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1 はじめに
２つの文字列の類似度を測る手法は、自然言語処理

や機械学習等の分野で広く利用されており、その中で
も編集距離は基本的な手法として頻繁に使われている。
基本的な編集距離は、ある文字列を別の文字列に変形
する際に必要な１文字ずつの編集操作（挿入・置換・
削除）の最小回数、または最小コストである。
　編集距離に関する研究においては様々なアイデアが
提案されており、編集操作のコストを確率的に捉えた
ものや、１文字単位ではなく文字列 (ブロック)毎の
編集操作を可能にしたもの、距離そのものの定義を見
直したものなどがある。中でも、ブロック編集距離 [1]
は過去に提案されているが、実際の実現方法までは示
されておらず、未完成に留まっている。これに対して
近年、ベイズ推定を用いた文字列ペアのアラインメン
トを求める手法 [2]が提案されており、このブロック
編集距離の実現のために転用することができる。本稿
では実際にこれを行い、これまでに提案された他のア
イデアを全て導入したブロック編集距離が、一連の編
集距離群の中で最も性能が良いことを実験的に示す。

2 関連研究
本節では、基本的な編集距離の再確認の後、その後

に提案された主要な編集距離のアイデアをまとめる。
本稿での提案は、確率的にブロックの編集操作を行う
編集距離に主眼を置いているが、アイデアとしてはそ
れ以外に前述のように距離の定義を見直すものもある。
　以下では、基本的な編集距離、そして編集操作のコ
ストを確率的に捉えた確率的編集距離、ブロックの編
集操作が可能なブロック編集距離の後、編集距離の定
義を見直したアイデアを概説する。

2.1 編集距離
編集距離は 2つの文字列がどの程度異なっているか

を表す類似度で、ある文字列を別の文字列に変形する

時に必要な編集操作 (挿入・削除・置換)の最小回数、
または最小コストを求めることで得られる。
　 X = {xm} = xm

1 = {x1, x2, ..., xm}、Y = {yn} =
yn
1 = {y1, y2, ..., yn}を与えられた 2つの文字列とす
る。この時、各編集操作は以下のように表記する。こ
のとき、xi ∈ A、yj ∈ Bとし、Aと Bはそれぞれ文
字列 Xと Yのアルファベットを表す集合である。ま
た、空文字を εとし、空文字の長さは 0とする。
• 削除操作：〈x, ε〉, x ∈ A

• 挿入操作：〈ε, y〉, y ∈ B

• 置換操作：〈x, y〉, x ∈ A, y ∈ B (但し、x = yのと
きは一致)

　また、編集操作を与えたときに、それに対応するコ
ストを返すコスト関数 cをおく。これにより、編集距
離は式 (1)と定義される。
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　コストは通常、編集操作の回数が用いられること
が多いが、各編集操作に人手でコストを割り当てるこ
ともできる。そして、編集距離は動的計画法を用いて
効率的に計算できる。

2.2 確率的編集距離
編集操作のコストを確率的に捉えることは、編集距

離の自然な拡張であろう。文献 [3]では、この提案を
行い、編集距離のコストを学習する手法を初めて提案
した。
　この確率的編集距離では、互いに関連のある文字列
ペアを含んだ訓練データから、EMアルゴリズムを用
いて各編集操作の確率を学習する。文字列を変形させ
る一連の編集操作 e = 〈·〉の配列をパス z = {e1, ..., ek}
とすると、パスの確率 p(z)は式 (2)となる。

p(z) =
k∏

i=1

p(ei) (2)
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図 1: ブロック毎の編集操作

　パス zのコストを C(z)とすると、このコストはパ
スの確率の対数の負を計算することで得られる。

C(z) = −log(p(z))) =

k
X

i=1

c(ei) =

k
X

i=1

−log(p(ei)) (3)

　これを元に 2つの確率的編集距離が定義できる。と
りうる全てのパスZ に対して、式 (4)は、最小コスト
を持つパスのみ考慮した編集距離、式 (5)は、全ての
パスのコストの合計値を編集距離としたものである。

dviterbi(xu
1 , yv

1) = arg min
z∈Z

(C(z)) (4)
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2.3 ブロック編集距離
ここまでは１文字単位の編集操作を対象としてきた。

しかし、文字列を１つの単位として編集操作を行いた
い場合が、特に自然言語処理の分野においては多々あ
る。ブロック編集距離は、従来の単一文字のみによる
編集距離とは対照的に、図 1のように複数文字を含む
ブロック単位での挿入・置換・削除も可能にした手法
である。
　このブロック毎の編集操作が可能になることの利点
として、文字列の対応関係を汎化して捉えられること
が挙げられる。そうすれば、例えば局所的に対応関係
が交差するような一連の編集操作が扱えるようになる。
また、接尾辞のような文脈情報もブロックによって捉
えることができる。
　以上のブロック編集操作に基づく枠組みに、文献 [1]
は初めて言及している。しかし、コストの推定方法が
明確に提示されていないため実用化するには未完成な
論文に留まっている。本研究の意義は、これを完成さ
せることにある。

2.4 編集距離の定義の再考
編集距離に関する提案の中には、距離に着目したも

のもいくつかある。この節では、その主要なアイデア
をまとめる。なお、以下で紹介するアイデアはブロッ
ク操作に基づく確率的編集距離に対しても適用可能で
あり、実際、４章ではこれらの工夫を確率的ブロック
編集距離に適用した結果も合わせて示す。

2.4.1 正規化編集距離

2.1 節で示した基本的な編集距離では、距離の大
きさが比較する文字列の長さと関連しているため、
類似度を捉える上で不都合な場合もある。例えば、
{newspaper,paper}{note,kids}の 2つのペアを考えた
時、直観的には前者の方が似ていると見なせるが、編
集距離の観点では両者の類似度は同じと見なされる。
　そこで、編集距離を正規化する手法 [4]が提案され
た。取りうる全パス Z に対して、コスト C(z)をパス
の長さ L(z)、つまりパス z に含まれる編集操作の回
数で割った値の最小値を正規化編集距離 dned と定義
している。

dned(xu
1 , yv

1) = arg min
z∈Z

C(z)
L(z)

(6)

2.4.2 Sum-over-Paths編集距離

基本的な編集距離の場合、コストが最も低いパス
のみを考慮するか、式 (5)のように全パスのコストの
合計値を編集距離としている。それに対して、パスの
生起確率を元にしてコストを重み付けする Sum-over-
Paths(SoP)編集距離 [5]が提案されている。
　これは、各パスの生起確率 P (z)を用いて算出した
全パスに対するコストの期待値に基づいた編集距離で、
式 (7)で定義される。
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Z
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Zは分配関数、θはパラメータである。θは全パスが
計算に考慮される度合を制御する。θを無限に近づけ
ると、分布はコストがより低いパスを重視する分布と
なる。逆に θを 0に近づけると分布は均一になり、全
てのパスが等しく距離に考慮される。このとき、SoP
編集距離は確率的編集距離の式 (5)と等価と見なすこ
とができる。そして、これをパスの長さの期待値で正
規化した正規化 SoP編集距離 [6]は式 (8)で定義され
る。このとき、E(L)はパスの長さの期待値である。

dNSoP (xu
1 , yv

1) =
dSoP (xu

1 , yv
1)

E(L)
(8)

3 確率的ブロック編集距離
3.1 ブロック操作が可能な編集距離
本稿の 2.1節、2.2節をふまえて確率的ブロック編

集距離の定義を与える。入力された文字列ペア X =
xm

1 , Y = yn
1 に対して、式 (9)で再帰的に定義できる。
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　 cはコスト関数である。また、xu
u+1 := ε, yv

v+1 :=
ε, d(ε, ε) := 0であり、d(ε, ε)により再帰式は終了する。
式は、とりうる全てのパスのコストの合計値を距離と
して用いており、動的計画法により効率的に計算でき
る。そのため、本手法は、確率的編集距離における式
(5)を、ブロック操作ができるように拡張したものと
して位置づけられる。

3.2 ブロック編集操作のコスト推定
ブロック編集距離を実現するには、各編集操作のコ

ストが必要になる。しかし、文献 [1]はコストの推定
方法に関して未完成であるため、これを実現すること
はできない。
　単純に 2.2節の確率的編集距離の拡張を行い、EM
アルゴリズムによるコストの推定も考えられる。しか
し、過学習を抑える上でもベイズ推定を用いる方がよ
いであろう。本稿ではこの目的のために、文献 [2]で
提案された手法を転用する。
　文献 [2]は、Bayes推定を用いてアラインメントを
行う方法を提案しているものである。アラインメン
トを利用して、編集距離のコストを推定する事ができ
る。なぜなら、アラインメントをとるということは、
対応するブロック同士の対応関係をとることである。
ブロックの対応度合いを確率的に捉えることは、すな
わち編集操作のコストを考えていることと同じと見な
せる。ベイズ推定によるアラインメントでは、実際に
アラインメントの確率を推定している。そのため、ア
ラインメントを編集操作に転用することができる。
　このアラインメントによって得た確率の対数の負を、
編集操作のコストとして用いる。アラインメントを求
める手法の詳細は文献 [2]に記載されている。

4 評価実験
4.1 実験データ
今回の実験では２つのデータセットを用いた。

１つは、文献 [2] の評価で用いられた英語とロー
マ字変換した日本語の翻字ペアのデータセットで
ある。もう１つは文献 [7] のタスクで用いられた
英語とアルファベット表記に変換したロシア語の
翻字ペアのデータセットである。翻字ペアとは、
{“PARI”,“PARIS”}{“TEKISUTO”,“TEXT”} のよ

うなに発音に基づいて翻訳された単語のペアである。
各データセットがもつ単語のペア数は、英語と日本語
のデータセットで 3738ペア、英語とロシア語のデー
タセットで 780ペアである。

4.2 実験
本実験では、全ての編集距離の可能性に関して網羅

的に検証を行う。編集距離に関しては様々なアイデア
の提案がなされている。これらのアイデアの可能な組
み合わせを全て考えた結果、図 2,3の左側に挙げた全
10通りの編集距離が考えられる1。ブロック編集操作
を行わない編集距離は図 2,3の上 6つの手法、それに
対してブロック編集操作を行う編集距離は下 4つの手
法である。本実験のポイントは、ブロック編集操作を
行う手法とそうでない手法の性能の違いを比較するこ
とである。
　 3節での説明のように、コストを学習するには訓練
データが必要となる。そこで、10回交差検定による実
験を行い、エラー率で評価する。テストデータ内の各
ペアの英単語に対して、日本語ないしロシア語の全単
語のうち、最も編集距離の値の小さい単語をペアとす
る。これが、もともとの正解ペアに不一致である場合
をエラーとし、テストデータ内のペアのうちいくつエ
ラーであったかを計測する。

4.3 実験結果・考察
実験結果を図 2,3 に示す。これらの結果から、ブ

ロック編集操作を行う編集距離の方が全般的に見てエ
ラー率が低いことが見られる。このことから、ブロッ
ク化の効果を示しているだろう。とくに、距離に対し
て何も適用していない単なる確率的ブロック編集距離
でも、エラー率が改善されていることが分かる。中で
も、日本語においては通常の編集距離のエラー率が
53.05%であるのに対して、SoP確率的ブロック編集距
離では 7.2%まで大幅に改善されている。一方のロシア
語においては、通常の編集距離でエラー率が 6.31%で
あったのが、正規化 SoPブロック編集距離ではエラー
率が 2.11%にまで改善されている。これらの結果から
総じて、ブロック毎の編集操作の有効性は示されてい
ると考える。
　別の観点から、日本語とロシア語の結果を比較す
ると、基本的な編集距離のエラー率が日本語の場合で

1確率的編集距離については 2つの定義がある。そのうち式 (5)
は、θ → 0 の時の SoP 編集距離と等価であるため、SoP 編集距
離に含める。したがって、式 (4) を確率的編集距離とする。また、
SoP 編集距離のパラメータ θ は予備実験で θ = 1 の時が最も良い
性能を示したため、この値を用いる。
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図 2: 実験結果：英語-ローマ字化日本語

53.05%、ロシア語の場合では 6.31%と大きな差がある
ことが分かる。その原因として、ペアとなっている言
語間で対応するブロックに関係があると考えられる。
ペアの言語間に多対多で対応するブロックがより多く
存在するほど、基本的な編集距離のエラー率は当然高
くなる。英語とローマ字変換した日本語の多くは図 4
のようにブロックのアラインメントを多く持つ。そし
てこのような場合こそ、ブロックの概念を編集距離に
適用することが重要となり、その結果としてエラー率
減少につながる。
　今後はこの手法の有効性をより一般的に示すために、
翻字データだけでなく、単語に発音記号列を割り当て
る Grapheme-to-phonemeタスクや、DNA配列や画
像データなどの言語データ以外のデータに対しても、
追加の評価実験を行っていく必要があると考える。

5 まとめ
本稿では、文献 [2]のベイジアンアラインメント手

法をブロック編集距離の編集操作の確率的なコスト学
習へと適用し、それに対する評価実験を翻字データを
用いて行った。その結果、2つのデータセットに対し、
既存手法を上回る性能を示した。さらに、ブロック毎
の編集操作を確率的に学習する際に直面する過学習問
題を克服することもできた。
　今後は、この手法のより一般的な有効性を示す為に、
異なるデータセットを用いて追加の評価実験を行って
いく。
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