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1 はじめに1)

1.1 英語習得の効率化に更に何が必要か？
多くの日本人は，中学校で 3年，高校で 3年，大学で
少なくとも 2年の合計 8年間，英語を学ぶ．なのに，日
本人の平均的な英語の習熟度は決して高くない (自分の
知っている範囲で言えば，研究者であっても，英語が得
意でないと言う人は多い)．なぜか？ 原因は，認知科学/

学習科学の観点から考えると次だろう？
(1) a. 英語が必修科目として否応なく学ぶのに，

b. 学習指導に，英語が学習者の母語である日本
語と大きく違っている事から来る不利が反映
されていない．

認知科学/学習科学が問題 (1a)の解決のためにできる
事はないが，問題 (1b)の解決のためにできる事はそれ
なりにあると筆者は考える．本研究の究極の目標は，問
題 (1b)の解決に貢献する事である．
現実的な目標として，本研究は次を定める．

(2) 英単語の構成パターンを，発音と綴りの両方の側面
で抽出し，広く参照可能なデータとする．

このような目標を定めている理由は，日々の自分の英
語教員としての活動，自分自身を観察対象者とした実験
を通じて，次の事を日々実感している2)からである:

(3) (日本語を母語とする)英語学習者が抱える最大の困
難は，英単語がなかなか覚えられない事である3)．

端的に言うと，英語の語彙要素は明らかに日本語の語
彙要素と似ていない4)．これが日本人が英語の修得に苦

1)発表応募原稿に対する二名の匿名査読者からのコメントに感謝する．一名のそれは特に改訂に役立った．
2)今のところ実証的な根拠を示す事はできない．
3)これは見方を変えると，異国語修得の際の文法規則の重要性は (理論言語学の主張とは裏腹に)語彙要素 (e.g,.単語)の獲得の重要性には及ばないという事を意味する．
4)異国語の修得で語彙要素が似ていると学習がどれ程楽になるか，筆者は日本語と系統の異なる言語を 10 種類以上学んだ後に最近になって中国語を学び始め，それを実感した．中国語の音韻は日本語に全然似ていないが，統語的には語順がほんの少し違う日本語と言って良い．

労する根本的な理由だろうと推測する5)．
語彙要素の獲得が困難である時，それには二つの側面
がある．第一に，学習対象の言語と学習者の母語が語彙
要素を共有する程度ある．これには発音と綴りの二つの
面があるが，その区別をここでは問題にしない．英語と
語彙要素を共有する度合いが高い言語は印欧語派の言語
に限られる．これは，これに該当する言語を母語とする
学習者は相対的に有利である事を意味する．
第二に，英語では綴りと発音の対応が (並外れて)悪い
事である [1, 2]6)7)．これは英語を異国語として学ぶ学習
者の母語が何語であっても成立するが，母語の発音体系
が英語のそれに似ている程度に応じて緩和される．とは
言え，発音体系が似ている言語は，系統も近く，語彙要
素を共有する傾向があるので，印欧語を母語する話者が
相対的に英語学習で有利なのは，明らかである．このよ
うに不利な状況で (3)の制約を緩和するには何ができる
か？ を考える必要がある．
これは今までにない新しい単語帳を作れば解決する問
題ではない．どんなに良い単語帳でも，それは根本的に
は (3)の解決にはならない．本研究ではそれに代わり語
彙獲得に必要だが，単語帳に欠落している情報を補う方
略を考える．具体的に言うと，英語の単語の発音と綴り
のパターンを抽出し，それを学習者に一緒の辞書として
提示する方法を試す．それが (2)に示した目標である．

1.2 パターン抽出の方法
抽出したパターンが有効かは検討は独立に行う事にし
て，パターン抽出の要件はパターン抽出は大規模データ
から，実質的に自動で行えるものでなければならない．
現実問題として，そうでない条件で抽出されたパターン
に実用的は期待できない．この要件を満足する手法は自

5)日本人が英語の修得で苦労している根本的な理由は，第二言語習得の語彙障壁 (lexical barriers to second language acqusition)に阻まれているからである．
6)黒田 [3] は英語の綴りと発音の乖離の定量評価を試みた萠芽的研究である．
7)筆者は長く英語より発音と綴りの対応が悪い言語はないと思っていたが，アイルランド語を学び始めて状況が英語より酷いと知った．
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明でないが，黒田 [4]の成果を応用できる．ただし，本
研究では Latent Dirichlet Allocation (LDA) [5]の代わ
りに，そのパラメターなし版の Hierarchical Dirichlet

Process (HDP) [6]を使う．

2 抽出法とその結果
解析には上述の通り，LDA のパラメータなし版で
ある HDP [6] を用いた．HDP の実装は gensim 8) の
gensim.models.HdpModelを利用した．Jupyter Note-

book上の実行コード (Python 3.9以上での利用を想定)

は筆者の GitHub site 9)公開してある．
英語の単語の発音記号と文字綴りのデータは

open-dict-ipa 10) が提供している en_US.csv データ
を使った．発音記号の場合，単語の発音の IPA 記号列
を document，IPA 記号の n-gram を term に設定し
たが，n-gram が連続する場合と不連性を許容する場
合 (skippy n-gramと呼ぶ)で抽出されるパターンが異
なる事がわかった．文字綴りの場合，単語の綴り文字
列を document，文字 n-gramを termに設定したが，
n-gramが連続する場合と不連続な場合で抽出されるパ
ターンの違いは，発音記号の場合よりは小さかった．

LDA/HDPでは通常，termとして単語を与え，文書
を bag-of-wordsとして表現するが，これでは文書中の
単語の出現位置が表現されない．これでは発音や綴りに
固有の表現を与えられないのは明らかである．その難点
を克服するために，文字の skippy n-gramを使う．
文字の n-gramは，発音記号と文字綴りのいずれでも
包括的なものを使った．包括的な n-gramとは，再帰的
に (n-1)-gramを含む n-gramである (nの最小値は 2)．
具体的には，abcd の包括的文字 3-gramは，連続版な
ら f abc; bcd; ab; bc; cd; a; b; c; d g，不連続 (skippy)版
なら f abc; a: : :cd; ab: : :d; bcd; ab; a: : :c; a: : :d; bc;

b: : :d; cd; a; b; c; d gである (“: : :”は隙間を意味する)．
発音記号列と綴りの文字列のいずれでも，最初と最後
に境界記号 (#)を追加すると，分類性能が向上する事が
わかった．境界記号を追加した文字列の n-gramは，実
質的に (n � 1)-gramになるので，性能向上は自明でな
い．これは非常に興味深い結果だが，本稿では紙面の都
合があり，考察できない．

8)https://radimrehurek.com/gensim/
9)https://github.com/kow-k/HDP-spell-sound-analyzer

10)https://github.com/open-dict-data/ipa-dict

2.1 発音のHDPの解析結果
単語の発音の IPA記号列を document，IPA記号の文
字 n-gramを termに設定したが，連続 n-gramを使っ
た場合と抜けを許容する (skippy)な n-gramを使った
場合で抽出されるパターンが異なる事がわかった．
不連続で抜けを許容する文字 n-gramを termに設定
した解析ではパターン (母音のパターンや子音のパター
ン)を抽出できているが，連続な文字 n-gramを termに
設定した解析ではそれができていない．得られているの
は．使用頻度の高い音節 (の部品)のような要素である．
二つの結果は，どちらか一方があれば良いという訳では
なく，相補的な役割を持つと期待できる．
図 1に，termを文字の不連続 5-gramとし，topic数
の上限を 90に設定したHDPの結果の pyLDAvisを使っ
た可視化 (topic 11を選択した状態)を示した．

図 1: term: skippy 5-gram of IPA symbols + #

図 2に termを文字の連続 5-gramとし，topic数の
上限を 90に設定した HDPの結果の pyLDAvisを使っ
た可視化 (topic 11を選択)した状態を示した．

図 2: term: (continuous) 5-gram of IPA symbols + #

図 1と図 2から幾つかの事がわかる．まず，termと
して包括的文字 5-gramを使っているのもかかわらず，
5-gram (か反対に 1-gram)が支配的であるという傾向
は見られない．どの長さの n-gramが支配的かはトピッ
クによって異なる．

2024年度日本認知科学会第41回大会 P-3-41

770



図 1と図 2を見比べると，次の事がわかる．skippy

n-gramを使った解析は抽象的なパターンを抽出し，か
つパターン階層化を表現している．外側にある，半径の
大きなパターン (= term)は抽象度が高い．
図 1に関して言うと，明らかに方向性と次元性がある．
数の大きな (=優先順位の低い)トピックは，一定に凝集
している．その一方，トピック 1とトピック 2は別の方
向を向いている．これは数の小さい (=優先順位の高い)

トピックは，基本ベクトルのような働きをしている事を
示唆する．なお，これは 2D可視化だが，多次元可視化
では，トピック 1, 2, . . . , 10ぐらいまでは基本ベクトル
のように振る舞っているように見える．図 2には，方向
性も次元性も認めにくい．この解析でトピックとなるの
は音節的な要素である．

2.2 綴り文字のHDPの解析結果
図 3に termを綴り文字の不連続 5-gramとし，topic

数の上限を 90に設定した HDPの結果の pyLDAvisを
使った可視化 (topic 9を選択した状態)を示す．

図 3: term: skippy 5-gram of letters + #

図 4に termを文字の連続 5gramとし，topic数の上
限を 90に設定した HDPの結果の pyLDAvisを使った
可視化 (topic 4を選択した状態)を示す．

図 4: term: (continuous) 5-gram of letters + #

2.2.1 綴り文字のHDPの結果に基づく考察
図 3と図 4を見比べると，skippy n-gramを使った解
析は抽象的なパターンを抽出し，かつパターン階層化を
表現している事がわかる．これは IPA記号列を termと
した解析結果と同じである．termの長さに固定化の傾
向が認められないのも，同じである．
ただ，発音パターンの場合と違い，半径の大きな外側に
あるトピックがどんなパターンを抽出しているのかは，
解釈が難しい．特に，図 4のトピックが何を表わしてい
るかは，解釈がしづらい．それでも，様々なパラメータ
で得た結果を比較して，次の事は言える．
(4) a. HDP/LDAを使ったパターン抽出は，i)連続

n-gramを使った場合には (生起位置に関係な
く)形態素 (�語彙素)を抽出する傾向があり，
逆に ii)不連続 n-gramを使った場合には，配
置に関係なく#を含む抽象的なパターンを抽出
する傾向がある11)．

b. 図 3の広がりの方向性は，語形と品詞の相関
に対応しているらしい．具体的に言うと，方
向性は名詞的な語末，動詞的な語末のような
違いに対応しているらしい．

(4a) から判断すると，文字の連続 n-gram と不連続
n-gramを termに使ったHDPからは，相補的な結果が
得られていると考えて良い．これらをうまく組み合わせ
て有用な学習資源を構築できると期待できる．

(4b)の想定に着想を得て，英語の語彙を品詞別に下位
分類し，それぞれに上記と同じ条件でHDPを適用した
結果を得ている．品詞ごとに典型的な終わり方と始まり
方があり，解析結果はこれを捉えている．紙面の都合で
本稿では詳細を述べられないが，形容詞に関してのみ，
図 5に結果 (topic 3を選択した状態)を示す12)．

3 議論
結果の考察とは別に，次の理論的な点について，私見
を述べて置きたい．LDA/HDPはトピックモデル (topic

models) [7, 8]である．トピック (topic)は通例，意味
的なものだと考えられるが，単語の発音や綴りにトピッ
クがあるという想定は妥当なのか？

11)これは英語でも語の始まり方と終わり方にパターンがある事実に対応している．
12)open-dict-ipaのデータは語形のみを提供し，品詞情報は持っていない．語形を noun, verb, adjective, adverbへの下位分類する処理はWordNet (3.0)の情報を参照して行った．
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図 5: term: skippy 4-gram of letters + # (adj only)

トピックモデルは文書分類の手法として発展して来
た．トピックが何らかの意味に対応しているという想定
は，この背景から理解すべきである．トピックモデルが
やっている事は，全体となる集合 (例えば文書)とそれら
の構成部分 (例えば単語)との共起を説明する潜在因子
の推定である．見つかる因子は，概念的な意味と言うよ
り，より抽象的に潜在生成源と考えるべきである．研究
[4]で得られている結果は，そのように解釈できる．
この再解釈が必要となる証拠を追加する．図 6 に示
したのは，単語 wの表記 w.spと発音 w.snの対 (e.ga.,

people/pipl, thing/Ting, . . . )を documentsとし，w.sp

の skippy 3gramと w.sn skippy 3gramの対を termと
し13)，topic 数の上限を 90 に設定した HDP の結果の
pyLDAvisを使った可視化 (topic 23を選択した状態)で
ある．これは綴り “qui. . . (t)”と発音 /kwI. . . t/の対応を
分散的に抽出している．この結果は，綴りと発音の有意
味な対応を自動抽出できる事を示唆している14)

図 6: term: pair of skippy 3-grams for w.sp and w.sn

このような高次の対応関係の抽出が LDA/HDPで可
能である事は，トピックが部分の共起関係を説明する因
子に対応しているという再解釈の妥当性を裏づける．

13)
w .spの n-gramと w .snの n-gramとの対は総当たりで構築している．計算量が相当に多いため，HDPでは処理に相当の時間がかかるが，LDAではそれ程でもない．

14)研究 [3] は人手による分割を使って半手動で同じような対応関係を抽出している．産物の比較は今後の課題である．

4 まとめ
本研究では Latent Dirichlet Allocation (LDA) のパ
ラメターなし版である Hierarchical Dirichlet Process

(HDP)を使って英単語の (発音記号か綴りの)一覧から，
教師なしで (1)語の表記の発音のそれぞれの構成パター
ンと (2)綴りと発音の対応関係が自動抽出可能であると
いう結果を得た．現時点では，開発目標の日本人の英語
の語彙獲得を支援する学習資源は構築できていないが，
その手始めにはなっているように思われる．目標の学習
資源を提供するためには，パターンの品質の評価が必要
である．

HDP/LDA を使った語構成パターン，綴りと発音の
対応関係の自動抽出は，言語を選ばない一般性がある．
データさえあれば，どんな言語にも同じ解析手法が適応
できる15)．これは一般に異国語学習の学習支援データを
(半)自動で構築できる可能性を示唆する．
提案手法の明らかな限界は，抽出されたパターンが

(分散的であるが故に)冗長である点にある．これはパラ
メータの設定で対処できる問題ではない．産物の有用性
の向上には，後処理で冗長性を削減する必要がある．
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