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1 はじめに
現在，我々は「ペルシア語口承文芸コーパス (Iranian

Folk Narratives:IFN)」[9]のデータ整備を行なってい
る．その作業の 1つとして，物語へのラベル付与があ
る．民族学・文化人類学の分野では古くから物語の研究
が行われており，個々の物語の類似点と相違点を調べ
るため，物語へのラベル付与が考案されてきた．付与
されたラベルを比較，検討することで，文化的な発見，
または物語類型の分析が可能になる．現在，一般的に
用いられているラベルは「トンプソンのモチーフイン
デックス分類法」(Thompson Motif Index:TMI)[8]で
ある．これは

• 世界中の民話・神話のモチーフをカバーしている

• 階層的に設計されており，効率的な分類が可能

といった利点から物語の分類には頻繁に用いられてい
る [1][10]．TMIには，例えばF51 Sky-rope. Access to
upper world by means of a rope.というラベルがある．
イギリスの有名な童話「ジャックと豆の木」の空に登
るシーンや，熊本県の昔話「天道さん金ん網」[11]な
ど，世界中の物語の，天空に登るシーンが「F51」と
して記号化されている．TMIのラベル総数は約５万あ
り，それらは階層的に構成されており，その最上位階
層は A-Zから成る 231のラベルにまとめられている．
図 1に，Aラベル:Mythological Motifsの一部を示し
た．TMIは物語中の任意の場所にラベルを付与でき，
物語文書自体，または文書中の文を対象にラベルを与
えることも可能である．また，１つの物語文書中に複
数のラベルを付与することができる．
しかしながら，TMIの，人手によるラベル付与はコ

ストが高い．そのため，近年，このコストを下げるた
めに，教師あり学習を用いた TMIラベル推定モデル
が提案された．Karsdorpら [2]はオランダ語民話デー
タベース (Dutch Folktale Database:DFD)[7]で，TMI
の自動ラベル付与を行なった．TMIラベルは，1つの
物語文書に複数のラベルが付与できるため，自動TMI
ラベル付与はマルチラベル問題として定式化できる．
Karsdorp らはこの問題を解くために，Okapi-BM25
とラベル付き LDA(L-LDA) を用いた．DFD を訓練
データとテストデータに分割し，評価を行なった．そ
の結果，Okapi-BM25では 78%，L-LDAでは 72%の
Average Precisionを達成している．
本研究では IFNへの自動ラベル付与を目的としてい

る．しかし，IFNのうちラベル付けがされた物語文書
はわずか 5%に過ぎず，Karsdorpらのように同一ドメ
インだけで精度の高いモデルの構築は困難である．ま
た，ラベル付けされた物語文書の電子データは，我々
の知る限り DFD 以外に大規模には存在していない．
そこで，我々は DFDを訓練データとして用いる．た

1I と O と Y は欠番ラベルである．

A100-A499
GODS

A100-A199 
The gods in general

A100
Deity

A101
Supreme god

A200-A299
Gods of upper word

A200
Gods of upper word

A205
Witch-woman of 

upper world

A Mythological motif

A500-A599
Demigods and culture heroes

A210
Sky gods

図 1: モチーフインデックスラベルの木構造の例
表 1: DFDの統計
All TMIラベル付きのみ

文書数 42,885 1,452

文数 568,298 31,792

述べ語数 8,251,950 664,584

異なり語数 234,520 35,421

だし，DFDはオランダ語で記述されたコーパスであ
るため，直接は IFNへのラベル付与の訓練データと
して用いることはできない．そこで提案手法では，機
械翻訳によってオランダ語とペルシア語を一旦英語へ
と翻訳し，モデルの構築を実施する．

2 IFNへ自動ラベル付けをするた
めに使用できる言語資源

2.1 Dutch Folktale Database:DFD

DFD[7]は，オランダの Meertens Instituteにより
開発，公開されている物語データベースである．デー
タベース中の物語はオランダ語，もしくはフリスク語
で記述されており，様々なメタデータが利用可能であ
る．TMI もオランダ語で記述された 1,452 話にアノ
テーションされている．なお，DFDでは物語文書自
体に TMIラベルが付与されている．表 1に DFDの
中で TMIを利用可能な物語文書の統計情報を示す．

2.2 Thompson Motif Index説明文:TMI説
明文

TMIはWeb上で公開されており2，以下の情報で
構成されている．ラベル説明文も訓練データとして用
いた．

モチーフ番号:A101
モチーフ番号の説明文:Supreme god as creator
地域と文献名:Armenian,Ananikian 20

2http://www.ruthenia.ru/folklore/thompson/
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表 2: IFNのデータ
All TMIラベル付きのみ

文書数 325 16

文数 6,129 806

述べ語数 91,193 10,285

異なり語数 8,807 1,509

IFN

DFD TMI

ラベル付き文書集合

ラベルなし文書集合

モデル 推定されたラベル
集合

図 2: 翻訳済みのDFDとTMIを訓練データとしてモ
デルを構築する
2.3 Iranian Folk Narratives:IFN

IFNとは，イラン地域の口承（口伝えのみで伝承され
ている物語）文学を記録したコーパスである [9]．コー
パス中の物語は口語ペルシア語で記述されており3，一
部の物語ではモチーフインデックスもメタデータとし
て利用可能である．今回はこれを評価に利用した．表 2
に IFNの統計情報を示す．

3 機械翻訳を用いたモチーフインデ
ックスラベル自動推定の提案手法

機械翻訳による言語統一
IFN全体にTMIを自動付与しようと思ったとき，現

状では十分な訓練データを用意できない．しかし，オ
ランダ語ならば DFDで大量のラベル付き文書を用意
できる．そこで，オランダ語で記述された文書を翻訳
し，訓練データとして利用する．本研究では，事前に
中間言語を英語に設定し，翻訳する．中間言語として
英語を選んだ理由は，言語族の近さと翻訳資源の豊富
さのためである．また，今回は TMIラベルを付与す
る対象は文書とする．

3.1 Okapi-BM25を用いた文書類似度に
よるTMIラベル推定手法

KarsdorpらはTMI自動付与をランキング問題とし
て定式化し，Okapi-BM25[6]を利用した．ラベル付き
の訓練コーパスから，同じラベルを持つ文書のみを集
め，疑似文書を生成する．ラベルが未知の文書に対し
てラベルを推定する時には，生成した疑似文書との類
似度スコア Sを計算し，類似度スコア Sが高い順にラ
ンキングを行う．
Okapi-BM25は次の式で定義される．

S(D,Q) =

n∑

i=1

IDF (qi) ·
f(qi, D) · (k1 + 1)

f(qi, D) + k1 · (1− b+ b · |D|
avgdl )

3Pilevar[5]によると，口語ペルシア語と文語ペルシア語は形態
素レベルと統語レベルで異なっており，現在のところ口語ペルシア
語を文語ペルシア語に変換する手法は存在していない

Dは文書集合，Qは単語集合で，fは頻度を数える関
数である．IDFは次の式で求められる．

IDF (qi) = log
N − n(qi) + 0.5

n(qi) + 0.5

また，Nはコーパス中に存在する文書数，n(qi)は単
語 qi を含む文書数である．bと k1 は任意に設定され
るパラメータで，本研究ではグリッド探索を行い，最
適な値にチューニングした．
KarsdorpらはOkapi-BM25で類似度ランキングを

行なったが，表層単語だけを用いる場合，作成した疑
似文書中の単語と完全に一致する単語でないと，類似
度計算の際に類似度スコアスコア Sに加算されない．
そこで，WordNet[3] を用い，単語の同義語 (synset)
と上位概念語 (hypernym)も考慮に入れた文書類似度
によるランキングを行う．同義語と上位概念語の追加
により，類似した単語も無視されずに類似度の計算が
可能である．具体的には，生成した疑似文書に含まれ
る全単語の同義語と上位概念語をWordNetにより得
て，疑似文書に追加する．

3.2 One-Versus-Rest分類器によるTMI
ラベル自動推定

マルチラベル問題の解き方の一つに Binary Rele-
vance(BR)と呼ばれる問題変形がある．これは，複数
存在するラベルごとに二値分類器を作成し，個々の分
類器が独立にラベルの有無を判定する手法である．こ
の分類器にはOne-Versus-Rest分類器が用いられるこ
とが多い．
そこで，提案手法でもOne-Versus-Rest分類器によ
る TMIラベル推定を行う．素性には bag-of-words素
性と TFIDF値を元にした素性を利用し，その性能を
比較した．
また分類に有効な単語のみを素性として用いるため
に，単語選択を行なった．具体的には，L2ノルムで
正規化を行なった TFIDF値に閾値を設け，閾値以上
の TFIDF値を持つ語のみを素性として用いる．閾値
の設け方は次の２通りとした．

• 正規化済み TFIDF値から平均値を算出し，この
平均値を閾値とする．この素性選択の方法を表 4
では TFIDF1と表記する．

• 平均値を求める際に，ラベルごとに平均値を求め，
閾値とする．表 4では TFIDF2と表記する．

4 実験設定
DFDを 19:1の割合で訓練用とテスト用に分割し，

訓練用に 1,437話，評価用に 15話を用意した．DFD
を英語に翻訳する際には，Neubigら [4]のシステムを
利用した．
IFNはGoogle翻訳（2013年 11月 10日）用いて英

語へと翻訳をした．評価にはTMIラベル付きの 16話
を利用する．なお，口語ペルシア語と文語ペルシア語
は形態素レベルと統語レベルで異なっており，口語ペ
ルシア語のままでは精度の高い機械翻訳が望めない．
そこで，人手によって作成された口語文語対応表を使
い，文語ペルシア語に変換した後，英語に翻訳した．
TMI説明文は英語で記述されているので，翻訳の
必要はない．
訓練とテストに用いる文書は，英語に翻訳後，すべて
小文字化し，空白スペースで tokenizeし，単語はすべ
て lemma化を行なった．lemma化には nltk ver.2.0.4
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表 3: Okapi-BM25によるランキング結果（APが average precisionを表している）
コーパス タイプ k b 1-Error coverage AP ranking loss

表層単語 0.5 0.01 0.6875 5.8125 0.4394 0.75

表層単語
IFN +同義語 0.5 0.01 0.6875 5.5 0.4457 0.75

+上位概念語
表層単語 0.5 0.01 0.86 6.2 0.37 0.78

表層単語
DFD +同義語 0.5 0.01 0.73 6.2 0.41 0.78

+上位概念語
Karsdorp 1.2 0.75 0.26 10.69 0.78 0.27

のWordNetLemmatizerモジュールを利用した．また，
nltk で定義されているストップワードの除去を行な
った．
線形分類器には liblinear ver.1.9.4を用いた．パラ

メータチューニングには，グリッド探索で最適なパラ
メータCを求めた．また正則化項には L1ノルムと L2
ノルムの両方を利用し，その性能を比較した．
評価にはマルチラベル問題で利用される評価基準を
用いた．マルチラベル問題の評価基準は大きく２つに
分けられる．

• 二値分類問題の評価基準

• ランキング問題の評価基準

二値分類モデルの評価には，Hamming Loss, Subset
Accuracy, Precision, Recall, F1 measure, Accuracyを
用いた．ランキングモデルの評価には，1 Error, Cov-
erage, Ranking Loss, Average Precisionを用いた．
Okapi-BM25には 2つのハイパーパラメータの kと

bが存在する．そこで kと bの値をグリッド探索によ
り変化させ，性能を評価した．kの値が 0.01-4，bの
値が 0.01-1までの範囲でグリッド探索を行なった．

5 モチーフインデックスラベル自動
推定の実験結果

5.1 Okapi-BM25によるランキングによ
る実験結果

グリッド探索をした結果のうち，最高数値の結果の
みを表 3に示した．また，Karsdorp[2]らが行なった
DFDのインドメインでの実験結果も参考までに示す．
表層単語だけでなく，同義語と上位概念語を追加し
た時の方が，coverage値が小さくなり，またAverage
Precisionの値が上昇している．したがって，同義語
と上位概念語の追加は有意であったと言える．

5.2 One-Versus-Rest線形分類器による
実験結果

One-Versus-Rest線形分類器を使った手法の実験結
果を表 4に示す．
IFNで最も性能が高かったのは素性選択がTFIDF1

で，正則化項が L2の時であった．
bag-of-words素性の時には，DFDでは L1，L2とも
に F1値が 35%程度で分類できていた．しかし，IFN

では L1正則化で 9%程度，L2正則化で 3%程度の F1
であった．IFNでの性能が低かった原因は，DFDの
ドメインに特化した学習がされたため，IFNのドメイ
ンへの汎化が難しかったと考えられる．
TFIDF1の素性選択では，DFDドメインでは性能

が下がったものの，IFNドメインでは性能は向上した．
これは素性選択により，分類に有効な素性が選択され
たと考えられる．
TFIDF2の素性選択では，DFDドメインでは bag-

of-words素性よりも性能が向上したが，一方で IFNド
メインでは低かった．TFIDF2で選択後の素性を確認
すると，その多くはオランダ語から翻訳されていない
語であった．DFDドメインのテストデータも同じく，
オランダ語から翻訳されなかった語を多く含んでいる．
したがって，オランダ語の単語が素性として残ってし
まったために，DFDドメインでは性能が向上し，IFN
ドメインでは悪化したと考えられる．
参考までに，翻訳ありと翻訳なしで，DFDのイン

ドメインでのラベル付与性能を表 5に示す．F1に大き
な変動はないが，Precisionと Recallで大きな差が見
られた．翻訳なしでは Precisionが高く，Recallが低
かったが，翻訳ありは逆になった．さらに Hamming
Lossが大きく増加した．機械翻訳にて，尤度が最大化
されるように英語に翻訳された結果，一般的な語が増
加し，そして，より多くの素性が発火するようになっ
たために，Recallが上昇したと考えられる．

6 おわりに
本稿では，異言語の資源を用いた物語の自動ラベ
ル付与を提案した．モチーフインデックスを自動付与
する問題をマルチラベル問題と考え，Okapi-BM25と
One-Versus-Rest 分類器を用いたモデルを作成した．
Okapi-BM25を用いたモデルでは Average Precision
が 44.5%，One-Versus-Rest分類器を用いたモデルで
はFが 13%の精度を記録した．Okapi-BM25によるラ
ンキングでは，WordNetを用いて同義語と上位概念語
を追加した場合に，有意な精度向上がみられた．One-
Versus-Rest分類器による分類では，bag-of-words素
性では DFDのドメインに特有な分類であった．しか
し，TFIDF値による素性選択を行い，特徴語のみを
素性とした場合は，IFNに汎化し，精度の向上が見ら
れた．
オランダ語から英語への翻訳では，オランダ語の単
語が多く残っていた．その結果，IFNへの汎化が難し
かったと思われる．そこで，今後は翻訳されなかった
オランダ語単語への対処を行う．
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表 4: One-Versus-Rest分類器の実験結果（BOWが bag-of-words素性，H. Lossが Hamming Loss）
テストコーパス 素性 正規化項 H. Loss Subset Acc. Acc. Prec. Rec. F1

BOW L1 0.06 0.06 0.09 0.09 0.09 0.09

L2 0.06 0 0.03 0.06 0.04 0.03

IFN TFIDF1 L1 0 0 0 0 0 0

L2 0.19 0 0.1 0.1 0.26 0.13

TFIDF2 L1 0.07 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06

L2 0.07 0 0.03 0.06 0.03 0.04

BOW L1 0.08 0.06 0.27 0.34 0.5 0.35

L2 0.07 0.2 0.33 0.41 0.45 0.38

DFD TFIDF1 L1 0 0 0 0 0 0

L2 0.14 0.2 0.27 0.3 0.4 0.31

TFIDF2 L1 0.08 0.2 0.41 0.52 0.58 0.49

L2 0.06 0.26 0.41 0.48 0.52 0.46

表 5: DFDにおける翻訳前と翻訳後の分類結果（bag-of-words素性のみ，正規化項は L2）
テストコーパス H. Loss Subset Acc. Acc. Prec. Rec. F1

オランダ語 0.03 0 0.34 0.66 0.34 0.44

英語翻訳後 0.43 0.33 0.44 0.5 0.47 0.47

また，単語の出現に対する素性でなく，単語間の関
係の素性を使用する予定である．物語分類においては
「だれ」が「何をした」という情報が分類の判断に大き
く寄与しており，したがって構文解析による統語的な
素性を用いることで，単語の出現だけでは捉えられな
かった情報を明確に示せるのではないかと期待される．
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