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1 除論

統計的仮名漢字変換の本質を理解するためのフリーウェア－ SIMPLE (Statistical Input Method for Personal Learning
and Education; 仮)について説明する。統計的仮名漢字変換を最初に提案している文献 [1]では、単語 (表記) を単位と
する言語モデルを提案している1。本論文では、実装がより簡単な、単語と入力記号列の組を単位とする 1-gramモデ
ルによる方法について説明する。

2 統計的仮名漢字変換

仮名漢字変換は、キーボードから直接入力可能な入力記号 (読み) Yの列 y ∈ Y+を入力とし、日本語の文字 X の列
x ∈ X+を変換結果として提示する。統計的手法では、変換結果の選択にコーパスなどに対する統計量を用いる。本論
文では、これを雑音のある通信路モデルで定式化する。モデル化においては、ユーザーの直感や入力記号列付与の観点
から、文を単語列w = w1w2 · · ·whとみなす。

2.1 動作原理

雑音のある通信路モデルでは、雑音を含む観測 yから通信路の入力 ŵ を以下のように推定する2。

ŵ = argmax
w

P (w|y) (1)

本論文では、統計的モデルの単位を単語と入力記号列の組 u = 〈w,y〉とする。その上で、以下の式のように P (w|y)を
モデル化する。

P (w|y) =
P (w,y)
P (y)

=
P (u)
P (y)

この式を式 (1)に代入し、分母 P (y)が出力によらないことに留意して式変形し、以下の式を得る。

ŵ = argmax
w

P (u)
P (y)

= argmax
w

P (u)

この式の P (u)を以下のように単語と入力記号列の組の 1-gramモデルでモデル化する。

P (u) =
h+1∏
i=1

P1(ui)

1文字ベースのはある。ユーザーの直感とある程度合致する単語を単位とするのはこれが初めて。
2argmaxx f(x)は f(x)が最大となる xを返す。
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この式の中の uh+1は、文末に対応する記号 BTである。一般的に P (u)の値は、コーパスから推定される。コーパスに
出現する組のみの列に変換できない入力に対しても妥当な変換候補を出力するために、P (u)を以下のように uが既知
組 (u ∈ U)か否かに応じて場合けする。

P1(ui) =

{
P (ui) if ui ∈ U
P (UU)Mu(ui) if ui �∈ U (2)

この式の UUは未知語記号でありMu(u) = Mu(〈w,y〉)は未知語モデルである。大きな学習コーパスを用いれば既知組
Uは十分大きくすることができ、未知語率は極めて低なる。したがって、未知語モデルとして、入力記号 Yの 0-gram
モデルMy,0(y)を用いる3。

Mu(u) = Mu(〈w,y〉) ≈
{

My,0(y) if w ∈ Y+

0 if w �∈ Y+

入力記号 0-gramモデルは、入力記号列 y = y1y2 · · · yh′と単語末記号 BTを 1文字ずつ一様分布を用いて生成する。

My,0(y) =
h′+1∏

1

1
|Y ∪ {BT}| =

h′+1∏
1

1
|Y| + 1

= (|Y| + 1)−(h′+1)

以上から、単語と入力記号列の組の 1-gramモデルによる統計的仮名漢字変換は、以下の式のようになる。⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

ŵ = argmaxw P (u)

P (u) =
h+1∏
i=1

P1(ui)

P1(ui) =

{
P (ui) if ui ∈ U
P (UU)(|Y| + 1)−(h′

i+1) if ui �∈ U

(3)

ここで h = |w|, ui+1 = BT, h′
i = |yi|である。

2.2 パラメーター推定

各 u = 〈w,y〉に対する式 (2)の P (u)の実際の値は、タグ付きコーパスから推定する。タグ付きコーパスの各文は、
単語に分割され、各単語に入力記号列が付与されている必要がある。以下に例を示す。

テキスト/てきすと 解析/かいせき 器/き ＫｙＴｅａ/ＫＹＴＥＡ で/で 解析/かいせき
す/す る/る

まず、コーパス全体を走査し、一部の組を未知組記号に置き換える。また、文末に BTを加える。この結果、上述の例
は以下のようになる。

テキスト/てきすと 解析/かいせき 器/き UU で/で 解析/かいせき す/す る/る BT

次に各組の頻度と総頻度を計数する。上述の例では以下のようになる。

f(テキスト/てきすと) = f(器/き) = f(UU) = f(で/で) = f(す/す) = f(る/る) = f(BT) = 1
f(解析/かいせき) = 2

最後に、確率 P (u)を以下の式を用いて最尤推定する。

P (u) =
f(u)∑
f(u)

(4)

30-gramモデルは、すべての記号が一様な確率で出現するモデルで、この呼び名は、n-gramモデル (n ≥ 1)との整合性を考慮した便宜的な
ものである。
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図 1: 動的計画法による解探索

上述の例では以下のようになる。

P (テキスト/てきすと) = P (器/き) = P (UU) = P (で/で) = P (す/す) = P (る/る) = P (BT) = 1/9
P (解析/かいせき) = 2/9

上述の処理から分かるように、信頼性のあるパラメータを推定するために、単語に分割されかつ入力記号列が付与さ
れた文が大量に必要である。機械可読のテキストは容易に入手可能であるので、自動単語分割と同程度の精度で入力記
号列を推定するシステムが必要であるとも言える。この問題は、KyTea (http://www.phontron.com/kytea/)により
解決される。

3 解探索

最尤の組の列は、動的計画法 [2]を用いることで入力の長さに比例する時間で探索することができる。本節では、ま
ず辞書引きについて説明し、次に解探索の詳細について述べる。

3.1 辞書引き

辞書は、以下のように、入力記号列を受け取り、対応する組の列を返す。

y �→ (u1, u2, · · ·) = (〈w1,y〉, 〈w2,y〉, · · ·)
列になるのは、同音異義語などのように、同じ入力記号列に対して複数の変換候補があるからである。また、組の入力
記号列の部分は、辞書引きの際の入力と同じなので本質的には不要であるが、言語モデルの単位が組であるので、入力
記号列を含む組を返すこととする。

3.2 解探索

式 (3)から分かるように、組の列の生成確率には加法性がある4。したがって、解探索には動的計画法を用いる。こ
れには、以下の 2通りの方法がある。

1. ある入力記号位置から始まる組を列挙する

2. ある入力記号位置で終わる組を列挙する

今後、辞書引きを AC法や DFA法で実現することを念頭に、後者を採用する。
あとは図 1を参照して推して知るべし (すみません、書きます)。
4熱帯半環になっている。
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表 1: コーパス

文数 単語数 文字数
学習 239 ?,??? ?,???
テスト 26 ??? ???

表 2: 各モデルの変換精度

言語モデル 学習コーパス 適合率 再現率 文正解率
組の 1-gramモデル MPT 91.4% 93.0% 30.8%
単語 2-gramモデル BCCWJ etc. 97.3% 97.4% 57.2%
組の 2-gramモデル BCCWJ etc. 97.5% 97.5% 58.6%
下の 2つはテストコーパスが異なり、あくまでも参考値である。

4 評価

この節では、実際のデータを用いた実験の結果を提示し、本論文で提案する単語と入力記号列の組の 1-gramモデル
による統計的仮名漢字変換の評価を行なう。

4.1 言語資源

実験に用いたコーパスは、MPT(Mori’s Paper Corpus)である5。各文は、単語に分割され、各単語には入力記号列
が付与されている。コーパスは 10個に分割され、このうちの 9個からパラメータを推定し、残りの 1個に対してテス
トした。学習コーパスとテストコーパスの大きさは表 1の通りである。

4.2 評価基準

我々が用いた評価基準は、各文を一括変換することで得られる最尤解と正解の最長共通部分列 (longest common
subsequence)[4]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、仮名漢字変
換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。例として、コーパスの内容と変換結果が以下のような場合を考える。

コーパス
私が 長 尾 真 で す 。

変換結果
渡し が 長 尾 マ コ ト で す 。

この場合、最長共通部分列は「が長尾です。」の 6文字であるので、NLCS = 6となる。コーパスに含まれる文字数は 8であ
り、変換結果に含まれる文字数は 11であるので、NCOR = 8, NSY S = 11である。よって、再現率はNLCS/NCOR = 6/8
となり、適合率は NLCS/NSY S = 6/11となる。

4.3 評価

頻度が 2以上の組 (432個)を既知の組とた。この結果、学習コーパスのカバー率は 96.8%であった。このようにして
得られた仮名漢字変換器によりテストコーパスの入力記号列を文ごとに一括変換した。表 2は、変換結果である。

5MPT(えんぷてぃー)は、http://plata.ar.media.kyoto-u.ac.jp/mori/research/ からダウンロードできる。
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簡便さを追求した手法の割にはまあまあである。

5 さらなる改善のためのアイデア

提案手法には非常に多くの改良の余地がある。以下では、これらを精度向上と実装上の工夫に分けて概説する。

5.1 精度向上

• 大規模コーパス

– 正確な入力記号推定 http://www.phontron.com/kytea/

– 確率的単語分割・入力記号列付与 [5]

• 長い履歴の参照

– 高次の n-gramモデルの利用 [5]

– 連語獲得と連語 2-gramモデル [7]

• 動的適応
キャッシュ＆トリガーモデル [8]

5.2 実装上の工夫

実装上の工夫は、主に速度の向上と記憶域の削減である。

• 組のクラスタリングとクラス 2-gramモデル (精度向上というよりは記憶域の削減) [1][6]

• 辞書引き
日本語のように単語境界のない言語の文の辞書引きは、ある長い文字列に対する複数文字列の検索と本質的に同
じで、AC法に基づいた辞書引き [9] を用いるのが効率が良い。さらに速度が必要な場合は、AC法の失敗関数を
展開することで得られる決定性オートマトン (DFA)[3]を用いるのがよい。

• 整数演算による確率計算の実現

5.3 機能拡張

• なんといっても予測の定式化かな

6 欠論

本論文では、単語と入力記号列の組の 1-gramモデルによる統計的仮名漢字変換について説明したが、特に論じるこ
とはなかった。

A プログラムとの対応

本論文で説明した仮名漢字変換エンジンのプログラムは、http://plata.ar.media.kyoto-u.ac.jp/mori/research/
topics/KKC/からダウンロード可能である。本節では、プログラムと本文中の数式などとの対応について説明する。
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A.1 プログラムを通じて共通の変数

$word : w (例: "京大")
$kkci : y (例: "きょうだい")
$pair : u (例: "京大/きょうだい")

A.2 モデル作成により確定する変数

@KKCInput : Y
%PairFreq : u �→ f(u) (keys(%PairFreq) = U)
$Freq :

∑
f(u)

%Dict : y �→ (u1, u2, · · ·)

A.3 解探索時の変数

$posi : 解析文字位置 (辞書引きの右端)
$from : 辞書引きの左端 (当該ノードの左端)
$POSI : 入力の長さ (tt $posiの上限)
@VTable : 動的計画法の表
@best : 表のある箇所の最良のノード (一時変数)
$logP : ノードの生成確率の負対数値
$node : 後ろ向き探索のときのノード (@Vtableの要素)
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