𝑘−1
} を求め

る操作である．ここで，単語対 (𝑣, 𝑣′) ∈ V2 が柔ら
かくマッチするという二項関係，つまり単語埋め込
み間のコサイン類似度が 𝛼 以上であることを表す
𝑣 ≈𝛼 𝑣′

△⇐⇒ cos(𝐸 (𝑣), 𝐸 (𝑣′)) ≥ 𝛼 を導入する．な
お，𝐸 : V→ ℝ𝐷 は単語を埋め込み表現に変換する
関数，𝐷 ∈ ℕは単語埋め込みの次元数，𝛼 ∈ (0, 1] は
閾値を表す．
索引化 提案法は，まず事前にテキストから単

語単位の転置索引 𝐼 を構築する（図 1a）．すなわ
ち，語彙の各単語 𝑣 ∈ Vがテキスト上で出現し
た位置 𝐼𝑣 :=

{
𝑖 ∈ {1, . . . , 𝑁}

�� 𝑣 = 𝑡𝑖
} を記録する．

SoftMatcha で用いる転置索引のデータ構造や構築
時の処理は通常の文字列検索で用いられるものと同
じであり，単語 𝑣 の出現位置をテキストから探索す
ることなく高速に列挙することができる []．
柔らかいパターン検索 以上を用いて，検索結果

𝑀 :=
{
𝑖 ∈ {1, . . . , 𝑁}

�� ∀ 𝑘 ∈ {1, . . . , 𝑛}. 𝑝𝑘 ≈𝛼 𝑡𝑖+𝑘−1
}

を求めれば柔らかいパターン検索が実現する．
1. パターン 𝒑 中の各単語 𝑝𝑘 について，語彙
に対して柔らかくマッチする単語の集合
𝑆𝑘 :=

{
𝑣 ∈ V

�� 𝑣 ≈𝛼 𝑝𝑘
} を求める．

2. 転置索引を用いて柔らかくマッチするパターン
の開始位置を求める：
2-1. 転置索引 𝐼 から，𝑆𝑘 中の各単語に対応する
索引の結合 𝐼𝑘 =

⋃
𝑣∈𝑆𝑘

𝐼𝑣 を得る．
2-2. 𝐼𝑘 の各要素の値を 𝑘 − 1 引く操作を

𝐼1, · · · , 𝐼𝑛 にそれぞれ適用した後，それら
の共通部分を求めて出力する．すなわち，
𝑀 =

⋂𝑛
𝑘=1

{
𝑖 − (𝑘 − 1)

�� 𝑖 ∈ 𝐼𝑘
} を出力する．

4 実験
4.1 大規模コーパス中の有害事例検索

NLPへの応用例として有害テキストのフィルタリ
ングを想定し，10億語規模の巨大なコーパスから有
害事例を検索する実験をおこなう．
設定 検索対象のテキストとして，LLM-jp v2.0

コーパス [16] の中の英語 Wikipedia（34 億単語）
と日本語 Wikipedia（11 億単語）のデータを使用
した．英語 Wikipedia では “homemade bombs” を検
索し，日本語 Wikipedia では “手製爆弾” を検索し
た．単語埋め込みと閾値 𝛼 として，英語は GloVe
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テキスト When a jazz pianist plays funk with a blues singer · · ·

𝐼a
𝐼jazz

𝐼blues

転置索引

(a)前処理：テキストから転置索引を構築．

パターン 𝒑 = the jazz musician

単語埋め込み the
a

this

where
when

with
jazz

blues

funk

plays
play musician

pianist

singer

柔らかいパターン 𝑆 = {the, a, this, · · · } {jazz, blues, funk, · · · } {musician, singer, pianist, · · · }

(b)検索手順 1: 単語埋め込みを用いて柔らかくマッチするパターンを求める．

𝐼jazz𝑆jazz

{
}

𝐼jazzjazz,

𝐼bluesblues,

𝐼funkfunk,

..
...
.

(c)検索手順 2-1: 柔らかくマッチする単語の索引を結合．

𝐼the
𝐼jazz

𝐼musician

検索結果

Hit!

a jazz pianist

Hit!

a blues singer
𝑀

· · ·
(d)検索手順 2-2: パターンの開始位置を求める．

図 1: 提案法の柔らかいパターン検索の概要図．

の glove-wiki-gigaword-300 [2] と 𝛼 = 0.55 にを，
日本語は fastText の facebook/fasttext-ja-vectors

[17] と 𝛼 = 0.50 を用いた．ベースラインとして，
文字列一致に基づく転置索引を用いた全文検
索（文字列検索），および，文埋め込みモデルの
intfloat/multilingual-e5-large [11]を用いた密ベ
クトル検索を採用した‡．文字列検索と SoftMatcha

には 152コアのCPU（Intel® Xeon® Platinum 8368 CPU
@ 2.40GHz）と 226 GiBの主記憶を搭載した計算機
を用い，密ベクトル検索のためのテキストの埋め込
みには NVIDIA A100の GPUを 8基用いた．
検索結果 表 2 に，10 億単語規模コーパスの検

索結果を示す．密ベクトル検索ではクエリの最近傍
10件を探索しうち数件を示してある．表に示すと
おり，我々の SoftMatchaは，文字列検索よりも柔軟
に意味的に類義するパターンを検索できている．な
お SoftMatchaの検索結果には文字列検索の結果が
内包されてるため，SoftMatchaは文字列一致に基づ
くパターン検索を拡張した道具だといえる．また，
密ベクトル検索の結果を見ると，たとえば日本語で
はクエリとの関連性の低い “花火”の記事など，関
連性の低いパターンもヒットしており，単語や句レ

‡ LLMの訓練に実際に使用された訓練事例ごとにテキストを
埋め込み，Faiss [18]の実装により，HNSW [19]を用いたグ
ラフに基づく近似近傍探索を行った．

ベルの用例の検索に適さないことがわかる．また，
SoftMatcha はクエリパターンやクエリに類似する
パターンが現れる箇所を文字列検索と同様に列挙で
きることにも注目されたい．密ベクトル検索は，文
字列検索や SoftMatchaと異なり，クエリパターン
がテキスト中のどこに位置しているのかの特定・列
挙が難しい．
実行速度 表 3 に，コーパスの索引化と検索に
かかった実行時間を示す．まず索引化について，
SoftMatcha の転置索引の構築は通常のもの同様の
形式をとっており，つまり文字列検索と同じ計算
量で索引化することができる．検索について，文
字列検索が最も速く，SoftMatchaはその次に速く，
密ベクトル検索が最も遅いという結果になった．
SoftMatchaは文字列検索の結果を内包し，検索結果
が多くなる分，文字列検索よりは遅くなったと考え
られる．密ベクトル検索は，検索時にニューラルモ
デルを用いてクエリを埋め込む処理が含まれるた
め，最も遅い．まとめると，SoftMatchaは通常の転
置索引を用いた文字列検索よりはやや遅いものの，
34億単語の英語Wikipediaコーパスを 0.1秒以内と
実用的な超高速度で検索できることができる．

― 3312 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 2: 英語・日本語のWikipediaコーパスに対する検索結果．
文字列検索 SoftMatcha 密ベクトル検索

クエリ：“homemade bombs”（英語Wikipedia）
ヒット数 107 1,473 n/a（取得件数 𝑘 に依存）
ヒット例 homemade bombs homemade bombs 記事：Survival Under Atomic Attack

home-made grenades 記事：Mark 24 nuclear bomb
homemade missiles 記事：List of common misconceptions

クエリ：“手製爆弾”（日本語Wikipedia）
ヒット数 27 42 n/a（取得件数 𝑘 に依存）
ヒット例 手製爆弾 手製爆弾 記事：花火

手製手榴弾 記事：手持ち花火

表 3: 英語・日本語それぞれのWikipediaコーパスの
索引化と検索の実行時間（秒）．

英語 日本語
索引化 検索 索引化 検索

文字列検索 685.8 0.005 242.5 0.022
SoftMatcha 685.8 0.098 242.5 0.055
密ベクトル検索 1036.5 0.389 320.4 0.283

4.2 形態論的に複雑な言語の用例検索
コーパス言語学への応用可能性を検証するため，

形態論的に複雑な言語であるラテン語のコーパスか
ら用例を検索する実験を行った．
設定 検索対象のコーパスには，500 万単語か

らなる Perseus Project [20] コーパスと，10 万単語
からなる Augustinian Sermon Parallelism (ASP)データ
セット [21]を用いた．単語埋め込みには fastTextの
facebook/fasttext-la-vectors [17]を用いた．クエ
リパターンとして，“factus est”（彼/それはなされる/
作られる）を検索した．
検索結果 表 4はクエリ factus est（それ/彼はなさ

れる/作られる）に対するマッチをまとめたもので
ある．明らかに SoftMatchaはクエリを意味論的に
近い単語たちへとにマッチさせている．例えば，ク
エリ factus（なされる/完了される/作られる）には
mortuus（死んだ）と creatus（創られた）がマッチし
た．興味深いことに，このツールは語彙素が同じで
あるが形態論的特徴が異なるような語形の違いを捉
えられている（ピンクで強調した）．例えば，クエ
リ中のラテン語のコピュラ動詞 est（である）は非
常に不規則な活用パターンを示すが，このツールで
は正しく sunt，esset，eratといった活用形がマッチ
した．さらに，クエリ語 factusに対する mortuusや
creatusといったマッチは，意味論的に近いだけでな

表 4: SoftMatcha によるラテン語検索の例．factus
est（それ/彼はなされる/終えられる/作られる）行間
のグロスのうち，1行目は単語を，2行目は形態論的
分析を，3行目は意訳を表す．形態論的マッチはピ
ンクで，意味論的マッチは青で強調した．括弧内の
数値はクエリ語と対応するマッチ語との埋め込み空
間でのコサイン類似度を表す．

Query: factus est
fact-us est
do.pass.pf.ptcp-m.nom.sg be.ind.prs.3sg
‘he/it is done/finished/made’

Match: facta sunt (0.56, 0.56)
fact-a sunt
do.pass.pf.ptcp-n.nom.pl be.ind.prs.3pl
‘they are done’ or ‘they are facts’

Match: mortuus esset (0.53, 0.58)
mortu-us esset
die.act.pf.ptcp-m.nom.sg be.sub.impf.3sg
‘he/it was dead’

Match: creatus erat (0.65, 0.65)
creat-us erat
create.pass.pf.ptcp-m.nom.sg be.ind.impf.3sg
‘he/it was created’

く，形態論的特徴（完了，分詞，男性，主格，単数）
も共通している．

5 おわりに
単語埋め込みの類似度に基づく柔らかいマッチン
グにより柔軟なパターン検索を実現する SoftMatcha

のアルゴリズムを提案し，ウェブツールを公開し
た．提案法は，従来の転置索引を連続的に拡張し，
10億単語規模のコーパスに対しても高速にパター
ン検索することができる．今後は，NLPやコーパス
言語学における検索を利用したさまざまなタスクに
対してのさらなる応用可能性を検討していきたい．
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A 付録
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リンゼイ・J・ウェイリー(2006).⾔語類型論⼊⾨―⾔語の普遍性と多様性，岩波書店(原書an Introduction to typologyは1996年)
1.00  1.00  1.00  1.00 

カラジッチの表明した概念は、1991年に発⽣したクロアチアと、同国で少数⺠族となったセルビア系住⺠との衝突にも影響を与えてい

る。これらの否定的な⾒解に対してAndrew Baruch Wachtelの「国家の形成、国家の崩壊」（"Making a Nation, Breaking a Nation"）

は異なる⾒⽅を⽰した。Wachtelは、カラジッチは南スラヴ⺠族統合の⽀持者であり、問題はあったものの、かつてから宗教によって分

断されてきたそれまでの⺠族規定に変えて、⾔語の同質性によって南スラヴの統⼀を主張したものであるとした。しかしながら、
1.00  1.00  0.55  1.00 

Wachtelの⾒解には次のような異議がもたれ得る。すなわち、カラジッチ⾃⾝は⼒強く明確に、⾃らの⽬的は⾃⾝を「セルビア⼈」と規

定するシュト⽅⾔話者の統合であると表明していた。そのため、カラジッチの⽬的はセルビア国家の領域を⾃⾝の⺠族⾔語学的なアイデ

アによって拡張することであり、セルビア⼈とクロアチア⼈など他の⺠族との統合を主張したものではない。また、ボスニア・ムスリム

は、オスマン帝国統治下で正教会からイスラムに改宗したセルビア⼈の⼦孫であるとする主張も頻繁に⾏われているが、クロアチアの⺠

族主義者は「正教会」を「カトリック」と置き換えた類似の主張を⾏っている。このような主張は、他⺠族の領域を⽀配する⼝実として

常に⽤いられるものである。

英語の多様性"diversity"の語源は、ラテン語ではdiverstiasに求められ、この⾔葉は、最初には、⼀致可能なものに反すること、⽭
0.54  1.00  0.58  1.00 

盾、対⽴、不⼀致、といった消極的な意味を有したが、第⼆義的に、相違、多様、様々な形になる、という意味も併せ持っていた。17

世紀になって、消極的な意味が失われ、現在のニュアンスになったとされている。また、diversityとは、相異なる要素を有する、もし

くはそれから構成される状態であり、そこから更に、異なったタイプの⼈々をあるグループや組織に包摂すること、とされている。

欧州連合では多くのプログラムを作成し、⾔語習得や⾔語の多様性を積極的に促している。⾔語教育に関する制度については加盟各国
1.00  1.00  0.58  1.00 

の下で扱われている。

⾔語の普遍性 Search

wiki-ja (0.05B) | fasttext-ja-vectors

Threshold: 0.5

図 2: SoftMatchaを用いた検索例．
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図 3: テキストをサンプリングして英語Wikipediaコーパスのサイズを変化させたときの検索速度．

図 2に，SoftMatchaの検索例を示す．また，図 3に，検索対象のコーパスサイズを変えたときの SoftMatcha

の検索時間を示す．
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