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1 はじめに 

近年における音声言語処理の技術の発展に伴い、

音声翻訳システムは旅行者にとって現実的なものとなり

つつある。その中で観光者が訪れるスポット、ランドマー

ク、飲食店、宿泊施設などの固有名詞数多く存在し、そ

のカバレージが、翻訳システムの精度に影響を及ぼす

ことが分かっている。 

本論文では、このような問題を解決するため、クラス言

語モデルに基づく機械翻訳システムに対する、クラス自

動推定手法について提案する。 

提案手法では、固有名詞を含む対訳コーパスを用意

し、複数存在する固有名詞クラスの中で最も翻訳性能

が高くなるクラスを翻訳自動評価により決定して学習デ

ータを作成する。次に得られたクラスと固有名詞を含む

文から、畳み込みニューラルネットワーク（CNN）により、

単語クラス推定モデルを学習する。生成した CNN モデ

ルは固有名詞を含む文を入力とし固有名詞クラスを推

定することができる。このように提案手法では、人手によ

る固有名詞クラスのアノテーションをすることなしに、単

語クラス推定モデルの学習を可能とする手法である。  

2 関連研究 

単語クラスの利用は、音声認識の分野で、データスパ

ースネスの問題を解決するために用いられてきた。この

考えは、単語クラス付き対訳辞書を用いる手法[1]など

により、統計的機械翻訳(SMT)などのコーパスパース機

械翻訳にも取り入れられている。通常、このような対訳

辞書へのクラス付与は、人手により行われている。飲食

店や商品名といった固有名詞が日々新出する中で、固

有名詞の辞書整備のコストが、実用において大きな課

題となっている。 

関連研究としては、翻訳対の辞書情報を獲得する方

法として、対訳辞書を扱った手法[2]や、翻字を使った

手法[3-5]など、いくつかの方法が提案されている。本論

文では、対訳表現は上記手法などで抽出した後の、単

語クラス自動付与に関する研究である。 

単語のクラス推定については、固有表現抽出(NER)

や機械翻訳における研究で、様々な方法が提案されて

いる [6,7]。しかしながら、その多くは人手によりアノテ

ーションされた学習データを用いて、教師あり学習を行

なう方法である。 

図１に示す通り、提案方法においても、教師あり学習

を用いるが、学習データを自動的に構築するために、

人手によるアノテーション作業が不要である。 

3 提案手法 

図２に示す通り、提案手法は、データ構築処理部と固

有名詞クラスタ推定モデルの学習処理部からなる。ココ

では，これらの処理について説明する。 

3.１ データ構築 
図２に、データ構築部の処理の流れを示す。ここでは、

固有名詞を含む対訳コーパスを用意しておき、以下の

手順にて学習データを構築する。 

 

１． 対訳コーパスから両言語に固有名詞が１つづつ含

まれている対訳文対を抽出する。 

２． 抽出した文から固有名詞クラスの一つを選択し、固

有名詞を翻訳システムの辞書に登録する。 

３． １の原言語文を上記の２の辞書を用いた機械翻訳

システムで翻訳する 

４． ２で登録した固有名詞を辞書から取り除く 

５． 上記の２から４をすべての固有名詞クラスに対して

行う。 

上記の手順で得られた固有名詞クラスごとの翻訳結

果を、参照訳(上記１の目的言語文)を用いて自動評価

し、次式により、最適な固有名詞クラス(�̂)を得る。 

 

�̂ = argmax�∈S�����(���� , ���
� )	     (1) 

 

ここで、�, ���� , ���
� はそれぞれ、固有名詞クラスの集

合、対訳コーパス中の目的言語文、固有名詞クラスcと

して登録した辞書を用いた翻訳システムによる翻訳結

果である。また、	������は����と	���
� の間の RIBES スコ

ア[8]で、次式により計算される。 

S�����(���� , ���
� ) = ����(���� , ���

� ) × (!��"/!��)
$  

(2) 
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図１ 提案手法の処理概要 

 

ここで、!��, !��", ����は、それぞれ	���
� の総単語数、

���� , ���
� の共通単語数、共通単語間の順位相関係数

を示す。また%は(0 ≤ % ≤ 1)ペナルティ値に関するハ

イパーパラメータである。 

最終的には、対訳コーパスの原言語文と、�̂の対を学

習データとし利用する。 

3.2 ＣＮＮによる固有名詞クラス推定 
本節では、前述の手法により作成した学習データから

固有名詞のクラス推定モデルの学習手法について説

明する。固有名詞のクラス推定モデルには、CNN を用

いる。CNNは画像処理や音声処理[9,10]の分野で高い

性能を発揮しているが、近年では、分散表現化[13]した

単語を入力することで、テキスト分類[11,12]のような自

然言語処理の分野でも応用されている 

図３は、固有名詞クラス推定のニューラルネットワーク

の構成図である。 

ここで、)*(∈ �
+)は文中の,番目の単語の分散表現で、

n 単語からなる文は下記の式で表現できる。 

 

)-:/ = )-・・・)*・・・)/            (3) 

 

特徴量として用いる n-gram長（またはフィルタサイズ）

h, j とし、h から j までの特徴量を下記の式で示す 

 

�0,1,* = tanh	(w0,1 ∙ )*:*708- + :0,1)      （4） 

 

ここで、w0,1と:0,1はそれぞれフィルタに対する重みと

バイアス項である。n-gram 長ごとの式(4)に対し、式(5)

の Max pooling層では �0,1の全要素から最も高い値を

選択する。 

�0,1 = [�0,1,-, �0,1,<, ・・・�0,1,/807-]       (5) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図２ データ構築処理 

�̂0,1 = max*>-:/807- �0,1        (6) 

 

最後に出力層を結合し、ソフトマックスを用いてクラス

の確率（?@ ∈ �/A）を得る。 

 

?@ =
BCD	(EF)

∑ BCD	(HI)
JA
IKL

, M = 1, ・・・, N�      (7) 

 

N�はクラスの総数でO（ ∈ �/A)は出力層の正規化前

の値である。 

4 実験 

4.1 評価手法 
実験では、日本語と英語の対訳コーパスから学習デ

ータを構築し、これを用いて CNN によるクラス推定器を

学習する。固有名詞推定の評価としては、下記の条件

で作成された固有名詞辞書を用いた日英方向 SMT に

よる機械翻訳を行い、翻訳性能を比較した。 

 

条件１ 人手により単語クラスを付与 

条件２ ランダムにクラスを決定 

条件３ 表１に示す事前分布に基づき、ランダムに

   クラスを決定 

条件４ 提案手法によりクラスを付与 

 

なお、翻訳性能の評価には RIBES[8]を用い、条件４

においては、10分割交差検定を行っている。 
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表１ データセットの固有名詞クラスの詳細 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.2 実験条件 
実験には、Basic Travel Expression Corpus（BTEC）

[14]の日英部を使用した。既存の対訳辞書を用いて、

固有名詞を１つだけ含む 5,471文対を BTEC から抽出

した。表１は学習データとなる固有名詞クラスの詳細とコ

ーパス内における出現割合である。固有名詞クラスは

旅行ドメインで利用する 14クラスを用いた。データセット

の中で出現割合が最も多いクラスは国名で、最も少な

いクラスは外国人の姓であった。 

CNN に よ る ク ラ ス 推 定 モ デ ル の 学 習 の た め 、

Word2Vec[13]で単語分散表現を事前に学習した。分

散表現は Wikipedia のコーパスから学習した。また、

CNN学習時においては、分散表現部分は固定し、チュ

ーニングは行っていない。表２と３に、実験に用いたコ

ーパスの詳細と、CNN によるクラス推定で用いたハイパ

ーパラメータ等の設定を示す。 

4.3 実験結果 
 図４は、各種辞書を用いた SMT による翻訳結果に対

する自動評価結果である。縦軸は、自動評価で用いた

RIBES のスコアである。全ての条件において、基盤とな

る SMT と、対訳辞書のエントリー同じであり、クラスの付

与方法のみが異なる。条件２、３はランダムにクラスを決

定するため、10 回の試行の平均値と、標準偏差をエラ

ーバーで表わしている。一方で、条件４は 10 分割交差

検定で行ってはいるが、実験は 1 度だけとした。 

 

表２ 実験で使用したコーパスの統計情報 

 

 

 

 

表３ CNN パラメータ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図４で示す通り、提案手法によりクラス付与を行なっ

た辞書は、二つランダム条件よりも高い訳質となってお

り、さらに人手によるアノテーションをも上回っている。 

 人手による固有名詞クラスアノテーションよりも 精度

が上回る原因について以下に考察する。人手によるア

ノテーション時、単語単体からクラスを決定しているが、

提案手法では、固有名詞を含む文全体からクラスを推

定している。このように提案手法で用いるコンテキストの

情報が、多義性ある単語などに対いて有利に働いてい

ると考えられる。 

5 まとめと今後の課題 

本論文では、クラスベースの翻訳システムへの利用

を目的とし、固有名詞クラスを自動的に付与する方法を

提案した。本手法では、対訳コーパスと翻訳システムと

を用いて、学習データを構築し、次に構築したデータか

ら CNN による固有名詞クラス推定モデルを学習した。 

評価実験では、このモデルから自動的にテストセット

の固有名詞を推定し、最後に推定したクラスを SMT に

登録し、得られた翻訳結果を自動評価した。実験結果

によると、提案手法によるクラス推定により、人手でアノ

テーションしたものと同等以上の翻訳性能が得られるこ

とが確認できた。 

これらの結果から、提案手法は、人手による学習デ

ータの作成なしに、クラスベース翻訳システムの固有名

詞辞書拡張を可能にしたと言える。 

今後の検討課題として、コーパスサイズを増やしてク

ラス推定の精度を改善する予定である。また、本論文で

は BTECコーパスに限定した実験となったが、今後フィ

ールドデータを用いた効果検証を行っていきたい。 

 

 

Category % in the data set

Accommodation 10.33

Attraction 4.9

Building 8.44

Country name 12.15

Foreign First Name 5.57

Foreign Last Name 3.73

Food 7.84

Japanese First Name 4.35

Japanese Last Name 4.17

Land Mark 11.73

Organization 9.29

Shop 4.75

Souvenir 6.54

Others 6.2

Total 100

Parameters Setting

Maximum length of input sentence 150 words

Mini batch size 64

Dimension of word-embedding vector (k ) 100

Filter window size (n -gram length) 3 to 5-gram

Number of filters for each window size 128

Drop out rate for fully connected layer 0.5

Optimizer Adam optimizer

# of output units 14

Corpus type # of words Lexicon size

BTEC (Japanese side) 83,942 9,266

Wikipedia corpus 10,363,151 116,556
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図３ 固有名詞クラス推定の CNN の構成 
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図４ RIBES による翻訳自動評価結果 
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