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1 はじめに

かな漢字変換は，形態素解析や機械翻訳などと同じ

く，シーケンス変換モデルに属す．とりあえずかな漢

字変換の数学上の定義をする．

読みシーケンス yに対して、単語シーケンス xは以

下の式て求められる．

x = argmax
x

P (x|y)

ベイジアン変換によって

P (x|y) ∝ P (y|x)P (x)

が得られる．

ここの P (y|x)は発音モデルで，P (x)は言語モデル

である．

かな漢字変換は日本語や中国語などに独特の自然言

語処理の応用であり、東アジア以外ではよく知られて

いない．よって，それについての研究が少ない．

また，今までの研究に最も多く使われる言語モデル

はN − gramとN − POS の 2つである．N − POS

に対しては mozc[2]や [3]などがあり，N − gramに

対しては Social IME[1]などがある．

N − gramとN −POSにそれぞれ長所と短所があ

る．本文は N − gramモデルと N − POS モデルを

比較し，この 2つのモデルのアンサンブル手法を提案

し、評価した．

2 クラウド入力

サーバが発音文字列を受信し，サーバ側で計算し，

かな漢字変換の結果をユーザに表示するシステムを，

クラウド入力と言う．

PCで使われる今までの普通のかな漢字変換システ

ムに対しては，かな漢字変換ができるだけ少ない資源

を使用することが要求されるので，使用できるメモリ

と CPUなどの資源は制限される．なので，辞書のサ

イズも，N − gramモデル共起データのサイズも制限

される．しかも，N − gramモデル共起データを圧縮

するほど精度が低くなる．

ただし，専用の高性能サーバの計算力を使って，変

換結果をクライアント側に送信すれば，サーバのすべ

ての計算資源は使用できるので，こういった問題がな

くなる．

サーバ側の計算力を使うかな漢字変換システムの試

みは，Social IME[1]や Baidu IMEがある．

3 N − gramとN − POSの比較

N − gram モデルは以下の式によって定義されて

いる．

p(wi = w|c) = p(wi = w|wi−1
i−N+1)

ここの cは文脈で，wは単語を指す．N − gramモデ

ルは前の (N − 1)個の単語の情報を全部持っていて，

N 個目の単語が強く制約されるので，精度は高いが，

大規模のコーパスが要求される．なお，数字や名前な

どはすべてコーパスに含まれないので，それらの単語

について，N −gramモデルの精度が低い．N −POS

モデルは単語を文法や機能構造でクラスに分類し，こ

れらのクラスで，次の単語の出現確率を決める．すな

わち，

p(wi = w|c)

= p(g(wi)|g(wi
i−N+1 − 1)) · p(wi = w|g(wi))

ここに，G = g1, g2, ..., gtを単語クラスの集合とする．

なお，単語が所属するクラスの出現確率を前N − 1個

の単語のクラスに制約され，単語自身の出現確率は所

属するクラスに制約されると仮定すれば，上の式が下
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記のようになる．

p(wi = w|c)

= p(g(wi)|g(wi−1
i−N+1)) · p(wi = w|g(wi) = gj)

ただし，ひとつの単語が複製のクラスに所属すること

もあって，それを考えると，下記の式が得られる．

p(wi = w|c) =∑
gj⊂G

p(g(wi) = gj |g(wi−1
i−N+1)) · p(wi = w|g(wi) = gj)

N − POS モデルは単語ではなく，クラスで確率を計

算しているので，コーパスの規模が大きくない場合も

精度は出る．

つまりN −gramはコーパスにある事例の多い単語

に対しでは精確が，数字や名前など過疎な単語に対し

てはN − POS モデルの方が精確である．

4 アンサンブル手法

本研究最初はN − gramモデルとN −POSモデル

のアンサンブル手法を 2つ提案し，評価した．そのう

ち，手法 1は単に重み付けで結果をアンサンブルして

いる．手法 2はより複雑で，N − gramの k− bestの

結果をN −POSとアンサンブルし，並び順を変える．

以下はそれぞれの手法について説明をする．

4.1 手法 1

• グラフを作る．

• グラフのすべて可能のルートに対してN − gram

モデルとN − POS を使って，確率を計算する．

• それぞれのルートに対して，N − gramモデルで

確率を計算する．

• それぞれのルートに対して，N −POSモデルで

確率を計算する．

• それぞれのルートに対して，N − gramモデルの

確率とN −POSモデルの確率に重み付けて，最

終の確率を計算する．

• 前のステップで計算し最終のた確率で k− bestの

結果を決める．

4.2 手法 2

• グラフを作る．

• グラフのすべての可能のルートに対してN−gram
モデルを使って，確率を計算する．

• k − bestの結果を N − gramモデルの確率で決

める．

• k − bestのルートに対して，N − POS モデルの

確率を計算する．

• k− bestのルートに対して，N − gramモデルの

確率と N − POS モデルの確率に重みを付けて，

最終の確率を求める．

• この最終の確率で，k − bestの並び順を変える．

5 訓練コーパスと実験データ

訓練コーパスはクローリングしたウェブページの一

部にした．

実験データは選出した 2112句の文章．

6 実験結果

評価基準は完全一致率を用いている．実験結果は表

1に示したように，アンサンブルにより，手法 1と手

法 2の精度が N − gramと N − POS より高いから，

手法の有効性を検証できた．この 2つの手法のうち，

手法 2の精度が手法 1より高い．

現在の Baidu IMEのクラウド入力は手法 2を用い

ている．

手法 正解数 正解率

N-gram 1402 66.38%

N-POS 1312 62.12%

手法 1 1431 67.75%

手法 2 1463 69.27%

表 1: 実験結果

7 おわりに

本論文では，N − gramとN −POSのアンサンブ

ルアルゴリズムについて紹介した．
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図 1: クラウド入力の例

図 2: オンライン IMEの例

図 1で示した Baidu IMEの中で実装されるクラウ

ド入力機能と図 2で示した Baidu IMEが新たに提供

するオンライン IMEサービスなどがこのアルゴリズ

ムを用いている．

これからも精度を向上し，より精度の高い日本語入

力システムを提供することを目指す．

参考文献

[1] 奥野陽, 萩原将文. インターネットを用いた日本語

入力システム.

[2] 工藤拓, 小松弘幸, 花岡俊行, 向井淳, 田畑悠介. 統

計的かな漢字変換システムmozc. 言語処理学会第

17回年次大会 発表論文集, pp. 948–951, 2011.

[3] 森信介, 土屋雅稔, 山地治, 長尾真. 確率的モデルに

よる仮名漢字変換. 情報処理学会論文誌, Vol. 40,

No. 7, pp. 2946–2953, jul 1999.

Copyright(C) 2012 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved 　　　　　     　　 　　　   　　　　　　　　　　 

―  5  ―




