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概要 

私たちは対訳コーパスから音節単位でのローマ字化シス

テムを開発する方法を提案する．提案手法では，まず，①

ノンパラメトリックなベイジアンのアラインメントを用い

て，（日本語の場合、カタカナとその英訳からなる）対訳

コーパスを音節ごとに対応付けすることによってカタカナ

をローマ字化する変換ルール候補を生成する．次に，②変

換ルール候補から与えられた基準に従って最適なローマ字

化変換ルールを選択する．私たちは，与えられた対訳がト

ランスリテレーションであるか否か分類するタスクの精度

で，提案手法と従来手法を評価し，提案手法で開発したロ

ーマ字化システムが従来法のそれを上回る精度を達成する

ことを確認した． 

 

1. はじめに 

1.1 ローマ字化システム 

ローマ字化システムとは日本語をローマ字に変換するル

ールの集合であり，コンピュータにおけるユーザインター

フェースによるテキスト入力や非常用漢字や滅多に使用し

ない難しい漢字また人名や地名などの固有名詞のルビ振り

に利用されている．日本語をローマ字で表現することで日

本人だけでなく日本語に不慣れな外国人でも日本語を発音

することができる．  

日本語には複数のローマ字化システムが存在し[1]，主に

英語式であるヘボン式ローマ字化システムと日本式ローマ

字化システムの 2 種類が代表的である．日本式ローマ字化

システム例を以下に示す． 

 我孫子 祇園祭 

 Abiko Gion maturi 

複数あるローマ字化システムは現在，統一されていない．

その原因はローマ字の発音は母国語に影響されるものであ

り母国語の発音に近いローマ字の方が便利であるため，統

一されたローマ字化システムが浸透しなかったこととロー

マ字化システムが混在しても使用できる環境であるので統

一する必要がなかったことが挙げられる． 

しかし近年，コンピュータで言語を扱う自然言語処理な

どの研究分野において，ローマ字化システムもコンピュー

タ上で扱うようになり，その際にどのローマ字化システム

を使用するべきかが問題となっている．しかしシステムの

全体数を把握できずシステム同士の比較が困難であるため，

使用すべきローマ字化システムを一つに決定することは難

しい．本稿では統計的な手法による利用用途に適したロー

マ字化システムを構築する． 

1.2 トランスリテレーションマイニング 

まずトランスリテレーションとはある特定の言語を記し

た文字表記を異なる言語の文字によって表記することを指

す． 

 ナス チョウ 

 Eggplant Butterfly 

 ヒラリークリントン インターネット 

 Hillary Clinton Internet 

上段は翻訳ペアの例を下段はトランスリテレーションペ

アの例を示す．このようにトランスリテレーションは言語

変換として文字表記を変換しなければならない．またロー

マ字化システムのように一意的にルールが決まっておらず

より複雑であり，さまざまな研究が進められている．トラ

ンスリテレーションで前処理として原言語と目的言語の文

字体系の統一のためにローマ字化システムが使用されてい

る[2, 3]．トランスリテレーションペアはよくカタカナと英

語とで対訳がつけられており本稿でもそれに従う． 

 トランスリテレーションマイニングは単語ペアを翻訳ペ

アかトランスリテレーションペアか判別することであり，

学習データから翻訳ペアを取り除くことでトランスリテレ

ーションの学習精度が向上する．トランスリテレーション

マイニングの研究[4, 5]においてもトランスリテレーション

と同様にローマ字化システムは利用されている． 

トランスリテレーションマイニングは単語ペアの類似性

から翻訳/トランスリテレーションを識別する．しかし従来

のローマ字化システムによるローマ字と英語を比較した場

合，スペリングが異なる部分があり単語の類似性を正しく

評価できず，トランスリテレーションマイニングの性能低

下を招いている．本稿では 対訳コーパスから統計的にロー

マ字化システムを開発することで目的言語の綴りに近いロ

ーマ字を生成しトランスリテレーションマイニングの性能

の向上を図る．  

 

2. 関連研究 

 S. Jiampojamarm らの研究[6]のように統計的観点から

従来のローマ字化システムを使用せずにトランスリテレー

ションマイニングのためのローマ字化システムがすでに開

発されている． 

そのローマ字化システムでは二言語間でカタカナ１文字

に対し単一のアルファベット文字で対応が取られており，

アラビア語やロシア語などあらゆる言語でも適用できる汎

用性の高いシステムが実現されている．しかし問題点とし

て中国語や日本語などのカタカナ１文字に対し複数のアル

ファベットの対応を取るべき言語では上手くローマ字化が

できずにトランスリテレーションマイニングの性能の低下

を招いている． 
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3. 提案手法 

3.1 アプローチ 

 本研究では対訳単語コーパスから統計に基づき利用用途

に適したローマ字化システムを構築する．提案手法の利点

は対訳コーパスからローマ字化システムを学習できる点と

適用するタスクに合わせてローマ字化の選択基準を自由に

変更できる点である． 

 まず対訳コーパスからベイジアンアライメント[7]を用い

て日本語(カタカナ)の音節ごとに英語の対応付けを行い，

ローマ字化変換ルール候補を得る．その変換ルール候補の

中から期待編集距離（Expected Edit Distance：EED）を

基準として最も適切なローマ字化変換ルールを一意的に決

定する．ベイジアンアライメントと EED の詳細を以下に

示す． 

 

3.2 ベイジアンアライメント 

 ベイジアンアライメントは音節単位の対応付けを行うノ

ンパラメトリックな手法である． ベイジアンモデルは過学

習なしで一貫性のあるアライメントが可能である．そのた

め従来アライメントが難しかった一対多または多対多アラ

イメントが可能である．またノイズを含むデータでも精度

の高いアライメントができる． 

本研究では 2 種類のローマ字化システムを開発した．

unigram システムはカタカナ一文字に対し複数のアルファ

ベットを対応する一対多アライメントをとり，n-gram シ

ステムは拗音や促音などを含む複数のカタカナに対し複数

のアルファベットを対応する多対多アライメントをとる．

アライメントの例を図 1に示す． 

 

  

(a)      unigram           (b)       n-gram 

(一対多アライメント)        (多対多アライメント) 

図 1 日英対訳ペアによるアライメント例 

 

図 1 はカタカナ－ローマ字対とその発生確率を示す．ア

ライメントをとった全てのカタカナとローマ字対がローマ

字化変換ルール候補である． 

 

3.3 ローマ字化の選択基準（Expected Edit 

Distance：EED） 

ローマ字化変換ルールは一意的でなければならないので

ベイジアンアライメントで求めたルール候補から唯一のル

ールを決定する．本稿ではトランスリテレーションマイニ

ングの単語の類似性の計測によく用いられる編集距離(レ

ーベンシュタイン距離)の要素をローマ字化システムの選

択基準に取り入れることで更なる分類精度の改善を目指し，

発生確率とレーベンシュタイン距離を組み合わせた EED

を基準として変換ルールを選択する． 

対訳コーパスの原言語(カタカナ)と目的言語(英語)を S = 

(s1, s2, …, sI)と T = (t1, t2, …, tI)とする．各 s iと t iはそれぞれ

の文字体系における書記素とする． 

 ΠとΩはそれぞれの文字体系における音節とアルファベ

ットの集合である．ローマ字化変換ルール R はタプル(oj, 

rj)の集合である．oj と rj は日本語の音節と英語のアルファ

ベットである：∀j  oj ∈Π，rj ∈Ω 

 

    (     ) (     )   (     )} (1) 

 

rj はベイジアンアライメントによって oj とアライメント

がとられたアルファベット候補集合 Cjから選択する：Cj  = 

(c1, c2, …, cK).  変換ルール(oj, rj)は式(2)に表す期待編集距

離が最小値をとる rjを選択する． 

 Φ：Π→Ωは R によって定義されるローマ字化関数とす

る． 

 

  (  )            (  )  (2) 
       

 

D(ck)は変換ルール候補(oj, ck)のレーベンシュタイン距離

のコストを表す．対訳コーパス中の oj,に対して候補が 1 つ

しかない場合は，そのコストは変換ルール候補 ckと ojとア

ライメントをとる目的言語のアルファベット ψ(oj)とのレー

ベンシュタイン距離 LD(ck, ψ(oj))とする． 

 対訳コーパスにおけるこのコストの期待値は以下のよう

に計算される． 

 

    (  )  ∑  (  )  (     )       (3) 

 

レーベンシュタイン距離のコストの期待値，つまり発生

確率とレーベンシュタイン距離を組み合わせた期待編集距

離が最も小さくなる変換ルールを選択することで生成され

るローマ字の偏りをなるべく抑え，より英語に近いスペリ

ングで日本語をローマ字化する． 

 

4. 開発結果 

4.1 実験データ 

 ローマ字化システムの学習データは，[8]の日英トランス

リテレーションマイニング対訳コーパスを用いる．このデ

ータはウィキペディアの他の言語版の記事への内部リンク

から抽出されたタイトル 4339 組で構成されている．日本

語タイトルは全てカタカナのみで記述されている．さらに

各単語ペアはトランスリテレーションペアであるか否か注

釈がつけられている．全 4339 単語ペアのうち 3800 組が

音訳ペア，539 組が翻訳ペアである．提案手法はノイズを

含むデータでも学習が可能であるため全データで学習を行

い，またトランスリテレーションマイニングにおいても全

データを利用した． 

 

4.2 提案システム 

 興味深いことに提案システム( unigram, n-gram )は従来

システムであるヘボン式・日本式システムと 3 割ほど異な

る変換ルールを学習した：n-gram システムとヘボン式シ
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ステムの変換ルールは 32%異なっている．表 1に提案シス

テムと従来システムの変換ルールの主な違いを表す． 

人間と機械が生成したローマ字化システムの大きな違い

として「ル」が挙げられる．提案システムは“R”よりも

“L”を変換ルールとして選択している．これは“R”より

も“L”の方が英語で頻繁に｢ル｣と対訳が取られているこ

とを意味する．さらに英語の綴りでは多くのウ段の変換ル

ールにおいて“U”対応付けられないので提案システムで

は“U”が欠落しているローマ字変換ルールもあった． 

 

表 1 ローマ字化システムの主な変換ルールの違い 

 
 

5. 評価実験 

5.1 トランスリテレーションマイニング性能 

 提案手法で開発したローマ字化システムがトランスリテ

レーションマイニングに適しているかどうか評価実験を行

った．ここではトランスリテレーションマイニングは対訳

単語コーパスの単語ペアをトランスリテレーションペアで

あるか否か判断する二項分類とする．本稿では，分類の基

準として標準化編集距離 ( Normalized Edit Distance：

NED )を使用した．類似した方法が[4, 5]でも採用されてい

る．英単語と各システムによって生成されたローマ字列と

の NED を計測し分類を行った．ここでは NED はレーベ

ンシュタイン距離を編集経路の和で割ったものである．編

集経路の和で割ることで測定する２つ文字列の長さの違い

による値の偏りを除去することができ NED の値域を[0,1]

に留めることができる． 

 NED を閾値として各分類器の性能を表す ROC 曲線

( Receiver Operating Characteristic curves ）を図 2に示す．

ROC 曲線は弁別閾値を変化させて二項分類器の性能を示

すグラフである．図 2 は各ローマ字化システムが用いられ

た以下の 5 つの分類器でトランスリテレーションマイニン

グの性能を比較している： 

提案システムによる分類器 

Unigram，N-gram 

従来システムによる分類器 

Hepburn，Nihon-shiki，Single-character 

  Single-character は関連研究で紹介した[6]の一対一アラ

イメントをとったローマ字化システムによる分類器である． 

ROC曲線の縦軸は True Positive Rate( TPR )であり，コ

ーパス中の全トランスリテレーションペアのうち二項分類

によって正しくトランスリテレーションペアと判断された

割合を表し，横軸は False Positive Rate( FPR ）でありコ

ーパス中の全翻訳ペアのうち二項分類によって誤ってトラ

ンスリテレーションペアだと判断された割合を表す．性能

が高い分類器は TPR は高い値，FPR は低い値をとる．つ

まり ROC 曲線はグラフの縦軸と上線に沿うような曲線が

分類器の性能が最も良いことを示す． 

 

 

図 2 各ローマ字化システムによる分類器の ROC曲線 

 

 グラフより N-gram の二項分類器が最も良い結果であっ

た．また従来のローマ字化システムにおいては日本式より

もヘボン式の方がトランスリテレーションマイニングに適

していることがわかった．ヘボン式は外国人が日本語を読

むために作られたローマ字化システムであるので，英語と

類似したスペリングでローマ字化が行われており，日本式

よりも性能の高い二項分類に成功したと考えられる．

Single-character は最も性能が低く，日英のトランスリテ

レーションマイニングにおいては一対多と多対多アライメ

ントが有効であると推測される． 

 

5.2 統計的有意性 

分類器の性能を数値で表すために ROC 曲線の曲線化面積

( The Area Under Curve：AUC ）を適用した（ 表 2 ）

ROC 曲線下面積は分類器の分類の正確さの確率を表す．

またローマ字列の平均フレーズ長（ Length ） と平均レー

ベンシュタイン距離（ Mean LD ）も示す．対訳コーパス

の英単語の平均フレーズ長 L = 6 であり，N-gram と

Unigramの平均フレーズ長と一致した．Mean LDからも 
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 (a) トランスリテレーションペアの NEDの分布 (b) 翻訳ペアの NEDの分布 

図 3 トランスリテレーションペアと翻訳ペアにおける標準化編集距離の分布 

 

N-gram でのローマ字化は英語と綴りが類似していること

が分かる．さらに[10]で提唱されている方法で ROC 曲線下

面積に有意差検定を行い，各曲線の統計的有意性を検証し

た．全ての隣接する曲線の AUC において統計的有意差が

認められた．（ α< 0.05 ） 

表 2 ROC曲線に基づく AUC 

 
 

6. 分析 

6.1 ローマ字化システムの効果 

 ローマ字化システムがトランスリテレーションマイニン

グの性能にどのように貢献するのかそのメカニズムについ

て検証する．図 3 の（a ）・（b ）はデータのトランスリ

テレーションペアと翻訳ペアとを個々に各ローマ字化シス

テムでローマ字化し標準化編集距離（NED ）を計測し，

その NEDの確率密度関数（Probability Density functions：

PDF ）を求めカーネル密度推定を行ったグラフである． 

図 3 の（b）のグラフから翻訳ペア（ノイズペア）にお

ける NED の分布はローマ字化システムに関係なく似たよ

うな結果となることがわかる．統計学的に分布が等価であ

るかを評価するために，ノンパラメトリックな検定である

コルモゴロフ-スミルノフ検定（Kolmogorov-Smirnov test）

をノイズペアの分布に対して行った．N-gram とヘボン式/

日本式を除く，全ての分布同士はα=0.05 で等価であった．

NED＝0.5 付近で分布が少し増えるのは以下の例のように

本来はトランスリテレーションペアであるが省略や略称に

より生じる部分的な一致のある翻訳ペアが原因であると考

えられる． 

 パソコン  ワープロ 

 Personal Computer  Word Processor 

 図 3（a）はトランスリテレーションペアの NED の分布

である．開発したローマ字化システムの分布が他の分布に

比べて左に位置することから開発したローマ字化システム

がより良い性能であることがわかる．図 3（a）のデータ

に対し統計学的に分布が異なるかどうかを評価するために，

ノンパラメトリックな検定であるウィルコクソンの符号順

位検定（Wilcoxon signed-rank test）をトランスリテレー

ションペアの分布に対して行った結果，全ての分布は有意

に違いがあった（α＝0.05）． 

さらに興味深い点では，英語と日本語から変換したロー

マ字がまったく同一である NED=0.0 において N-gram シ

ステムは他のシステムのうち最も性能の良い Unigram シス

テムの約 2 倍も英単語と同じスペリングでのローマ字化に

成功しているという点である． 

 以上より，提案手法は英語との編集距離を抑えることに

よりトランスリテレーションペアと翻訳ペアの 2 つの分布

の違いを際立たせトランスリテレーションマイニングの性

能を向上させたといえる． 

 

6.2 ローマ字化システムの比較 

 ローマ字化システムのスペリングと英語のスペリングが

どの程度違いがあるか調べるために対訳コーパスの英語に

対して n-gram ローマ字化システムと日本式ローマ字化シ

ステムで変換したローマ字の発生確率を比較した．図 4 は

基準となる英語に対してそれぞれの n-gram システムと日

本式システムのローマ字の発生確率の相対的な違いを示す． 

 図 4 から全体的に n-gram システムの方が英語に近いこ

とが確認できる．日本式システムと英語の大きな違いが生

まれる原因は，日本式システムは子音と母音を常にセット 
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図 4  n-gramシステムと日本式システムによるローマ字の発生確率の差異 

 

で生成するので“U”を過剰生成する．また“C”と“L”

は日本式システムでは生成する変換ルールを持たないため 

“C”と“L”は英語よりも大幅に少なく，代わりに生成さ

れる“K”と“R”は過剰生成している．2 つのシステムの

違いを実際の単語例で表すと，単語「スクール（英：

SCHOOL）」は日本式システムでローマ字化すると

‘SUKUURU’であり開発された n-gram システムを使用

すると‘SCOOL’である．このように n-gram システムは

日本式システムよりもより英語のスペリングに近いローマ

字列を生成している． 

 

7. 他言語におけるローマ字化システムの適用 

 日英のトランスリテレーションマイニングでローマ字化

システムの有用性を示したが他言語でも同様の方法でトラ

ンスリテレーションマイニングに適したローマ字化システ

ムの構築が可能であるか実験を行う．対象言語(文字表記)

は中国語(漢字)－ 英語とロシア語(キリル文字) －英語の 2

種類である． 

 

7.1 中国語－英語 

 中国語は Pinyin と呼ばれるローマ字化システムが確立し

ているが，漢字 1 文字に対しローマ字複数の対応をとる言

語であるので英語と中国語でもローマ字化システムを開発

しトランスリテレーションマイニングを行った． 

NEWS2010 Shared Task[10]で使用された対訳コーパス

を使用した．しかし seed データ（トランスリテレーショ

ンペア 1000 組）と reference データ（トランスリテレー

ションペア 621 組）でローマ字化システムを開発したとこ

ろ，変換ルールの数が seed データでは 214 組，reference

データでは 385 組であった．referenceデータが seedデー

タの約 0.6 倍と少ないにも関わらず，変換ルールは seed

データよりも約 1.5倍多かった． 

 

 
図 5．データサイズと語彙(単漢字)数の関係 

対訳コーパスのデータサイズとコーパスに含まれる語彙

（単漢字）数の関係を表すグラフを図 5 で示す．変換ルー

ルの数は対訳コーパスに含まれる漢字の種類によって決定

される．中国では日常で使用する場合でも 5,000 種類以上

の漢字が存在するが全ての漢字が平等に使用される訳では

なく，外国人の名前に使用される漢字の種類が決まってい

る．seed データは外国人や外国の地名が多く含まれ，使

用されている漢字が限定されているためデータサイズが

200 ペアを超えたあたりから含まれる語彙の数が収束し，

変換ルールの種類が少なかったのではないかと考えられる． 

さらに reference データは漢字－英語の対訳ペアだけでな

く漢字と Pinyin の対訳ペアを含んでいる．つまりデータの

性質の点においても seed データと reference データは異

なっており含まれる漢字の種類が異なり，またその漢字の

種類をカバーするほどのデータサイズがなかったために変

換ルールの学習が上手くいかなかったと考えられる．提案

手法は対訳コーパスから直接学習できるが，コーパスサイ

ズとローマ字化システムの性質の関係についてさらに研究

を進める必要がある． 

 

7.2 ロシア語－英語 

 ロシア語はキリル文字と呼ばれる文字体系を持つ言語で

あり，ロシアのローマ字化システムは日本ほど多くはない

が複数あり，2010 年にパスポートに使用されるローマ字

化システムが新しく採用された．ロシア語と英語のトラン

スリテレーションマイニングの性能実験でも中国語と同様

に NEWS2010 Shared Task のデータを用いた．1000組の

トランスリテレーションペアをもつ seed データで学習し

ローマ字化システム EnRu システムを開発した．train デー

タは複数の単語列同士をペアとして対訳がとられており各

単語ごとに対訳が対応していなかったため，858 組のトラ

ンスリテレーションペアをもつ reference データを各言語

の単語の順番を並び変えて非トランスリテレーションペア

を生成し，トランスリテレーションペア 858 組，非トラン

スリテレーションペア 3746 組からなるデータを評価デー

タとしてトランスリテレーションマイニングを行った． 

 図 6 はロシア語と英語の各分類器における ROC 曲線を

示す．比較システムは 2010 年に採択されたパスポート規

格のローマ字化システム Passport(2010)と一対一アライメ

ントがとられているローマ字化システム Single である．英

露のトランスリテレーションマイニングにおいてはどのロ

ーマ字化システムを利用してもほぼ同じ高い性能が出てい

る．ロシア語は日本語より英語に近い言語であり一対一ア

ライメントで対応が可能な言語であることが原因であると

考えられる．実際に Passport(2010)のほとんどが一対一ア

ライメントがとられている：キリル文字 33 文字中 27 文字

が一対一アライメントをとっている． 
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図 6 ロシア語と英語の各分類器における ROC曲線 

 

8. まとめ 

 本論文では，対訳コーパスを利用したローマ字化システ

ムの統計的開発技術について記述した．まず単語の対訳コ

ーパスからノンパラメトリック手法であるベイジアンアラ

イメントで音節ごとに対応付けを行い，ローマ字化変換ル

ールの候補を生成する．そして最も良い変換ルールが予め

定められた基準に従って候補から 1つ選択される． 

私たちは日本語・中国語・ロシア語の 3 カ国語で提案手

法を適用した．本稿では学習データとしてウィキペディア

の他の言語版の記事への内部リンクから取り出されたタイ

トルのコーパスを使用し，選択基準として期待編集距離を

使用し，評価実験としてトランスリテレーションペアであ

るか否かの二項分類を行うトランスリテレーションマイニ

ングタスクにこの技術を適用した．日本語では，トランス

リテレーションマイニングの性能はどのローマ字化システ

ムを使用するかに強く依存することが判明した．さらに開

発したローマ字化システムは従来のローマ字化システムよ

り有意に判別性能が優れていることが示された．中国語で

は，日本語よりも遥かに語彙数が多く，データに含まれる

漢字の種類が異なっていたことからローマ字化変換ルール

はデータサイズに大きく影響されることが分かった．ロシ

ア語では，ロシア語は英語と類似した言語であるために従

来のシステムでも充分に高い性能を得ており開発したロー

マ字化システムによる分類器でも高い性能が得られた． 

 

9. 今後の課題 

 提案手法はノイズデータから学習が可能であるので理論

的には言語に依存せずに適用することができ，必要となる 

資源は対訳単語コーパスと対応付けされたローマ字化変換

ルールの候補からルールを選択するための明確に定義され

た基準だけである．将来的には異なる基準を用いてローマ

字化システムを開発し，ローマ字化システムに与える影響

を具体的に研究する予定である．またどのくらいのデータ

サイズがあれば十分なローマ字化変換ルールが獲得できる

か検証を行う． 
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