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テキストコーパスからの確率的言語モデルの推定

森 信 介

1997年 12月



まえがき

情報理論を理論的支柱 とする確率的言語モデルは､ 1950年代には､言

語の文字あたりの情報量を推定するという学問的興味から研究されてい

た｡しかし､1970年代に音声認識の一部分 としてその重要性が再認識さ

れると､計算横性能の飛躍的な向上 と大規模なコーパスの出現に裏打ち

きれた確率的言語モデルは､確率的手法による音声語鼓の精度を実用レ

ベルに押し上げる原動力の一つ となった｡ 音声認識の両輪である言語辛

デル と音響モデルの双方は､精度を追求 した歩合には人手で記述できち

範囲を遥かに超越 している.このため､確率的手法は音声認識の主流 と

なっているO 加えて､双方が確率 という意味のある尺度を共有 している

ので､後の統合を保証 したまま独立に研究することができる｡この性質

は､応用に依存 しない確率的手法の普遍的な長所である｡ したがって､

確率的な手法による自然言語処理は､個人の言語直感に頼った串当たり

的な方法から離れ､分析 ･分割 ･枚挙 ･統合 とV-1う近代科学の方法論を

適用することが可能 となる｡

確率的言語モデルは､対象を共有す る言語学 よりもモデルに対す る刺

限が厳 しいので､モデルの構成が困難であ り､現状のモデルで扱える言

語現象は単語の連接程度である｡実際､現在実用 となっている音声認識

器には1単語列の頻度に基づ く確率的モデルが用いられてお り､間隔杏

おいた単語の共起関係などを とらえることはで きず､ しばしばこれが

原因と考えられる認識誤 りを生 じる｡また､辞書に含まれなV,l未知語な

どを認識することもできない.文字認識や読み付与に関しても同様であ

る｡ このような限界を越えるには､確率的言語モデルをその言語現象に

対応させることが必要かつ十分である｡ これにより､自然言語処理は荏

1



ll まえがき

実な進歩を遂げ､文脈処理などの前近代的な方法論によって研究されて

いる間藍を休系的に解決す るための基港が確保されるoそして､これら

を完全な確率的言語モデルで記述しさえすれば､複数の解析段階の統令

という問題は自然に解決される0

本論文では､ある言語の任意の文字列の生成確率を計算する確率的冒

語モデルをコーパスから推定する方法について論 じるO これは､特定の

応用のための近似的な確率的言語モデルではなく､確率的言語モデルの

条件を少 しも逸脱 しない完全なモデルであるO具体的には､最 も簡単な

文字 n -gramモデル と､現在の応用{･一般的に用いられる形態素n-gram

モデル と､今後の応用が十分見込める係 り受けモデJt,であるO文字 n-

gramモデルは1950年代から論 じられているが､先行事象の長さに関す

る実験は計算横資源の不足から不十分であった｡ これを十分な先行事象

の長さまでについて実際に計算 した結果を提示 し､その振 る舞いについ

て論 じるOこれはまた､より複雑なモデルの未知語を扱 うモデル という

重要な位置を占めるO形態素n-gramモデルは1970年代の音声認識にお

いてすでに利用されているo近年になってこれに未知語モデルを付加す

ることが提案されてお り､ この論文では､未知語モデルに一般的な辞育

を付加 し､モデルの改善を図ることを提案する｡ これは､コーパス以外

の情報を､確率的言語モデルの条件を逸脱することなく利用する例 とし

て重要である｡このような改善に加えて､形態素をクラスと呼ばれるグ

ルーブに分類することで､予測精度 と記憶領域の双方を改善する方法杏

提案する｡記憶領域の改善 としてクラスを用いることはすでに提案 され

ているが､予測精度 との両立に成功 した例は報告されていないO提案辛

法を実装し実験 した結果､予測精度 と記憶領域の改善が観測された｡こ

の結果得 られた言語モデルを形態素解析に応用 した結果､解析精度の有

意な向上が観測された｡係 り受けモデルは､構文解析のためのモデル と

して提案されているが､確率的言語モデルの条件を逸脱していない完全

な係 り受けモデルは､筆者の知る限 り､本論文で提案するモデルのみで

ある｡本論文では､これについて詳述するとともに､形態素のクラス分

類によるモデルの改善を軽案する｡これを実装 し実験 した鯨果､予測力



の有意な向上 とともに､応用の一例 としての構文解析の精度向上も観刺

されたO前述 したように､確率的言語モデルは応用に全 く依存 しないa

また､対象言語に依存する部分 も極めて少ない｡したがって､本論文で

述べる確率的言語モデル33･よぴその改善手法は､自然言語処理の多岐に

渡る応用の精度を向上させる｡

係 り受けモデルは､文節の属性を終端記号 とする確率文耽自由文法で

あるが､文節の実際の形態素列を記述するモデル として形態素n-gramモ

デルを､未知語の文字列を記述するモデル として文字 n-gramモデルを

内包 しているO このように､よ り複雑な言語現象をモデル化するとして

も､完全な言語モデルであるためには､簡単なモデルを内包 している必

要がある｡今後､さらに複雑な言語現象をモデル化 し､確率的手法によ

る認識系や解析系の精度向上が望まれ るOこのためには､世界知識など

を確率的なネットワークとして保持 しておくことや､照応などの現象に

対応するために､文眠忙応 じてこれを動的に変更することなどが考えら

れる｡係 り受けモデルは､このような未知語処理や形態素解析から文舵

処理までを一括 して扱 う確率的言語モデルの一部をなす｡また､モデ〟

に可変の部分を設け､本論文で提案 しているアイデアを用いて､ この部

分の具休的な値を推定するという方法i:･モデルの改善を図ることも重要

であるB 木論文は､このようなより複雑な確率的言語モデル-の進歩の

基礎 としても意義深い｡
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第 1章

はじめに

自然言語を研究対象 とする言語学は､伝統的に研究者の内省に基づ く定

性的かつ主観的な議論に終始する傾向があり､近代科学の条件を満たし

ていなかった｡これは､言語現象が複雑であるだけでなく､言語がそれ

自身のみでは本質的に普遍的でないことに起因するoこのような背景の

もと1948年にShannonは情報理論1)を確立 し､この理論に基づいて自然

言語を確率的現象 としてとらえる極めて数理的な立巷を提案 した2)｡つ

まり､自然言語をある情報源からの記号列 とみなし､言語に対する仮説

をその情報源に対する予測力 という基準で評価するという方法であるo

このため､.言語に対する仮説は必然的にその言語の7ルフ丁ベット列を

定義域 とする確率分布 として表現される｡ このような仮説は､確率的言

語モデル と呼ばれる｡

この枠観では､言語に対する仮説は7ル7丁ベット列から確率値への

写像 として表現されることだけが条件である｡ 最初のモデルは､Shannon

による連続するn文字 (n-gram )の男鹿を利用するモデルである2).具体

的には､ある自然言語に属する文を大量に集めたコーパス中に､その育

語を記述するために用いら.TLる文字がどのように出現するかを観測し､

その結果に基づいてモデルのパラメーターを決定する.この とき､注目

する文字列の長さnが大きくなる程 よい近似 となることが示せる｡

一方､ 1956年にChoⅡ血yは､自然言語の記述を目的 として､3つの

形式的な言語モデルを提案 した3)oこれらは､Shannonの立場 とは異な

り､自然言語を集合 としてとらえている｡この立論でのある言辞の配近

1
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は､その言語のアルファベット列を要素 とする集合を､その言語に属す

る7 ,̂77ベット列 (文)と属さないアルファベット列 (非文)とに嬢別す

る｡これは､言語のアル フ丁ベット列を定義域 とし､真偽を値域 とす る

関数 とみなす こともできる｡このようなモデルは現在､形式言語理論 と

して知られている4)｡これ らには､ShannOnの確率的言語モデルでは捕

らえられなかった離れた要素の関係を記述す■ることができる文脈自由文

法や文脈依存文法などが含まれる｡さらに､このようなモデルに確率の

概念を導入するという拡張が軽案されている5･6).

本論文では､自然言語を確率的現象 としてとらえる立場を踏襲 L､様々

な確率的言語モデルの予測力の評価 と白魚言語処理-の応用について述

べる.確率的言語モデル としては､確率正鵠文法 (n-gramモデル)と確率

文脈自由文法を用いる.文字や形態素や文節を予測単位 として､ これら

の文法を用いた日本轟の確率的言語モデルを推定するD さらに､予測単

位をクラスと呼ばれるグルーブに分類 し､予測力を向上する方法を提案

するOこれにより､確率的言語モデルの応用 としての自然言語の認識や

解析の精度が向上する｡応用例 として､形態素解析 と構文解析について

述べる｡
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確率的言語モデル

自然言語を確率的現象 としてとらえると､その記述はアルファJ<ッ11列

と確率値の対応 として定義 され る確率的言語モデル となるb この事で

は､まず､確率的書籍モデ ,̂の定業 と評価基準について述べる｡ 次に､

確率的言語モデ ,̂の応用について述べる0

2.1 定義

確率的言語モチ}t,は､7 ,̂77･ベット列が出現する確率値を記述する｡

ある言語のアルファベットをX とすると以下のように表されるo

P:X'-[0,1]

確率的モデルであるので､確率値をすべてのアルファベット列に渡って

合計す ると1以下になる必要がある｡

∑P(I)≦1
a;∈N'

このことから分かるように､確率的言語モデルはデータ圧縮に用いるこ

とができる｡この事実は､モデルを構築する際に､仮想的に符号器 と復

号器を考えて､一意に復号できるか否かを考えることでモデルが検証で

きることを意味する｡

3
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2.2 評価基準

確率的言語モデルの丘否は､モデルが記述 しようとする対象の真の分

布にどの程度近いかで測られるQ この近さには､クロスエン トロピ-と

いう尺度を用いるとができる.以下では､まずェントロビーについて説

明し､次いでクロスエントロピーについて述べる.

2.2.1 エントロピー

ェソトロビーは､確率分布P(I)に対 して以下のよう転定義されるo論

文を通 じてlogの底は2であるとするo

H(P)-∑ -P(I)logP(I)

ここで､和はP(3')の定義域に渡って計算きれる｡ エントロピーは､確率

分布P(I)の不確かさを表すoこれは､一様分布P(I)-古 のときに最大

となり､あるェに対 してP(3)-1のとき最小値 となるo

O≦H≦loglXl

エソトロt='-は､確率分布P(3)で表現される情報源からの記号車符号化

する殿の符号長の下限を表す7)｡

2.2.2 クロスエントロピー

クロスエ1/ トロビー姓､確率分布Pl(3)とP2(可に対 して以下のように

定義される｡

H(Pl,P2)-∑ -Pl(可logP2(I)

-∑-pl(I)logPl(I)･∑ pl(I)log器

- H(Pl)+D(PlHP2) (2,1)

ここで､和はP(可 の定義域に渡Ijて計算されるdまた､ D(PlHP2)は確

串分布PlとP2のKullba,ck-Leibler情報量 (divergence)をあらわす｡これ
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は次の性質を持つ｡

D(PlllP2)≧0for∀Pl,VP2

D(PlllP2)-0令 Pl(I)-P2(3:)

したがって､クロスエントロピーは､確率分布Pl(I)とP2(I)をそれぞれ

真の分布 とそのモデル とすると､Kullback-Leibler情報量で測ったモデル

の長さを表す｡符号化 とvlう視点では､このモデルによる符号長の下限

と考えることもできるo Iくullback-Leibler情報量は非負なので､式 (2.1)

からクロスエ ントロピーは裏の確率分布のエン トロピーの上限と考えち

こともできる｡

2.2.3 評価基準

自然言語を確率的な現象 としてとらえ､確率的言語モデルを用いて辛

デル化する立歩では､クロスエントロピーをモデルの評価基準 とするこ

とが自然である｡ しかし､クロスエン トロピーの計算に必要な真の分布

こそが究極的な目標であり､決 して知ることはできないoこの理由から､

あるコーパスの文字列の分布で真の分布を近似 し､クロスエントロピー

の計算 に用いるO このためのコ-バ千はテス トコーパスと呼ばれるD こ

れをLte.i- (a!1,a!2,-,a!n)とすると､テス トコーパスにおける文の最

尤推定による確率分布は以下のようになる1｡

pt"I(a,A)響 1r1

ここで関係 MfE は､右辺 と左辺が等 しいのではなく､右辺は左辺の長尤

推定の結果であることを示す.確率的言語モデルをM(a:)とすると､ こ

のモデルによるテス トコーパスのクロスエン トロピーは以下のようにな

る｡

TI
H.(Pie.I,M)- ∑-Pt"i(a,,I)logM(a,i)i=1

1テス トコーJIスに同一の文が存在 しないことを仮定 しているが､同一の文が存在

する♯合 もクロスエントロピーの計算式 (2･2)は同一である｡
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-三.% logM(&･.) (2･2)

これは文を予測単位 とした歩合のクロスエン トロピーである.複数の確

率的言語モデルの比較に用いるテス トコーパスは共通であることが望ま

しいが､これが不可能な歩合には､文の長さの影響を排除 した文字あた

りのクロスエントロピーを評価基準 とす る｡1'I
Hc(Pt-t･M)-悪 露丁芸 -log柵 )

本論文では､確率的言語モデルの予測力の評価基準 として､この文字あ

たりのクロスエン トロピーを用いる｡

音声認蕗などの研究では､単語あた りのクロスエントロピーから一意

に換井されるバープレキシティー8)を評価基準 とすることが多いo

ppw = 2H-

Hw(PLC.i,M)-
1 .空

∑ IlogM(訂.I)
∑ T=lla:iJ.p乏;

ここで､fa;J.Uは文字列a!に含まれる単語数を表すOバープレキシティー

仕､各単語が等確率に選ばれると仮定 した歩合の後続可能単語数の栽何

平均を表している｡

確率的言語モデルが複雑になると､文字列の生成方法が複数になる可

能性があるDこれ らの集合をTとすると､このようなモデルでの文字列

の生成確率M(a)は､以下のように全ての生成方法に渡る確率の和 とな

る｡

M(a,)-∑M(a,i)
LET

クロスエソトロt:A-の計算には､この確率値を用いることが理想的であ

るが､確率的言語モデルが複雑になると､生成方法は組み合わせ的に増

加するので､特に長い文に対 して､ この和のための計算量は膨大 となる

ことがある｡ この間葛を避けるため以下の近似値を用いる｡

I●Viterbi近似 :生成確率が貴大 となる生成方法による確率値

My(正)=欝 M(a',i)
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●コーパス近似 :コーパスに付与された生成方法による確率値

Mc(a;)-M(a!,itc.I)

7

定義から明らかなように､これ らの間には以下の園稀が成 り立つ｡

Mc(a!)≦My(a!)≦M(a!)

したがって､式(2･2)のクロスエントロピーの大小関係は以下のようにな

る｡

H(P.eat,Mc)≧H(PteSt,My)≧H(Pie.i,M)

よって､これらの近似の結果得 られるクロスエン トロピーは､真の確率

分布のエン トロピーの上限の推定値 としての意味を失わない｡

2.3 簡単な言語モデル

この節では､確率的言語モデルの例 として文字0-gramモデル とその改

善である文字 11gramモデルについて説明し､確率的言語モデルの構成か

ら評価までを概観する｡

2.3.1 文字0-gramモデル

最 も簡単な確率的モデルは各事象に対 して等確率を与えるモデルであ

ろうo自然言語の場合､事象はアルフ丁ベットのク9-ネ閉包であ り､

定義域の要素数は無限であるので､等確率を与えるモデルを構成するこ

とはできない｡次に簡単なモデル として､各アル7Tベットを等確率で

生成するモデルが考えられる｡

M=,o(31,32,･･･,エn)-
(.r二_1,)

れ+I

ここで､指数部の+1は文末を表す記号の生成による｡これを導入するこ

とによって､すべての可能な記号列に対する確率の和が1となることが

保証される.データ圧薪 という観点では､ 2つの文 とその連接に等 しい
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文 とを区別するために必要である｡より形式的には､ 日本語のアルファ

ベットに含まれない記号 (BT)を文末に付加 した記号列を予測 していると

いえる. 分母の+1は､生成可能な育己号がアノレフTベットかまたはこの文

区切 り記号であることによる｡データ圧縮の観点から､以下では文の文

字数には文末の区切 り記号も含める｡

例 として､次の日本語の文の生成確率を計算 してみる｡

今 日､京都大学に行 く｡BT

日本語のアルファベットを､我々の計算機環境で表示可能であった全角

文字 とする｡したがって抑 -6878であ り､ この文の文字数は11なの

で､この文の文字 1-gramモデルによる生成確率は以下のようになる｡

MxlO(今日､京新 字に行くoBT)-(表土 )11'1

この文をテス トコーパスとすると､ このモデルによる文字あた りのタロ

スエントロビ-は以下のよう忙なる｡

Hc(Ltcat,ME,o)-一芸 logMo(今日､京都- に行 く｡ BT)
1

-log百百両一口
= 12.7480

したがって､日本語の文字あたりのエントロピーの上限は12.7480ビット

と推定される｡

2･3･2 文字.1-gramモデル

上述 した確率的言語モデルは､全てのアル 77ベットに一棟な出現梶

率を与えるという単純なモデルである. 言語のアルファベットの出現確

率には偏 りがあるので､このモデルには改善の余地がある｡ この偏 り杏

とらえる最 も単純なモデルである文字 1-gram モデルでは､各アル フT

ベットの出現確率を文字に依存させる｡この確率値を内省によって与え

ることも不可能ではないが､これが高い予測力を持つモデ /̂となるとは
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考えられない.そこで､テス トコーパスと異なるが､確率的に類似 した

振 る舞vlをす ると考えられ るコーパスから､ア ,̂フTペッ トの出現確率

を最尤推定することが考えられ る｡ このようなコーパスは学習 コーパス

と呼ばれ る｡

Ml(I)竺 E ≠

ここでN(I:)は文字列 a:の学習 コーパスでの頻度であ り､以下の性質が

ある｡

∑N(正X)-N(a,)
∬∈′r

学習コーパスの各文の末尾には､文区切 り記号が付加されているとするo

後述す る実験に用 いたコーパスから推定 した結果､たとえば 叫 .(忙)≡
ラ濫 造 であったO このようにして前述の例文の出現確率を計算 L､クロ

スエ ン トロピーを計算すると次のようになった｡

Hc(Lfcet,MI,1)主7･9623

これを文字 O-gramモデルのクロスエ ン トロピー と比較す ると､ このモ

デルのクロスエン トロピーの方が低 いので､ このテス トコーパス と学習

コーパス咋対 しては､文字 1-gramモデルは文字 0-gramモデルよ りも摩

れていると結論できる｡また､ 日本語の文字あた りのエ ン トロピーの上

限の推定値は､新たに7.9623ビットであると結論できる｡

このように､確率的言語モデルの構成から評価 までは以下の段階から

なる｡

1.確率的モデルのクラスの設定

2.学習 コーパスからのJiラメータ推定

3.テス トコーパスに対するクロスエ ン トロピーの計算

ここで､注意 しなければならないのは以下の2点である｡

●確率的モデルの条件を満たしていること
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●クロスエン トロピーの計算までテス トコーパスを参照 しないこと

確率的モデルの条件を逸脱すれば､際限なくクロスエン トロピーを下げ

られる.つまり､あるモデルM(?,)に対 してM'(a;)=2M(2)となるモデ

ルM/のクロスエントロピーは､ 1ビット小さくなる. また､モデルの構

成のときやパラメータの推定のときにテス トヨーバスを参照すれば､容易

にクロスエントロピーを下げられる｡ 文字 1-gramモデルをテス トコーパ

スから推定すると､テス トコーパスに出現する文字の確率が去 とな りク

ロスエントロピーはlog12-3.5850とな り､前述の文字 1-gramモデルの

エントロピーを大きく下回るOまた､モデルクラスを変更しM(Lie.i)-1

とすると､H(L.叫 M)-0となる｡ このように､上述の条件を満たさ

なければ､クロスエン トロピーによるモデルの評価は意味をなさなくな

る｡

確率的モデルの条件ではないが､以下の式を満たす ことは実用上重要

な性質であるo

M(Va!)>0 (213)

これにより､いかなる文を含むテス トコーパスに対 してもクロスエント

ロピーは有限の値 とな り､以下で述べる応用における頑強性が保証され

るOつまり､認鞍系では全ての文字列を認識できるということが保証さ

れ､解析系では任意の入力に対 して解析結果を出力できることが保証辛

れるO前述の文字 1-gTamモデルで仕､学習 コーパスに出現 しない7ル

フ丁ベットの出現確率が0とな り､それを含むテス トコーパスの出現確

率が0となる｡したがって､これを確率的言語モデル として持つ認識系で

はそのような文字は決 して認識きれない｡また､解析系では､入力文に

そのような文字を含むと､全ての解の候補の生成確率が0になるので､

比較する意味がなくなる｡ 式 (2･3)で表される性質は､このような間笹が

生 じないことを保証する｡ 頑強性を保証するための一つの方法 として､

フロアリングがある9)｡ これは､学習コーパスでの顕度をかさ上げす る

ことであり､文字 1-graLmモデルでは､以下の式ようになる｡

Ml(3)=
〟(可+α

N ()+(lXl+1)α
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ここでαの具休的な値は､実装上の都合から最小正数 とする(α-1)の

が一般的である｡

2.4 応用

自然言語の確率的モデルの応用は､テキス ト庄瀬 と自然言語忠弘 と自

然言語解析に大別できるoこの節では､ これらについて述べる｡

2.4.1 テキス ト圧縮

エン トロピーとクロスエントロピーは､テキス ト圧崩 という視点から

も重要な値である｡エン トロピーは､ この情報源からの7ル77ペッI

列を一意に復号できる符合で記述するために必要な平均 ビット数の期待

値の下限を与える7)｡これを式で表わす と以下のようになる｡

hm土Ept(Xl,X,,.‥,Xn)≧H(P)TL..~∝)n

ここで､∫(Xl,x 2,･-,Xn)は7 ,̂フ丁ベッ ト列Xl,x2,-,Xnに対応

する符合のビット数を表わすo同様に､情報漁Pをモデ /̂M でモデル化

した歩合､クロスエ ン トロピーは､情報源 Pからの7 ,̂フTベット列を

モデルM を用いて一意に復号できる符合で記述するために必要な平均

ビット数の期待値の下限を与える7)｡ これを式で表わす と以下のように

なる｡

hm土EptM(Xl,x2,… ,Xn)≧H(P,M)71~→∞n
等号が成 り立たないのは､実際に符号化する際に整数価の符号を用いな

ければならないという制約によるo LかL､算術符号 7,10)を用いれば上

式の等号が成 り立つ ことが示される｡ このように､テキス ト圧縮は確率

的言語モデルの最 も直接的な応用である｡

2.4.2 認識系

認蕗系 とは､音響特徴量などの言語の文字列に対応する信号を言語の

文字列に変換する関数である｡以下では､例 として音声認識について読
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表 2.1:確率的言語モデルの応用 (認鼓系)

認識系 入力

音声認弘 音響特徴量

文字認識 画像特徴量

仮名漢字変換 平仮名列

誤 り訂正 文字列

明するが､他の認識系でも同様の議論が成立し､異なるのは入力の信早

のみである(表2,1参照)｡

確率的モデルによる音声認識では､音響特徴量を入力 とし､言語の文

字列を出力する｡このとき､複数ある解の中から尤らしい文字列を出刀

する｡この尤らしさを与えるの仕､音響特徴量 βが与えられたときの文

字列丑の条件付き確率である｡ したがって､出力はこれを最大にする文

字列壷であり､以下の式で与えられるO

孟-argmaxP(a;ES)
2:∈N'

P(Bl2)P(I)
a:QiRi;{- p(a)

argmaX ト●ペイズの公式)

- argmaxP(Bta:)P(a)(l/P(a)はa:によらない)I:∈X●

この式から､音声認強のためのモデルは､確率的音響モデルP(BI芯)と確

率的言語モデルP(訂)に分割されることが分かる｡ 本論文で間麓 にする

のは､後者の確率的音譜モデルである｡この応用における言語モデルの

良否は､音響モデルを一定にした上で認識精度を比較する｡ この式から

分かるように､認私の間嵩 における確率値は､絶対的な値ではなく複数

の候補の比較 という相対的な値が間麗 となる｡さらに､認辞の精度は正

解文字列 と認識結果 との比較に基づいて算出されるので､確率的言語モ

デルの予測力と認織系の精度 との関係は､解析的に導出できるような確

固とした関係ではない.実験的に得られた関係 として､西村 ら11)は相関
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表 2･2:確率的言語モデルの応用 (韓析系)

解析系 出力

形態素解析 形態素列

構文解析 構文木

読み付与 読み
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係数0.6を報告 している｡

2.4.3 解析系

解析系 と姓､言語の文字列を入力 として､それに構造を付与する関敬

である.以下では､例 として形態素解析について説明するが､他の解析

系で異なるのは出力 として付与 される情報のみである(衰2.2参照)0

確率的モデノレ忙よる形態素解析では､言語の文字列を入力とし､形態

素Juの列を出力する. 認識系と同様に､このとき複数ある解の中から尤

らしい文字列を出力するOこの尤らしさを与えるのは､文字列2:が与え

られたときの形態素列m ∈Ju-の条件付 き確率である｡したがって､出

力はこれを最大にする形態素列血 であり､以下の式で与えられる｡

tin argmaxP(mlC)
m ∈〟●
argmaxP(Tnl∬)P(a)(I/P(a:)はm忙よらない)
777･∈Ju'
argmaxP(a:l7n)P(m)('.'ベイズの公式)
m∈〟●

この式により､形態素解析のためのモデルは､形態素列を条件 として文

字列の確率を記述する部分 (P(刺-))と形態素列に対す る確率的言語モ

デル (P(m))に分割されることが分かる｡ 誤 りのある文の文字訂正 と同

時に形態素解析を行 う歩合を除いて形態素列は文字列に一意に変換でき

るので､一般の形態素解析ではP(a:I-)- 1である.言語モデ ,̂P(-)

は､形態素 という概念を内包する必要がある. 解析系における言語モデ
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ルの予測力 と認識系の精度 との関係については､前項の認識系 と全 く同

じ議論が展開される｡我々の知る限 り､解析系における精度 と言語モチ

ルの予測力の相関の報告は少ない.関根 12)は確率的構文解析の報告 とし

て精度に加えて予測力を示 している｡本論文の第6章および第8章では､

それぞれ形態素解析 と梓文解析の精度 と予測力を示 している.これらの

結果から予測力がより高い確率的言語モデルtを用いることで､解析精度

の改善が見込めることが実験的に示される0

2.5 結論

この章で仕､確率的言語モデルの定美を与え､その評価基準 としての

クロスエントロピーについて説明した｡確率的言語モデルの諌題は､チ

ストコーパスを参照することなく､.テス トコーパスのクロスエ.{トロt=--

がより小さくなるモデルを推定することである｡このようにして構成さ

れたモデルは､自然言語を対象 とする様々な応用の共通の部分であ り､

これを改善することで､ これ らの応用の全てに渡 る精度向上が期待で普

る｡



第 3章

文字単位のモデル

この章では､前章で説明した文字を単位 とするモデルの改善 として､文

字2-gra.mモデルを説明するO次にこれを麗材 として､確率的言語モデル

のパラメータ推定における一般的な手法を説明するbさらに､より一般

的なモデル として文字n-gTamモデルを説明する｡

3.1 文字2-gramモデル

前章のモデルでは､各時点での文字の確率分布が先行する文字列に対

して独立であった｡文字の出現は直前の文字に影響されることが分かっ

ているので､ この現象をモデル化することで予測精度がより高いモデ

ルが得られる｡ これは､各時点での文字の出現確率を､先行する文字列

(履歴)の条件付 き確率 とすることで実現できるOこの節で述べるモデ

ルは､先行する文字列を直前の1文字で代表する｡このモデルによる文

Z!･BT-ご1ご2･-fL+1の出現確率は以下の式で表される｡

∫+1

P(3132- 2L+1)-IIP(I.1IXi-1)i=1 (3･1)

ここで 3.は文頭に対応す る特別な記号であ り､これを導入することに

よって式が簡便になる｡

式(3.1)のP(I.･Fa;.-_1)の値は実際の文を大量に集冷たコーパスにおける

15
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文字列の頼度から最尤推定されるo

n/_ーL ､MLE N(=i-1rt･)
N(3:I･_1)

このように､コーパスにおける文字2-gramの顔度に基づいているので､

文字2-gramモデル と呼ばれるD文字が状態に対応すると考えると､これ

は単純マルコフモデルと等価であるoまた､正規言語の各生成規則に確

率値を付加 した確率正規言語 とみなすこともできる｡実際にこの式から

なるモデルを推定 したとすると､以下の二つの問題を生 じる可能性があ

る｡

1･コーパスに現れない1-gramがあれば､分母が0になるO

2･コーパスに現れない21gramがあれば､確率値が0になる0

これらの間岳はア /̂77･ベットの数が大きい日本語などの場合には必ず

生じると言ってよいDこれらの問蓮に対処するためには､以下のように

前章で説明したフロア9ングを用いることができる｡

P(可=.I_1)-
N(3:.･_13:.･)+α

N(Ef_1)+(図十1)α

この方法托､アルフT･<tyトが有限集合ICあることを利用 してお り､モ

デルの単位を単語などの無限集合に変更 した串合に適用できな い D ここ

では､より汎用性のある以下の二つの方法を用いる｡

1,未知文字の導入

2.文字 1･gram との補間

見下では,これらについて説明する｡

豊Il.1 未知文字の導入

学習 コ-Jiス虹出現L恵的文字がテス トコ-パスに存在するという閲

覧虹窟盤する義孝的なアイデT駄 アh77F･<.yトを互いに素恵既知文
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字集合と未知文字集合に分割し､既知文字部分と未知文字部分の二段の

モデルを用いることであるoつまり､未知文字はこれを表す一つの記号

(未知文字記号)で代表させて､文字2-gramモデルの段階では既知文字 と

この記号までを予測する｡未知文字が現れた場合は､まず未知文字記早

を予測 し､実際の未知文字は別のモジュール (未知文字モデル)を用いて

予測するO贋知文字集合をXkとし､未知文字集合をX,.とすると､ここ

で説明したモデルMT.2は以下の式で表されるo

MT,2(x.･l3:I.ll)-

P(I.LID:i_1) if訂i∈Xk^ 3;.I_1∈Xk

P(riJUX) ifTi∈Xk^rf_1∈Xu

P(叫 諾f_1)MuT(3,.I) ifェt.∈Xû =ト1∈Xk

P(叫 ux)Mu;(EI･) if工i∈Xû =ト 1∈Xu

(3･2)

ここで､UXは未知文字記号であ り､Mugは未知文字モデルであるo 右辺

の第一因子は､コーパスにおける文字列の頻度を､未知文字を未知文辛

記号に置き換えてから計数 し､最尤推定する｡この式から未知文字モチ

ルを除 くと､既知文字集合に未知文字記号を加えた集合(XkUtUX‡)をア

ルファベットとする言語の確率的モデ.ル となっていることが分かるDし

たがって､未知文字モデルが確率的であれば､これを未知文字記号に代

入することで得られる全体 としてのモデルも確率的言語モデル となる｡

前述の分母が0になる問題を避けるためには､既知文字集合を学習コー

パスに現れる文字集合の真部分集合 とすることが必要かつ十分である｡

既知文字集合を学習コーパスに現れる文字集合 とすると､未知文字記早

の頼度が0.にな り､テス トコーパスに未知文字が出現する歩合に分母が

0忙なることに注意 しなけtt,ばならない｡

未知文字モデルは､確率的であることが唯一の条件である｡未知文辛

の出現に関する情報はないので､以下の式のように等確率分布 とした｡

1
M-(I)=両

(3.3)
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3.1.2 文字1-gram との補間

学習 コーパスに出現 しない文字 2-gram がテス トコーパスに存在す る

と､テス トコーパスの生成確率が0忙な り､クロスエ ン トロピーが無醍

大になるという開港には､補間 と呼ばれる方法で対処する13)Oこれは､

一般には､異なる複数のモデルによる確率を.一定の割合で混合すること

を言 う｡ここでは､以下の式のように､文字2-gramモデルを文字 1-gram

と補間する｡

Mi.,(I.1h･-1)- 1̂M=.1(3.I)+入2M=,2(可 3.I-1)

ただし0_<1,.≦1(i-1,2)かつ 人1+入2-1

M=,1(3;,･)-
(

P(亘) ifEi∈Lrk

P(ux)Mur(Ei) if3.･∈ Xu

(3.4)

(3･5)

文字 1-gramは､学習 コーパス中の文字の頻度か ら最尤推定 され る｡ し

たがって､文字 2-gram と同種 に未知文字モデルをもつ文字 1-gramモデ

ルは､全ての既知文字 と未知文字記号に対す る出現茶庭が正数 とな り､

これ らの生成確率が正数 となる｡結果 として､補間を行った後のモデ〟

は､Al>0である限 り､全ての既知文字 と未知文字記号に対す る生成確

率が0より大 きくな り､ このモジューノレでのクロスエ ン トロピーは有限

の値を取るO

上述の補間は､対象 とする事象の薪度が低 い歩合には､推定値の信頼

性が低 くなるという最尤推定の間選に対する対策 にもなっているD つま

り､一般的に同じコーJ{ス忙おいてはn-gra･mの頻度 よ りも(n-1)-gram

の類度の方が大きいので,最尤推定の結果得 られ る値は2-gramモデルよ

りも1-gramモデルの方が信頼性が高い｡ したがって､文字2-gramモデル

を文字 1-gramと補間す ることは､文字 2-gramモデルの信頼性が低い歩

合に対処 しているといえる.

残された間語は､ ユ1とA2の決定方法であるD これ らの値 に対す るク

ロスエン トロピーの値は､広義の下に凸なグラフとなる｡実際､後 に詳

述する実験で用いた文字 2-gTamモデル と文字 1-gramモデルの補間によ

るテス トコーパスのクロスエン トロピーを補間係数の値 (入2)に対 して計



3.2.補間係数の推定

図 3.1:補間係数 とクロスエ ントロピーの関係
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算すると図3.1のようになったD ここでの問笹は､このグラフにおいて最

小値を与 える入1とA2を､テス トコーパスを参周することなく求めるこ

とである｡これを次の節で説明する｡

3.2 補間係数の推定

補間係数は､EMアル ゴ リズム14)を用いて､あるコーパスの出現確率

が最大 となるように推定される｡ テス トデータに対 して最適 となる補間

係数に近い値を得るためには､このコーパスの性質がテス トデータの性

質に近いことが必要であるOこのようなデ.-タの選び方に関して､Held-

out法 とその改良である削除補間法がある｡以下では､ これ らについて

説明する｡
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3.2.1 Heldl0ut法

Held-out法では､学習コーパスを文字1-gra皿 と文字21gramの計数用 と

補間係数の推定用に分割することで､テス トデータを環捷する｡ 補間係

数の推定用のデータはHeld-outデータと呼ばれ､学習 コーパスの残 りの

部分から推定された確率モデルにとってのテス トデータとみなす ことが

できる.つまり､まず学習コーパスの集 りの部分から文字 1-gramモデル

と文字2-gram モデルを推定 し､次にこのHeldl0utデータLheEi-outの生成

確率が最大になる補間係数の値を求める｡

(入1,12)-打gmaXP(LheLd-out)
(入1.人2)

こうして得 られた補間係数を用いれば､テス トコーパスのクロスエン ト

ロピーが最小に近い値 となることが期待され るoHeld-outデータの生成

確率が最大になる補間係数の値は､適当な初期値から以下に示す式を用

いた繰 り返 しのアルゴ1)ズムにより用いて求められる.

1ILheSo.lきI AIP(I.･)
All -忘 ∑ ∑

人ら - 忘 ∑ ∑
N 古 志 AlP(=･･)+入2P(可 Ei-1)

1 ILh竿,-1IRI 12P(=iIT.I_1)

N 岩 tH 1P(I.I)十12P(可∬.I-i)

これは､EMアルゴリズムの特殊な歩合であるが､一般的なEMアルゴ

リズムとは異な り､初期値に関係な く最適値に収束する｡ このことは､

図3.1からも直感的に分かる｡

3.2.2 削除補間法

補間係数を求めるためのより壊れた方法である削除補間法では､まず

学習コーパスLをm個の互いに素な部分 Ll,L2,...,Lm に分割するo そ

うしておいて､文字列の頼度の計数をLiを除いた学習 コーパスに対 して

行ない､Liを用いて補間係数を推定するということをiを変えてm 通 り

行ない､それぞれの補間係数の平均値を実際の補間係数 とする｡補間係

数の推定にはHeld-011t法 と同様にEM7 ,̂ゴリズムを用いる｡平均を取
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る操作はEM7ルゴリズムの繰 り返 し毎に適用される｡このようにして

得られた補間係数 と､学習 コーパス全てに対 して再推定した文字 1甘 am

モデル と文字 2-gramモデルを最終的なモデル とする｡

この方法がHeld-out法に対 して優位な点は､最終的なモデルに租み込

まれる文字 1-gramモデル と文字2-gramモデルが､学習コーパスの全てを

用いて推定されているので､結果的にHeld-out法よりも大きな卓習 コー

パスから推定されたモデル となる点であるD この理由から､本論文では

一貫 して削除補間法を前提 とする｡

削除補間法の考え方を応用 して､既知文字集合が自然に定義できる0

削除補間法では､文字列の頻度の計数の対象 としてLiを除いたコ-Jtス

と､Held-outデータとしてL.･を用いるo 補間係数の推定の際､式(3･6)(3･7)

の分母が0忙ならないためには､Held10utデータに出現する全ての既知

文字の頻度が0より大きいことが必要であるo この条件は､以下のよう

に表すことができる.ただし､X.･はL.tに含まれる文字を表す｡

XknX.･⊆XknU草.礼
)'封

これが全てのi(1≦i≦m)に対 して成 り立つ必要があるD これを満たす

最大の文.字集合はm個の部分学習 コ｢バスの2つ以上に出現する文字の

集合である｡したがって､ このような文字集合の部分集合を既知文字隻

合 とする｡

以上に説明した削除補間法において､学習 コーパスをいくつに分都す

るか(分割数)が不定である｡この影響を調べるために､分割数を変えて

クロスエン トロピーを計算 した｡詳 しい実験の条件は後に詳述するが､

既知文字を分割数 3の歩合に部分学習コーパスの2つ以上に出現する文

字の集合に固定 している卓が異なるO分割数を3から243に指数関数的

に変化 させて得 られた結果を衰3.1に掲げた｡この結果､分割数が最大の

243の ときに､補間係数牲テス トコーパスで最適化 した値に最 も近かっ

た｡この理由は､ このときが補間係数の推定のための文字列頻度の計数

の対象 となるコーパスの大きさと､最終的に文字列薪度の計数の対象 と

なる学習 コーパス全体の大きさが最 も近 くなることであろう｡ しかしな
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表 3.1:削除補間における学習コーパスの分割数 とクロスエントロピーの

関係

分割数 比率 1̂ 2̂ H

■3 0.6667 0.0326 0.9674 5.4110

9 0.8889 0.0277 0.9723 5.4105

27 0_9630 0.0264 0.9736 5.4105

81 0.9877 0.0260 0.9740 5.4104

243 0.9959 0.0259 0.9741 5.4104

分割数

がら､クロスエントロピーの差異はかな り小さい｡このことは図3.1の曲

線の最小値付近の形状からも了解される｡一方､補間係数の推定のため

の計算時間と記憶容量はともに分割数に比例する｡これらの点から､分

割数は10程度あれば十分であると結論する｡

既知文字集合の選択方法 とクロスエyI.ロビーの関係についても実験

を行った｡一般に､未知文字に対する予測方法比､既知文字のそれより

も学習コーパスの性質を反映 していないので､テス トコ-パスに近いと

考えられる学習コーJ<スを用いている限 り､テス トコーパスの未知文字

妊少ない方がよいと考えられるO これを表す尺度 として､テス トコーパ

スの既知文字の割合をのべで計算したカバー率 と呼ばれる値を用いる0

庶知文字集合の選択方法 としてはこの力}<一事が間篤 となるO図3,2は､

上述した既知文字集合(このカバー宰拙99.99%)の文字をカバー串が約5%

刻みに変化するように既知文字を学習コ-J{ス忙おける頻度の降順に選

択 し､それぞれのテス トコーパスのクロスエソトロt=.-を計算 した結果

であるDこのことから､カ,｣ 率の上昇はクロスエソ トロt=｣ を一次関

数的に減少させることが分かるOまた､削除補間法の考え方を応用 した
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図 3.2:カバー率 とクロスエントロピーの関係

自然な厩知文字集合の定義が十分に良好であることも分かる｡

3.3 文字n-gram モデJL･

上述 した文字 2lgTamモデルの自然な一般化の一つである文字n-gram

モデルでは､履歴を直前の(n-1)文字で代表する｡ これは(n-1)重マ

ルコ7モデルと等価であ り､以下の式で表される｡

∫+1

P(=132- rE+i)-IIMc,A(3,南 -AI･･3=i-2ごi-1)i=1 (3･8)

ここで 3.I(i_<0)は､式を簡便にするために便宜的に導入された文頭 に

対応する特別な記号である｡また､蝿 ,nはアルファベットXkUtUx‡上

のn-gra.mモデルであり､未知文字記号UXを予測するときには､未知文

字モデルM.Lrによる確率も含むとする(式3･2参照)O

文字2-gramモデ /̂の歩合 と同様に､式 (3･8)のP(3.･lx.･-A･.･EI･-23:.･_1)の
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MT,n(3:t･i3=.･_A- ･3711-23.･-1)Mg

第 3章 文字単位のモデル

値は実際の文を大量に集めたコーパスにおける文字列の席度から最尤推

定するO未知文字は未知文字記号に置き換えられていることを仮定 して

レ1る｡

.,,_E ､MLE N(Ill-i- 3:ト 23t･-1工.I)

N(I.I_A.･･3:.1-2才ト1)

このように､このモデルはコーパスにおけるn-k+1個の記号列の頻度

統計の結果に基づ くのでn-gramモデル と呼ばれる｡低頻度事象に対する

推定値の信頼性の問題に対処するため､より信頼性が高いことが期待 さ

れる､より低次のn-gramモデルと補間することができるo これ仕､次の

式で表される｡

TI

Mi,n(I.･l3=トk･･･I.･123,--1)-∑ ljME,i(3巾 t･-i+1H a;i-2I.I-1)J=1 TI

ただしl≦li≦1(1≦j≦n)かつ ∑ 入j-1
j=1

ここで､i-1のときはP(EIIJx.･_1･+1- 3;.･-23;,I-1)-P(I.･)であるとする｡

補間係数は状態の関数 とすることも可能である｡ 本論文では､先行文辛

列の学習 コーパスにおける顛度が0の卓合 と1以上歩合で補間係数を也

下のように区別した｡

A+1

Mi,～(IiJE.I-AA･･3,.･-2I..-1)-∑ 入,4'1M=,,･(I.･JI.･-,･'1II･3.･N221･-1) (3･9)j=1

ただし､ h< nはそれぞれの先行事象について学習 コーパスにおける顔

度が1以上 となる最長の先行文字数である｡

N(=トh- Ei-2rI･-1)>0∧ N(I.I_A_1･･･ま.･_231._1)-0

以上のようにすることで､式 (3.9)の右辺の確率の推定値が不定 となる

場合を参照することを避けられる｡ このとき､文字n-Era.mモデ ,̂の補間

係数の数は1+2十 - +(n-1)となる｡ 補間係数の値の求め方は､文字

2甘a皿 と同じように､状態覇度の計数に用いたコーパスとは別のコーパ

スの出現確率が最大になるように決定する｡
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表 3･2:実験に用いたコーパス(文字n-gramモデル)

用途 文数 文字数 文字数/文数

学習 187,022 7,252,558 38.78
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3.4 評価

以上で説明した文字n-gramモデルを実装 し､この評価を行なうために

以下の項目を調べる実験を行なった｡

●学習 コーパスの大きさとクロスエ ントロピーの関係

･先行事象の長さ(nの値)とクロスエントロピーの関係

以下では､これらの結果を提示 し､考察を加える｡

3.4.1 実験の条件

式(3･3)(3･9)に基づいて未知文字モデルをもつ文字n-gramを構成 した｡

補間係数の推定の繰 り返 し計算は､小数点以下 5桁が不変 となること杏

停止条件 として行なったd削除補間における学習コーパスの分割数は9

であるo 既知文字集合は､ これ ら9個の部分学習 コーパスの2個以上に

出現する文字の集合である｡

実験にはEDRコーパス15)を用いたoまず､ これを10倍の部分コーパ

スに分割 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3.2壮コーパスの大きさである｡文字数は文区切 り記

号を含んでいない0

3.4.2 学習コーパスの大きさとクロスエントロピーの関係

図3.3は､文字n-gramモデル(n-1,2,3,4)における学習 コーパスの

大きさ(常用対数値)とクロスエントロピーの関係であるo グラフから分
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図 3･3:学習 コーパスの大きさとクロスエ ン トロピーの関係 (文字 n-graTn

モデル)

かるように､文字 1-gramモデルのクロスエ ン トロピーは､学習 コーパス

の文字数が105の付近で横ばいとなっている｡ また､文字 2甘amモデル

のクロスエ ン トロピーは､学習 コーパスの文字数が 107付近で性ぼ横ば

いとなっているoLかし､文字3-gramモデルおよび文字4-gramモデルの

クロスエン トロピーは､学習 コーパスの文字数が 107付近で も減少傾向

を保っている｡ このことは､ これ らのモデルでは､学習 コーパスを大 普

くするだけで より良い言語モデルが得 られ ることを意味す る. ただし､

グラ7の横軸は学習 コーパスの文字数の常用対数値であ り､横軸を-目

盛右に移動 した結果を得 るには10倍の学習 コーパスが必要であるという

点に注意 しなければならないo文字 3-gramモデル と文字 4-gram モデル

のクロスエ ン トロピーはあま り差がないD学習 コーパスがさらに大きく

なると､ これ らの差が原著 になると考えられる｡
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図 3.4:先行事象の長さとクロスエントロピーの関係(文字m-gramモデル)

3.4.3 先行事象の長さとクロスエントロピーの関係

図 3.4は先行事象の長さとクロスエン トロピーの関係であるD この結

果から､先行事象をさらに長 くすることでモデルの予測力が改善されち

ことがわかるoLかL､クロスエントロピーの変化量は撞めて散小であ

り､変化量自身 も減少 しているo既に述べた学習コ-J<スの大きさとク

ロスエントロピーの関係を考慮すると､先行事象を長 くすることによち

減少量よりも､より大きな学習コ-バスを用いることによる減少量の方

が十分大きい.また､実装を考えた場合､先行事象を長 くすることはパ

ラメータの数を増加させるので､より大きい記憶容量が必要 となりあま

り好ましくない.これらのことを考慮すると､先行事象を長 くすること

よりは､学習コーパスを大きくすることが言語モデルの改善により貢献

すると考えられる｡

第 2章で述べたように､クロスエン トロピーには真のモデルのエン ト

ロピーの上限の推定値 という意味 もある. 文字 16-gram の結果である
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4.18632ビッ トは､本論文を通 してのクロスエン トロピーの最小値であ

り､この値を日本語のエン トロピーの上限 とする1｡

3.5 結論

この章では､文字n-gramモデルを題材 として､確率的言語モデルのパ

ラメータ推定における一般的な手法について説明した｡この中で最 も重

要なのは削除補間法であ り､ この方法から既知文字集合の決定方法 も白

然忙導出できる｡ 削除補間法では可変であるパラメータを決定するため

に､文字n-gramモデルを実装 L様々な実験を行った結果を報告 した｡こ

の結果得 られた結論は以下の通 りである｡

1.削除補間における学習コーパスの分割数は10程度で長い0

2.削除補間法から専出される既知文字集合の決定方法は十分なカバー

率 となる｡

3.先行事象を長 くすることよりは､学習コーパスの大 きさを増大する

ことが言語モデルの改善により貢献する.

これらは､文字n-gra･mモデルの実験結果 として得 られた知見であるが､

本章以降の類似のモデルに対 しても十分有効であると考えられる｡

1枚適す古形噛兼や文節を干瓢単位 とした実奴の括兼はこの値を下回らなかった｡

これは､計算した値がCorpuB近似であることに起因する可能性がある｡



第 4章

形態素単位のモデル

前章までの言語モデルは文字を予測単位 としていたが､言語学が提案す

る形態素 という単位を予測単位 としたモデルを構築することもできるO

ここでは､形態素を品詞 と表記 (単語)の租 と定義する｡第2章で述べた

ように､予測単位 として形態素 という概念を内包する確率的言語モデ ,̂

を用いれば､入力文を形態素に分割することができる｡ この処理は､一

般的に形態素解析 と呼ばれてお り､書 き言葉に対する自然言語処理の辛

一段階という重要な位置を占めている｡この章で述べる形態素n-gramモ

デルを用 いれば､その応用の一つ として形態素解析器を容易に実現で普

る0

411 形態素n-gramモデJL

第 3章で説明 した文字 n甘amモデルの予測単位 を文字から形態素に

変更することで､自然言語の文を形態素の連壕 とみなす確率的言語モチ

ルが構成できるoこれを形態素 n-gTalmモデル と呼ふ 文字n-graJmモデ

ル と同様に､アルファべッ十(既知形態素)の選択方法が問題 となるo文

字n-gramモデルの場合 とは異な り､形態素は無限にあると考えられる

ので､既知形態素 としてどのような形態素の集合を選択 したとしても､

テス トコーパスに出現する可能性のあるすべての形態素が､学習コーメ

スに出現することは望吟ない｡このため､未知語の扱いが避 けられない

間篤 となる｡ この間笹に対処するため､未知語に対応する特別な記号杏

29
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用意 し､既知形態素以外はこの記号から未知語モデルにより与えられる

確率で生成されるとする｡未知語に対応する特別なす己号は､必ず しも唯

一である必要はなく､品詞などの情報を用いて区別される複数の記号で

あってもよい｡以下の説明では､各品詞に対 して未知語に対応する育己号

を設ける.未知形態素に対 しては､形態素n-gramモデルでその品詞の未

知語記号を生成 してから､未知語モデルで個々の表す己をある確率で生成

する｡こうすることで､未知語モデルが確率的モデルの条件を満たす醍

りにおいて形態素n-gramモデルが確率的モデルの条件を満たすことが保

証される.ただし､未知語モデルが庶知形態素 も生成する歩合は､既知

形態素を含む文は複数の導出を持つので､このような文の生成確率は､

これら複数の導出に渡る和を計算した結果 となる点に注意 しなければな

らない｡

以上に述べた形態素n-gra･mモデルMm,n忙よる､形態素列rhlm2･･･mh

の出現確率仕以下の式で表されるO ただしJuk壮既知形態素の集合を表

わす｡ A+1
P(mlm2- mh)-II M m.～(m.･l,,～-A-m.I-2m.･_1)

f'=1

ここでm.I(i_<0)は､式を簡便にするために便宜的に導入された文頭に

対応する特別な記号であるOまた､Mm,nはアルフTベットJukUftJMi上

のn-gramモデルであ り､未知語記号tJMを予測するときには､以下のよ

うに未知語モデルMvm,poBによる確率も含む とする.

Mm,n(m.･lm,･_iI･･mI･_2m.-_1)

i

P(miIm,I-A- mト2mi_1) ifmi∈Jut

P(Ⅷpo,lm,I-A- m.･_2m,.ql)Mum,po.(m.I) ifml･gJu た

ただし､ posはmI･の品詞を表わすO未知語モデルについては次節で述べ

る｡

文字 n-gramモチ ,̂と同様に､形態素 n-gramモデルの確率値 も､コー

パスの薪度から最尤推定するのが一般的である｡文字n-gramモデル と異

なる点は､予測単位に分割 されたコーパスが必要なことである｡予測単

位に分割された三一パスが無い歩合で も､7･',フ丁ベットを定義 した後
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忙EM アルゴリズムの特殊形であるFbrward-Backwordアルゴリズム14)

を用いることでパラメータを推定することができる｡しかし､ この歩令

の解は局所的な最適解で しかなく､この方法で推定されたモデルは､千

測単位に分割されたコーパスから推定されたモデルよりも長 くないこと

が報告されている16,17･18,19)0本論文では､予測単位に分割されたコーパ

スを用いた結果のみを報告するo

文字n-gramモデル と同棲に､7 ,̂フ丁ベットはパラメータ推定の前に

決定 しなければならない.これには､何 らかの辞書の見出し語を用いる

ことや､学習 コーパスに高頻度で出現する形態素 とすることなどが考え

られる｡既知形態素集合を定義 した後は､ これに未知語に対応する特別

な記号を加えてアルファベットとし､学習 コーパスの未知語をこれ らめ

記号に置き換えて頻度を計数することで形態素n-gramモデルの確率値を

推定す去.補間係数の推定なども同様に行なうことができる0

4.2 億頻度事象への対処

形態素n-gramモデルの歩合 も､文字 n-gramモデル と同様に複数のモ

デルの補間が定義できるoこれは､以下の式のように､文字n-gramモデ

ルの式 (3,9)の文字を形態素 と考えるだけでえられる｡

ん+I

Mi,A(mI･lm.I-A- mI･-2mi-1)=∑ 入,4'1M mJ･(m.1]m,I-,.'1･-m.,-2m.I-1)j=1
(4･1)

ただし､h<nはそれぞれの先行事象について学習 コーパスにおける頼

度が1以上 となる最長の先行形態素数である｡

N(m.I_h･.･m,･_2m.I_1)>0 ∧ N(m.･-九一1- mi-2m.I-1)-0

補間係数の推定方法には､Held-out法 と削除補間法がある｡ EMアルゴ

リズムの繰 り返 しの式では､コーパスに付加された導出方法 (形態素分

割)を用いる｡
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4.3 未知語モデル

未知語モデルは､表記から確率値-の写像 として定養され､贋知形態

素以外のあらゆる形態素の表記を0より大きい確率で生成 し､ この確率

をすべての表記に渡って合計すると1以下になる必要がある｡ このよラ

な条件を満たすモデルのひとつ として､第2章で説明した文字n-gramモ

デ ,̂があるoこのような文字n-gramモデル として実現された未知語モデ

ルM=は､未知形態素だけでなく既知形態素の表記 も0より大きい確率

で生成する｡この歩合には､以下の式が示すように､未知語の生成確率

の合計は1未満 となる｡

∑帆m(m)十∑ 帆m(m)-∑ 帆m(m)-1
mt≡Jut. m∈Ju上 771∈N'

⇔ ∑Mum(m)-ll∑Mum(m)<1
m∈.～ I. m∈JuA= (

∑MJ m)>
m∈ルー上

これは､言語モデル としての条件を満たしてはいるが､クロスエ ン トロ

ど-という点で改善の余地があるOつま り､既知形態素の生成確率を何

らかの方法で未知形態素に分配することで､未知形態素の生成確率が大

きくなり､テス トコーパスにそのような未知形態素が出現 した巷合に､

テス トコーパスの出現確率が大きくな り､クロスエ ントロピ｣が低 くな

る｡既知形態素の生成確率の分配には､様々な方法が考えられるが､以

下の式が表すように､すべての未知語にその生成確率に比例 して分配す

る方法が一般的であろう｡

〟二m(m)-
Mum(m) Mum(m)

∑ m∈,ubMqm(m)-1-∑m∈〟 .MUM(m)
(m∈ルり (4･2)

形態素n-gramモデル と未知語モデルの関係は､文字 n-gramモデル と

未知文字モデ ,̂の関係 と同じであるDLたがって､形態素n甘 a皿 モデル

がその未知語モデル として文字n-gram モデルを持っている歩合､合計3

種類の確率的モデルが含まれる｡

未知語モデル としての文字n-gramモデ ,̂のパラメータは､未知語の実

例における文字列の頻度から推定され る.換言すると､未知語の実例を
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あたかも文であるかのように扱い､パラメータを推定する｡未知語の莱

例 の収集の方法 として､削除補間法を応用 した以下の方法を提案する｡

学習 コーパスをk個の部分 コーパスに分割 し､i番 目の部分

コーパスの未知語の実例を､i番目の部分コーパス以外を学習

コーパスとLi番目の部分 コーパスをテス トコーパスと見た場

合の未知語 とする｡

対案 としては､学習 コーパスに含まれるすべての形態素 とすることや､

学習コーパスにおける覇度が1である形態素 とする叫 などが考えられち

が､我々が提案する方法は削除補間法を応用 して実際のテス トコーパス

における未知語 と類似 した実例を得ているので､他の方法よりも壊れて

いると予測きれる｡

未知語モデルのアルファベットの定義には､何らかの辞書の見出し語の

文字を用いることや､学習 コーパスまたは未知語の実例に高塀度で出現

する文字 とすることなどが考えられる｡既知文字集合を定義 した後は､

これに未知文字に対応する特別な記号を加えて7ルフ丁ベットとし､莱

知語の実例の未知文字をこれらの記号に置き換えて類度を計数すること

で文字n-gramモデルの確率値を推定する.補間係数の推定なども同様に

行なうことができる｡

4.4 外部辞書の付加

この節では､未知語モデルの改善方法の一つとして､既知語の生成確

率を辞等の見出 し語 などとして与えられる未知語の部分集合に等 しく

配分することを提案する｡つまり､ある形態素の集合が与えられたとし

て､ここから既知形態素を廃 いた集合をJudとして､この要素の生成確

率を文字n-gramモデルによる確率 と既知語の生成確率の合計をJudの要

素数で却った値の和 とする｡

･L-(-)-Mu-(-)･読 点 M u- (- ) (- ∈Jud) (4･3)
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これは､既知形態素の生成確率を､学習コーパスには現れないが辞書な

どから形態素であると考えられる文字列に優先的に分配 し､それらの生

成確率を相対的に高 くすることを意味する｡このような文字列の集合杏

外部辞書 と呼ぶ0品詞毎に未知語モデルを持つ歩合には､外部辞書に紘

文字列に加えてその品詞が記述されている必要があるo

以上に述べた未知語モデルによる未知形感素の出現確率は､以下の式

で表される｡

〟二m(m)

0

帆m(m)

Mu-(-)･孟 mE .Mu-(-)

ifm∈Juk

ifm∈Juû m卓Jud

ifm∈Juû m∈Jud

このような改善は､確率的言語モデルの条件を満たしながら､辞書など

のコーパス以外の情報を軽み込むことを可能にしている｡

4.5 評価

以上で説明した形態素n-gramモデ ,̂を構成し､この評価を行なうため

に以下の項目を軒ぺる実験を行なった.

●未知語モデルの評価実験

●形態素n-gfamの評価実験

以下では､これらの結果を提示 し､考案を加える｡

4.5.1 実験の条件

実験に用いたコーパスは､分割方法も含めて､第3章の文字n-Era.mの

実験 と同じである｡ 衰4.1は各コーパスの大きさと1文あたりの平均形態

素数である07 ,̂フ7･ベット数 も文字n-gramの実験 と同じ6,879として

いるo
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衰 41:実験に用いたコーパス(形態素n-gramモデル)

用途 文数 形態素数 形態素数 十文数

学習 187,022 4,595,786 24.57
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テス トコーパスの形態素区切 りは､コ-Jtスに予め付加されたものを

用いたDしたがって､テス トコーパスの文字列の出現確率は､その文字列

のすべての導出方法による確率を合計 した値ではなく､コーパスに示さ

れた導出方法のみによる値である(コーパス近似)｡なお､形態素区切 りが

明示きれていない文に対 しては､動的計画法を用いたアルゴT)ズムによ

り､出現確率が最大 となる形態素区切 りとその確率値 (Viterbi近似)を､

文に含まれる文字数に比例 した時間で求めることができる｡ これは､慕

6章で述べる形態素解析である｡

4.5.2 未知語モデルの評価実額

本章で説明した未知語モデルを文字2-gramモデルで実装 L､この部分

でのテス トコーパスの生成確率の対数値を計算 した｡文字2-gramモデル

は､第 3章で述べた方法で構成 した｡ただし､パラメータ推定の対象が

学習 コーパスの文ではなく､未知語の実例である点が異なるO 本章で堤

案 した方法の有効性を確かめるため､以下の点に関して他の方法 との也

較実験を行なった｡

1.パラメータ推定のための未知語の実例の収集方法

2.既知形態素の生成確率の分配方法

以下では､それぞれの結果を握示 し検討を加える｡

未知語の実例の収集方法

実験を行なった未知語の実例の収集方法は以下の通 りであるo
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衰4.2:未知語の実例の収集方法の比較

方法 補間係数の値 クロスエントロピー
1-gram 2-gram 学習セット テス トセット

1 0.193 0.807 6.303 6.075

2 0.007 0,993 4.113 6.905

3 0.191 0.809 6.307 6.040

方法 1学習コーパスにおける類度が1である形態素

方法2学習コーパスに含まれるすべての形態素

方法3分割された学習コーパスの1個にのみ出現する形態素

方法 1は､永田 20)が未知語の収集 に用いた方法であるo方法 2の長所

は､非常に多 くの実例が得 られることである｡方法 3は､本論文で提莱

する方法である｡この方法の長所は､実際の未知語に近い性質を持つ莱

例が得られることである｡

これらの方法を実装 し､学習に用いた実例 (方法により異なる)に対す

るクロスエン トロピーと､テス トコーパスの未知語 (方法によらず-定)

に対するクロスエントロピーを計算 した｡衰4.2は､この結果である｡ な

お､ここでの実験に用いた未知語モデルは､品詞を区別 していないD こ

の結果から､この実験では方法3が最 もよい未知語モデルであることが

わかるo方法2は､他の方法よりも2-gramの補間係数が非常に高 く､学

習に用いた実例のクロスエy トロビーは非常に低hoその一方､テス I

コーパスの未知語のクロスエ ン トロピーは高い｡ これは､未知語の性質

とすべての形態素の統計的振 る舞いが大きく異なることを意味するo 方

法1と方法3では括黒に大差はないが､学習に用いた実例のクロスエント

ロピーでは方法 1がより長 く､テス トコーパスの未知語のクロスエ ン I

ロピーでは方法 3がより長いという結果であるo これ も､学習に用いた

形態素 とテス トコーパスの未知語の性質の類似性によると考えられ る｡
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既知形態素の生成確率の分配方法

実験を行なった既知形態素の生成確率の分配方法性以下の通 りであ

る｡未知語の実例の収集方法 としては､上述の方法3を用いた｡

方法A すべての未知語にその生成確率に比例 して分配 (式 (4.2))

方法B 特定の未知語に等 しく配分 (式(4.3))

学習コーパスには出現 しないが､辞書等に記載されている形態素は多数

あるOこれらが､テス トコーパスに未知語 として多数出現する場合には､

方法 Bが方法Aよりも良い結果 となることが容易に想像される｡実際に

間笹になるのは､既知形態素の生成確率を分配する対象 となる形態素隻

合の選択である｡テキス トの分野を反映した形態素が多 く含まれていち

ほど良い結果を導 くと考えられる｡また､未知語モデルを品詞等で分け

る場合には､ このための情報が記述されていなければならない. こ こで

述べる実験では､以下の二つの形態素集合の和集合 とした｡

｡EDR日本語形態素辞書 15)の見出し語

●学習 コーパスに出現する未知語

この結果､テス トコーパスの未知語の文字あた りのクロスエントロピー

は､方法 Aでは5.9338であ り､方法Bでは5.1403であった｡この差は十

分有意であるので､既知形態素の生成確率をすべての表記に分配する早

デルよりも形態素 と考えられる特定の表記に配分するモデルが壊れてい

ると結論できる｡

4.5.3 形態素n-gramの評価実験

この章で述べた未知語モデルをもつ形態素n甘am モデルを実装 L､文

字乃-gramモデル と同様に､以下の項 目を調べる実験を行なった｡

+学習 コーパスの大きさとクロスエy トロビーの関係

●先行事象の長さ(nの個)とクロスエy トロビーの関係
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図4･1:学習コーパスの大きさとクロスエントロピーの関係(形態素n-gram

モデル)

以下で提示するクロスエントロピーの値は､特に断 らない限 りコーパス

近似であ り､全ての導出に対する合計の確率値ではなho以下では､こ

れらの結果を提示 し､考察を加える｡

学習コーパスの大きさとクロスエントロピーの関係

図4･1は､形態素n-gramモデル(n-1,2,3,4)による学習コーパス

の大きさ(常用対数値)とクロスエン トロピーの関係であるOグラフから

分かるように､形態素1-gramモデル以外のクロスエントロピーは､学習

コーパスの文字数が107の付近でもかなり減少 している｡このことは､形

態素1-gramモデル以外は､学習コーパスを大きくするだけでより長い言

語モデルが得 られることを意味する｡ただし､グラフの横軸は学習 コー

パスの文字数の常用対数値であ り､横軸を- 目盛右に移動 した結果を得

るには10倍の形虚兼に分割された学習コーパスが必要であるという点に



4.5.評価

12

10

8

6

4

2

ク
ロ
ス

エ
ン
ト

ロ
ピ
ー

1l非,'OR/Lfご ;完 二 /

/

6-"4 /
.35.,,ー 4_,_.午 .30砧,< 3a7‥ 3.}駈 430加H m,,_ ∫_ - ▲ ▲ _ _ _ ▲

454374 432174 431098 4二相765 4_3M 4.光一356 430338 4JO3/

/

4 6 8 10 12

rLj

80

60

胡
知

20

非
零

の
パ
ラ

メ

ータ
の

数

39

図 4.2:先行事象 の長 さ(nの値)とクロスエ y トロビーの関係 (･形態素

m-gramモデル)

注意 しなければならないD

先行事象の長さとクロスエン トロピーの関係

図 4.2は､先行事象の長 さとクロスエ ン トロピーの関係である｡ただ

し､未知語モデルは一定である｡ この結果から､先行事象を長 くするこ

とでモデルの予測力が増す ことがわかる｡ しかし､その変化量は庵めて

敢小であ り､変化量白身 も減少 している｡未知語モデルを文字 2-gramモ

デルからより高次の文字n-gram モデルに変更することで､ この値が減少

することは容易 に予測 され る｡ しかし､既に述べた学習 コーパスの大普

さとクロスエ ン トロピーの関係を考慮す ると､先行事象を長 くすること

による減少量 よりも､ より大 きな学習 コーパスを用いることによる減少

量の方が十分大 きい｡ このことから､先行事象を長 くす ることよりは､

学習 コーパスを大きくす ることが言語モデルの改善により貢献すると考
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衰 4.3:クロスエ ントロピーの内訳

モデルの部分 クロスエン トロピー

形態素予測 3.92692

未知語の文字予測 0.37638

えられる｡

形態素 n-gramモデルは､形態素解析や音声認鼓などに応用 されてい

る｡実用に際 しては､記憶容量 とクロスエン トロピーの鯛係が重要であ

るo形態素n-gram モデ ,̂の実装に必要な額度 (確率)表は､配列で実装す

るのが簡藷かつ高速であるが､この歩合には､ 0(en)の記憶領域が必要

である. このため､ リス トやノ､ツシュなどのデータ構造を用いて､学習

コーパスに出現する文字列の薪度だけを記憶するという方法が採用 され

るo この境合の記憶領域の目安 となる､実際に出現する形態素n-gramの

種類数を図4.2に加えてある｡このグラフから､ リス トやノ､ッシュなどの

データ構造を有効利用すればおおよそ0(n)の記憶領域で形態素n一gram

モデルが実装できることがわかるo これは､形態素n-gramモデルを応用

する際に､適切にnの値を選ぶ指標 となるO例えば､形態素2-gram モデ

ルを形態素3-gramモデルに変更 した歩合､クロスエン トロピーという基

準で約4･23%の改善 となるが､頻度表の育己述に必要 となる記憶領域は約

2.27倍 となる｡

クロスエン トロピーの分枝牲 21)から､代入によって多段になっている

確率的モデルによるクロスエン トロピーは､各部分の寄与に分解 される

ので､独立に計算することができる.形態素n-gramモデルは､既知形態

素 と未知文字記号を予測する部分 と未知語の文字列を予測する部分に分

解できるo 表4･3は､このようにして計算 したクロスエン トロピーの各部

分の内訳である(n-16)Oこの結果を見ると､テス トコーパスに対する

クロスエン トロピーには､形態素を予測する部分がかな り大 きく寄与 L
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衰4.4:テス トコーパスにおける各品詞の既知語 と未知語の数

41

品詞 助詞 名詞 語尾 動詞 育己号

既知語の数 135,634 127,799 60,156 59,670 49,122

未知語の数 2 9,048 4 938 13

品詞 数字 副詞 形容動詞 助動詞 接尾語

既知語の数 7,510 6,868 5,797 30,470 12,671

未知語の数 358 216 259 15 85

品詞 形容詞 連体詞 接続詞 接頭語 感動詞

周≡知語の数 5,395 3,773 2,234 2,137 25

未知語の数 84. 15 17 25 6未知語の数

未知南軍(%)-100x w '芸 貰 .PA の数

ていることが分かるo よって､短期的により長い言語モデルを構成する

ためには､この部分を改良することが近道であると考えられる｡未知請

モデルの改善例 としては､文字 2-gramモデルに代わって､文字 4-gram

を用いることが考えられるが､これ らの間のエン トロピーの差異が､慕

3章で述べた文字n-gramモデルのクロスエ ントロピーの差異 と同程度で

ある考えると､未知語の文字予測部分の値は78･6%になるが､これによ

る全休のエ ン トロピーの減少は1.86%にすぎない｡形態素を予測す る部

分の改善に性､品詞や文節などの文法的概念を用いることが有効であち

と考えられるoまた､形態素n-gram モデルよりも抽象度の高いモデルを

用いることも考えられるo 長期的には､未知語の文字列を予測する部分

も改良す ることが望ましい.表 4.4に掲げた品詞別の未知語数を考慮す
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ると､名詞に対する未知語モデルを使先的に改良することが効果的であ

るOこの歩合に も､文字のクラスなど文法的概念や確率文脈自由文法な

どのn-gram モデルよりも抽象度の高いモデルを用いることが考えられ

る｡ また､より根本的に､文字予測 という観点から形態素の定義を見直

すことも興味深い課題である｡

4.6 結論

この章では､まず予測単位を形態素に変更 した形態素 n-gramモデル

を説明 し､次に未知語モデルを中心に､従来の形態素n-gramモデルに対

する改善を弟案 L､この改善案の妥当性を実験的に確かめたO最後に､

学習コーパスの大きさと先行事象の長さのクロスエン トロピーに対すち

影響を実験的に示 し､実用化する,ための指針を与えたoタロ子エン トロ

ピーの内訳を計算すると､未知語の文字予測よりも形態素の予測のほら

が寄与が大きいことが分かった｡ したがって､短期的にはこの部分を衣

善することが全体の改善-の近道である｡次の章では､ この改善 として

のクラスn-gramモデルについて説明し､このための最適なクラス分類を

推定する方法を軽業する｡
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形態素クラスタリング

形態素n-gramモデルでは､ある時点iの形態素の予測に直前の長さn-1

の形態素列を用いる｡ このとき､i番目の形態素の確率分布を､長さn11

の形態素列のすべての組合せに対 して別々に推定しておき､予測に用い

る｡しかし､ これ らの直前の形態素列のいくつかは､次の形態素を予刺

するという目的においては区別する必要がないという歩合があるD この

ような歩合には､直前の事象を一定の長さのすべての形態素列に分類す

ることは､不必要に直前の事象を区別 していることになる｡その結果､

限られた学習 コーパスにおける出現回数を減少させ､推定される確率値

の信頼性の低下を招 く｡このような問蓮に対処するために､あらかじめ

形態素をクラスと呼ばれるグルーブに分類 しておき､先行するクラスの

列を直前の事象 とみなして分類す ることが提案されている叫 ｡ このよ

うなモデルは､クラスn-gramモデル と呼ばれているoクラスとしては､

品詞などの人間の直感による分類を用いることができるが､概 してこの

ような分類は確率的言語モデル という視点では良 くない｡したがって､

予測力 という観点でクラス分類をコーパスから推定することが諌罷 とな

る｡この章では､まずクラスn-gramモデルを説明し､次に最適なクラス

を推定する方法を提案する0

43
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5.1 クラスn-gramモデル

クラスn-gramモデルMc.n忙よる♯ ≠尋形態素列,h･BT-mlm2-･mL'1

の出現確率は､以下の式で与えられる. ただし､cfはm.Iが属するクラス

とする｡

∫+1

p(mlm2- mt.1)-IIMc.～(m.･lc.･-i- ち-2｡-1)i=1

Mc..(mI.匡 -k･-C.I-2C.I-1)

- 1=:'.

P(C.･lc,-_た- ち-2Ciー1)P(mt･fci) ifmi∈Ju t

P(cilci【k･･･｡_2C.I-1)Mum.po.(m.,) ifm.IgJu k

この式の中のMum.poaは形態素n-gramと同じ未知語モデルであるo 未知

形態素のクラスは､その品詞に対応する未知語記号uMp0.とする.

形態素n-gra.mモデルの場合 と同棲に､確率P(ciFct･-kC.I-A+1II･CLl1)の値

および､確率P(milct･)の値は､コーパスから最尤推定することで得 られ

る｡

p(｡･lcL_kCt･_A+1- Ct･_1) 竺 且

P(m,AIci.)

N(｡･-kCi･-i+1- Ci)

N(ci_kCt･-A+1･･IC.I-1)

N(ci)

形態素n-gramモデル と異なる点は､各形態素にクラスが付与されたコー

パスが必要なことである｡ ただし､クラスとして品詞を用いた歩合は､

形態素n-gram干デル と同棲､形態素に分割されたコーパスから上の式を

用いて確率値が推定できる0

5.2 低頻度事象への対処

あるクラスn一gra･mモデ ,̂も､より低次のクラスn-gramモデル との補

間により低額度事象に対処することが提案されている23).これは､以下

の式のように､文字n-gramモデルの式 (3.9)の文字をクラスと考 えるだ
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図 5.1:形態素のクラス-の直和分解

けである｡

A+1

M:.A(qlct･-A- Ct･-2CL･Tl)-∑ 埠 +lATc,I.(ciEq-'･11- ql2q-1) (5･1)j=1

ただし､h<nはそれぞれの先行事象について学習コーパスにおける頻

度が1以上 となる最長の先行 クラス数である｡

N(ち_A- CI･_2C.･_1)>0∧ N(ci-A-1- ｡1-2｡-1)-0

補間係数の値を求める方法も全 く同じであるb

5.3 クラス分類の推定

この節では､クラスn-gramモデルにおいて可変であるクラス分類を､

確率的言語モデルの最適化 という観点から求める方法を提案する｡

5.3.1 形態素とクラスの対応関係

すでに述べたように､クラスは形態素の集合である｡本論文ではさら

に､全ての形態素は唯一のクラスに属することを仮定するo このとき､

クラスの集合は形態素の集合の直和分割 となっている(図5･1参照)ので､

形態素 とクラスの対応関係Fは､M,Cをそれぞれ形態素の集合 とタラ
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スの集合 とすると､関数f:M - Cを用いて表す ことができ､ この関数

は以下の条件を満たす1｡

〟 - UJ(m)
m∈M

Vm∈〟 に対しm∈封m)

f(ml)≠f(m2)⇒ I(ml)nf(m2)-車

形態素 とクラスの対応関係に対 して､以下の関数を定義するo

●形態素の移動を表す関数

move:FxM xCHF

move(I,m,C)は､形態素 とクラスの関係Jに対して形態素mをクラ

スCに移動 した結果得られる形態素 とクラスの関係を返す関数でち

り､以下のように定義され る2｡

definemove(I,m,C)

/(m):-I(mト fhi

C:- C∪imi

5.3.2 目的関数

すでに述べたように､形態素クラスタリ ングの目的は､クロスエン ト

ロピーという観点でより長い言語モデ /̂を構成することである.したがっ

て､最適なクラス分類は､テス トコーパスのクロスエ ン トロピーを最小

にするクラス分類である｡

fAIargmi nH(LIE.i,M)
J∈F

1/の値は形億兼の集合である(例:I(ml)-†ml.7712,m3‡)｡
2正辞に仕､同じクヲス忙属する全ての形態素に対してfの値を改めなければなら

ない｡
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このようなクラス分類に近いクロスエソトロtf-となるクラス分類を､

テス トコーパスを参照することなく推定することが課笹である｡ これは､

補間係数の推定の歩合 と本質的には同じ問麓であるO.したがって､以下

の式のように削除補間を応用す ることで得 られ る平均 クロスエ ソ トロ

t:--を目的関数 とすることを提案するO

育-諾H(Ll･7Mi) (5･2)

ここで､ Miはi番 目以外のm -1の部分コ-Jiスから推定されたタ.ラス

n-gramモデル (補間係数の推定も含む)であ り､L.･壮i番目の部分コーパ

スを表す｡

この章で問題 としているのは､確率的言語モデル としてクラスn-gram

モデルを.用いた盤台の形態素のクラスタリングであるo この盤台､コー

パス(文の列)は一定であ り､確率的言語モデ}L,M は形態素 とクラスの

関係 Fにのみ依存するO従って､平均クロスエソ トロビーは､形態素 と

クラスの関係の関数 とみなすことができる｡クロスエン トロピ一一の値域

は正の実数であるから､平均クロスエン トロピーの値域 も正の実数であ

り､これにより形態素 とクラスの関係に全順序関係を与えることができ

るoこの値がより小さいほうが､未知のコーパスに対 してより良い言語

モデ /̂であることが予測されるo

BTownら叫 や Neyら9)は､クラスタリングの基準 として､確率値の推

定に用いるコーパスのエ ン トロピーを用いている.我々は､ これ らの先

行研究 と異な り､クラスタリングのためのコーパスを確率値の推定用の

コーパスとは別に用意することとした｡この利点は､単語 とクラスの関

係を変えた碁合に､クロスエy トロビーが増化す ることもあれば減少す

ることもあるので､閥値を設ける代わ りに減少する歩合のみクラスの変

更を施すことができるということである.

5.3.3 アルゴリズム

クラスタリングの解空間は形態素 とクラスの対応関係である｡ しか

し､この数はある程度の大きさの語乗数に対 しては非常に大きいため､
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これら全てに対 して平均クロスエン トロピーを計算 L､これが最小化 と

なるクラス関係を選択するということは､計算量 という観点から不可舵

である｡ 平均クロスエン トロピーの値はクラス関係の一部分の変更が全

体に影響するという性質をもっているので､分割統治法や動的計画法杏

用いることもできない｡以上のことから､我々は最適解を求めること杏

辞め､食欲アルゴリズムを用いることにした｡このアルゴリズムは以下

の通 りである(図 5.2参剰 oなお､首 は式 (5･2)で与えられる平均クロス

エン トロピーである｡

Ju kを頻度の降順に並べ m l,m2,...,m n とする

foreachi(i,2,･･･,n)
C.I:-imi)
f(mi):- Ct.

foreach.i(2,3,･･･,n)

C‥-argmin｡的 ,C2....,C,･Il)H(move(I,mI･,C))
if(育(move(I,m.･,e))<育(i))then

f:-move(I,m.I,a)

計井量は､二番 目のforeachでの繰 り返 しの回数は形態素数 l叫 に比

例し､argminでの繰 り返 しの回数はクラス数 Iqに比例するので､全体

で0(lMl･JCJ)である.クラス数 lCJは､全ての形態素が独立 したクラス

に分けられる場合に最大(ICI-JMl)となり､全ての形態素が同一のクラ

スとなる場合に最小(ICf=1)となるo従って､初期化における全体の計

算量は､最良の歩合が0(IMJ)であ り､最悪の歩合が0(lM円 である｡ た

だし､形態素の並べ替えや一番 目のforeachの計井量は係数が非常に小

さいと考えられるので､考慮に入れていない.形態素数 とクラス数の関

係については考察を行なっておらず､次節で述べる実験の結果を図5.3に

掲げるにとどめるo 計算時間は形態素数 とクラス数の関係を表わす曲線

と横軸に囲まれた部分の両横に比例することになるが､このグラフを見

ると実臣にはかな り線形に近いことがわかる3.

3正帯には対生 となる形頼兼に依存するが､近似的に形態乗数の関数 とみなすこと

那-ごろ｡
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宣 二重 宣 重 量

tLO爪OVe

JnQye(I,tn3,CI)

M 爪Qye

M Ve(I,加5,C2)
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図 5.2:クラスタリングの概念図

類度の高い形態素から移動を試みることとしているのは､薪度の高い

形態素の移動のほうが平均 クロスエ ン トロピーに与える影響が大 きい

と考えられるので､早い段階での移動が後の移動によって影響されにく

く､収束がより速 くなると考えたためである-o

上述のアルゴリズムによって得 られたクラス分類からさらに探索を進

めてより長いクラス分類が碍られるかを試みることができる｡このア〟

ゴリズムとして､さらに形態素の移動を試みること9)やクラスの併合を

試みること22)が考えられ る｡我々は､ これ らのアルゴリズムを小さな

コーパスに対する予備実験で適用 してみたが､必要 となる計算時間が膨

大である割にはテス トコーパスに対するクロスエントロピーの改善が小

さかった｡よって､次節では､上述のアルゴリズムによる実験結果につ
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10000 20000, 30000 40000 50000 60000

形態素数

図 5.3:形態素数 とクラス数の関係

いて述べる｡

5.4 評価

我々は､前節で説明したクラスタリング方法を評価するために､同じ

学習 コーパスから推定された形態素 2-gramモデル とクラス2-gramモデ

ルを､クロスエン トロピーで比較 した｡この節で は､この実験の条件 と

結果を提示 し､考察を行なう｡

5.4.1 実寮の条件

実験に用いたコーパスは､分割方法も含めて第4章 と全 く同じであるo

前節で述べたように､クラス関数の推定ではこの9個の学習 コーパスの

うちの8つからn-gramモデルを推定し､焦 りの1つのコーパスに対 して

クロスエソトロttL を求めるということを9通 り行なって得られる平均ク
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ロスエン トロピーを評価規準 とする｡それぞれのコーパスに含まれる文

と形態素の数は表4.1の通 りである｡既知形態素は､2個以上の学習コー

パスに現れ る59,956個の形態素 とした｡形態素2-gramモデルは､これら

に対応す る状態の他に､各品詞の未知語に対応する底態 (15個)と文区切

りに対応す る状態を持つ｡同様に､クラスモデルは､既知形態素をクラ

スタリ ングすることで得 られるクラスに対応する状態 と､各品詞の未知

語に対応す る状態 と文区切 りに対応する状態を持つ｡

形態素 2-gramモデル とクラス2-gramモデルを比較するために､ これ

らを同じ学習 コーパスから構成 し､同じテス トコーパスに対 してクロス

エン トロピーを計算 したoまた､予め与えられた品詞をクラス分類 とし

た競合の品詞2-gramモデルを構成 し､同じテス トコーパスに対してクロ

スエン トロピーを計算 した｡それぞれの言語モデルの構成の宇将は以下

の通 りである｡

●形態素2-gramモデル

1.削除補間により式 (4･1)の補間係数を推定

2.すべての学習 コーパスを対象に形態素2lgramの頻度 と形態素

1-gramの頻度を計数

●品詞2-gramモデル

1.削除補間により式 (5･1)の補間係数を推定

2.すべての学習 コーパスを対象に品詞 2-gramの薪度 と品詞 1l

gramの頗度を計数

●クラス2-gramモデル

1.削除補間により式(4.1)の補間係数を推定

2.前節で述べた方法でクラス関数を推定

3.削除補間により式 (5.1)の補間係数を再推定
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表 5.1:形態素クラスタリングによる形態素 2-gramモデルの改善の括果

言語モデル 状態敷 クラス数 クロスエン トロピー

単語 2甘 amモデル 59,972 59,956 4.6053-4.1674+0.4379

品詞2-gramモデル 31 15 5.6051-5.1672十0.4379

クラス数に15品詞の未知語に対応する記号 と文区切 り記号の

合計 16を加算すると状態数になる｡

4･すべての学習 コーパスを対象にクラス2-gramの類度 とクラス

1-gramの頼度を計数

各モデルに含 まれ る未知語モデルは､第 4章で説明 した文字 2甘 am モ

デルである｡既知形態素集合が共通なので､ この部分のクロスエ ン トロ

ピー-の寄与は一定である(衰4.3参照)0

5.4.2 結果と考察

表5.1は各モデルのテス トコーパスのクロスエン トロピーである｡クラ

ス2-gramモデルは形態素2-gramモデJL･や品詞2-gramモデルよ りも低い

クロスエ ン トロピ-となっているO このことから､握菓手法 によって推

定されたクラスによるクラス2-gramモデルが､形態素 2-gramモデ}L,千

品詞2-gra皿 よりも､予測力 という点で長い言語モデルであると結論で き

る｡Brownらの先行研究 叫 やNeyらの先行研究 9)では､得 られたクラス

n-gramモデルの状態数は当然なが ら減少 しているが､テス トコーパスの

クロスエン トロピー4が上昇 し予測力 という点で長い言語モデル となって

いない｡ この差異は目的関数にあると考えられる.

クラス推定のためのコーパスを単語n-gramモデルの推定用のコーパス

4これらの先行研究ではJL プレキシティーを用いて評価しているが､第2辛で述べ

た通 り､クロスエントロピーと本質的には同じである.また､衰把のみを区別した単

醇を予atJ単位 としている点も異なっているが本文的には同じである｡
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と性別に用意するというアイデアは､ Kneserら叫 に▲よってすでに提案

されているo LかL､この論文で報告されている実験に用いられている

方法は､計算量を減 らす ことを目的に確率的言語モデルに特別な制限杏

設けてお り､結果 として元 となるアイデアの近似 となっているO この文

献では､ ドイツ語 と英語に対 して以下の4つの結果を報告 している｡

1.単語2-gramモデル

2･人間が与えた品詞を用いた品詞2-gramモデル

3･提案手法のクラスタリング結果を用いたクラス2-gramモデル

4･従来手法Sのクラスタyング結果を用いたクラス2-gramモデル

ドイツ語に対する実験結果では人間が与えた品詞を用いた場合が最 も長

い結果を与えているOもし､この文献で提案されている手法が本当に有

効であるなら､人間が与えた品詞n-gramを初期状態 として､提案 したク

ラスタリングを再度行えば､さらに予測力が高いモデルが得られると忠

われるが､文献にはそのような考察あるいは実験については触れられて

いなhoまた､英語に対する実験結果では提案手法の結果 と従来手法の

結果は性とんど同じとなっているo これは元 となる7イデアが必ず しも

有効に働いていない結果であると考えられる｡さらに､この文献で報普

されている実験結果はこのように不安定なので､この手法を日本語など

他の言語に適用 した卓合 どのような結果が得 られるかが予測できないと

いう問題 もある. しかしながら､我々の提案する基準で性､予測力 とい

う点で より長い言語モデル となることが､少なくとも日本語に対 して､

実験的に傍証されたと言え860

得 られたクラスモデルの､状態数は､形態素モデルの状態数の約 10.0%

であるbこのことは､記憶容量 という点で も､クラス21gramモデルが形

5単語n-gramモデルの推定用のコーパスがクラス推定のためのコーJ{ネと同じであ

る方法

6英帯コーJ'ス(PennTleebank25)のWSJ)に対 して行なった実験で も予測力の改善

を碓憩している｡
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髄索2-gramモデルよりも摩れていることを示すO実験に用いた2-gramモ

デルの状態遷移表の大きさは､配列による単純な実装を仮定すると､咲

態数の2乗に比例するので記憶容量は0.998%に瀬小するOまた､非等要

素の数を計数 した結果､この数は形態素2-gramモデルでは724,870であ

り､クラス2-gra.mモデルでは245,283であったoよって､ノ､ツシ-や ワ ン

クリス トなどを用いて非零要素だけを記憶する場合の記憶容量の崩小率

は33.8%程度 と推定される｡現在実用 となっている音声認鼓などでは､

形態素3-gramを用いるのが一般的であるoこの歩合､記憶容量の差はさ

らに拡大するoなお､品詞モデルは､冒己憶容量 という点では非常に.良い

が､予測力が低過ぎて実用的であるとはいえない｡

付鐘A.1は得 られたクラスタの例であるD多 くのクラスタが､クラス

タ1のように我々の言語直観に照 らし合わせて､納得できるクラスタで

あったDこのクラスタの ｢キロ/名詞｣で示されるように､品詞の異 なる

形態素が同一のクラスとみなされている場合 も観測された.一方､クラ

スタ2のように我々の言語直観に合致しないクラスタもあったoこれは､

我々が行なった形態素クラスタリングは､クラス2-gramモデルの改善 と

いう観点からのクラスタリング{･あることと､･得 られた形態素の分類が

準最適解であることを考えると特に不 自然ではないであろう0

5.5 結論

この事では､クラスn-gramモデ}t,を仮定 して､形態素の最適･なクラ

ス分類を求める方法について述べたO この方法は､クラス推定のための

コーパスを形態素n-gramモデルの推定用のコーパスとは別に用意すると

いうアイデアに基づいているOこの方法を実装 L､形態素クラスタ リ ン

グを行ったoこの結果得 られたクラス分類を用いたクラス2-gramモデル

と､同一の学習 コーパスから推定 した形態素2-gra甲モデルを比較 したo

その結果､クラス2甘amモデルが形態素2-gramモデルよりも､少なく

とも日本語においては､予測力 と記憶容量の両方の点で長い言語モデ〟

となることが分かった.この結果は､クラスn-gramモデルを用いたとし

ても同じであろう｡
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形態素解析

日本語に対する形態素解析 とは､ 日本語の文 (文字列)を入力 とL､ これ

を表記 と品詞の直積 として定義される形態素に分割する処理である｡こ

の章では､ これを実現する手法の一つ としての確率的形態素解析 とその

基礎 となる確率的言語モデルにおける最尤解の探索方法について述べ

る0

6.1 形態素解析の定義

日本語の形態素解析は､日本語のア ,̂フTベットXのタリーネ国包に

属する文字列耳∈X'を入力 として､これを表記W -X-と品詞Tの直税

として定義される形態素Ju-i(W ,i)lw∈W î∈T)の列- ∈JuIに分

解して出力することである｡このとき､出力される形態素列の表記の逮

接は､入力のアルファベット列に等 しくなければならない｡つまり､A

力のア}t,プアベット列(長さt)を諾-X132･･:xEとし､出力の形態素列(要

素数h)をm -mlm2-･m九とすると以下の式が成 り立つ必要があるoた

だし､W(m)は形態素m の表記を表 し､W(-)は形態素の連接- の表記

の連接を表わすものとする｡

W(Tn)- W(ml)W(m2)I.･W(m九)-CIE2- 3,1-4' (6･1)

一般に､ これを満たす解は一意ではない｡形態素解析の間蓮は､可能な

解の中から人間の判断 (正解)に最 も近いと推測される形態素列 (単語分

55
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割 と品詞割 り当て)を選択 し出力することであるOこの選択の基準 とし

ては､文法家が自身の言語直観を頼 りにした規則に基づ く方法 と大量の

正解例 (形態素解析済みコーパス)からの推定を基準にする方法がある｡

以下では､後者の一つである確率的形態素解析について説明する0

6.2 確率的形態素解析

確率的形態素解析器は､品詞 という概念を内包する確率的言語モデ〟

を基にして､与えられた文字列工に封する確率最大の形態素列7先を計算

し出力する｡これは､以下の式で表される｡

1h- argmaxP(-la:)
W(7n)=a:

- argmaxP(-Ia:)P(2,)(I/P(罪)はm忙よらない)
W(m)-訂

- argmaxP(a:[-)P(-)(･:ベイズの公式)
W(m)-3:

-argmaxP(Tn)(l･-P(3:i-)-1)
W(m )=a!

この式の最後のP(m)が品詞 という概念を内包する確率的言語モデルで

ある｡ このようなモデル として､第4章で説明した形態素n-gra血モデル

や第5章で説明 したクラスn-gramモデルを用いることができる. クラス

として品詞を用いることも可能である｡図6.1日:これらの関係の概念図で

あるoクラスn-gra.mモデルを用いた歩合､最尤解の探索にはクラスが与

えられた時の形態素の条件付確率(P(m.lJc.,))の計算が余計に必要である

という点に注意 しなければならない0

6.3 解探索のアルゴリズム

形態素n-gramモデルによる形態素解析器は､入力 として文字列正を受

けとり､品詞 という概念を内包する確率的言語モデルを用いて計算され

る確率が最大の形態素列 Thを式 (6.1)で表わされる条件の下で計算 L出

力するo解の探索には動的計画法 26)を用いることができ､入力の文字数
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図 6.1:各n-gramモデルの概念図

nに対 して計算時間が0(n)となるアルゴリズムが提案されている27･28).

これ らの文献を参考 にして､確率が最大の解 (最尤解)を効率長 く計

算する方法を実装 した｡このアルゴリズムは､入力である文字列を一文

字ずつ読み､解探索の中間状態を記憶 してお く表を更新 していく｡し良

がって､既知形態素を記憶している辞書は各時点で終る形態素を列挙で

きるように設計 してお く必要がある｡これは､複数文字列のテキス ト照

合にオー トマ トンを用 いるAhoとCoraSickの方法 29)を形態素解析の辞

書検索に応用 した方法 30.31)で実装 した.また､未知語モデルは､文頭

から各時点での位置までの文字列の全ての接尾辞の生成確率を返せるよ

うに設計 しておく必要がある｡これは､文頭から各位置までの文字列の

生成確率を記憶 しておく表を用意し､入力の文字列を一文字ずつ読みな

がら表の値を更新するという方法で実装 したD解探索の中間状態を記憶

してお く表は図6.2のようになっている｡この表の横方向は入力文中の位

置に対応 し､縦方向は状態に対応する｡表の各要素は トレリスのノー ド

に対応してお り､表中の位置で示された文字 と状態で終る形態素の中で

最大の確率を与える形態素 と､探索のために便宜的に与えられたボイン
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図 6.2:最尤解の探索に用いる衰

ターを2つ持っている01つは､そのノー ド-の最尤の経路における一つ

前のノー ドを指 してお り､表を埋めた後の最尤の経路の探索に用 いられ

るOもう1つは､その位置で終 る他のクラスのJ- ドを指 してお り､ こ

のポインターをたどることで､羊の位置での接続確率のチェック対象杏

存在するクラスだけに限定することが可能になるo 図6.2の例の場合､入

力文の1文字目で終る形態素の中で最尤経路の探索の対象 となるの托､

表の1文字目の欄を上から順にポインターをたどることで､ ｢十/数字｣

と ｢十/名詞｣だけであると分かるO 入力の文字列を全て読み終 ると､文

末に対応する状態-の遷移を同様に行なう. その後､文末に対応する状

態から ｢最大の確率を与える形態素-のポインター｣を道にたどること

で最尤解 となる形態素列が得られる｡

6.4 評価

日本語の確率的形態素解析の先行研究 として､品詞 3-gramモデルを

用いた結果が報告されている32)｡ 我々の実験の結果､予測力 という点で

は､品詞 3-gra･mモデルよりも形態素2-gramモデルの性うが摩れている

ことが分かってい●る｡したがって､形態素解析の精度 も形態素2-gramモ
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デルの掩うが長 くなると考えられるOこの節では､形態素2-gramモデル

を用いた形態素解析の結果を提示することに加えて､以下の点を明らか

にするための実験を行った｡

1.外部辞書 (第4章)による解析精度の向上

2.形態素クラスタリング(第5章)による解析精度の向上

以下では､まず形態素解析精度の評価基準について述べ､実験の条件杏

明確にし､上述の実験の結果を提示 し評価する｡また､文法の専門家に

よる形態素解析器 との解析精度の比較を行なった結果について述べる0

なお以下では､ ｢クラスn-gramモデル｣などの言語モデルを表す表現

を､文舵から明らかな境合には､その言語モデルに基づく形態素解析器

を表すためにも用いる｡

6.4.1 評価基準

我々が用いた評価基準は､先行研究 32)と同じ再現率と適合率であるo

これらは､次のように定義される｡EDRコーパスに含まれる形態素数を

NEDR.解析結果に含まれる形態素数をNsys､分割 と品詞の両方が一致

した形態素数をNcoRとすると､再現革はNcoR/NEDRと定義され､適合

率はNc0月/Nsysと定義される｡例 として､コーパスの内容と解析結果が

以下のような歩合を考える.

コー′ヾス.

外交/名詞 政策/名詞 で/助動詞/紘/助詞 な/形容詞 い/語尾

解析結果

外交政策/名詞 で/助詞 は/助詞 な/形容詞 い/語尾

この例において､分割 と品詞の両方が一致 した形態素は ｢は/助詞｣ と

｢な/形容詞｣と ｢V,/語尾｣であるので､NcoR-3となる｡ また､コーパ

スには6つの形態素が含まれ､解析結果には5つの形態素が含まれている

ので､NEDR-6,Nsys-5であるoよって､再現率はNcoB/NEDR-3/6

となり､適合率はNcoR/Nsys-3/5となるo
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表 6.1:品詞毎の形態素数 とクラス数

品詞 助詞 名詞 語尾 動詞 記号

形態素の数 108 44453 95 8352 80

クラスの数 59 3680 74 1260 30

助動詞 接尾語 数字 副詞 形容動詞 形容詞

110 789 1473 141ユ 2035 572

69 262 90 193 199 89

連体詞 接続詞 接頭喜吾 感動詞 合計

128 148 170 32 59956

36 31 71 13 6156

6.4.2 実験の条件

実験に用いたコーパスやクラスタ9ングの基準は､第 5章 と同じでち

るo ただし､形態素クラスタリングのアルゴリズムに､同一の品詞だけ

を併合するという条件を付けた｡これにより､品詞 とクラスと形態素の

関係が､図6.1のような木構造となり､クラスから品詞が塵昧性なく分か

るので､形態素解析のアルゴリズムが簡便になるo この変更の結果､ク

ラスタリングによって得 られるクラス2-gramモデルのクロスエyトロ

ビーは､第5章で軽示した結果よりわずかに高かった｡

品詞毎の形態素数 とクラスタリングの結果得 られたクラスの数を表

6･1忙掲げた｡平均要素数は､形態素数をクラス数で割った値である｡ こ

の値は､内容語において高 く､横能否において低いことが観測される0

このことから､品詞n-gramモデルにおいて結構能舞を一般化L過ぎてお
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り､形態素n甘amモデルにおいては内容語を特殊化し過ぎているという

ことが分かる｡

6･4･3 外部辞書と形態素クラスタリングによる精度向上

図6･3(p･69)は､形態素クラスタlJングの結果を用いたクラス2-gramモ

デルの､外部辞書を持つ場合 と持たない場合の､クロスエン トロピー と

形態素解析の精度である｡ このグラフから次のような ことが分かる｡普

ず､学習コーパスの大きさと解析精度の関係であるが､解析精度は､コー

パスの大きさに対 して単調に増加 している.しかし､コ-Jiスがある程

度大 きくなるとこの増加量は小さくなっているo このことは､さら太 る

帝度向上を達成するためには､学習コーパスを増やす という単純な方法

は､コ-J<スの作成 コス トを考えると､得策ではないということを意味

する｡次に､外部辞書を付加することによる解析精度の向上であるが､

クロスエン トロピーの減少から予測される通 り､外部辞書を付加す るこ

とにより解析精度が向上 した｡グラフから分かるように､学習 コーパス

の大きさが小 さい方が､外部辞書を付加することによる効果が大 きい0

この理由は､学習 コーパスが大きくなると､外部辞書の元 となる辞書な

どに記述 されている形態素の大部分が学習コーパスに含まれることにな

り､テス トコーパスに含まれる未知形態素の割合が減少することであち

と考えられ る｡ この議論から､確率的形態素解析器を用いて学習コーメ

スと異なる分野の文を解析する場合には､未知形態素 となるであろう早

の分野特有の用語 (表記 と品詞)を収集 しておき､これを外部辞書 として

付加することでかなりの精度の向上が望めると考えられる｡ 分野特有の

用語の収集方法 としては､その分野の専門用語辞書などを直接用いるこ

とや､その分野の大量の文例から文字n-gram統計を用いて抽出し品詞を

推定すること叫 などが考えられる｡

表6.2は､外部辞書を備えない歩合 と備えた歩合の､形態素2-gralnモ

デル とクラス2甘am モデルによるクロスエ ン トロピーと形態素解析の

精度である.また､先行研究 との比較のため､外部辞書を備えていない

歩合の品詞 3-gram モデルによるクロスエン トロピーも表中に記載 して
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表 6.2:各言語モデルによるクロスエン トロピー と形態素解析の精度

モデノレ クロスエン トロピー 再現率 適合率

形態素2-gram 4.6053 93.23% 89.36%

形態素2-gram十外部辞書 4.5437 93.37% 89.75%

クラス2-gram 4.5654 93.32% 89.78%

クラス2-gram+外部辞書 4.5039 93.41% 90.12%

いる｡ この結果から､外部辞書の有無に関わらず､我々が提案す る方法

によって得 られ る単語のクラス分類を用 いることで､形態素解析の精度

が再現率 と適合率の双方で向上 し■ていることが分かるO これ由､ クロス

エン トロピーの減少から予測 される通 りの蘇某であるo このように､確

率モデ /̂を用いた言語の解析では､クロスエ ン トロピーが減少す るよう

にモデルを改善することで､自然に形態素解析などの解析精度が向上す

ることが見込まれる｡ ただし､ このクロスエ ン トロピー と解析精度の防

係は､単調であることが解析的に導出できるような確固たる関係ではな

いことに注意 しなければならないoクロスエ ン トロピーと解析精度の関

係が逆になっている例 (上述の関係の反例)として､衰6.2の中の ｢形態素

2-gram+外部辞書｣ と ｢クラス2甘 am｣のエン トロピー と適合率が挙げ

られる｡

永田叫 は､品詞31gramモデルを用 いた形態素解析 について述べてい

るoこの文献での評価基準は､我々が用いたものと全 く同じというわけで

はなく､単語分割のみや読みも含めた再現率 と適合率を報告 しているO

このような評価の一つ として72,000文で学習 した品詞3-gTamモデルの単

語分割の精度 として90.6%の再現率 と91.7%の適合率を報告 している｡

このモデル との比較を可能 にす るために､約 47,000文の学習 コーパスで

学習 した ｢クラス2甘 am十外部辞書｣の単語分割の精度を計算 した｡ こ

の結果､再現率は94.8%であ り､適合率は94.9%であ り､学習 コーパス
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が少 し小さいにもかかわらず品詞3-grarnモデルの結果を双方で上回って

いるo解析精度に関 しては全ての条件が同じというわけではないので単

純な比較は適切ではないが､ この結果は､本手法の優位性を実験的に示

す と考えられる｡また､クロスエン トロピー(表6,2参照)の差は十分有意

であると考えられるので､この点からも本手法の形態素解析の精度 とい

う点での優位性が十分･予測されるD しかし､より長い文沢から次の品詞

を予測しているという品詞3-gramモデルの良い点も無視できない｡この

点を採 り入れて､形態素3-gramモデルに対 して形態素クラスタT)ングを

実行し､その結果を用いてクラス3-gramモデルを構築すれば､クロスエ

ントロピーがさらに下が り､形態素解析の精度 も上がると考えられ る0

ただし､実用 とするためには､遷移表や解探索のための表が大きくなち

ことによる記憶域の増大 と可能な範合せの増加による解探索に必要な時

間が増加するという間笹にも注意を払 う必要がある｡

6.4.4 文法の専門家による形態素解析器との比較

我々は､上述の実験に加えて､文法の専門家による形態素解析器 と確率

的形態素解析器を解析精度 という点で比較す るという実験を行なったa

この際に最大の問題 となるのは評価基準である｡確率的形態素解析器の

解析精度の比較は容易に行なえる｡つまり､上述の実験のように､同一の

学習コーパスと同一のテス トコーパスを用いた解析結果の再現率 と適合率

を比較すればよいO これは英文における単語の品詞推定34.16.35.36,37･18)

の精度の比較にも用いられる標準的な方法である(英語では単語区切 り

に歴昧性がないので再現率 と適合率は同じ値になる)｡しかし､文法の専

門家による形態素解析器の解析精度の比較は一般に容易ではない｡ これ

は､それぞれの文法の専門家によって形態素の定義 (品詞体系や単語区切

り)に違いがあ り､正解 となるべき形態素解析結果を共有できないこと

に起因す る｡その筋果､形態素解析器の評価 としては､あるいくつかの

文の解析結果を文法の専門家 も含めた形態素解析器の製作者が観秦すち

ことで計算される値が用いられ る. また､テス ト壮最後に一回だけ行な

われるのではなく､テス トの結果を見て形態素解析器を修正するといラ
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表 6.3:京都大学テキス トコーパスの大きさ

コ-ノ{ス 文数 形態素数 文字数

学習コーパス 8,584 206,812 366,599-

こともあ り､完全なオーブンテス トになっていないこともあるD このよ

うなテス トの結果得 られる精度は､客観性に欠けるので､おおよその目

安としてのみ意味があ り､複数の形態素解析器の比較に用いることはで

きない.この間笹は､文法の専門家による形態素解析器 と確率的形態素

解析器の解析精度の比較を行なう際にも現れるO

上述の問魅を解決する方法 として､同じ文法基準 (品詞体系や単語区

切)を持つ形態素解析済みコーパスと文法の専門家による形態素解析器を

用V',ることが考えられるO これが､本研究で我々が選択 した解決方法で

ある｡具体的には､京都大学で開発 された文法の専門家による形態素解

析器JUMAN38)とその解析結果を人手で修正 したコーパス39)を用いたO

つまり､コーパスを学習コ-J<スとテス トコ-Jtスに分割 し(表6.3)､学

習コーパスから構成 した確率的形態素解析器 (外部辞書を備えたクラス

2-gramモデル)とJUMANを用いてテス トコーパスを解析 した結果を､

テス トコー′iス忙あらかじめ付与 されている正解 と比較 して､それぞ

れの再現率 と適合率を計算 した｡なお､外部辞書の形態素集合は､学響

コーパスには出現するが既知形態素 とならなかった形態素集合である0

衰6,4はこの結果である｡ この表から､テス トコーパスにおいては､確率

的形態素解析器の誤 りが文法の専門家による形態素解析器の誤 りに対 し

て25%程度少ないことが分かる. この実験で使用 した解析済みコーパス

がJUMANの出力の訂正の範某であることや､コーパスの訂正の過程で

訂正結果を参考にしてJUMANを改良 していることを考えると学習 コー

パスでの比較が適切かも知れないoこの歩合は､確率的形態素解析器の

解析精度は表6,4に示されるように圧倒的に長 い D 未知語モデルを文字 ク
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衰 6.4:文法家による形態素解析器 と確率的形態素解析器の精度比較

再現率 適合率

テス トコーパス

形態素解析解析器
再現率

94.29% 93.67% 94.51%

98.42% 98.48% 95.84%

適合率

JUMAN3.2

クラス2-gram+外部辞書

94.02%

95.67%

ラスタT)ングしたクラスn-gramモデル とすることや､外部辞書の渡 とし

てJUMANの辞苔や別のコーパスをJUMANで解析 した結果から得 られ

る学習 コーパスに現れない高頻度の形態素を用いることで､確率的形態

素解析器の精度はさらに向上す ると考えられる｡

本実験で比較の対象 とした文法の専門家による形態素解析器は､初版

の完成から10年弱の期間を経てお り､こ_の間に莫大な人的資源が投入さ

れ様々な改良が施 されている0 -万､我々の確率的形態素解析器がパラ

メータ推定に用いた学習コーパスは8,584文であり､これを作成する費用

はそれ性ど高 くはない｡ これは､確率的形態素解析器が､文法の専門秦

による形態素解析器に対 して優位である点の一つである｡現状での学管

コーパスの大 きさは105･56文字 と比較的小規模であ り､図6.3のEDRコー

パスにおける学習 コーパスの大きさと解析精度の関係から､コーパス杏

増量 L確率的言語モデルを再学習するということを繰 り返す ことで､こ

の品詞体系でのより高精度の形態素解析器が容易に実現で きると予測さ

れる｡これ と並行 して確率的言語モデルの改善を行なうことも重要であ

る｡ 以下に､より長い確率的形態素解析器を実現するための指針をまと

める｡

●解析済みコーパスの保守 と増量

コーパスの倖正

人手による修正を受けた解析済みコーパスにも誤 りはあ り､さ

らなる修正が必要である｡確率的形態素解析器の出力 との比
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故は､これ らの誤 りを指摘する上で有効であろう｡

コーパスの増量

すでに指摘 したように､学習 コーパスは多ければ多いほど良

い｡新たな文に正解を付加するときには､人手による修正を

受けたコ-Jiスを全て用いて､最も良い書籍モデルを学習し､

その措果得 られ る確率的形態素解析器による解析結果を修正

することで､人手による修正のコス トを最小限に抑える必要

がある｡

品詞体系の変更

形態素解析器の出力を用いた研究や開発の過程で､品詞休系

の変更が要求 されることがある｡例えば､京都大学テキス ト

コーパス39)では ｢みん奉/名詞｣ と ｢みんな/副詞｣を区別して

いない.このような区別が必要になれば､まず解析済みコーパ

スの一部をこの区別を加えて修正 し､これ と残 りのコーパスで

間貸 となる形態素が出現 しないコーパスから形態素解析器を

学習 し､問蓮 となる形態素が出現す る文を産味な部分以外を

固定 して解析 し直す ことで､人手による修正のコス トを最小

限に抑えることができる｡

●確率的言語モデルの改良

確率的言語モデルの改善方法は､本論文で提案した形態素クラスタ

リング以外にも'提案されいてる｡ これらは､未知語モデルにも適用

できる｡

可変記憶長マ斗コフモデJL

形態素n-gramモデルでの形態素予測は固定長の先行事象を条

件部にもつが､ この長 さを先行す る形態素列に応 じて変化さ

せる叫 41)o

キ十ツシュモデル

直前のいくつかの単語の分布 (キャッシュ)を用いてn-gramモ

デルのパラメータを動的に変化させる42)｡
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複数のモデルの補間

複数のクラスn-gra.mモデルを補間したモデル43)や､複数の分

野から推定された確率的言語モデルを補間したモデル 12)を用

いるO

これ らの改且をうまく租み合わせることで言語モデルの予測力が

向上 し､結果 としてより高い精度の形態素解析器が実現できる｡

●解探索のア}L,ゴ1)ズムやデータ構造の改良

これによる解析速度や記憶容量の改良は､解析精度の向上にはつな

がらないが､実用化する上で重要である｡解探索のアルゴリズム辛

データ構造は､モデルのクラスに依存する点に注意しなければなら

なり｡

これ らの改善は独立に行なえるので､粗織的な帝 り粗みが可能になるO

このように､高い精度を実現するための方法論が確立 しているこ.とが確

率的手法の最大の利点であろう｡

6.5 結論

この事では､確率的形態素解析 について説明し､形態素クラスタ1)ン

グと外部辞書の付加による精度向上について述べたO形態素クラスタI)

ングとしては､形態素n-gramモデルをクロスエントロピーを基準 として

クラスn-gramモデルに改良する方法を提案 した.形態素2-gramモデル

とクラス2-gramモデルを実装 し実験を行なった結果､形態素解析の精度

の向上が観測 された｡また､未知語モデルに外部辞書を付加する方法杏

提案 した｡同様の実験を行なった結果､形態素解析の精度の向上が観測

された｡これは､学習コーパスとは異なる性質を持つ分野の形態素解節

器や解析済みコーパスを作成するの忙特に有効であろう｡両方の改良杏

行なったモデルによる形態素解析実験の結果の精度は､先行研究 として

報告 されている品詞3-gramモデルの精度を上回ったO これは､我々のモ

デ ,̂が形態素解析の精度 という点で佳れていることを示す結果である｡
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これらの実験に加えて､人間の言語直感に基づく形態素解析器 との精度

比較の実験を行なった｡この結果､確率的形態素解析罪の誤 り比文法秦

による形態素解析器の誤 りに対 して25%程度少なかった｡形態素解析に

おける確率的な手法は､人間の言語直感に基づ く形態素解析器 と比較し

て､現時点で精度がより高いという長所に加えて､今後のさらなる改長

にも範細的取 り範みが可能であるという点で有利であるO
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図 6.3:学習 コーパスの大 きさと形態素解析精度の関係
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第 7章

文節を単位 としたモデル

前章までの言語モデルは､直前の連続す る形態素列や文字列に基づい

て､次の形態素や文字を予測するモデルである｡ この事では､言語学が

提案する文節 という単位を予測単位 とし､係 り受けという構造を内包す

るモデルを提案する.形式的に仕､前章までの言語モデルが確率正姐文

法に属するの忙対 して､この事で説明するモデルは確率文脈自由文法に

属する｡この文法の終端記号は文節の属性であり､これは内容轟の主辞

と機能語の主群の直積 として表される｡属性からの文節の形態素列の千

測には形態素n-gramモデルを､未知語モデルには文字n-gramを用いる0

7.1 文節モデル

日本語の文は､1個以上の内容語 と0個以上の横能語 と句読点からな

る文節 と呼ばれる単位の連接 とみなすことができる｡これは､内容語の

集合をConf､機能語の集合をFunc､句読点の集合をSignとすると以下

の式で定義される｡

Bnsi-Coni+Func'uConi+Func.Sign

ここで､+と*はそれぞれ正閉旬 とタリーネ閉包を表すOこの文節を予測

単位 とするモデルを構成することができる｡このようなモデル として､

第一に考えられるのは､文節 n-gram モデルであろう. しかし､係 り受

けとして知られる複数の文節間の関係は､必ずしも連続 した文節間の良

71
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ではないOこの関係をモチ}L,化するためには､確率正規言語に属するn -

gramモデルでは不十分である.離れた要素間の関係を記述するために､

さまざまな文法が軽案されている｡ この事では､これ らの文法の一つで

ある確率文脈自由文法 (SCFG)5-6)を用いて文節間の係 り受けをモデル

化する｡

確率文舵自由文法でまず間蓮 となるのは､終端記号 と非終端記号であ

ろうo終端記号 として､文節をそのまま用いることが考えられ るが､ こ

の数は非常に大きく､データスバースネスの問藍を引き起 こす｡そこで､

クラスn-gram モデルの考え方を応用 して､文節を何 らかのグルーブに分

類 し､これを終端記号 とすることが考えられるo この分類には､以下で

定義される属性を用いることにする.

a出rib(b)-(tasi(co7u(a)),last(func(a)),East(sign(a))) (7･1)

関数 conl,Iunc,si9nは､それぞれ文節を引数 として､その内容語､付

属語､句読点を返すOまた､関数Zast(m)は形態素列 - の最後の形態素

の品詞を返す｡空形態素列の場合はm Lを返すo文節の属性が与えられ

ると､文節の具休的な形態素列は､内容語列 と機能語列を独立に第4辛

で説明した形態素m-gramモデルによって生成される0

7.2 係り受けのモデル

係 り受けとして知 られる文節間の関係を記述するために､一般的に認

められている複数の係 り受け関係の非交差を仮定L､文節の属性を終棉

記号 とする確率文脈自由文法を導入する｡ 日本語の係 り受けの性質 とし

て､文において前に位置する文節が､後に位置する文節に係 ることが分

かっている｡さらに､係 り受け関係をすでに何が係っているかに依存 し

ない二項関係であると仮定する｡ したがって､ これを文脈自由文法の坐

成規則 として表す とB⇒ ABとなるoここで､Aは係 り文節を表す非終

端記号であ り､Bk受け文節を表す非終端記号である｡ こ こで､非終端

記号を終端記号 と同じように文節の属性 とすることもできるが､付加的

な情報 との直積 とすることで､係 り受けの性質を反映するように特殊化
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図 7.1:文節単位の係 り受けモデル

す ることもできる.文の位置 という意味で近い文節間の係 り受けは､遠

い文節間の係 り受けよりも高い頻度で生 じることが分かっているので､

この性質をモデルに租み込むために､Viくつの文節を受けているかを付

加的卑情報 として加えることとしたOまた､読点を含む文節は､それに

先行する文節の大半を受けることが多いことが分かっている｡この性質

をモデルに組み込むために読点を含む文節を受けた数 も付加的な情報 と

して加えることとした｡データスパーJスネスの問麓に対処するために､

これ らの数には上限を設けた｡受けた文節の数 と受けた読点を含む文節

の数をそれぞれd,Vとすると､終端記号の集合Tと非終端記号の集合V

は以下のように表される(図7･1参照)0

T - a出rib(a)XiO)Xt01

V-atirib(a)Xt1,2,･･･,dmB=IXt0,1,- ,V,na=†

ここで､終端記号に牲係 る文節がないという点に注意 しなければならな

い｡この結果､生成規則は以下のような形式になる｡ ただし､開始記早

Sからの生成は例外であるoまた､aは文節の属性を表す とする｡

S* (a,a,V)

(al,dl,Vll* (a2,d2,V2日a3,d3,V3)
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dl = ¢3

dl -min(d3+1,dma=)

Vl
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min(V3+1,vmar) if coni(a2)-用言

^sign(a2)-読点

ifotherwise

ある文の属性列は､開始記号にこれらの生成規則を何回か適用 して生成

される｡各生成規則には確率が付与されてお り､属性列の生成確率はこ

れらの横 となる｡この生成確率は､図7.1の例では､以下のように計算さ

れるo ただし､dm昨 およびvmarは十分大きいとするo

P((名詞,m L,読点,0,0)(名詞,助詞,m L,0,0)(動詞,語尾,句点,0,0))

=P(S⇒ (動詞,語尾,句息2,0))

XP((動詞席 尾,句点,2,0)⇒ (名詞,m L,読点,0,0)(動詞,語尾 句息 1,0))

xP((動詞,語尾,句点,1,0)辛 (名詞,助詞,m L,0,0)(動詞,語尾,句点,0,0))

生成規則の確率値は､係 り受け.bl'付与 されたコーパスからその病魔を計

数し､以下の式を用いて最尤推定することで得 られる｡

P(S*(al,dl,Vl))
MLE N(S*(al,dl,Vl))

〃(∫)

P((al,dl,Vl)* (a2,d2,V2)(a3,d3,V3))

Mi E N((al,dl,Vl)⇒(a2,d2,V2)(a3,d3,V3))

N((al,dl,Vl))

本研究では用いていないが､係 り受けが付与されていないコーパスから

のパラメータ推定の方法 として､hsidel0utsideア ,̂ゴリズム 叫 と呼ば

れる方法がある｡

7.3 低頻度事象への対処

確率文脈自由文法にも､補間を導入することができる.文法Glと文法

G2忙よる生成規血の確率をそれぞれ Pl,P2とすると､ これ らを補間 し
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た確率Pは以下の式で与えられるOただし､A∈Vかつ α∈(VuT)1で
ある｡

P(A⇒ α)-llPl(A⇒α)+入2P2(A千 d)

ただLO≦lj≦1(i-1,2)かつ Al+ユ2=1
(7.4)

文法 Glとして文法 G2よりも凡化レベルの高い文法を選択すれば､文法

G2の低頻度事象の間笹に対処 していることになる｡補間係数の値は､形

態素n-gramモデルや文字 n-gramモデルの歩合 と同じように､Held-out

法や削除補間法にによって求めることができる｡

7.4 形態素クラスタ リング

これまでに説明 したモデルは､文節の属性 として内容言吾や附属語の品

詞を用viていたが､これを形態素やそのクラスに変更することで､予測

精度が向上すると考えられる｡すでに説明したモデルは品詞 というクラ

スの特別な例に基づいているので､文節の属性 として内容語や附属語の

クラスを用いるモデル-の変更の必要はなく､単に式 (7･1)の関数tasiを

形態素列 7nの最後の形態素のクラスを返すように変更すればよい0

7.4.1 目的関数

形態素クラスタリングの目的は､形態素 n-gram の歩合 と本質的には

同じであ り､クロスエ ントロピーという観点で より良い言語モデルを棉

成することである｡ したがって､クラス分類の目的関数は､以下の式の

ように削除補間を応用することで得 られる平均 クロスエントロピーであ

る.形態素n-gramの場合 と異なるのは､モデルM だけであるO

育-諾H(Li,Ml-) (7･5)

ここで､M,tはi番 目以外のm-1の部分 コーパスから推定された係 り受

けモデル (補間係数の推定も含む)であり､L.･はi番 目の部分 コーパスを

表す｡
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7.4.2 アルゴリズム

アルゴリズムは､形態素 n-gramの場合 と異な り､ トップダウンであ

るo つまり､初期状態では同一の品詞に属する形態素は-つのクラスと

なってお り､繰 り返し部分では各形態素の分離を試みる｡形態素n一gram

の場合 と同棲に､計昇量 という観点から最適解を選択するということは

不可能なので､食欲アルゴリズムを用いることにしたoこのアルゴリズ

ムは以下の通 りである(図7.2参照)oなjjL､雷 は式 (7･5)で与えられる平

均クロスエントロピーである｡

Juを頻度の降順に並べml,m 2,-,m ,tとする

cl:- (m l,m 2,-,mnl
C-1cl)

for･eachi(1.2,･･･,n)

f(m.･):- cl

foreachi(1,2,･･･,n)

C:-argmin｡ccucn"育(move(I,m.,,C))

if(育(｡wve(/,m.I,C))<首(I))then

f:-move(I,m.I,C)

if(C-a.mu)then

C:-CU(cnん)

計算量は､二番目のforeadlでの繰 り返 しの回数は形態素数 l叫 に比

例し､argminでの繰 り返しの回数はクラス数IClに比例するので､全体

で0(l叫 ｣q)である｡クラス数Iqは､全ての形態素が独立 したクラス

に分けられる娘合に最大(lq -lMl)とな り､全ての形態素が同一のクラ

スとなる場合に最中(tCI-1)となるo従って､初期化における全体の計

算量は､最長の歩合が0(IMl)であ り､最悪の卓合が0(l叫 2)である｡ た

だし､形態素の並べ替えや一番目のforeachの計算量は係数が非常に小

さいと考えられるので､考慮に入れていないo
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図 7.2:クラスタリングの概念図

7.5 評価

以上で説明した係 り受けモデルを構成し､クロスエントロピーを計辛

した｡この節では､この措果を握示 し､それに対す る考案を述べる｡

7.5.1 実験の条件

実験に用いたコーパスは､文字n-gram モデルや形態素n-gramモデル

の実験 と異な り､少 し小さくなっている.これは､あらかじめコーパス

に付加された構造を操 り受けに変換できない文が存在 したからである0

表7.1は各コーパスの大きさと1文あた りの平均文節数である｡ 7ル77

ベット数は､文字n-gramや形態素n-gram モデルの実験 と同じ6,879とし
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衰 7.1:実験に用いたコーパス(係 り受けモデル)

用途 - 文数 丈節数 丈節数 /文数

学習 174,524 1,610,832 9.23

ている｡モデ}L,の説明では可変であったdmA=とV,,"=は共に1とした.こ

れらを平均クロスエン トロピーを基準 として学習することも可能であち

が､以下の実験では固定である｡

テス トコーパスの係 り受けは､ コーパスにあらかじめ付加 されたもの

を用いた｡したがって､テス トコーパスに含まれる文字列の出現確率は､

その文字列のすべての生成方法 に･よる確率を合計 した値ではな く､コー

パスに示 された生成方法のみによる値である(コーパス近似)｡なお､係

り受けが明示 されていない文に対 しては､動的計画法を用 いたア}L,ゴリ

ズムにより､出現確率が最大 となる操 り受けとその確率値 (Viterbi近似)

を､文に含まれ る文字数の3乗 に比例す る時間で求めることがで きる｡

これは､■第8章で述べる構文解析である｡

品詞係 り受けモデル とクラス係 り受けモデルを比較す るために､ これ

らを同じ学習 コーパスから構成 し､同じテス トコーパスに対 してクロス

エントロピーを計算 した｡それぞれの言語モデルの構成の手順は以下の

通 りである｡なお補間に用いた確率文脈自由文法は､生成規則の確率が

等確率分布であること以外は係 り受けモデルの文法 と同じである｡

●品詞係 り受けモデル

1･削除補間により式 (7･4)の補間係数を推定

2･すべての学習 コーパスを対象に生成規則の頻度を計数

●クラス係 り受けモデル

1.削除補由により式 (7.4)の補間係数を推定
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表 7.2:形態素クラスタリングによる係 り受けモデルの改善の結果

言語モデル 終端育己号数 クロスエン トロピー

品詞係 り受けモデル 576 5.3536
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2.前節で述べた方法でクラス関数を推定

3･削除補間により式 (7.4)の補間係数を再推定

4.すべての学習コーパスを対象に生成規則の東庄を計数

各モデルに含 まれる文節モデル と未知語モデルは､第4章で説明 した形

態素 2-gr.amモデル と文字 2-gram モデルであるo各文節の主群の形態素

の予測までが係 り受けモデルに含まれるとすれば､この部分のクロスエ

ントロピー-の寄与は一定である｡

7.5.2 評価実簸

表 7.2は各モデルのテス トコーパスのクロスエ ン トロピーである｡ ク

ラス係 り受けモデルは､品詞係 り受けモデル よりも低いクロスエン トロ

ピーとなっている｡ このことから､提案手法による形態素クラスタリン

グは係 り受けモデルにも有効であ り､ これにより推定されたクラスによ

るクラス係 り受けモデルが､品詞係 り受けモデルよりも､予測力 といら

点で長い言語モデルであることが分かるDなお､形態素n-gramモデルを

仮定 してクラスタリングした結果得 られるクラスを用いた歩合のクロス

エ ン トロピーは6.3358であった｡ この結果は､形態素のクラスは目的に

応じて大きく異なることを意味する｡

付韓A.2は得 られたクラスタの例である.形態素2-gramモデルにおけ

るクラスタリング結果 と同樺､多 くのクラスタがクラスタ1のように我々

の言語直観に照 らし合わせて､納得で きるクラスタであった｡一方､チ

ラスタ2のように我々の言語直観に合致 しないクラスタもあった｡これ

は､我々が行なった形態素クラスタリングは､クラス係 り受けモデルの
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衰 7.3:クロスエントロピーの内訳

モデルの部分 クロスエン トロピー

文節の主群の予測 3.6652

形態素予測 0.8700

未知語の文字予測 0.4592

改善 という観点からのクラスタリングであることと､得 られた形態素の

分類が準最適解i:･あることを考えると特に不自然ではないであろうO

クロスエントロピーの分枝蛙 21)から､代入によって多段になっている

確率的モデルによるクロスエン トロピーは､各部分の寄与に分解 される

ので､独立に計算することができる｡係 り受けモデルは､文節の主辞以

外の形態素列を予測する部分 と､未知語の文字列を予測する部分に分解

できる｡表 7.3は､ このようにして計算 したクロスエ ン トロピーの各部

分の内訳である｡この結果を見ると､テス トコーパスに対す るクロスエ

ントロピーには､文節の主辞を予測する部分がかな り大 きく寄与 してい

ることが分かる｡よって､短期的により良い言語モデルを構成するため

には､この部分を改丘することが近道であると考えられる｡ 形態素クラ

スタ リ ングによるクラス係 り受けモデルの構成は､この部分を有意に衣

善 している｡長期的には､文節の主辞以外の形態素列を予測する部分辛

未知語モデルを改善することが望ましい｡これには､各生成規則の確率

を､先行する生成規則の条件付き確率 とする45)ことや､複数の生成規則

を統合する叫 ことが考えられる｡

7.6 結論

この章では､まず､文節の属性を利用した係 り受けモデルを提案した｡

このモデルにより､未知語から係 り受けまでを一貫 してモデル化してい

るので､係 り受けまでの言語現象を考慮にいれた音声恋敵や読み推定な
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どを同時に行 うことができる｡次に､モデルの改善方法 として､このモデ

}t,に対 して準最適なクラス分類を求めるア /̂ゴリズムについて述べたD

この7ノレゴリズムは､クラス推定のためのコーパスを係 り受けモデルの

推定用のコーパスとは別に用意するというアイデアに基づいているo 莱

験の結果､クラスタT)ングによる予脚力の向上が観測された｡これは､

上述の応用を行った暴合の精度向上につながる｡
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第 8章

構文解析

日本語に対する構文解析 とは､ 日本語の文 (文字列)を入力 とし､これを

文節に分割すると同時に文節間の係 り受け関係を決定する処理である0

この事では､これを実現する手法の一つとしての確率的構文解析 とその

基葎 となる係 り受けモデルにおける最尤解の探索方法について述べる0

8.1 確率的構文解析

日本語の構文解析は､日本語の7 ,̂7丁ベットXのクT]-ネ閉旬に属

する文字列2:∈X̀ を入力 として､これを文節に分割 し､それらの分卸間

の係 り受け関係を出力することと定養できる｡このとき､出力される文

節列の表記の連接は､入力のアルファベット列に等 しくなければならな

いO-殻に､ これを満たす解は一意ではなho構文解析の間筈は､可能

な解の中から人間の判断 (正解)に最 も近いと推測される構文を選択 し出

力することである｡この選択の基準 としては､文法家が自身の言語直戟

を頼 りにした規則に基づ く方法 と大量の正解例 (構文解析済みコーパス)

からの推定を規準にする方法がある｡以下では､後者の一つである確率

的構文解析について説明する｡

確率的構文解析器は､係 り受けという概念を内包する確率的言語モチ

ルを基にして､与えられた文字列 a;忙封する確率最大の構文木 (図7･1参

罪)を計算 L出力する｡ これは､以下の式で表され る｡ただし､Lw(T)は

83



84

構文木Tの文節列の表記の連接を表すO

第 8章 構文解析

argmaxP(TEa:)
W(T)=2:

argmaxP(T]正)P(a) (I:P(a!)はTによらない)
W(I)=缶

argmaxP(a;lT)P(T) (I:.<イズの公式)
W(T)-2:

argmaxP(T) (.･.P(ErT)-1)
W(T)=正

この式の最後のP(T)が係 り受けという概念を内包する確率的言語モデ

ルであるbこのようなモデル として､第 7章で説明した品詞係 り受けモ

デルやクラス係 り受けモデルを用いることができる0

8.2 解探索のアルゴリズム

構文解析に用いる確率的言帯モデルは､式(7･2)の開始記号からの導出

を除いて､式(7.3)のようなChomsky療準形 47･48)に制限されている.し

たがって､解探粟のアルゴリズムには動的計画法 26)の一種であるCYX

法 47)を､確率文脈自由文法に拡張 したアルゴリズム49)を用いることが

できるCただし､例外である開始冒己号からの導出確率を最後に掛ける必

要がある｡ CYK法による文眠自由文法の構文解析の計井量は､入力の記

号数をnとして0(n3)である.確率を扱 う拡張は､CYK表に非終端記号

とともにそこから部分文字列が生成される確率を育己億 しておくことで実

装きれるので､計算量には影響 しない.したがって､確率的構文解析の

計井量は0(n3)である.文全休の生成確率を計算す るために仕､各終端

育己号の生成確率の初期値 として､文節の属性から文節が生成される確率

を与えておけばよい0

8.3 評価

この節では､係 り受けモデルを用いた構文解析の蘇黒を提示すること

に加えて､形態素クラスタリング(第 7章)による解析精度の向上につい

て述べる｡
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衰 8.1:評価基準の説明のための例■
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文節番号 係 り先 (正解) 係 り先 (結果) 文節

1 2 4 今日/名詞 と/助詞

2 4 4 明日/名詞 ､/記号

3 4 4 京都/名詞 大学/名詞 -/助詞

8.3.1 評価基準

我々が用いた評価基準は､文節単位の係 り受けの正解率である｡た荏

し､最後の文節は係 り先を持たず､その直前の文節は必ず最後の文節に

係るので､ これらを評価の対象 としていないO例 として､コーパスの内

容 と解析結果が表8.1のような盤台を考える.この例では､4つの文節が

ある｡ このうち､係 り先があらかじめコ｣バスに与えられた正解 と一戟

した文節は､文節 2と文節 3であるO 文節 3は､評価の対象ではないの

で､2つのうち1つが正解であったことになる｡ よって､この例の正解率

は1/2となる｡

8.3.2 実態の条件

実験に用いたコーパスは､第7章 と同じであるO第7章で提案したモデ

ルを用いれば､未知語処理や形態素解析なども含めた､文字列からの棉

文解析一括 して行 うことができるoLかし､ この節で述べる実簾では､

文節列を入力 としている｡形態素クラスタリングの結果の品詞毎の傾向

は､モデル として形態素 n-gram モデルを用いた歩合 と類似 していたo

つま り､各クラスの平均要素数比､内容語において高 く､機能語におい

て低いことが観測される｡ このことから､品詞係 り受けモデルにおいて

は､とくに嶺能語を一般化 し過ぎていることが分かる.

8.3.3 耕文解析の精度の評価
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表 8.2:形態素クラスタリングによる係 り受けモデルの改善の結果

言語モデル クロスエン トロピー 解析精度

品詞係 り受けモデノレ 5.3536 68.77%

クラス係 り受けモデル 4.9944 81.96%

衰8.2は､品詞係 り受けモデル とクラス係 り受けモチ}L,によるクロスエ

y トロビーと構文解析の精度である｡ この結果から､形態素クラスタy

ソグは､構文解析の精度を向上させることが分かるOこれは､形態素解

析の場合 と同様に､クロスエソトロt:I-の減少から予測される通 りの蘇

黒である｡

藤尾ら50)は､分類語発表 51)のクラスレベルでの係 り受けと形態素レ

ベルでの係 り受けの統計結果を補間した統計的モデルによる構文解析杏

提案 し､EDRコ-Jiスを用いた実験の結果 として80.48%の解析精度を

報告 している.学習コーパスとテス トコーパスが全 く同じというわけで

はないので直接的な比較はできないが､我々のモデルによる解析精度は-

これを有意に上回っている｡ これに加えて､本手法のモデルの利点は､-

未知語処理 (表記からの品詞の推定)や形態素解析を同時に実行できるこ

とであるo これは､係 り受けの庫先規則を人手で与える構文解析手法に

対す る佐世性でもある｡確率的方法のより根本的な利点は､確率的言語

モデルは応用に依存 しないので､第 2章で例示 した､音声認鼓をはじめ

とする認識系や読み付与などの解析系などのあらゆる応用 に用いること

ができ､形態素クラスタyンデなどの確率的言語モデルの予測力の改善

は､これらの応用全ての精度を向上させることであるo予測力の改善に

は､各部分-の独立 した取 り組みが可能であるので､粗織的な額 り粗み

が可能な点 も利点である｡
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8.4 結論

この章では､係 り受けモデルを用いた構文解析を軽案 し､形態素クラ

スタリ ングよる予測力 と構文解析の精度向上につい七述べたo形態素ク

ラスタリ ングとしては､形態素n-gra.mの歩合 と同じように､クロスエソ

トロt='-を基準 として行ったo これによ り､構文解析の精度の向上が観

測された｡形態素クラスタリングの結果得 られたクラスに基づいたクラ

ス係 り受けモデルによる構文解析の精度は､先行研究 として報告されて

いる構文解析の精度を上回った｡ これは､我々のモデルが構文解析の精

度 という点で渡れていることを示す括黒である.
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第 9章

むすぴ

本論文では､確率的言語干デルのコーパスからの推定方法を述べ､.B木

語のエントロピーの上限を推定した｡確率的言語モデルはまた､自然冒

語の認識系や解析系の共通の部分であ り､応用上重要な位置を占める0

これを改善することは､ これ らの応用の精度を同時に向上させること

につながるので非常に有用である｡本論文では､この要求に答えるため

に､確率的言語モデルの改善方法を提案 した｡改善方法の中心的アイチ

アは､削除補間法を応用することで定義できる学習コーパス内での平均

クロスエン トロピーを下げることを目標 として､モデルの可変部分のメ

ラメータを決定することである｡ 音声認識や読み付与の応用で一般的に

用いられている確率的言語モデルである形態素n-gramモデ ,̂の改善方法

として､形態素クラスタ1)ソグとその結果を用いたクラスn-gramモデル

を提案 した.これを実装 L実験 した括果､予測力の有意な向上が親測さ

れた｡応用の一例 としての形態素解析の精度 も同時に向上 した｡

形態素n-gramモデルでは､連続 しない要素間の関係を記述することが

できないので､このモデルクラスでの改善には上限があるo今後､より

複雑な言語現象に対応 し､高精度な音声認識や読み付与を実現するため

には､構文情報を用いることが必要だと考えられる｡このような観点か

ら､本論文では､係 り受けを確率的文脈自由文法でモデル化 し､構文杏

考慮に入れた確率的言語モデ /̂を軽案 した.さらに､ この改善方法 とし

て形態素クラスタリングとその結果を用いた係 り受けのモデ ,̂を提案 し

た｡これを実装 し実験 した結果､予測力の有意な向上 とともに､応用の
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一例 としての構文解析の精度向上 も観測された｡

係 り受けのモデルは､文節の属性を終端記号 とする確率文脈自由文法

であるが､文節の実際の形態素列を記述するモデル として形態素n-gram

モデルを､未知語の文字列を記述す るモデル として文字 n-gramモデル

を内包 している.今後､さらに複雑な言語現象をモデル化 L､確率的手

法による認識系や解析系の精度向上が望まれる｡ これには､世界知識杏

確率的なネットワークとして保持してお くことや､照応などの現象に対

応するために､文脈に応 じてこれを動的に変更することなどが考えられ

る｡このような確率的モデルは､文のモデル として係 り受 けのモデル杏

その一部 とするであろう｡また､モデルに可変の部分を設け､ この部分

の具体的な値を推定するとい う方法でモデルの改善が国 られ るであろ

う.本論文は､このようなより複雑な確率的言帯モデルの基礎 となる｡
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付録 A

得られたクラスタの例

ここでは､第 5章 と第 7章で述べたクラスタリングの鮭果得 られたクラ

スの例 を示す｡それぞれのクラスタリング実験では､クラスタリングの

基準が異なる｡ したがって､得 られるクラスの性質は異なると考えられ

る｡

A.1 クラスn-gramモデJL･を基準とした実験結果

クラスタ1

[人/接尾語 件 /接尾語 カ所 /接尾語 平方メー トル/接尾語

点/接尾語 隻 /接尾語 頭 /接尾語 匹 /接尾語 戸 /接尾語

基/接尾語 世帯 /名詞 校 /接尾語 -タタール/接尾語 羽/

接尾語 棟 /接尾語 元 /接尾語 票/接尾語 世帯/接尾語 キ

ロ/名詞 リットル/接尾語 席 /接尾語 _柿/接尾語 巷 /接尾

語 編 /接尾語 km/接尾語 曲/接尾語 mm/接尾語 マル

ク/接尾語 K/接尾語 品 目/接尾語 床/接尾語 ミクロン/

接尾語 カ所/接尾語 つがい/名詞 ズロチ/接尾語 首/接尾

語 筆/接尾語 NZドル /接尾語 KHz/接尾語】

クラスタ2

[の/助詞 や/助詞 および/接続詞 及び/接続詞 ないし/接

続詞 ならびに/接続詞 もしくは/接続詞 イコール/接続詞
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たる/助動詞 らしい/接尾語 カタロニア/名詞 や/接尾語

質/接尾語 はじめ/接尾語 テラビア/名詞 中心 /接尾語】

A.2 クラス係り受けモデルを基準とした実験結果

クラスタ1

【る/帯尾 た/語尾 した/語尾 える/語尾 ます/語尾]

クラスタ2

[ば/助詞 ても/助詞 た り 助詞 ながら/助詞 だ り/助詞

ども/助詞 たら/助詞 ところで /助詞 きゃ/助詞 ならノ

助詞 ては/助詞 ったら/助詞 やいなや/助詞】


