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図 1 CLIR システムの概要
Fig. 1 Overview of a CLIR System

語などの言語間での翻字には，入力の形態素数と出力
の単語数の不一致の問題がある．翻訳曖昧性の解消に
関しては，大域的な共起を用いると計算量が多くなり，
局所的な共起を用いると使用できる文脈が制限される
という問題がある．
本論文では，日英の CLIRを対象とし，語彙不足を
解決するために英単語との共起情報を用いた語基辞書
の作成手法，形態素数で場合分けした翻字のモデルを
提案する．また，翻訳曖昧性の解消のために Bigram

と相互情報量を併用する手法を提案し，NTCIR10) コ
レクションを用いて精度の評価をおこなう．
本論文で提案するシステムの構成を，図 1に示す．
図中の黒い実線はデータの流れを，灰色の実線はデー
タの参照を，破線は前処理の段階でデータが生成され
ていることを表わす．システムの処理の概要は以下の
とおりである．各項目の番号は図中の番号と対応して
いる．
( 1 ) ユーザがシステムに日本語クエリQj を与える．
( 2 ) 翻訳システムが Qj 中の語を語単位で辞書引き

し，翻訳語の候補語集合 Ei を得る．
( 3 ) 辞書引きに失敗したカタカナ語を翻字する．
( 4 ) 任意の候補語の組み合わせについて，共起情

報から語の関連性を計算し，翻訳曖昧性を解消
する．

( 5 ) 翻訳曖昧性解消によって得られた英語クエリQe

を用いて検索をおこなう．
( 6 ) 検索結果をユーザに提示する．
以下，2，3 節では，本論文で提案する語基辞書の構
築手法，翻字手法についてそれぞれ説明した後，これ
らの手法単独の評価実験についても述べる．4 節では
翻訳曖昧性の解消手法について述べるとともに，提案
手法を組み込んで実現したシステムをNTCIRテスト

コレクションを用いて評価した結果について述べる．

2. 語基辞書の構築

2.1 先 行 研 究
藤井らは，EDR専門語辞書の対訳情報のうち，対
訳が英語 2単語である見出し語に着目し，見出し語を
対訳の各単語に対応する部分に分割することで，より
細かい対訳関係を学習する手法を提案している3)．こ
の手法では，辞書で直接定義されているよりも細かい
単位 (語基)の対訳関係が得られるため，語基を組み
合わせることによって，多くの語が翻訳可能になると
いう特徴がある．彼らは，この対訳関係を収集したも
のを「語基辞書」と呼んでおり，見出し語の文字種の
異なりを利用して，下の 2種類の辞書の作成手法を提
案している2)．
(藤井 1)：すべての文字種の異なりを利用する．
(藤井 2)：十分に信頼できる文字種の異なりから，基
本の対応を得る．

(藤井 1)の手法は，見出し語で最も先頭に近い文字
種の異なりで見出し語を分割する．見出し語が単一の
文字種からなる場合は，語の中央で分割をおこなう．

(藤井 2)の手法は，分割位置として十分に信頼度の
高い文字種の異なりとして以下のパターンにマッチす
る見出し語のみを分割して “seed”を学習する．
• C+K+ → C+/K+

• C+A+ → C+/A+

• A+K+ → A+/K+

• K+A+ → K+/A+

• CCCC → CC/CC

なお，A,C,Kはそれぞれアルファベット，漢字，カタ
カナを示し，“X+” は X が一つ以上連続して出現す
ることを示す．また，パターンにマッチしない見出し



語については，得られる語基の種類を最小化するよう
に分割をおこなう．
これらの手法では，対訳の英単語の情報を語基数の
特定にのみ用いているが，本論文では，語基数の情報
に加えて日英の対訳辞書から抽出した対訳の共起情報
を利用して語基辞書を作成する．

2.2 提 案 手 法
2.2.1 共起確率の学習
対訳の共起確率は，EDR専門語和英辞書8) の見出
しのうち，対訳が英語 2語以上からなるエントリから
学習する．
まず，隠れマルコフモデル (HMM)を用いて日本語
の見出しを形態素解析する9)．すなわち，見出し語が
形態素 s0, s1, . . . , sn(n ≥ 1)に分割でき，その品詞が
p0, p1, . . . , pn であるとき，

arg max
s0,s1,...,sn

n∏
i=0

P (si|pi) · P (pi|pi−1) (1)

を最大化する形態素列 s0, s1, . . . , sn を見出し語の形
態素列と見なす．ここで，品詞の連接確率 P (pi|pi−1)

と単語の生起確率 P (si|pi)は，NTCIR-210)の日本語
コーパスを形態素解析プログラム茶筅11) で解析した
結果から学習した．ただし，対訳が 2語以上のエント
リの見出しを解析しているので，形態素数が 1となる
解析結果は棄却する．以下，この形態素解析の手法を
「HMMによる形態素解析」と呼ぶが，形態素数 1 の
解析結果を棄却している点では一般の HMM による
形態素解析とは異なる点に注意されたい．
茶筅のような一般的な形態素解析プログラムで見出
し語を直接解析しない理由は，これらのプログラムが
より長い文の単位の形態素解析を想定して設計されて
おり，見出し語のような短い単位の解析では，その性
能を十分発揮できないことと，専門語が複合語の場合
でもそれが辞書に含まれていれば 1形態素として解析
されてしまうためである．専門語が 1形態素として解
析されてしまうと，語基を取り出すという本論文の目
的には適さない．上述の方法で形態素解析をおこなう
と，形態素数 1の結果は捨てるので，必ず複数形態素
からなる解析結果が得られる．
なお，形態素解析が失敗した場合は，見出し語の各
文字を 1形態素と見なして分割をおこなう．
次に，得られた形態素列に対してすべての可能な連
接操作をおこない，見出し語の部分文字列の集合を生
成する．各文字を 1形態素とした場合は，見出し語の
すべての部分文字列を生成することになる．
ここで，日本語の見出し語 J に n 個の対訳

E1, E2, . . . , En が与えられており，Ei が m(m > 2)

語からなるとき，見出し語 J から生成した見出し語
の部分文字列集合 {j1, j2, . . . , jk}中の要素と Ei 中の
単語集合 {ei1, ei2, . . . , eim}中の語の共起頻度として
1/(k ·m · n)を与える．
たとえば，見出し語「16 進数」が “hexadecimal

numeral”と “hexadecimal number”の 2つの対訳を
持つ場合 (n = 2)，いずれの対訳も 2 単語からなる
(m = 2)．また，この見出し語が形態素解析によって
「16」「進」，「数」の 3 つに分割されたとすると部分文
字列集合は {16, 進, 数, 16進, 進数, 16進数 } (k = 6)

となる．したがって，J の部分文字列集合中の ji に
対して freq(ji, “number”) = 1/24 の共起頻度を，ま
た対訳に 2 回出現する “hexadecimal” との共起頻度
として freq(ji, “hexadecimal”) = 2/24を与える．
すべての見出し語から共起頻度を計算した後，すべ
ての英単語 eと，それと共起する見出し語の部分文字
列 j について，

P (j|e) =
freq(j, e)∑
ji

freq(ji, e)
(2)

を計算する．

表 1 形態素解析の精度
Table 1 Precision of morphological analysis

手法 正解 不正解 精度 (%)

茶筅 1,679 162 (147/15) 91.2

HMM 1,824 17 (10/7) 99.1

2.3 の評価実験で用いる 1,841 見出し語を茶筅と
HMM で解析した精度を表 1 に示す．正解は人手に
よって作成し，正しい区切り位置が形態素の境界と
なっているときに正解と判定した．不正解の列の括弧
中の数値は，解析結果の形態素数の内訳である (1形
態素/複数形態素)．表 1からわかるとおり，茶筅では
1形態素として解析されてしまう失敗例が多い．一方，
HMMを用いた手法では原理的に見出し語を複数形態
素に分割するので，HMMにおける 1形態素による不
正解数は，解析に失敗した数を表わす．

2.2.2 語基の学習
語基の学習には，EDR専門語和英辞書8)中の，対訳
が 2つの英単語からなる見出し語 57,023語を用いる．
まず，EDR英和辞書を利用して対応付けをおこなう．
対訳の英単語をそれぞれ辞書引きし，得られた日本語
訳を組み合わせて，元の和英辞書の日本語の見出し語
が得られるならば，辞書から得られた対応は正しいと
考える．このような単純な辞書引きによって 57,023

見出し語中，約 52%に相当する 29,490見出し語の対



応付けが可能であった．以下の処理では対応付けでき
なかった残りの 27,713の見出し語について，共起を
用いた対応付けをおこなう．
まず，2.2.1で述べた共起確率の学習と同様にHMM

を用いて見出し語の形態素解析をおこない，付属語や
接尾辞の直前を除く任意の形態素の境界を分割の候補
位置とする．形態素解析に失敗した (分割ができなかっ
た)場合は，任意の文字の間を候補位置とする．ただ
し，ここでは，2分割の場合しか考えない点が共起確
率の学習とは異なる．
こうして得られる見出し語の 2分割の組を (j0, j1)

とする．一方，見出し語の対訳が e0, e1 の 2語から成
るとする．見出し語を j0, j1 に分割するスコア sc を
式 (3)のように定義し，(j0, j1)の分割および (jx, ey)

の対応について scを最大化する組み合わせをそれぞ
れの語基の対訳関係として抽出する．ここで P (j|e)
は式 (2)によって計算する．

sc(j0, j1, e0, e1) = (3)

max(P (j0|e0)P (j1|e1), P (j1|e0)P (j0|e1))

2.3 評 価 実 験
EDR英和辞書の辞書引きによって対応付けできな
かった 27,712語の見出し語からランダムに抽出した
1,841見出し語を語基に分割し，対訳関係を抽出した
結果を表 2に示す．この 1,814例について，正解は人
手によって作成した．(藤井 1)，(藤井 2)は 2.1で説
明した藤井らの手法である．

表 2 語基の対訳関係の抽出精度
Table 2 Precision of extracting base word translations

手法 正解数 精度 (%)

(藤井 1) 1,320 71.7

(藤井 2) 1,647 89.5

提案手法 1,775 96.4

表 3 語基辞書の比較
Table 3 Comparison of extracted base-word dictionaries

既知 未知 合計
見出し有 見出し無

(藤井 1) 6,121 9,980 19,624 35,725

(17.1%) (27.9%) (55.0%)

(藤井 2) 6,156 9,729 9,567 25,452

(24.2%) (38.2%) (37.6%)

提案手法 6,534 8,802 8,200 23,536

(27.8%) (37.4%) (34.9%)

学習対象とした EDR 専門和英辞書の 57,023 見出
しから得られた語基辞書の統計情報を表 3に示す．「既
知」，「未知」はそれぞれ得られた語基の対訳関係が学

習に使用した対訳辞書にすでに含まれている場合，含
まれていない場合をそれぞれ表わす．対訳関係が辞書
に存在しなかったもののうち，「見出し有」は日本語の
語基が見出し語として存在したが，学習できた対訳は
含まれていない場合，「見出し無」はそもそも日本語の
語基が見出し語に含まれていない場合を表わす．
すべての語基の対訳について正解を作成しているわ
けではないので，表 3からは間接的な推定しかできな
いが，辞書に含まれる対訳関係の比率が大きく，辞書
に含まれない見出し語 (不適切な語を多く含むと考え
られる)が少なくなっている事実から，表 2の結果と
合わせて考えると，提案手法によって多くの分割が正
しい位置でおこなわれ，適切な対訳関係が抽出できて
いると推定できる．

3. 翻 字

カタカナ語は専門分野で多く用いられ，種類が豊富
である上に新語が生成されやすい．また，表記の揺れ
もあり辞書式に列挙するのは困難である．こうした特
徴を持つカタカナ語を翻訳する手法として，Knight

らはカタカナ語が表音文字であり，外来語の表記に用
いられる点に注目して「カタカナ語を発音的に等価，
または類似した英単語列に翻訳する」という，翻字の
手法を提案している5)．しかし，Knightらの手法は音
韻辞書に登録された語しか出力できないという制限が
ある．藤井らは EDR辞書から抽出したカタカナ語か
ら人手によって作成した経験的知識を用いて翻字辞書
を構築し，この辞書を使って翻字をおこなう手法を提
案している3)．一方，Brillらはスペル訂正のモデルを
用い，文脈を用いた Grapheme (表記記号)レベルの
翻字手法を提案している4)．以上のような背景から本
節では，人手の介入を必要としない Brillの手法を基
礎として，これに，形態素分割と英語 Bigramによる
リランキングを導入して拡張した翻字手法を提案する．

3.1 Brillの翻字モデル
Brill らは，辞書に含まれない文字列 s から辞書に
含まれる単語 w へのスペル訂正を，式 (4) で定義し
ている1)．

arg max
w

P (w|s) = arg max
w

P (s|w) · P (w)

P (s|w) =

∑
R∈Part(w)

P (R|w)
∑

T∈Part(s)
|T |=|R|

|R|∏
i=1

P (Ti|Ri) (4)

ここで，Ri は辞書中に含まれる正しい単語 wを分割
するパタン，Ti は辞書に含まれない文字列 (ミススペ
















