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あらまし 異言語の文献にアクセスする言語横断情報検索は，翻訳の精度により性能が左右される．翻訳精度の向上

について，skip-gramによる分散表現を用いることで，文脈情報を持った翻訳を行なうことが提案されている．そこ

で本研究では，言語横断情報検索のために，異言語間にわたる言語の分散表現の類似性を利用してクエリ翻訳を行い，

またクエリ翻訳の前後に擬似適合性フィードバックによりクエリ拡張を行なう方式について実験を行なう．結果とし

ては，提案手法の検索有効性はベースラインを下回ることとなった．本論文では，この結果に対する失敗分析を行い，

将来への改善点を述べる．
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1. 導 入

言語横断情報検索は，ユーザクエリの言語と検索対象文書の

言語が異なる場合の情報検索を実現する技術である [1]．その主

要なアプローチは，ユーザクエリを機械翻訳などの手段により

検索対象文書の言語に翻訳するものである．このため，言語横

断情報検索の検索有効性は，翻訳の精度に大きく依存している．

一方，単言語情報検索においては，1994 年の TREC-3 (The

Third Text Retrieval Conference) あたりから，検索結果の質

を高めるために擬似適合性フィードバックによるクエリ拡張が

盛んに研究されてきた [3]．言語横断情報検索においても，クエ

リ翻訳と拡張を組み合わせることにより，質の高い検索が実現

できることが知られている [4] [5]．

1つ目の要素であるクエリ翻訳には，大きく分けて 2種類の

方法が考えられる [6]．1つは，元言語とターゲット言語間に対

応した辞書を元に翻訳を行なう，ルールベース機械翻訳である．

もう 1つは，2言語間の対応を持つパラレルコーパスの統計的

情報を元に翻訳を行なう，コーパスベースな統計的機械翻訳で

ある．

2つ目の要素であるクエリ拡張には，言語横断情報検索の場

合，3種類の拡張が考えられる．翻訳前にクエリと同一の言語

のコーパスを用いて拡張を行う翻訳前の拡張，翻訳後に検索対

象コーパス自身を用いて行う翻訳後の拡張，そして両方を行な

う場合の 3種類である [6]．

前述の辞書ベースなクエリ翻訳のアプローチとして，Mikolov

らは，word2vec [7]により生成される分散表現の異言語にわた

る類似性を利用した手法を提案している [8]．ここで，word2vec

とは，単語のベクトル空間上に，意味が近い単語同士を近くに，

意味が遠い単語同士を遠くに配置する skip-gramによる分散表

現手法 [9]を実装したものである．Mikolovら [8]の手法をクエ

リ翻訳に用いることで，コーパス中の文脈を利用して翻訳精度

を高めることが期待できる．ここでのコーパスとは，word2vec

で分散表現を生成する際に用いたコーパスのことである．コー

パス中の文脈を利用した翻訳精度の向上については，林らの研

究 [6]で一定の効果があることが示されている．

分散表現による翻訳がクエリ翻訳に有効であるとわかると，

今後の言語横断情報検索の研究に新たな選択肢を生むことがで

きる．上で述べたとおり，word2vec により生成された分散表

現には，教師データの文脈が表現されている．すなわち，教師

データのジャンルにより，専門性の高い検索にも応用できる可

能性がある．

本論文では，分散表現によるクエリ翻訳に加えて，クエリ翻

訳の前後に擬似適合性フィードバックによりクエリ拡張を行な

う手法について実験を行い，その効果を検証する．

2章では関連研究を述べ，3章では提案手法について述べる．

4章では実験方法について記述し，5章でその結果について述

べる．6章で考察を行う．

2. 関 連 研 究

2. 1 言語横断情報検索

言語横断情報検索においてクエリ拡張を利用する初期の研

究に Ballesterosらの研究がある [4]．この文献によると，辞書

ベースな言語横断情報検索の性能は単言語情報検索のそれを

下回ってしまうが，その原因の 1 つに辞書ベース翻訳による

語義曖昧性があると述べられている．文献では，クエリ拡張を

用いることで，上記のエラーを減らす効果があるかどうか検

証されている．実験では，local feedback [10]と local context

analysis [11]の 2つのクエリ拡張手法が用いられている．結果

として，クエリ拡張を行うことで辞書ベースによる語義曖昧性

を減らし，検索有効性を向上する効果があると示されている．

2. 2 言語の分散表現

コーパス中の単語の異なり数 T を次元とするビットベクトル

により各単語を表現すると，互いに等距離なベクトルが T 個得

られる．この各ベクトルを，より低い次元で表現したものがこ



こでの分散表現である [12]．

Mikolov らの発表した文献 [9] では，Skip-gram モデルによ

り言語の分散表現を生成する方式が示されている．Skip-gram

モデルとは，図 1のように，ある単語に着目したときに，その

周辺に生起する単語を予測するモデルである．その値は，以下

図 1 Skip-gram のイメージ

の式のように平均対数尤度を最大化することにより求められる．

1

T

T∑
t=1

∑
−c<=j<=c,j |=0

log p(wt+j |wt) (1)

ここでは，T をコーパス内の単語数とし，コーパス内の単語を

(w1, w2, w3, . . . , wT )としている．また，ウィンドウサイズを c

とする．

第１章で述べたとおり，word2vec はこの手法を実装したも

のである．このツールにより生成されたベクトル空間は，コー

パスに含まれる各単語の意味的な遠近関係，つまりコーパスの

文脈を表現している．また，ある単語のベクトルを別の単語同

士の関係から，線形演算により求めることができる場合がある．

例としては，vec(′Berlin′)−vec(′Germany′)+vec(′France′)

から，vec(′Paris′)に近いベクトルが求められる場合などであ

る．このことから，word2vecにより得られるベクトル空間は，

コーパス内の単語の意味的な遷移も表現できていると考えら

れる．

2. 3 異言語間の分散表現の類似性

word2vecにより得られたベクトル空間について，もう 1つ

興味深い性質が知られている [8]．それは，ベクトル空間上に存

在する各単語の位置関係に，異言語にわたって類似性が見られ

る，というものである．図 2にMikolovら [8]の論文から転載

した具体例を示す．この性質を利用し，両言語ベクトル空間内

の単語ベクトル同士のマッピングを考えれば，精度のよい単語

翻訳が実現できると考えられる．

Mikolovら [8]は，2言語間の単語ベクトル変換規則を取得す

るため，2つのベクトル空間にわたる線形遷移を学習する方法

を示している．ここで得られる変換規則は翻訳行列と呼称され，

以下のような確率的勾配降下法 [13]の問題を解くことで求めら

れる．

　min
W

n∑
i=1

∥ Wxi − zi ∥2 (2)

図 2 英語とスペイン語それぞれのコーパスによる分散表現間の類似

性 (左が英語の分散表現，右がスペイン語の分散表現．Mikolov

ら [8] より転載．)

ここで，W は求める翻訳行列であり，xi は一方のコーパス内

に存在する単語 iの単語ベクトル，zi は xi と同じ意味を持ち，

他方のコーパス内に存在する単語 iの単語ベクトルである．n

は学習に用いる単語の対の数である．

Mikolovら [8]の研究では，英語・スペイン語間，英語・チェ

コ語間，また英語・ベトナム語間での翻訳について実験と評価

を行なっている．この実験により，翻訳行列による翻訳が，言

語的に関連している英語・スペイン語間だけでなく，関連が無

いチェコ語やベトナム語などとの翻訳に対しても機能すること

が示された．

3. 提 案 手 法

本研究では，第 2章で述べた異言語間の分散表現が持つ類似

性を利用した翻訳を，言語横断情報検索におけるクエリ翻訳に

適用する．さらに，分散表現によるクエリ翻訳に翻訳前，翻訳

後，そして翻訳前後の 3種類の擬似適合性フィードバックを用

いたクエリ拡張を行う．

以上の手法により，英日言語横断情報検索を行い，その効果

を検証する．

3. 1 クエリ翻訳

クエリの翻訳は，文献 [8]で述べられた，翻訳行列により翻

訳を行なう方式に従う．翻訳行列は前述の通り，式 2により生

成する．

翻訳行列の生成に用いる教師データは，2言語にそれぞれ存

在する同じ意味を持つ単語の対である．教師データの生成につ

いては，文献 [6] に従う．この論文では，分散表現生成に用い

たコーパス内から 5000語を取り出し，Google翻訳 [14]により

翻訳を行い，教師データを生成している．

3. 2 擬似適合性フィードバックを用いたクエリ拡張

クエリ拡張には，前述のとおり，翻訳前，翻訳後，翻訳前後

の 3種類について拡張を行い，その効果の違いを検証する．こ

こで，各拡張に用いるコーパスは，拡張するクエリの言語と同

じ言語のものを用いる．

本論文では，拡張前の検索結果における上位の文書を適合文

書とみなし，Robertson らによる Offer Weight [15] に基づき

擬似適合性フィードバックを行うことにより，クエリ拡張を実



現する．以下に，その計算式を示す．

OW = r ∗ log
(
(r + 0.5)(N − n−R+ r + 0.5)

(n− r + 0.5)(R− r + 0.5)

)
(3)

ここで，N はコーパス内の文書数，n はそのうち当該クエリ

タームを含む文書数，Rは全適合文書数，r はそのうち当該ク

エリタームを含む文書数である．

実験では，適合文書とみなす文書数 Rを 10とし，拡張クエ

リタームの個数も 10とした．

3. 3 ベースライン

本研究では，言語横断情報検索システムのベースラインとし

て，クエリ翻訳に Google翻訳 [14]を用いた場合の実験も行い，

提案手法との検索有効性を比較する．提案手法との違いは，ク

エリ翻訳に翻訳行列を用いるか，Google 翻訳を用いるかとい

うだけである．つまり，クエリ拡張については提案手法と同様

に，3種類の拡張を行い，提案手法との検索有効性を比較する．

4. 実 験 方 法

実験方法をまとめた図 3を示す．

図 3 実験の概要

4. 1 評価データ

本論文の検索対象記事には，NTCIR-5,6 CLIR タスク [16]

で用いられた，毎日新聞の 2000年と 2001年の新聞記事 (約 20

万記事) を用いる．記事の情報のうち，実験に用いる部分は，

林らの研究 [6]に倣っている．C0タグで表される索引記事番号

を文書 IDとし，文書として扱うのは，T2タグで表される本文

のみとしている．また，評価するトピックは NTCIR-5,6 CLIR

で用いる 97トピック及びこれらの多値適合性判定データを用

いる．この時，クエリとして扱うのは，各トピックのタイトル

フィールドとしている．

4. 2 実験データ

精度の高い分散表現生成には，極めて大きいサイズのコー

パスが必要となる．文献 [8]では，単語数にして数百億単語と，

巨大なコーパスを用いていた．本論文では，コーパスとして

Wikipediaの英・日記事 [17]を与えている．Wikipedia英語記

事は約 460万記事であり，Wikipedia日本語記事は約 90万記

事である．また，word2vecに与える次元数のパラメータについ

ては，Mikolovらの文献 [8]に倣っている．これによると，ソー

ス言語の英語を 800次元，ターゲット言語のスペイン語を 200

次元としていることから，本研究では，英語を 800次元，日本

語を 200次元としている．

4. 3 クエリ拡張用コーパス

クエリ拡張については，翻訳前のクエリ拡張と，翻訳後のク

エリ拡張に，それぞれの言語のコーパスを与えている．翻訳前

のクエリ拡張の言語は，本論文においては英語である．ここで

は図 3の矢印 1のとおり，Wikipedia英語記事を元にクエリ拡

張を行っている．翻訳後のクエリ拡張の言語は日本語であり，

図 3の矢印 2のとおり，検索対象コーパスである NTCIR-5,6

CLIR [16]の毎日新聞の記事そのものを用いる．

4. 4 検索エンジン

本論文では，検索対象コーパスの indexing，及び検索に In-

dri [19] を用いている．Indri の検索モデルは Ponte らによる

combination of the language modeling [20]と，Turtleらによ

る inference network retrieval frameworks [21]がベースとなっ

ている．

実験では，Indri の機能を利用し，初期クエリタームの重み

を 1.0に，拡張クエリタームの重みを 0.5とした．

4. 5 評 価 指 標

評価には，NTCIRにおけるいくつかのタスクの評価に利用

されてきた NTCIREVAL [22]を利用している．NTCIREVAL

により，様々な評価指標から実験結果を評価した値が算出され

るが，本論文では特にMSnDCG@1000の値を用いる．

nDCG とは，normalized discounted cumulative gain のこ

とで，検索された適合文書のランクが下位であるほど，その価

値が下がるとした評価指標である [23]．本来の価値から，ラン

クにより価値を下げたものを減損利得と呼び，DCGは減損利

得の和であり，DCGを正規化したものが nDCGである．この

ため，nDCGの最大値は 1となる．本論文で用いるMSnDCG

とは，Burges ら [24] により再定義された nDCG のことであ

る [23]．

5. 実 験 結 果

5. 1 手法ごとの平均MSnDCG値

提案手法及びベースラインのそれぞれについて，3種類の拡

張を行い検索をした結果を表 1に示す．

表 1 各手法における平均 MSnDCG 値の比較

　 拡張無し 翻訳前 翻訳後 翻訳前&翻訳後

提案手法 0.1577 0.2240 0.1627 0.1926

ベースライン 0.3363 0.2053 0.3269 0.3000

結果としては，翻訳行列を用いた各手法は，対応するGoogle

翻訳によるベースラインの検索有効性を概ね下回った．提案手

法のうち，最も平均値が高くなったのは翻訳前拡張を行った場合

であるが，この値もベースラインの拡張無しの場合を下回ってい

る．なお表 1の結果は現在最新版ではないので，後日正誤表を作

成し，http://www.f.waseda.jp/tetsuya/publications.html に

リンクを添付する．



5. 2 辞書ベース言語横断情報検索に対するクエリ拡張の有

効性

表 1 より，提案手法の全ての拡張において拡張無しの

MSnDCG 値を上回っている．このことから，辞書ベース言

語横断情報検索に対するクエリ拡張の有効性が確認できる．以

下に，提案手法におけるトピックごとの拡張無しに対する拡張

有りのMSnDCG値の分布を示す．

図 4 提案手法における拡張無しに対する翻訳前拡張有りのMSnDCG

値の分布

図 5 提案手法における拡張無しに対する翻訳後拡張有りのMSnDCG

値の分布

図 4に表される翻訳前拡張の分布を見ると，拡張無しに比べ

て大きく低い値が出ているのは 1 点であり，残りは x = y に

沿っているか高い値を取っている．特に，拡張無しにおいて低

い値が出ているトピックに関して性能の向上が確認できる．こ

れに対し，図 5によると，値の分布が x = y に沿っていること

がわかる．このことから，翻訳後拡張においては大きな性能向

上が少ないことがわかる．特に，拡張無しにおいて低い値が出

ていたトピックに性能の向上が見られず，0付近に多くの分布

が固まってしまっていることが確認できる．また，翻訳前&翻

訳後の平均値は，翻訳後拡張ありの結果に引っ張られてしまい

相乗効果でさらに性能が向上する結果にはならなかった．

結論としては，提案手法には翻訳前拡張が有効であり，翻訳

後拡張の効果は限定的なものであった．トピックごとの分析は

後述する．

5. 3 ランダム化 Tukey HSD検定による統計的有意性

本論文では統計的有意性を確かめるために，ランダム化Tukey

HSD検定 [25]による実験システムの任意の 2値の p値を算出

した．以下にその値を示し，比較・分析する．

表 2 ベースライン手法同士の各拡張に対する p 値

システム対 拡張無し 翻訳前 翻訳後 翻訳前&翻訳後

拡張無し - 0 0.9802 0.4656

翻訳前 - - 0 0.0006

翻訳後 - - - 0.6996

翻訳前&翻訳後 - - - -

表 3 提案手法同士の各拡張に対する p 値

システム対 拡張無し 翻訳前 翻訳後 翻訳前&翻訳後

拡張無し - 0.1706 1 0.8828

翻訳前 - - 0.2552 0.9290

翻訳後 - - - 0.9460

翻訳前&翻訳後 - - - -

表 4 提案手法とベースライン手法の任意の 2 システムの p 値

システム対 ベースライン

拡張無し 翻訳前 　翻訳後 翻訳前&翻訳後

提 拡張無し 0 0.6422 0 0

案 翻訳前 0.0004 0.9946 0.0022 0.0710

手 翻訳後 0 0.7726 0 0

法 翻訳前&翻訳後 0 0.9998 0 0.0010

表 4より，提案手法とベースライン手法を比較してみると概

ね有意水準 5%において有意差がある．ただし，ベースライン

の翻訳前拡張と提案手法の各拡張とを比べると，軒並み p 値

が高く有意差が得られていない．また，提案手法同士を比べた

場合も有意水準 5%において有意差が得られていない．よって，

これらのシステムについてはより多くのデータを用いた検証が

必要であると考えられる．また表 3より，特に拡張無しに対し

て翻訳後拡張を行っても検索に大差が無いことがわかる．

5. 4 トピックごとの分析

5. 1節ではシステムごとの平均MSnDCG値を比較・分析し

た．ここでは，特徴的なトピックを抽出し，比較・分析を行う．

NTCIR-5：002 ‘President of Peru, Alberto Fuji-

mori, scandal, bride’

このトピックでは，翻訳後拡張においてMSnDCG値の向上

が見られた．ここでは，「Peru」を正しく翻訳することに成功し

ているが，重要な固有名詞である「Fujimori」が「パボン」と

いう意味が通らない単語に翻訳されてしまっていた．しかし，

正しく翻訳された単語から翻訳後拡張によって「フジモリ」を

得ることができたため，検索有効性の向上につながったと考え

られる．また，提案手法による翻訳では「of」が「鷹木恵子編



著」と翻訳されるため，このトピック以外でも「鷹木恵子編著」

という単語が頻出した．

NTCIR-5：011 ‘Ichiro, Rookie of the Year, Major

League’

今回の実験で，提案手法において拡張無しの状態でMSnDCG

値が 0の場合，翻訳前・翻訳後のいずれの拡張を行っても検索

有効性が大きく向上しないことがわかった．特に，拡張無しで

MSnDCGが 0だった 26件の中で 11件ものトピックにおいて，

クエリ拡張による検索有効性の向上が一切見られなかった．原

因としては，元クエリ翻訳の失敗が考えられる．拡張無しでの

検索有効性が低いということは，すなわち翻訳に失敗している

ということである．つまり，元クエリの翻訳に失敗しているた

め，いくらクエリ拡張を行っても検索有効性が向上しなかった

と考えられる．トピック 011はその 1例である．

このトピックを翻訳行列により翻訳すると「レギュラー級 キ

ングス時代 鷹木恵子編著 する なる スプレイク スコットラン

ドリーグ」となった．このように，クエリ翻訳によって全く意

味の違う単語になってしまっていることがわかる．文脈を考慮

した翻訳は，「Ichiro」のような一般的な人名とも有名人の愛称

とも取れる単語の翻訳で曖昧性を回避することが期待されてい

た．しかし，ここでは全く関係ない「レギュラー級」という単

語に翻訳されてしまっている．

NTCIR-5：017 ‘India and Pakistan territorial con-

flict, nuclear weapons’

トピック 017は拡張無しと比べて翻訳前拡張の結果が最も悪

くなったトピックである．また，翻訳後拡張のMSnDCG値も

拡張無しと比べて低くなった．このトピックの特徴として，拡

張無しの状態で MSnDCG値が 0.9286と非常に高いことが挙

げられる．翻訳前拡張されたクエリを提案手法により翻訳する

と，「security」や「test」などの関係の薄い単語が拡張語として

含まれている．このようなノイズによって検索有効性が下がっ

てしまったと考えられる．

翻訳後の拡張は翻訳前の拡張に比べて MSnDCG 値の差が

少ない．この原因は，翻訳前拡張には拡張時と翻訳時で 2 重

にノイズがかかってしまったためであると考えられる．翻訳後

拡張でも「春日」「考之」といったノイズが含まれている．し

かし，翻訳前拡張では前述の拡張時のノイズに加え，翻訳時

に「weapon」が「グレネード」になり，「indian」が「カリブ諸

国」になるなど，元は関連のあった単語が翻訳により関連が薄

くなってしまっている．以上のように 2重にノイズが含まれる

ことにより，MSnDCG値が大幅に下がる結果になったと考え

られる．

NTCIR-6：003 ‘Embryonic Stem Cells’

このトピックでは，提案手法 (拡張無し)に対してベースライ

ン (拡張無し) の MSnDCG 値が最も高くなった．提案手法に

よるこのトピックの翻訳結果は「王冠状 脂質二重膜」となって

おり，ベースラインを用いた場合「胚の 幹 細胞」となってい

る．提案手法を用いた場合，近くの単語を発見できずクエリが

1つ減ってしまっている上，翻訳できている単語も意味が遠く

なってしまっている．それに対し，べースラインでは意味の近

い翻訳を実現できている．この様に，翻訳精度の差がそのまま

検索有効性の差となってしまっている．

NTCIR-6：059 ‘Television Broadcasting, Digitaliza-

tion’

このトピックは翻訳前拡張により，拡張無しよりもMSnDCG

値が向上した例である．もともとのクエリが 3単語であり，か

つ拡張により「digital」や「signal」，「uhf」など関連の高い単

語が拡張されている．加えて，元クエリの「digitalization」が

「電子化」と翻訳され若干意味が遠い単語になってしまったの

を，「digital」が「デジタル」と翻訳されたことでフォローする

ことができている．以上のような理由から翻訳前拡張によって

検索有効性を向上することができたと考えられる．

トピックごとの分析から，提案手法はいくつかのトピックに

おいて極端に結果が悪かったために平均値でベースラインを

下回ったわけではなく，万遍無く多くのトピックで評価値が下

回っていたことがわかった．また，この原因が翻訳精度の低さ

にあることがわかった．翻訳精度ではベースラインを大きく下

回ったが，翻訳前拡張と翻訳後拡張がそれぞれ提案手法に対し

有効であり，それぞれの特性を確認することができた．

5. 5 元クエリから stopwordsを除去した場合の結果

本論文では，追加実験として元クエリから stopwordsを除去

した場合についてのMSnDCG値を算出した．以下にその値と，

ランダム化 Tukey HSD検定による p値を示す．

表 5 stopwords を除去した場合の拡張無しシステムにおける平均

MSnDCG 値

　 元クエリ stopwords 除去

提案手法 0.1675 0.1682

ベースライン 0.3636 0.3635

表 6 元クエリを用いたシステムと stopwords 除去を行ったシステム

の任意の 2 値の p 値

システム対 stopwords 除去

ベースライン 提案手法

元クエリ ベースライン 0.9796 -

提案手法 - 0.2958

表 5 より，提案手法において stopwords 除去を行った場合，

平均値として若干の向上が見られた．トピックごとに注目し

てみると，stopwordsを含んだトピックは 97トピック中 16ト

ピックであり，そのうち 10トピックについて MSnDCG値の

変化が見られた．ここで変化が無かったトピックは全て，元ク

エリによるMSnDCG値が 0であった．これにより検索有効性

の向上の余地が無かったと考えられる．また表 6より，提案手

法の元クエリを用いたシステムと stopwordsを除去したシステ

ムとの p値には，有意水準 5%において有意差がない．これは

前述したとおり，stopwords を含むトピックが 97 トピック中

16トピックしかないことが大きな原因であると考えられる．



6. 結 論

6. 1 擬似適合性フィードバックを用いたクエリ拡張の役割

本論文では，5. 2節で述べた比較の通り，辞書ベース言語横

断情報検索に対する擬似適合性フィードバックを用いたクエリ

拡張に一定の有効性が確認できた．今回の実験では，平均値だ

け見ると翻訳後拡張のMSnDCG値は拡張無しと大きく変わる

ことが無かった．しかし，5. 4節におけるトピックごとの分析

により翻訳前拡張だけでなく，翻訳後拡張の役割も確認できた．

まず翻訳前拡張には，翻訳前そのままの意味を持つ単語に

よってクエリ拡張を行うことができるという利点があることが

わかった．このため，翻訳前拡張の拡張語はトピックに関連し

た単語を多く得ることができた．加えて，関連した単語を多く

得ることができるため，元クエリの翻訳が上手くいかなかった

時に，近い意味を持つ別の拡張クエリタームによって翻訳後の

クエリの意味を補完しているケースも確認できた．ただし，拡

張無しの時点で高い検索有効性を持つトピックに対しては，拡

張クエリを得るタイミングと拡張クエリを翻訳するタイミング

の 2 度のタイミングでノイズが混ざる可能性があることがわ

かった．このため，元々高い検索有効性を持つトピックに対し

ては，検索有効性が大きく下がる可能性があるという知見が得

られた．

翻訳後拡張には，拡張クエリタームにノイズが混じった場合

であってもその後は検索するだけであるので，ノイズが混ざる

可能性が低いことがわかった．このため，元々高い検索有効性

を持つトピックであっても，その有効性を大きく下げることが

無いと考えられる．しかし，翻訳後拡張の精度は拡張無しの場

合の検索有効性と同じく翻訳自体の精度によるところが大きい

ことが確認できている．翻訳前拡張のように，翻訳が上手く行

かなかった場合の意味の補完ができている例も確認できたが，

特に元クエリタームが少ない場合において検索有効性の向上が

少ないことがわかった．元のクエリタームが少なく，その全て

において翻訳が上手くいかなかったため意味の補完もできず，

拡張クエリタームと元クエリの関連性が薄くなってしまったこ

とが原因であると考えられる．

以上のように，翻訳前拡張と翻訳後拡張はともに利点と欠点

を持つことがわかった．今後はこれらの特徴を分析し有効にク

エリ拡張を行うことで，辞書ベース言語横断情報検索において，

さらなる検索有効性の向上が望めると考えられる．

6. 2 翻訳行列を利用した言語横断情報検索への課題

本論文は，提案手法である翻訳行列を利用した言語横断情報

検索に，いくつかの課題が残る結果となった．まず，5. 4節で

挙げた翻訳精度の問題である．表 1より，提案手法は全ての拡

張パターンにおいて Google翻訳を用いたベースラインより低

い平均値が算出されている．また，以下にトピックごとの提案

手法 (拡張無し)とベースライン (拡張無し)のMSnDCG値の

差を示す．

以上の 2つの図を見ると，いくつかのトピックで大きな差を

つけられているのではなく，満遍なくMSnDCG値がベースラ

インを下回っていることがわかる．このため，どれかのトピッ

図 6 NTCIR-5に含まれるトピック集合におけるMSnDCGの差 (拡

張無し)

図 7 NTCIR-6に含まれるトピック集合におけるMSnDCGの差 (拡

張無し)

クが提案手法と相性が悪かったために平均値が下回ったわけで

はなく，単純に翻訳精度の差が平均値に表れたと考えられる．

よって，翻訳行列を用いた言語横断情報検索の検索有効性を向

上させるには，翻訳精度の向上が不可欠であると考えられる．

翻訳精度の向上のためにできることとしては，分散表現の調

整が挙げられる．本論文では，分散表現生成の際に設定する次

元数を，Mikolovら [8]によって示された 800次元と 200次元

とした．ただし，Mikolovらの実験に用いられた言語は英語・

スペイン語・チェコ語であったため，必ずしも英日翻訳に適し

ているとは限らない．よって，次元数に関してはさらなる吟味

が必要であると考えられる．

また，追加実験により stopwordsを除去することにより有意

に検索有効性が上昇しないことがわかった．このため，翻訳行

列の絶対的な翻訳精度を向上するためには，他のアプローチが

必要である．
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