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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, 6]．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 [9, 11, 12]，(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, 8, 13]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 [8]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．
一方，形態素解析を同時に行わず，文字列の正規化
のみに着目した研究も存在する [15, 14]．これらの研究
では，文字列レベルでの正規化を CRFを用いて推定
する手法 [15]や，encoder-decoder型ニューラルネッ
トワークモデルを用いて正規化を行う手法が提案され

ている [14]．文字列正規化のみに着目するメリットと
して，形態素レベルの正解データが必要なく形態素境
界の定義に依存せずに正規化を行えることがあげられ
る．さらに，encoder-decoderに基づく手法では，その
他の手法のように文字列レベルでのハードなマッチン
グを行わないため，表記の揺れのバリエーションに対
して頑健に働くことが期待できる．しかし，encoder-

decoderモデルで成功を収めている機械翻訳や要約の
分野では，多量の入出力ペアの学習データが存在する
ことが前提となっている．日本語の正規化においては
人手の正解ペアが数千文程度しか存在しないため [14]

ではあらかじめ定めたルールに基づいて生成した擬似
正解データを用いて学習を行い，その結果擬似データ
を用いた場合に正規化の精度が向上することを報告し
ている．しかし，現実の分布と異なる擬似データを用
いることの影響や，より効果的な擬似データの利用方
法については明らかになっていない．
本研究では，文献 [14]と同様にEncoder-Decoder型

ニューラルネットワークを用いた日本語正規化の検討
を行う．この際，自動生成した擬似正解を用いて学習
を行うが，擬似データを直接正解データとして使用す
るのではなく，少量の人手正解データで学習する前の
事前学習として用いる方法を提案する．実験により，
擬似正解データを用いた学習結果を事前パラメータと
して，再度少量の人手正解で学習を行うことで正規化
精度が向上することを確認した．

2 手法
2.1 encoder-decoder型ニューラルネット

ワークモデルを用いた文字列正規化
本研究では，文献 [14, 7]と同様に，文字列正規化の
問題を attentionを考慮した文字列レベルの encoder-

decoderモデルで定義する．ここで，崩れた文字列を
s = (s1, s2, ..., sn), 正規の文字列を t = (t1, t2, ..., tm),
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とすると，崩れた文字列を正規の文字列に変換する問
題は，s, θが与えられた時，次の確率を最大化する系
列 tを選択する問題と考えることができる．

p(t|s, θ) =
m∏
j=1

p(tj |t<j , s) (1)

ただし，sは入力文字列 sを encoderを用いて変換し
た固定長符号ベクトルである．decoderでは，sとそ
れまでの出力 (t1, t2, ..., tj−1)から次の出力 tj を予測
する．パラメータ θは学習データに基づいて推定する．
本研究では，encoder, decoderともに一層のLSTMで
実装し，encoderは bi-directional LSTMとした．ま
た，実験時は文字列の embedding, 隠れ層の次元数を
それぞれ 300, 256に設定した．

2.2 擬似正解データの作成
文字列正規化の正解データは多くは存在しないため，
文字列正規化モデルを効果的に学習するために，擬似
データを作成した．擬似データの作成は，1)あらかじ
め定めた文字列変換パタン, 2)学習データに出現した
変換パタンの 2つを用いて，下記のように行った．

1. web上の平文を mecab[5]を用いて解析する．こ
の際，形態素解析辞書は unidic辞書を用いた．

2. 解析済文に対して，文字列パタンと品詞条件にマッ
チした文字列の変換を行う．この際の文字列・品
詞照合パタンは上記で述べた 2パタンである．

自動生成された擬似正解データの例を 1に示す．こ
れらの中には解析誤りも含まれるため，誤った変換を
行ってしまったデータも含まれるが，そのまま学習デー
タとして用いる．1)のあらかじめ定めたパタンとして
は，母音の発音化（ああ→あー，いい→いー等），小
文字化，末尾への「ー」「っ」「母音」挿入，形容詞の
口語化（いい→ええ等）など [3, 14]でも行われてい
るものとほぼ同様のパタンを使った．また，2)の学習
データ中のパタンとして，学習データには形態素正解
も付与したため形態素単位の変換パタンを抽出した．
抽出したパタンは 1538パタン存在し，頻出するパタ
ンとして「だ：助動詞→や：助動詞」「ほんとう：名
詞→ほんま：名詞」などの方言や「はやく：形容詞→
はよ：形容詞」などの口語表現が存在した．表 2に抽
出された崩れパタンの例を示した．2)を用いることに
より，1)のシンプルなパタンでは得られない多様なパ
タンを生成することができる．また，1)と 2)の組み
合わせに関しても生成を行った．例えば，2)に「やべ
え」という崩れ表記があり，1)のルールで語尾の母音
を連続させる，というルールがあった場合には「やべ
えええ」といった表記も生成した．今回は，web上か

表 1: 擬似正解データの例
解析結果例

元文字列 お家帰るぞ！
解析結果 お/家/帰る/ぞ!

変換パタン ルール：末尾「ー」挿入
生成文字列 お家帰るぞー!

元文字列 きつねかわいい
解析結果 きつね/かわいい
変換パタン ルール：形容詞末尾音変換「いい→ええ」
生成文字列 きつねかわええ
入力例 3 ほんま綺麗だな
解析結果 ほんま/綺麗/だ/な
変換パタン 学習データパタン:助動詞「だ」→「や」
生成文字列 ほんま綺麗やな

表 2: 学習データから得た崩れパタンの例
正規文字列 崩れ文字列 品詞

だ 　や　 　助動詞
だろう　 　やろ 　助動詞
ていうか　 　てか 　助詞/動詞/助詞
ほんとう 　ほんま　 　動詞
てる 　とる 　助動詞
はやく 　はよ 　形容詞
ぞ 　ぞー　 　終助詞
ちゃん 　たん 　接尾辞
たい 　たす　 　助動詞

らランダムサンプリングしたTwitterデータに対し変
換を行い，約 11万文の擬似正解データを作成した．

2.3 学習
本研究では，まず作成した擬似データと人手正解
データを統合し，事前学習を行った．その後，事前学
習によって得られたパラメータを初期値として少量の
人手正解データで再度学習を行った．パラメータ推定
には chainer[10]を使用した．

3 実験
3.1 実験データ
本研究では，人手アノテーションを行った Twitter

データを用いた．ランダムサンプリングしたツイート
対し人手で正規表記と形態素正解を付与したデータを，
Train 6361文, Test 987文, Develop 493文にランダム
に分割して使用した．また，今回の検討では学習時間
の短縮のため 50文字以内のデータを用いた．Twitter

データにおける崩れ表記の割合は表 3に示した「変換
なし」の精度から確認することができる．今回のデー
タでは，変換なしの場合の精度が 0.966となっており，
全体の約 3.4%の文字列が変化しているデータであり，
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全体のごく一部を書き換えるタスクであることがわ
かる．

3.2 評価方法と比較手法
評価指標として，出力文字列と正解文字列の文字列
アライメントを行い，Precision, Recall, F 値を算出
した．ここで，出力文字列の文字数を Ns, 正解文字
列の文字数をNr，共通部分の文字数をNc とすると，
precision=Nc/Ns, recall=Nc/Nrとして計算した．ま
た，今回のタスクでは変化しない文字が多数を占める
ことから，変化しない文字（正規文字）と変化する文
字（崩れ文字）に分割してそれぞれの再現率も計算し
た．ここで，正規文字と崩れ文字については，変換前
の元文字列と正解文字列のアライメントを計算し，共
通部分を正規文字，不一致部分を正規文字と定義した．
比較手法として，代表的な統計機械翻訳ツールである
Moses[4]を用いた場合，encoder-decoderモデルを用
いた場合を比較する．また，学習データとして人手ア
ノテーション学習データ（以下 trainと呼ぶ）のみか
ら学習した場合，擬似データと trainデータをそのま
ま学習させた場合，擬似データと trainデータを事前
学習として用い，trainで学習した場合（提案法）を
比較した．Mosesの設定に関しては，distortion limit

の設定を 0とした．encoder-decoderモデルを用いて
デコードする場合は，beamサーチを行い beam幅は
10とした．

3.3 実験結果
3.3.1 文字列正規化の精度

実験の結果を表 3に示した．Mosesを用いた場合，
trainデータのみでも変換なしに比べ約 1.7%の精度向
上が見られた．内訳を確認したところ，正規の文字列
はあまり変えずに崩れ文字列を約 65%再現できている
ことがわかった．一方，擬似正解データを追加すると
約 0.3%精度が低下した．これは，擬似正解データにノ
イズが含まれているため悪影響を与えたことが原因と
考えられる．Mosesを用いた場合，数千文程度の人手
正解データに単純に擬似正解データを追加しても精度
が向上しないことがわかった．一方，encoder-decoder
を用いた実験では，trainデータのみを用いた場合は何
も変換しない場合よりわずかに文字列一致率が向上す
る程度の精度向上にとどまっている．正規文字列と崩
れ文字列の再現率内訳をみると，正規文字列の再現率
が 0.982と低下していることから encoder-decoderモ
デルを用いて trainデータのみから学習を行った場合
には，変換すべきでない文字への悪影響が発生し精度
の向上が低くとどまってしまったと考えられる．擬似
データを追加した結果では，正規文字列の再現率が改

善しており，全体の F値も trainのみに比べ約 1.3%向
上している．このことから，多少のノイズがあるデー
タであっても，多量のデータを学習させることにより
過剰な変換を抑制できるため精度が向上するというこ
とがわかった．
擬似データを追加した学習結果を初期値として，再
度少量の人手正解データを学習させた場合では，単に
人手正解と擬似正解データを結合して学習させた場合
に比べさらに精度が向上した．特に，再現率の内訳を
確認すると崩れ文字列の再現率が向上している．これ
により，ほぼMosesと同等の精度となっている．擬似
データは実際のデータ分布とは異なるため，ベースモ
デルとして用いて最終的に少量の人手正解で学習する
ことでより対象のコーパスに適応したモデルが得られ
たものと考えられる．

3.3.2 解析結果と考察

解析結果の例を表 4 に示した．入力例 1 は，擬似
データ+train以外の手法で解析できた例である．「ほ
んっま」→「ほんとう」という変換例は学習データに
は存在しなかったが，「ほんま」→「ほんとう」とい
う学習データが存在し，「っ」→「NULL」となるパタ
ンも存在したため組み合わせで解析できた例と考え
られる．擬似データを追加した場合には，正規化でき
なくなってしまっているが，再学習によりただしく解
析されるようになった．入力例 2は，Mosesが失敗し
encoder-decoderが正解した例である．ひらがなの「な
ん」という文字列は「何」「なの」と複数の変換候補
があり，文脈によって正規化先が異なる．この例に関
しては encoder-decoder が適切な候補を選択できた．
encoder-decoderモデルの場合，広範囲の文脈を見る
ことができるため学習データを増やせばこのような曖
昧性のある候補についても頑健なモデルとなることが
期待できる．例 3は，再学習した encoder-decoderが
誤った例である．擬似学習データに「おもろ」→「おも
ろい」というパタンが存在したため「おもろい」とい
う変換の確率が高くなり，再学習しても誤ってしまっ
たものと考えられる．このような誤りに関しては，よ
り現実の分布に近い擬似データを作ることによっても
解消できる可能性があると考えられる．

4 おわりに
本研究では，崩れ表記の正規化を文字レベルの

encoder-decoder モデルを用いて行った．この結果，
encoder-decoderモデルを用いた文字列正規化を行う
場合，擬似正解データを用いて学習を行った後に再度
少量の人手正解データで学習を行うことが有効である
ことがわかった．今後は，より効果的な学習データの
生成方法や文字列正規化により適したモデルの検討を
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，

表 3: 解析結果の精度比較
文字一致率 　 再現率内訳 　

Precision recall F値 正規文字 崩れ文字

変換なし 0.968 0.964 0.966 1.0 0

Moses (trainのみ) 0.985 0.984 0.984 0.996 0.655

Moses (train + 擬似データ) 0.980 0.981 0.981 0.995 0.527

Encoder-decoder (trainのみ) 0.968 0.968 0.968 0.982 0.528

Encoder-decoder (train+擬似データ) 0.981 0.979 0.980 0.996 0.516

Encoder-decoder (train+擬似データ事前学習 + train学習) 0.984 0.984 0.984 0.996 0.621

表 4: 各手法による正規化例
解析結果例

入力例 1 ほんっまに帰って寝たい
正解 ほんとうに帰って寝たい
Moses ほんとうに帰って寝たい
encdec (train) ほんとうに帰って寝たい
encdec (擬似+train) ほんっまに帰って寝たい
encdec (提案) ほんとうに帰って寝たい
入力例 2 ハートに生きる戦士なんで！
正解 ハートに生きる戦士なので！
Moses ハートに生きる戦士何で！
encdec (train) ハートに生きる戦士なので！
encdec (擬似+train) ハートに生きる戦士なので！
encdec (提案) ハートに生きる戦士なので！
入力例 3 めっちゃおもろなってきたな
正解 めっちゃおもろくなってきたな
Moses めっちゃおもろくなってきたな
encdec (train) めっちゃおもろくなってきたな
encdec (擬似+train) めっちゃおもろいなってきたな
encdec (提案) めっちゃおもろなってきたな

行っていく予定である．
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