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1 はじめに
生成的な自然言語処理システムは、何らかの記号列

を入力として受け取り、自然言語の文を出力する。例

えば、音声認識の入力は音響特徴量の列であり、仮名

漢字変換ではキーボードからの入力記号列 (読み)で
ある。これらの入力は、自然言語に関する何らかの情

報を有していると考えられる。したがって、この情報

を用いることで、利用するにつれて精度が向上する自

然言語処理システムを構築することが可能であろう。

本論文では、仮名漢字変換システムを例にとり、入

力記号列を自動変換するたびにモデルを更新し、これ

によりシステムの性能を向上させることができること

を示す。具体的には、以下の通りである。まず、登録

語に加えて、分割情報のないテキストコーパスに出現

する全ての部分文字列も変換候補とする仮名漢字変換

システムを構築する。次に、その利用の際に得られる

登録語以外の表記と入力記号列の組 (単語候補)を用
いて辞書を更新する。さらに、単語候補の表記を参照

して言語モデルを再推定し、単語候補の文脈情報を獲

得する。この結果、より性能が高い仮名漢字変換シス

テムが構築される。

上述のシステム更新の手続きは、人手を一切必要と

しない。したがって、提案手法は教師無し学習とみる

こともできる。つまり、出力の必要性にかかわらず入

力を処理し、性能向上を図ることが可能である。この

性質は、音声認識や機械翻訳など、大量の入力が容易

に集められる言語処理において特に有用と考えられる。

2 確率的モデルによる仮名漢字変換
この節では、生成的な自然言語処理システムとして、

確率的モデルによる仮名漢字変換について説明する。

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

みなし、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) (1)
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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、

未知語を表わす特別な記号 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) (2)

この式の中の xi (i ≤ 0)と xh′+1は、それぞれ、語頭

と語末に対応する特別な記号である。

2.2 仮名漢字変換

確率的モデルによる仮名漢字変換 [1]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、変換候補文字列 (x1, x2, · · ·) を確率
P (y|x)P (x)の降順に提示する。この式において、後半
の P (x)は確率的言語モデル (LM)であり、上述の単語
n-gramモデルを用いることができる。前半の P (y|x)
は、確率的仮名漢字モデル (PM)と呼ばれ、日本語文
xを所与とした入力記号列の生成確率を表す。これは、

日本語文を単語列 wとみなし、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とで以

下の式で表される。

MPM (y|w) =
h∏

i=1

P (yi|wi) (3)

ここで、部分入力記号列 yiは単語wiに対応する入力

記号列であり、y = y1y2 · · ·yhを満たす。

確率P (yi|wi)の値は、単語ごとに入力記号列が付与
されたコーパスから以下の式を用いて最尤推定する。

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

f(wi)

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。

2.3 無限語彙の仮名漢字変換

前項の仮名漢字変換システムは、学習コーパスに出

現する表記と入力記号列の組のみが変換候補になる。
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この制限を取り払うために、サブワードモデルによる

候補の列挙と確率的単語分割コーパスを用いた文脈の

記述により語彙をテキストコーパスの部分文字列全て

に拡張する方法が提案されている [2] 。

2.3.1 サブワードモデル

文字を単位とするサブワードモデルは、まず、ある

表記 w = x1x2 · · ·xmに対応する入力記号列を各文字

xiの入力記号列 yiの連接とし、次に、その出現確率

P (y|w)を各文字に対応する入力記号列が一様に出現
すると仮定して、以下のように計算する。

P (y|w) = P (y|x1x2 · · ·xm) =
m∏

i=1

1
|Yxi |

(4)

ここで、Yxは文字 xに対応する可能な入力記号列の

集合であり、単漢字辞書を検索することで得られる。

例えば、Y日 = {カ,ジツ,ニチ,ニッ,ヒ,ビ }, Yテ =
{テ }, Yレ = {レ }であり、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。

2.3.2 文脈の記述

サブワードモデルが列挙する単語候補を適切に選択

するために、その文脈を適切に記述する必要がある。

このためには、仮名漢字変換を適用する分野のコーパ

スから言語モデルを推定することが望ましい。これを

実現するために、単語分割情報がないテキストコーパ

スから文献 [3]の方法を用いて推定した単語n-gramモ
デルを用いる。この方法では、テキストコーパスの各

文字間に単語境界確率を付与し、確率的単語分割コー

パスとし、単語 n-gram確率を期待頻度から計算する。
単語境界確率の決定方法は次の通りである。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、テキス

ト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単語境界確率を α と

し、単語境界でないと判定された点では単語境界確率

を 1 − αとする。

テキストコーパスの部分文字列も候補にする仮名漢

字変換においては、単語分割済みコーパスから推定し

た言語モデル Pg(式 (1)(2))とテキストコーパスから推
定した言語モデル Prを以下のように補間して用いる。

P (wi|Hi) = λgPg(wi|Hi) + λrPr(wi|Hi) (5)

この式中の Hiは、単語 wi を予測する際の履歴であ

る。λg と λr は補間係数であり、削除補間 [4]によっ
て求める。

2.3.3 無限語彙の仮名漢字変換

テキストコーパスの部分文字列も候補にする仮名漢

字変換は、式 (3)と式 (4)で表記の候補をその生成確
率とともに列挙し、式 (5)で与えられる言語モデルの
確率を掛けることで得られる文全体での生成確率の降

順に変換候補を提示する。

3 モデルの更新
前節で説明した仮名漢字変換システムは、未登録語

であっても、対象分野のテキストコーパスに出現する

文字列であれば出力する可能性がある。この節では、

出力に含まれる登録語でない表記と入力記号列の組 (未
登録語)を利用し、精度向上を図る方法を提案する。

3.1 未登録語の獲得

出力に含まれる未登録語の表記はテキストコーパス

の部分文字列であり、入力記号列は実際にタイプされ

ている。さらに、前後の文脈を勘案して出力されてい

るので、ある程度の確からしさで、適切な表記と入力

記号列の組合せとみなせる。本論文では、このような

未登録語をある一定量の文を自動変換した後に集計し、

ある頻度以上の表記とそれに対応する入力記号列を準

登録語として記憶し、サブワードモデルの更新と言語

モデルの再推定を行なうことを提案する。

3.2 サブワードモデルの更新

前節で説明したサブワードモデルは、可能な入力記

号列の出現頻度を 1とした場合の最尤推定とみなすこ
とができる (式 (4)参照)。準登録語を含むサブワード
モデルによる生成確率は、獲得された単語候補の変換

結果における頻度 fs(y, w)の k 倍をこれに加えた相

対頻度として、以下のように算出することとする。

P (y|w) =
1 + kfs(y, w)
F + kfs(w)

ここで F =
∏m

i=1 |Yxi |, fs(w) =
∑

y fs(y, w)として
いる。この式は、頻度の関数となる補間係数

λ1 =
F

F + kfs(w)
, λ2 =

kfs(w)
F + kfs(w)

を用いて

P (y|w) = λ1

m∏
i=1

1
|Yxi |

+ λ2
fs(y, w)
fs(w)

と表せるので、従来の仮名漢字モデルと準登録語辞書

との補間と見ることができる。

2



表 1: コーパス

分野 表記 入力記号 単語境界 文字数 入力記号数 単語数 文 数

Cg 一般 ○ ○ ○ 598,264 811,084 406,021 20,808
Cr 医療 ○ × × 2,270,705 — — 53,915
Cs 医療 × ○ × — 50,866 — 900
Ct 医療 ○ ○ ○ 4,079 5,403 2,831 100

3.3 言語モデルの更新

確率的単語分割コーパスの単語境界確率の推定に用

いる自動単語分割システムは、生成確率 P(w)が最大
となる単語列を自動分割結果とする。この生成確率の

計算には、式 (1)(2)で与えられる単語 n-gramモデル
を用いる [5]。自動単語分割システムが準登録語を勘案
するようにするために、式 (2)において登録語の生成
確率を以下の式のように準登録語に均等に分配する。

M ′
x,n(w) (6)

=




0 if w ∈ Wk

Mx,n(w) +

∑
w∈Wk

Mx,n(w)
|Wd| if w ∈ Wd

Mx,n(w) otherwise

ここでWkとWdはそれぞれ登録語と準登録語の集合

を表す。

準登録語辞書が更新された時点で、式 (1)と式 (6)
に基づく自動単語分割器を用いてテキストコーパスの

単語境界確率を再計算する。その結果得られる確率的

単語分割コーパスから言語モデルを、式 (5)の補間係
数も含めて再推定する。これにより、提案する仮名漢

字変換システムの変換精度が利用するにつれて向上す

ることが期待される。

4 評価
前節で説明した利用するにつれて精度が向上する仮

名漢字変換システムの評価として、初期のシステムと

ある一定の量の入力を処理した後のシステムの性能の

比較実験を行なった。この節では、実験の結果を提示

し、提案手法を評価する。

4.1 コーパス

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医療コー

パスである (表 1参照)。一般コーパスCg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。医療コーパス Crはテキストコーパス

であり、単語境界や入力記号の情報を持たない。この

医療コーパスの 1,000文に入力記号列を付与し、この
内の 900文 Cs に対してシステムを適用した状態で、

残りの 100文Ctに対してモデルの性能を測定した (Cr

は Csと Ctを含まない)。

4.2 実験の手順

まず、初期モデルの構築の手順を詳述する。

1. 一般分野のコーパス Cgから、一般分野の単語 2-
gramモデル LMgと、仮名漢字モデル PMgを作

成する。

2. 上記の単語 2-gramモデル LMg を用いて医療分

野のテキストコーパスCrの各文字間の単語境界

確率を推定し、これを確率的単語分割コーパス

SSCrとする。

3. 確率的単語分割コーパス SSCrから医療分野の単

語 2-gramモデル LMrを作成する。

4. LMgと LMrとを補間し、初期モデルの言語モデ

ルとする。補間係数は、医療分野のテキストの生

成確率が最大となるように削除補間法により決定

する。

5. 単漢辞書から作成した仮名漢字モデル PMdと一

般分野のコーパス Cgから作成した仮名漢字モデ

ル PMgを初期モデルの仮名漢字モデルとする。

このようにして構築された初期モデルを元に、医療分

野の入力記号列 Csを 100文づつ自動一括変換し、頻
度 2 以上の未登録語を取り出し準登録語辞書に追加
し、3節で説明したモデルの更新を行なうことを繰り
返した。この際に、サブワードモデルでの頻度の倍率

kを 10,000とした。
上記の処理の結果得られる言語モデルの予測力と辞

書 (登録語と準登録語)のカバレージをテストコーパ
ス Ctに対して測定した。さらに、これらの言語モデ

ルと辞書をもつ仮名漢字変換システムの変換精度をテ

ストコーパス Ctに対して計算した。
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表 2: 仮名漢字変換の精度の変化

累積変 カバ パープレ 変換精度
換文数 レージ キシティ 適合率 再現率

0 88.1% 44.0 96.8% 97.2%

100 89.0% 43.2 96.8% 97.2%

300 91.0% 41.7 97.0% 97.4%

900 93.4% 40.8 97.1% 97.5%

4.3 評価基準

提案手法では、準登録語辞書に変換候補が追加され

ていく。この評価基準として、テストコーパスに出現

する延べ単語数に対する準登録語を含む登録語の割合

(カバレージ)を採用した。
確率的言語モデルの予測力の評価に用いた基準は、

テストコーパスにおける単語あたりのパープレキシ

ティである。まず、テストコーパス Ctに対して未知

語の予測も含む文字単位のエントロピーH を以下の

式で計算する。

H = − 1
|Ct| log2

∏
w∈Ct

Mw,n(w)

ここで、Mw,n(w)は単語 n-gramモデルによる単語列
wの生成確率を、|Ct|はテストコーパス Ctの文字数

を表す。次に、単語単位のパープレキシティを以下の

式で計算する。

PP = 2H×|w|

ここで |w|は平均単語長 (文字数)である。
仮名漢字変換の評価基準は、各入力文の一括変換結

果と正解との最長共通部分列 (LCS; longest common
subsequence)[6]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。

4.4 評価

表 2は、初期の仮名漢字変換システムとある一定の
文数の入力記号列を処理した後の仮名漢字変換システ

ムのテストコーパスに対する性能を示す。

まず、処理した文数の増加に伴うカバレージの上昇

から、利用するにしたがって獲得された単語を辞書に

追加することで未登録語が減少していることが分かる。

つまり、テストコーパスに出現する有用な単語が獲得

されているといえる。

次に、言語モデルの予測力についてであるが、パー

プレキシティが単調に減少していることから、予測力

が向上していることがわかる。これは、獲得された単

語を考慮に入れて言語モデルを再推定した効果であり、

獲得された単語の文脈情報を言語モデルが適切に記述

していることが分かる。

最後に、変換精度であるが、適合率と再現率の双方

において、処理した文数の増加に伴う精度向上が見ら

れる。従来手法 (初期モデル)の再現率は 97.2%と高
いので、提案手法により実現された誤りの削減率 (約
10.5%)は十分有意義であろう。
以上の結果から、「自然言語処理システムが実際に

用いられる際の入力にも言語に関する何らかの情報が

含まれる」との仮定が正しく、その情報を用いる提案

手法により、利用するにつれて変換精度が向上してい

く仮名漢字変換が実現された。

5 結論
本論文では、「自然言語処理システムが実際に用い

られる際の入力にも言語に関する何らかの情報が含ま

れる」との着想から、利用するにつれて精度が向上す

る自然言語処理システムを構築することが可能である

ことを示した。実験では、仮名漢字変換を自然言語処

理システムの例にとり、一定の文数の入力記号列 (読
み)を変換するたびにモデルを更新し、システムの性
能を向上させることが可能であることを示した。この

結果、利用するにつれて精度が向上する自然言語処理

システムを構築すことができることが確認された。
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