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1 はじめに
他言語からの借用が多い医学用語では「コリアー徴

候」「コリエー徴候」といった表記ゆれが数多く存在
し，多くのテキスト処理アプリケーションにとって大
きな問題となっている．本研究では日本語医学用語の
表記ゆれを解消することを目指す．
従来の表記ゆれ研究では，借用語のもととなる英

語を推定する back-transliterationを行うものが主で
あった．この手法は暗に正しい transliterationが存在
していることを仮定している．しかし，「アヴォガド
ロ」「アボガドロ」のように，現実的にはある語に対
して，複数の transliteration結果がともに広く使用さ
れる場合も存在し，この問題設定では正解を一意に定
めれないことも多い．そこで，我々は，原言語を考慮
せず，二つの借用語が表記ゆれ関係にある（同一概念
を指す）か否かを判定する二値分類問題として表記ゆ
れを扱い，これを機械学習するアプローチをとる．
まず，提案手法は，複数の翻訳辞書を用いトレーニ

ングデータを自動構築する．これは，近いスペルを
持ち，同じ訳語をもつ語ペア（コリアー徴候（Collier
sign）:コリエー徴候（Collier sign）など）を正例とみ
なし，逆に，近いスペルを持ち，同じ訳語をもたない
語ペア（フックス徴候（Fuchs sign）: ヒックス徴候
（Hicks sign）など）を負例とみなすことで行う．次に，
正例と負例の語ペアのうち，異なっている文字とその
周辺の文字と表記の類似度を素性として，SVM[14]に
て機械学習を行う．
この方法は，従来の transliterationを生成すると
いった研究と比べて，現実的な問題設定であるだけで
なく，transliteration以外の原因による表記ゆれ（文
字が省略／追加／置換される現象）も自然に扱うこと
ができる．
実験の結果，未知の近いスペルをもった 2語が表記

ゆれ関係にあるか否かを高い精度で判別できた．
本研究により，表記ゆれ解消の可能性を示すことが

できたと考える．

2 医学辞書における表記ゆれの調査
まず，医学分野にて表記ゆれの問題がどの程度大き

な問題であるかを調査した．これは医学分野で広く使
われている２つの辞書 (DIC1[16] 見出し語数 69,604
語; DIC2[17]見出語数 27,971語)を用いて調べた．ま
ず，２つの辞書のうち，完全に一致した見出し語の数
はわずか 10,577語であった．これは DIC1の 15.1%，
DIC2の 37.8%にすぎない．
次に，一致しない見出し語のうち，類似した表記（表

1編集距離類似度 SIMedで 0.8以上の値）をもつ語ペ
アを抽出し，それらが表記ゆれ関係にあるかどうかを
人手で判定した．この結果，類似した表記を持つ 5,064
語ペアのうち 1,889語ペア (37.3%)だけが表記ゆれで
あった．
この結果により，いくら表層上（文字上）で類似し

た表記であっても，かならずしも表記ゆれの関係にあ
るとは言えないことが分かる．例えば，「変異 B型肝
炎ウィルス」と「変異C型肝炎ウィルス」は一文字の
違いしかなく，高い表記類似度を持つが，その意味が
異なるため表記ゆれとは言えない．この問題に対応す
るためには，単純な表記類似だけでなく，どのような
文字がどのように異なるかを考慮する必要があると言
える．

3 提案手法
提案手法は，翻訳辞書を用いトレーニングデータを

自動構築するモジュール (3.1章)と得られたデータを
用いて学習を行うモジュール (3.2章)の 2つからなる．
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表 1: 編集距離による類似度 (SIMed).

２語 (t1, t2) i の編集距離による類似度 (SIMed)は以下
の式によって定義する：

SIMed(t1, t2) = 1 − EditDistance(t1, t2) × 2

len(t1) + len(t2)
,

ここで，len(t1)は，語 t1の長さ（文字数）であり，len(t2)
は語 t2 の長さ（文字数）である，Edit Distance(t1, t2)の
編集距離 [7]である．

3.1 トレーニングセットの自動構築

SVMで学習を行うためには正例（表記ゆれ関係に
ある語ペア）と負例（表記ゆれ関係にない語ペア）の
両方が必要となる．
正例の作り方は先行研究でとられていた一般的な方

法を用いた．その基本アイデアは，表記ゆれ関係にあ
る二語は近いスペルを持ち，また，同じ英語訳を持つ
というものである．
この処理は以下の 2STEPからなる．

STEP1: まず，複数の翻訳辞書から，同じ英語訳を
持つ語ペアを集める．

STEP2: 次に，2章で述べた編集距離類似度が 0.8
以上のものを正例とする．

負例も正例と同様に翻訳辞書を用いた方法をとる．
すなわち，編集距離類似度が 0.8以上の異なる英語訳
を持つ語ペアを集める．ただし，この方法では負例の
数が正例の数をはるかに上回るため，負例を間引いて
正例の数と等しくなるようにバランスした．

3.2 SVMを用いた学習

次の問題は，集めた正例・負例から，どのように学
習を行うか（素性を作るか）という問題である．提案
手法は文字列ベースと類似度ベースの 2 種類の素性を
用いる．
文字列ベースの素性は語ペア間で異なっている文字

（列）とその周辺の文字からの情報であり以下の３種
類からなる．図 1にそれぞれの例を示す．

1. DIFF: 二語の間で異なっている文字（列）ペアとその文字
種（カタカナ・ひらがな・漢字・その他）．図 1 上では，そ
れぞれ「ア:エ」「カタカナ:カタカナ」となる．

2. PRE: LEXの直前の文字と文字種．図 1上では「リ」「カタ
カナ」となる．

3. POST:LEXの直後の文字と文字種．図 1 上では「ー」「カ
タカナ」となる．

POST PRE
DIFF 

DIFF POST PRE

図 1: 正例と正例から得られる文字ベースの素性.

もうひとつの素性は表記の類似度をそのまま素性と
した類似度ベースの素性である．我々は次の 2つの類
似度を用いた．

1. 編集距離類似度 SIMed: 2 章と同じ編集距離に
よる類似度 (表 1)．

2. 翻字類似度 SIMtr: 2語が同じ翻訳元を持つ確率
をスコア化した類似度で文献 [5]によるもの（表
2）．この類似度は入力された 2語が翻字された
場合（カタカナであった場合）のみ用いられる．
この類似度を計算するために必要とされるアラ
イメントは複数の辞書 (EIJIRO, EDICT, EDR)
に含まれるカタカナ語エントリ 100,128 語から
GIZA++∗を用いて日本語：外来語の 1:n対応を
求めた.

4 実験

4.1 テストセット

提案手法の精度を調べるため２章で構築したコーパ
ス (ALL-SET)を用いた．ただし，提案する翻字類似
度は翻字以外の入力に対しては機能しない．そこで，
翻字類似度の効果を正確に調べるため，翻字語ペアだ
けからなる，サブセット（TRANS-SET）を用意した．

1. ALL-SET: 5,064 語ペア（そのうち表記ゆれは 1,889 語
ペア）．

2. TRANS-SET: ALL-SETのうち翻字された語ペア（カタ
カナ語）だけを集めたサブセット．1,111語ペア，そのうち表
記ゆれは 543 語ペア.

4.2 トレーニングセット

3章で述べた手法でトレーニングセットを自動構築し
た（これにはテストセットの辞書は含まれていない）．
結果，82,240 語ペアを得た (正例 41,120ペア，負例
41,120ペア).

∗http://www.fjoch.com/GIZA++.html
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4.3 比較手法
次の手法を比較した．
1. SIM-ED: 編集距離類似度 (SIMed)が閾値 (TH)よりも大
きいものを表記ゆれとみなす．

2. SIM-TR: 翻字類似度 (SIMtr が閾値 (TH) よりも大きい
ものを表記ゆれとみなす (TRANS-SET のみ).

3. PROPOSED: 提案手法．ただし，SIMtr を素性として使
わない．

4. PROPOSED+TR: SIMtr を素性として使う提案手法
(TRANS-SET のみ)．

また，SVM 学習には TinySVM(多項式カーネル
(d=2))†を用いた．

4.4 評価

評価は，適合率，再現率，F値 (β = 1) で行った．
それぞれの定義は文献 [1]と同じである．

4.5 結果

図 2に結果を示す．ここで，類似度ベースの２つの
手法（SIM-EDと SIM-TR）は閾値（TH）によって
その精度が変化する．もっとも Fβ=1が高い閾値での
値を表 3に示す．

ALL-SETでは PROPOSED は SIM-EDを大幅に
上回った精度を出している．同様に，TRANS-SETに
おいても，PROPOSEDは類似度ベースの手法 (SIM-
EDと SIM-TR)を上回っている．これらから，提案す
る二値分類アプローチの妥当性を示している．また，
PROPOSED+TRは PROPOSEDよりもよい精度を
示した．この結果から翻字類似度が分類に貢献するこ
とが分かる．
最後に，本実験の精度と先行研究の精度のどちらが

優れているかであるが，先行研究は異なるコーパスを
用いており，さらに back-transliterationに焦点を当
てているため，正確な比較は困難である．しかし，文
献 [6]の 64%，文献 [4]の 87.7%と比較して遜色のな
い精度だと考えている．

4.6 誤り分析

提案手法（PROPOSED+TR）の誤りは大別すると
次の 2つに原因によることが大きい．

1. 文字種の差異: 「ガン」と「癌」といった文字種
の差異を扱えない．今後，読みや音素を素性とし
て組み込む等の処理が必要である．

†http://chasen.org/ taku/software/TinySVM/

2. 英語以外の外来語: 翻字類似度は一般の辞書を用
いているので主に原言語が英語となっている．一
方，医療用語の原言語はドイツ語，ラテン語など
様々な言語が存在しており，精度を下げる原因と
なっている．

5 関連研究
1章にて述べたように，多くの関連研究は translit-

erationに焦点を当ててきた [4, 6]．この手法は，日
本語に特化したものでなく，アラビア語 [12, 13]，中
国語 [8, 9]，韓国語 [11] ペルシャ語 [5]などにも適応
されている．本研究とこれらとの差異は，先行研究が
transliterationされる前の原言語を生成することを目
標としているのに対し，本研究は対象言語の 2語が表
記ゆれかどうかを判別することを目標としている点で
ある．
一方，Yoon等 [15]は提案手法と同様に判別アプロー

チをとっているが，彼らは原言語と対象言語のペアが
transliterationであるかどうかを識別する点で本研究
のタスクと異なる．Bergsma等 [2]や Aramaki等 [1]
は，本研究と同様に対象言語二語が表記ゆれかどうか
を識別する手法を提案している．ただし，彼らの手法
は transliteration probabilityを用いておらず，本研究
よりも少ない情報しか利用していない．

Masuyama等 [10]は表記ゆれ表現の自動収集法を
提案したが，これは本研究でいう正例にあたる．本研
究は負例をも自動収集する点で異なる．
もう一つの先行研究の分類軸は表記ゆれを扱う単位

である．先行研究では文字単位 [9]，音素単位 [6]，両
方の単位の混合 [3, 11]が提案されているが，我々は
transliteration以外の表記ゆれを扱うため，文字単位
を採用している．

6 おわりに
本稿では翻字確率を考慮した SVMによる表記ゆれ

を判別する手法を提案した．また，その学習のための
正例と負例を自動構築する手法を提案した．実験結果
は高い精度を示し，提案手法の妥当性を実証的に示す
ことができた．今後，多くの自然言語処理アプリケー
ションの基盤として，この手法が用いられることを期
待している．

- 137 -



表 2: 翻字確率による類似度 (SIMtr).

２語 (t1, t2) の翻字確率による類似度 (SIMtr) は以下の式で
定義した:

SIMtr(t1, t2) =
X
s∈S

P (t1|s)P (t2|s),

ここで，Sは t1 and t2 から back-transliterationされる英語
の集合である．
P (t|s)は，tが sから翻字される確率であり，以下の式によっ
て定義される．

P (t|s) =

|K|Y
k=1

P (tk|sk),

P (tk|sk) =
frequency of sk → tk

frequency of sk
,

ここで，|K|は語 tの文字数である，tk は tの k 番目の文字で
ある，skは sの k番目の文字である，“frequency of sk → tk”
は sk と tk がアライメントされた頻度であり，“frequency of
sk”は sk の出現頻度であるあ．

表 3: 実験結果

ALL-SET
適合率 再現率 Fβ=1

SIM-ED 65.2% 64.6% 0.65
PROPOSED 78.2% 70.2% 0.73

TRANS-SET
SIM-ED 91.2% 36.3% 0.51
SIM-TR 92.6% 43.9% 0.59

PROPOSED 81.9% 75.6% 0.78
PROPOSED+TR 81.7% 82.7% 0.82
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