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品詞列パターンの類似性に基づく未知語品詞推定における

品詞分類体系と品詞列長が与える効果
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あらまし Web文書やブログ文書，チャット（対話）ログなどをテキスト解析し，様々な知識を抽出または発見する

研究が盛んに行われている．例えば，形態素解析器によってWebテキストを形態素に区切り，特定の品詞の単語のみ

に反応して情報抽出を行いたい場合がある．しかしながら，Webテキストに限らず，近年のテキスト文書中には既存

の形態素解析器にとって未知である語の割合が非常に増えて来ており，未知語に対しては既存の形態素解析器を用い

た品詞推定が必ずしも正確ではないため，有益な知識の元を逃してしまっている．この問題に対して我々は，既存の

形態素解析器のラッパーとして，形態素解析器が有する辞書に未登録である未知語に対しても，その未知語を含んだ

入力文の品詞列パターンを適度に条件強化・緩和して用例コーパスから類似用例を検索し，その結果を用いて未知語

の品詞を推定する手法を提案して来た．本稿では特に，品詞の分類体系，未知語に隣接する品詞列の形態素数が未知

語品詞推定に与える効果（精度および実行速度）について詳しく検証する．
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Abstract Recently, there has been an increase in research of extracting various knowledge from such text as

Web/Blog documents and chatting (dialogue) logs. For example, researchers want to change Web text into mor-

phemes and extract information in response to only the specific Part(s) Of Speech. However, researchers could miss

valuable origins of knowledge, because recent text documents have more and more unknown words for the existing

morphological analyzers and their word category inference for unknown words is not always accurate, As a solution

to this problem, we have proposed a method of unknown word’s category inference using the similar examples to

an input sentence with a unknown word retrieved from a corpus of examples by expanding and/or relaxing a query

of POS sequence surrounding the unknown word. This paper examines in detail effects of POS categorization and

sequence length in unknown word’s category inference based on similarity between POS sequence patterns.
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1. は じ め に

Web文書やブログ文書，チャット（対話）ログなどをテキス

ト解析し，様々な知識を抽出または発見する研究が盛んに行わ

れている．例えば，実世界で提供されている製品やサービスな

どの評判抽出 [1], [2]，実世界のある場所である期間に味わうこ

とができる体験（イベント）のマイニング [3]～[5]，語概念の階

層構造（is-a/has-a 関係など）の抽出 [6], [7]，実世界オブジェ

クトの外観などの五感情報の抽出 [8]～[11]など，実世界の様々

な事象に関する知識を日々情報爆発し続けるWebから，特に

ブログなどの CGM からマイニングする研究が近年盛んに行

われている．このような研究を行う際，形態素解析器によって

Webテキストを形態素に区切り，特定の品詞の単語のみに反応

して情報抽出を行いたい場合がよくある．しかしながら，Web

テキストに限らず，近年のテキスト文書中には既存の形態素解

析器にとって未知である語の割合が非常に増えて来ており [12]，

未知語に対しては既存の形態素解析器を用いた品詞推定が必ず

しも正確ではないため，有益な知識の元を逃してしまっている．

一方，近年の情報通信技術の進歩により，人間の対話相手と

して，人間に比べて膨大な情報の保持が可能なコンピュータが

注目を浴びている．チャットなどでの雑談相手，Web上での商

品の説明，介護における話し相手など，多岐にわたり人間はコ

ンピュータと対話を行うようになって来ている．しかしながら，

人間同士の対話と比較すると，コンピュータの返答結果や対話

の過程は劣っている場合が多い．その原因の一つが円滑性の欠

如である．コンピュータのデータベース内に情報が存在しない

単語，すなわち未知語に遭遇した場合にその現象は著しい．既

存の処理では未知語に対して，話し相手の人間に質問で返した

り，頻繁に話題転換したりするなど，対話の円滑さが損なわれ

る場合がある．この問題を解決するため，対話システムにおけ

る未知語処理を改善し人間とコンピュータ間の対話をより自然

で円滑にする必要がある．システムが自動的に未知語の情報

（品詞や意味など）を推定することで，既知語だけを含む発話

に対してと同様に応答することが可能になると考えられる．

そこで我々は，入力文に出現した推定対象の未知語を直接的

には含まないテキストデータ群を用いて，未知語の情報を推定

する手法を研究している [13]～[16]．未知語を用いた文例などの

直接関係するデータ群を用いずに，入力文との類似性を品詞並

びパターンや文中における単語間の共起パターンなどに基づい

て評価し，類似検索した結果の類似用例群を元に推定すること

で，例え全ての人間が知らないような単語であってもその情報

の推定を可能とする手法を目指している．これまでの我々の研

究において，未知語を含んだ入力文と品詞並びが類似した用例

を用いて未知語の品詞推定を行うシステムを作成している [13]．

このシステムでは表層文字列に関して類似度を求めることで，

多数存在する用例をより選別し，品詞推定の精度を高めている．

多くの用例を抽出するために段階的な用例検索条件の緩和を

行っており，その結果，用例検索では未知語とその直前・直後

の単語だけを品詞並び条件とすることが有効であり，また，品

詞推定時に使用する類似用例群は類似度の大きい極一部の用例

のみを用いるべきであるという知見を得ている．さらに，未知

語の品詞推定精度を向上させるため，品詞体系の見直しとして

助詞の細分化を行い，用例検索における品詞並び条件の強化を

図っている [14], [15]．しかしながら，入力文の品詞並びパター

ンで用例コーパスから類似用例を検索した後，入力文と各用例

間の表層類似度に基づいて整順を行っているため，どうしても

多くの計算時間が掛かってしまう．入力文 1件を処理するのに

数十秒を要してしまっており，実用性に欠けている．少なくと

も，リアルタイム性が求められる対話システムでは使えないと

いう問題が残っている．

この問題に対して我々は，既存の形態素解析器のラッパーと

して，形態素解析器が有する辞書に未登録である未知語に対し

ても，その未知語を含んだ入力文の品詞並びパターンを適度に

条件強化・緩和することで用例コーパスから類似用例を検索し，

その結果をそのまま用いて未知語の品詞を推定することで，よ

り高精度かつ高速な未知語品詞推定システムを提案する．本稿

では特に，システムが使用する品詞の分類体系，未知語に隣接

する品詞並びの形態素数 nが未知語品詞推定に与える効果（精

度および実行速度）を詳しく検証する．

本論文の以下の構成を示す．2章では，品詞並び条件の強化・

緩和に基づく未知語品詞推定手法について提案する．3章では，

品詞の分類体系，未知語に隣接する品詞並びの形態素数 nが与

える効果を評価実験によって検証する．最後に，4章で本論文

をまとめる．

2. 提 案 手 法

本稿で提案する未知語の品詞推定手法は，MeCabや ChaSen

などの既存の形態素解析器のラッパーとして働き，形態素解析

器が有する辞書に未登録である未知語に対しても，その未知語

を含んだ入力文の品詞並びパターンを適度に条件強化・緩和す

ることで用例コーパスから類似用例を検索し，その結果をその

まま用いて未知語の品詞推定を行う．

2. 1 概 要

提案する未知語の品詞推定手法は，未知語の意味推定におけ

る要素の一つとなる．未知語の品詞を推定することにより，シ

ステムが未知語の意味推定を行うときに利用する類似用例の絞

り込みが可能となる．本稿のシステムが行う未知語処理は図 1

のように，入力文処理から得られた情報を元に，入力文と類似

した用例をコーパスから類似用例検索し，その結果の類似用例

群をそのまま用いて未知語品詞推定を行う．

Step 1.品詞並び作成 入力文を形態素解析し，その結果に基

づき，ある特定の（基本 13分類あるいは細分化した）品詞体

系において入力文の品詞並びパターンを作成する．

Step 2. 類似用例検索 ある特定の品詞体系において，入力文

から得られた品詞並びパターンを未知語を含む任意の n形態素

まで緩和（削除）した品詞並び条件によって，用例データベー

スから類似用例を検索する．

Step 3. 未知語品詞推定 品詞並び条件で検索された類似用例

群をそのまま用い，未知語に対応する箇所の品詞の頻度に基づ

いて未知語の品詞推定を行う．
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図 1 未知語品詞推定の処理の流れ

2. 2 データベース

提案システムは単語データベースと用例データベースの 2種

類のデータベースを持つ．単語データベースには形態素解析器

（MeCab）が有する辞書（ipadic2.7.0）を用いる．用例データ

ベースにはWeb上に公開されている音声対話コーパス [17]を

用い，発話文章を文単位に分解した 1812文を利用している．

2. 3 品詞分類体系

形態素解析器「MeCab」の品詞体系を用い，基本 13分類に

対して，各品詞の細分化を行うことで，Step 1で作成される品

詞並びパターンや，Step 2で類似用例検索に用いられる品詞並

び条件を強化する．本稿では以下のように 5種類の品詞体系を

新たに設定している．但し，各体系における品詞の掲載順は，

MeCabのデフォルトの品詞 IDの順である．

基本 13分類

• その他，フィラー，感動詞，記号，形容詞，助詞，

助動詞，接続詞，接頭詞，動詞，副詞，名詞，連体詞．

名詞の細分化（名詞以外は細分化しない）

• サ変接続，ナイ形容詞語幹，一般，引用文字列，

形容動詞語幹，固有名詞，数，接続詞的，接尾，代名詞，

動詞非自立的，特殊，非自立，副詞可能．

動詞の細分化（動詞以外は細分化しない）

• 自立，接尾，非自立．

助詞の細分化（助詞以外は細分化しない）

• 格助詞，係助詞，終助詞，接続助詞，特殊，副詞化，

副助詞，副助詞／並立助詞／終助詞，並立助詞，連体化．

記号の細分化（記号以外は細分化しない）

• アルファベット，一般，括弧開，括弧閉，句点，空白，読点．

ヒューリスティックに細分化

• 上述の助詞の細分化を適用．

• 名詞は，名詞または名詞-接尾にのみ細分化．

• 助動詞は，助動詞または助動詞-特殊・ダ/デスに細分化．

• 表層「て」かつ助詞-格助詞の場合，助詞-接続助詞に修正．

2. 4 類似用例検索条件の段階的緩和

未知語を含む入力文と類似した用例をそれらの品詞並びパ

ターンに基づいて検索するが，検索クエリが入力文全体の品詞

並びパターンのままでは検索条件が厳し過ぎるため，十分な数

の類似用例群が得られない場合が多い．そこで図 2 のように，

入力文の形態素を文の端から段階的に削除（緩和）した結果の

入力文の品詞並びパターン： ○○○×○○○○ ： n>6の場合の検索クエリ

○○○×○○○○ ： n=6

○○○×○○○○ ： n=5

○○○×○○ ： n=4

○○○×○○ ： n=3

○○○×○ ： n=2（最短）

削除

○： 既知語
×： 未知語

削除

削除

削除

削除

図 2 品詞並びパターンの条件緩和

品詞並びパターンを検索クエリとする．品詞並びパターン条件

として残す，未知語および未知語に隣接する形態素の数 nは 2

以上の任意の自然数である．また，入力文中における未知語の

位置により場合分けされる．文の先頭が未知語であった場合は，

文末の形態素から順に削除して行く．文末が未知語であった場

合は，先頭の形態素から順に削除して行く．それ以外の場合は，

未知語の前後の形態素数が出来る限り等しく残るように，文の

先頭と文末から形態素を交互に削除して行く．但し，未知語お

よび未知語に隣接する品詞並びの形態素数 nが偶数の場合には

未知語の前方にある形態素を優先して残している．

2. 5 未知語品詞推定

入力文の品詞並びパターンで用例データベースから検索され

た類似用例群を全てそのまま用いる．これまでの我々の研究の

ように，入力文と用例間で表層の類似度を計算・整順を行う過

程は経ない．また，検索結果の類似用例群の中で，入力文中の

未知語の位置に相当する品詞の頻度をカウントすることによっ

て，各品詞の推定比率を求めた上で，以下の 2種類の手法によ

り未知語の品詞を決定する．これまでの我々の未知語品詞推定

手法では後者を採用していた．

（ 1） 最大確率の品詞を解として採択する

（ 2） 比率に基づいて確率的に品詞推定を行う

3. 評 価 実 験

提案した未知語品詞推定手法において，使用する品詞体系，

未知語に隣接する品詞並び条件の形態素数 nなどが与える効果

（精度および実行速度）を検証する．以下に実験環境を示す．

PC： IBM ThinkPad X40

OS： Microsoft WindowsXP Professional Version 2002 SP3

CPU： Intel Pentium M 1.2GHz

メモリ： 1.49GB RAM

言語： Java 1.6.0 21

未知語を含んだ入力文を 21440文用意し，品詞体系や条件緩

和の形態素数 n などを変えて，提案した未知語品詞推定手法

の精度および計算時間（各々3回ずつ試行した平均）を求める．

評価用の入力文は，漫画作品やライトノベル，マイクロブログ

などを参考に作成している．システムが保持する用例コーパス

は従来の日本語文法および対話形式により近いものを，未知語

を含む評価用の入力文コーパスは従来の日本語文法および対話



形式とはより異なるものを選んでいる．21440件の入力文にお

ける未知語の正解品詞の割合は以下の通りであり，図 3は形態

素数毎のヒストグラムである．

• 名詞：9612文（45%）

• 動詞：1358文（6.3%）

• 形容詞：3550文（17%）

• 副詞：547文（2.6%）

• 感動詞：1122文（5.2%）

• 助詞：1058文（4.9%）

• 助動詞：3723文（17%）

• 連体詞：22文（0.1%）

• 接頭詞：414文（1.9%）

• 接続詞：34文（0.2%）
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入力：21140文

平均：12.20382形態素

偏差： 6.66407形態素

最大：57形態素

最小： 2形態素

図 3 評価用入力文の形態素数毎ヒストグラム

3. 1 品詞分類体系と品詞列長への依存性

類似用例検索条件の品詞分類体系（2.3節）と，未知語および

未知語に隣接する品詞列の形態素数 n（2.4節）を変化させて，

提案した未知語品詞推定手法の精度および計算時間を求める．

表 1から表 6は，未知語品詞推定ステップにおいて最大確率

の品詞を解として採択する手法を用いた場合の各品詞体系にお

ける未知語品詞推定の平均精度を未知語に隣接する品詞並び条

件の形態素数 n 毎に比較している．太字は，入力文の未知語

の品詞毎に精度が最大となる形態素数 nを示している．また，

図 4から図 9は，品詞体系，未知語に隣接する品詞並び条件の

形態素数 n，未知語品詞推定ステップの 2種類の手法を変化さ

せて，推定精度および計算時間を比較している．形態素解析器

「MeCab」（実際には Java版の Senを使用している）は未知語

を全て名詞と推定するため，本稿の入力文 21440件の内，名詞

の未知語に対しては推定精度が 1.00 であるが，その他の品詞

の未知語に対しては推定精度が 0.00であり，平均精度は 0.448

である．また，平均計算時間は 0.227ミリ秒であった．

形態素解析器「MeCab」の平均精度を上回っているのは，品

詞分類体系として名詞の細分化，助詞の細分化，或いは，ヒュー

リスティックに細分化を用いて，品詞並びパターン条件緩和の

形態素数 n = 3，最大確率の品詞を解として採択する手法で未

知語品詞推定を行った場合である．提案手法の最良値はヒュー

リスティックに細分化を用いた場合の 0.509であり，形態素解

析器「MeCab」の平均精度を約 14%改善している．また，形

態素解析器「MeCab」では名詞の未知語しか抽出できないが，

本提案手法では助詞，助動詞，感動詞，動詞も精度良く抽出で

きており，名詞以外のキーワード抽出を必要とするようなアプ

リケーションには非常に有用であると考える．さらに，これま

で我々が開発したシステム [14]では，入力文 1件の処理に計算

時間が数十秒ほど掛かっていたが，数ミリ秒と約 1000倍高速

化できている．次に，品詞毎の推定精度について見ていく．

動詞の未知語を推定したい場合，品詞分類体系としてヒュー

リスティックに細分化，品詞並びパターン条件緩和の形態素数

n = 3，最大確率の品詞を解として採択する手法を用いると最

良値 0.331を得ることができる．例えば，「今日の晩飯について

ククッてみる。」「キャストについてグフッてみて下さい。」など

の動詞の未知語を正しく推定できている．一方で，「いつでも行

けるようにスタンバッとくんだぞ。」「ダフッてはいけないが、

かと言ってそれを意識し過ぎてトップしてもいけない。」など

の動詞の未知語は推定失敗してしまっている．前者は検索結果

の用例数が数百件と多いが，後者は数件または数十件と少ない

ことが推定失敗の主な原因であると考えられる．

形容詞の未知語を推定したい場合，品詞分類体系として助詞

の細分化，品詞並びパターン条件緩和の形態素数 n = 4，比率

に基づいて確率的に品詞推定する手法を用いても最良値 0.025

しか得ることができず，提案手法では非常に不十分である．例

えば，「おおっ、こいつはスゲェぜ！」「いくら何でも、これ以

上騒ぎになるのはマズイなぁ。」「カワイイとこあるじゃん…」

などの形容詞の未知語を正しく推定できている．

副詞の未知語を推定したい場合も提案手法では非常に不十分

である．品詞分類体系としてヒューリスティックに細分化，品

詞並びパターン条件緩和の形態素数 n = 3，比率に基づいて確

率的に品詞推定する手法を用いて最良値 0.066を得ることしか

できていない．例えば，「あんたが真道のようにイキナリ彼女を

抱き上げたら、叫ばれちゃうところよ。」「中はシットリつやつ

やで旨そうっすね！！」「赤神のことはスッパリ諦めたさ！」な

どの副詞の未知語を正しく推定できている．

感動詞の未知語を推定したい場合，品詞分類体系として名詞

の細分化，品詞並びパターン条件緩和の形態素数 n = 3，最大

確率の品詞を解として採択する手法を用いると最良値 0.400を

得ることができる．例えば，「オレてっきり同い歳だとばっかり、

スイマセン！」「ハァ、お前そんなことで？」「ゲッ、呂布っ！」

などの感動詞の未知語を正しく推定できている．

連体詞の未知語を推定したい場合，品詞分類体系としてヒュー

リスティックに細分化，品詞並びパターン条件緩和の形態素数

n = 3，比率に基づいて確率的に品詞推定する手法を用いても

最良値 0.120しか得ることができず，提案手法では未だ不十分

である．例えば，「ソウイウ意味ではなくてですな。」などの連

体詞の未知語を正しく推定できている．

接頭詞の未知語に対しても提案手法は非常に不十分である．

接続詞の未知語に対しても多くの品詞分類体系では不十分であ

るが，名詞の細分化を用いた場合にだけ 0.206と悪くない推定

精度である．例えば，「ソリャ無いよ！」などが推定できている．

最後に，品詞並びパターン条件緩和の品詞列長 n について

見てみると，形態素数 n = 3の場合，つまり，推定対象の未知

語および前後一形態素を含む品詞並びパターンに基づいて用例

データベースから用例検索した場合に，品詞分類体系に概ね依

らず，推定精度が最良かつ計算時間も最小になっている．



表 1 基本 13分類と最大確率の品詞採択手法における推定精度の比較

n = 2 3 4 5 6 7 8 9 10

名詞 0.79 0.69 0.66 0.63 0.48 0.35 0.24 0.17 0.13

動詞 0.00 0.17 0.25 0.23 0.23 0.16 0.10 0.08 0.07

形容詞 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00

副詞 0.00 0.00 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.01 0.01

感動詞 0.34 0.39 0.33 0.26 0.19 0.13 0.10 0.07 0.06

助詞 0.68 0.64 0.63 0.60 0.50 0.38 0.27 0.18 0.15

助動詞 0.21 0.38 0.46 0.44 0.36 0.24 0.16 0.12 0.10

連体詞 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

接頭詞 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

接続詞 0.09 0.03 0.03 0.03 0.00 0.06 0.06 0.00 0.00

Avg. 0.44 0.44 0.44 0.42 0.33 0.24 0.16 0.12 0.09
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図 4 基本 13 分類による未知語品詞推定における精度と計算時間

表 2 名詞の細分化と最大確率の品詞採択手法における推定精度の比較

n = 2 3 4 5 6 7 8 9 10

名詞 0.78 0.67 0.60 0.50 0.28 0.15 0.09 0.07 0.06

動詞 0.00 0.18 0.28 0.23 0.13 0.07 0.04 0.03 0.03

形容詞 0.00 0.01 0.02 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00

副詞 0.00 0.00 0.03 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01 0.01

感動詞 0.34 0.40 0.31 0.18 0.11 0.08 0.06 0.06 0.06

助詞 0.66 0.66 0.62 0.51 0.34 0.21 0.12 0.07 0.07

助動詞 0.27 0.52 0.43 0.43 0.28 0.16 0.11 0.08 0.07

連体詞 0.05 0.05 0.05 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

接頭詞 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

接続詞 0.21 0.12 0.09 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Avg. 0.45 0.46 0.41 0.35 0.21 0.12 0.07 0.05 0.05
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図 5 名詞の細分化による未知語品詞推定における精度と計算時間

表 3 動詞の細分化と最大確率の品詞採択手法における推定精度の比較

n = 2 3 4 5 6 7 8 9 10

名詞 0.78 0.69 0.66 0.63 0.49 0.35 0.24 0.16 0.12

動詞 0.00 0.21 0.23 0.19 0.16 0.10 0.06 0.05 0.04

形容詞 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00

副詞 0.00 0.00 0.03 0.02 0.03 0.02 0.02 0.01 0.01

感動詞 0.34 0.39 0.33 0.25 0.18 0.13 0.09 0.07 0.06

助詞 0.67 0.63 0.62 0.56 0.45 0.33 0.23 0.16 0.14

助動詞 0.22 0.37 0.45 0.44 0.34 0.22 0.14 0.11 0.09

連体詞 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

接頭詞 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00

接続詞 0.09 0.03 0.03 0.00 0.03 0.06 0.06 0.00 0.00

Avg. 0.44 0.44 0.44 0.41 0.32 0.22 0.15 0.11 0.08
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図 6 動詞の細分化による未知語品詞推定における精度と計算時間

表 4 助詞の細分化と最大確率の品詞採択手法における推定精度の比較

n = 2 3 4 5 6 7 8 9 10

名詞 0.74 0.72 0.64 0.51 0.30 0.17 0.10 0.07 0.06

動詞 0.08 0.21 0.23 0.19 0.15 0.07 0.04 0.03 0.03

形容詞 0.00 0.02 0.02 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00

副詞 0.00 0.00 0.02 0.04 0.03 0.01 0.01 0.01 0.01

感動詞 0.34 0.39 0.33 0.23 0.14 0.09 0.06 0.05 0.04

助詞 0.69 0.66 0.64 0.57 0.43 0.28 0.17 0.11 0.10

助動詞 0.21 0.58 0.44 0.39 0.27 0.14 0.09 0.08 0.08

連体詞 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

接頭詞 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00

接続詞 0.09 0.03 0.03 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Avg. 0.43 0.49 0.43 0.35 0.22 0.12 0.07 0.06 0.05
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図 7 助詞の細分化による未知語品詞推定における精度と計算時間



表 5 記号の細分化と最大確率の品詞採択手法における推定精度の比較

n = 2 3 4 5 6 7 8 9 10

名詞 0.76 0.68 0.62 0.56 0.41 0.28 0.18 0.11 0.06

動詞 0.00 0.15 0.23 0.20 0.20 0.11 0.07 0.04 0.03

形容詞 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00

副詞 0.00 0.00 0.02 0.02 0.02 0.01 0.01 0.00 0.00

感動詞 0.32 0.37 0.30 0.23 0.15 0.11 0.08 0.06 0.04

助詞 0.68 0.51 0.47 0.42 0.31 0.22 0.14 0.08 0.06

助動詞 0.21 0.28 0.40 0.19 0.15 0.10 0.07 0.06 0.05

連体詞 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

接頭詞 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

接続詞 0.09 0.03 0.03 0.03 0.00 0.06 0.06 0.00 0.00

Avg. 0.43 0.41 0.40 0.33 0.25 0.17 0.11 0.07 0.04
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図 8 記号の細分化による未知語品詞推定における精度と計算時間

表 6 ヒューリスティック細分化と最大確率品詞採択における精度比較

n = 2 3 4 5 6 7 8 9 10

名詞 0.79 0.78 0.63 0.45 0.26 0.13 0.07 0.05 0.05

動詞 0.12 0.33 0.33 0.20 0.10 0.05 0.02 0.02 0.02

形容詞 0.00 0.02 0.02 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00

副詞 0.00 0.05 0.06 0.04 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00

感動詞 0.34 0.39 0.33 0.21 0.12 0.07 0.05 0.05 0.04

助詞 0.52 0.64 0.60 0.48 0.31 0.18 0.11 0.07 0.07

助動詞 0.21 0.47 0.40 0.34 0.21 0.12 0.08 0.07 0.07

連体詞 0.00 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

接頭詞 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

接続詞 0.09 0.06 0.06 0.06 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00

Avg. 0.44 0.51 0.42 0.31 0.18 0.09 0.06 0.04 0.04
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図 9 ヒューリスティック細分化による未知語品詞推定精度と計算時間

3. 2 類似度計算・整順処理の有無への依存性

本稿のように，入力文中の未知語に隣接する形態素数 n の

品詞並びパターンを条件に用例データベースから検索された類

似用例群を全てそのまま用いて未知語品詞推定を行う（2.4節）

のではなく，これまでの我々の研究 [14]のように，入力文と類

似用例間で表層の類似度を計算・整順を行って上位 k件の類似

用例群のみにフィルタリングした上で未知語品詞推定を行う場

合の精度および計算時間を求める．但し，入力文 xと類似用例

y との間の表層類似度 w(x, y)は，入力文を未知語に隣接する

形態素数 nに条件緩和した後の表層の集合 S(x)，及び，類似

用例から入力文の品詞並び条件に類似した一部を取り出した後

の表層の集合 S(y)を用いて，以下の Jaccard係数で計算する．

w(x, y) :=
|S(x) ∩ S(y)|

|S(x)| + |S(y)| − |S(x) ∩ S(y)|

表 7 は，ヒューリスティック細分化の品詞分類体系，及び，

類似用例検索条件（品詞並び）の形態素数 n = 3を用い，未知

語品詞推定ステップにおいて類似度計算・整順処理を行った上

で上位 k件の類似用例群における最大確率の品詞を解として採

択する手法の平均推定精度を比較している．また，図 10は上

位 k 件毎に推定精度と計算時間を比較している．

上位 k件に依存せず，ほぼ一定の推定精度と計算時間である．

平均精度は k = 2のとき最良値 0.542となり，類似度計算・整

順処理無しと比べて 6%改善しており，未知語の品詞毎に見て

も改善しているが，計算時間が 2.8倍に大きく悪化してしまう．

表 7 類似度計算・整順処理有り未知語品詞推定における精度比較

k = 1 2 3 4 5 10 50 100 200

名詞 0.69 0.76 0.78 0.77 0.77 0.78 0.78 0.77 0.77

動詞 0.36 0.39 0.39 0.39 0.38 0.37 0.37 0.36 0.34

形容詞 0.03 0.07 0.05 0.05 0.05 0.03 0.02 0.02 0.02

副詞 0.03 0.09 0.07 0.08 0.06 0.05 0.05 0.05 0.05

感動詞 0.29 0.37 0.37 0.36 0.37 0.38 0.39 0.39 0.39

助詞 0.52 0.69 0.63 0.63 0.65 0.61 0.69 0.67 0.66

助動詞 0.53 0.63 0.59 0.59 0.55 0.56 0.52 0.50 0.48

連体詞 0.11 0.08 0.12 0.14 0.17 0.09 0.09 0.09 0.09

接頭詞 0.02 0.03 0.04 0.03 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

接続詞 0.07 0.19 0.10 0.11 0.08 0.06 0.06 0.06 0.06

Avg. 0.47 0.54 0.54 0.53 0.53 0.53 0.52 0.51 0.51
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図 10 類似度計算・整順処理有り未知語品詞推定の精度と計算時間



3. 3 用例データベースのサイズと種類への依存性

用例データベース（2.2節）のサイズと種類を変化させて，本

稿で提案した未知語品詞推定手法の精度および計算時間を求

める．音声対話コーパス [17]は，発話文章を文単位に分解した

1812文からなり，図 11は形態素数毎のヒストグラム，図 12は

文字列長毎のヒストグラムである．一方，インタビュー形式に

よる日本語会話データベース（上村コーパス）[18]は，発話文

章を文単位に分解した 20728文からなり，図 14は形態素数毎

のヒストグラム，図 15は文字列長毎のヒストグラムである．

図 13は，用例データベースとして音声対話コーパスと（の

サブセット），品詞分類体系としてヒューリスティック細分化，

及び，類似用例検索条件（品詞並び）の形態素数 n = 3を用い，
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図 11 音声対話コーパスの用例文の形態素数毎ヒストグラム
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図 12 音声対話コーパスの用例文の文字列長毎ヒストグラム
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図 13 音声対話コーパスのサイズに依る推定精度と計算時間

未知語品詞推定ステップにおいて類似度計算・整順処理を行わ

ないで検索された全ての類似用例群における最大確率の品詞

を解として採択する手法の推定精度と計算時間を，用例データ

ベースのサイズ毎に比較している．一方，図 16は上村コーパ

ス（のサブセット）を用いて同様に比較している．但し，サブ

セットは無作為抽出によって作成している．

二つのグラフより，提案した未知語品詞推定手法の計算時間

は用例データベースのサイズに対して線形に変化し，一方，推

定精度は（指数）曲線を描いている．用例データベースのサイ

ズが 1400文の辺りで推定精度はピーク値 0.512を取り，それ以

上にサイズを大きくしてもほとんど変化していない．上村コー

パス（のサブセット）での推定精度のピーク値は 0.509であり，
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図 16 上村コーパスのサイズに依る推定精度と計算時間



音声対話コーパスの場合とほとんど変わらず，推定対象のテキ

ストに特化させていない一般的なコーパスを用いる限りは用例

データベースの種類はほとんど影響が無いと言える．

音声対話コーパスのサブセットのサイズが 1400文の辺りで

推定精度はピーク値を取るが，音声対話コーパスのフルセット

を用いた場合の推定精度とほとんど変わらない一方で，計算時

間は 5.6ミリ秒と 1.3倍高速化することができるため，本提案

手法における最良なパラメータ設定であると考える．とは言え，

元々の形態素解析器「MeCab」による計算時間 0.227ミリ秒と

比べると格段に遅い．ユーザが利用する事前に行っておくこと

ができるデータマイニング等では問題無いかもしれないが，リ

アルタイム応答が必要となるような対話システムへの適用を考

えると，推定精度は維持しつつ，さらなる高速化が必要である．

4. まとめと今後の課題

Web文書やブログ文書，チャット（対話）ログなどをテキス

ト解析し，様々な知識を抽出または発見する研究が盛んに行わ

れている．しかしながら，Webテキストに限らず，近年のテキ

スト文書中には既存の形態素解析器にとって未知である語の割

合が非常に増えて来ており，未知語に対しては既存の形態素解

析器を用いた品詞推定が必ずしも正確ではないため，有益な知

識の元を逃してしまっている．この問題に対して我々は，既存

の形態素解析器のラッパーとして，形態素解析器が有する辞書

に未登録である未知語に対しても，その未知語を含んだ入力文

の品詞列パターンを適度に条件強化・緩和することで用例コー

パスから類似用例を検索し，その結果を用いて未知語の品詞を

推定する手法を提案した．品詞の分類法，未知語に隣接する品

詞列の形態素数が未知語品詞推定に与える効果（精度および実

行速度）を検証した結果，形態素解析器「MeCab」の未知語品

詞推定手法の平均精度を約 14%改善し，かつ，これまでの我々

の手法 [14]よりも約 1000倍高速化して実用的な計算時間（入

力文 1件当たりの平均処理時間約 10ミリ秒）を実現できてい

る．平均では形態素解析器「MeCab」の精度をわずかに上回っ

た程度であり，計算時間が大きく掛かってしまうため，依然と

して未だ不十分であると考えるが，名詞以外にも動詞や感動詞，

助詞，助動詞の未知語も精度良く取得することができること，

また，抽出したい品詞の種類に合わせてパラメータを最適化す

ることも可能であることの 2点において優れている．

今後は，用例データベースとして異なるコーパスや異なるサ

イズを用いた場合の推定精度および実行速度の比較評価を行う

予定である．また，動詞や形容詞など，キーワード抽出のニー

ズは高いが依然として推定精度が不十分な品詞への対応策や，

用例データベースとしてWebを活用することも検討して行く．
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