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概要
統合的日本語解析器 KWJA 1.0は形態素解析を汎
用言語モデルに基づくトークン分類問題として定
式化した．しかし単語の読み，原形等はラベル集合
が開放的であり，分類問題としては扱いづらい．本
研究ではそうしたタスクをテキスト生成モデルで
解く手法を提案する．提案手法は実装とタスク設計
を単純化しつつ，特に読みと代表表記の推定で既存
の形態素解析器を上回る精度を示した．提案手法は
KWJA1）の形態素解析モジュールとして実装する予
定である．

1 はじめに
BERT [1]等の汎用言語モデルは言語の基礎的な解
析においても威力を発揮している [2, 3]．汎用言語
モデルの強力な文脈処理能力を利用すると，単語分
割や品詞付与等の日本語形態素解析のサブタスクは
単純なトークン分類問題として定式化できる．単語
分割であれば各文字に B，Iを，品詞付与であれば
各サブワードに品詞ラベルを付与すれば良い．この
手法は辞書引きに基づいてラティスを構築する従来
手法と比べて単純だが，高い精度を達成している．
しかし，形態素解析のすべてのサブタスクがトー

クン分類問題として定式化しやすいわけではない．
読み，原形等はラベル集合が開放的だからである．
図 1に示すように，入力サブワード（「京都」）に対
応する読みのサブワード（「きょうと」）が存在しな
かった場合，複数のサブワード（「きょう」，「と」）
で読みを表現する必要があり，入力と出力が一対一
対応の分類モデルでは対処できない．単語の原形や
代表表記2）でもこうした問題は存在する. 統合的日

1） https://github.com/ku-nlp/kwja

2） 各単語に対して与えられた ID．同一の語の表記揺れには
同一の代表表記が与えられる．代表的な表記とその読みのペ
アで「京都/きょうと」のように表記される．

読み分類モデル

と

京都

きょう

京都 京都京都 京都

１つの⼊⼒サブワード（＝京都）に対して
複数のサブワードの読み（＝きょう，と）を

対応させられない

図 1 サブワードによる読み推定の誤り例

本語解析器である KWJA 1.0 [3]3）ではこうした問題
に対して，タスクごとにルールや辞書引き等で個別
に対応しており，開発の負担や新語への対応等に課
題が残る．
本研究では，トークン分類問題としては扱いづら

い形態素解析の一部のサブタスクを，注釈付与コー
パスから直接的に学習したテキスト生成モデルで解
く手法を提案する．具体的には，入力文から見出し
語（分かち書きされた単語），読み，原形，代表表記
を所定のフォーマットに基づき end-to-endで生成す
る．エンコーダ・デコーダモデルを用いたテキスト
生成は，サブワードの入出力が一対多（もしくは多
対一）となっている場合でも対処できる．また，タ
スクごとに固有の処理を行う必要がなく，実装を単
純化できる．
実験の結果，提案手法は実装とタスク設計の単純

化に成功しつつ，分類モデルを用いた従来の解析器
より，特に読みと代表表記を高い精度で推定できる
ことが分かった．ただ，入力文に含まれない文字列
が見出し語として解析結果に出てきてしまう例が少
数だが確認された．そこで，見出し語を生成する際
は入力文に含まれる文字列（サブワード）のみを生
成するようにモデルの出力を補正する，見出し語強
制デコーディングを提案する．この手法により提案
手法のさらなる改善が見られた．
さらに，かな表記入力の曖昧性解消についても検
3） 執筆時点でのバージョンは 1.2.2であり，このバージョン
の KWJAを KWJA 1.0と表記する．
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単語列
# S-ID:202301101738-0-0 kwja:1.2.2
今日きょう今日名詞 6 時相名詞 10 * 0 * 0 "代表表記:今日
/きょうカテゴリ:時間"
ははは助詞 9 副助詞 2 * 0 * 0 "代表表記:は/は"
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れv 自他動詞:他:晴らす/はらす反義:動詞:曇る/くもる連用
形名詞化:晴れる/はれる"
だだだ判定詞 4 * 0 判定詞 25 基本形 2 "代表表記:だ/だ"
EOS

解析結果

︙

形態素解析

図 2 KWJAの形態素解析モジュールの概要

討する．例えば「こうえん」は文脈によって「公園」
と「講演」のどちらにもなりうる．コーパス中には
こういったかな表記の単語が少ないため，漢字表記
の単語を曖昧性のあるかな表記に置き換えることで
疑似データを作成し，学習・評価に使用した．実験
の結果，置き換えた単語について曖昧性解消の精度
が大きく向上することを確認した．

2 関連研究
日本語形態素解析は辞書引きに基づいてラティス

を構築する手法 [4, 5]が主流であったが，汎用言語
モデルの登場にともない，単語（サブワード）列の
各トークンにラベルを付与するトークン分類問題と
して解く手法が実用的な精度を達成している [3]．
汎用言語モデルに基づく統合的日本語解析器

KWJA [3]は入力誤り訂正から談話関係解析までを
統合的に扱うが，このうち形態素解析モジュールの
概要を図 2に示す．単語列を入力とし，その単語に
対する品詞・活用（品詞，品詞細分類，活用型，活
用形の 4つ），読み，原形，意味情報4）を付与する．
品詞・活用の付与はトークン分類問題を解くだけで
完結する．ただし，読みは単語ではなくサブワード
ごとに推定している．この訓練データを作成するた
めに，コーパスに単語単位で付与されている読みを
サブワード単位に分割するアラインメント処理を
動的計画法を用いて事前に行っている．原形は活用
型，活用形をもとに活用変化表を参照し，正規化見
出し語5）からルールで出力している．また，意味情
報は読み，原形，品詞，品詞細分類，活用型をキー
として，あらかじめ作成しておいた辞書を引いて，
マッチした辞書項目の意味情報を出力している．本
研究では，トークン分類問題として定式化すると煩
雑な処理が必要となるこうしたサブタスクを，テキ
スト生成モデルを使用した単純な手法で解く．
トークン分類問題をテキスト生成モデルで解く研

4） 人手によって整備された，単語に対する付加情報．代表表
記やカテゴリ，ドメイン等を含む．

5） 非標準表記を正規化する処理（「びみょーー」→「びみょ
う」）と，連濁により語頭のカナが濁音化した単語を戻す処
理（「（上海）ガニ」→「（上海）カニ」）を施した見出し語．

自然 しぜん 自然 自然/しぜん
言語 げんご 言語 言語/げんご
処理 しょり 処理 処理/しょり
の の の の/の
研究 けんきゅう 研究 研究/けんきゅう
を を を を/を
して して する する/する
いる いる いる いる/いる
EOS
見出し語 読み 原形 代表表記

解析: 自然言語処理の研究をしている⼊⼒
出⼒

図 3 モデルの入出力フォーマット．EOSは文末を表す
特殊記号．

究はこれまでにも存在する．T5 [6]は要約や翻訳の
ほかに，分類問題も text-to-textで解けるように設計
されたテキスト生成モデルである．また，GPT-3 [7]
は 1,750億パラメータを持つ巨大な汎用言語モデル
であり，モデルに与えるプロンプトを適切に設計す
ることで分類問題も解くことができる．本研究では
T5の多言語対応版である mT5 [8]を使用する．
テキスト生成モデルに決まった順番やフォー
マットを遵守させるのは難しい．しかし，GitHub
Copilot6）のようなコーディング規約に則ってコード
を生成できるシステムの台頭を踏まえると，言語解
析への利用も現実的な水準に達しているといえる．

3 提案手法
本節ではまず，テキスト生成モデルで形態素解析
を行う手法とモデルの入出力フォーマットについ
て説明する（3.1節）．そして提案手法の追加要素で
ある，見出し語強制デコーディング（3.2節）と疑
似データによる曖昧性解消（3.3節）について説明
する．

3.1 テキスト生成モデルによる形態素解析
提案手法では，解析対象の文をテキスト生成モデ
ルに入力し，所定のフォーマットに基づき形態素
解析の結果を生成して出力する．モデルの入出力
フォーマットを図 3に示す．入力文の先頭に「解析:
」をつけてからモデルへと入力する．出力フォー
マットは Juman++ [5]7）の出力を参考に設計した．
各行は見出し語を先頭に読み，原形，代表表記の順
に並んでおり，単語ごとに改行することで分かち書
きを表現している8）．

6） https://github.com/features/copilot

7） https://github.com/ku-nlp/jumanpp/

8） 分かち書きを生成モデルで行う必要性は大きくないが，分
かち書きを行うモジュールを別途使用する際の計算コストを
考慮し，本研究では分かち書きも生成モデルで行う．
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見出し語は分かち書きされた単語で，読みはその
見出し語の読みを平仮名で記したものである．原形
は見出し語が活用変化していない場合の形である．
代表表記は表記揺れの問題を形態素解析のレベルで
吸収するための単語 IDであり，漢字表記やかな表
記といった異なる表記でも同一の語であれば同一の
代表表記が与えられる9）．意味情報と代表表記は一
対一で対応しているため，代表表記を正しく推定す
ることで意味情報を一意に付与できる．
トークン分類問題で定式化した場合，これらのサ

ブタスクを解くのには煩雑な処理が必要である．提
案手法は入出力のフォーマットを定義するだけで，
あとは注釈が付与されたコーパスからデータドリブ
ンで学習することができる．

3.2 見出し語強制デコーディング
生成モデルは尤度の高い単語を選んで生成してい

く．その結果「研究」と入力したにも関わらず，見
出し語として「研修」が生成される等，入力文に含
まれない文字列を見出し語として生成してしまう場
合がある．
そこで見出し語（＝各行の先頭）を生成する際は，

入力文に含まれる文字列（サブワード）のみを生成
するようにモデルの単語生成確率を補正する．具体
的に図 3の例で説明すると，「自然言語処理の」ま
で解析し終えたら，入力文のうち未解析の部分文字
列（＝「研究をしている」）の先頭と一致するサブ
ワード（「研」「研究」）を語彙の中から探す．この一
致したサブワード以外のサブワードの生成確率を 0
にすることで，入力文に含まれる文字列を強制的に
見出し語として生成できる．

3.3 疑似データによる曖昧性解消
「子どもとこうえんに行く」という入力中の，か
な表記の「こうえん」が「公園」か「講演」かは曖
昧性がある．しかしこの「こうえん」の代表表記を
「公園/こうえん」と特定することができれば曖昧性
を解消でき，意味情報を一意に付与できる．複数サ
ブワードからなる代表表記を分類モデルで推論する
のは難しいため， KWJA 1.0では曖昧性解消は行わ
ず，該当する候補を全て列挙して出力している（上
記の例では「公園/こうえん」と「講演/こうえん」）．
本研究では 1つの見出し語に対し，代表表記を 1

9） https://usermanual.wiki/Document/manual.643701001.

pdf

表 1 各コーパスの文数
学習 開発 テスト 合計

KC 13,310 959 1,491 15,760
KWDLC 11,187 1,485 2,006 14,678
Fuman 882 195 202 1,279

表 2 疑似データの統計．各セルの左側が置き換えられた
単語を含む文数，右側が置き換えられた単語数である．

学習 開発 テスト
KC 9,780 / 13,393 708 / 965 1,086 / 1,470
KWDLC 6,002 / 6,757 1,485 / 1,492 1,146 / 1,315
Fuman 326 / 352 75 / 79 76 / 79

つだけ生成することでこの曖昧性解消を行う．しか
しコーパスには曖昧性のある，かな表記の単語が少
ないため，かな表記の入力（「こうえん」）から代表
表記（「公園/こうえん」）を上手く生成できない．そ
こで漢字表記の単語をかな表記に置き換えた疑似
データを作成し10），元データに追加して学習・評価
を行う．本研究では漢字表記の名詞を置き換え対象
とし，ランダムに選んで置き換える11）．

4 実験
4.1 コーパスと評価指標
本 研 究 で は 京 都 大 学 テ キ ス ト コ ー パ ス

(KC) [9]12），京都大学ウェブ文書リードコーパ
ス (KWDLC) [10]13），注釈付き不満買取センター
コーパス (Fuman)14）の 3 種類のコーパスを用いる．
モデルへの入力単位は文とし，文の分割境界はコー
パスの注釈にならう．表 1に各コーパスの文数を示
す15）．学習は 3つのコーパスを全て混ぜて行い，評
価は各コーパスごとに行う．評価には単語単位の
F1スコア [5]を用いる．

4.2 モデル
以下の 2つのモデルを比較する．
Proposed 汎用言語モデルである mT5 [8] の

XL モデル16）を cross entropy loss を損失関数として
fine-tuningする17）．

10） 付録 Aに疑似データの作成例を示す．
11） 本研究では置き換える対象を名詞に限定したが，活用の
ある動詞等への拡張は今後の課題である．

12） https://github.com/ku-nlp/KyotoCorpus

13） https://github.com/ku-nlp/KWDLC

14） https://github.com/ku-nlp/AnnotatedFKCCorpus/

15） 最大系列長は入力が 128トークン，出力が 512トークン
とし，これらを超える文は学習と評価から除外している．

16） https://huggingface.co/google/mt5-xl

17） 付録 Bに実験設定の詳細を示す．
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表 3 各コーパスごとの F1スコア．各セルには「分かち書き /読み /原形 /代表表記」の形式でスコアを記載している．
太字は各列内で最もスコアが高いものを示す．上 4行は疑似データを含まない通常のテストデータに対する結果で，下 2
行は疑似データで置き換えた単語のみに評価対象を限定した結果である．

KC KWDLC Fuman

KWJA 98.80 / 95.23 / 98.43 / 92.44 98.40 / 95.65 / 97.90 / 91.51 96.42 / 95.07 / 95.34 / 91.90
Proposed 98.58 / 96.10 / 98.25 / 95.75 97.98 / 96.54 / 97.60 / 94.79 97.31 / 96.64 / 96.57 / 94.70
Proposed + FSD 98.73 / 96.24 / 98.40 / 95.89 98.31 / 96.88 / 97.93 / 95.07 98.15 / 97.45 / 97.42 / 95.24
Proposed + FSD + DPD 98.36 / 95.77 / 98.00 / 95.26 98.09 / 96.44 / 97.66 / 94.58 97.73 / 96.71 / 96.99 / 95.05

Proposed + FSD 81.72 / 81.72 / 80.32 / 11.26 83.14 / 83.06 / 81.99 / 12.89 94.41 / 94.41 / 93.17 / 19.88
Proposed + FSD + DPD　 93.62 / 93.62 / 93.22 / 72.17 94.13 / 94.05 / 93.90 / 72.86 96.25 / 96.25 / 96.25 / 78.75

表 4 出力の入力文復元率（％）．文単位で計算し，入力
文が出力の見出し語列と同一であれば「復元」と判定．

KC KWDLC Fuman

Proposed 97.80 97.36 94.03
Proposed + FSD 99.52 99.70 97.01

KWJA KWJA の Large モデル版を使用する18）．
汎用言語モデルとして RoBERTa [11] Large19）20）を採
用しており，現時点で公開されている KWJAのモデ
ルの中で最も高精度である．
また Proposedに以下の 2つの要素を追加した条件

でも比較を行う．
Forced Surface Decoding (FSD) 見出し語強制デ

コーディング（3.2節）を使用．
Disambiguation using Pseudo Data (DPD) 疑似

データ（3.3節）を元の学習データに加えて学習し
たモデルを使用．疑似データの統計を表 2に示す．
1文あたり約 1個の単語が置き換えられているが，
それ以外の単語は元データと同一である．

4.3 結果
表 3の上 4行に実験結果を示す．Proposedはコー

パスによっては分かち書きと原形で KWJA にやや
劣っているものの，読みと代表表記ではどのコーパ
スでも一貫した精度向上が見られる．提案手法は煩
雑な処理を行うことなく，入出力のフォーマットを
定義するだけで高い精度を達成できている．
さらに見出し語強制デコーディングを加えた

Proposed + FSDでは 4項目全てで精度が底上げされ
ており，分かち書きと原形も KWJAとほぼ同等レベ
ルまで達している．表 4に出力の入力文復元率を示

18） KWJAでは曖昧性解消を行っていないため代表表記が複
数付与されている場合があるが，その場合アルファベット順
で最初の代表表記を評価に使用する．

19） https://huggingface.co/ku-nlp/

roberta-large-japanese-char-wwm

20） https://huggingface.co/nlp-waseda/

roberta-large-japanese

す．Proposedでも十分高い精度だが，見出し語強制
デコーディングを導入することで KC，KWDLCで
は 99%を上回っており，形態素解析器として実用に
耐える復元率になっている．
一方，疑似データを加えた Proposed + FSD + DPD

では全体的な精度低下が見られる．疑似データは元
データの一部の単語を置き換えることで作成してお
り，その他の単語は元データと同一である．そうし
た疑似データを元データに加えて学習した結果，学
習される単語に偏りが生じ，全体的に精度が低下し
たと考えられる．
次に疑似データで置き換えた単語のみに限定し

て評価した結果を表 3の下 2行に示す．疑似データ
によって全体的に精度が向上しており，特にスコ
アが低かった代表表記は大きな精度向上が見られ
る．Proposed + FSDでは「こうえん/こうえん」のよ
うに，漢字で生成すべき部分を平仮名で生成してし
まうケースが多かったが，Proposed + FSD + DPDは
「公園/こうえん」のように正しく生成できていた．
このように置き換え箇所に対しては一定の精度向上
が見られたものの，置き換えていない箇所は精度が
低下してしまっている．今後疑似データの作成方法
や追加する量等について検討を進める予定である．

5 おわりに
本研究では分類モデルが扱いづらいタスクを対象
に，テキスト生成モデルを用いた日本語形態素解析
に取り組んだ．実装とタスク設計を単純化したにも
関わらず，分かち書きと原形では分類モデルと同水
準の精度を出しつつ，読みと代表表記では分類モデ
ルを上回る精度を示した．今後は曖昧性解消に向け
た疑似データの活用法について検討を続ける．本研
究で提案した手法は KWJA 2.0として実装・公開予
定である21）．

21） 付録 Cに KWJA 1.0から 2.0における主な変更点を示す．
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見出し語 読み 原形 代表表記

子ども こども 子ども 子供/こども
と と と と/と
公園 こうえん 公園 公園/こうえん
に に に に/に
行く いく 行く 行く/いく
EOS

解析: 子どもと公園に行く

元データ

⼊⼒

出⼒

子ども こども 子ども 子供/こども
と と と と/と
こうえん こうえん こうえん 公園/こうえん
に に に に/に
行く いく 行く 行く/いく
EOS

解析: 子どもとこうえんに行く

疑似データ

⼊⼒

出⼒

図 4 疑似データの作成例

A 疑似データの例
図 4に疑似データの作成例を示す．元データの漢

字表記の「公園」を，疑似データの入力と出力では
それぞれかな表記の「こうえん」に置き換えている．

B 実験設定の詳細
バッチサイズは 64 に設定し，最大で 30 エポッ

ク学習した．各エポックの終了時に，開発データ
に対する各コーパスごとの損失を計算し，その平
均値が最も低いモデルを採用した．また，3エポッ
ク連続で損失の改善が見られなければ学習を打ち
切った．オプティマイザには AdamW [12] を使用
し，学習率は 5𝑒-4 とした．またウォームアップの
ステップ数を 250に設定した，逆平方根学習率スケ
ジューリングを採用した．実装には Hugging Face22）

が提供する transformers [13]及びMicrosoftが提供す
る DeepSpeed23）を使用した．学習には NVIDIA A100
80GB 4枚を使用し約 13時間かかった．推論時には
ビーム幅 3のビームサーチを行った．

C KWJA 2.0に向けて
本論文で提案した手法は統合的日本語解析器

KWJA 2.0の形態素解析モジュールとして実装する
予定である．KWJA 1.0から 2.0におけるその他の変
更点は以下のとおりである．
学習ベースの文分割 KWJA 1.0では文分割を規

則に基づく文分割器で行っていた．KWJA 2.0では
これを学習ベースの文分割器で置き換える．これに

22） https://huggingface.co/

23） https://github.com/microsoft/DeepSpeed

より，ウェブ上のテキスト等，くだけた表現に対し
て頑健な文分割を実現する．
読みアノテーションの修正 JUMAN 系の解析
器 [4, 5]では読みの同定は重視されておらず，コー
パスのアノテーションにおいても，自動付与され
た読みの修正は基本的に行わないとされていた．
KWJAが文脈に応じた読み推定を行えるようになっ
たことを受けて，読みアノテーションの修正を進め
ている．
汎用言語モデルにおける DeBERTa の採用

DeBERTa [14]は RoBERTa [11]に対して相対位置埋
め込みを含む種々の改善を施したモデルである．
KWJA 2.0では，汎用言語モデルとして RoBERTaの
代わりに日本語テキストで事前学習した DeBERTa
を採用する．これにより，タスク全体の精度向上が
見込まれる．
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