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第1章 序論

1.1 問題の背景
近年のインターネット，Web 技術の発達に伴ない，多種多様なデータを誰もが容易

に入手し利用できるようになった．これらのデータは日本語だけに留まらず，多言語
による情報も容易に入手することが可能になっている．しかし，これらのデータはタ
グやコマンドなどの構造的手がかりを有さないデータとして蓄積されている．膨大な
データから利用者が一つ一つのデータ内容を吟味し，重要な情報や知識を獲得するの
は到底不可能であるため，計算機による支援が急務となっている．特に現在では，日
本国内の情報だけでなく世界中の情報を得なければならない機会が多いことから機械
翻訳に大きな注目が集まっている．

1.2 統計機械翻訳
機械翻訳には大きく分けて 2つの手法が存在する．1つは翻訳のための対訳辞書や文

法規則を人手で記述していく，文法ベースによる手法である．この手法の特徴は，人
間が英日翻訳を考える際の，1)英文の意味を考える，2)同等な意味の日本語文を出力
する，というステップを, 1)英文の意味構造を解析し，2)得られた意味構造から日本語
文を出力する，として実現したことである．文法ベースの手法は，適切な文法を与え
れば，文法的に正しい翻訳文を生成できる．しかし，すべての文法を記述することは
不可能だという問題が存在する．もう 1つは，対訳コーパスという人間による翻訳サ
ンプルから確率的に翻訳を行う統計機械翻訳 (Statistical Machine Translation)による
手法である．統計機械翻訳手法の特徴は，英文 eが日本語文 jに翻訳される確率P (j|e)
が最大になるような日本語文 jを出力することである．統計機械翻訳は，意味構造や
文法規則を全く用いず，対訳コーパスから翻訳確率を学習しているため，日本語とし
て自然な文を出力することが可能である．アルゴリズムが言語に依存しないため，学
習データさえあれば容易に多言語化が行えるという利点を持つ．現在では，利用可能
な対訳コーパスが大量にあることから統計機械翻訳による手法が機械翻訳分野の大半
を占めている．
しかし，統計機械翻訳手法には，単語や言語構造が似ている欧米の言語では効果的

に働くが，単語や言語構造が大きく異なる英語日本語間では翻訳が困難であるという
問題がある．この問題は単語や言語構造が異なるため，P (j|e)を効果的に学習できな
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いことに起因している．したがって単語や言語構造の違いを扱うための意味・文法情
報を用いる必要がある．また，統計翻訳では頻度を用いて学習を行っているため，中・
低頻度の確率は無視されてしまいがちである．しかし，特定領域においては中・低頻
度のものが重要となる場合がある．例えば，bookは本または予約するに翻訳される可
能性が高いが，スポーツ分野においては警告を出すという意味で用いられることが多
い．このような意味・文法情報や領域に依存した情報を統計機械翻訳の手法に付加す
ることで翻訳精度を上昇させることが可能である．そのため，学習データからこのよ
うな情報を抽出するための手法を確立することが急務となっている．

1.3 扱う問題
本研究では統計機械翻訳の手法に付加する意味や文法情報を抽出する手法のうち，

• 形態素解析

• アラインメント

• 類義語

の 3つに着目して論じる．
形態素とは，これ以上に細かくすると意味を失う最小の文字列 (単語)情報をいう．

自然言語の文章に対して，各文の単語識別 (トークン化)，その語形変化 (語幹抽出や語
尾変化)，品詞同定処理を総称して形態素解析という. 形態素解析により単語の多義性
を排除できる可能性がある．例えば，bookという単語の品詞を特定できれば，bookが
本と予約するのどちらの意味を表現しているかを決定できる．特に固有名詞は文の中
で重要な役割を果たしているため正確に推定する必要がある．
次に，アラインメント問題を考える．アラインメントは英日言語間の単語がどのよ

うに対応しているかを確率的に表現したものである．したがってアラインメントを正
確に行うことで，文法構造が大きく異なる言語間においても単語の対応を取ることが
可能となり，高精度の翻訳の実現が可能となると考えられる．
最後に，類義語問題を考える．人間が翻訳文を判断する場合，人間は単語の意味を

考えることが可能なため，対訳文の意味が類似していれば翻訳文は正しいと判定する
ことができる．しかし，計算機は意味を扱うことができないため，単語が異なっていれ
ば意味が同じであっても誤りであると判定してしまう．ここに類義語を用いれば，計
算機が意味を考慮して翻訳文の判断を行えるかもしれない．特に，立つと出馬するが
ニュースという領域で依存するように，特定の領域で類似するという情報は翻訳にお
いて有益な結果をもたらすと考えられる．
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1.4 問題の分析と対応
本研究では，統計機械翻訳問題のための領域に依存した情報を獲得する問題を考え

る．まずはじめに，固有名詞の認識を含む形態素解析を考える．形態素解析における
確率過程の有用性を確認し，ルールを用いた手法によって固有名詞の認識を行う方法
を提案する．次に，統計機械翻訳におけるアラインメント問題を扱う．フレーズを生
成するための手法を提案し，確率過程によってアラインメントを行う．最後に，類義
語の自動抽出を行う．統計翻訳手法を用いた効果的な抽出法を提案する．

1.4.1 固有名詞の認識を含むHMMによる英文形態素解析

形態素解析には確率過程モデルである隠れマルコフモデル (Hidden Markov Model)

を用いる．HMMを用いることにより，品詞の遷移と品詞が単語を出力することを確
率的に考えることが可能である．しかし，HMMだけでは固有名詞を正しく推定する
ことが困難である．固有名詞は，1)新規語が多い (単語が未知)，2)領域や文脈によっ
て意味が異なる (意味が未知)，という特徴を持つからである．
この問題を解決するために，固有名詞を出現させるルールを学習データから自動抽

出し，未知語にルールを適用する方法を用いる．ルールを適用する語は，最長一致も
しくは最短一致で行う．この手法により適用範囲を拡大でき，高精度に固有名詞の認
識を行うことが可能であると考える．[14]

1.4.2 形態素解析とＨＭＭを用いたフレーズアラインメント

ここでは，前節までに論じた形態素解析手法を応用し，英日アラインメント問題を
扱う．
表現形式が大きく異なる言語間では，単語対応を取ることが困難なため，フレーズベー

スの対訳法を用いる．例えば，I was practicing tennis in the parkと私は公園でテニス
を練習していましたという 2つの文の場合，私は/I，練習していました/was practicing，
テニスを/tennis，公園で/in the parkのようにフレーズ同士が対応していると考える．
また，book 名詞，book 動詞のように単語に品詞を付与した形態素を用いることにより，
単語の役割を限定した上でアラインメントを学習することで翻訳精度が上昇すること
を目指す．[15]

1.4.3 類義語の自動抽出

ニュース文章からの知識獲得として類義語の抽出を行う．一般的に類義語の抽出は
手作業によって行われることが多い．類義語が単語の意味や概念を扱うものであるた
め，統計的な手法では抽出が困難だからである．しかし，手作業による抽出は無矛盾
性を必要とし，莫大なコストがかかるという問題がある．
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そこで，本研究では領域に依存した類義語の自動抽出を統計翻訳の手法を用いて行
う．通常，異言語間で学習を行う統計翻訳モデルを，同一言語間で行うことにより類
似関係を抽出することが可能であると考える．統計手法を用いて抽出を行うため，学
習データの領域に依存した関係が得られることが期待できる．[16]

1.5 論文の構成
本研究では，以上の問題について以下の構成で論じる．第 2章では，固有名詞の認

識を含むHMMによる英文形態素解析について論じる．第 3章では，形態素解析を用
いた機械翻訳におけるフレーズアラインメントを行う．第 4章では，統計翻訳手法を
用いて類義語の自動抽出を行う手法を提案する．第 5章では，結論とする．

1.6 発表論文
・査読論文

1. 揚石 亮平, 三浦 孝夫:“Named Entity Recognition Based On A Hidden Markov

Model in Part-Of-Speech Tagging”, International Conference on the Applications

of Digital Information and Web Technologies (ICADIWT ), 2008.

本稿では，英文形態素解析に広く用いられてきた隠れマルコフモデル（HMM）
の有用性を検証し確認する．さらに，固有名詞でありながら学習データに出現し
ている一般語（既知語）を認識する手法として規則に基づく手法を提案する．

・研究論文

1. 揚石亮平, 三浦孝夫:“固有名詞の認識を含むHMMによる英文形態素解析”,デー
タ工学ワークショップ (DEWS ), 2008.

本稿では，英文形態素解析に広く用いられてきた隠れマルコフモデル（HMM）の
有用性を検証し確認する．その後，この手法において問題となっている学習デー
タに出現していない語（未知語）の中で，固有名詞に着目し，これを認識する手
法として 2-gramを用いた手法を提案する．

2. 揚石 亮平, 三浦 孝夫:“形態素解析とＨＭＭを用いたフレーズアラインメント”，
データ工学と情報マネジメントに関するフォーラム (DEIM ),2009.

本研究では，統計機械翻訳の問題の１つとして知られているフレーズアラインメ
ント問題を論じる．フレーズアラインメントでは，異なる言語表現間のフレーズ
を対応させることによって翻訳精度を向上させる．しかし，日本語と英語では表
現形式が大きく異なり，フレーズ間の対応を取ることは容易ではない．ここでは，
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隠れマルコフモデルと形態素解析を用いた対応つけを自動的に行い，その有用性
を検証する．

3. 揚石 亮平, 三浦 孝夫:“統計翻訳手法を用いた類義語の自動抽出”，データ工学と
情報マネジメントに関するフォーラム (DEIM ),2010.

本研究では，類義語を自動的に抽出する方法について論じる．一般的に，類義語
あるいは関連語を抽出することは容易なことではなく，人手によるコストを避け
ることは難しい．本研究では，複数の新聞コーパスから対応文を生成し，統計翻
訳の手法により自動的に類義語を抽出する方法を提案し，実験により本手法の有
用性を確認する．
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第2章 固有名詞認識を含むHMMによ
る英文形態素解析

本研究では、形態素解析における固有名詞の認識を行うために規則ベースのテクニッ
クを確率過程に結合する方法を提案する．本稿では実験的に英文にタグ付けをするた
めの隠れマルコフモデル (HMM)について議論し、固有名詞の認識に焦点をあてる．規
則抽出に対する n語の連続語のルールに基づいた手法を提案し、実験結果から本手法
のの有用性を示す．

2.1 まえがき
近年インターネットの急速な普及により,タグやコマンドなどの構造的手がかりを有

さないテキストデータを検索解析する必要が増えている. テキストマイニングに対す
る近年の活発な研究では, アンケート等の自由記述データや営業日報・会議録等の，多
種多様で膨大なテキストデータをどのように処理するかという問題を扱う．これまで
英語文章の形態素解析のために，個々に生じる単語に品詞タグを識別する，タグ付け
(tagging)手法が論じられてきた．
多くの単語は，複数の品詞の働きを有し辞書を検査しただけでは特定できない．こ

のため，前後の関連や共起語などから頻度解析や確率推定が効果的であるとされる．例
えば，”Let me book the book of Harry Potter”という文において，単語 bookは，
動詞と名詞の両方の役割を持つ．
形態素解析を高精度に行うことは，(英語に限らず)自然言語処理の重要な基本技術

の 1つである．構文や意味を正しく解析し,その意図を正しく認識するためには不可欠
であると言ってよい．特に，個々のオブジェクト，振る舞い，状況を特定できる固有
名詞 (Named Entity)は重要である．例えば，"東京"は都市の名前を, "カラオケ" は
声なしの伴奏で歌を歌うことを，"KY(空気が読めない)"は周囲の雰囲気を察知できな
いことを意味している．
本研究では，英文に対して形態素解析を行う際に単純マルコフモデルに基づく確率過

程モデルによる手法を適用する．確率モデルのために与えられた学習データから，動詞
の bookと名詞の bookを正確に区別し，品詞 (Part Of Speech，POS)タグを推定する
方法を学習する．我々はこれらの語を辞書から調べることが可能である．しかし，すべ
ての固有名詞を辞書あるいは学習データから調べることは不可能である．本研究では，
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辞書あるいは学習データに出現する語を既知語, そうでない語を未知語と定義する．ま
た，各単語はそれ自身で意味を持つが，"New York"や"take into consideration"の
ように複数の語が 1つの意味を持つ複合語も存在する．これら未知語に対しては，有効
な推定手法が存在しない．これらの語は学習データに出現しないため頻度 0 であり，
確率値 0.0 と推定される．
しかし，固有名詞を正しく認識することは，情報抽出や機械翻訳においてキーステッ

プとなることがある．例えば，"I like White House"という表現からは特定の政治
信条を読み取ることができるかもしれない．すなわち，文"I like White House"は
White Houseの解釈に依存して異なる意味を持つ．また別の文"I have White House"

という表現からは特定の政治信条を読み取ることができない．この事実から，本研究
では既知語を固有名詞かどうかを判定するために，確率手法ではなくルールによる手
法を提案する．
本研究では，形態素解析の際に固有名詞の認識を行う方法として，確率過程モデル

による手法にルールベースの技術を結合する手法を提案する．ルールの自動的抽出法
について述べ，実験結果から本手法が有用であることを示す．

2.2 形態素解析
文書情報の大半は文章や図表などであり，文章は語の並びとして構成される．英語

では (空白などの)特殊文字で区切られた文字列を単語と呼ぶが, 複合語 (New York

等のように複数の単語からなる語)や共起性の強い語 (連語や慣用句) 等を考慮するか
どうかは, 分析結果に大きな影響を与える。日本語では形態素を基本とする. 形態素
とは，これ以上に細かくすると意味を失う最小の文字列 (単語)情報を言う. 自然言
語の文章に対して，各文の単語識別 (トークン化)，その語形変化 (語幹抽出や語尾変
化)品詞同定処理を総称して 形態素解析と言う. 文は形態素の並びとして構成され
る. 各形態素と各々が独自に有する意味を用いて，構文解析や意味解析，文脈理解な
どの自然言語処理に用いる.

形態素解析処理では，隣り合った形態素間の結合に関する規則を含む形態素辞書と，
形態素に関する文法の知識を用いて，文を単語単位に分かち書きし，それぞれの構文
上の役割を決定する. 形態素解析は，構文解析，意味解析，文脈理解などともに自然
言語処理の基礎となる要素技術である.

形態素解析には多くの手法が存在する [1]. ルールベースアプローチでは，語・品
詞とその前後に生じる語・品詞とのパターンを手作業で検出し,これを規則 (連接表)

として検出する。連接表とは隣り合う形態素の結合に関する規則を列挙したものであ
る。連接表には,"定冠詞のあとに動詞は生じない" などの規則からなる。うまく作ら
れた連接表を利用したとき,確率過程アプローチに匹敵することが知られている．し
かし,規則の生成には全域的な無矛盾性を必要とし,自明な作業ではない。必要な規則
を抽出できるが，手作業による規則抽出のため，手間がかかり正確性に欠けるという
欠点がある。
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確率過程アプローチでは統計的手法により学習データを形態素解析して頻度を調べ，
隠れマルコフモデルなどにより形態素同士の結びつきからなる状態の並びを推定する.

学習データの分布情報から特徴量を抽出するため処理の汎用性が期待できる. 反面，
前提となる確率過程モデルが学習データと対応するとは限らず，適用範囲が限られる
可能性がある。
現在，固有名詞の認識には，外部辞書を用いたものが多く用いられている．Ji and

Grishman[7]らでは，隠れマルコフモデルを用いてタグ付け後，4つの Re-Rnakerを
順次使用することによって，固有名詞を認識している．これらの Re-Rnakerとはそれ
ぞれ構造ベース，関係ベース，イベントベース，共参照ベースでのものあり，それぞ
れ異なるデータを基に構成されている．この手法により，約 4％ほどの精度が上昇し
ている．しかし，このような手法は，外部に辞書やルールを持つため構造が複雑であ
り，またその構成には，大量の学習データが必要となっている．
また [8]では，各単語から語彙特徴を抽出する SVM-CMMに，LEXというトークンが

固有名詞の一部であるかないかを判定するアルゴリズムを組み合わせる手法を提案し
ている．この手法は，高い適合率と F値を提供している．しかし，この手法も，我々
のアプローチがルールベースであるという点で異なっている．

2.3 隠れマルコフモデル

2.3.1 隠れマルコフモデル

隠れマルコフモデル (Hidden Markov Model，HMM)とは，確率的な状態遷移と記号
出力を備えたオートマトンである. 次の 5項組M = (X,Y,A,B, π)で定義される.

1. 出力記号系列X = {x1, ..., xn}であり，観測可能である.

2. 状態遷移系列 Y = {y1, ..., yn}であり，観測不可能である.

3. 状態遷移確率分布A = {aij}であり，状態 yiから状態 yjへの遷移確率である.単
純マルコフを仮定している.

4. 記号出力確率分布B = {bi(xt)}であり，状態 yiで記号 xtを出力する確率である.

出力は現在の状態にのみ依存すると仮定している.

5. 初期状態確率分布 π = {πi}であり，状態 yiが初期状態である確率である.

すなわち，図 2.1のようなモデルが構成される.

本稿では，あらかじめ正解が与えられた学習データからモデルを生成し，これを基
に，最適な状態遷移系列の推定を行う教師あり機械学習の手法を用いることとする．
また，その推定には，Viterbiアルゴリズムを用いる.Viterbiアルゴリズムは以下

のようなステップを持つ．
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図 2.1: 隠れマルコフモデル

1. 各状態 i=1,…,Nに対して，変数の初期化を行う．

δ1(i) = πibi(o1)

ψ1(i) = 0 (2.1)

2. 各状態の遷移ステップ t=1,…,T-1,各状態 j=1,…,Nについて，再帰的に計算を
行う.

δt+1(j) = maxi[δt(i)aij]bj(ot+1)

ψt+1(j) = argmaxi[δt(i)aij] (2.2)

3. 再起計算の終了

P̂ = maxδT (i)

q̂T = argmaxδT (i) (2.3)

4. バックトラックによる最適状態遷移系列を復元する.t=T-1,...,1に対して行う．

q̂t = ψt+1(q̂t+1) (2.4)

Viterbiアルゴリズムにより，確率値を最大にする状態遷移系列を得ることができる.

2.3.2 HMMとタグ付けの対応

英語の文章は，観測できない状態遷移系列として，品詞を持っている．例えば，The

man saw a girlという文章の場合，その観測できない (隠れ)状態列として，図 2.2

のように，品詞を持っていると考えられる．
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図 2.2: HMMの対応図

したがって，本稿で扱う品詞推定は，隠れマルコフモデルにおいて，状態遷移系列
を品詞，出力記号系列を単語とし，学習データから，(A,B,π)を以下で示した式のよ
うに学習することにより，モデルを生成する. ただし，P (y|x)は条件付き確率であ
り，条件 x の下で y が生起する確率を示したものである．また C(x)は生起頻度で
あり，語 x が当該文書で出現する頻度を表す．BOS(Beginning Of Stream)は初期
状態であり，文の先頭であることを表す．

πi = P (yi|BOS) =
C(yi)

C(BOS)

aij = P (yj|yi) =
C(yi, yj)

C(yi)

bi(xt) = P (xt|yi) =
C(yi, xt)

C(yi)
(2.5)

2.3.3 ゼロ確率の回避

前項のモデルでは，学習データに出現しない状態遷移や記号出力のパターンは決し
て生じないとして，品詞の推定を行ってしまう.これでは，確率値がゼロとなるものが
発生してしまい，品詞の推定が行われないおそれがある.

これを防ぐため，スムース化係数 sを導入し，スムージングを行うことにする. す
なわち，(A,B,π)を以下のように再定義することである. ただし，NT は品詞数であ
り，NW は単語数である.

πi = P (yi|BOS) = s× 1

NT

+ (1− s)× C(yi)

C(BOS)

aij = P (yj|yi) = s× 1

NT

+ (1− s)× C(yi, yj)

C(yi)

bi(xt) = P (xt|yi) = s× 1

NW

+ (1− s)× C(yi, xt)

C(yi)
(2.6)

このスムージングされた確率値を用いて，品詞の推定を行う. ただし，未知語に対
する記号出力確率は一定で与えられているものとする．
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2.4 固有名詞の認識

2.4.1 未知語

前章で，隠れマルコフモデルを英文形態素解析に適用する手法を述べた．しかしな
がら，このモデルを用いても未知語中の固有名詞を認識することは難しい．ここで，未
知語とは，語自体が未知であり辞書には含まれない場合と，語は既知であるが未知の
意味を含む場合に分けられる．前者の例としては Yasuo Fukuda のような人名が，後
者の場合は White House や Red Socks などがある．後者の場合，さらに語の分か
ち書きに応じて異なる意味を表すことがある．例えば New York は地名であるが New

York Times は新聞名である．
未知語は学習データに観測シンボルとして出現しないかもしれないので，確率過程

モデルによる推定は困難であることから，我々には別の手法が必要である．すでに述
べたように，未知語は名詞 (例"東京"), 動詞 ("カラオケ"), 形容詞 ("KY")などを含
んでいる．
本研究では，Brownコーパス [5]を検査した結果，合計で 43036語の単語を得た．そ

のうち 1554語の未知語を含み，それらの 67.05%(1042)が固有名詞であった．よって，
本研究では実験的に未知語は固有名詞であると仮定する．以降，既知語に着目して考
える．

2.4.2 既知語として出現する固有名詞

既知語から固有名詞を推定するのが困難な理由は 2つある．1つは単語の多義性によ
る．"book"が動詞と名詞の意味を持つように，1つの語は複数の意味を持つ．しかし，
我々は HMMによってこの役割を区別している．2つ目の理由は固有名詞特有のものであ
る．例えば，文"He likes Red Socks"において，我々は彼が野球チームとファッショ
ンのどちらが好きかを判断できない．一般的に，文脈解析 [10]を用いて判断を行うが，
文脈解析は複雑で時間がかかるため固有名詞認識手法に適用するのは困難である．
ここで，固有名詞を含むいくつかの例を紹介する．

(1) He likes Red Socks.

(2) He has Red Socks.

(3) He likes Red Socks in Boston.

(4) She saw White Bush.

(5) She had White Bush.

(1)では，彼は野球チームかファッションのどちらかが好きであるが，(2)において
はおそらくファッションが好きである．これは一般に彼が野球チームを所有することが
ないからである．同様に，(3)においてはおそらく野球チームが好きである．なぜな
ら，そのチームの本拠地がボストンだからである．(4)では彼女は人か林を見ている
が，(5)では白い林かホワイト氏の林かは判断できないが，林を見ている．
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これらの例から我々は固有名詞をその周囲の語から推定できると考える．これはマル
コフ過程による推定では困難である．実際，慣用表現は共起語を含んでいる．固有名詞
は様々な種類の単語からなり，我々は固有名詞 ("the Beatles" (冠詞と名詞:歌手),

"Liberty Bell" (2つの名詞: 自由の鐘), "Deep Blue" (2つの形容詞: スーパー
コンピュータ) )の内部構造まで推定できない．

2.4.3 ルールによる固有名詞の認識

固有名詞認識のためのルールを自動的に抽出する方法を述べる．
本研究で用いた Brownコーパスは固有名詞を含む品詞タグが単語ごとに与えられて

いる．以下にいくつかの例を示す．

(1) I like Red Socks

(2) I like Red Socks in Boston

(3) I have <NE>Red Socks</NE>

(4) You see <NE> White House </NE>

(5) You see <NE> White </NE>House

(6) You see White House

(1)はファッションに関連し, (2)でもファッションに関連しているが，(3)では野球チー
ムについて言及している．(4)では"You"が大統領の家を見ているが，(5)では"You"

はホワイトさんの家を見ており, (6)では白い家を見ている．これらの例において，シ
ンボルの<NE>と</NE>は、これらのシンボルによって囲まれた単語が固有名詞である
ことを意味する．
未知語中の固有名詞の認識の発見的手法として，本稿では，固有名詞に限定した連

接表を用いる．これは，学習データから，固有名詞の前の 1単語αとその品詞と，後ろ
2単語 β1, β2とその品詞を取り出し，固有名詞を出現させる特定のパターン (α, β1, β2).

を抽出する．
例えば，抽出ルール (like VB, in IN, Boston NP)は文"like HOSEI in Boston"

に対応するためHOSEIを固有名詞1とする同様に，抽出ルール(was BEDZ, "," who WPS)

は文"was Ageishi, who"に対応するため Ageishiを固有名詞とする．.

本研究では，固有名詞タグを含むすべてのパターンを抽出し，ルールの候補とする.

しかし，有用なルールを選択する規則は存在しない．一般に，少ないルールは効果的
な探索が可能であるが，再現率を低下させ, 多すぎるルールは適合率を低下させてし
まう．.

本研究では，頻度と正確性の 2つの指標を用いる．"頻度" Qはパターンの出現頻
度であり，コーパス中の固有名詞に適用されているパターンの出現回数である．"正
確性" P は相対頻度であり， パターンの全出現回数 V 中 Q回，パターンが固有名
詞に適用されたことを示している．すなわち，P = Q/V である. また本研究では

1Brownコーパスでは VBは動詞, NPは固有名詞, NNは名詞, INは前置詞を意味する
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s = Q× exp(C × P )を用いる．すべてのパターンをスコア sによって順位付けし，上
位N パターンをルールとして選択する．実験では，N = 50, 100, 200，500とした.

2.4.4 固有名詞の認識

本節では抽出したルールを用いて固有名詞の認識を行う手法を述べる．本研究では，
固有名詞である"New York"や"New York Times"のようにN グラム語と呼ばれる，N
連続語を 1つの語として考える．これらの語は固有名詞の候補であるため，すべての
ルールが適用できるかどうかを検査する．
本研究では，候補語W と抽出ルール (α, β1, β2)に対して, W の前 1語を αと, W

の後 2語を β1, β2と比較する．もし一致していれば候補語W を固有名詞とみなす．例
えば，抽出ルール (like VB, in IN, Boston NP)に対し, 文"I like Red-Socks in

Boston"をHMMによって解析し，品詞タグを付与する．その後，一致を行い，"Red-Socks"
を固有名詞と推定する．別の文"I like Red Socks in Boston"は一致する語がない
ため固有名詞は存在しないと考える．
ここで，コーパスに次の 2つの文があると仮定する．

I like <NE>the Beatles </NE> hotel.

I like the <NE>Hilton </NE> hotel.

これらの文から2つのルール(like_VB, hotel_NN, "."_PD) ，(the_AT, hotel_NN,

"."_PD) を抽出できる. この場合，文"I like the hotel ."に 2 番目のルールが
適用し，文"I like the-Beatles hotel ."には 1番目のルールが適用する. しか
し,"the-Beatles"は固有名詞であるが "the"は固有名詞ではない．この問題は最長一
致問題として知られている．本研究では最長一致が正しいかどうかも実験する．
以下に本手法の手順を述べる．始めに HMM推定によってテスト文に対し品詞タグの

付与を行う．その後すべてのNグラム語を生成し，長さNの各単語に対してすべての
ルールを適用する．もしルールが適用できるなら，そのN グラム語の品詞を固有名詞
とする．残りの語に対し，N − 1として同様の方法を適用し，N = 1となるまで繰り
返す．

2.5 実験
本研究では，2つの実験を行う．実験 1では，隠れマルコフモデルを用いた品詞の推

定を実験 2では，抽出ルールによる固有名詞の認識を行う．

2.5.1 実験準備

本研究では，学習データとして Brownコーパスを用いる．Brownコーパスとは，1960
年代にアメリカ人によって書かれた英語を，約 100 万語集めて編集されたコーパスで
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あり，アメリカで出版された本，新聞などから 15 のカテゴリー，500 のテキストで
構成されている．
学習には，Brownコーパス全 57,082行のうち 55,082行 (総単語数約 110万語)を用

いる．品詞 (状態)数は Brownコーパスに従い，その数は 311語である．また，テスト
データには，Brownコーパスの残りの 2,000行を品詞を隠して使用する．
実験 1では，テストデータ (Brownコーパス 2,000行)を隠れマルコフモデルにより

品詞の推定を行う．そして，その結果と，隠してある品詞を復元したものとの一致率
で評価する．全単語中推定した単語の品詞が正解している割合を一致率 cとして定義
する．実験は学習量を変化した場合と，s値を変化した場合の 2つを行い，一致率 cで
評価する．
実験 2では，GoTaggerという，Brill Tagger2を WindowsOS上で実行できるように

したタグ付け機を用いて，品詞を与え，それを正解とすることにする．その結果と，提
案手法を用いて未知語中の固有名詞の判定を行ったものとを比較し，その適合率，再
現率を計算することにより評価する．ただし，a:提案手法が固有名詞とみなした語，
b:GoTaggerが固有名詞とみなした語，c:提案手法と GoTaggerの両方が固有名詞とみ
なした語である．

適合率 (Precision) = c/a

再現率 (Recall) = c/b (2.7)

ここでは，コーパスから自動抽出したパターンを用いる．本研究では，31318件の
パターンを得た．実験では，スコア sにより上位 N をルールとして選択する．N =

50, 100, 150, 200, 500と変化させて実験を行う．以下に上位 10件の抽出ルールを示す．

(".", "," , "who\verb+_+WPS"), (",", "said_VBD", ".")

(",", ",", "Jr._NP"), ("by_IN", ","", "who_WPS")

(",",",", "and_CC"), ("(", ",)", "of_IN")

("the_AT, "&_CC", "Sharpe_NP"),

("Part_NN", "of_IN", "the_AT)

("in_IN", ",", "1960_CD"), ("in_IN", "Island_NN", ".")

その後，抽出ルールの適用範囲を最大 5連続語までとし，最長一致もしくは最短一
致を適用する．ここでは適合率，再現率とともに F値3を用いて評価を行う．実験では，
HMMのみの場合 (未知語に対する仮定，ルールを用いない)と HMMに未知語の仮定を追
加した場合と HMMにすべての手法を適用した場合の 3種類の実験を行う．最長一致，最
短一致に関しても実験を行う．
また，ルール精度 k1/kを用いる．各ルールに対し，k件のルール適用回数中 k1の正

解件数を計算する．
2Eric Brillが開発したタグ付け機であり，Brownコーパスを基に製作した品詞辞書，文法辞書など

によりタグ付けを行う．
3F 値 = 2× Precision×Recall/(Precision+Recall)

16



2.5.2 実験結果

実験 1の，学習量を変化した場合と，s値を変化した場合の一致率の変化を (表 2.1，
表 2.2)に示す．
学習量を変化させた場合，全てを学習した場合が最も一致率が高く一致率=90.81%で

あった．また，学習量を 55,082行として s値を変化させた場合，s=0.01％で最も一
致率が高く一致率=93.41%であった．

学習量 (行) 一致率 (%)

1000 61.79

5000 83.12

10000 87.11

20000 89.19

30000 90.02

40000 90.46

45000 90.61

50000 90.67

52000 90.69

55082 90.81

表 2.1: 学習量変化

s値 (%) 一致率 (%)

10 92.31

5 92.88

1 93.27

0.5 93.34

0.1 93.40

0.05 93.40

0.01 93.41

0.005 93.41

0.001 93.40

0.0001 93.37

表 2.2: スムース化係数 s変化

固有名詞の認識における適合率を再現率を表 2.3に示す．HMMのみの場合，推定出
来ない語はスキップする．HMMに未知語の仮定を適用する場合は未知語としてタグ付
けする．すべての行中の n連続語に対して最長一致，最短一致を適用した結果を示す．
実験から，本研究では，代名詞 ("he", "you"), 冠詞 ("a", "an", "the", 前置詞

("as", "in", "with"), 接続詞 ("but, and") BE動詞 ("is", "were")はほとんど
固有名詞に含まれないことがわかった．実際，これらの語は学習データ中の固有名詞
39138語中 45語 (0.11%)しか存在していなかった．
よって本研究では，これらの単語を含む語を n連続語から取り除くフィルタリング

を行う．
フィルタリングなしの場合，適合率と F値が最も高いのは最短一致でルール数を 50

としたときであり，再現率が高いのは最長一致でルール数を 500としたときであった．
このことは，抽出ルールのランク付けにより正しいルールを抽出可能だが，適用範囲
に対しては有用でないことを示している．同様に，フィルタリングを用いた場合では
最も高い適合率はルール数を 50としたとき，最も高い F値はルール数を 200としたと
きであり，最長一致かどうかは影響しなかった (表 2.4)．表 2.3と比較して, フィル
タリングを用いることによりルールの精度は上昇している．.
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実験 適合率 再現率 F値 ルール精度
HMM 95.34 75.80 84.45

+Unknown 84.88 88.57 86.69

(最長一致)

50 rules 84.04 89.19 86.54 69.41

100 rules 83.73 89.37 86.45 67.87

200 rules 83.52 89.55 86.43 69.89

500 rules 81.52 90.30 85.69 58.48

(最短一致)

50 rules 84.06 89.21 86.56 69.82

100 rules 83.80 89.46 86.54 68.98

200 rules 83.60 89.66 86.52 70.80

500 rules 81.67 90.51 85.86 59.28

表 2.3: 適合率と再現率 (フィルタリングなし)

2.5.3 考察

実験 1の学習量の変化においては，すべてを学習した場合が最も一致率が高くなっ
ている．これは，学習量を増やすことにより未知語の数を減少させることができたか
らであることが考えられる．未知語が多く存在するとそれに比例してゼロ確率が発生
してしまう．それにより推定が行われない可能性が高くなってしまうからであると考
えられる．また，実験 1の s値の変化においては，s値を変化させることにより 2.6%の
利得を得ることができている．未知語の出力確率を一定で与えているため，その推定
は状態遷移確率に依存している．つまり，未知語に対しては，最も頻繁に現れるパター
ンの品詞を選択することができたため，一致率の上昇につながったと考えられる．
学習量を 55,082行，s値を 0.01%とした場合の不正解総数は 2863語であり，その

中に未知語が半分 (1451語)含まれている．また，未知語総数は 2188語であったので，
約 66％が誤りとなっている．このことから，隠れマルコフモデルを用いて品詞の推定
を行う場合，未知語が多く存在することがその結果に悪影響を与えると考えられる．未
知語を生じないように学習させた場合の一致率が 97.35%だったことからもこの推測が
正しいといえよう．したがって，隠れマルコフモデルをタグ付けに用いる場合，学習
データの語分布に依存するということになる．
実験 2の固有名詞認識では，ルールベース手法を適用することにより推定精度が上

昇している．特にルール自動抽出法はすべてのパターンの探索を避けるため効果的な
手法である．
1つの問題として，本研究では多くの連続語を生成し，ルールの信頼性を改善すべき

である．瀕死フィルタリングによって候補数を減らすことが可能である．また，ルー
ルの信頼性を向上させることが可能である．実験結果から信頼性の高い方法でルール
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実験 適合率 再現率 F値 ルール精度
(最長一致)

50 84.54 88.98 86.70 84.29

100 84.49 89.16 86.76 85.31

200 84.51 89.30 86.84 88.70

500 83.74 89.80 86.67 79.68

(最短一致)

50 84.54 88.98 86.70 84.29

100 84.49 89.16 86.76 85.31

200 84.51 89.30 86.84 88.26

500 83.76 89.78 86.65 79.62

表 2.4: 適合率と再現率 (フィルタリングあり)

を用いることにより固有名詞の認識が可能であることがわかる．

2.6 結論
本研究では，固有名詞の認識手法を提案した．学習データから HMMモデルを構成し，

固有名詞認識のためのルールの自動抽出を行った．その後 HMMによって品詞を推定し
たテストデータに対してルールを適用した．抽出したルール集合を改良するため，品
詞フィルタリングの手法を提案し，実験から手法が有用であることを確認した．
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第3章 形態素解析とHMMを用いたフ
レーズアラインメント

本稿では，統計機械翻訳の問題の１つとして知られているフレーズアラインメント
問題を論じる．フレーズアラインメントでは，異なる言語表現間のフレーズを対応さ
せることによって翻訳精度を向上させる．しかし，日本語と英語では表現形式が大き
く異なり，フレーズ間の対応を取ることは容易ではない．ここでは，隠れマルコフモ
デルと形態素解析を用いた対応づけを自動的に行い，その有用性を検証する．

3.1 まえがき
近年，インターネットの普及により，他言語による情報に接することが容易になって

きた．それに伴い，機械翻訳に注目が集まるようになり，様々な研究が行われ，その
学習目的のための大規模対訳コーパスが利用可能となった．そして，現在では，対訳
コーパスからの学習方法として，統計翻訳 [2](Statistical Machine Translation，
SMT)が著しい発展を遂げている．
SMTの 1つの問題として，アラインメント問題が挙げられる。ここで，アラインメン

トとは，ある単語とその語と等価な意味を持つ翻訳語との対応を取ることである．例
えば，I like applesと私はりんごが好きという 2つの文の単語アラインメントを考
えた場合，I(私は)，like(好き)，apples(りんごが)となる．そして，アラインメン
トの精度が上昇することにより，翻訳精度が上昇すると考えられる．
しかし，アラインメントを取ることは容易なことではない．例えば，辞書を用いた

場合，bookという単語が本,予約するなど複数の意味を持つように，多くの英単語は
一義的に意味を決定することができない．これは，形態素解析の問題と関連している．
また，たとえ形態素解析を行ったとしても，日本語と英語のような表現形式が大きく

異なる言語では，単語間の対応を取ることは容易ではない．例えば，I was practicing

tennis in the parkと私は公園でテニスを練習していましたという 2つの文の場合，
英単語 wasに対応する日本語はたであるが，これは練習するという語の助詞として扱わ
れてしまっている．また，英単語 in, theに対応するような日本語は存在していない．
したがって，本研究では，意味を持つ単位としてフレーズを用い，フレーズをベースとし
たアラインメントを考える．すなわち，2つの対訳文をI/was practicing/tennis/in

the parkと私は/公園で/テニスを/練習していましたというようにフレーズに分割し，

20



その後，対応付けを行う．
本研究では，隠れマルコフモデルと形態素解析を用いた手法により，英語と日本語

のフレーズアラインメントを獲得する手法を提案する．その際，形態素解析と辞書を
用いた発見的方法により，フレーズを生成し，フレーズ間の対応付け行う．そして，提
案手法が効果的であることを実験で検証する．
第 2章で，フレーズアラインメントのために用いた隠れマルコフモデルの適用方法

を示す．第 3章では，形態素解析と辞書によるフレーズの対応付け方法を述べる．第
4章では，実験結果を述べ，本手法の有効性を示す．

3.2 隠れマルコフモデル

3.2.1 隠れマルコフモデル

隠れマルコフモデル (Hidden Markov Model，HMM)[19]とは，確率的な状態遷移と
記号出力を備えたオートマトンである. 次の 5項組M = (X, Y,A,B, π)で定義さ
れる.

1. 出力記号系列X = {x1, ..., xn}であり，観測可能である.

2. 状態遷移系列 Y = {y1, ..., yn}であり，観測不可能である.

3. 状態遷移確率分布A = {aij}であり，状態 yiから状態 yjへの遷移確率である.単
純マルコフを仮定している.

4. 記号出力確率分布B = {bi(xt)}であり，状態 yiで記号 xtを出力する確率である.

出力は現在の状態にのみ依存すると仮定している.

5. 初期状態確率分布 π = {πi}であり，状態 yiが初期状態である確率である.

すなわち，図 3.1のようなモデルが構成される.

図 3.1: 隠れマルコフモデル

本稿では，対訳コーパスからモデルを生成し，これを基に，最適な状態遷移系列の
推定を行う教師あり機械学習の手法を用いることとする．
また，その推定には，Viterbiアルゴリズムを用いる.Viterbiアルゴリズムは以下

のようなステップを持つ．
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1. 各状態 i=1,…,Nに対して，変数の初期化を行う．

δ1(i) = πibi(o1)

ψ1(i) = 0 (3.1)

2. 各状態の遷移ステップ t=1,…,T-1,各状態 j=1,…,Nについて，再帰的に計算を
行う.

δt+1(j) = maxi[δt(i)aij]bj(ot+1)

ψt+1(j) = argmaxi[δt(i)aij] (3.2)

3. 再起計算の終了

P̂ = maxδT (i)

q̂T = argmaxδT (i) (3.3)

4. バックトラックによる最適状態遷移系列を復元する.t=T-1,...,1に対して行う．

q̂t = ψt+1(q̂t+1) (3.4)

Viterbiアルゴリズムにより，確率値を最大にする状態遷移系列を得ることができる.

3.2.2 HMMフレーズアラインメント

この節では，フレーズアラインメントを HMMに対応させる方法を述べる．フレーズ
化の方法については，次章で説明する．
英語文は，観測できない状態遷移系列として，日本語文を持っていると考える．例

えば，I was practicing tennis in the parkという文章の場合，その観測できな
い (隠れ)状態列として，私は公園でテニスを練習していましたを持っていると考えら
れる．そして，これらの文章をそれぞれフレーズに分割し，フレーズ間の対応を取る
と，図 3.2のようになる．
この場合，状態遷移として，私は，練習していました，テニスを，公園での順に状

態が遷移していったと考え，その各状態での記号出力として，私は/I，練習していま
した/was practicing，テニスを/tennis，公園で/in the parkをそれぞれの状態が
出力したと考える．
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図 3.2: HMMの対応図

したがって，本稿で扱う品詞推定は，隠れマルコフモデルにおいて，状態遷移系列を日
本語フレーズ，出力記号系列を英語フレーズとし，学習データから，(A,B,π)を以下で示
した式のように学習することにより，モデルを生成する. ただし，P (y|x)は条件付き
確率であり，条件 x の下で y が生起する確率を示したものである．またC(x)は生起
頻度であり，語 x が当該文書で出現する頻度を表す．BOS(Beginning Of Stream)

は初期状態であり，文の先頭であることを表す．

πi = P (yi|BOS) =
C(yi)

C(BOS)

aij = P (yj|yi) =
C(yi, yj)

C(yi)

bi(xt) = P (xt|yi) =
C(yi, xt)

C(yi)
(3.5)

3.3 HMMのためのフレージング
この章では，前章に述べた HMMフレーズアラインメントモデルを適用するために，対

訳コーパスを，フレーズに分割し，対応付けを行う手法を述べる．ここで，HMMは観測
列 (英語文)と隠れ状態列 (日本語文)のそれぞれの語の対応が明確でないと学習でき
ないことに注意されたい．
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3.3.1 フレーズ生成

まず，対訳コーパスをそれぞれ形態素解析する．英文形態素解析には，揚石ら [14]

の手法を，日本語形態素解析には， MeCab[12]を用いる．
揚石らの手法では，HMMによって英文に品詞 (タグ)を付与した後，自動的に抽出し

たルールにより固有名詞の再推定を行っている．固有名詞を正しく認識できることは，
翻訳にとって重要であると考えられる．例えば，While Houseが，白い家かホワイト
ハウスなのかでは大きく意味が異なる．したがって，本稿ではこの手法を採用する．
この手法により，I was practicing tennis in the parkという文の形態素解析

を行うと，I_PPSS was_BEDZ practicing_VBG tennis_NN in_IN the_AT park_NN

となる．ここで，PPSSは一人称代名詞を，BEDZは be動詞過去形を，VBGは動名詞を，
INは前置詞を，ATは冠詞を，NNは名詞を意味している．
このようにして得られた形態素をもとに，発見的規則によりフレーズ化を行う．例

えば，冠詞 (the)に続く名詞 (park)は，フレーズ (the_park)とし，その品詞を名詞
とする，といった形である．
また，日本語形態素解析に用いた Mecabは，京都大学情報学研究科－日本電信電話

株式会社コミュニケーション科学基礎研究所共同研究ユニットプロジェクトを通じて
開発されたオープンソース形態素解析エンジンであり，CRFによってパラメータの推
定を行っている．
MeCabにより，私は公園でテニスを練習していましたという文の形態素解析を行う

と，表 3.1のような結果となる．これは，左から順に，表層形，読み，原型，品詞，細
品詞 1，細品詞 2，となっている．

《私》《ワタシ》《私》《名詞》《一般》《代名詞》
《は》《ハ》《は》《助詞》《*》《係助詞》

《公園》《コウエン》《公園》《名詞》《*》《一般》
《で》《デ》《で》《助詞》《一般》《格助詞》

《テニス》《テニス》《テニス》《名詞》《*》《一般》
《を》《ヲ》《を》《助詞》《一般》《格助詞》

《練習》《レンシュウ》《練習》《名詞》《*》《サ変接続》
《し》《シ》《する》《動詞》《*》《自立》
《て》《テ》《て》《助詞》《*》《接続助詞》
《い》《イ》《いる》《動詞》《*》《非自立》
《まし》《マシ》《ます》《助動詞》《*》《*》
《た》《タ》《た》《助動詞》《*》《*》
《。》《。》《。》《記号》《*》《句点》

表 3.1: MeCabによる形態素解析

この結果をもとに，英語文の場合と同様にして，形態素によるフレーズ化を行う．そ
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して，これらの英語と日本語のフレーズ化により，図 3.2のようなフレーズを獲得す
ることができる．

3.3.2 フレーズの対応付け

次に，以下の得られたフレーズ間の対応付けを行う方法について説明する．

• I/代名詞 was_practicing/動詞 tennis/名詞 in_the_park/名詞

• 私は/代名詞 公園で/名詞 テニスを/名詞 練習していました/動詞

まず，品詞によってユニークに決定できる場合，それらの語を対応付ける．すなわ
ち，Iと私はが，was_practicingと練習していましたが対応していると考える．
次に，品詞によって決定することができなかった残りの候補を辞書を引くことによっ

て対応付けをする．ここで，辞書には英辞郎 [18]を用いた．英辞郎の構成は表 3.2の
ようになっている．

park 他動-1 : ～を駐車｛ちゅうしゃ｝させる、駐車｛ちゅうしゃ｝する
park 他動-2 : ～を置いておく
park 名-1 : 公園｛こうえん｝■・Karl took a walk in the park after

lunch. カールは昼食の後、公園を散歩した。
park 名-2 : 遊園地｛ゆうえんち｝
park 名-3 : 大庭園｛だい ていえん｝
park 名-4 : 競技場｛きょうぎじょう｝
park 名-5 : 駐車場｛ちゅうしゃじょう｝
park 名-6 : 〈米話〉野球場｛やきゅう じょう｝
park 自動-1 : 駐車｛ちゅうしゃ｝する
park 自動-2 : 《野球》（ホームランを）打つ
park : 【レベル】1、【発音】pα’:(r)k、【＠】パーク、
【変化】《動》parks — parking — parked

park a bicycle : （自転車｛じてんしゃ｝を）駐輪｛ちゅうりん｝する
park a car in a garage : 駐車場｛ちゅうしゃじょう｝に車を止める
park a car in a narrow space : 狭い場所｛ばしょ｝に駐車｛ちゅうしゃ｝する

表 3.2: 英辞郎の例

ここで，{}は品詞を，その前は単語を，:より後が翻訳語を表している．また，■よ
り後ろは用例を表している．
本研究では，:と■の間の語に着目し，品詞が一致し，かつ翻訳語が一致するフレー

ズを対応付けを行う．そして，最後にもう一度残った候補の中から，品詞によってユ
ニークに決定できるフレーズを対応付ける．

25



これにより，対応付けされたフレーズ，私は/I，練習していました/was practicing，
テニスを/tennis，公園で/in the park，を得ることができる．

3.4 実験

3.4.1 準備

本研究では，対訳コーパスとして読売新聞と The Daily Yomiuriの対訳文 [11]を
用いる．これは，内山らによって作成された対訳コーパスで，1989年から 2001年ま
での読売新聞と The Daily Yomiuriからなっており、文対応ペアは 1対 1対応が約 15

万ペアある．このうち，無作為に選択した 2,000行をテストデータとし，残りを学習
データに当てる．対訳コーパスの例を表 3.3に挙げる．

<J> 欧州は、エディンバラにおいて合意され、コペンハーゲンに
おいて強化された成長イニシアチブを精力的に実行しつつある。</J>

<E>Europe is carrying out vigorously the Growth Initiative

agreed in Edinburgh and strengthened in Copenhagen. </E>

<J> 我々は、ロシアの経済発展にとって、改善された市場
アクセスが重要であることを認識する。/<J>

<E>We recognize the importance of improved market

access for economic progress in Russia./<E>

表 3.3: 対訳コーパス:読売新聞–The Daily Yomiuri

3.4.2 評価方法

Word Error Rate (WER)[13]は語順を考慮した不一致率であり，正解との編集距離
によって計算される．

WER =

∑
i(挿入語数 i+削除語数 i+置換語数 i)∑

i参照訳 iの語数
(3.6)

また，Position independent word Error Rate(PER)は語順を無視し、文を単語
集合とした不一致率である．これは，WERでは翻訳が正しくても，正解と語順が著し
く異なる場合に結果が悪くなってしまうため，語順を考慮せず，語のレベルでその翻
訳が正しいかを判断するための基準である．
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PER = 1−
∑

i(翻訳文 i・参照訳 i間の一致語数)∑
i参照訳 iの語数

(3.7)

どちらも，誤り率であるので，数値が低いほど良い結果であるといえる．本研究で
は，語を並び替える操作は考えていないため，PERの結果が良いことが望ましい．

3.4.3 実験結果

テストデータ 2,000行に対し，Viterbiアルゴリズムを用いて，日本語の推定を行
い，WER，PERの値を測定した．実験結果を表 3.4に示す．

WER PER

読売新聞 1.13 0.64

表 3.4: 実験結果

PERの値が 0.74であるので，およそ 4語に 1語の割合で正しい日本語を推定できて
いると考えられる．また，本実験では，並び替えは考えていないため，WERの値が 1を
超えてしまっているこれは，翻訳語と正解語が違うことに加えて，翻訳語が，正解語
よりも多いため，削除を多くしてしまっているためである．

3.4.4 考察

PER の値が，低い理由として，学習不足が考えられる．実際に学習データとして
148,000行与えているが，対応付けを自動的に行い，学習に使用することができたデー
タ数は，1315行であった．これにより，多くの未知語 (学習データに出現しない語)

が増えてしまったため，精度が悪化していると考えられる．学習がうまくいく例とし
ては，

• We/PPSS recognize/VB the-importance/NN of-improved/VBN market-access/NN

for-economic-progress/NN in-Russia/NP ./.

• 我々は/代名詞 ロシアの/固有名詞 経済発展にとって/名詞 改善された/動詞 市
場アクセス-が/名詞 重要であることを/名詞 認識する/動詞 。/句点

の対訳文が挙げられる．この例のように，英語文と日本語文のそれぞれのフレ－ズが，
順序が異なるだけであれば学習はうまくいく．この 2つの文の対応付けを行うと，We/

我々は recognize/認識する the-importance/重要であることを of-improved/改
善された market-access/市場アクセスが for-economic-progress/経済発展にとっ
て in-Russia/ロシアの ./。となる．しかし，
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• International-terrorism/NP is/BEZ a-grave-threat/NN to-world-peace/NN

and/CC security/NN ./.

• 国際テロは/名詞 世界の/名詞 平和と/名詞 安全に対する/名詞 重大な脅威-だ/

名詞 。/句点

のような場合は対応付けを行うことができない．これはまず，英語文の動詞isに対応す
る日本語が存在していない．このように英語と日本語の文法構造が異なる文では，うま
く学習することができない．また，英語のto-world-peace/NN and/CC security/NN

と日本語の世界の/名詞 平和と/名詞 安全に対する/名詞のフレーズ構造が異なってし
まっている．これは，英文では，to-world-peace/NN(世界平和)と security/NN(安
全)と解釈したが，日本語文では，世界の (平和と安全)と解釈してしまっているため
である．このようにフレーズ化した際の違いによっても，学習が困難となっている．
さらに，テストデータを調査してみたところ，テスト語 32606語のうち，19471語

が未知語と判定されていた．未知語を除いて PERの値を計算すると，PER=0.41であっ
たので，未知語を減らすことによって，精度が上昇すると考えられる．したがって，発
見的ルールを見直し，より多くの学習データを使用することができれば，それに伴い，
精度を上げられる可能性があると考えられる．

3.5 結論
本研究では，英語と日本語のフレーズアラインメントを生成する方法として，形態

素解析を隠れマルコフモデルを用いた方法を提案した．実際に実験を行い，その結果
から提案手法がフレーズアラインメントを生成する方法として期待できることを確認
した．
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第4章 統計翻訳手法を用いた類義語の
自動抽出

本研究では，類義語を自動的に抽出する方法について論じる．一般的に，類義語あ
るいは関連語を抽出することは容易なことではなく，人手によるコストを避けること
は難しい．本研究では複数のコーパスから文対応を生成し，統計翻訳の手法により自
動的に類義語を抽出する方法を提案する．実験により本手法の有用性を確認する．

4.1 まえがき
近年，インターネットの普及により，誰もが容易に複数の言語による情報を得られ

るようになった．これらを容易に理解するために機械翻訳に注目が集まり，様々な研
究が行われている．現在では大規模対訳コーパスが利用可能なことから統計機械翻訳
[2](Statistical Machine Translation，SMT)が著しい発展を遂げている．
SMT手法のうち，Brownら [4]による IBM Modelでは，英仏対訳コーパスから確率的

な仏英単語辞書を語彙確率として学習する．仏文を英文に翻訳する際には，IBM Model

は入力仏文に対して単語ごとにすべての語彙確率を計算し，最も確率が高い英文を出
力する．
一方で類義語抽出に関する統計的研究は多く行われていない．類義語が単語の意味

や概念を扱うものであり，人手によるコストを避けることが難しいからである．しか
し背景知識を必要とする類義語は存在している．例えば以下のようなニュース記事の
例の場合，

• 麻生太郎，総裁選に立つと表明

• 麻生太郎氏が総裁選に出馬すると表明した

この 2文では立つと出馬するの意味が類似する．特定の背景知識を仮定しないとき、
例えば大辞林によれば，立つと出馬するはそれぞれ座ったり横になったりしていた人
が足を伸ばして自分の体を垂直の姿勢にする，馬に乗って出かけるという意味を有し、
同義語・類義語ではない．一方，これら 2語はニュースという領域において類義語で
ある．本研究では類義語を一般的類義語 (背景知識がなく類義であるもの)と領域依存
型類義語 (背景知識があって類義であるもの)の 2つに分類し，領域依存型類義語に着
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目して考える．領域依存型類義語は文書分類や情報検索において重要である．例えば，
領域依存型類義語辞書を情報検索に用いると，与えられた検索語の類義語から領域に
依存して情報を拡大することが可能である．
本研究の目的は，領域依存型類義語の自動抽出を行うことである．統計的手法はコー

パスに依存した学習で有用であり，我々は，統計翻訳手法による領域依存型類義語の
自動抽出法を提案する．統計翻訳手法を用いて特定領域のコーパスから語彙確率の学
習を行い，ある単語に対して語彙確率の高い語をその語の類義語と見なす．本研究で
は固有名詞の重要性を考慮した複数コーパスからの文対応生成方法についても提案す
る．揚石ら [14]は確率過程モデルによる形態素解析結果を固有名詞に関して再推定を
行うことで，形態素解析精度が改善されることを示した．固有名詞が重要な役割を果
たしている例である．本稿では提案手法が効果的であることを実験により検証する．
第 2章で，関連研究について述べ，第 3章では，ニュースコーパスの文対応生成方法

を述べる．第 4章では，統計翻訳手法を説明し，類義語の抽出方法を述べる．第 5章
では，実験結果を述べ，本手法の有効性を示す．

4.2 関連研究
類義語に関する研究としては，Georgeら [6]による Wordnetがある．Wordnetは英

語の概念辞書であり，Synset概念を導入し類義関係を語の組で表現する．各 Synset

が 1つの概念に対応する．Wordnet では各語が複数の Setsetに属してよいため，語
の上下関係を表現できる．辞書の構築は手作業で行われているため，大きな変更が起
こってしまうと莫大な人手コストがかかるという問題がある．
Wordnetを日本語化したものとして，Kanzakiら [9]による日本語 Wordnetがある．

日本語 Wordnetは Wordnetと同様の構造を持つ．日本語 Wordnetの例として，検索語
立つを入力した結果を表 4.1に示す．
表 4.1中の各数字は Synsetの IDを表す．表 4.1から，Wordnetの類義語は起きる

や立ち去るといった一般的類義語であることが分かる. よって Wordnetは本研究で
考える領域依存型類義語とは性質が異なる．
類義語の抽出を領域依存で自動的に行った研究としては，中渡瀬 [21]の手法がある．

中渡瀬の手法はコーパスから複合語を取り出し複合語の修飾関係などを考慮する．複
合語を分割し，2部グラフで表現することにより類義語を抽出する．例えば，国際戦
略，国際不況，世界不況，世界戦略という 4語がある場合，(国際，世界)と (戦略，不
況)という 2部グラフを構成する．このとき各グループ (国際，世界)，(戦略，不況)

が類義語であると考える．中渡瀬の手法には複合語が不可欠であるため，本研究が考
える単語ごとの類義語の抽出には適さない．
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01983264-v: 起きる, 立っち, 起立, 立上がる,

立つ, 起き上がる, 立上る
01848718-v: 去る, 退場, 離れさる, 出立, 発す,

走去る, 出発, 走りさる, 離れ去る, 発つ, 立ちさる,

立去る, 離去る, 立ち去る, 出立つ, 立つ, 消え失せる
02618688-v: 成り立つ, 発つ, 成立つ, 立つ
01546111-v: 立ち上がる, 起きあがる, 起上る,

起きる, 立っち, 起上がる, おっ立つ, 押っ立つ,

起立, 立上がる, 立つ, 起き上がる, 起き上る, 立上る, 起つ
02734488-v: 御座る, 御座ある, ござ在る, 位置, 御座在る,

いらっしゃる, 居る, ござ有る, 御座有る,

在る, 立つ, 御座居る, ある, 有る

表 4.1: 日本語Wordnetの例

4.3 ニュース記事の文章対応
本章では 2つのニュースコーパスから文の対応を得る方法について論じる．次章で

述べる統計翻訳手法を用いるためには，対訳コーパス (Parallel Corpus)が必要であ
る. 本研究では日本語から日本語への翻訳モデルを学習し，得られた語彙確率を類似
度として用いるため，日本語と日本語の対訳コーパスが必要である．しかし大規模な
日本語間対訳コーパスは存在しないため，本研究では自動的な文対応生成方法を提案
する．

4.3.1 記事の対応生成

本節では記事の対応生成方法を述べる．本研究において記事とは，タイトル，本文，
日付からなるものとする．本研究で用いた朝日新聞と読売新聞の例を表 4.2，表 4.3に
示す．
表中の＼ＡＦ＼，＼ＹＦ＼が日付を，＼Ｔ１＼がタイトルを，＼Ｔ２＼が本文を表

す．本研究では，対応する記事は同一の日付であり，タイトルの内容が類似すると考
える．本研究では同一の日付のタイトルを取り出し，タイトルの比較を行うことで記
事の対応を得る方法を用いる．
タイトルの比較を行う方法について述べる．表 4.2，表 4.3からタイトルを抽出し

それぞれ形態素解析を行うと，

(A) 麻生 (固有名詞) 太郎 (固有名詞) 氏 (接尾) が (助詞) 総裁選 (名詞) に (助
詞) 出馬 (名詞) を (助詞) 表明 (名詞)
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＼ＡＦ＼ ２００７０９０１ ２００７０９０１
＼Ｔ１＼ 麻生太郎氏が総裁選に 「最強」法大か、粘りのＯＳか

出馬を表明 アメフット・ライスボウル
＼Ｔ２＼ 　麻生太郎氏が総裁選に アメリカンフットボール日本一を

出馬すると発表した． 決める第２４回日本選手権は
その足で千葉駅に向かい， ・・・
麻生氏は演説を行った．・・・

表 4.2: 朝日新聞

＼ＹＦ＼ ２００７０９０１ ２００７０９０１
＼Ｔ１＼ 千葉でひき逃げ事件の 麻生氏総裁選に立つ

容疑者を逮捕
＼Ｔ２＼ ３１日未明に発生した 麻生太郎氏は総裁選に

ひき逃げ事件の容疑者， 立候補することを発表した．
として千葉県警は３８歳 それに伴い，麻生氏は
男性を逮捕した． 千葉駅前で熱弁を振った．

・・・ 総裁候補が千葉で演説を
行うのは初めてのこと．・・・

表 4.3: 読売新聞

(B) 「(記号) 最強 (名詞) 」(記号) 法大 (固有名詞) か (助詞) 、(記号) 粘り (名
詞) の(助詞) ＯＳ(固有名詞) か(助詞) アメフット・ライスボウル(固有名詞)

(C) 千葉 (固有名詞) で (助詞) ひき逃げ (名詞) 事件 (名詞) の (助詞) 容疑者 (名
詞) を (助詞) 逮捕 (名詞)

(D) 麻生 (固有名詞) 氏 (接尾) 総裁選 (名詞) に (助詞) 立つ (動詞)

となる．形態素解析結果からタイトルには助詞を除くと名詞，固有名詞が多く使われ
ることが分かる．したがって本研究では名詞，固有名詞の一致度によってタイトルの
比較を行う．一致度 Mを以下の式で定義する．

M1 =

∑
i

∑
j Match(wF

i , w
E
j )

max(
∑

iC(w
F
i ),

∑
j C(w

E
j ))

(4.1)

(4.1)式において，wF は朝日新聞中の名詞または固有名詞，wEは読売新聞中の名詞
または固有名詞を表す．また，Match(wF

i , wE
j )は一致した名詞または固有名詞の頻度

を表す．C(wi)は生起頻度であり，語 (wi)が該当文書で出現する頻度を表す．したがって

32



(4.1)式は，名詞または固有名詞の相対一致度を表す．一致度Mを用いて(A)と(C)，(A)
と (D)，(B)と (C)，(B)と (D)の比較を行うと，(A)と (C)でM1 = 0/6 = 0.0，(A)と
(D)でM1 = 2/6 = 0.33，(B)と (C)でM1 = 0/5 = 0.0，(B)と (D)でM1 = 0/5 = 0.0

となる．この例が表すように，タイトル (A)を含む記事とタイトル (D)を含む記事が
対応すると考える．本研究では (4.1)式を用いて，すべての同一の日付のタイトルの
比較を行い，閾値を用いることで記事の対応を得る．

4.3.2 対応記事中の本文対応生成

本節では，得られた記事の対応からの本文対応生成方法について述べる．前節に示
したタイトル対応のうち，(A)と (D)の記事対応が存在すると仮定する．
表 4.2のタイトル (A)の記事本文

(a1) 麻生太郎氏が総裁選に出馬すると発表した

(a2) その足で千葉駅に向かい，麻生氏は演説を行った

と表 4.3のタイトル (D)の記事本文

(d1) 麻生太郎氏は総裁選に立候補することを発表した

(d2) それに伴い，麻生氏は千葉駅前で熱弁を振った

(d3) 総裁候補が千葉で演説を行うのは初めてのこと

の対応を考える．(4.1)式を用いて対応する可能性のある文は，(a1)と (d1)(M1 =

0.75)，(a2)と (d2)(M1 = 0.4)，(a2)と (d3)(M1 = 0.4))である．(4.1)式を用い
ると (a2)に対して (d2)と (d3)の 2つの候補が存在するが，(a2)が実際に対応する
文は (d2)である．(a2)の対応文が (d2)であることは，演説という名詞よりも千葉や
麻生という固有名詞が一致することから判断可能である．さらに麻生というより重要
な語が一致する点からも判断可能である．麻生という語が千葉という語よりも重要で
あるということは，表 4.3から麻生は 2記事中 1回，千葉は 2記事中 2回出現するこ
とから分かる．本研究では，固有名詞が一致することに重みをつけ，固有名詞ごとに
重みを変化させるために，TF*IDF法1[20]の IDF値による重みを用いる．本研究では，
固有名詞wiの IDFwi

を以下の式のように定義する．

IDFwi
= log

D

{d : d ∋ wi}
(4.2)

1TF*IDF法とは，情報検索などに用いられる文章中の重要語を抽出するための重み付け手法である．
TFは文章中の単語の出現頻度を表し，IDFは一般語 (多くのドキュメントに出現する語)のフィルタと
しての役割を果たす．
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(4.2)式において，Dは記事数であり，{d : d ∋ wi}は固有名詞wiを含む記事数であ
る．本研究では，wiの朝日新聞，読売新聞での IDF値をそれぞれ IDF F

wi
，IDFE

wi
とす

る．固有名詞wiの IDF値を以下の式を用いて計算する．

IDFwi
= αIDF F

wi
+ (1− α)IDFE

wi
(4.3)

αは比例定数である．例えば，(4.3)式においてα=0.5とし，表 4.2，表 4.3中の固
有名詞，麻生と千葉の IDF値を計算すると，IDF(麻生)=0.5log2/1+0.5log2/1=log2，
IDF(千葉)=0.5log2/1+0.5log2/2=0.5log2となり，麻生という固有名詞の重みが千
葉という固有名詞の重みより重くなる．(4.3)式を用いて一致度 Mを以下のように再
定義する．ただし固有名詞の IDF値は (4.3)式を用い，名詞の IDF値は 1 2として計
算する．

M2 =

∑
i

∑
j IDFwF

i =wE
j
×Match(wF

i , w
E
j )

max(
∑

i IDF
F
i × C(wF

i ),
∑

j IDF
E
j × C(wE

j ))
(4.4)

本研究では (4.4)式を用いて，すべての対応生成した記事の比較を行い，閾値を用
いて対応記事中の本文の対応を得る．

4.4 類義語の抽出
本章では，前章で得られた文対応から統計翻訳手法を用いて類義語を抽出する方法

を述べる．

4.4.1 統計翻訳手法による類義語抽出

本節では，本研究で用いた統計翻訳モデル [2]について述べる．統計翻訳では，ある
起点言語 F(Source Language)からある目標言語 E(Target Language)への翻訳を，
以下の式のように最尤翻訳文 êを求める問題に置き換える．

ê = arg max
e

P (e)P (f |e) (4.5)

実際に翻訳を行う際には，(4.5)式において，P (e)と P (f |e)を求めることにより，
翻訳文を生成する．ここで，P (e)を言語モデル (Language Model)，P (f |e)を翻訳モ
デル (Translation Model)とよぶ．本稿では得られた文対応から類義語を抽出する
ために必要な翻訳モデルに着目して述べる．

2実験から最も IDF値の低い語が”東京”の 1.05であったため，名詞の重みを 1とした
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翻訳モデルの代表的なものとして，Brown ら [4] による IBM Model がある．IBM

Modelには5つの定義(モデル)が存在するが，本研究では最も構造が単純なIBM Model1

を用いる．
IBM Model1では，翻訳モデル P (f |e)を計算するため，起点言語と目標言語の単語

の対応位置関係をアラインメントとして定義する．起点言語を日本語，目的言語を英
語とした図 4.1において各単語を繋いでいる線がアラインメントを表現している．

図 4.1: 日本語-英語のアラインメント例

アラインメント aを用いて P (f |e)を以下のように定義する．

P (f |e) =
∑
a

P (f, a|e) (4.6)

P (f, a|e) =
ϵ

(l + 1)m

m∏
j=1

t(fj|eaj) (4.7)

ϵは比例定数であり，mは起点言語文の長さ，lは目標言語の長さ，fjは起点言語文
で j番目に位置する単語，eiは目標言語文で i番目に位置する単語を表す．アライン
メント ajは起点言語文で j番目に位置する単語が目標言語文で対応する単語の位置を
表す．例えば，図 4.1において，a4 = 2となる．
(4.7)式において，求めるべきパラメタは t(fj|eaj)であり，t(fj|eaj)が単語 eaj が単

語 fjに翻訳される語彙確率を表す．パラメタ t(fj|eaj)の推定は，対訳コーパスを用い
て，ラグランジュの未定乗数法により求める．詳細は [4]を参照されたい．

4.4.2 類似度に対する重み付け

本研究では，朝日新聞と読売新聞を用いた IBM model1をベースラインとし，領域依
存型類語語の抽出を行う．対応生成した 2つのニュース記事文の片方を起点言語，も
う一方を目標言語として語彙確率を得る. ここで，語彙確率 P (fj|eaj)を単語 eiに対
する単語 fj の類似度と考える．例えば，(a1)と (d1)を用いて動詞の類似度を計算
すると以下のようになる．

P(発表する | 立候補する ) = 0.5
P(出馬する | 立候補する) = 0.5
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IBM Model1では語彙確率を対訳コーパスの起点言語・目標言語のアラインメント頻
度から求めるため，出現しやすい単語の語彙確率が高くなりがちである．この問題を
回避するため出現しやすい単語の重みとして IDF値を用いる．前章で，単語wiの IDF

値を (4.3)式のように定めたが，本章では，語彙確率 t(fj|eaj)の重みとして用いるた
め，起点言語 fj の IDF値が重要となる．単語 fj の IDF値である IDF F

fj
を重みとして

用いた類似度 Simei(fj)を以下のように定義する。

Simei(fj) = t(fj|eaj)× IDF F
fj

(4.8)

また，本研究では共起性に関する重みも用いる．先ほどと同様に，IBM Model1は語
彙確率をアラインメント頻度から求めるため，共起しやすい単語の語彙確率が高くなり
がちである．例えば，4.1節で用いた t(発表する |立候補する) = 0.5，t(出馬する |立候
補する) = 0.5の場合を考える．(d1)中の語の共起頻度を求めると，立候補すると発表
するは共起している (共起頻度=1)が，(d1)中に出馬するは存在しないため立候補する
と出馬するは共起していない (共起頻度=0)．語彙確率の重みとして共起逆頻度を用い
ると，t(発表する |立候補する) = 0.5×0 = 0，t(出馬する |立候補する) = 0.5×1 = 0.5

となり (d1)中の語立候補するの類義語を出馬するにできる．目標言語中の単語 eiと
単語 ei′の共起頻度 k(ei′|ei)を条件付き確率によって以下のように求める．

k(ei′ |ei) =
C(ei′ , ei)

C(ei)
(4.9)

共起頻度を重みとして使用するため，対数逆頻度を用いて，類似度Simei(fj)を以下
のように定義する．

Sim′
ei
(fj) = t(fj|eaj)× IDF F

fj
× (−logk(fj|ei)) (4.10)

実験では，(??)式をベースラインとし，(4.8)式，(4.10)式と用いる重みを変更し
て類似度を決定し，類義語の抽出を行う．

4.5 実験
本研究では，2つの実験を行う．実験 1では，ニュース記事から本文対応生成を行い，

実験 2では，得られた文対応を用いて類義語の抽出を行う．本研究では類義語の抽出
を行う単語の品詞を動詞に限定する. 本研究の手法では記事の対応生成を行う際に，
名詞または固有名詞の一致度を用いて対応生成を行うため，名詞と固有名詞に関して
は類義語を得ることが困難であることに注目したい．
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4.5.1 準備

本研究では，新聞コーパスとして朝日新聞 2007年版と読売新聞 2007年版を用いる．
記事数として，朝日新聞には 153246件，読売新聞には 343142件の記事を用いる．月
毎の内訳を表 4.4に示す．また，テストデータとして手作業で対応生成した 350行を
用いる．

月 朝日新聞記事数 (件) 読売新聞記事数 (件)

1月 11989 26795

2月 12038 26567

3月 13483 29647

4月 12823 28437

5月 13471 29331

6月 13563 30092

7月 12009 27912

8月 11973 29294

9月 12809 28814

10月 13446 30200

11月 13169 28569

12月 12473 27484

合計 153246 343142

表 4.4: 朝日新聞，読売新聞の月別記事数

日本語形態素解析ツールとして MeCab[12]を用いる．IBM Model1を学習する際に
は，本研究では起点言語を朝日新聞，目標言語を読売新聞とし，繰り返し回数を 5回
とする．類似度の重みに用いる IDF値と共起頻度は，得られた文対応から動詞のみを
取り出し計算する．

4.5.2 評価方法

本研究では，統計翻訳の評価関数であるWord Error Rate (WER)[13]と，Position
independent word Error Rate(PER)を用いる．
WERは語順を考慮した不一致率であり，参照訳との編集距離によって計算する．

WER =

∑
i(挿入語数 i+削除語数 i+置換語数 i)∑

i参照訳 iの語数
(4.11)
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PERは語順を無視し、文を単語集合とした不一致率である．PERを用いることで，WER
では翻訳が正しくても正解と語順が著しく異なる場合に結果が悪くなってしまうため，
語順を考慮せず，語のレベルでその翻訳が正しいかを判断することができる．

PER = 1−
∑

i(翻訳文 i・参照訳 i間の一致語数)∑
i参照訳 iの語数

(4.12)

ともに誤り率であるので，数値が低いほど良い結果となる．

4.5.3 実験結果

実験 1

ニュース記事の文対応生成に関する結果を示す．始めに、記事の見出し対応を一致
度 Mを用いて閾値を変化させた場合の記事数を表 4.5に示す．また対応記事中の朝日
新聞，読売新聞の本文数を表 4.6に示す．

M1 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

1月 5538 2021 791 446 158 137

2月 7097 3291 1029 519 185 162

3月 8656 3444 1289 733 283 245

4月 34344 16170 5859 3002 1209 922

5月 7299 3028 1194 768 327 295

6月 5878 2534 1027 603 256 221

7月 17041 5143 1667 843 316 251

8月 5977 2345 852 475 189 166

9月 8957 3806 1367 723 287 240

10月 9029 4835 1731 948 373 332

11月 8537 63594 1099 631 205 185

12月 4895 2196 899 560 223 207

合計 123248 52407 18804 10251 4011 3363

表 4.5: 実験結果:ニュース記事見出し月別対応記事数 (件)

どの閾値においても 4月の対応件数が最も多くなっている．また，一記事あたりの
平均本文数は，朝日新聞で 49.1文，読売新聞で 39.7文であった．
次に，一致度 Mを用いて閾値を変化させた PER, WERを表 4.7に示す．本来，記事同

士が対応するかどうかはその見出しの要旨が同じどうかで判断すべきであるが，定量
的な実験が困難なため，本研究では朝日新聞を翻訳文，読売新聞を参照訳として WER

と PERを用いて評価を行う．
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閾値 朝日新聞本文数 (文) 読売新聞本文数 (文)

0.5 7160307 5963342

0.6 3145875 2507245

0.7 1037026 833717

0.8 460683 375253

0.9 161648 132916

1.0 120703 92837

表 4.6: 実験結果:対応記事中の本文数

閾値 PER WER

0.5 0.57 0.94

0.6 0.50 0.87

0.7 0.43 0.80

0.8 0.40 0.74

0.9 0.41 0.70

1.0 0.42 0.67

表 4.7: 実験結果:ニュース記事見出しの PER，WER

最も PERの値が良いのはM1 = 0.8としたときであり，PERの値は 0.40である. 最
も WERの値が良いのはM1 = 1.0としたときであり，WERの値は 0.74である．
次に，M1 = 0.8を用いて見出しの対応生成を行った記事から，本文対応生成を一致

度M2を用いて，閾値を変化させた場合の結果を表 4.8に示す．

閾値 PER WER

0.5 0.34 0.86

0.7 0.35 0.84

0.9 0.36 0.82

表 4.8: 実験結果:ニュース記事本文の PER，WER

最も PERの値が良いのはM2 = 0.5としたときであり，PERの値は 0.34である. 最
も WERの値が良いのはM2 = 0.9としたときであり，WERの値は 0.82である．

実験 2

類似度 P (ei|fj), Simei(fj) and Sim′
ei
(fj)を用いて類義語の抽出を行った結果を示

す. 記事見出しの一致度をM1 = 0.8，記事本文の一致度をM2 = 0.9として得られた
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記事本文対応を用いる. 例として立つと打つに関する類義語の抽出を行った結果の類
似度が高い順に並べた上位 10件を表 4.9，表 4.10に示す.

順位 Model1 Sim +IDF Sim +共起頻度 Sim

1 なる 0.086 立つ 0.086 立候補する 0.088

2 立候補する 0.081 立候補する 0.068 立つ 0.086

3 立つ 0.049 推薦する 0.051 巡る 0.080

4 告示する 0.032 締め切る 0.040 出馬する 0.076

5 推薦する 0.031 巡る 0.039 届け出る 0.069

6 巡る 0.026 なる 0.035 進める 0.068

7 決まる 0.024 出馬する 0.034 出席する 0.056

8 出馬する 0.022 決まる 0.034 スタートする 0.056

9 決める 0.022 進める 0.031 推薦する 0.051

10 届け出る 0.021 スタートする 0.030 向ける 0.050

表 4.9: 実験結果:類義語の抽出 (立つ)

順位 Model1 Sim +IDF Sim +共起頻度 Sim

1 打つ 0.354 打つ 0.721 打つ 0.721

2 死亡する 0.127 来る 0.243 来る 0.288

3 来る 0.108 死亡する 0.234 運ぶ 0.221

4 調べる 0.104 調べる 0.181 調べる 0.210

5 運ぶ 0.063 運ぶ 0.153 死亡する 0.184

6 はねる 0.048 はねる 0.102 はねる 0.097

7 する 0.029 衝突する 0.062 衝突する 0.078

8 衝突する 0.024 乗る 0.038 乗る 0.064

9 よる 0.019 右折する 0.031 右折する 0.063

10 乗る 0.016 渡る 0.030 渡る 0.050

表 4.10: 実験結果:類義語の抽出 (打つ)

表 4.9，表 4.10から提案手法は立つという語に対して，立候補する，出馬するとい
う類義語を，打つという語に対して，はねる，衝突するという類義語を抽出可能である．
最後に得られた類義語の評価を行う. 類義語の評価は，単語の意味が類似性で決定

するため定量的な評価は行えない. 手作業で対応生成したテストコーパスを用い，抽
出した類義語を用いて朝日新聞コーパスを書き換える前後での PER，WERの値の比較
することにより評価を行う. 類義語を最も類似度が高い語で置き換えた場合の PER，
WERの値を表 4.11に示す.
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類義語による 類義語による
書き換え前 書き換え後

PER 0.69 0.63

WER 0.92 0.91

表 4.11: 実験結果:類義語を用いる前後での PER，WERの比較

PERの値で 6%の改善が見られる.

4.5.4 考察

実験 1に関する考察を行う. 記事見出しの対応生成では，閾値をM1 = 0.8とした
ときに最も PERの値が良く，0.40である．このとき、WERの値は 0.74である．見出し
は文の形をなしていないものが多いため，PERの値が良いことが望ましい．したがって
閾値 0.8では，6割の同じ単語を含むが，文としては語順が異なる見出しが対応可能
である．なおかつ多くの同じ固有名詞を含むので，同じ趣旨の見出しが対応可能であ
ると考える．例えば，以下のような見出しの対応が得られた．

• 朝日新聞:“「信頼し合って暮らす社会に」天皇陛下が感想”

• 読売新聞:“天皇陛下が新年の感想「皆が信頼して暮らせる社会を」”

上記の例のように，同じ単語を多く含むが，語順が異なる見出しの対応生成できる．
また，対応記事数としては閾値によらず 4月が最も多かった．これは 4月に統一地方
選挙が行われたため，通常 1対 1で記事が対応するはずであるが，複数の地域で同様
な見出しが使われ，多対多で対応してしまったためであると考えられる．実際，以下
に示すような見出しを対応可能と判定してしまっている．

• 町村議選の候補者　統一地方選　／山梨県

• 町村議選の候補者　統一地方選　／青森県

• 町村議選の候補者　統一地方選　／千葉県

• 町村議選の候補者　無投票当選者　統一地方選　／長野県

これらの見出しは，新聞記事の地域欄によるものであると考えられる．
得られた記事対応からの本文の対応生成では，閾値をM2 = 0.9としたときに最も

WERの値が良く，0.82である．見出しの対応とは異なり，本文の対応であるため，文
として類似することが望ましいので，WERの値が良いことが望ましい．
例えば，以下のような本文の対応が得られている．
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• 朝日新聞:“第８５回全国高校サッカー選手権は２日、２回戦で県代表・秋田商
が神村学園（鹿児島）と対戦し、ＰＫ戦で惜敗した 。 ”

• 読売新聞:“全国高校サッカー選手権大会（読売新聞社など後援）は２日、２回
戦１６試合が行われ、県代表の秋田商は、横浜市の三ツ沢球技場で神村学園（鹿
児島）と対戦し、０―０の同点で迎えたＰＫ戦で惜しくも敗れ、初戦突破はなら
なかった 。 ”

上記の例のように，語順が類似するが，動詞が異なる文の対応生成が可能である．
文対応の PERの値は，見出し対応の PERの値より良いが，これは PERが単語集合と

しての類似度を示す尺度であり，見出しに比べ本文は長いため，より多くの単語を含
んでいるからであると考える．それに伴い，文対応の WERの値は，見出し対応の WER

の値より悪化している．
実験 2の考察を行う．表 4.9，表 4.10から分かるように，なるやするといった出現

しやすい語の類似度を下げることが可能である．例えば，なるという単語は，得られ
た文対応 7629文中 2965文に含まれる．したがって，その IDF値は 0.41となるので，
類似度を下げることが可能である．
また，打つという語に比べ，立つは上位に類義語が抽出可能である．これは 2007年

に，参議院議員選挙や統一地方選挙があり，選挙に関連する記事が多く出現していた
からであると考える．実際に，立つは 7629文中 140文，打つは 7629文中 70文と，立
つを含む文の方が多く見られた．
最後に，類義語を適用する前後での PER，WERに関する実験についての考察を行う．

類義語を用いることで，PERが 6%改善している．例えば，

• 朝日新聞:“市は滞納額の上位１００人のうち、支払いの意思表示がない７４人
に通知書を送付した。”

• 読売新聞:“市保育運営課によると、９月と１０月、滞納額の多い上位１００人
のうち、再三の 督促にもかかわらず分割納付に応じず、納付する意思を示さな
い７４人に財産 差し押さえの事前通知書を郵送した 。 ”

という文対に対し，朝日新聞の動詞に類義語を適用すると，

• 朝日新聞:“市は滞納額の上位１００人のうち、支払いの意思表示がない７４人
に通知書を郵送した。”

となる．この例文では，単語対応が取れるようになるため PERが上昇している．しか
し，例文間で単語数が違うため，語順が異なるので WERの改善は難しい．全体として
PERが 6%改善していることから，類義語を用いることにより朝日新聞の動詞を読売新
聞の動詞に書き換えることが可能である．したがって，領域依存類義語が抽出可能で
あると考える．
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4.6 結論
本研究では，類義語を自動的に抽出する方法として，統計翻訳モデルを用いた方法

を提案した. その際に，複数のニュースコーパスの対応生成を行う方法を述べ，文対
応の生成も自動的に行った. 得られた文対応から統計翻訳モデルを用いて動詞の類義
語自動抽出を行った. 実験により得られた類義語を対訳文に用いることで 6％の精度
改善が見られたことから提案手法が領域に依存した類義語を抽出可能であることを確
認した.
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第5章 結論

本研究では，統計機械翻訳における問題を解決するための領域に依存した情報の抽
出を行う手法の提案を行った．
まずはじめに，形態素解析中の固有名詞の認識を考えた．学習データから HMMモデ

ルを構成し，固有名詞認識のためのルールの自動抽出を行った．その後 HMMによって
品詞を推定したテストデータに対してルールを適用した．また，抽出したルール集合
を改良するため，品詞フィルタリングの手法を提案し，実験から手法が有用であるこ
とを確認した．
次に，上記の手法による形態素解析を用いて統計翻訳におけるアラインメント問題

を考えた．英語と日本語のフレーズアラインメントを生成する方法として，形態素解
析を用いたフレーズ生成を行い，得られたフレーズに対し，隠れマルコフモデルを用
いるアラインメント手法を提案した．実験結果から提案手法がフレーズアラインメン
トを生成する方法として期待できることを確認した．
最後に，類義語を自動的に抽出する方法を考えた．ここでは領域に依存した類義語

に注目し，統計翻訳モデルを用いた方法を提案した．その際に，複数のニュースコー
パスの対応生成を行う方法を述べ，文対応の生成も自動的に行った．得られた文対応
から統計翻訳モデルを用いて動詞の類義語自動抽出を行った．実験により得られた類
義語を対訳文に用いることで 6％の精度改善が見られたことから提案手法が領域に依
存した類義語を抽出可能であることを確認した．
本研究で提案した手法で得られる領域依存情報は，学習データに用いた領域に依存

した解析結果を表現することができる．統計翻訳で示したように，正しい固有名詞情
報は翻訳精度に大きな影響を与えていた．また，文書分類においては，あらかじめ提案
手法を用いて類義語の抽出を行っておき，得られた類義語を文書分類手法に適用する
ことで，一般的な類義語を用いるよりも高精度に分類を行えることが期待できる．こ
のように，提案手法は幅広い分野への応用が期待できる．
今後の課題として，類義語抽出における領域の細分化が挙げられる．本研究では領

域の単位をニュースとしたが，例えば，スポーツ, 政治などと細分化することでより
高精度な領域依存類義語抽出を行えるだろう．
また，得られた類義語を文書分類や情報検索などの他分野の研究に適用し，一般的

な類義語を用いた場合との結果の比較を行い，領域依存型情報が有用であるか確認を
行う必要がある．
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