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無限語彙の仮名漢字変換

森 信 介†,☆

本論文では，確率的言語モデルによる仮名漢字変換において，語彙を事実上無限にする枠組みを提
案する．この枠組みにより，未知語であっても，新聞やウェブに表記が現われ，読みが各文字の可能
な読みの組合せとなっている限りにおいて変換候補としてあげることが可能になる．さらに，確率的
言語モデルにより前後の文脈を考慮して，未知語を含む変換候補に適切な順位を付けることができ，
高い変換精度が期待できる．実験では，一般的な分野の確率的言語モデルによる仮名漢字変換システ
ムを別の分野に適応することを行った．実験の結果，提案手法によって適応分野の精度の向上が実現
可能であることが示された．特に未知語であっても，正しい変換結果を得ることが可能になったこと
が提案手法の最大の特徴である．

Kana-Kanji Converter with an Infinite Vocabulary

Shinsuke Mori†,☆

In this paper we propose a framework of a kana-kanji converter with an infinite vocabu-
lary. With this framework the converter can enumerate even unknown words as conversion
candidates when the string of the unknown words appear in a newspaper or a web page. In
addition, the converter order the candidates of known words and unknown words properly
by referring to their contexts. In the experiments, we adapted a kana-kanji converter based
on a stochastic LM in the general domain to a special domain. The results showed that our
framework is capable of improving the kana-kanji converter applied to a special domain. The
main contribution is that the NLP system can propose even unknown words as the output by
our framework.

1. は じ め に

自然言語を出力とする言語処理技術の多くが確率的

言語モデルを用いている．その代表例の音声認識1)は，

音響モデルとともに確率的言語モデルを参照し，複数

の候補の中から最尤の文字列を選択する．他に文字誤

り訂正2)や仮名漢字変換3)やステノタイプからの書き

起こし4) などが，同様の枠組みで実現されている．

一般に，これらの確率的言語モデルを生成的に用い

る言語処理においては，あらかじめ与えられた確率的

言語モデルの語彙に含まれない単語を出力することが

できない．したがって，精度向上のために語彙とその

文脈情報の追加が必要である．この問題は，新たな分

野に言語処理システムを適応する際により顕著となる．
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この問題を解決するために，本論文では，仮名漢字

変換を確率的言語モデルの応用例として，新聞やウェ

ブなどの機械可読文書に出現するすべての部分文字列

を出力候補とする自然言語生成システムの枠組みを提

案する．具体的には，まず，新聞やウェブなどの機械

可読文章を確率的単語分割コーパス5)と見なし，確率

的単語分割コーパスのすべての部分文字列を語彙（状

態）とする単語 n-gramモデル（マルコフモデル）を

構築しておく．次に，仮名漢字変換の際に，入力記号

列（片仮名列）の一部に対応する確率的単語分割コー

パスの部分文字列を列挙し，最も確率の高い変換候補

列を単語 n-gramモデルによって算出する．この方法

により，未知語であっても，新聞やウェブに表記が現わ

れ，読みが各文字の可能な読みの組合せとなっている

限りにおいて変換候補としてあげることが可能になる．

現在，あらゆる分野のあらゆる話題に関して大量の機

械可読文章が利用可能であるので，提案する枠組みの

自然言語処理システムの語彙数は事実上無限となる．

実験では，一般的な分野の確率的言語モデルによる

仮名漢字変換システムを別の分野に適応することを
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行った．実験の結果，提案手法によって適応分野の精

度の向上が実現可能であることが示された．特に未

知語であっても，正しい変換結果を得ることが可能に

なったことが提案手法の最大の特徴である．

2. 確率的言語モデルとその応用

自然言語処理における確率的言語モデルの役割は，

ある言語の文字集合 X の要素の列 x ∈ X ∗ がその言

語の文である尤度を数値化することである．確率的言

語モデルに基づく言語処理は，候補から解を選択する

際にこの尤度を参照する．自動単語分割は解析系の一

例であり，文字列を与えられると尤度が最大になる単

語列を計算する．認識系の代表例の音声認識器では，

音響信号列を入力として，尤度が最大となる文字列を

算出する．このとき，音響モデルとあわせて確率的言

語モデルを参照する．

2.1 確率的言語モデル

最も一般的な言語モデルは単語 n-gramモデルであ

る．このモデルは，文を単語列 wh
1 = w1w2 · · ·wh と

見なし，これらを文頭から順に予測する．

Mw,n(w) =

h+1∏
i=1

P (wi|wi−1
i−n+1)

この式の中の wi（i ≤ 0）は，文頭に対応する特別

な記号であり，wh+1 は，文末に対応する特別な記号

である．完全な語彙を定義することは不可能であるか

ら，未知語を表す特別な記号 UW を用意する．未知語

の予測の際は，まず，単語 n-gram モデルにより UW

を予測し，さらにその表記（文字列）xh′
1 を以下の文

字 n-gramモデルにより予測する．

Mx,n(xh′
1 ) =

h′+1∏
i=1

P (xi|xi−1
i−n+1) (1)

この式の中の xi（i ≤ 0）は，語頭に対応する特別な

記号であり，xh′+1 は，語末に対応する特別な記号で

ある．したがって，未知語は以下のように予測される．

P (wi|wi−1
i−n+1) = Mx,n(wi)P (UW|wi−1

i−n+1)

2.2 自動単語分割

単語境界を明示しない言語においては，単語単位の

確定が自然言語処理における最初の問題である．この問

題を解決するために，単語 n-gramモデルに基づく自

動単語分割器が提案されている6)．この方法では，以下

の式で表されるように，文字列 x として与えられる文

の生成確率が最大となる単語列を自動分割結果とする．

ŵ = argmax
w=x

Mw,n(w)

Nagata 6)は，10,945文をパラメータ推定に用いて，

約 97%の精度を報告している．

2.3 仮名漢字変換

確率的言語モデルによる仮名漢字変換3) は，キー

ボードから直接入力可能な記号 Y の正閉包 y ∈ Y+

を入力として，変換候補 (x1, x2, · · ·)を確率 P (x|y)

の降順に提示する．

im(y) = (x1, x2, · · ·)
i ≤ j ⇔ P (xi|y) ≥ P (xj |y)

この式から，仮名漢字変換器の主要な役割は，各変換

候補の確率値 P (x|y) の順序関係の算出であることが

分かる．音声認識と同様に，この確率値は以下のよう

に 2つの部分に分割される．

P (xi|y) ≥ P (xj |y)

⇔ P (y|xi)P (xi)

P (y)
≥ P (y|xj)P (xj)

P (y)

（··· ベイズの公式）
⇔ P (y|xi)P (xi) ≥ P (y|xj)P (xj) (2)

（··· P (y) は xi や xj によらない）

この式において，日本語文 x の出現確率を表す P (x)

が確率的言語モデルであり，上述の単語 n-gramモデ

ルを用いることができる．残りの P (y|x) は，日本語

文 x が与えられたときのキーボードからの入力の記

号列（読み）の確率を表す．これは確率的仮名漢字モ

デルと呼ばれる．

確率的仮名漢字モデル P (y|x) は，日本語文 x が

与えられたときのキーボードからの入力の記号列 y の

確率を表す．あらゆる可能な日本語文に対する入力記

号列の確率を推定することは不可能であるから，日本

語文を単語に分割し，単語と入力記号列との対応関係

がそれぞれ独立であると仮定する．このとき，単語列

w が与えられたときの入力記号列 y の確率的仮名漢

字モデル Mkk による出現確率は以下の式で表される．

Mkk(y|w) =

h∏
i=1

P (yi|wi) (3)

ここで，入力記号部分列 yi は単語 wi に対応する入

力記号列であり，以下の条件を満たす．

y = y1y2 · · ·yh

確率 P (yi|wi) の値は，単語ごとに読み（入力記号列）

が振られたコーパスから以下の式を用いて最尤推定す

ることで得られる．

P (yi|wi) =
f(yi, wi)

f(wi)
(4)

この式中の f(e) は，事象 e のコーパスにおける頻度

を表す．
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未知語に対する変換モデルは提案されておらず，仮

名漢字変換器3)は単に入力記号列（主に片仮名）を返

す．これは，確率的言語モデルの文字集合 X 上の未
知語モデル Mx,n(x) を入力記号集合 Y 上の未知語モ
デル My,n(y) に置き換えることで実現される．

以上から，単語 n-gramモデルと単語単位の確率的

仮名漢字モデルからなる仮名漢字変換器は，変換候補

を以下の値の順に列挙する．

P (y|x)P (x) =

h∏
i=1

P (yi|wi)P (wi)

P (yi|wi)P (wi) (5)

=

{
P (wi|wi−1

i−n+1)P (yi|wi) if wi ∈ W
P (UW|wi−1

i−n+1)My,n(yi) if wi �∈ W
ここで W は確率的言語モデルの語彙を表す．

3. 確率的単語分割コーパスからの言語モデル
の推定

確率的言語モデルを新たな分野に適応する一般的な

方法は，適応分野のコーパスを用意し，それを自動的

に単語分割し，単語の頻度統計を計算することである．

この方法では，単語分割誤りにより適応分野のコーパ

スにのみ出現する単語が適切に扱えないという問題が

起こる．この解決方法として，適応分野のコーパスを

確率的単語分割コーパスとして用いることが提案され

ている5)．この章では，確率的単語分割コーパスから

の確率的言語モデルの推定方法について概説する．

3.1 確率的単語分割コーパス

確率的単語分割コーパスは，生コーパス Cr（以下，

文字列 xnr
1 として参照）とその連続する各 2文字 xi，

xi+1 の間に単語境界が存在する確率 Pi の組として定

義される．最初の文字の前と最後の文字の後には単語

境界が存在すると見なせるので，i = 0，i = nr のと

きは便宜的に Pi = 1 とされる．確率変数 Xi を

Xi =

{
1 xi，xi+1の間に単語境界が存在する場合

0 xi，xi+1が同じ単語に属する場合

とし（P (Xi = 1) = Pi，P (Xi = 0) = 1 − Pi），各

X0, X1, . . . , Xnr は独立であることが仮定される．

文献 5)の実験で用いられている単語境界確率の推

定方法は次のとおりである．まず，単語に分割された

コーパスに対して自動単語分割システムの境界推定精

度 α を計算しておく．次に，適応分野のコーパスを

自動単語分割し，その出力において単語境界であると

判定された点では Pi = α とし，単語境界でないと判

定された点では Pi = 1 − α とする．後述する本研究

の実験においてもこの方法を採用した．

3.2 単語 n-gram頻度

確率的単語分割コーパスに対して単語 n-gram頻度

が以下のように定義される．

単語 0-gram頻度 確率的単語分割コーパスの期待

単語数として以下のように定義される．

f(·) = 1 +

nr−1∑
i=1

Pi (6)

単語 1-gram頻度 確率的単語分割コーパスに出現

する文字列 xk
i+1 が l = k − i 文字からなる単

語 w = x′ l
1 である必要十分条件は以下の 4つで

ある．

( 1 ) 文字列 xk
i+1 が単語 w に等しい．

( 2 ) 文字 xi+1 の直前に単語境界がある．

( 3 ) 単語境界が文字列中にない．

( 4 ) 文字 xk の直後に単語境界がある．

したがって，確率的単語分割コーパスの単語 1-

gram頻度 fr は，単語 w の表記のすべての出現

O1 = {(i, k) |xk
i+1 = w} に対する期待頻度の和

として以下のように定義される．

fr(w) =
∑

(i,k)∈O1

Pi

[
k−1∏

j=i+1

(1 − Pj)

]
Pk (7)

単語 n-gram頻度（n ≥ 2） L 文字からなる単語

列 wn
1 = x′L

1 の確率的単語分割コーパス xnr
1 に

おける頻度，すなわち単語 n-gram 頻度につい

て考える．このような単語列に相当する文字列が

確率的単語分割コーパスの (i + 1) 文字目から

始まり k = i + L 文字目で終る文字列と等しく

（xk
i+1 = x′L

1），単語列に含まれる各単語 wm に

相当する文字列が確率的単語分割コーパスの bm

文字目から始まり em 文字目で終る文字列と等し

い（xem
bm

= wm，1 ≤ ∀m ≤ n; em + 1 = bm+1，

1 ≤ ∀m ≤ n − 1; b1 = i + 1; en = k）状況を考

える（図 1 参照）．確率的単語分割コーパスに出

現する文字列 xk
i+1 が単語列 wn

1 = x′L
1 である

必要十分条件は以下の 4つである．

( 1 ) 文字列 xk
i+1 が単語列 wn

1 に等しい．

( 2 ) 文字 xi+1 の直前に単語境界がある．

( 3 ) 単語境界が各単語に対応する文字列中に

ない．

( 4 ) 単語境界が各単語に対応する文字列の後に

ある．

確率的単語分割コーパスにおける単語 n-gram頻
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図 1 確率的単語分割コーパスにおける単語 n-gram 頻度
Fig. 1 Word n-gram frequency in a stochastically segmented corpus.

度は以下のように定義される．

fr(w
n
1 )

=
∑

(i,en
1 )∈On

Pi

[
n∏

m=1

{
em−1∏
j=bm

(1 − Pj)

}
Pem

]

ここで

en
1 = (e1, e2, · · · , en)

On = {(i, en
1 )|xem

bm
= wm, 1 ≤ m ≤ n}

である．

3.3 単語 n-gram確率

確率的単語分割コーパスにおける単語 n-gram確率

は，単語 n-gram頻度の相対値として計算される．

単語 1-gram確率 以下のように単語 1-gram頻度を

単語 0-gram頻度で除することで計算される．

Pr(w) =
fr(w)

fr(·) (8)

単語 n-gram確率（n ≥ 2） 以下のように単語 n-

gram 頻度を単語 (n − 1)-gram 頻度で除するこ

とで計算される．

Pr(wn|wn−1
1 ) =

fr(w
n
1 )

fr(w
n−1
1 )

(9)

4. 無限語彙の仮名漢字変換

生コーパスを確率的単語分割コーパスと見なすこと

で，生コーパスに出現するすべての部分文字列を語彙

とする単語 n-gramモデルを推定することができる．

現在，あらゆる分野のあらゆる話題に関して巨大な生

コーパスが利用可能であるので，この単語 n-gramモ

デルを用いる仮名漢字変換システムの語彙数は事実上

無限であるといってよい．この章では，このような無

限語彙の仮名漢字変換システムの詳細を説明する．

4.1 単語候補の列挙

2.3 節で説明した仮名漢字変換の辞書は，入力記号

列を受け取り，表記と式 (4)で与えられる確率値の組

を返す．これが複数ある場合にはすべてを返す．無限

語彙の仮名漢字変換システムは，入力記号列 y に対

する既知語の列挙に加えて，可能な表記 w とその確

率 P (y|w) を単語候補として列挙する．この実現方法

を以下で説明する．

(1) まず，各文字 x に対して可能な入力記号列の集

合 Yx = {y1, y2, . . . , yk} を記述した単漢字
辞書を用意する．たとえば x =「日」に対して

Y日 = {カ,ジツ,ニチ,ニッ,ヒ,ビ } である．
(2) 次に，すべての文字に対する入力記号列の集合の

和集合 YX =
⋃

x∈X Yx を既知語とする単漢字の仮

名漢字変換システムを作成する．これは，入力記号列

y を受け取り，これに対応するすべての可能な文字列

w を入力記号列の生成確率 P (y|w) とともに返す．

たとえば，部分入力記号列 y =「ニッテレ」が与え

られると，可能な文字列（変換候補）の集合として

W = { 日テレ,日手レ,日照レ,ニッテレ,ニッ手レ,

ニッ照レ,荷ッテレ, · · ·} を生成確率とともに返す．
(3) 確率 P (y|w) については，さまざまな与え方が

考えられる．唯一の条件は，w = x1x2 · · · xm を所

与として P (y|w) がアルファベット Y 上の確率的
言語モデル（2.1 節参照）となっていることである．

後述する実験においては，各文字の入力記号列の出

現確率は一様分布であると仮定し，

P (y|w) = P (y|x1x2 · · · xm)

=

m∏
i=1

1

|Yxi
| (10)

とした☆．たとえば，P (ニッテレ | 日テレ) =
1

|Y日|
1

|Yテ|
1

|Yレ| = 1
6
× 1

1
× 1

1
= 1

6
となる☆☆．

以上で述べた単語候補を列挙するモジュールは，入

力記号列を受け取り，単漢字辞書にある部分入力記号

列への分解を列挙する．実装においては，仮名漢字変

換と同様に動的計画法7)を用いる．後述する実験にお

いては，計算コストの削減のために，このモジュール

が受け取る入力記号列を現実的な探索範囲（最長 16

文字）に制限している．

4.2 単語候補の文脈のモデル化

大量の単語候補の中から適切な変換候補を選択す

るために，3 章で述べた方法を用いて確率的単語分割

☆ 正確には，1 つの表記から同一の入力記号列が複数の方法で生
成されることがあり，この場合にはすべての生成方法による生
成確率の和を計算する必要がある．

☆☆ Yテ = { テ }，Yレ = { レ }
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コーパスから構築した単語 n-gramモデルを利用する．

しかしながら，このモデルは，既知語の出現文脈を記

述するという観点からは，人手により正確に単語に分

割されたコーパスから推定された言語モデルほど正確

ではないと考えられる．したがって，これらのモデル

を以下のように補間する．

P (wi|Hi)=λsPs(wi|Hi)+λrPr(wi|Hi) (11)

この式中の Hi は，単語 wi を予測する際の履歴であ

り，Ps と Pr はそれぞれ単語分割済みコーパス Cs か

ら推定した確率と確率的単語分割コーパス Cr から推

定した確率を表す．さらに λs と λr は両モデルの補

間係数であり，削除補間8) を応用した以下の手順によ

り決定する．

( 1 ) 適用分野の確率的単語分割コーパスを k 個に

分割し SSCj（1 ≤ j ≤ k）を得る．

( 2 ) それぞれの j（1 ≤ j ≤ k）に対し，SSCj を

除いた k− 1 個の部分コーパスから言語モデル

Pr,j(wi|Hi) を推定する．

( 3 ) SSCj（1 ≤ j ≤ k）の各文字間に，その単語

境界確率に応じてランダムに単語境界を挿入す

ることで，決定的に単語に分割されたコーパス

Cj（1 ≤ j ≤ k）を得る．

( 4 ) 言語モデル λsPs(wi|Hi)+λrPr,j(wi|Hi) によ

るコーパス Cj の出現確率の幾何平均が最大に

なるように λs と λr を決定する．

後述する実験では，単語分割済みコーパスから推定

した単語 2-gramモデルを確率的単語分割コーパスか

ら推定した単語 2-gramモデルと補間した．したがっ

て，実験における無限語彙の仮名漢字変換の言語モデ

ルは以下の式を用いて次の単語の出現確率を記述する．
P (wi) (12)

=

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

λsPs(wi|wi−1) + λrPr(wi|wi−1)

if wi ∈ W
λsPs(UW|wi−1)Mx,n(wi) + λrPr(wi|wi−1)

if wi �∈ W ∧ wi ∈ Sr

λsPs(UW|wi−1)Mx,n(wi) ··· Pr(wi) = 0

if wi �∈ W ∧ wi �∈ Sr

ここで Sr は生コーパスに出現するすべての部分文字

列からなる集合を表す．

既存の確率的言語モデルに対する式 (12) の優位性

は，生コーパスに出現する未知語を予測する場合，つ

まり wi �∈ W ∧wi ∈ Sr の場合であっても，ある程度

信頼できる頻度情報や文脈情報が参照できることであ

る．また，生コーパスの自動単語分割の結果から推定

した単語 n-gramモデルを利用している場合に対して

も，自動単語分割の結果が誤っている場合には同様の

優位性が顕在化する．たとえば，生コーパス中の文字列

「日テレ」の自動分割結果において「日」と「テ」の間

に単語境界があると推定される場合，P (日テレ) = 0

となり，単語「日テレ」が変換候補にあがることはな

い☆．しかしながら，提案手法では，文字列「日テレ」

が生コーパスに出現していれば P (日テレ) > 0 とな

り，これが変換候補にあがる．さらに，この文字列の

生コーパス中における頻度が高ければ，自動分割によ

り必ず誤って分割されるとしても P (日テレ) 	 0 と

なり，変換候補の上位にくる可能性が高くなる．

4.3 仮名漢字モデル

非常に稀にではあるが，与えられた入力記号列が既

知語の入力記号列と生コーパスの部分文字列に対応す

る入力記号列に分解できないことがありうる．この場

合にも変換結果を出力することを保証するために，す

べての入力記号にデフォルトの表記を決めておき，入

力記号列に対してこのデフォルトの表記の列も候補と

してあげるようにする．日本語ではこれを片仮名とす

るのが精度の観点から最良である3)．各片仮名に対応

する入力記号は 1つ（|Yxi
| = 1）であるから，

P (y1y2 · · · ym|x1x2 · · ·xm) = 1 (13)

となる．

式 (4)，(10)，(13)から無限語彙の仮名漢字変換に

おける確率的仮名漢字モデルは以下のようになる．

P (yi|wi) (14)

=

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎩

f(yi, wi)

f(wi)
if wi ∈ W

m∏
j=1

1

|Yxj
| if wi �∈ W ∧ wi ∈ Sr

1 if wi �∈ W ∧ wi �∈ Sr

ここで wi = x1x2 · · ·xm である．

4.4 無限語彙の仮名漢字変換

以上から，本論文で提案する無限語彙の仮名漢字

変換器は，式 (12) で与えられる確率的言語モデル

P (wi) と式 (14) で与えられる確率的仮名漢字モデ

ル P (yi|wi) からなる以下の評価関数の値の順に候補

x = w1w2 · · ·wh を列挙する．

P (y|x)P (x) =

h∏
i=1

P (yi|wi)P (wi)

式 (12)と式 (14)の場合分けはまったく同一であるの

で，合計 3通りに場合分けされる点に注意されたい．

☆「日」と「テレ」の間に単語境界を置く候補として出現する可能
性はある．一般に，仮名漢字変換において単語という概念が必
要か否か議論の余地はあるが，本論文ではこの点には触れない．
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5. 評 価

無限語彙の仮名漢字変換の評価として，単語分割済

みの学習コーパスがある分野と生コーパスだけがある

分野において，1文に対応する入力記号列を一括変換

することで得られる最尤解の精度を測定した．この章

では，この結果を提示し評価を行う．

5.1 実験の条件

実験に用いたコーパスは，主に新聞記事や辞書の例

文からなる一般コーパスと医療文書からなる適応対象

のコーパスである．一般コーパスの各文は正しく単語

に分割され，各単語に入力記号列（読み）が付与され

ている．これを 10個に分割し，このうちの 9個を学

習コーパスとし，残りの 1 個をテストコーパスとし

た（表 1 参照）．一方，適応対象のコーパスは大量に

あるが，単語境界情報を持たない．このうちの 1,000

文に入力記号列（読み）を付与しテストコーパスとし

（表 2 参照），残りを確率的単語分割コーパスとして

言語モデルの学習に用いた．

5.2 評 価 基 準

実験で用いた評価基準は，各文を一括変換すること

で得られる最尤解と正解との最長共通部分列（LCS;

longest common subsequence）9) の文字数に基づく

再現率と適合率である．正解コーパスに含まれる文字

数を NCOR とし，一括変換の結果に含まれる文字数

を NSY S とし，これらの最長共通部分列の文字数を

NLCS とすると，再現率は NLCS/NCOR と定義され，

適合率は NLCS/NSY S と定義される．

5.3 比較モデル

適応分野のコーパスの利用方法の差を調べるために，

4つの確率的言語モデルを推定し，これらに基づく仮

名漢字変換器の変換精度を比較した．以下では，これ

らのモデルについて説明する．

表 1 一般コーパス（単語分割済み）
Table 1 Corpus in general domain.

用 途 文 数 単語数 文字数
学 習 20,808 406,021 598,264

テスト 2,311 45,180 66,874

主に新聞記事や辞書の例文からなる．

表 2 適応対象コーパス（単語境界情報なし）
Table 2 Corpus in the target domain.

用 途 文 数 単語数 文字数
学 習 53,915 — 2,270,705

テスト 1,000 — 41,738

医療文書からなる．

モデル B：Baseline

一般分野の単語分割済みコーパスから推定した

単語 2-gramモデルと既存手法の仮名漢字モデル

（式 (5)）

モデル D：Decisive segmentation

上記のモデル B と適応分野の生コーパスの自動
単語分割の結果から推定した単語 2-gramモデル

を補間したモデル（α = 1 とした場合の式 (12)）

と既存手法の仮名漢字モデル（式 (5)）

モデル D′：Decisive segmentation

モデル D の仮名漢字モデルを本論文での提案モ
デル（式 (14)）としたモデル

モデル S：Stochastic segmentation

上記のモデル B と適応分野の生コーパスの確率
的単語分割の結果から推定した単語 2-gramモデ

ルを補間した言語モデル（α = 0.9857 とした場

合の式 (12)）と本論文で提案する仮名漢字モデル

（式 (14)）

基本となるモデル B の語彙は，9個の部分学習コー

パスの 2つ以上に出現する 10,728単語と学習コーパ

スの 1つにのみ出現する 8,705語の約半数の 4,353語

の合計 15,082単語とした．未知語の文脈を記述する

ために，語彙以外の単語を未知語記号 UW に置き換え

て頻度を計数した．このモデル B による一般分野と
適応分野のテストコーパスに対する統計的性質を表 3

に示す．また，これ以外の 3つのモデルの推定に用い

る自動単語分割器は，このモデルに基づき 2 章で説

明した方法で実現されている．

5.4 評 価

各モデルの変換精度を表 4 に掲げる．モデル B と
モデル D の適応分野に対する精度の比較から，従来の
知見どおりに，誤りを含む自動解析結果としてであっ

ても，適応分野の生コーパスを利用することが言語モ

デルの適応に寄与することが分かる．一般分野に対し

ては，適応分野の生コーパスの自動解析結果を利用す

ることで精度が低下している．このことから，過適応

が起こっていることが分かる．一般分野に対しての利

用が見込まれる場合には，式 (11)の補間係数を再推

定するなどの対策が必要である．

表 3 テストコーパスの統計的性質
Table 3 Statistics on the test corpora.

一般分野 適応分野
カバー率 97.08% 89.17%

エントロピー 4.911 6.840

単語分割精度 98.57% —

適応分野に対する値は自動単語分割の結果による．
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表 4 仮名漢字変換の精度
Table 4 Conversion accuracy.

生コーパス 未知語 一般分野 適応分野
の利用法 モデル 適合率 再現率 適合率 再現率

B 利用せず なし 91.01% 93.00% 72.58% 79.35%

D 自動分割 なし 87.92% 90.60% 80.86% 86.47%

D′ 自動分割 あり 87.74% 89.91% 96.62% 97.11%

S 確率分割 あり 87.18% 89.33% 97.15% 97.51%

モデル D′ とモデル D の精度の比較から，適応分
野においては変換精度が向上しているが，一般分野に

おいては低下していることが分かる．モデル D′ は，

未知語の変換候補を列挙するモジュールを備えており，

既存手法のモデル D の自然な拡張となっている．換
言すれば，モデル D′ の言語モデルの語彙は，本論文

で提案する変換候補列挙モジュールにより，自動単語

分割結果により生成された単語や単語断片を含むよう

に拡大されている．さらに，これらの単語や単語断片

の統計的性質が自動単語分割結果から推定された言語

モデルにより記述される．モデル D′ のモデル D に
対する優位性を端的に示す例として，以下の場合の変

換結果があげられる．

入力：コウセイブッシツナンコウヲ

D の出力：抗生物質難航を

D′ の出力：抗生物質軟膏を

文字列「軟膏」はベースモデルでは未知語であるが，

適応分野の学習コーパスに頻出し，かつ大半の場合に

正しく自動分割できており，自動分割結果から推定し

た言語モデルは文脈も含めて「軟膏」の出現を適切に

記述できていた．変換結果の差は，「軟膏」を変換候

補にあげることができたか否かに起因する．

提案手法であるモデル S の精度は，適応分野にお
いて他の手法の精度を上回っている．このことから，

提案手法を採用することにより，同じ資源を用いて既

存手法を上回る精度向上が適応分野において実現され

ることが分かる．文字誤り率（100%−再現率）のモ
デル D′ からモデル S への削減率は，一般分野にお
いては 5.41%であるが，適応分野においては 14.0%と

より高くなっており，一般分野における誤りの削減率

よりも適応分野における誤りの削減率が大きいことが

分かる．この理由は，適応対象分野に特有の単語や単

語列の出現箇所において自動単語分割が誤りやすいこ

とと，提案手法が既存手法ほどにその誤りの影響を受

けないことである．モデル S のモデル D′ に対する

優位性を端的に示す例として，以下の場合の変換結果

があげられる．

表 5 生コーパスの量と変換精度の関係
Table 5 Relationship between the raw corpus size and

the accuracies.

生コーパスの量 適合率 再現率
2.275 × 104 文字 89.72% 91.15%

2.295 × 105 文字 95.23% 95.84%

2.271 × 106 文字 97.15% 97.51%

入力：テンカンホッサ

D′ の出力：転換発作

S の出力：てんかん発作
文字列「てんかん」の適応分野の学習コーパスにおけ

る頻度は 43であったが，正しく単語に分割されてい

るのは 0回であった．この結果，単語 2-gram「てん

かん 発作」の期待頻度は，確率的単語分割コーパスか

ら推定した言語モデル（S）では 0.000050であるが，

自動分割結果から推定した言語モデル（D′）では 0で

あった．上述の変換結果の差は，このような言語モデ

ルによる尤度の差に起因する．

適応分野の確率的単語分割コーパスを増やすことに

よる変換精度向上の効果を調べるために，確率的単語

分割コーパスの量を約 1/1 倍と 1/10 倍と 1/100 倍

にして，適応対象の分野のテストコーパスの変換精度

を測定した（表 5 参照）．この結果から，適応分野の

コーパスを増やすことでさらなる精度向上が実現でき

ることが分かる．

以上から，仮名漢字変換を用いたい分野のコーパス

を可能な限り大量に収集し，これを確率的単語分割

コーパスとし，提案手法を用いることで精度向上が図

れることが分かった．

6. 関 連 研 究

未知語の問題に対する代表的な対処法は，未知語モ

デルを用いる方法と，何らかの基準でコーパスなどか

ら単語候補を抽出し辞書に追加しておく方法に大別で

きる．以下では，これらと提案手法との関係を順に述

べる．

未知語モデルを用いる方法では，未知語の表記の生

成確率を文字 n-gramモデルなどにより計算し，形態
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素解析などにおいて入力文のあらゆる部分文字列が未

知語である可能性を考慮して解探索を行う6)．品詞ご

とに未知語モデルを構築しておくことで未知語の品詞

推定も同時に行える．確率的モデルによる仮名漢字変

換においても同様の方法で未知語を変換候補にあげる

ことが可能であるが，すべての未知語が未知語を代表

する 1つのクラス（または品詞ごとのクラス）から生

成されることになるので，前後の単語という文脈情報

はほとんど利用できず，正しい変換結果が期待できな

い．本論文で提案する手法では，この問題を確率的単

語分割コーパスを用いることにより解決している．

機械可読文書（コーパス）が利用可能な場合には，あ

らかじめ単語候補を抽出し辞書に追加しておく方法が

提案されている．この方法の長所は，単語候補のコー

パスにおけるすべての出現箇所を考慮することである．

文献 10) では Forward-Backwardアルゴリズムによ

り単語候補の 1-gram頻度を計算する方法を提案して

いる．文献 11)では，前後の文字の分布に注目するこ

とで未知語候補を抽出し，さらに各品詞として用いら

れる確率を推定しておき，これを辞書に追加すること

で形態素解析の精度を向上させることができることを

報告している．これらあらかじめ単語候補を抽出して

おく方法と比較すると，本論文で提案する枠組みは，単

語候補の抽出とその出現文脈情報の計算を，仮名漢字

変換などの解探索の際に動的に行っているとみること

ができる．本論文で提案する枠組みの利点は，コーパス

のすべての部分文字列を単語候補とすること（単語抽

出の再現率が 100%）と，単語抽出とその結果の解析時

の参照を生成確率という一貫した評価基準で同時に行

うことによってより高い精度が期待できることである．

7. お わ り に

本論文では，仮名漢字変換を例として，確率的言語

モデルの応用において語彙を事実上無限にする枠組み

を提案した．この枠組みにより，未知語であっても，

新聞やウェブに表記が現われ，読みが各文字の可能な

読みの組合せとなっている限りにおいて変換候補とし

てあげることが可能になった．さらに，確率的言語モ

デルにより各語彙の前後の文脈を考慮して，未知語を

含む変換候補に適切な順位を付けることにより高い精

度が実現できることを示した．

実験では，一般的な分野の確率的言語モデルによる

仮名漢字変換システムを別の分野に適応することを

行った．実験の結果，提案手法によって適応分野の精

度の向上が実現可能であることが示された．特に未

知語であっても，正しい変換結果を得ることが可能に

なったことが提案手法の最大の特徴である．

本論文では，仮名漢字変換を課題として語彙を無限

に拡張する方法を提案した．提案手法は，仮名漢字変

換だけでなく，音声認識や文字誤り訂正などの確率的

言語モデルを用いる自然言語処理にも適用可能である．
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