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We address a problem of finding matching between different types of data such as Japanese-English documents
and images and their text captions in a supervised way. On this problem, we cannot use distance between the
different types of data because these data are represented as features in different spaces. We propose a kernel-based
matching method that first represents all the data as distributions in a shared latent space, and finds matching
between the data based on the distance in the shared latent space. In our experiments, we show that the proposed
method outperforms conventional linear and non-linear matching methods on multi-lingual Wikipedia datasets.

1. はじめに
異なる種類のデータ間の適切なマッチングを予測する問題

は，自然言語処理や情報検索，データマイニング等で現れる．
具体例は，多言語文の対応付け [Zhang 13]，画像と説明文の対
応付け [Socher 10]，異なるデータベース間のユーザ情報の対
応付け [Li 09]である．本稿では，訓練データとして異種デー
タ間のマッチング情報が与えられる教師あり学習の設定の下
で，新しいデータ間のマッチングを予測する問題に取り組む．
入力文書と類似するドキュメントの検索等，同じ種類のデー

タ間でのマッチング問題では，データ間のマッチングの存在を
評価するためにデータ間の距離（もしくは類似度）が利用でき
る．一方で，異なる種類のデータ間のマッチング問題では，異
なる種類のデータは異なる特徴から構成されるため，直接的に
距離を測ることはできない．例えば，異なる言語の文書は異な
る語彙から構成されるため，異なる言語の文書間の距離を直接
測ることはできない．
異種データ間マッチングにおける上記の困難さに対する一

つの解決策は，全てのデータを一つの共有の潜在空間へ写像
することである．これをするための一つの方法が，正準相関分
析 (CCA) [Hotelling 36]である．CCAでは，マッチングのある
データ間の相関が大きくなるように部分空間への線形写像行列
を学習する．CCAを適用することにより，異種データ間の距
離を測れるようになるが，CCAは線形モデルであるため，実
データに現れる複雑なマッチングを予測することは困難であ
る．非線形なマッチングを予測するために，CCAを非線形拡
張したカーネル CCAが使える．これまでの研究で，カーネル
CCAは多言語文書 [Vinokourov 03]のマッチングや画像とアノ
テーションのマッチング [Hardoon 06] で良い性能を示したこ
とが報告されている．
カーネルCCAの性能は，同じ種類のデータ間の類似度（カー

ネル）が正確に定義できるかに依存する．しかし，線形カー
ネル，多項式カーネル，ガウスカーネル等の多くのカーネル
関数は，データを表す特徴ベクトル間の内積に基いているた
め，2つのデータに現われる役割が似ている特徴の共起を考慮
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図 1: 多言語文書マッチングの場合の提案法の概要図．二言語
のドキュメントペアが訓練データとして観測される．提案法
は，各単語（特徴）が共有空間上の潜在ベクトルを持つと仮定
する．その上で，各文書はその文書に現れる単語の潜在ベクト
ルの分布として表現され，分布は分布のカーネル埋め込みに
基いて，再生核ヒルベルト空間（RKHS）の点として表現され
る．ペアの文書間の RKHS上の点が近づくように特徴の潜在
ベクトルを学習した後で，提案法は新しいデータ間のマッチン
グを発見する．

することができない．例えば，データが文書の場合，「パソコ
ン」と「コンピュータ」は異なる単語であるが類似する物を表
す．それにもかかわらず，「パソコン」だけを含む文書と「コン
ピュータ」だけを含む文書間のカーネルの値は，線形カーネル
や多項式カーネルの場合は 0，ガウスカーネルの場合はこれら
の特徴ベクトルの長さ (ノルム)だけで決まる．この問題点は，
カーネルを利用する SVMやガウス過程回帰においても同様で
ある [Yoshikawa 14, Yoshikawa 15]．
本稿では，カーネル CCAにおける上記の問題点を解決する

とともに，識別的にマッチングを予測することができるカーネ
ルに基づく異種データ間マッチングモデルを提案する．図 1に
提案法の概要を示す．提案法は，全てのデータに含まれる各特
徴を一つの共有空間の潜在ベクトルとして表す．これにより，
提案法は既存のカーネル関数の問題点を解決し，異なる特徴
間の役割の近さを捉えることができる．その上で，提案法は各
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データをデータに含まれる特徴の潜在ベクトルの分布として
表現し，分布間の距離が小さいデータ間にマッチングがあると
仮定する．潜在ベクトルの分布と分布間の距離を効率的かつノ
ンパラメトリックに表現するために，分布のモーメント情報を
保存できる分布のカーネル埋め込みの枠組みを用いる．提案法
の学習では，訓練データ中でマッチングのあるデータ間の潜在
分布の距離が小さくなるように，特徴の潜在ベクトルを推定す
る．推定された潜在ベクトルを使って新しいデータの潜在分布
を得ることにより，新しいデータ間のマッチングを予測するこ
とが可能である．
実験では，多言語Wikipediaデータセットを使って，提案法

が既存モデルに比べて精度良くマッチングを発見できることを
示す．

2. 分布のカーネル埋め込み
この節では，提案法で用いられる分布のカーネル埋め込み

の枠組みを導入する．分布のカーネル埋め込みは，観測空間
X 上の任意の確率分布 Pをカーネル k によって定まる再生核
ヒルベルト空間 (Reproducing Kernel Hilbert Space; RKHS) Hk

に写像する技術であり，その確率分布は RKHS上の点m∗(P)
として表現される．具体的には，確率分布 Pが与えられた時，
その分布のカーネル埋め込みm∗(P)は，

m∗(P) := Ex∼P[k(·,x)] =
∫
X
k(·,x)dP ∈ Hk, (1)

と定義される．ここで，カーネル k は埋め込みカーネルと呼
ばれる．カーネル埋め込み表現 m∗(P) は，カーネル k とし
てガウスカーネルを使うことにより，確率分布 P の平均，共
分散，さらに高次のモーメント情報を持つことが知られてい
る [Sriperumbudur 09]．
現実的には，確率分布 Pは未知で，代わりにその分布から

の N 個のサンプルから成る集合X = {xs}ns=1 が観測できる．
この場合のカーネル埋め込み表現の推定量は，

m(X) =
1

n

n∑
s=1

k(·,xs) ∈ Hk, (2)

で与えられる．

2.1 分布間の距離計算
式 (2) のカーネル埋め込み表現を使うことにより，二つの

分布間の距離を測ることができる．二つのサンプル集合 X =

{xs}ns=1, Y = {ys′}n
′

s′=1 が与えられたとき，式 (2) を適用す
ることにより，これらのカーネル埋め込み表現 m(X), m(Y)

が得られる．その上で，m(X)とm(Y)の距離は，

D(X,Y) = ||m(X)−m(Y)||2Hk
(3)

で与えられる．直感的には，この距離にはこれらの分布のモー
メントがどれだけ異なるかが反映される．また，この距離は，
二つの分布の独立性検定等で使われているMaximum Mean Dis-
crepancy (MMD) の二乗と等価である [Gretton 08]．式 (3) は，
以下のように展開することにより計算する．

||m(X)−m(Y)||2Hk
= ⟨m(X),m(X)⟩Hk (4)

+ ⟨m(Y),m(Y)⟩Hk − 2⟨m(X),m(Y)⟩Hk ,

ここで，⟨·, ·⟩Hk は RKHS 上の内積を示す．具体的には，
⟨m(X),m(Y)⟩Hk は，

⟨m(X),m(Y)⟩Hk (5)

=

⟨
1

n

n∑
s=1

k(·,xs),
1

M

n′∑
s′=1

k(·,ys′)

⟩
Hk

=
1

nn′

n∑
s=1

n′∑
s′=1

k(xs,ys′).

で与えられる．ここで，⟨m(X),m(X)⟩Hk , ⟨m(Y),m(Y)⟩Hk

も式 (5)を使い計算できる．

3. 提案法
3.1 モデル

N 個のマッチングのあるデータペアの訓練データ集合 O =

{(dsi , dti)}Ni=1が与えられるとする．ここで，d
s
i は i番目の元ド

メインのデータ，dti は i番目の目標ドメインのデータを表す．
dsi と dti はそれぞれ，元ドメイン特徴集合 Fs と目標ドメイン
特徴集合 F t に含まれる特徴の多重集合として表現される．例
えば，元ドメインが日本語文書，目標ドメインが英語文書の場
合，Fsは日本語の語彙集合，F tは英語の語彙集合である．そ
の場合，dsi と dti は，i番目の文書に含まれる日本語単語と英語
単語の集合として表現される．以下では，元ドメインのデータ
から対応する目標ドメインのデータを見つけることを考える．
提案法は，元ドメイン特徴集合と目標ドメイン特徴集合の

各特徴 f ∈ Fs, g ∈ F t が，q 次元の共有潜在空間の潜在ベク
トル xf ,yg ∈ Rq で表現されると仮定する．元ドメイン特徴の
潜在ベクトル集合を X = {xf}f∈Fs，目標ドメイン特徴の潜
在ベクトル集合を Y = {yg}g∈Ft と定義する．その上で，元
ドメインと目標ドメインの各データ dsi , d

t
i は，データに含まれ

る特徴の潜在ベクトルの集合Xi = {xf}f∈dsi
,Yi = {yg}g∈dti

として表現される．
2節では，確率分布をノンパラメトリックに表現し，分布間

の距離を計算する方法として，分布のカーネル埋め込みの枠組
みを導入した．提案法では，データを表す潜在ベクトルから対
応する確率分布を得るために，分布のカーネル埋め込み技術を
利用する．まず，元ドメインにおける i番目のデータと目標ド
メインにおける j 番目のデータに対応するカーネル埋め込み
表現は，式 (2)から，

m(Xi) =
1

|Xi|
∑
f∈dsi

k(·,xf ), m(Yj) =
1

|Yj |
∑
g∈dtj

k(·,yg)

(6)
で与えられる．これらのデータ間の距離は，式 (4)から，

D(Xi,Yj) = ||m(Xi)−m(Yj)||2Hk
(7)

で計算できる．
提案法は，マッチングのあるデータ間は似ている潜在ベクト

ルの分布を持ち，そうでなければ似ていない分布を持つと仮定
する．この仮定に基づき，マッチングの尤度を定義する．元ド
メインにおける i番目のデータと目標ドメインにおける j 番目
のデータの間にマッチングのある確率 (尤度)を，

p(dtj |dsi ,X,Y, θ) =
exp (−D(Xi,Yj))∑N

j′=1 exp (−D(Xi,Yj′))
(8)
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と定義する．ここで，θは式 (2)で使用する埋め込みカーネル
のパラメータである．式 (8)は，元ドメインのデータ dsi が与
えられた時，目標ドメインのデータ dtj が選ばれる確率を表す．
潜在ベクトルX,Yの事後確率を定義する．X,Yに対して，

精度パラメータ ρ > 0の正規分布

p(X|ρ) ∝
∏
x∈X

exp
(
−ρ

2
||x||22

)
, p(Y|ρ) ∝

∏
y∈Y

exp
(
−ρ

2
||y||22

)
を事前分布として仮定することにより，事後確率は，

p(X,Y|O,Θ) =
1

Z
p(X|ρ)p(Y|ρ)

N∏
i=1

p(dti|dsi ,X,Y, θ) (9)

で計算できる．ここで，Θ = {θ, ρ}はハイパーパラメータ集
合，Z =

∫ ∫
p(X,Y,O,Θ)dXdY は周辺尤度で，X,Y に対

しては定数である．

3.2 学習法
提案法の学習では，事後確率 (9) を最大化することにより，

潜在ベクトルX,Yの推定を行う．式 (9)の代わりに，以下の
負の対数事後確率を考える．

L(X,Y)

=

N∑
i=1

D(Xi,Yi) + log

N∑
j=1

exp (−D(Xi,Yj))

+
ρ

2

(∑
x∈X

||x||22 +
∑
y∈Y

||y||22

)
. (10)

そして，式 (10)を最小化するような潜在ベクトル X,Y を求
める．X,Yに関して式 (10)を最小化するために，勾配に基づ
く最適化を行う．各 xf ∈ Xに関する式 (10)の勾配は，

∂L(X,Y)

∂xf
=
∑

i:f∈dsi

∂D(Xi,Yi)

∂xf
− 1

ci

N∑
j=1

eij
∂D(Xi,Yj)

∂xf
+ρxf

(11)
で与えられる．ここで，

eij = exp (−D(Xi,Yj)) , ci =

N∑
j=1

eij (12)

である．∂D(Xi,Yj)

∂xf
は，xf に関するXiとYj の距離の勾配で，

∂D(Xi,Yj)

∂xf
=

1

|Xi|2
∑
l∈dsi

∑
l′∈dsi

∂k(xl,xl′)

∂xf

− 2

|Xi||Yj |
∑
l∈dsi

∑
g∈dti

∂k(xl,yg)

∂xf
(13)

で与えられる．もし，Xiが xf を含んでいなければ，この勾配

は零ベクトルとなる．∂k(xl,xl′ )
∂xf

は，xf に関する埋め込みカー

ネル k の勾配である．これは埋め込みカーネルの選択に依存
するため，詳細は省略する．
同様に，各 yg ∈ Y に関する式 (10)の勾配は，

∂L(X,Y)

∂yg
(14)

=

N∑
i=1

∂D(Xi,Yi)

∂yg
− 1

ci

∑
j:g∈dtj

eij
∂D(Xi,Yj)

∂yg
+ ρyg

表 1: 各手法のハイパーパラメータの範囲
手法 ハイパーパラメータの範囲

Proposed 潜在次元数 q ∈ {8, 10, 12}
カーネルパラメータ γ ∈ {10−1, 100, · · · , 103}
正則化パラメータ ρ ∈ {0, 10−2, 10−1}

KCCA 潜在次元数 {10, 20, · · · , 100}
カーネルパラメータ {10−3, 10−2, · · · , 104}
ノイズパラメータ {10−3, 10−2, · · · , 100}

CCA 潜在次元数 {10, 20, · · · , 100}
ノイズパラメータ {10−3, 10−2, · · · , 100}

BILDA 潜在トピック数 {10, 20, · · · , 100}

で与えられる．ここで，∂D(Xi,Yj)

∂yg
は，yg に関するXi とYj

の距離の勾配で，

∂D(Xi,Yj)

∂yg
=

1

|Yj |2
∑
l∈dtj

∑
l′∈dtj

∂k(yl,yl′)

∂yg

− 2

|Xi||Yj |
∑
f∈dsi

∑
l∈dti

∂k(xf ,yl)

∂yg
(15)

で与えられる．∂k(xl,xl′ )
∂xf

は，xf に関する埋め込みカーネル k

の勾配である．これは埋め込みカーネルの選択に依存するた
め，詳細は省略する．
学習は，勾配 (11), (14)を使いXとYを交互に更新してい

き，負の対数事後確率 (10)の減少が収束するまで続ける．

3.3 マッチング予測
モデルの学習後，新しいデータ間のマッチングを予測する．

元ドメイン特徴集合 Fs の要素から構成される新しい元ドメイ
ンデータ dsteが与えられた時，そのデータの潜在ベクトル集合を
Xte = {xf}f∈dste

とする．目標ドメイン特徴集合Ftの要素から
構成されるNte個の目標データ dtte,1, d

t
te,2, · · · , dtte,Nte

の中で，
新しい元ドメインデータがどの目標データにマッチするかを予測
するためには，距離関数 (7)を使い，距離D(Xte, {yg}g∈dtte,j

)

の小さい順に目標データを選べば良い．

4. 実験
六言語 Wikipedia データセットを使い，異なる言語間の

Wikipedia記事のマッチング予測実験を行う．このデータセッ
トは，日本語 (ja)，英語 (en)，ドイツ語 (de)，フランス語 (fr)，
イタリア語 (it)，フィンランド語 (fi)の各言語で書かれた 34,024
のWikipedia記事から構成されており，言語は異なるが同じ内
容が書かれている記事間でマッチングが行われている．この
データセットから 6C2 = 15通りの二言語記事セットを作る．
例えば，de-enと表記される二言語記事セットは，ドイツ語と
英語から構成されるデータを表す．実験では，訓練データとし
て 1,000記事，開発データとして 100記事，テストデータとし
て 100 記事をランダムに抽出し，これを 10 セット生成する．
テストの際はテストデータ間のマッチング情報は隠して，記事
の内容から正解のマッチングを予測できるか評価する．各デー
タを表す特徴として，その記事に含まれるストップワードや低
頻度語以外の単語を使用する．
比較手法として，カーネル CCA (KCCA) [Vinokourov 03]，

CCA [Hotelling 36]，bilingual latent Dirichlet allocation
(BILDA) [Iwata 11]，近傍法 (NN) を使用する．近傍法は，新
しいデータが与えられた時，同じ言語内の訓練データの最近
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表 2: トップ 10候補に真のマッチングを含む平均確率と標準偏差．太字は，t検定により有意水準 0.01で統計的有意に確率が大き
いことを示す．

Proposed KCCA CCA BILDA NN
de-en 0.753 (0.059) 0.573 (0.064) 0.342 (0.056) 0.360 (0.064) 0.153 (0.026)
de-fi 0.492 (0.031) 0.406 (0.050) 0.262 (0.035) 0.253 (0.037) 0.177 (0.027)
de-fr 0.669 (0.042) 0.542 (0.055) 0.329 (0.032) 0.312 (0.041) 0.174 (0.023)
en-fi 0.497 (0.025) 0.404 (0.072) 0.316 (0.046) 0.249 (0.025) 0.160 (0.022)
en-fr 0.669 (0.030) 0.540 (0.035) 0.388 (0.052) 0.328 (0.049) 0.157 (0.035)
fi-fr 0.593 (0.054) 0.529 (0.061) 0.220 (0.019) 0.251 (0.051) 0.175 (0.038)

it-de 0.738 (0.038) 0.615 (0.051) 0.398 (0.040) 0.365 (0.032) 0.168 (0.017)
it-en 0.762 (0.031) 0.584 (0.056) 0.351 (0.050) 0.358 (0.038) 0.165 (0.022)
it-fi 0.546 (0.040) 0.437 (0.072) 0.317 (0.031) 0.263 (0.050) 0.194 (0.011)
it-fr 0.713 (0.048) 0.578 (0.042) 0.388 (0.035) 0.367 (0.053) 0.201 (0.031)

ja-de 0.749 (0.036) 0.598 (0.023) 0.350 (0.038) 0.303 (0.042) 0.174 (0.033)
ja-en 0.805 (0.054) 0.614 (0.053) 0.347 (0.048) 0.368 (0.035) 0.170 (0.023)
ja-fi 0.533 (0.037) 0.413 (0.040) 0.291 (0.031) 0.237 (0.046) 0.181 (0.016)
ja-fr 0.696 (0.041) 0.520 (0.043) 0.317 (0.041) 0.309 (0.038) 0.187 (0.023)
ja-it 0.713 (0.041) 0.561 (0.048) 0.352 (0.049) 0.335 (0.038) 0.184 (0.029)

傍とマッチングのある別言語の訓練データを選び，そのデー
タの近傍にあるテストデータをマッチング結果として出力す
る．表 1 は，提案法と比較手法のハイパーパラメータの一覧
を示す．これらのハイパーパラメータの範囲から，開発デー
タを使って最適なハイパーパラメータを探索した．
表 2は，3.3節のマッチング予測法によって求めた上位 10個

のマッチング候補に正解のマッチングを含む平均確率と標準偏
差を示す．この表から，全ての言語の組み合わせにおいて，提
案法 (Proposed) は最も精度良く正しいマッチングを予測でき
ることがわかる．

5. おわりに
本稿では，教師あり異種データ間マッチングのためのモデル

を提案した．実験では，多言語Wikipediaデータセットを使用
し，提案法が最も良い精度で異なる言語間の記事のマッチング
を行えることを示した．
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