
言語処理学会 第21回年次大会 発表論文集 (2015年3月) 

Transliterationの拡張としてのWikipediaからの
意味的翻訳対の抽出

原田 泰佑† Andrew Finch‡ 田中 久美子† 隅田 英一郎‡

九州大学 システム情報科学府 † 独立行政法人 情報通信研究機構 ‡

{tai harada, kumiko}@cl.ait.kyushu-u.ac.jp†
{andrew.finch,eiichiro.sumita}@nict.go.jp‡

1 はじめに

統計的機械翻訳では原文と対訳文の集合から成るパ

ラレルコーパスから、文部分の翻訳対を大量に得て、

そこから学習される統計的モデルに基づいて翻訳を行

う。そのため、統計的翻訳の性能向上には、大量の翻

訳対が必要になる。

翻訳対の中には音声的な対応をもつものがあり、その

ような翻訳対を transliterationと呼ぶ。transliteration

の翻訳対の抽出は、音声的に対応する対としてのデー

タをもとに、文字対応を得ることにある。当然、抽出

できるものは音声的な対応をもつ翻訳対のみで、例え

ば「九州大学」と「Kyushu University」のように意

味的な対応の部分を含む翻訳対の抽出はその目的とさ

れていなかった。

本稿では、transliterationの抽出方法を拡張させる

ことで、音声的な対応と意味的な対応の両方を同時に

得ることを目指した。この拡張により、先程の例の「九

州大学」と「Kyushu University」のように音声的な

対応をもつ部分と意味的な対応をもつ部分が混在する

翻訳対から、「九州-Kyshu」「大学-University」のよう

に単語同士の対応を一挙に得ることを目指す。

具体的には、確率的ブロック編集距離 [1]を利用す

ることで、Wikipedia1の日本語と英語の題のペアから

単語の翻訳対の抽出を行った。その際、ペアを日本語

の文字の種類と英語の単語数によって分類し、予想さ

れる単語同士の対応の取りやすい順に抽出を行った。

また、以前の抽出で得られた単語の翻訳対を次の抽出

に利用した。その結果、transliterationの部分とそう

でない部分が混在する句における単語の対応をとるこ

とができ、約 10万対の単語の翻訳対を得ることがで

きた。

1https://www.wikipedia.org/

2 関連研究

transliteration miningの研究として文献 [2]がある。

この研究では、Wikipediaの題から音声的な翻訳対の

抽出を行っており、その対象となる句の対の数が多い

こと、句に含まれる単語の文字列の長さが短いこと等

の性質において共通する点がある。しかし、文字の対

応をとる手法として隠れマルコフモデルを利用してお

り、Bayes推定を基礎とする確率的ブロック編集距離

を利用している点で本稿とは異なる。

Bayes推定を利用した transliteration miningの研究

としては文献 [3]がある。しかし、例えば「チ-Chョ-o

ム-m ス-s キ-k ー-y」のように、対応する文字数が片

方の言語で複数文字、もう一方で１文字単位としてい

る。本稿では、これを「チョ-Cho ム-m ス-s キー-ky」

のように両言語で複数文字同士の対応が得られるよう

拡張した確率的ブロック編集距離を利用した。

同じく transliteration miningの研究として文献 [4]

がある。この研究では、本稿と同様に確率的ブロック

編集距離を利用し transliterationの文字列の対応を得

ている。しかし、文献 [4]では transliterationのみの

抽出を行っており、本稿では transliterationのみでな

く、音声の対応のない意味的な翻訳対も含むデータを

同時に抽出を行う点で異なる。

3 Transliteration miningの拡張

本稿では transliteration miningの手法を拡張するこ

とで意味的な翻訳対も獲得することを目指す。translit-

eration miningでは 2章で述べたように確率的ブロッ

ク編集距離を利用することで transliterationの文字列

の対応をすでにとっている。本稿では必ずしも translit-

erationではない文字列も学習データに加える。そし

て、transliteraionの部分とそうでない部分で区別せ

ずに対応を取ることを目指している。

Copyright(C) 2015 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 417 ―― 417 ―



図 1: Transliteration miningの拡張としての

意味的翻訳の抽出の一例

具体的には、複数の意味的に対応するペアを与え、

まず各ペアの中の transliterationとなっている部分の

対応を確定させる。その上で、残った文字列部分の対

応する可能性を、統計的に吟味する。たとえば、図 1

のように、「富士山」と「御嶽山」の二つの対応ペアを

考える。まず、各ペアのそれぞれの音声的な対応とし

ての「富士」と「御岳」の部分の対応が確定する。残っ

た部分として「山」と「Mount」同士が対応が考えら

れるが、この二つのペア（また他の事例）があること

から、この意味的な対応がとれるというわけである。

4 確率的ブロック編集距離

本稿では翻訳対の文字の対応を得る手法として文献

[1]の確率的ブロック編集距離を利用した。これは文

献 [5]における Bayes推定を用いた手法を転用したも

のである。

編集距離は 2つの文字列がどの程度異なっているか

を示し、具体的にはある文字列を別の文字列に変形す

る時に必要な編集操作 (挿入・削除・置換) の最小回

数、または最小コストで表される。また、通常は編集

操作は主に 1文字単位を対象とするものであった。

これに対して、ブロック編集距離では、編集操作の

対象は複数文字を含むブロック単位であり、文字列を

1つの単位として編集操作を行うことができる。この

ブロック編集操作については文献 [6]で初めて触れら

れているが、具体的な編集操作のコストの求め方につ

いての言及はなされていなかった。

編集操作のコストの推定においてはEMアルゴリズ

ムを利用したものが考えられるが、過学習が起きてし

まう可能性がある。そのため、文献 [1]では文献 [5]で

の文字列の対応をBayes推定によって求める方法を転

用し、コスト推定を実現している。

具体的には、入力された文字列ペア X = xm
1 =

x1, x2, ..., xm、Y = yn1 = y1, y2, ..., yn に対して、式

(1) で確率的ブロック編集距離を再帰的に定義して

図 2: Wikipediaのタイトル対からの抽出の流れ

いる。
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この式における cはコスト関数であり、編集操作が

入力された時に、そのコストとして確率の対数の負

の値を返す。m,nはそれぞれ文字列X,Y の長さを示

し、1 ≤ u ≤ m, 1 ≤ v ≤ nである。また、xu
u+1 :=

ϵ, yvv+1 := ϵ, d(ϵ, ϵ) := 0であり、d(ϵ, ϵ) := 0により再

帰式は終了する。

5 Wikipediaからの翻訳対の抽出

本節では 4節で述べた確率的ブロック編集距離を利

用し翻訳対の抽出を行い、得られた翻訳対について報

告する。

5.1 抽出の概要

本稿で利用するWikipediaの日本語の題においては

平仮名やカタカナ、漢字等の様々な文字が含まれる。

日本語と英語の文字の対応を考えると、音声・意味を

扱う上では日本語の文字の種類を利用できる。例えば、

カタカナは主に外来語であるため、transliterationが

多く含まれる。そのため、カタカナを含む翻訳対のみ

で文字の対応をとると、より音声的な対応を取ること

ができる。

そのため、今回の翻訳対の抽出はすべてのデータ

に対して一度に行うのではなく、入力するペアの日本

語の文字の種類、英語の句に含まれる単語数によって

データを分け、その分類ごとに抽出が易しいと予想さ

れる順、図 2の番号順に行った。この図 2で、まず日

本語と英語のWikipediaの題の対からカタカナと英語

の対を抜き出し、翻訳の関係になっている単語のペア

の抽出を行う。そして、Wikipediaの題の対からカタ

カナと漢字を含む日本語の句と英語の句の対を抜き出

し、事前データとして先ほど得たカタカナと英語の単

語の翻訳対を与え、抽出を行う。それ以降も同様の手

順で行っていった。
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図 3: 事前データの利用

これにより、図 3の例のようにカタカナと英語の翻

訳対の抽出で得られた「カナダ-Canada」を次のカタ

カナと漢字が含まれる日本語と英語の翻訳対の抽出で

利用することで「カナダ空港-Canada airport」の「カ

ナダ-Canada」の対応の確率を事前に上げることがで

きる。それによって、残りの「空港-airport」の対応

の確率を上げることができ、より正確な対応が取るこ

とができると予想される。

5.2 Wikipediaのデータ

Wikipediaの日本語と英語の題で対応するものを抽

出して利用する。合計で 53万対の題のペアが得られ

た。さらに、図 2のように日本語の種類（例えば平仮

名、カタカナ等）によって分類を行った。英語につい

ては日本語と対応が得られやすくするため、日本語と

英語の句に含まれる単語数を揃えることによって分類

を行った。結果として得られた約 12万対を実験デー

タとして利用した。実際に利用した各データの説明

とWikipediaの題のペア数について表 1にまとめる。

データの内実については以下に説明する。

表 1: 各データの題のペア数
データ 題のペア数

カタカナ：英語 49,364

漢字,カタカナ：英語 10,686

漢字：英語 54,309

平仮名：英語 963

平仮名,漢字：英語 2,317

計 117,639

5.2.1 カタカナ

カタカナと英単語の翻訳対のデータにおいては、英

語の句に含まれる単語の数によって分類を行った。カ

タカナの中でも 1つの句を複数の単語に分けれるもの

（例えば「マイケル・ジャクソン」等）においては、更

に分けて抽出を行った（図 2-À）。

5.2.2 漢字

漢字と英語の翻訳対の抽出においては、まず、事前

データとしてカタカナと英語の翻訳対のデータを利用

し、漢字とカタカナを含む語（例えば「筆ペン」等）

と英単語の対応を取り、翻訳対を抽出した（図 2-Á）。

その後、それまでに得た漢字と英語の翻訳対を利用し、

漢字のみからなる日本語の句と英語の句の翻訳対の抽

出をおこなった（図 2-Â）。

5.2.3 平仮名

平仮名と英語の翻訳対の抽出においては、漢字と英

語の際と同様に、まず、漢字と平仮名を含む語（例え

ば「冬休み」等）と英語の対応をとった（図 2-Ã）。こ

の際、事前データとして漢字と英語の翻訳対のデータ

を利用した。その後、それまでに得た平仮名と英語の

翻訳対を利用して平仮名のみからなる日本語の句と英

語の句の翻訳対の抽出を行った（図 2-Ä）。

6 結果

6.1 抽出された翻訳対

5.2節での各データから翻訳対の抽出を行った。ま

た、実際に得られたものが正確な翻訳対であるかどう

かを確認するために、得られた翻訳対から 1000セッ

トを無作為に選び文字の対応の精度 pを式 (2)から求

めた。この式 (2)において、cは正確に対応が取れて

いた単語の翻訳対の数を表す。

p =
c

1000
× 100 (2)

得られた単語の翻訳対の数とその精度を表 2にまと

める。結果、合計で約 10万対の日本語と英語の単語

の翻訳対を抽出することができた。そして、各データ

の翻訳対から 1,000対を無作為に選択し、対応関係の

正確さを調べたところ、平均で 92.4%の翻訳対が正し

く対応付けられていた。さらに、全データに対して意

味的な対応が含まれている割合を調べるために、得ら

れた全翻訳対から 1000対を無作為に抽出した。この

うち正しく対応関係が取られている翻訳対の中から、

意味的な翻訳対を含む割合を計算した。その結果、全

体の約 40%に意味的な対応関係が含まれていることが

確認された。

表 2: 得られた単語の翻訳対数と精度
データ 単語の翻訳対数 精度 (%)

カタカナ：英語 31,407 98.1

漢字,カタカナ：英語 12,481 92.4

漢字：英語 53,277 91.2

平仮名：英語 988 97.3

平仮名,漢字：英語 1,221 82.4

計 99,374 平均 92.4
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6.2 得られた翻訳対の一例

得られた結果の中で正しく対応がとれていた例を

図 4 で示す。この例において、「ボイデン-boyden」

「カゲラ-kagera」の部分は音声的な対応であり、「天

文台-observatory」「川-river」は意味的な対応である。

これは、「ボイデン-boyden」「カゲラ-kagera」の音声

的な部分の対応が強くとれているために、「天文台-

observatory」「川-river」の意味的な対応も正確にとれ

ていると考えられる。

図 4: 正確な対応がとれた例

また、得られた単語の翻訳対で誤った対応が起きた

例を図 5 で示す。この例において本来なら「ザカス

ピ-⟨NULL⟩ ⟨NULL⟩-transcaspian 州-oblast」となる

べきところ、「ザ-trans カ-ca スピ-spi ⟨NULL⟩-an 州-

oblast」となっている。これは、「カ-caスピ-spi」の部

分が他のタイトルのペアでも多く得られたことで強く

対応したため、「ザ-trans」が対応してしまったと考え

られる。このように、文字列の一部が対応してしまう

ことで正確でない翻訳対が取れてしまう場合があった。

図 5: 誤った対応がとれた例

「平仮名,漢字-英語」の対応をとった際に、「カタカ

ナ-英語」や「漢字-英語」などの他の文字の組み合わ

せに比べて対応の精度が下がった。この原因として、

誤った翻訳対として得られた一例の「森のようちえん-

forest kindergarten」のように「の」などの助詞が入

ることで、単語の切れ目が曖昧になってしまっている

事が考えられる。また、他の文字の組み合わせに比べ

て「平仮名,漢字-英語」のセット数は少なく、文字の

対応の十分な学習ができていなかったことも原因の一

つと考えられる。

7 まとめ

本稿では確率的ブロック編集距離を、音声的な対応

を含む対だけでなく意味的な対応を含む対に適用する

ことで、日本語と英語のWikipediaの題の対から音声

的な対応と意味的な対応を同時に抽出することを行っ

た。その結果、日本語と英語の題のペア約 12万対から

約 10万対の単語の翻訳対を抽出することができた。ま

た、得られた単語の翻訳対に対して正しく対応関係が

とれているかを評価したところ、平均で 92.4%が正し

く対応関係がとれていることが分かった。さらに、意

味的な対応関係が含まれている割合を調べたところ、

全体の約 40%が意味的な対応関係であることが確認で

きた。

今後は日本語と英語だけでなく、ロシア語や中国語

等の他の言語においてもこの手法で翻訳対の抽出が行

えるか試みていく必要があると考える。その際には、

今回の日本語のように文字の種類によっての分類がで

きないため、単語の品詞によって分類を行うなどの新

たな工夫を考える必要がある。
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