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シンボルグラウンディングによる分野特有の単語分割の精度向上
友利　涼 †・亀甲　博貴 ††・二宮　崇 †††・森　信介 ††††・鶴岡　慶雅 ††

本稿は,自動単語分割における精度向上を実現するために,非テキスト情報とその説
明文に対するシンボルグラウンディングを用いた新しい単語分割法を提案する.本
手法は,説明文が付与された非テキスト情報の存在を仮定しており,説明文を擬似確
率的単語分割コーパスとすることで,非テキスト情報と分野固有の単語との関係を
ニューラルネットワークにより学習する.学習されたニューラルネットワークから分
野固有の辞書を獲得し,得られた辞書を単語分割のための素性として用いることでよ
り精度の高い自動単語分割を実現する. 将棋局面が対応付けされた将棋解説文から
成る将棋解説コーパスを用いて実験を行い,シンボルグラウンディングにより得られ
た辞書を用いることで単語分割の精度が向上することが確認できた.
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Improvement in Domain Specific Word Segmentation

by Symbol Grounding

suzushi tomori†, hirotaka kameko††, takashi ninomiya†††, shinsuke mori††††

and yoshimasa tsuruoka††

We propose a novel framework for improving a word segmenter using information

acquired from symbol grounding. The framework uses a dataset consisting of pairs

of non-textual information and a commentary. We generate a pseudo-stochastically

segmented corpus from the commentaries, and then build a neural network to predict

relationships between non-textual information and the words. We generate a domain

specific term dictionary by using the neural network for word segmenter. We applied

our method to game records of Japanese chess with commentaries. The experimental

results show that the accuracy of a word segmenter can be improved by incorporating

the generated dictionary.
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図 1 提案手法の概観

1 はじめに

近年,インターネットなどからテキストとそれに紐づけられた非テキスト情報を大量に得る
ことができ, 画像とそのキャプションや経済の解説記事とその株価チャートなどは web など
から比較的容易に入手することができる.しかし,テキストと非テキスト情報を対応させる研
究の多くは,画像から自然言語を出力する手法 (Farhadi, Hejrati, Sadeghi, Young, Rashtchian,

Hockenmaier, and Forsyth 2010)(Yang, Teo, Daumé, and Aloimonos 2011)(Rohrbach, Qiu, Titov,

Thater, Pinkal, and Schiele 2013)のように非テキスト情報から自然言語を出力することを目的と
している. Kiros らは非テキスト情報を用いることにより言語モデルの性能向上を示した (Kiros,

Salakhutdinov, and Zemel 2014).

本稿では,非テキスト情報を用いた自動単語分割について述べる.本稿では,日本語の単語分割
を題材とする.単語分割は単語の境界が曖昧な言語においてよく用いられる最初の処理であり,

英語では品詞推定と同等に重要な処理である.情報源として非テキスト情報とテキストが対応し
たデータが大量に必要になるため,本研究では将棋のプロの試合から作られた将棋の局面と将棋
解説文がペアになったデータ (Mori, Richardson, Ushiku, Sasada, Kameko, and Tsuruoka 2016)

を用いて実験を行う.似た局面からは類似した解説文が生成されると仮定し, 非テキスト情報で
ある将棋の局面からその局面に対応した解説文の部分文字列をニューラルネットワークモデル
を用いて予測し,その局面から生成されやすい単語を列挙する.列挙された単語を辞書に追加す
ることで単語分割の精度を向上させる.

本手法は 3つのステップから構成される (図 1).まず,将棋の局面と単語候補を対応させるた
めに生テキストから単語候補を生成する.単語候補は将棋解説文を擬似確率的分割コーパスを用
いて部分単語列に分割することで得られる.次に,生成した単語候補と将棋の局面をニューラル
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ネットワークを用いて対応させることでシンボルグラウンディングを行う.最後にシンボルグラ
ウンディングの結果を用いて将棋解説文専用の辞書を生成し,自動単語分割の手法に取り入れる.

本稿の構成は以下の通りである.まず 2章で単語の候補を取り出すために確率的単語分割コー
パスを用いる手法について述べる. 3章で将棋解説文と局面が対応しているデータセットのゲー
ム解説コーパスについて触れ,シンボルグランディングとして単語候補と将棋局面を対応させる
手法の説明を行う. 4章ではベースラインとなる自動単語分割器について述べたあと,非テキス
ト情報を用いた単語分割として,シンボルグランディングの結果を用いて辞書を生成し, 単語分
割器を構築する手法を述べる. 5章で実験設定と実験結果の評価と考察を行い, 6章で本手法と
他の単語分割の手法を比較する.最後に 7章で本稿をまとめる.

2 確率的単語分割コーパス

本研究では将棋の局面とその言語表現をシンボルグラウンディングの対象とし,将棋解説文
専用の辞書を獲得する.本章では,辞書獲得のために用いる確率的単語分割コーパス (Mori and

Takuma 2004)について説明する.確率的単語分割コーパスは文字列の分割境界が確率的に与え
られたコーパスであり,確率的単語分割コーパスを用いることでコーパスに出現する各単語の期
待頻度を計算することができる.しかし,辞書に追加するための単語候補を確率的単語分割コー
パスから選択するためには,コーパスに出現するほとんどすべての文字列を単語候補として期待
頻度を計算する必要があり,語彙サイズが非常に大きくなり,高い計算コストを要する.そのた
め,本研究では擬似的な確率的単語分割コーパス (森，小田 2009)を用いる.

2.1 確率的単語分割コーパス
確率的単語分割コーパスは生テキストコーパス Cr (以下,文字列 xnr

1 として表す)と境界の分
割確率 Piの組み合わせで定義される. ここで Piはある文字 xiと xi+1の間に分割境界が存在す
る確率である.この分割確率は xiと xi+1の周辺の文字列を参照したロジスティック回帰モデル
(Fan, Chang, Hsieh, Wang, and Lin 2008)により推定される.ただし,ここで用いるロジスティッ
ク回帰モデルは人手で単語分割したコーパスを用いて学習される.コーパスの最初の文字の前と
最後の文字の後は分割確率を 1とする (P0 = Pnr = 1).確率的単語分割コーパスで推定される単
語の期待頻度 fr(w)は以下で計算される.

fr(w) =
∑
i∈O

Pi


k−1∏
j=1

(1− Pi+j)

Pi+k (1)

O = {i | xi+k
i+1 = w}

ここで, Oはテキストの単語候補となりうる部分文字列 xi+k
i+1 における iの集合である.
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2.2 擬似確率的単語分割コーパス
確率的単語分割コーパスを用いた単語の期待頻度の推定は非常に高い時間的・空間的計算コ
ストを要する.そのため,本研究では,確率的単語分割コーパスから直接単語の期待頻度を推定す
るのではなく,擬似確率的単語分割コーパス (森，小田 2009)と呼ばれる具体的に単語分割が付
与されたコーパスを用いて単語の期待頻度を推定する.

疑似確率的単語分割コーパスは,確率的単語分割コーパスにより定義される確率分布に従って
単語分割を行うことにより得られる.具体的には,確率的単語分割コーパスの各文に対し,その
文に与えられた確率分布に従って単語分割を行うことで,単語分割文の生成を行う.ただし,同
じ文に対して 1度だけ単語分割文を生成するのではなく,複数回単語分割を行い,複数の単語分
割文を生成する.この手法はサンプリングの一種であり,より多くの単語分割文を生成すること
で,より良く確率的単語分割コーパスを近似する.生成された疑似確率的単語分割コーパスは陽
に単語分割がされているため容易に各単語の期待頻度を推定することができる.次の手続きは,

確率的単語分割コーパスから擬似確率的単語分割コーパスを生成する具体的な手続きを表す.

• For i = 1 to nr − 1

(1) xiを出力
(2) 0 < p < 1となる pをランダムに生成
(3) if p < Pi: 単語境界を出力

otherwise: 何も出力しない
上記のプロセスをm回繰り返し, xiと xi+1の分割境界の数をmで割ることで Piの推定値を得
ることができる.ここでm → ∞とすると, 大数の法則より Piと Piの推定値の誤差が 0になる
ことが保証される.

3 シンボルグラウンディング

本稿では,将棋の局面とその言語表現をシンボルグラウンディングの対象とする.後述する実
験では,ゲーム解説コーパス (Mori et al. 2016)を用いる.本研究の手法は素性設計を除いて分野
特有ではないので,画像とその説明文の組み合わせ (Regneri, Rohrbach, Wetzel, Thater, Schiele,

and Pinkal 2013)など他の種類のデータにも適用可能である.

3.1 ゲーム解説コーパス
将棋は 2人で行うボードゲームで,お互いに自分の駒を動かしながら相手の玉の駒を取ること
を目的とする.将棋の大きな特徴として,取った相手の駒は自分の持ち駒として使うことができ
ることや一部の駒は相手の敵陣に入るなど特定の条件を満たした場合に駒を裏返して別の動き
に変えることができることが挙げられる.
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多くのプロ棋士間での対局は,他のプロ棋士により指し手の評価やその局面の状況,次の指し
手の予想などが解説されている.ゲーム解説コーパスの各解説文には,対象とする局面が対応し
ており,ほとんどの解説文は局面に対するコメントをしているが局面に関係のないコメント（対
局者に関する情報など）が少量含まれる.

3.2 グラウンディング
将棋局面 Si (i = 1, ..., n)とその解説文 Ciの大量のペアを学習セットとし,将棋局面 Siは素性

ベクトル f(Si)に変換して用いる.ここで nは学習セットに含まれる局面の数である.まず, Ci

から擬似確率的単語分割コーパス C ′
i を生成する. C ′

i はm個のコーパス C ′
ij (j = 1, ...,m)を含

んでおり,それぞれのコーパスは同じ解説文から成るが,異なる単語分割が与えられている (本
実験ではm = 4とした).次に将棋局面の素性ベクトル f(Si)を入力として用いて C ′

iの単語を予
測するモデルを 3層のフィードフォワードニューラルネットワークで構築する.隠れ層の次元数
は 100とし, 活性化関数には標準シグモイド関数を用いる.出力は d次元の実数値ベクトル (dは
単語候補の総数)であり,実数値ベクトルのそれぞれの要素はある特定の単語候補に対応してお
り,解説文にその単語候補が含まれている確率を出力する.学習の際には解説文にその単語候補
が含まれていれば 1,含まれていなければ 0とし,損失関数として 2乗誤差を用いる.つまり,将
棋局面からその解説文の単語候補の Bag-of-Wordsを 3層のニューラルネットワーク用いて予測
することでグラウンディングを行う.

将棋局面の素性はコンピュータ将棋プログラムの激指 (Tsuruoka, Yokoyama, and Chikayama

2002)によるゲーム木探索の素性や結果,評価の一部を用いた.本実験では以下の素性を用いた.

a: 将棋の駒の位置
b: 持ち駒
c: aと bの組み合わせ
d: その他ヒューリスティックな素性
cは, 2駒関係 (ある 2つの駒の位置関係)や 3駒関係などであり, d のヒューリスティックな素
性の例として,駒の価値に関する素性や玉の危険度に関する素性などがある.将棋局面の素性の
多くは a, b, cであり,次元数では 94.7%,発火数では 87.9%を占めている.

一般のシンボルグラウンディングとは違い,解説文から作られた擬似確率的単語分割コーパス
に出現する単語の候補は,正しい単語文字列と正しく分割されていない文字列が含まれる.それ
らの正しく分割されていない文字列は正しい単語文字列よりも出現する確率が低いと推測でき
る.似た局面からは同じ文字列が出現しやすいと仮定すると,ニューラルネットワークを用いた
モデルでは, それらの局面と正しく分割されていない文字列は強い関係を結ぶことができず, 出
力する値は正しい単語文字列よりも小さくなると推測される.
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4 シンボルグラウンディングの結果を用いた単語分割

この章ではベースラインとなる自動単語分割とシンボルグラウンディングの結果を用いた単
語分割について述べる.

4.1 ベースラインとなる単語分割
さまざまな日本語の単語分割手法や形態素解析手法があるが,品詞情報なしで新しい単語を追
加することができる唯一の単語分割手法である点予測に基づく手法 (Neubig, Nakata, and Mori

2011)を採用する.

点予測による単語分割の入力は分割されてない文字列 x = x1, ..., xnr である. この単語分
割器はサポートベクターマシン (Fan et al. 2008)を用いて単語境界があれば Pi = 1なければ
Pi = 0として境界を推定する.このときの素性は周辺の 6文字から文字 n-gramと文字種 n-gram

(n = 1, 2, 3)を用いる.また,もし周辺の文字 n-gramが辞書の文字列と一致した場合にはそれも
素性として用いる.

4.2 非テキスト情報を用いた自動単語分割器の学習
非テキスト情報を自動単語分割に用いる最初の試みとして,非テキスト情報と関連性の高い単
語候補を加えた辞書を生成する手法を提案する.非テキスト情報から単語候補を予測するニュー
ラルネットワークを構築することでシンボルグラウンディングを行う.構築されたニューラル
ネットワークを用いることで非テキスト情報と関連する単語候補を取得できる.例えば将棋の場
合,局面と局面から生成される解説文の単語は強い関連があり,似た局面からは同じ単語が生成
される可能性が高いと考える.つまり,非テキスト情報と強い関連の単語候補を選ぶことで良い
辞書を作ることができる.

辞書生成のために,シンボルグラウンディングの結果として将棋局面 Siから d次元の実数値
ベクトルを計算し単語候補のスコアを得る.本稿では, 単語候補のスコアから以下の３つの方法
で辞書を生成する.

sum すべての局面の d次元の実数値ベクトルの和をとり,上位R%の単語を辞書に追加する.

max すべての局面の d次元の実数値ベクトルの要素の最大値を取り,上位 R%の単語を辞書
に追加する.

each 各局面の d次元の実数値ベクトルの上位 R%の単語を辞書に追加する.

例えば,以下のように局面 S1, S2から計算される単語候補 [四間, 間, 間飛, 飛, 飛車]の 5次元
の実数値ベクトルがあり,その上位 40%の単語候補を辞書に加えるとする.

• S1から計算される単語候補のベクトル [1.4, 1.5, 0.2, 0.5, 3.8]

• S2から計算される単語候補のベクトル [4.9, 0.8, 0.1, 0.9, 3.2]

6
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表 1 コーパスの概要

文数 単語数 文字数 局面数 単語分割
シンボルグラウンディング用コーパス 無
将棋 (局面) 33,151 - - 33,151 無
訓練コーパス
BCCWJ-train 56,753 1324,951 1,911,660 0 有
新聞記事 8,164 240,097 361,843 0 有
日常会話文 11,700 147,809 197,941 0 有
開発コーパス
将棋 (局面) 253 3,898 4,961 137 有
テストコーパス
BCCWJ-test 6,025 148,929 212,261 0 有
将棋 (局面なし) 3,000 21,261 26,767 0 有
将棋 (局面あり) 1,788 31,220 41,104 928 有

sumでは S1, S2から計算される単語候補のベクトルの要素を足しあわせた [6.3, 2.3, 0.3, 1.4, 7.0]

について上位 40%の単語候補である「四間」と「飛車」を辞書に加える. maxではそれぞれの要
素の最大値からなるベクトル [4.9, 1.5, 0.2, 0.9, 3.8]から「四間」と「飛車」を辞書に加える. each

では [1.4, 1.5, 0.2, 0.5, 3.8]と [4.9, 0.8, 0.1, 0.9, 3.2]のそれぞれの上位 40%の単語候補「間」「飛車」
と「四間」「飛車」を辞書に追加する.この時すでに辞書に登録されている単語候補 (この場合は
「飛車」)は二重に登録しない.

最後に,それぞれの方法で生成された辞書を用いて自動単語分割器の再学習を行う.

5 評価

4章で述べた提案手法の効果を検証するために自動単語分割の実験を行った.提案手法の効果
を検証するために,シンボルグラウンディングにより獲得された辞書を用いる場合 (提案手法)

と用いない場合を比較した.

5.1 コーパス
表 1は今回の実験で用いたコーパスの詳細を示している.コーパスは,シンボルグラウンディ
ングのためのコーパス (シンボルグラウンディング用コーパス)と自動単語分割のための訓練/

開発/テストコーパスから成る.

シンボルグラウンディング用コーパスは, 33,151組の将棋局面と将棋解説文から成る.ただし,

シンボルグラウンディング用コーパスの将棋解説文には単語分割が付与されていない.この将棋
解説文から疑似確率的単語分割コーパスを生成し,シンボルグラウンディングの学習 (ニューラ
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ルネットワークの学習)を行った.

自動単語分割のための訓練コーパスには,現代日本語書き言葉均衡コーパス (BCCWJ) (Maekawa,

Yamazaki, Ogiso, Maruyama, Ogura, Kashino, Koiso, Yamaguchi, Tanaka, and Den 2014)と,日
経新聞 (1990-2000)の一部からなる新聞記事のコーパス,英語表現辞典からなる日常会話文のコー
パスを用いた. BCCWJの一部は学習には用いず,テストコーパスとして用いた.将棋解説文か
らランダムに抽出した 5, 041文を人手で単語分割し,これを開発コーパス (253文),局面なしテ
ストコーパス (3, 000文),局面ありテストコーパス (1, 788文)の 3つに分けた.1将棋解説文のた
めの辞書は,局面ありテストコーパスに対し提案手法を適用することで獲得する.局面なしテス
トコーパスは局面の情報を持たない将棋解説文だけから成るコーパスであり,局面ありテスト
コーパスから得られた辞書の汎用性を評価するために用意した.実験では,局面ありテストコー
パスから得られた辞書を用いて,局面なしテストコーパスの単語分割精度を評価した.

5.2 単語分割システム
本実験では以下の 2つの単語分割モデルを用いてその精度を評価した.

ベースライン: 単語分割のための訓練コーパスと UniDic (234, 652単語)2 を用いて学習され
たモデル.

+擬似確率的単語分割辞書: ベースラインで用いた言語資源に加え,擬似確率的単語コーパス
から出現頻度の高い単語候補を加えた辞書を用いて学習されたモデル.

+シンボルグラウンディング: ベースラインで用いた言語資源に加え,シンボルグラウンディ
ングにより獲得された辞書を用いて学習されたモデル.

ベースラインおよび提案手法のいずれにおいても UniDicを辞書として用いた.提案手法では
UniDicに加えて,シンボルグラウンディング用コーパスから獲得される辞書を用いる.ベースラ
インの単語分割モデル構築と辞書獲得のために必要となる擬似確率的単語分割コーパスの生成
にはロジスティック回帰を用いており,表 1に示した自動単語分割のための訓練コーパスを学習
用に用いた.ロジスティック回帰は単語境界の確率値 Piを出力し,ベースラインではこの Piが
0.5以上なら分割境界があるとし,擬似確率的単語分割コーパスには Piの出力値をそのまま用い
て生成した.このときm = 4とし,擬似確率的単語分割コーパスを 4つ生成した.

シンボルグラウンディングの手法を評価するために,擬似確率単語分割コーパスの単語を頻度
順に並べ,その上位 R′%を追加した辞書を生成し,モデルを構築した.

辞書獲得において,シンボルグラウンディングの辞書生成の手法 (sum, max, each)と R′, R

の値には開発セットの単語分割精度 (F値) を用いて最も高くなるパラメータを採用した.擬似

1 シンボルグラウンディング用コーパスと自動単語分割のための開発/テストコーパスはそれぞれ異なる将棋解説文
から抽出して作成した.

2 http://pj.ninjal.ac.jp/corpus_center/unidic/
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表 2 BCCWJ (6, 025文)の単語分割結果

単語分割手法 適合率 再現率 F値
ベースライン 99.36% 96.37% 99.37

+シンボルグラウンディング 99.34% 99.35% 99.34

表 3 将棋解説文 (4, 788文)の単語分割結果

単語分割手法 適合率 再現率 F値
ベースライン 90.78% 91.03% 90.90

+擬似確率的単語辞書 90.84% 91.53% 91.19

+シンボルグラウンディング 90.92% 91.57% 91.24

確率的単語分割辞書では R′ = 0.074のときに最も精度が高くなり,辞書には 110単語が追加さ
れた.提案手法では,手法 eachで R = 0.074のときに最も精度が高くなり,辞書には 110単語が
追加された.

5.3 結果と考察
単語分割精度の評価尺度には以下で表される,適合率と再現率, F値を用いた.

適合率 =
正解単語数

システムの出力文の単語数

再現率 =
正解数単語数
正解文の単語数

F値 =
2 ·適合率 ·再現率
適合率+再現率

表 2は BCCWJに対する単語分割の精度を示しており, 表 3は局面なしの将棋解説文に対す
る単語分割精度と局面ありの将棋解説文に対する単語分割の精度を示している.このときの辞書
は局面ありの解説文のみを用いて生成された. BCCWJに対する単語分割精度 (表 2)と将棋解説
文に対するの単語分割精度 (表 3)を比較すると,将棋解説文の単語分割は一般ドメインの単語分
割より難しいことが分かる.将棋解説文には将棋特有の単語や表現が大量に含まれるため単語分
割の精度が低くなったことが考えられる.

表 3において,提案手法はベースラインや擬似確率的単語辞書を追加した手法に比べて精度が
向上しており,再現率についてはマクネマー検定で 1%の統計的有意差があった.本手法におけ
る辞書獲得は教師なし学習にもかかわらず自然注釈による手法 (Liu, Zhang, Che, Liu, and Wu

2014)と同程度のエラー削減率を実現できた.この結果よりシンボルグラウンディングによる単
語分割は注釈付けと同様に有用であると言える.

表 3において,ベースラインと辞書を追加した手法の適合率と再現率を詳しくみると,再現率
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表 4 局面なしの将棋解説文 (3, 000文)の単語分割結果

単語分割手法 適合率 再現率 F値
ベースライン 90.90% 88.91% 89.89

+擬似確率的単語辞書 90.96% 89.51% 90.23

+シンボルグラウンディング 90.95% 89.44% 90.19

表 5 局面ありの将棋解説文 (1, 788文)の単語分割結果

単語分割手法 適合率 再現率 F値
ベースライン 90.70% 92.47% 91.58

+擬似確率的単語辞書 90.76% 92.91% 91.83

+シンボルグラウンディング 90.89% 93.03% 91.95

は適合率よりも大きく向上していることが分かる.この結果より,正しい単語と少量の間違った
単語を学習していることが分かる. 実際に,擬似確率的単語分割辞書とシンボルグラウンディン
グによる辞書の両方には「飛車」や「同歩」,「先手」などの将棋解説文に出現する頻度が高い
単語が登録されていた. シンボルグラウンディングによる辞書には「休憩」や「成」など擬似
確率的単語分割辞書には無い単語が追加されており,擬似確率的単語分割辞書には「.」や「・」
などのシンボルグラウンディングによる辞書には存在しなかった単語が追加されていた.また,

表 2より本手法は一般のドメインに深刻な精度低下をもたらさないことが分かる.

表 4と表 5は局面なしの将棋解説文と局面ありの将棋解説文の単語分割精度を示している. 表
4より,辞書を追加する 2つの手法において, 局面なしの将棋解説文の単語分割の精度が向上し
ており,生成された辞書が将棋解説文の分野に対して有効であることがわかる.この精度向上は
高頻度で出現する将棋用語によるものと考えられる.局面なしの将棋解説文では,擬似確率的単
語分割辞書を追加する手法が最も精度が高かった. しかし,局面ありの将棋解説文において,シ
ンボルグランディングによる辞書を追加した手法が最も精度が高かった (表 5).また,局面なし
の将棋解説文よりも局面ありの将棋解説文の方が精度向上の割合が大きい.以上より,本稿で提
案する手法は局面に対応した単語を効果的に学習できていると結論できる.

最後に,ニューラルネットワークを用いて将棋局面と解説文をグラウンディングする際のデー
タサイズを変更し,その学習曲線を図 2に示す.横軸が学習に用いる局面数であり,縦軸が将棋解
説文 (4, 788文)における単語分割の精度 (F値)を表している.局面数が 12, 000程度で学習が収
束している.
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図 2 学習のデータサイズを変更したときの学習曲線

6 関連研究

本稿では日本語の単語分割を行った.単語分割の代表的な手法は隠れマルコフモデル (Nagata

1994)である.また, Sproatらは類似した手法で中国語の単語分割を行った (Sproat, Gale, Shih,

and Chang 1996).これらの手法は単語をモデルの単位として扱っている.

近年, Neubigらはそれぞれの文字の間に単語分割があるかどうかを点予測によって判定する
手法 (Neubig et al. 2011)を提案しており,タグの制約のない,文字への BIタグのタグ付けとし
て解くことができる.中国語の単語分割では BIESタグをタグ付けし系列ラベリング問題 (Xue

2003)として解く手法がある. BIESはそれぞれ単語の始まり,その続き,単語の終わり, 1文字の
単語を表している.我々の予備的な実験で日本語の単語分割では BIタグを用いたサポートベク
ターマシンは BIESタグを用いた CRFよりもわずかに精度が高かった.これが本稿で点予測を
用いた理由の 1つである.しかし,本手法は BIESタグと CRFの単語分割にも適用可能である.

本稿で述べた提案手法は教師なし学習でハイパーパラメーターを調整するための少量の注釈
付きデータを必要とした.この観点では,この手法は自然注釈 (Yang and Vozila 2014)(Jiang, Sun,

Lü, Yang, and Liu 2013)(Liu et al. 2014) に類似している.しかし,これらの研究ではハイパーテ
キストのタグは部分的な注釈と見なし,部分的な注釈を含むデータを用いて学習された CRFで
単語分割の性能を向上させた.また, Tsuboiらは大量の生のテキストから新しい単語を抽出する
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手法を提案し (Tsuboi, Kashima, Mori, Oda, and Matsumoto 2008), Moriらは類似した設定での
オンライン手法を提案した (Mori and Nagao 1996).

グラウンディングに基づく教師なし単語分割には (Roy and Pentland 2002; Nguyen, Vogel,

and Smith 2010)がある. Royらは音声情報と画像情報をグラウンディングすることにより,音
声情報から単語を獲得する手法を提案した.これは,音声信号と画像の物体の類似性を用いて,物
体とその名前を連続音声から獲得する. Nguyenらは機械翻訳のための教師なし単語分割を提案
した.分かち書きされている翻訳先の言語の単語と対応するように翻訳元の言語をノンパラメト
リックな手法で単語分割した.これらの研究に対して,本稿では言語以外のモダリティを扱い,単
一言語内でテキストの単語分割を行う最初の試みとして将棋局面を用いた.

7 終わりに

本稿では非テキスト情報を用いた教師なし学習により辞書を生成し,それを用いることによる
自動単語分割の精度向上について述べた.単語候補を生テキストから取り出すために,まず確率
的に文を分割し,単語の候補と元の解説文に対応する将棋局面をニューラルネットワークを用い
て結びつけてシンボルグラウンディングを行った.最後にシンボルグラウンディングの結果を参
照しスコアの高い単語の候補を辞書に追加した.実験結果より非テキスト情報を用いた手法はテ
キスト情報のみを用いた手法よりも精度が高く,非テキスト情報を用いる手法の有効性が確認で
きた. 今後は,この手法を他の深層学習のモデルに適用することやシンボルグラウンディングの
結果を分散表現として単語分割の手法 (Ma and Hinrichs 2015)に適用,及び画像などの他の非テ
キスト情報を用いることが課題としてあげられる.
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