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1 はじめに

近年Twitter等を代表とするマイクロブログが普及

し，個人によって書かれたテキストを対象とした評判

分析や要望抽出，興味推定に基づく情報提供など個人

単位のマーケティングのニーズが高まっている．一方

このようなマイクロブログ上のテキストでは口語調や

小文字化，長音化，ひらがな化，カタカナ化など新聞

等で用いられる標準的な表記から逸脱した崩れた表記

(以下崩れ表記語と呼ぶ)が多く出現し，新聞等の標準

的な日本語に比べ形態素解析誤りが増加する．

これらの崩れ表記語に対し，崩れた表記を辞書に存

在する語（以下正規語と呼ぶ）にマッピングして解析

を行うという表記正規化の概念に基づく解析が複数提

案され，有効性が確認されている [1, 2, 5]．日本語に

おける表記正規化と形態素解析手法としては，大きく

(1)ルールにもとづいて入力文字列の正規化候補を列

挙しながら辞書引きを行う方法 [7, 8, 9]，(2)多数の

崩れ表記語を列挙し，列挙した形態素のコストをモデ

ルによって学習する方法 [3, 6, 10]が存在する．(1)で

は，事前に人手で定めた文字列レベルのルールに基づ

き，崩れた文字列に対し正規文字列を展開しながら解

析するシンプルな方法が提案されている (例えば，「ぉ

→う」という文字列正規化ルールを作成し，“ぉ”とい

う文字列が入力文に含まれる場合 “ぉ”を “う”に変換

した文字列に対しても辞書引きを行い形態素ラティス

を拡張する)．(2)では，鍜治ら [3]は形態素正解デー

タ，斉藤ら [6]は形態素正解と対応する正規語の正解

データを用いて識別モデルを学習し，崩れ表記語を精

度よく解析する方法を提案した．

正規語を考慮した形態素解析モデルのコスト学習に

おいて，文献 [3, 6]では正解データを用いた識別学習を

行っており，学習データに精度よくパラメタチューニ

ングを行うことが可能になる．しかし通常崩れ表記語

が出現する新しいドメインの形態素正解データ量（例

えば Twitter）は新聞などの広く共有されている言語

資源に比べ少量であるため，すべての崩れ表記語に対

して適切なコストを学習することは難しい．そのため

未知データにも頑健なモデルを学習するためには外部

表 1: 崩れ表記語の分類と本研究の対象範囲
大分類 小分類 具体例

口語

促音の挿入，置換 かっわいい,いこっか

長音の挿入，置換 ねむーーい,とーきょー

母音の挿入 まあるく,きたああああ

発音の崩れ すっげぇ,くだしゃい

異表記

小文字化 ぃぃよ,ぉうち

カタカナ/ひらがな化 アリガトウ,てすと

　　　　　　 同音異表記 まぢ,少しづつ

　　　　　　 形の類似 ネ申

タイプミス これをを

誤字脱字 送り仮名誤り 面倒臭せ

漢字の誤用 待ち通しい

略語 略語 おめ,よろ

方言 方言 やらへん,してんねや

知識（大規模コーパスから計算した単語の出現分布な

ど）を導入することが有効であることが多い．文献 [3]

でも，大量の平文を自動解析して構築した言語モデル

を学習の素性として導入することが有効であることが

示されている．文献 [6]では言語モデルの他に崩れ表

記と正規表記のアノテーションデータから求めた文字

列変換確率を考慮しているが，この手法は一定量の崩

れ表記-正規表記ペアの人手アノテーションを前提と

しており，データの作成コストが発生する．また，文

字列変換確率では単語ごとに異なる崩れ語の出現確率

を考慮することができない．

本研究では，これらの正解付きデータに基づく学習

に新たな外部知識を導入することを提案する．具体的

には，大量の平文から学習した単語レベルの崩れ確率

（正規語から崩れ表記語が生成される確率）を学習し，

少量の正解付きデータを用いた識別モデル学習に素性

として導入する．この際，崩れ表記語と正規語の列挙

については文献 [6]の手法を用いて文字レベル，単語

レベルの正規化候補展開を行い，展開された崩れ表記

語の生成確率を求める際には [10]の手法を用いる．平

文データから学習された単語レベルの崩れ特性を表す

素性の導入によって，少量の学習データに出現しない

多様な崩れ表記語に対しても崩れ表記語ごとの出現分

布を反映することが可能となり，より頑健なモデル学

習が可能になることを示す．
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図 1: 文字列正規化候補展開と形態素ラティス生成の例

表 1 には，崩れ表記語の分類と本研究で扱う範囲

（網掛け部）を示した．対象範囲は，音的な類似とい

う点で特定のパタンが存在すると考えられる口語調の

崩れ表記や，異表記（小文字化，同音異表記，ひらが

な化，カタカナ化）とした．これらを対象とした理由

は，崩れ表記語全体の中で占める割合が大きく今回の

提案手法で統一的に表現できる現象であったためであ

る．

　本研究の構成は次の通りである．2章で提案手法（正

規語の展開，崩れ表記語生成確率を含む生成モデルの

推定，形態素解析・表記正規化モデル学習）について

詳述し．3章で実験内容について示す，4章でまとめ

と今後の課題を示す．

2 提案手法

本章では，提案手法の全体について述べる．提案手

法は主に，正規語候補の列挙と形態素ラティスの構築

方法，新たな素性として用いる生成モデルの学習，表

記正規化と形態素解析のためのモデル学習の 3つから

なり，それぞれ 2.1節, 2.2節, 2.3節で詳述する．

2.1 正規表記の列挙と形態素ラティス構築

形態素ラティスの構築は，基本的には辞書を用いて

行う．ただしこの際，辞書に存在しない崩れ表記語を

列挙するため，文献 [6]で提案された手法を元に崩れ

表記語と正規語の列挙を行った．具体的には，予め学

習データから求めた文字レベルの表記正規化パタンに

基づく文字レベルの正規化と文字種レベル（ひらがな

表記，カタカナ表記）の正規化を考慮して崩れ表記語

と正規語の候補ペアを列挙する方法である．この際，

[6]と同様に事前正規化として，「っ」と「ー」の連続

に関しては 1文字まで縮約させ，母音の連続に関して

は 3文字まで縮約させる，という処理を行った．また，

文字列正規化については，正解データから獲得された

パタンの他に，既存研究 [9]で提案されているルール

など容易に人手で生成できるルールも適用した．

図 1に文字列正規化候補展開，文字種正規化候補展

開と形態素ラティス生成の例を示す．図 1に示すよう

表 2: 獲得した文字列正規化パタン例
cw cv cw cv

ねー ない ヴァ バ

ねえ ない きょ きょう

っ い しゅ す

にゃ な っげー ごい

ぅ う みぃ むい

おお　 う ー あ

に，文字列レベルの可能な変換候補と文字種レベルの

可能な変換候補を考慮することにより，“カワィィ”→

“かわいい”などの崩れ語・正規語ペアの列挙が可能に

なる．表 2に用いた文字列正規化パタンの例を示す．

ここで，cw は崩れ文字列，cv は正規文字列を表す．

解析時には正規語と表出表記双方の情報を考慮する

ため，ラティス構築の際は辞書引きされた正規語と表

出表記，正規語の品詞の 3 つ組の情報を各形態素ラ

ティスのノードに保持する．ここで，表出表記とは，

正規語の観測された表層形のことを表す．例えば，“カ

ワィィ”という入力表記に対して “かわいい（形容詞）”

という辞書エントリが列挙された場合には，“カワィィ，

かわいい，形容詞”の情報をノードに保持する．この

際の表出表記は “カワィィ”であり，正規語は “かわい

い”である．また，すべての可能な候補を考慮すると

形態素ラティスが大きくなり計算量が膨大となるため，

入力文の文字列を正規表記に置き換えた場合と置き換

えない場合の文字 n-gram素性を用いて，閾値以下の

候補については枝刈りを行った．

2.2 形態素正解なしデータを用いた崩れ表

記語生成確率の学習

本節では，2.3節で述べる形態素解析・表記正規化

のモデル推定の素性として用いる崩れ表記語生成確

率の推定について述べる．冒頭で述べたように，今回

素性として用いる崩れ表記語生成確率の推定は形態

素正解がアノテーションされていない平文コーパス

を用い，正解付きデータに比べ大規模なコーパスに

おける表出表記の出現分布を学習する．この際，2.1

節で示した正規語の列挙方法を用いて大量の崩れ表

記語-正規語ペアを生成し，多様な崩れ表記語に対し

て生成確率を推定した．学習には，[10]で提案された

生成モデルを用いた. [10] は下記のように単語の生

成確率を定義し形態素解析の問題として定式化した．

(ŵ, v̂, t̂) = arg max
w,v,t∈S

∏n
i=1 P (wi|vi)P (vi|ti)P (ti|ti−1).

ここで, v = (v1, v2, . . . vn) と t = (t1, t2, . . . tn) は

それぞれ潜在的な正規語の系列と品詞の系列である．

w = (w1, w2, . . . wn) は v の観測された表出表記系

列，S は入力文に対して可能な (w,v, t) の集合を表

す．P (wi|vi)，P (vi|ti)，P (ti|ti−1)は観測できないた

め，EMアルゴリズムを用いて推定する方法が示され
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表 3: 正規語 “すごい（形容詞）”の表出表記とその確

率の推定結果（上位 10位）

表出表記 p(w|v) 表出表記 p(w|v)
すごい 0.623 すんごい 0.028

すげー 0.115 すご 0.013

すっごい 0.069 すっげー 0.010

すげぇ 0.046 スゴい 0.010

すげえ 0.032 すっげ 0.007

ている．[10]ではwの候補集合で崩れ表記語に関して

はひらがな表記を対象としていたが，ひらがな以外の

崩れた表記についても適用が可能であるため，本研究

でも上記の手法にしたがって推定を行った．

推定結果の例を表 3に示す．表 3では上位 10件の

みを示しているが，”すごい（形容詞）”に関しては 8

万文の学習データから約 30パタンの崩れ表記語生成

確率を獲得することができた．

2.3 形態素正解付きデータを用いた形態素

解析・表記正規化モデルの学習

2.3.1 形態素解析・表記正規化モデル

本項では，形態素解析と表記正規化のためのモデ

ルについて述べる．本研究では，入力文 s に対し正

しい表出表記系列 w = (w1, w2, . . . wn)，正規語系列

v = (v1, v2, . . . vn) ，品詞系列 t = (t1, t2, . . . tn)を求

める問題を考える．この問題は次のように定式化でき

る． (ŵ, v̂, t̂) = arg max
(w,v,t)∈L(s)

w · f(w,v, t)． ここで

(ŵ, v̂, t̂) は最適な系列， L(s) は入力文 sに対し構築

される形態素ラティス（各ノードは表出表記，正規表

記，品詞の 3つ組情報を持つ）， w · f(w,v, t) は重

みベクトル w と素性ベクトル f(w,v, t)の内積を表

す．最適系列は w · f(w,v, t) の値にしたがって選択

される．形態素解析のためのモデル推定の方法につい

ては，正解付きデータを用いた識別学習を行う．本稿

では [3]で提案された潜在パーセプトロンを用いて学

習を行う．ここで [3]は，表出表記，表出品詞，正規

語，正規品詞の 4つ組で定式化を行っていたが，本研

究では表出表記と正規語の品詞はほぼ同一とみなせる

と考え，表層表記，正規語，品詞の 3つ組を考慮した．

2.3.2 素性

素性は，[3]や [6]でも用いられている基本素性とし

て，表層表記・正規語・品詞三つ組素性 fwiviti，品詞

bi-gram素性 fti−1,ti，正規語・品詞素性 fviti，大規模

データから求めた言語モデル（正規語・品詞 bigram，

品詞 bigram）素性 −logpvi−1ti−1,viti，−logpti−1,ti を

用いる．また本研究の特徴として 2.2節で求めた生成

モデルの値 p(w|v, t) =p(w|v)·p(v|t)を用いる．ここ
で，表層表記・正規語・品詞三つ組素性，品詞 bi-gram

素性，正規語・品詞素性については，出現する場合に

1，それ以外に 0となる 2値変数であり，言語モデル素

性と生成モデル素性は連続変数である．ここでの我々

の狙いは，生成モデルの推定値を素性として用いるこ

とで，正解データのみからは得ることのできないより

広いコーパスにおける崩れ表記語の分布をモデルに反

映するという点である．

3 実験

3.1 実験データ

本研究では，次の各ステップに際しそれぞれデータ

を用意した．(1) 2.1節で示した形態素ラティス生成の

ための文字列正規化パタン学習，(2) 2.2節で示した生

成モデルの学習，(3) 2.3節で示したモデル学習に素性

として用いる言語モデル（正規語,品詞の bi-gramモ

デル），(4) 2.3節で示し形態素解析・表記正規化モデ

ルの学習，(5) 評価，である．(1)の文字列正規化パタ

ン学習には，人手アノテーションしたブログ，Twitter

データから収集した崩れ表記と対応する正規表記のペ

アデータ約 17000ペアを用いた．(2)の言語モデルは，

ブログの形態素正解ラベルなしデータを約 824万文を

Mecabを用いて自動解析した結果を用いて構築した．

(3)の生成モデル学習には Twitterの平文 8万文を用

いた．(4),(5)は，ランダム抽出したTwitterデータに

対し，URLやハッシュタグ，定期ツイート，意味の読

み取れない文を人手で削除し，正しい形態素区切りと

品詞，正規語を人手アノテーションしたデータを作成

した．学習には 1983文，テストには 2293文を用いた．

また，辞書はMecab[4]で学習・配布されている IPA

体系の辞書を用いた．

3.2 評価方法と比較手法

本研究では，評価文に対し次の 4つの手法に基づく

解析結果を比較した．1) Mecabで学習されたコスト・

辞書を用いて解析した結果，2) 2.2節で求めた生成モ

デルを用いて解析した結果，3) 潜在パーセプトロン

のベースモデル（基本素性のみを考慮）で解析した結

果，4) 提案手法（潜在パーセプトロンのベースモデル

に生成モデル素性を導入）．評価指標は，形態素区切

り，品詞の Precision, Recall, F-値を用いた．

3.3 実験結果と考察

表 4には，単語区切りと品詞の評価結果を示した．

まず，Mecabの結果と生成モデルを比較すると，2.2

節で推定した生成モデルのみを用いてもMecabに比

べて精度を向上できていることがわかる．このことか

ら，形態素正解のついていない文に対し，崩れ表記語

を多数生成して [10]の手法を適用した場合でも崩れ表

記語の生成確率を適切に求めることができていると考

えられる．

次に，パーセプトロンを用いた識別モデルの結果を

みると，ベースモデル，提案モデルともに生成モデル
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表 4: テストデータにおける形態素区切り，品詞評価

結果

word seg and POS tag

method precision recall F値

(1) Mecab 0.765 0.870 0.814

(2) 生成モデル 0.788 0.855 0.820

(3) パーセプトロン（ベース） 0.820 0.875 0.847

(4) パーセプトロン（提案法） 0.825 0.887 0.855

よりも高い精度となっている．特に，生成モデルの推

定結果を用いた提案モデルが最も良い結果となってお

り，正解なし文から推定した崩れ表記語生成確率を用

いることでより頑健なモデルが学習できたことが確認

できた．

表 5には，提案手法による解析結果の改善例を示し

た．ここで，“/”は形態素の境界を表し，括弧内に推

定された正規語と品詞を記述した．入力例 1,2ベース

モデル，提案モデルともに正しく解析できている例で

ある．入力例 3は提案法が正しく解析できている例で

ある．入力例 3では，ベースモデルが過剰に正規化を

行ってしまっているのに対し，提案モデルでは過剰な

正規化を抑えながら正しく解析できていることが分か

る．今回の提案のように，多数の崩れ表記語を形態素

ラティスに列挙する場合，不要な候補が選択されるこ

とによるデグレードを抑えながら正しい候補を選択す

ることが重要になるが，提案素性を用いることで単語

単位の崩れ確率を考慮可能になり，より頑健性の高い

モデルが構築できたと考えられる．ただし，ベースモ

デルで正解しているが提案法で探索に失敗している例

も散見され，さらなるモデルの改良を検討していく必

要がある．

4 おわりに

本研究では，崩れ表記の正規化と解析において形態

素の正解付きデータと正解なしデータの双方を用いて，

単独で用いるモデルよりも頑健なモデルを学習できる

ことを示した．今後の課題としては，より効果的な素

性の検討，正解なしデータを形態素解析のモデル学習

に素性としてではなく学習データとして直接用いる方

法の検討，正規語候補の効率的な列挙方法の検討など

を行っていく予定である．
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