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本論文では大規模かつ高精度な知識獲得のため，言語横断共訓練（bilingual co-training)という新たな枠組みを提案
する．言語横断共訓練においては，二つの言語のための二つの知識獲得プロセスが，対訳辞書などの対訳資源によって
繋がれ，各プロセスが協調して処理を行い，両言語の知識獲得の性能を向上させる．実験では，知識獲得のタスクの一
つであるWikipediaからの上位下位関係獲得を日本語と英語に対して行い，言語横断共訓練を適用することにより，F
値が約 3.6～10.3%改善できることを示した．さらに，二言語の初期学習データと同量の学習データを用いた単言語の上
位下位関係獲得処理との比較実験を行い，二言語を用いる言語横断共訓練が効果的であることを確認した．

1. はじめに
機械翻訳や質問応答などの高度な自然言語処理応用技術を

開発する上で，シソーラスのような意味知識を獲得し蓄積する
ことは極めて重要な課題である．しかし，大量かつ高品質な意
味知識を獲得するのは難しく，その獲得技術はまだ発展途上と
言える．本論文では単言語の意味知識，特に上位下位関係∗1と
いった単語間の意味的関係を精度良く獲得するための新しい
枠組みを提案する．以降では，この枠組みを言語横断共訓練
（bilingual co-training）と呼ぶ．
単語間の意味的関係の獲得は，任意の語のペアに対し，ある

特定の意味的関係があるか否かを二値分類するタスクとして扱
われることが多い [Girju 07]．この二値分類のタスクには教師
有り学習の方法が多用され，効果を上げている．しかし，教師
有り学習では，一般に高い性能を得るために大量の学習データ
が必要であり，学習データの準備に高いコストがかかるという
問題がある．
そこで，言語横断共訓練の枠組みは次のような考え方に基

づいて，従来からの二値分類における問題に対処する．

• ある言語の学習データを別の言語に翻訳し，翻訳された
言語での同一のタスクの学習データに加えることができ
れば，あまりコストをかけずに対象とする翻訳先の言語
の学習データを拡張できる．

• ある言語の自動分類結果のうち信頼度の高いものをさら
に別の言語に翻訳し，翻訳先の言語の学習データに加え
ることで学習データをさらに拡張できる．

• 追加される学習データは後に説明する理由により最終的
な分類性能を向上させる上で効果的である．

一般に，言語が異なれば，同一，もしくは同じタイプのタス
クであっても，素性集合，素性値，コーパスなど学習時の入力
が異なる．そのため，ある言語では自動分類された事例の分類
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郡精華町光台 3-5，rovellia@nict.go.jp

∗1 本論文では，上位下位関係を，「A は B の一種です」，もしくは
「A は B の一例です」のいずれかを満たす A と B の関係と定義す
る．前者の条件は，Aと Bがともに概念である場合で，例えば「犬」
と「哺乳類」がこの関係に該当する．後者は Aがインスタンスで B
が概念である場合で，例えば「清水寺」と「お寺」がこの関係に該
当する．
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図 1: 言語横断共訓練の概念

結果が高い信頼度を持つ場合でも，別の言語では，対応する事
例の分類結果の信頼度が低いことがある．このような場合，あ
る言語における信頼度の高い自動分類結果を別の言語でも同
様に信頼できるとみなして，学習データに加えることで，全体
的な精度を改善することができる．また，このプロセスは図 1
のように言語を入れ替えつつ，学習データの追加，再学習，学
習結果をうけての再分類，その再分類をうけての学習データの
さらなる追加と，何度でも繰り返すことが出来る．これは，い
わゆる共訓練（co-training） [Blum 98]の言語横断版と言える．
本論文では，隅田ら [隅田 09]によって提案されたWikipedia

からの上位下位関係獲得をタスクとして取り上げる．隅田らの
手法は教師有り学習のアプローチに準拠しており，日本語を対
象にした実験ではその性能が F値で約 80%であることが示さ
れている．このタスクを英語と日本語のWikipediaから上位下
位関係を同時に獲得するタスクへと拡張し言語横断共訓練を適
用することにより，言語横断共訓練の有効性を定量的に示す．
隅田らの手法では，与えられた単語対が上位下位関係にあるか
を判定する処理において，上位語と下位語に共通する文字列が
大きな手がかりとして用いられている．例えば，「酵素」とその
下位語「加水分解酵素」の単語対は，一方の単語「酸素」が他
方の単語の最終形態素として使われているため，上位下位関係
の判定は比較的容易であると考えられるが，それぞれの英訳で
ある enzyme と hydrolaseは，共有する文字列がないため，上
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位下位関係の判定はより難しいと考えられる．つまり，日本語
の分類器が高い信頼度で上位下位関係にあると推定したペアの
英訳を，英語の分類器はそれほど高い信頼度で上位下位関係と
は推定できないと推測される．この場合，日本語において高い
信頼度で上位下位関係にあると推測された単語対を英語に翻訳
し，対応する英語の単語対を学習データに加えることにより，
英語の分類器の弱い部分を補うことができる．さらに，英語
と日本語を入れ替えて同様のプロセスを繰り返すことにより，
各々の分類器の弱い部分が，より改善される可能性がある．ま
た，このようにして自動生成された信頼度の高い事例数はプロ
セスを繰り返すことにより増加し，最終的には膨大な量の学習
データを構築できる．このデータは，学習器の弱い部分を補強
するために選ばれたものであり，同様の効果は，人手コストを
かけて学習データを無作為に増やしただけでは得られないと
考えられる．実験では，言語横断共訓練に基づく提案手法は，
日英各言語の上位下位関係獲得を独立に行った場合と比べて，
F 値で約 3.6～10.3%改善できることを示した．さらに，単言
語の学習データを二言語の初期学習データの総量に合わせて，
単言語における上位下位関係獲得実験を行い，二言語を用いる
言語横断共訓練が効果的であることを確認した．

2. 言語横断共訓練
二つの異なる言語をそれぞれ S，T とし，学習／分類の結

果であるクラスラベルの集合を CL とする．クラスラベルは
「yes」または「no」とする（CL = {yes, no}）．言語 S，T で
獲得される知識の候補となるインスタンス（上位下位関係で
あれば，単語対）の集合を XS，XT とし，X = XS ∪ XT と
する．分類器 cはインスタンス xに対してクラスラベル clと
信頼度 rを与える．つまり，c(x) = (x, cl, r)とする．ただし，
x ∈ X，cl ∈ CL，r ∈ R+ である．実験では，分類器 cとし
て SVMを採用し，サンプルと超平面との距離の絶対値を信頼
度 r として用いる．学習データは L ⊂ X × CL，学習プロセ
スは関数 LEARN と表わし，学習データ Lにより分類器 cを
学習する場合，c = LEARN(L)と表現する．学習データのう
ち，特に，人手により作成した S と T の学習データをそれぞ
れ，LS，LT と表わす．
対訳インスタンス辞書 DBI は言語 S と T のインスタン

スのうち対訳関係があるものと定義する．すなわち，DBI =

{(xs, xt)} ⊂ XS × XT とする．ただし，この定義は簡略化
したものであり，実際に上位下位関係獲得で用いる場合，xs

と xt はそれぞれ上位下位関係候補の単語対となり，DBI =

{(xs, xt)} ⊂ XS
2 × XT

2 と表現される．例えば，上位下位関
係獲得において，対訳インスタンスペア (xs, xt)を (xs=(enzyme,
hydrolase), xt=(酵素,加水分解酵素))のように表現でき，enzyme
と酵素，hydrolaseと加水分解酵素が対訳辞書によって翻訳で
きると考える．
対訳辞書はWikipediaの言語横断リンク（cross-language link）

に基づいて作成する．Wikipediaでは，言語横断リンクにより，
複数の言語間の記事が繋がれている．このリンクを持つ記事間
には翻訳関係がある場合が多い．そこで，言語横断リンクで繋
がれた記事のタイトルペアの集合を対訳辞書として使用できる
[Erdmann 08]．本論文では，Wikipediaの英日言語横断リンク
と日英言語横断リンクを利用し約 20万の記事タイトル間の対
訳ペアを取り出した（以後，Wikipedia対訳辞書と呼ぶ．）．
言語横断共訓練のアルゴリズムの疑似コードを図 2に示す．

まず，i 回目用の学習データである Li
S および Li

T を用いて，
各言語の学習器 ci

S および ci
T を学習する．ただし，0 回目の

1: i = 0

2: L0
S = LS ; L0

T = LT

3: repeat
4: ci

S := LEARN(Li
S)

5: ci
T := LEARN(Li

T )
6: CRi

S := {ci
S(xS)|xS ∈ XS , ∀cl (xS , cl) /∈ Li

S , ∃xT

(xS , xT ) ∈ DBI}
7: CRi

T := {ci
T (xT )|xT ∈ XT , ∀cl (xT , cl) /∈ Li

T , ∃xS

(xS , xT ) ∈ DBI}
8: L

(i+1)
S := Li

S

9: L
(i+1)
T := Li

T

10: for each (xS , clS , rS) ∈ TopN(CRi
S) do

11: for each xT such that (xS , xT ) ∈ DBI and
(xT , clT , rT ) ∈ CRi

T do
12: if (rS > θ and rT < θ) or (rS > θ and clS = clT )

then
13: L

(i+1)
T := L

(i+1)
T ∪ {(xT , clS)}

14: end if
15: end for
16: end for
17: for each (xT , clT , rT ) ∈ TopN(CRi

T ) do
18: for each xS such that (xS , xT ) ∈ DBI and

(xS , clS , rS) ∈ CRi
S do

19: if (rT > θ and rS < θ) or (rT > θ and clS = clT )
then

20: L
(i+1)
S := L

(i+1)
S ∪ {(xS , clT )}

21: end if
22: end for
23: end for
24: i = i + 1

25: until a fixed number of iterations is reached

図 2: 言語横断共訓練の疑似コード

繰り返しでは学習データは人手で用意したもの，すなわち LS ,
LT を用いて学習する（2～5行目）．次に，学習した分類器 ci

S

および ci
T によって XS および XT に含まれるインスタンス

を分類する（6～7行目）．10～16行目は分類されたインスタ
ンスの集合 CRi

S のうち，高い信頼度を持つ分類結果から，言
語 T の新たな学習データに加えるインスタンスを選択する方
法を示している．TopN(CRi

S)は CRi
S のうち信頼度 rS が上

位 N 位となるような分類結果 ci
S(x)の集合である．実験では

N = 900とした（4.章を参照）．この選択の過程で，ci
S は教

師，ci
T は生徒のように振る舞う．教師は分類結果 clS の信頼

度がある一定レベル以上の場合（rS > θ），かつ，rT < θ あ
るいは clS = clT を満たす場合に限り，生徒に対し xT のクラ
スラベルが clS であると教示する．17～23行目では，教師と
生徒の役割は逆転し，ci

T が教師，ci
S が生徒となる．最終的に，

一定回数の繰り返しが終了した段階で処理を終了する．

3. 上位下位関係の獲得
本節では，言語横断共訓練の枠組みを適用する隅田ら

[隅田 09]の上位下位関係の獲得手法について述べる．隅田ら
は，Wikipedia記事の定義文（記事の第 1文），カテゴリ，階
層構造から上位下位関係を獲得する手法を提案している．本論
文では隅田らの階層構造を利用した手法に従い，単言語の上位
下位関係候補の抽出を行う．Wikipedia記事の階層構造を用い
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る手法はWikipedia記事の定義文やカテゴリを用いる手法と比
べて下記の利点がある．

• Wikipedia記事の階層構造からは定義文やカテゴリに比べ
てより多くの上位下位関係が獲得できる．隅田ら [隅田 09]
は Wikipedia記事の階層構造から 150万の日本語上位下
位関係を獲得できると報告している．

• Wikipedia記事の階層構造は言語依存性が低いため，英語
と日本語の両言語に対してある程度言語独立な上位下位
関係候補の抽出手法が適用できる．

この手法は「上位下位関係候補の抽出」，「上位下位関係候
補の分類」の二つの処理で構成される．上位下位関係候補の
抽出処理では，Wikipedia記事から記事のタイトル，節のタイ
トル，リスト項目などのノードを取り出し，親子関係∗2となっ
ている二つのノードを，その親ノードを上位語，子ノードを
下位語とした上位下位関係候補として扱う．例えば，節タイト
ル「Tiger」とその下位にあるリスト項目「Siberian Tiger」か
ら，上位下位関係候補（Tiger, Siberian tiger）が抽出できる．こ
の手法により，英語Wikipedia記事の階層構造から 3,900万の
英語上位下位関係候補を，日本語Wikipedia記事の構造からは
1,000 万の日本語上位下位関係候補を抽出することができた．
以後，上位語候補を hyper，下位語候補を hypoと呼ぶ．
次に，抽出した hyperと hypoが，上位下位関係を持つか否

かを分類する処理を行う．この処理では，SVMを分類器とし
て用いる．隅田らの手法では，hyperや hypoに含まれる形態
素や形態素の品詞などの「語彙素性」と，hyperと hypoを取
り出した階層構造項目の種類（記事タイトル，節タイトルな
ど）や階層構造上の距離などの「構造素性」を用いて，分類器
の学習処理を行っている．
提案手法では隅田らの素性に加え，以下の構造素性と「In-

fobox素性」を利用する．

• 木構造ノードの種類（例：ルートノード，リーフノード）
• hypoの親ノードの語彙素性
• hyperの子ノードの語彙素性
• Wikipediaの Infoboxとその属性の情報（Infobox素性）

最後の項目の Infobox素性は，Wikipediaの Infoboxから取
り出した Infobox名，属性名，そして，属性値に関する特徴を
表す．Wikipedia の Infobox には Wikipedia 記事タイトルに対
して，その Infobox名と属性名，属性値が記述されている．そ
こで，この（Infobox名，属性名）を属性値の素性として考え
る [Auer 07]．例えば，Wikipedia記事「クリスティアーノ・ロ
ナウド」の Infoboxには，Infobox名として「サッカー選手」，
属性名と属性値として「所属チーム名=レアル・マドリード」
が存在する∗3．この情報から，(サッカー選手，所属チーム)を，
「レアル・マドリード」の Infobox素性とすることができる．な
お，Infoboxの素性は，上位下位関係候補の hyper，もしくは
hypoがいずれかの記事の Infoboxから獲得した（Infobox名，
属性名，属性値）の属性値に該当する場合のみに付与されるこ
とに注意されたい．

∗2 直接の親子関係だけでなく，「祖父－孫」や「曾祖父－ひ孫」など
間接的な親子関係も含む．

∗3 英語Wikipediaから約 440万の属性値に対する 590万の（記事タ
イトルの上位語，属性名，属性値）の三つ組を，日本語Wikipediaか
らは約 120万の属性値に対する 160万の三つ組を取り出し，Infobox
素性を生成した．

4. 実験
本節では，Wikipediaからの上位下位関係獲得タスクに，言語

横断共訓練を適用した実験について報告する．実験では，2008
年 5月版の英語Wikipediaと 2008年 6月版の日本語Wikipedia
を対象とした．両言語の上位下位関係候補からランダムに各
24,000を選んで実験データとした．
この実験データに対して，人手により上位下位関係の有無の

タグ付けを行い∗4，ここからランダムに 20,000を学習データ
として選び，残り 4,000を等分して開発用データとテストデー
タとした．学習データは言語横断共訓練の初期分類器の学習
で用い，開発用データによって言語横断共訓練のパラメータを
最適化し，テストデータは提案手法の性能を評価するために
使う．
分類器としては TinySVM∗5の二次多項式カーネルを使う．言

語横断共訓練の最大繰り返し回数は 100に設定し，開発用デー
タに対して最適な性能を示した θ = 1と TopN=900を言語横
断共訓練のパラメータとして実験を行った．
実験結果の評価では，上位下位関係と判定されたペアが正

しい割合を示す適合率（P），テストデータ中の全上位下位関
係に対して正しく抽出できた割合を示す再現率（R），そして，
適合率と再現率の調和平均である F値（F）を利用する．

4.1 言語横断共訓練の効果
言語横断共訓練の効果を評価するために，下記の四つの手

法に対して実験を行った．

• SYT：隅田ら [隅田 09]の手法．
• INIT：言語横断共訓練の初期分類器（c0）のみを使用す
る手法．

• TRAN：言語横断共訓練の初期分類器（c0）のみを使用す
る手法．ただし，INITと異なり，対訳インスタンス辞書
で初期学習データを英語から日本語，あるいは日本語か
ら英語に翻訳し，その翻訳結果を対象言語の初期学習デー
タに追加して新たな学習データを生成する．この処理に
おける，英語の新たに追加された学習データ数は 729，日
本語は 486であった．

• BICO：言語横断共訓練に基づく手法（提案手法）．

各手法の評価結果を表 1に示す．表 1において SYTは隅田
ら [隅田 09]に報告された性能より低い結果となった．これは，
学習データとテストデータの差，特にその量の差が原因と考
えられる．本実験では 20,000の学習データと 2,000のテスト
データを使用しているが，隅田ら [隅田 09]では 29,900の学習
データと 1,000のテストデータを使用した．

INITと SYTの比較は本論文で新たに提案した素性の影響を
示している．両システムの F1 値の差は 0.5～1.8%で小さいが，
INITは一貫して SYTより高い F1 値を示しており，これらの
素性が有効であると考えられる．

BICOは，言語を問わず全ての比較手法に対して大幅な性能
向上を示している（F1 値で約 3.6～10.3%）．TRANと BICO
の比較からは，単なる既存の学習データの翻訳では得られない
性能向上が言語横断共訓練で得られていることが分かる．
言語横断共訓練によって得られた分類器を全ての英語と日本

語の上位下位関係候補に適用することによって，約 540 万の
英語の上位下位関係と約 241 万の日本語の上位下位関係を獲
得することができた．
∗4 人手での判定は一つの言語について約 2-3ヶ月を要した．各言語
の実験データのうち，約 8,000 が上位下位関係として判定され，正
例と負例の比率はおよそ 1:2（8,000:16,000）であった．

∗5 http://chasen.org/∼taku/software/TinySVM
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表 1: 各手法の評価結果（%）
英語 日本語

P R F1 P R F1

SYT 78.5 63.8 70.4 75.0 77.4 76.1
INIT 77.9 67.4 72.2 74.5 78.5 76.6
TRAN 76.8 70.3 73.4 76.7 79.3 78.0
BICO 78.0 83.7 80.7 78.3 85.2 81.6

表 2: 初期学習データの量と F1 値（%）の関係 : 言語横断共訓
練を適用した場合と適用しなかった場合

n
単言語で 2n 二つの言語で各 n

INIT-E INIT-J BICO-E BICO-J

2500 67.3 72.3 70.5 73.0
5000 69.2 74.3 74.6 76.9
10000 72.2 76.6 76.9 78.6

4.2 初期学習データを同数とした実験
前節の実験では，提案手法（BICO）の初期学習データ量は，

二言語分を合わせた時に，他の手法と比較して多い．そこで，
同じ初期学習データ量に対する BICO の効果を明確にするた
め，「単言語に対する 2nの学習データと，二言語に対する各 n

（合計 2n）の学習データでは，どちらが効果的か？」という質
問に対する回答を得る実験を行った．表 2に，その結果を示す．

INIT-Eと INIT-Jは 2nの単言語の学習データで学習した英
語と日本語の分類器の性能を示す．BICO-Eと BICO-Jは各言
語で nの初期学習データ（二つ言語で合計 2nの学習データ）
で各言語の初期分類器を学習し,言語横断共訓練を適用した結
果を示す．BICOの場合，INITに使われた初期学習データの半
分を単言語の初期学習データとして使用しているが，最終的に
言語に限らず INITより高い性能を示している．言語横断共訓
練は，同じ量の初期学習データで学習した一つの単言語分類器
より高性能であり，さらに同じコストで二言語の分類器を生成
できる．つまり，最初の質問に対する回答は，「二言語に対す
る各 n（合計 2n）の学習データのほうが効果的」となる．

5. 関連研究
Liら [Li 02]は訳語曖昧性解消のため二言語ブートストラッ

プ（bilingual bootstrapping）という手法を提案した．この手法
では言語横断共訓練と同様に二言語に対する各分類器が対訳
資源を介して協調をする．しかし，二言語ブートストラップで
は，対訳資源によって一方の言語の単語から他方の言語の単語
へ対応付けが出来ない場合は，その単語を処理対象とすること
ができない．二言語ブートストラップの処理は対訳資源に依存
すると考えられる．一方，言語横断共訓練では，学習データを
獲得する処理のみで対訳資源を利用し，各言語における分類処
理では対訳資源を必要としないため，対訳資源に含まれない単
語に対しても分類処理を行える．
また，二言語の言語資源を利用した手法が，動詞の分類や

名詞句の意味解析などのために提案されている [Merlo 02]．し
かし，この手法は提案手法と違い，単言語の教師あり学習にお
ける二言語に関わる素性の生成のために二言語資源を使って
いる．
近年，文書からの意味的関係獲得の研究が注目されている．

SemEval-07 [Girju 07]では，名詞句間の意味的関係分類のため
の様々な手法が提案された．それらの手法と本提案手法はとの
違いは，本提案手法が単言語の意味的関係獲得（上位下位関係
獲得）に複数言語の情報を利用している点にある．

6. まとめ
本論文では言語横断共訓練を提案し，Wikipediaから上位下

位関係を獲得するタスクに適用した．実験で，言語横断共訓練
を用いた手法は，日英各言語の上位下位関係獲得を独立に行っ
た場合と比べて F値で約 3.6～10.3%改善できることを示した．
また，単言語の初期学習データのみで学習した単言語の分類器
より，それと同じ量の二言語の学習データを用いた言語横断共
訓練の方が高性能であることを示した．今後は，日本語と英語
以外の言語に対して，さらには，上位下位関係獲得以外のタス
クに対して言語横断共訓練を適用し，その有効性を検証する予
定である．
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