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1 はじめに

自然言語などの系列データを用いた問題を解く上

で，品詞や話題遷移などの隠れ状態を的確に捉え活用

することが重要である．アノテーションが大量にある

場合は，隠れ状態そのものを教師信号として活用でき

る [5, 1, 2]．一方でデータが十分に無い場合は，生デー
タから教師なし学習で隠れ状態を獲得する必要がある

[7, 11, 9]．
隠れ状態を推定する方法としては，隠れマルコフモ

デル (HMM)が有名である．近年では HMMの遷移確
率と出力確率の計算にニューラルネットワークを用い

ることで，教師なし品詞タグ付けなどのタスクで性能

が向上すると報告されている [10, 4]．
これまでのニューラルHMM(NHMM)は単純マルコ
フ過程をベースとしており，遷移確率の計算に用いる

隠れ状態は直前のもののみである．しかし，品詞など

の自然言語の隠れ状態には高次の依存があると考えら

れる．こうした隠れ状態間の高次依存を考慮すること

で，より的確に隠れ状態の推定ができると期待される．

先行研究 [10]では，LSTMで観測系列をエンコー
ドすることで高次の依存を間接的に考慮している．本

研究ではこれに加え，可能なあらゆる隠れ状態の系列

を RNNでエンコードし，隠れ状態間の高次依存を直
接的に考慮する手法を提案する．

単純には全ての隠れ状態の系列に対応する RNNの
計算結果を保持する必要があるが，一文に対する隠れ

状態の組み合わせ数は膨大であり，現実的な手法では

ない．これを解決するためには，より確からしい隠れ

状態の遷移の情報に重きを置いた RNNのセルの計算
を行えば良い．そこで提案手法では，遷移確率を計算

するためのスコア行列を用いてセルに重み付けを行う．

これにより，RNNのセルに隠れ状態間の高次依存関
係が反映されると仮定する．

提案手法は教師なし品詞タグ付けで評価する．さら

に，提案手法が隠れ状態の高次依存を適切に捉えられ

ることを確認するため，人工データでの実験を行う．

2 ニューラル隠れマルコフモデル

本研究では既存の NHMMをベースとした拡張を行
う．本章では Tranらにより提案されたニューラルネッ
トワークを用いた HMM[10]について説明する．
長さ T の観測系列 x = x1...xt...xT がそれぞれの時

刻に対応する隠れ状態の系列 z = z1...zt...zT から出

力されるとする．HMMでは，観測系列と隠れ状態の
系列の同時確率を次のように求める．

p(x, z) = (
T∏

t=1

p(xt|zt))(
T∏

t=2

p(zt|zt−1)) (1)

ここで p(xt|zt)は時刻 tに ztから xtが出力される出力

確率，p(zt|zt−1)は zt−1から ztへの遷移確率である．

NHMMでは確率の計算にニューラルネットワーク
を用い，出力確率 p(xt|zt)は次のように求める．

p(xt|zt) = (softmax(f(vemis
zt ))xt (2)

vemis
zt は出力確率計算のための ztのベクトル，f(·)は
ベクトルを各単語に対応するスコアベクトルに変換す

るニューラルネットワークである．さらに (·)xt はベ

クトルから xt に対応する値を抜き出す操作を表す．

遷移確率 p(zt|zt−1)は，クエリベクトル qobs
t−1 から

次のように計算した遷移スコア行列Mobs
t−1 ∈ RZ×Z に

対して，行ごとの softmax計算を適用することで求め
る．ここで Z は隠れ状態数である．

Mobs
t−1 = W obsqobs

t−1 + bobs (3)

p(zt = i|zt−1 = j) = (softmax(mobs
t−1,j))i (4)
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図 1: 提案手法で拡張した RNNの計算の概要．時刻
t− 1で入力された隠れ状態のベクトル vz から計算さ

れたセルの重み付き和が次の時刻の計算に使用される．

ここで W obs はテンソル，bobs はバイアス行列，

mobs
t−1,jは遷移スコア行列Mobs

t−1の j行目を示す．既存

研究 [10]では qobs
t−1として，観測系列を LSTMでエン

コードしたものを用いる．すなわち，直前の隠れ状態

が zt−1 = j であるときの遷移スコアベクトルmobs
t−1,j

は，Mobs
t−1 の j 行目として次のように求められる．

mobs
t−1,j = W obs

j qobs
t−1 + bobsj (5)

ここでW obs
j はW obs の j 番目のスライス，bobsj は

bobs の j 行目である．

p(xt|zt)と p(zt|zt−1)を用いて前向き・後ろ向きメッ

セージ αと β を計算することで事後確率 p(zt = i|x)
を求める．また，隠れ状態の推論はビタビアルゴリズ

ム [12]を用いて計算できる．

3 提案手法: RecNHMM
提案手法では遷移スコア行列の計算を以下のように

変更し，隠れ状態の高次依存を捉えられるように拡張

する．

Mt = W score(Mobs
t +M lat

t ) + bscore (6)

ここでW scoreと bscoreはパラメータ，Mobs
t は式 (3)

で計算されたスコア行列である．M lat
t は各時刻まで

の隠れ状態の系列を RNNでエンコードして求めたス
コア行列であり，本章で説明する．式 (3)と同様に，行
ごとの softmax計算を行うことで遷移確率を得る．

NHMMで隠れ状態の系列を利用する時，単純には
RNNで系列をエンコードする方法が考えられる．正
しい隠れ状態の系列が既知であれば，各時刻のセル gt

はエルマンネットワーク [3]で計算できる．

gt = σ(WRNN(gt−1 ⊕ vzt) + bRNN) (7)

ここでWRNNと bRNNはパラメータ，vzt は隠れ状態

ztのベクトル，⊕はベクトル結合を表す．また σは活

性化関数を表し，本研究では tanh関数を用いる．
実際のHMMの計算時には，正しい隠れ状態の系列
は不明である．そのため，あらゆる隠れ状態の系列を

考慮してエンコードできるように RNNを修正する必
要がある．素朴には全ての系列を RNNに与える方法
が考えられるが，組合せ爆発のために現実的ではない．

そこで提案手法では，各隠れ状態の系列を RNNの
セルに保持する方法を提案する．本研究で拡張した

RNN(RecNHMM)は，各時刻に入力された隠れ状態の
ベクトルの数だけセルを持つ．各セルは遷移スコア行

列Mtを元に計算された値で重み付けをして次の時刻

の計算に利用する．

具体的には，時刻 tの隠れ状態 zt = iに対応するセ

ル gt−1,i は次のように計算する．

gt,i = σ(WRNN(ut−1,i ⊕ vzt=i) + bRNN) (8)

ut−1,i =
∑
j

at−1
j,i gt−1,j (9)

ここでWRNNとbRNNはパラメータである．またat−1
j,i

は遷移スコア行列から計算されたセルの重みである．

式 (9)では直前の時刻までのセルの重み付き和を計
算する．本研究では，これにより各セルが再帰的に隠

れ状態の系列を保存していると仮定する．

安定した学習のために，セルへの重みは
∑

j a
t−1
j,i =

1を満たすように設定する．提案手法ではMt−1の各

列に対して softmax計算を行うことで，これを満たす
重みを得る1．図 1は時刻 tに隠れ状態 zt = 0が入力

されたときの式 (8，9)の計算を示している．
RNN の計算結果を用いて，各時刻のスコア行列

M lat
t の j 行目は次のように求める．

mlat
t,j = W latgt,j + blat, (10)

ここでW lat と blat はパラメータである．

観測系列から計算したスコア行列Mobs
t は各時刻

の単語ベクトルを使うため，系列によって時刻ごとの

1Mt−1 の各行への softmax 計算では遷移確率を計算している．

― 1333 ― Copyright(C) 2020 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



Method de en es fr id it ja ko pt-br sv
論文報告値 HMM [9] 45.5 59.8 60.6 60.1 49.6 51.5 59.5 51.7 59.5 42.4

ANCHOR [9] 61.1 66.1 69.0 68.2 63.7 60.4 65.3 53.8 64.9 51.1
+FEAT [9] 63.4 71.4 74.3 71.9 67.3 60.2 69.4 61.8 65.8 61.0
Stratos (2019)[8] 75.4 73.1 73.1 70.4 73.6 67.4 77.9 65.6 70.7 67.1

著者実装 Tran et al. (2016)[10]* 71.4 64.1 69.9 73.1 72.8 67.4 81.0 58.0 68.5 62.9
He et al. (2018) [4] 52.0 52.8 58.7 55.9 64.6 51.8 66.3 49.4 59.9 46.4

再実装 NHMM+conv (1) 71.7 66.5 71.2 68.5 61.5 59.9 80.6 59.2 67.1 58.6
(1) + LSTM* (2) 79.8 73.8 75.1 73.3 71.2 71.2 82.7 63.2 75.4 66.3

提案手法 (2) + RecNHMM 79.8 74.0 75.4 75.5 72.4 72.6 81.9 63.2 75.1 66.5
(2) + RecNHMM+emb 79.2 72.8 76.1 75.6 73.8 72.6 81.8 62.8 74.8 67.2
(1) + RecNHMM+emb 78.6 71.5 75.5 74.9 73.1 72.2 81.8 62.6 74.7 68.0

表 1: 教師なし品詞タグ付けでのMany-to-One指標の比較．上段は先行研究による報告値，中段は NHMMを用い
た先行研究の著者実装と再現実装による結果，下段は提案手法の結果を示す．*は同じ実験設定であることを表す．

スコアが変化する．一方で提案手法によるスコア行列

M lat
t は観測系列を使わないため，Mobs

t を用いない

場合はスコア行列が全ての系列で同じになってしまう．

Mobs
t を使わない場合は，式 (8)の計算に観測された

単語ベクトル vxt を利用することで系列ごとに異なる

スコアを計算できる．

gt,j = σ(WRNN′
(ut−1,j ⊕ et) + bRNN), (11)

et = vzt=j ⊕ vxt , (12)

vxt
は式 (5)での計算に用いたものと共有している．
提案手法は既存手法 [10] と同様に，前向き・後ろ
向きメッセージを用いた Baum-Welchアルゴリズムを
ベースとした学習を行う．

4 実験と考察

4.1 教師なし品詞タグ付け

HMMの検証に広く使われる教師なし品詞タグ付け
タスクで提案手法を評価する．実験では 12の品詞タグ
が付与されたUniversal Treebank Version 2.0[6]を用い
る．先行研究 [10]と同様に全ての数字を 0に置き換え
る前処理を行い，全てのデータで学習と評価を行った．

表 1に実験結果を示した．NHMM+convは式 (2)の
f(·)として，文字レベルの畳み込みニューラルネット
ワークを用いる手法である．さらに LSTMは観測系列
をエンコードする手法を追加したモデルであり，先行

研究 [10]のモデルと一致する．RecNHMMは本論文
で拡張した RNNを用いたもの，embedは式 (11)で説
明した RNNに単語分散表現を入力するモデルである．
NHMMは初期値の差が性能に大きな影響を与えるた
め，シンプルな手法である NHMM+convの学習結果
を初期値として再実装と提案手法の学習を行った．
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図 2: 人工データの作成に使用した遷移確率（上）と
出力確率（下）．

実験結果より，多くの言語で提案手法の性能が既存

手法を上回り，品詞タグ付けタスクでの有効性が確認

された．また，いくつかの言語では拡張した RNNに
単語分散表現を入力することでさらなる性能の向上が

見られた．一方で先行研究で提案された，観測系列を

エンコードする LSTMを用いないモデルの性能は高
くなく，LSTMの必要性が示された．

4.2 人工データを用いた実験

本研究では隠れ状態間の高次依存を捉えられるモデ

ルの提案を目的としている．しかし，教師なし品詞タ

グ付けタスクだけでは実際に提案手法が高次依存を捉

えられているかの確認が難しい．そこで図 2に示した
ルールで人工データを作成し，提案手法が隠れ状態の

トライグラム関係を捉えられているかを確認した．1
文は 20トークンからなり，訓練，検証，評価のため
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Method M-1 V-M
Baseline NHMM (1) 77.83 57.41

(1) + LSTM (2) 82.95 64.93
Proposed (2) + RecNHMM 83.18 64.82

(2) + RecNHMM+emb 84.36 66.86
(1) + RecNHMM+emb 84.94 67.33

表 2: 人工データにおける実験結果．評価にはMany-
to-One指標 (M-1)と V-Measure(V-M)の値を用いた．

にそれぞれ 2,000，500，500文のデータを作成した．
表 2に示した実験結果より，提案手法はベースライ
ンに比べて適切に隠れ状態の遷移を捉えられているこ

とがわかる．さらに図 3は，学習済みの既存手法と提
案手法が実際に予測した遷移確率を表す．図 2のよう
に，隠れ状態 3の 2ステップ後に隠れ状態 4に行き着
く．すなわち，ここには高次の依存関係があり，図 3
ではこれに関わる遷移確率を示している．図より，提

案手法は隠れ状態 3から生成された観測値 aを手がか
りとして，適切に 2ステップ先の隠れ状態 4を予測で
きていることが確認できる．

5 まとめ

本研究では，隠れ状態間の高次依存を捉えるための

NHMMを提案した．実験より，提案手法は教師なし
品詞タグ付けタスクの性能向上に寄与することが確認

された．さらに人工データを用いた実験より，従来の

手法では捉えられない隠れ状態間のトライグラム関係

が学習できることを確認した．
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