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Recurrent Neural Network Language Modelを用いた
べた書きかな文の形態素解析

森山 柊平1,a) 大野 誠寛1,b) 増田 英孝1 絹川 博之1

受付日 2018年1月6日,採録日 2018年6月8日

概要：外国人向け初級日本語教育では，日本語の読みを学ぶために，学習者は最初にかなのべた書きで作文
を行う．このため，習い始めの学習者を対象とした学習支援システムはべた書きかな文を形態素解析する
必要がある．しかし，従来の形態素解析器は，主に漢字かなまじり文により学習されており，べた書きかな
文の解析にそのまま適用することはできない．一部，べた書きかな文により学習し直した解析器を用いて，
かなで構成された絵本テキストの形態素解析を試みた研究が存在するが，漢字かなまじり文に対する解析
と比べて，十分な解析精度は得られていない．そこで本稿では，誤りを含まないべた書きかな文を対象と
して，形態素周辺確率と Recurrent neural network language model（RNNLM）を用いた形態素解析手法
を提案する．RNNLMの効果により単語系列の意味的自然さをとらえた解析を，また，形態素周辺確率の
効果によりビームサーチにおける最適経路の取りこぼしの軽減を期待できる．評価実験では，新聞記事か
ら生成したべた書きかな文に対する形態素解析を実施した．RNNLMによる悪影響や最適経路の取りこぼ
しの残存などによる失敗があるものの，単語分割と単語素性すべての一致を正解とする最も厳しい基準に
おいて，提案手法の F値は 95.52を達成し，従来手法よりも有意（p < 0.01）に上回ることを確認した．
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Abstract: In elementary Japanese language education for foreigners, students only use kana characters for
writing in order to learn how to pronounce Japanese words. Therefore, an elementary Japanese language
learning system needs to analyze unsegmented kana strings as a method of preprocessing to find errors and to
give advice for their correction. Conventional morphological analyzers are trained on native-speech sentences,
which contain characters other than kana characters. Thus, analyzers cannot simply be applied to sentences
composed of only kana characters. Although there has been research that performs morphological analysis
of kana-string sentences on picture books using an analysis tool re-trained by kana-string sentences, its ana-
lytical accuracy is not high enough. We propose a morphological analysis method integrating a conventional
method and recurrent neural network language model (RNNLM) for kana-string sentences not containing
grammatical errors. Our method can perform morphological analysis catching semantic plausibility of a word
sequence through the RNNLM. We conducted an experiment on morphological analysis of kana-string sen-
tences. Although there were some errors caused by the harmful effects of the RNNLM, we confirmed that our
method achieved an F-measure of 95.52 on the hardest evaluation criterion and significantly outperformed
the conventional methods (p < 0.01).
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1. はじめに

外国人向けの初級日本語教育では，習い始めの学習者に

日本語の読みを学ばせるため，かなのべた書きで作文を行

わせる．そのため，習い始めの初学者を対象とした外国人

向け日本語学習支援システムは，べた書きかな文が入力さ

れるものとして，形態素解析を行う必要がある．

日本語形態素解析器として，JUMAN [1]，ChaSen [2]，

MeCab *1 [3]，KyTea *2 [4]などが開発され公開されている

が，これら従来の形態素解析器は，主に漢字かなまじり文

からなるコーパスで形態素解析パラメータが推定されてお

り，漢字かなまじり文の形態素解析を主眼としていること

から，べた書きかな文の形態素解析にそのまま適用するこ

とはできない．べた書きかな文からなるコーパスで形態素

解析パラメータを推定したとしても，一般に，漢字かなま

じり文の場合と比べて，べた書きかな文は，考えられる単

語候補の組合せが増大するなど，はるかに曖昧性が多いこ

とが知られており [5]，解析精度が低下するという問題があ

る．一部，ほとんどがひらがなで構成されている絵本のテ

キストを解析対象とした研究があり，ひらがなで書かれた

形態素のデータを用いて KyTeaを学習し直すことにより，

従来手法と比べて高い形態素解析精度を得ている [6]．し

かし，従来手法による漢字かなまじり文に対する解析精度

と比べると，いまだ十分とはいえない．加えて，初級日本

語学習者の作文中には単語綴りや文法上の誤りの存在が想

定され，そうした文の解析はさらに困難をともなうと考え

られる．そのほか，かなを扱うツールとして仮名漢字変換

ツール [5], [7], [8], [9], [10]があるが，ユーザによる同音異

義語の適切な選択が逐次行われることを前提としている場

合が多く，そのまま適用して高精度な形態素解析を実現す

ることは難しい．

そこで本稿では，初級日本語学習者の中でも特に習い始

めの初学者が作文を独習できるシステムの開発を目標に，

べた書きかな文の形態素解析手法を提案する．提案手法で

は，Recurrent neural network language model（RNNLM）

を従来の形態素解析手法に組み合せることにより，べた書

きかな文に対する高精度な形態素解析を実現する．なお本

稿は，その端緒として，単語綴りや文法上の誤りを含まな

いべた書きかな文を対象とする．

Recurrent neural network language model

（RNNLM） [11] は Recurrent neural network（RNN）

に基づく言語モデルであり，長文脈や単語の並びの意味的

自然さをとらえることが可能とされている．この RNNLM

を用いた形態素解析の実現をごく単純に考えると，形態素

ラティス上の最適経路を探索する際に動的計画法を利用で

きないため，ラティス上の全経路について RNNLMを適

*1 http://taku910.github.io/mecab
*2 http://www.phontron.com/kytea/

用し確率を求めることになるが，計算量が非常に大きくな

り現実的ではない．この計算量を削減する探索アルゴリズ

ムにビームサーチ [12]がある．ビームサーチはビーム幅

と呼ばれる探索幅の上限をあらかじめ定め，探索の全候補

ノード群のうちビーム幅分の有力なノード群だけを探索す

るアルゴリズムである．ビームサーチの適用で RNNLM

による形態素ラティスの探索が現実的になるが，ここで形

態素ラティス上の最適経路が経路の前方で低い確率をとる

場合を考えると，最適経路のノードをビーム内にとらえら

れないことが想定される．この想定に鑑みれば，RNNLM

による形態素ラティスの探索にビームサーチを用いるには

探索を補助する手段が必要となる．

計算量を削減し，かつ最適経路の取りこぼしを低減する

手法の 1つとして，従来の形態素解析手法で得られる上位の

最適経路群，いわゆる N-best経路群のみに RNNLMを適

用する手法がある [13], [14]．この手法の欠点は，RNNLM

を考慮したときの最適経路が N-best経路群の外に存在す

る場合に対応できないことである．RNNLMの適用範囲で

あるNを大きくすることは上述のビームサーチと同様に計

算量の問題があり，Nのとれる大きさは限られてくる．こ

のため，限られた N-best経路群の範囲だけではなく，ラ

ティス上を全体的かつ効率的に探索できる手法が必要と

なる．

ビームサーチを用いたRNNLMによる形態素ラティスの

探索を，従来のコスト最小法に基づく形態素解析手法を活

用して補助することを考えたとき，ラティスのそれぞれの

深さで利用できる情報として単語コスト・連接コストがあ

る．一例として，単語コスト値・連接コスト値と RNNLM

が与える確率を何らかの方法で組み合わせてビームサー

チを行う方式を考える．この場合も，最適経路が経路の前

方で高いコスト値をとりうることを想定すると，単語コス

ト・連接コストはラティス全体を考慮したものではないた

め，探索を補う手段としては不十分である．最適経路の取

りこぼしを低減させるには，ラティス全体を考慮したコス

ト値のようなものが必要となる．

この解決策として，本研究では形態素周辺確率 [15] を

利用する．形態素周辺確率は，従来のコスト最小法に基づ

く形態素解析を利用し，ラティス上で可能なすべての経路

のコスト値を加味して算出される．このことから，上述の

ような最適経路の取りこぼしの低減が期待できる．すなわ

ち，提案手法の特徴は，この形態素周辺確率を考慮するこ

とにより，従来のコスト最小法に基づく形態素解析手法の

上で RNNLMの適用を実現している点にある．

関連研究として，Moritaらの RNNLMを用いた日本語

形態素解析 [16]がある．この研究では，本研究とは異なり，

素性ベクトルに対応する重みベクトルを Soft confidence-

weighted learning（SCW）により推定し，この 2つのベク

トルに基づく形態素解析モデルを新規に作成することによ

c© 2018 Information Processing Society of Japan 1912
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り，RNNLMを用いた形態素解析を実現している．

以下，2 章では従来のコスト最小法に基づく形態素解析

から得られる形態素周辺確率と RNNLMを組み合わせた

形態素解析手法を提案する．3 章では，べた書きかな文の

コーパスを作成する方法について述べる．このコーパスを

用いて，べた書きかな文の形態素解析パラメータを推定す

る．4 章では，従来手法と提案手法をそれぞれ，べた書き

かな文の形態素解析に適用した実験を通し，従来手法と比

較して提案手法が高い解析精度を持つことを示す．5 章で

は，RNNLMの適用がべた書きかな文の形態素解析にもた

らす影響について述べる．また，本研究の目的である外国

人日本語学習者の作文データに対して提案手法による形態

素解析を実施し，その実用上の課題について述べる．

2. 形態素周辺確率とRNNLMを用いたべた
書きかな文の形態素解析手法

本研究は，RNNLMを用いた形態素解析手法の実現のた

めに形態素周辺確率を利用する．本章では，形態素周辺確

率と RNNLMが与える確率とを用いた形態素解析手法を

提案する．

2.1 形態素周辺確率

形態素周辺確率は，コスト最小法に基づく形態素解析に

おける，ラティス上で可能なすべての経路の累積のコスト

値から算出される．コストの低い経路に含まれる形態素の

形態素周辺確率は大きく，コストの高い経路に含まれる形

態素の形態素周辺確率は小さくなる．なお，本研究では形

態素周辺確率を Conditional random fields（CRFs）[17]に

基づく形態素解析 [3]から算出する．

2.2 形態素周辺確率とRNNLMを用いた提案手法

提案手法では，形態素周辺確率と RNNLMが与える確

率を線形補間によって組み合わせ，ラティス上の任意の経

路 yのスコアを次式で計算する．

score(y) =
N∏

i=1

{(1 − α)Pmp(yi; θ) + αPrnnlm(yi|yi−1
0 )}

(1)

最適経路は score(y)が最大となるような経路 ŷである．

ŷ = argmax score(y) (2)

N は経路長を，αは線形補間の補間係数を，y0は文の開始

記号を，yi（i ≥ 1）は経路の i番目の形態素を，Pmp(yi; θ)

は yiの形態素周辺確率を，Prnnlm(yi|yi−1
0 )は y0から yi−1

までの系列 yi−1
0 が入力されたときに RNNLMが与える yi

の生起確率をそれぞれ示す．形態素周辺確率 Pmp(y; θ)の

パラメータ θは，形態素周辺確率の確率分布の鋭さを与え

るパラメータである．θを大きくすると，コスト最小法に

基づく形態素解析でコストが最小となる経路上の形態素の

周辺確率を “1”に，他を “0”にするような効果が得られる．

θと αの値はグリッドサーチなどで発見的に決定する．な

お，形態素周辺確率はラティス上で可能な語彙で正規化さ

れているのに対し，RNNLMの与える生起確率は分類クラ

ス数，すなわち言語モデルの語彙全体で正規化されている

ため，αの値は RNNLMが与える確率を大きくする値に偏

る傾向にあることに注意が必要である．

ラティス上の最適経路を探索するために，すべての経路

について RNNLMでスコアを算出するのは計算量の観点

から現実的ではないため，ビームサーチを利用しラティス

探索時の幅を制限する．ある時点で探索しているラティス

上の頂点から接続しうる形態素の候補のうち，任意のビー

ム幅分だけ score(y)が与えるスコアが高い候補を保持して

同様の探索を繰り返す．

3. 京都大学テキストコーパスを用いたかな
コーパスの生成

従来の機械学習手法と比較して，RNNLMの訓練には大

量のテキストが必要となるが，日本語学習教材の電子テキ

ストを大量に用意し，さらに形態素情報のアノテーション

まで行うことは容易ではない．そのため，本研究では，比

較的日本語学習教材の日本語文に近い新聞記事の日本語文

に基づいていて*3，かつ，形態素情報が人手で付与された

大量のテキストを得ることができる京都大学テキストコー

パス Version 4.0 *4 [19]を利用し*5，このコーパスから疑似

的に生成したべた書きかな文を用いることとした．

京都大学テキストコーパス中の単語系列の例を図 1 に示

す．単語素性は左から品詞（大分類），品詞（細分類），活

用型，活用形，原形，読みである．図 1 に示すような単語

素性の情報を使用して，見出し語のかな表記化をはじめと

した変形を施し，かなコーパスを構築する．図 1 からの生

成例を図 2 に示す．単語素性は左から品詞（大分類），品

詞（細分類），活用型，活用形，見出し語の漢字かな表記，

読みである．京都大学テキストコーパスで存在していた原

形の情報に関しては，べた書きかな文の形態素解析におい

て同音異義語の識別を考慮した場合，見出し語の漢字かな

表記のほうが識別への寄与が見込めると考え，置き換える

*3 実際，日本語学習教材では，日常的な日本語使用に堪える力をつ
ける目的で，新聞・雑誌などの表記が採用されている（たとえば，
文献 [18]）．

*4 http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?京都大学テキスト
コーパス

*5 現代日本語書き言葉均衡コーパス（BCCWJ）[20] のコアデータ
にも人手で修正された形態素情報（UniDic 形式）が付与されて
いるが，新聞・雑誌などの出版物に限ると，そのデータ量は京都
大学テキストコーパスよりも少ないこと，また，後述する 5.2 節
の実験において，形態素解析器 JUMAN++（ver. 1.01）*6 [16]
と比較するために JUMAN 形式の形態素情報が付与されている
必要があったことから，京都大学テキストコーパスを利用するこ
ととした．

*6 http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?JUMAN++

c© 2018 Information Processing Society of Japan 1913
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見出し語 単語素性

方針 名詞, 普通名詞,*,*,*, ほうしん

を 名詞, 格助詞,*,*,*, を

固めた 動詞,*, 母音動詞, タ形, 固める, かためた

。 特殊, 句点,*,*,*,。

※単語素性中の*は該当する情報なしを示す．

図 1 京都大学テキストコーパス中の単語系列の例

Fig. 1 Example of a word sequence in Kyoto Corpus.

見出し語 単語素性

ほうしん 名詞, 普通名詞,*,*, 方針, ほうしん

を 名詞, 格助詞,*,*, を, を

かためた 動詞,*, 母音動詞, タ形, 固めた, かためた

。 特殊, 句点,*,*,。,。

※単語素性中の*は該当する情報なしを示す．

図 2 図 1 から生成したかなコーパス

Fig. 2 Kana corpus generated from Fig. 1.

形で削除している．

4. べた書きかな文の形態素解析評価実験

べた書きかな文の形態素解析における提案手法の有効性

を評価するため，3 章で作成したべた書きかな文を用いて，

従来手法との比較実験を実施した．

4.1 実験データ

実験では，3 章において京都大学テキストコーパスを変

換し作成したかなコーパス（38,400文 972,894単語）を利

用する．異なり単語数は 43,213語である．表 1 に詳細を

示す．訓練データに 36,400文 927,997単語を，開発データ

に 1,000文 22,198単語を，テストデータに 1,000文 22,699

単語をそれぞれ使用した．

訓練データは CRFs に基づく形態素解析パラメータの

推定，および，RNNLM の訓練に用いた．開発データは

RNNLMの訓練時のハイパーパラメータ調整，提案手法の

パラメータ α，θの調整に用いた．

4.2 比較手法

提案手法（以下，[CRFs+RNNLM]と記す）との比較の

ため，以下 4つの比較手法を設けた．

• [KyTea]：点予測による形態素解析器 KyTeaを用いる

手法．ただし，付属の学習機能を利用して，本実験の

訓練データにより学習し直したものを用いた．使用す

る単語素性も提案手法と同一である．なお，KyTeaは

絵本テキストの形態素解析 [6]において用いられた解

析器である．

• [MeCab]：CRFs に基づく形態素解析器 MeCabを用

いる手法．ただし，付属の学習機能を利用して，本実

験の訓練データにより学習し直したものを用いた．使

用する単語素性も提案手法と同一である．

表 1 実験データの詳細

Table 1 Details of experimental data.

内訳 データ総数 訓練データ 開発データ テストデータ

文数 38,400 36,400 1,000 1,000

単語数 972,894 927,997 22,198 22,699

単語素性
品詞（大分類・細分類），活用型，活用形，

見出し語の漢字かな表記，読み

• [CRFs]：提案手法 [CRFs+RNNLM]において，α = 0

として（すなわち，形態素周辺確率のみを用いて）ス

コアを算出する手法．

• [RNNLM]：提案手法 [CRFs+RNNLM] において，

α = 1として（すなわち，RNNLMが与える確率のみ

を用いて）スコアを算出する手法．

4.3 評価指標

評価では適合率・再現率・F値，および，1文あたりの

平均解析時間を測定した*7．なお，適合率・再現率・F値

の計算式は以下のとおりである．

Precision =
正解と判定された単語数

出力された単語数
(3)

Recall =
正解と判定された単語数

正解の単語数
(4)

F =
2 · Recall · Precision

Recall + Precision
(5)

ここで，正解データは京都大学テキストコーパスのアノ

テーションとし，正解の判定基準として次の 5つを設けた．

( 1 ) level0：単語分割が正解．

( 2 ) level1：level0に加え品詞（大分類）が正解．

( 3 ) level2：level1に加え品詞（細分類）が正解．

( 4 ) level3：level2に加え活用型と活用形が正解．

( 5 ) level4：level3に加え見出し語の漢字かな表記と読み

が正解．

なお，level4の正解は同音異義語の識別の成功に相当する．

4.4 実験環境の設定

形態素解析器KyTeaには ver. 0.4.6を，MeCabには ver.

0.996を用いた．なお，本稿で KyTeaやMeCabを用いる

際は共通してこのバージョンのものを使用している．

形態素周辺確率の算出にはMeCabに実装されているも

のを利用した*8．形態素周辺確率の算出に必要な形態素解

析辞書のパラメータ推定にあたっては，頻度によるフィル

タをかけず，訓練データに出現するすべての単語素性を用

いた．また，学習の強さを決定する，CRFsのハイパーパ

ラメータCはデフォルト値である 1.0を指定した．MeCab

*7 適合率・再現率・F値の計測にはMeCab付属のmecab-system-
eval を，解析時間の計測には bash の time コマンドにおける
real time の値をそれぞれ利用した．なお，提案手法は Python
により実装しており，実行には Python 3.4.2 を利用した．

*8 MeCab は「ソフトわかち書き」という名称で実装している．
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表 2 実験結果

Table 2 Experimental results.

解析時間 F 値（適合率 [%]/再現率 [%]）

[ms/文] level0 level1 level2 level3 level4

[KyTea] 4.30 95.62 (95.85/95.39) 94.98 (95.21/94.75) 94.38 (94.61/94.15) 94.34 (94.57/94.11) 93.28 (93.51/93.06)

[MeCab] 0.07 96.28 (96.83/95.74) 93.82 (94.35/93.29) 90.52 (91.04/90.01) 90.39 (90.91/89.89) 83.10 (83.58/82.63)

[CRFs] 31.58 96.35 (96.88/95.83) 93.81 (94.32/93.30) 90.49 (90.99/90.00) 90.39 (90.88/89.90) 82.06 (82.51/81.61)

[RNNLM] 7404.38 93.15 (90.55/95.91) 92.51 (89.93/95.25) 92.04 (89.47/94.76) 92.01 (89.44/94.73) 90.96 (88.42/93.65)

[CRFs+RNNLM] 7424.71 98.68 (98.50/98.87) 98.01 (97.82/98.19) 97.28 (97.09/97.46) 97.21 (97.02/97.39) 95.52 (95.34/95.70)

における辞書の構築に必要な素性テンプレートなどの設

定ファイルの記述は，京都大学テキストコーパスに基づい

てMeCab向けにビルドされた JUMAN辞書と基本的に同

一であり，1-2gramまでの単語素性を利用している．ただ

し，辞書の動作を指定するオプション eval-sizeについて

は，品詞（大分類），品詞（細分類），活用型，活用形だけ

でなく，見出し語の漢字かな表記，読みも含んだ単語素性

すべてを考慮するように設定を変更している．上記で構築

した形態素解析辞書は，[MeCab]の形態素解析，ならびに

[CRFs+RNNLM]，[CRFs]の形態素周辺確率の算出に共通

して利用した．

本研究で用いた RNNLMは，word2vecモデル [21]に基

づく単語素性のWord embeddingsを入力とする，順方向

LSTM（Long Short-Term Memory）[22] ネットワークを

基に構築している．隠れ層のニューロン数をはじめとする

構成およびその正則化は Zarembaらの large LSTM [23]と

同一である．実装には TensorFlow *9 [24]を利用した．上

記で構築したRNNLMを，[CRFs+RNNLM]と [RNNLM]

に共通して利用した．

[CRFs+RNNLM]，[CRFs]，[RNNLM]の適用の際のビー

ム幅は，[CRFs+RNNLM]を用いた予備実験において，level4

の F値が最大となった 13と定めた．なお，ビーム幅ごとの

解析精度については 5.1 節で後述する．[CRFs+RNNLM]

適用の際の θと αの値，および [CRFs]適用の際の θの値

は，[CRFs+RNNLM]を用いた開発データ上でのグリッド

サーチから θ = 0.001，α = 0.999と定めた．

4.5 使用プラットフォーム

実験は次の 2つのプラットフォーム上で行った．

( 1 ) Debian 9 64-bits（CPU: Intel Core i7-6700 3.40 GHz，

RAM: 16.0 GB，GPU: MSI GeForce GTX1080 GAM-

ING X 8G 2-Way SLI）：MeCabの形態素解析辞書の

パラメータ推定，および RNNLMの訓練に使用した．

RNNLMの訓練には約 310分要した．

( 2 ) Debian 8 64-bits（CPU: Intel Core i5-6500 3.20 GHz，

RAM:8.0 GB）：[KyTea],[MeCab],[CRFs],[RNNLM],

[CRFs+RNNLM]の評価実験に使用した．

*9 https://www.tensorflow.org/

4.6 評価実験結果

表 2 に実験結果を示す．解析時間は，提案手法

[CRFs+RNNLM] が最大となり，[RNNLM] もほぼ同等

に時間がかかっていることが分かる．[CRFs]と比べ，提

案手法や [RNNLM]の解析時間は大幅に増加していること

から，LSTMに基づく RNNLMの利用に時間がかかって

いるものと考えられる．提案手法の解析時間の改善は今後

の課題である．

一方，解析精度では，全 levelの適合率・再現率・F値にお

いて，提案手法 [CRFs+RNNLM]が，[KyTea]，[MeCab]，

[CRFs]，[RNNLM]の各々を有意（p < 0.01）に上回った*10．

[KyTea]は，level0において [RNNLM]を除く他の手法

と比べ低い F 値となっているが，他の level では提案手

法 [CRFs+RNNLM] に次ぐ F 値を達成していた．次に

[MeCab] と [CRFs] は，どちらも CRFs を用いた手法で

あり，ほぼ同程度の F値を示した．一方，[RNNLM]は，

[MeCab]や [CRFs]と比べると，level0と level1では低い

F値となったが，level2から level4では高い F値を達成し

ていることが分かる．

[CRFs] と [RNNLM] を 統 合 し た 提 案 手 法

[CRFs+RNNLM] は，形態素周辺確率と RNNLM の

相乗効果が期待どおり得られたと考えられ，全体的に解析

精度が飛躍的に向上しており，比較手法の中で 2番目に解

析精度が高いと考えられる [KyTea]と比べても，全 level

において，F値が 2から 3ポイント向上していた．以上の

結果より，べた書きかな文に対する形態素解析精度の向上

において，提案手法が有効であることを確認した．

5. 考察

本章では，実験結果に基づき，べた書きかな文の形態素

解析におけるRNNLMの適用の影響を考察する．また，実

際の初級日本語学習者の作文を提案手法により形態素解析

し，実用上の課題について述べる．

5.1 形態素解析性能へのビーム幅の影響

1 章や 2 章で述べたとおり，提案手法では，RNNLMを

利用することにともない，ビームサーチによる探索を行っ

*10 テストデータを 10 分割した t 検定を実施し確認した．
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表 3 ビーム幅ごとの解析時間および level4における F値（適合率/

再現率）

Table 3 Analysis time and f-measure (precision/recall) on

level4 by beam size.

ビーム幅 解析時間 [ms/文] F 値（適合率 [%]/再現率 [%]）

1 654.29 82.62 (78.99/86.61)

2 1172.31 91.64 (90.37/92.95)

3 1736.43 94.01 (93.32/94.71)

4 2295.41 94.42 (93.92/94.93)

5 2865.67 94.94 (94.58/95.31)

6 3425.18 95.01 (94.68/95.34)

7 4004.85 95.27 (94.99/95.54)

8 4569.82 95.34 (95.10/95.58)

9 5126.92 95.44 (95.22/95.66)

10 5654.80 95.43 (95.20/95.66)

11 6280.68 95.47 (95.28/95.66)

12 7083.38 95.47 (95.28/95.67)

13 7424.71 95.52 (95.34/95.70)

14 7971.78 95.49 (95.32/95.67)

ている．4 章の評価実験では，4.4 節で説明したとおり，予

備実験の結果に基づいて，ビーム幅を 13と定めたが，ビー

ム幅による形態素解析性能への影響を明らかにすることは

有益な知見を与えると考えられる．そこで本節では，予備

実験におけるビーム幅ごとの解析時間および解析精度を示

し考察する．なお，予備実験は，4 章と同一の実験設定を

用いて，提案手法のビーム幅を 1から順に 1ずつ増加させ

て実施した．

表 3 にビーム幅ごとの提案手法の解析時間と level4にお

ける解析精度を示す．解析時間は，想定どおり，ビーム幅

に比例して増加していることが分かる．一方，F値をみる

と，ビーム幅が大きくなるほど増加傾向にあるが，ビーム

幅が 5のときあたりから，徐々に収束している様子が分か

る．予備実験はビーム幅 14で打ち切ったが，これは，ビー

ム幅が 10と 14のときの 2回，F値が落ち込んだことから，

解析精度は収束状態に入ったと判断したためである．ビー

ム幅を単純にこれ以上大きくしたとしても，解析時間がい

たずらに増加するだけであり，大幅な解析精度の向上は見

込めないと考えられる．

5.2 漢字かなまじり文の形態素解析精度との比較

漢字かなまじり文と比べて，べた書きかな文の形態素解

析は，一般に難しいタスクであり，その解析精度が低下す

る傾向にあることは 1 章で述べたとおりである．RNNLM

を用いた提案手法を適用することにより，その低下をどれ

だけ抑えることができているかを確認するため，漢字かな

まじり文に対する形態素解析実験を実施し，べた書きかな

文に対する実験結果との比較を F値により行った．

漢字かなまじり文に対する実験の設定を述べる．実験

データには，かなコーパスに変換する前のオリジナルの

表 4 漢字かなまじり文とべた書きかな文の形態素解析結果（F 値）

の比較

Table 4 Comparison between morphological analysis results

(F-measure) for kanji and kana mixture sentences and

those for kana sentences.

level0 level1 level2 level3 level4

漢字かな
まじり文

[JUMAN++] 99.20 98.64 98.02 97.96 94.49

[KyTea] 99.44 99.10 98.89 98.86 98.78

[MeCab] 98.63 97.48 95.74 95.66 92.92

[CRFs+RNNLM] 99.30 98.74 98.05 98.01 97.13

べた書き
かな文

[KyTea] 95.62 94.98 94.38 94.34 93.28

[MeCab] 96.28 93.82 90.42 90.39 83.10

[CRFs+RNNLM] 98.68 98.01 97.28 97.21 95.52

京都大学テキストコーパスを，表 1 と同様に，訓練デー

タ，開発データ，テストデータに分割したものを用いた．

また，比較手法として，[KyTea]や [MeCab]のほか，1 章

で関連研究としてあげた Morita ら [16] の RNNLM を用

いた形態素解析器 JUMAN++（ver. 1.01）を用いる手法

（以下，[JUMAN++]）を設けた．JUMAN++のバージョ

ン 1.X は，形態素定義を変更したデータで学習し直すこ

とは非常に難しく，提案手法との公平な比較ができないた

め，べた書きかな文での比較は断念したが，JUMAN++

は，提案手法と違う形ではあるものの RNNLMを用いて

いるため，参考までに，漢字かなまじり文に対しては解

析実験を実施した．なお，[KyTea] と [MeCab] は，オリ

ジナルの京都大学テキストコーパスの訓練データにより

学習し直したものを利用し，[JUMAN++]は JUMAN++

（ver. 1.01）をデフォルトのまま利用した．また，提案手法

[CRFs+RNNLM]のパラメータについては，開発データを

用いて新たに決定し，ビーム幅 9，θ = 0.001，α = 0.990

とした．その他の実験設定は，4 章と同一とした．

表 4 に漢字かなまじり文とべた書きかな文の形態素解

析精度を示す．下 3段のべた書きかな文の形態素解析精度

は，比較の簡単化のために，表 2 の値を再掲載したもので

ある．

漢字かなまじり文から，べた書きかな文に解析対象を

変えたときの解析精度の変化に着目すると，提案手法は，

[KyTea]や [MeCab]と比べ，その落ち込みが最も小さいこ

とが分かる．また，提案手法によるべた書きかな文の形態

素解析は，著名な日本語形態素解析器MeCabによる漢字

かなまじり文の解析と同程度か若干上回る解析精度を達成

していた．

一方，漢字かなまじり文に対する解析精度は，[KyTea]

が提案手法 [CRFs+RNNLM]をわずかに上回り，最も高い

F値となった．参考のために解析を実施した [JUMAN++]

は，配布されている標準モデルを利用しており，提案手法

や [KyTea]とは訓練データが異なっているなど，公平な比

較ができているとはいえないが，提案手法より若干下回っ
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米国/の/これ/まで/の/主張/は/

正解 先進/国/重視/で/、/性急な/要求/が/目立ち/、/

発展/途上/国/から/の/批判/が/強かった/。

米国/の/これ/まで/の/主張/は/

[KyTea] せんしんこく/重視/で、/性急な/要求/が/目立ち/、/

発展/と/上告/から/の/批判/が/強かった/。

[CRFs+

RNNLM]

米国/の/これ/まで/の/主張/は/

先進/国/重視/で/、/性急な/要求/が/目立ち/、/

発展/途上/国/から/の/批判/が/強かった/。
※べた書きかな文を便宜上漢字かな表記で記載している．

図 3 単語分割の改善例

Fig. 3 Example of improving word segmentation.

正解

警察/庁/科学/警察/研究/所/で/

鑑定/した/ところ/、/

有機/リン/系/化合/物/が/検出/さ/れた/。

[KyTea]

警察/庁/科/額/警察/研究/所/で/

官邸/した/ところ/、/

有機/リン/系/化合/物/が/検出/さ/れた/。

[CRFs+

RNNLM]

警察/庁/科学/警察/研究/所/で/

鑑定/した/ところ/、/

有機/リン/系/化合/物/が/検出/さ/れた/。
※べた書きかな文を便宜上漢字かな表記で記載している．

図 4 同音異義語の識別の改善例

Fig. 4 Examples of improving identification of homonym.

ていた．漢字かなまじり文に対する提案手法の有効性に関

する検証は今後の課題としたい．

5.3 RNNLMの適用による形態素解析の改善

[KyTea]によって正しく解析できなかったべた書きかな

文が，RNNLMを適用した提案手法 [CRFs+RNNLM]で

解析できた例を紹介する．べた書きかな文の解析を便宜上

漢字かな表記で記載していることに注意されたい．

( 1 ) 単語分割における解析精度の向上

Moritaら [16]も報告しているように，RNNLMの適

用によって単語分割の改善がみられた．図 3 に例を示

す．「せんしん/こく（先進/国）」が正解であるのに対

し，[KyTea]は「せんしんこく（せんしんこく）」と解析

誤りを犯したほか，「はってん/とじょう/こく（発展/

途上/国）」に対し「はってん/と/じょうこく（発展/と/

上告）」と誤りを犯した．その半面，[CRFs+RNNLM]

は正解と同一の自然な解析に成功している．

( 2 ) 同音異義語の解析精度の向上

べた書きかな文を解析対象としたときの特有の改善と

して，同音異義語の解析精度の向上がみられた．図 4

に例を示す．図 4 のべた書きかな文は「けいさつちょ

うかがくけいさつけんきゅうじょでかんていしたとこ

ろ、ゆうきりんけいかごうぶつがけんしゅつされた。」

である．「かんていした」の部分は「かんてい/した（鑑

定/した）」という解析が正解であるのに対し，[KyTea]

正解

その/結果/、/7/割/の/主婦/が/映画/好き/で/、/

特に/20/代/、/30/代/と/高く/なって/おり/、/

若い/ほど/映画/好き/……/と/いう/傾向/が/表れた/。

[KyTea]

その/結果/、/七/割/の/主婦/が/映画/好きで/、/

特に/20/代/、/30/代/と/高く/なって/おり/、/

若い/ほど/映画/好き/……/と/いう/傾向/が/現れた/。

[CRFs+

RNNLM]

その/結果/、/七/割/の/主婦/が/英/が/好きで/、/

と/国/20/代/、/30/代/と/高く/なって/おり/、/

若い/ほど/映画/すき/……/と/いう/傾向/が/現れた/。
※べた書きかな文を便宜上漢字かな表記で記載している．

※「……」は原文のままであり，省略を意味するわけではない．

図 5 提案手法のみ解析を誤った例

Fig. 5 Example of errors made only by the proposed method.

は「かんてい/した（官邸/した）」と解析した一方で，

[CRFs+RNNLM]は正しく「かんてい/した（鑑定/し

た）」と解析した．

図 3，図 4 から分かるように，べた書きかな文の解析に

おけるRNNLMの適用は，漢字かなまじり文の場合と同様

に単語の並びの意味的自然さの考慮が可能であることを示

している．

5.4 RNNLMの適用による形態素解析の誤り

RNNLMを適用したべた書きかな文の形態素解析の誤り

事例として，[KyTea]は正解したが [CRFs+RNNLM]は解

析を誤った例，[KyTea]と [CRFs+RNNLM]のどちらも解

析を誤った例を紹介する．べた書きかな文の解析を便宜上

漢字かな表記で記載していることに注意されたい．

5.4.1 KyTeaは正解したが提案手法は解析を誤った例

[KyTea] は正解したが，[CRFs+RNNLM] は不正解と

なった例を図 5 に示す．

図 5に示す文のべた書きかな文は「そのけっか、ななわり

のしゅふがえいがすきで、とくににぜろ*11だい、さんぜろ

だいとたかくなっており、わかいほどえいがすき……とい

うけいこうがあらわれた。」である．「ななわりのしゅふが

えいがすきで」の部分の正解が「なな/わり/の/しゅふ/が/

えいが/すき/で（7/割/の/主婦/が/映画/好き/で）」である

のに対し，[KyTea]は「なな/わり/の/しゅふ/が/えいが/

すきで（7/割/の/主婦/が/映画/好きで）」と最後の「すき/

で（好き/で）」の箇所以外は正解したが，[CRFs+RNNLM]

は「なな/わり/の/しゅふ/が/えい/が/すきで（7/割/の/

主婦/が/英/が/好きで）」と「えい/が（英/が）」の箇所も

誤って解析した．[CRFs+RNNLM]の解析結果は，漢字か

な表記であれば意味的に自然には並んでおり，「7割の主

婦が英国が好きで」という文意に解釈することができる．

「英/が/好きで」と推定されたのは，単語の漢字かな表記を

学習している RNNLMの作用が一因と考えられる．また，

*11「にじゅう」となっていないのは，京都大学テキストコーパスの
単語素性から機械的に生成したためである．同文後方の「さんぜ
ろ」も同様．詳細は 5.5 節を参照されたい．
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この誤った解析の影響を受け，[CRFs+RNNLM]では，そ

の直後においても「とくに（特に）」を「と/くに（と/国）」

と誤解析している．

「英/が」を通る経路が [CRFs+RNNLM]により最終的に

選択されたのは，探索アルゴリズムであるビームサーチに

起因する．ビームサーチの途中経過を分析したところ，一

時的に「映画」も「英/が」もビーム内にとらえることに成

功していたが，「映画」を通る経路が途中からビーム外に脱

落することが分かった．「映画好きで」後方の「特に」周辺

までは，「映画」を通る経路，「英/が」を通る経路のいずれ

もビーム内にとらえられていたが，以降はスコアが僅差で

上回る「英/が」を通る経路のみが保持され，「映画」を通

る経路はビーム外に完全に脱落した．

解決策としては，スコアの拮抗する複数の経路を保持で

きるような探索アルゴリズムを適用する方策が考えられる．

本稿では，探索アルゴリズムとして，探索前にあらかじめ

定めたビーム幅を探索中一貫して利用する基本的なビーム

サーチを適用したが，ビームサーチには，動的にビーム幅

を変化させるもの [25]，探索に Backtrackingを取り入れた

もの [26]などの変種が存在する．べた書きかな文に曖昧性

が多いという問題がある以上，N-best解として複数の候補

を保持できることが望ましく，有力な候補となりうる経路

のビーム外への脱落は避けたい．有力な候補をより多く残

すための具体的な探索アルゴリズムの検討は今後の課題で

ある．

5.4.2 KyTeaと提案手法のどちらも解析を誤った例

[KyTea] も [CRFs+RNNLM] も解析を誤った例を図 6

に示す．

図 6 に示す文のべた書きかな文は「ななろく*12ねんのだ

いさんかいまではにほんますとがしゅりゅうだったが、だい

よんかいからいちほんますとがちゅうしんになった。」であ

る．「にほんますと」の部分の正解が「に/ほん/ますと（2/

本/マスト）」であるのに対し，[KyTea]も [CRFs+RNNLM]

も「にほん/ますと（日本/マスト）」と誤解析した．

[CRFs+RNNLM]も誤解析した一因として，適用してい

る RNNLMが順方向 LSTMに基づいており，過去の情報

しか利用できていないことが考えられる．直観的には，文

の後方に「1本マスト」という単語列が存在することが分

かっていたならば，「2本マスト」と推定することが可能

だったはずである．

過去の情報に加え未来の情報も考慮する RNNとして，

RNNを双方向に拡張した Bidirectional RNN [27]がある．

順方向 LSTMに基づくRNNLMの適用の代わりに，双方向

LSTMに基づく RNNLMの適用がアイデアとして浮かぶ

が，双方向 LSTMに基づく RNNLMは，単方向 LSTMに

基づくRNNLMから，解析精度が向上しないことがArisoy

*12「ななじゅうろく」となっていない理由は脚注*11 で述べたとお
りである．同文後方の「いちほん」も同様．

76/年/の/第/3/回/まで/は/2/本/マスト/が/

正解 主流/だった/が/、/第/4/回/から/

1/本/マスト/が/中心/に/なった/。

76/年/の/第/3/回/まで/は/日本/マスト/が/

[KyTea] 主流/だった/が/、/第/4/回/から/

1/本/マスト/が/中心/に/なった/。

[CRFs+

RNNLM]

76/年/の/第/3/回/まで/は/日本/マスト/が/

主流/だった/が/、/第/4/回/から/

1/本/マスト/が/中心/に/なった/。
※べた書きかな文を便宜上漢字かな表記で記載している．

図 6 [KyTea] も提案手法も解析を誤った例

Fig. 6 Example of errors made by both [KyTea] and the pro-

posed method.

見出し語 単語素性

避難 名詞, サ変名詞,*,*,*, ひなん

所 名詞, 普通名詞,*,*,*, ところ

で 助詞, 格助詞,*,*,*, で

毛布 名詞, 普通名詞,*,*,*, もうふ

に 助詞, 格助詞,*,*,*, に

くるまる 動詞,*, 子音動詞ラ行, 基本形,*, くるまる

図 7 京都大学テキストコーパス中の未修正の単語の読み

Fig. 7 Example of the unmodified pronunciation of a word in

Kyoto Corpus.

らによって報告されている [28]．反面，Arisoyらは LSTM

を用いない双方向 RNNに基づく RNNLMに関しては，単

方向のそれを大きく上回ったことを報告している．双方向

RNNは未来の情報を利用できるものの，LSTMを利用し

ていないため，長文脈の考慮が必要な場合における解析精

度の低下が懸念される．

解決策としては，順方向 LSTM・逆方向 LSTMに基づ

く 2つの独立した RNNLMを用いることが考えられるが，

単純計算で計算量は 2倍になる．計算量の問題のほか，具

体的な実現手法も含め，図 6 のような例の改善は今後の課

題である．

5.5 かなコーパスに起因する問題

本稿では，京都大学テキストコーパス中の単語に付与さ

れている単語素性の情報を利用してかなコーパスを生成

し，それをべた書きかな文の形態素解析のパラメータ推定

用コーパスとした．京都大学テキストコーパスの利用に起

因する問題として，読みが人手で確認されておらず，誤り

が含まれている点があげられる [19] *13．例を図 7 に示す．

図 7 の単語素性から読みを利用してべた書きかな文を作

成すると，「ひなんところでもうふにくるまる」という文が

できる．「避難所」の正しい読みは「ひなんじょ」であり，
*13 なお，現代日本語書き言葉均衡コーパス（BCCWJ）[20] や日本
語話し言葉コーパス（CSJ）[29] では読み情報が人手で付与され
ているが，BCCWJは脚注*5で述べた理由から，また，CSJは
話し言葉を収録したものであり新聞・雑誌などの出版物を含んで
いないため，本研究では使用していない．
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「ひなんところ」ではない．接尾語のほかに，数詞にも同様

の問題がある．たとえば「1994」であれば，「せんきゅう

ひゃくきゅうじゅうよん」と読むのが自然であるが，コー

パスから作成される読みは「いちきゅうきゅうよん」であ

り，現実の読みとは乖離がある．習い始めの初級日本語学

習者がべた書きかな文で作文したデータの整備は今後の課

題である．

5.6 初級日本語学習者の作文データに対する形態素解析

4 章の評価実験では京都大学テキストコーパスのきれい

な日本語文を用いたが，実際に解析しなければならないの

は学習者による作文である．日本語に習熟していない人間

による作文である以上，文中に単語綴りや文法上の誤りが

多分に含まれることは想像に難くない．そこで本節では，

初級日本語学習者の作文データに対して，提案手法がどの

程度の形態素解析精度を達成できるのかを示す．

実験のテストデータおよび開発データには，日本語学習

者作文コーパス*14 [30]のうち，日本語レベルが初級，か

つ，学習期間が 5年未満の学習者の作文データ 531文（テ

ストデータ：331文，開発データ：200文）を用いた．こ

のデータには，MeCab + UniDicにより解析後，人手で修

正された形態素情報が付与されており [30]，このアノテー

ションを正解データとして評価した．なお，この作文デー

タは，初級とはいえ，習い始めではない一定の学習期間を

経た日本語学習者によるものであるため，漢字かなまじり

文となっている．

漢字かなまじり文に対応するため，訓練データには，オ

リジナルの京都大学テキストコーパスと，それをべた書き

かな文に変換したかなコーパスとを表 1 と同様に分割し，

それらの両者をともに用いた．すなわち，訓練データの文

数は，表 1 の訓練データの 2倍の 72,800文である．なお，

テストデータの品詞体系に合わせるため，オリジナルの京

都大学テキストコーパスの形態素情報をMeCab + 現代書

き言葉 UniDic（ver. 2.2.0）*15 [31]を用いて変換し，その

後，その読み情報を使って，かなコーパスを作成した．

提案手法のビーム幅は 4 章の評価実験と同様に 13とし，

その他のパラメータは，開発データを用いて新たに決定し，

θ = 0.001，α = 0.800とした．評価指標は，4.3 節と基本

的に同様であるが，level2においては，UniDic形式におけ

る最も細かい品詞情報まですべて一致した場合のみ正解と

した．その他の実験設定は 4 章の評価実験と同一である．

初級日本語学習者の作文データに対する提案手法の F値

（適合率 [%]/再現率 [%]）は，level0から level4まで順に列

挙すると，96.48（96.10/96.86），92.67（92.31/93.04），91.76

（91.40/92.12），85.13（84.80/85.47），82.54（82.22/82.87）

となった．新聞記事を変換し生成したべた書きかな文に対

*14 http://sakubun.jpn.org/
*15 http://unidic.ninjal.ac.jp/

する実験結果（表 2）と比べると，初級日本語学習者の作文

データに対しては，解析精度が大幅に低下していることが

分かる．RNNLMは過去に入力された系列に影響を受け続

けるため，誤りが含まれない学習データを用いて訓練した

RNNLMは，解析時の入力に誤りが一部でも含まれると，

その後の単語の生起確率を不正確に推定し続けることにな

り，解析精度が著しく低下するものと考えられる．解決に

向けて，文法上の誤りについては誤用コーパスを活用した

学習を行うほか，単語綴りの誤りは一種の未知語とも考え

られるため，未知語処理の先行研究なども活用し取り組み

たい．誤りが含まれる文への対応は今後の課題である．

6. おわりに

本稿では，従来のコスト最小法に基づく形態素解析か

ら得られる形態素周辺確率と RNNLMとを組み合わせた

形態素解析手法を提案した．京都大学テキストコーパス

Version 4.0から生成したべた書きかな文を利用した評価実

験では，単語分割と単語素性すべての一致を正解として測

定した F値において，[KyTea]が 93.28，[MeCab]が 83.10

であったのに対し，提案手法は 95.52を達成しており，2

ポイント以上の解析精度向上を確認した．実験結果に基づ

いて，RNNLMの適用がべた書きかな文の形態素解析にも

たらす影響を検証したところ，単語分割における解析精度

の向上や，同音異義語の解析精度の向上を確認した．

今後は，単純なビームサーチに代わる探索アルゴリズム

の導入や，順方向 LSTMと逆方向 LSTMの両者を用いた

手法の検討などを行い，べた書きかな文に対する形態素解

析精度の向上を図る予定である．また，提案手法の解析時

間の改善についても検討したい．さらに，本稿では単語綴

りや文法上の誤りを含まない日本語文を扱ったが，誤りが

含まれるべた書きかな文の形態素解析に向けて，誤用コー

パスの活用方法などを検討し，誤りに頑健な形態素解析手

法の開発にも取り組みたい．
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L., Kudlur, M., Levenberg, J., Mané, D., Monga, R.,
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