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形態素解析のための拡張統計モデル

浅 原 正 幸† 松 本 裕 治†

自然言語処理の分野で最も基本的な処理として形態素解析がある．近年大量のタグ付きコーパスが
整備され，コーパスに基づいた統計的形態素解析器が開発されてきた．しかし単純な統計的手法では
コーパスに出現しない例外的な言語現象に対処することができない．この問題に対処するため，本論
文ではより柔軟な拡張統計モデルを提案する．例外的な現象に対応するために単語レベルの統計値を
利用する．この拡張により，細かく分類された大量のタグを扱う際，必要なコーパスの量は増加する．
一般に適切なコーパスの量で学習するために複数のタグを同値類へとグループ化することによりタグ
の数を減らすことが行われる．我々はこれを拡張し，マルコフモデルの条件付き確率計算について，
先行する品詞タグ集合と，後続する品詞タグ集合とで，別々の品詞タグの同値類を導入するようにし
た．コーパスの量が不足する場合に tri-gramモデルを構築すると，学習データへの過学習が起きる．
これを回避するために選択的 tri-gramモデルを導入した．一方，これらの拡張のため，語彙化する
タグや tri-gram 文脈の選択を人手で設定することは困難である．そこで，この素性選択に誤り駆動
の手法を導入し半自動化した．日本語・中国語形態素解析，英語品詞タグ付けについて評価実験を行
い，これらの拡張の有効性を検証した．

Extended Statistical Model for Morphological Analysis

Masayuki Asahara† and Yuji Matsumoto†

Recently, large-scale part-of-speech tagged corpora have become available, making it pos-
sible to develop statistical morphological analyzers trained on these corpora. Nevertheless,
statistical approaches in isolation cannot cover exceptional language phenomena which do not
appear in the corpora. In this paper, we propose three extensions to statistical models in order
to cope with such exceptional language phenomena. First of all, we incorporate lexicalized
part-of-speech tags into the model by using the word itself as a part-of-speech tag. Second,
because the tag set becomes fragmented by the use of lexicalized tags, we reduce the size of
the tag set by introducing a new type of grouping technique where the tag set is partitioned
creating two different equivalent classes for the events in the conditional probabilities of a
Markov Model. Third, to avoid over-fitting, we selectively introduce tri-gram contexts into a
bi-gram model. In order to implement these extensions, we introduce error-driven methods
to semi-automatically determine the words to be used as lexicalized tags and the tri-gram
contexts to be introduced. We investigate how our extension is effective through experiments
on Japanese, Chinese and English.

1. は じ め に

近年，多くの統計的形態素解析器が開発され高い精

度と頑強性を達成できるようになった．一方，言語の

使用の多様性や言語そのものの多様性を考えると，各

ユーザや各言語のなかで十分な量のコーパスが得られ

ておらず，学習モデルの改善需要は依然としてある．

本論文では，このような需要に応える拡張した統計モ

デルについて述べる．この拡張統計モデルは可変長マ

ルコフモデル10) に基づいた統計的形態素解析器『茶
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筌』18)に使用されている．現在『茶筌』は日本語形態

素解析のほか，内部開発版では英語品詞タグ付けおよ

び中国語形態素解析を行うことができる．本論文では

形態素解析のための拡張統計モデルの概要について述

べる．

『茶筌』では日本語の品詞体系として IPA 品詞体

系16) に少し手を加えたものを採用している．そのタ

グの数は約 650にもなる．助詞や助動詞などのいくつ

かの単語については 1 単語を 1 品詞として見なすた

め，実際のタグの数はさらに多い．タグの数が多いた

めに，単純な tri-gram連接規則を構築することは困難

である．すべてのタグを個別のものとすると bi-gram

連接規則を構築することすら難しい．
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このような詳細なタグに対処する手法として，複数

のタグを同値類へとグループ化しタグの数を減らす方

法6) がある．本論文ではこの手法を拡張し，マルコ

フモデルの条件付き確率計算について，先行するタグ

集合と後続するタグ集合とで，別々の同値類を導入す

るようにした．本手法により，統計モデルに対して，

日本語の活用形態や縮約形態の特徴を反映させること

ができる．日本語の活用語は，前の単語の活用形は後

の単語に対して重要であるが，逆に後の単語の活用形

は前の単語に対しあまり重要ではないという特徴を持

つ．先行するタグ集合では活用形を個別に扱い，後続

するタグ集合ではすべての活用形を含めた同値類を導

入することにより，この活用語の特徴を統計モデルに

反映させることが可能である．また，話し言葉に頻出

する縮約形態として，2つ以上の形態素が 1つの形態

素へと縮約するという現象がある．たとえば，助動詞

「ちゃう」は「て（助詞）」と「しまう（助動詞）」の 2

つの単語の縮約形態である．このような単語は，前の

単語に対してと，後ろの単語に対してとで，別々の品

詞に属するような文脈的振舞いを行う．前からの連接

規則の場合と，後ろからの連接規則の場合とで，別々

の品詞とグループ化することにより，その文脈的振舞

いを統計モデルに反映させることが可能となる．

大きなタグ集合を扱うとき，データスパースネスの

問題はつねに重要な問題である．特に日本語で採用し

ているタグ集合では，活用形を展開するとタグの数が

650を超え，スムージングを導入したとしても，tri-

gramモデルを構築することは非現実的である．しか

し解析のために tri-gramの文脈が必要になる場合が

ある．そこで我々は bi-gramモデルを基にし，必要に

応じて tri-gramを利用する選択的 tri-gramモデルを

導入する．選択的 tri-gramモデルとは，特別な連接

だけを tri-gram連接で記述し，通常の bi-gramモデ

ルと統合するモデルである．選択した tri-gram 連接

について，データスパースネス問題を解決するために，

bi-gram連接とのスムージングを利用する．

またこれらの拡張モデルに対し，有用な素性選択を

人手で行うことは非常に困難である．上に述べた各拡

張は例外的な言語現象に対応するために導入されるこ

とを鑑み，これらの例外的な言語現象を素性として抽

出するために，誤り駆動の手法を導入する．

これらの手法の併用により，適切なサイズのタグ付

きコーパスから確率パラメータを学習し，統計的形態

素解析器の性能を上げることができた．

2 章では統計的形態素解析の基本概念とその問題点

について述べる．3 章では拡張モデルについて詳述す

る．4 章では誤り駆動による素性選択手法について説

明する．5 章で様々な条件でモデルの評価を行い，最

後に 6 章でまとめと今後の課題について述べる．

本論文では，単語やタグの相対的位置を表すために，

ある単語（もしくはタグ）生起位置 cに対して，1つ

前の生起位置を p，2つ前の生起位置を p′ で表す．c

を後件，pを前件，p′ を前々件と呼ぶ．位置 cに単語

w が出現する事象を wc，位置 cにタグ tが出現する

事象を tc と書く．同様に，位置 pに単語 wが出現す

る事象を wp，位置 p にタグ t が出現する事象を tp，

位置 p′ に単語 w が出現する事象を wp′
，位置 p′ に

タグ t が出現する事象を tp′
と書く．

また 〈w, t〉は品詞タグが t である単語 w が出現す

る事象を示す．F (E) は事象 E がコーパス中に生起

する頻度，F (Ep, Ec) は事象 Ep と Ec が連続して

同時に生起する頻度，F (Ep′
, Ep, Ec) は事象 Ep′

と

Ep と Ec が連続して同時に生起する頻度を示す．

2. 背 景

2.1 各国語の形態素解析

日本語形態素解析は，入力テキストを単語単位にわ

かち書きし，品詞タグを付与する処理である．必要に

応じて活用語の処理を行う．我々は日本語形態素解析

の品詞体系として IPA品詞体系16)を少し改良したも

のを採用している．この品詞体系は階層構造をなして

いる．品詞情報とは別に活用型や活用形が品詞体系中

に定義されており，活用型，活用形まで個別に見た際

のタグの数は約 650にもなる．

英語はわかち書きをする習慣があるため，単語境界

同定をほとんど必要としない．しかし多品詞語が多い

ため，1単語あたりの品詞の曖昧性が大きい．『茶筌』で

は英語の品詞体系として PennTreebank 9)の Tagged

Corpusで採用している品詞体系を詳細化して利用して

いる．現在英語のトークナイザの実装や「New York」

などといった 2語で 1語と見なすべき固有表現の辞書

登録により実用的な品詞タグ付け器を目指している．

中国語形態素解析は，日本語と同様，わかち書きの

作業を必要とする．しかし，中国語は活用しないため，

活用語の処理を必要としない．中国語は，わかち書き

の基準だけでなく品詞体系の基準の揺れが多く，言語

学者の間でも品詞定義が揺れており，品詞同定は他の

言語に比べるとより困難である．本論文では実験用の

コーパスとしてAcademia Sinica Balanced Corpus 3)

を採用した．解析器が出力する単語わかち書きの単位

および品詞体系は，このコーパスに基づいている．
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2.2 統計的形態素解析の確率モデル

統計的形態素解析の一般的なモデルとしてマルコフ

モデルが知られている．以下，マルコフモデルによる

統計的形態素解析について説明する．

形態素解析は入力文 S の単語列 W = w1, . . . , wn

に対する品詞タグ列 T = t1, . . . , tn を決定すること

と定義できる．目標は次の確率値を最大にするような

品詞タグ列 T を発見することである☆．

T = arg max
T

P (T |W ).

ベイズの定理を利用して，P (W, T )は品詞タグ列の

生起確率と単語列の生起確率として展開することがで

きる．

arg max
T

P (T |W ) = arg max
T

P (T,W )

P (W )

= arg max
T

P (T,W )

= arg max
T

P (W |T )P (T ).

単語生起確率はその品詞タグからのみに，品詞タグ

生起確率は bi-gramモデル（もしくは tri-gramモデ

ル）のみに制限して近似をする．

P (W |T ) =

n∏

i=1

Pw(wi|ti),

P (T ) =

n∏

i=1

Pt(t
i|ti−1) (or Pt(t

i|ti−2, ti−1)).

これらの値をタグ付きコーパスの頻度から最尤推定

する．最尤推定時には文中の絶対位置ではなく，以下

のように相対位置で頻度を数えあげたものを利用する．

Pw(wc|tc) =
F (〈wc, tc〉)

F (tc)
,

Pt(t
c|tp) =

F (tp, tc)

F (tp)
,

Pt(t
c|tp′

, tp) =
F (tp′

, tp, tc)

F (tp′ , tp)
.

このようにしてタグ付きコーパスから学習されたパ

ラメータを利用して，単語列 W に最尤な品詞タグ列

T を決定する．品詞タグ列の決定は動的計画法の一種

である Viterbi algorithmによる．

2.3 統計モデルの問題点

自然言語には様々な例外的な現象が出現し，品詞に

基づく統計的手法のみではすべての言語現象を解決す

☆ 日本語や中国語の場合には，入力が文字列となり，可能な単語
列をすべて展開したうえで品詞列同定と単語列同定を同時に行
うことになる．

ることは不可能である．本論文では品詞統計モデルで

は解決することが困難である以下のような問題点に着

目した．

まず，同じ品詞の他の単語とは異なる振舞いをする

単語がある．特に日本語の場合，助動詞，助詞といっ

た付属語は各単語で連接の挙動が異なり，解析が困難

であることが知られている．

次に，日本語では活用語などの活用型や活用形を個

別に見ると品詞数は約 650にもなる．これらをすべて

個別に見て統計モデルを作成するとコーパス中には出

現しない活用形態が出現する．また，品詞数が膨大な

場合には，単純に tri-gramモデルを作成することが

困難である．しかし，tri-gramの文脈を見ないと解決

できない言語現象が存在する．

最後に，近年形態素解析の話し言葉への対応が求め

られている．話し言葉のコーパスも整備されつつある

が，依然として量が少ないために，新聞記事などの書

き言葉のコーパスによるところが多く，良い精度を達

成することが難しい．さらに話し言葉特有の問題とし

て，縮約表現に対応できないという問題がある．

3. 形態素解析のための拡張統計モデル

本章では，前章で述べた問題点に対処するために，

統計モデルに対する 3種類の拡張を提案する．

まず，同一品詞中の例外的な文脈的振舞いを行う単

語に対し，単語レベルの統計値を利用する．次に，日

本語の活用語特有の性質や話し言葉に出現する縮約

表現に対応するため，前件，後件などの文脈に応じて

別々のグループ化を行う．最後に，tri-gram文脈を必

要とする現象に対し選択的に連接規則を利用する選択

的 tri-gramモデルを提案する．

3.1 単語レベルの統計値

単語の中には同じ品詞に属する他の単語と異なる文

脈的振舞いをする単語がある．特に，日本語の助詞，

助動詞，一部の動詞，英語の前置詞，中国語の接頭辞，

接尾辞などは，単語ごとに異なる文脈的振舞いをする

ことが知られている．たとえば「する」「できる」と

いった動詞は，他の動詞と異なり，前件に品詞が「名

詞–サ変接続」である単語をとりやすいという文脈的

振舞いを持つ．このような単語に対し，単語を別々の

品詞タグとして定義し，個別に統計値をとるように拡

張した．

3.1.1 提案手法の詳細

以下，具体的手法を示す．元の品詞タグ集合 T に
対し，いくつかの単語について，その語彙化したタグ

を新たに加える．また各タグについて，前件に対する
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ものと後件に対するものとを区別し，前件のタグ集合

を T p ，後件のタグ集合を T c とする．

後件に，単語 wc について定義された，語彙化した

タグ t̄c が現れる場合の単語生起確率は次のようにな

る：

Pw(wc|t̄c) = P (wc|〈wc, tc〉)

=
F (〈wc, tc〉)
F (〈wc, tc〉)

= 1.

また，タグ連接確率は次のようになる：

Pt(t̄
c|tp) = P (〈wc, tc〉|tp)

=
F (tp, 〈wc, tc〉)

F (tp)
.

前件に，単語 wp について定義された，語彙化した

タグ t̄p が現れる場合単語生起確率は変更しない．タ

グ連接確率は次のようになる：

Pt(t
c|t̄p) = P (tc|〈wp, tp〉)

=
F (〈wp, tp〉, tc)

F (〈wp, tp〉) .

本手法では，前件と後件で別々の単語について，語

彙化したタグとして定義することを許す．このため，

前件におけるタグの母集団 T c と後件におけるタグの

母集団 T p は区別される．各タグは単語の集合と見な

すと，本手法は，この単語の集合に対し，前件と後件

とで別々の再分割を行っていることに等しい．

注意するべき点として，ある単語について，語彙化

したタグとして導入した場合に，その単語の元の品詞

タグ集合からその導入した単語を除かれることがある．

後件のタグ集合 T c 中で，語彙化したタグを，品詞

ta に属する単語 wa1 , . . . , wan(∈ ta) について導入し

た場合，品詞タグ tc
a ∈ T c は次のようになる：

tc
a = ta \ {wa1 , . . . , wan}.

同様に，前件のタグ集合 T p 中で，語彙化したタグ

を，品詞 tb に属する単語 wb1 , . . . , wbm(∈ tb)につい

て導入した場合，品詞タグ tp
b ∈ T p は次のようにな

る：

tp
b = tb \ {wb1 , . . . , wbm}.

そのうえで，品詞タグ連接 tbta の確率を推定する

際，頻度 F (tb, ta) ではなく F (tp
b , tc

a) を利用する．

3.1.2 単語—品詞間スムージング

語彙化したタグをある単語について導入する際に，

その生起頻度が低い場合，十分な統計量を得るために

事例を蓄積しなければならない．別の手法として，品

詞レベルの統計値とのスムージングを考えることがで

きる．連接規則に対し，語彙化した品詞タグを導入し

た際の統計値のスパースネスを緩和するために，連接

確率を計算する際にその単語の属する品詞の統計値を

利用する．

ここで，2つのスムージング係数を定義する．λlc を

後件におけるスムージング係数 (0 ≤ λlc ≤ 1)，λlp を

前件におけるスムージング係数 (0 ≤ λlp ≤ 1)とする．

単語 wc を別個に統計をとった際に導入される語彙

化したタグを t̄c とする．後件の語彙化したタグにス

ムージングを適用する際，タグ生起確率 P lt
t (t̄c|tp)は

次のようになる：

P lt
t (t̄c|tp) = λlcP (〈wc, tc〉|tp)

+(1 − λlc)P (tc|tp).

同様に，単語 wp を別個に統計をとった際に導入さ

れる語彙化したタグを t̄p とする．前件の単語について

スムージングを適用する場合，タグ生起確率 P lt
t (tc|t̄p)

は次のようになる：

P lt
t (tc|t̄p) = λlpP (tc|〈wp, tp〉)

+(1 − λlp)P (tc|tp).

後件に対し語彙化した品詞タグを導入した際には，

単語生起確率に対しても，以下のようなスムージン

グを考えることが可能である（スムージング係数を

λlw(0 ≤ λlw ≤ 1) とする）：

P lw
w (t̄c|tp) = λlwP (〈wi, ti〉|〈wi, ti〉)

+(1 − λlw)P (tc|〈wc, tc〉).

しかし，1 � P (tc|〈wc, tc〉) のため，単語生起確率
が λlw に敏感になりすぎ，有用な統計モデルを構成

することができなかった．本モデルには，この単語生

起確率に対するスムージング手法は採用しなかった．

3.1.3 関 連 研 究

Kimら7) は英語品詞タグ付けに対し，単語レベル

の統計値を利用している．Kimらの手法では，本手法

のように，前件と後件とで別々の単語を語彙化した品

詞タグとして導入することは行っていない．

3.2 前件文脈と後件文脈とで別々の同値類の導入

非常に細かいタグ集合を導入する際，確率パラメー

タの量を減らすためにタグ集合をいくつかの同値類へ

と分類することが重要になってくる．また，いくつか

の品詞（もしくは単語）は，現れる位置によって別々

の文脈的振舞いをする．この問題に対処するために，

同値類を導入する際に，前件文脈と後件文脈とで別々

のグループ化を定義する．

たとえば，活用形は後続の単語の曖昧性の解消に対

して重要な役割を果たす．活用形は bi-gram連接もし

くは tri-gram連接の前件 tp の位置に現れるもののみ
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を考慮に入れればよい．これは活用語の統計値をとる

際，その出現位置によって別々のグループ化を導入す

べきであることを意味する．

また，口語表現には縮約表現が多く出現する．たと

えば，助動詞「ちゃう」は「て（助詞）」と「しまう

（助動詞）」の 2つの単語から構成される縮約表現であ

り，他の助動詞の単語とは異なる振舞いをする．これ

らの振舞いを統計的に学習する方法として，その単語

の様々な使用例を集め，正確にタグ付けしたあと学習

データに追加する方法がある．これに対して，各件で

別々のグループ化を利用することにより，この問題に

対して別の方法を提案する．単語「ちゃう」について

タグ連接確率 P (tc|tp) を計算する際，後件 tc につい

ては「て」と同じ同値類にグループ化し，前件 tp に

ついては「しまう」と同じ同値類にグループ化するこ

とにより，コーパス中に低頻度の縮約形態についても

その文脈的振舞いを学習することが可能になる．

3.2.1 提案手法の詳細

以下，各件で別々のグループ化について説明する．

簡単のため bi-gramモデルについて説明するが，tri-

gramモデルについても同様な拡張を行うことができ

る．T c を後件の品詞タグ集合，T p を前件の品詞タ

グ集合とする．これらのタグ集合に対し，各件で別々

の同値類集合を導入する．たとえば，後件に対する同

値類集合を Gc = {Gc
1 = {tc

1, t
c
2}，Gc

2 = {tc
3}} と

し，前件に対する同値類集合を Gp = {Gp
1 = {tp

1}，
Gp

2 = {tp
2, tp

3}} とする．ここで，後件に対する同値
類集合 Gc を定義する際の注意点として，1つの単語

が複数の品詞になりうる場合，導入された各同値類

Gc
1, G

c
2, · · · が，そのなりうる複数の品詞を 2 つ以上

含まないようにする必要がある．そうでない場合，そ

の当該単語についての品詞同定に対し，何ら寄与しな

い統計モデルになってしまう．

これらのタグ集合間の写像として，後件の同値類を

生成する写像 Ic(T c → Gc) および前件の同値類を生

成する写像 Ip(T p → Gp) を定義する．同値類のク

ラスを表現するために，後件に出現するタグ tc が，

Ic により写像される先のタグを [tc] ∈ Gc，前件に出

現するタグ tp が，Ip により写像される先のタグを

[tp] ∈ Gp と書くと，単語生起確率，タグ連接確率は

次のようになる：

Pw(wc|tc) = P (〈wc, [tc]〉|[tc])

=
F (〈wc, [tc]〉)

F ([tc])

=
F (〈wc, tc〉)

F ([tc])
,

Pt(t
c|tp) = P ([tc]|[tp])

=
F ([tp], [tc])

F ([tp])
.

本手法を利用することにより，表記の揺れ（漢字/

かな）もグループ化により吸収することが可能となる．

3.2.2 関 連 研 究

Cuttingら4)は，可能なタグの集合が同じ単語を同

値類と見なしグループ化した．これにより，学習時に

再推定されるべき単語生起確率のパラメータの数を減

らすことができる．Schmid 11)は，さらに同値類と各

単語の間，同値類と各品詞の間でスムージングを導入

した．これらの手法はパラメータを減らすための処置

で，可能なタグの集合が同じ単語は同じ振舞いをする

という仮定を基にしている．これに対し本手法では，

言語知識を利用した任意のグループ化の設定を可能に

した．さらに条件付き確率の前件と後件とで別々のグ

ループ化を設定することが可能である．また，従来の

規則に基づく日本語形態素解析では，前方接続表現，

後方接続表現として品詞の分類を越えた素性を与える

という方法が主として使われてきた．本手法は，この

考え方を統計モデルに導入したものと考えることがで

きるが，それを一般化することにより，tri-gramモデ

ルにも自然に拡張できるようになっている．

3.3 選択的 tri-gramモデル

大きなタグ集合に対して単純な tri-gramモデルを

定義することは現実的には不可能である．しかし，品

詞決定に tri-gramの文脈を必要とする場合がある．た

とえば，単語「ない」は形容詞か助動詞かで品詞の曖

昧性がある．係助詞「は」が先行する場合に後続する

「ない」は通常形容詞である．例外として助動詞「だ」

の連用形や形容詞の連用テ接続が「は」の前に先行す

る場合には，「ない」は助動詞になる．このような現象

は bi-gram統計だけでは解析できない．

そこで限定した tri-gram 連接のみを導入する．こ

れを選択的 tri-gramモデルと呼ぶ．本モデルでは選

択的に導入される tri-gram統計と bi-gram統計とを

混合して利用する．

3.3.1 提案手法の詳細

以下，選択的 tri-gramについて詳述する．選択的

tri-gramは tri-gramと bi-gramとを混合させたモデ

ルである．ある bi-gram文脈が tri-gram文脈と交わ

りを持つ場合，tri-gram 文脈は bi-gram 文脈中の例

外規則と見なす．すべての文脈は本モデル中で互いに

共通の要素を持たないように構成される．bi-gram文

脈が tri-gram文脈と重なりを持つ場合には，bi-gram

文脈はその tri-gram文脈を除いて推定される．
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(形容詞-∗ ∗ 連用テ接続)(助詞–係助詞 ∗ ∗ は)(助動詞–ナイ)

(助動詞特殊・ダ連用形)(助詞–係助詞 ∗ ∗ は)(助動詞–ナイ)

図 1 選択的 tri-gram の例
Fig. 1 Examples of the selective tri-gram.

ある tri-gram 文脈 tp′
tptc を本モデルに含める際，

次に示すタグ連接確率を利用する：

Pt(t
c|tp′

, tp) =
F (tp′

, tp, tc)

F (tp′ , tp)
.

この際，文脈に重なりがないようにするために，bi-

gram文脈 tptc のタグ連接確率は次のように計算する

（以下の式で F はコーパス中の真の頻度を意味し，F ′

は確率計算に用いられる見なし頻度を意味する）：

F ′(tp, tc) = F (tp, tc) − F (tp′
, tp, tc),

F ′(tp) = F (tp) − F (tp′
, tp),

Pt(t
c|tp) =

F ′(tp, tc)

F ′(tp)
.

図 1 に選択的 tri-gramの例を示す．この例は，先

に示した係助詞「は」に後置する「ない」の例である．

この tri-gram文脈により，係助詞に後置する「ない」

の曖昧性を解消することができる．ここで「∗」は任
意の細分類，任意の活用型，任意の活用形を表す．後

件の「（助動詞–ナイ）」は，助動詞「ない」のすべて

の活用形，すべての表記を同一視したものである．

選択的に導入された tri-gram 文脈についても，先

に述べた単語レベルの統計値と各件で別々のグループ

化を導入する．また選択された tri-gram 文脈に対し

て，bi-gram文脈とのスムージングの手法も適用する．

スムージング係数を λtri(0 ≤ λtri ≤ 1) とするとス

ムージングを適用したタグ連接確率 P t
t (tc|tp′

, tp) は

次のようになる：

P tri
t (tc|tp′

, tp) = (1 − λtri)Pt(t
c|tp)

+λtriPt(t
c|tp′

, tp).

3.3.2 関 連 研 究

関連研究として，Ronら10)の Variable-gramモデ

ルがある．Schützeら12) はこのモデルを実際に英語

品詞タグ付けに採用した．Ronらの手法は，nを変化

させた n-gramの混合モデルで，可変長の文脈をマル

コフモデルに混在させている．文脈の集合は有限状態

集合として定義されるが，このようなモデルでは，有

限状態を決定的に明確にするために，長さの異なる文

脈の集合を相互に分割する必要がある．これに対し，

本手法では少し異なった改良を行った．tri-gram連接

をあくまで例外的な文脈として考え，bi-gram文脈と

 基本となるモデル
(初期状態)

現在のモデルでコーパス B を評価
最も誤りの多い素性を

拡張すべき素性 f として選択

素性 f を拡張後 コーパス C を評価
精度を向上させた場合 素性 f を採用
そうでないならば 素性 f を棄却

コーパス A ：マルコフモデルパラメータ用コーパス
コーパス B ：素性選択用コーパス
コーパス C ：素性決定用コーパス  

全てのモデルでマルコフモデルの
パラメータ推定にコーパス A を利用

図 2 誤り駆動による素性選択
Fig. 2 Feature selection by the error driven method.

tri-gram 文脈とが交わりを持つ場合に，tri-gram 文

脈を bi-gram文脈に含まれる例外として考える．この

考えでは，モデルの中ですべての文脈は相互に独立し

たものとして考えることができ，そのまま Ronらの

定式へと変換することができる．長い文脈を短い文脈

の例外として解釈する場合に，この定式化はより簡潔

である．

4. 誤り駆動による素性選択

単語レベルの統計量を利用するためには，どの単語

を語彙化した品詞として定義するかを決定する必要が

ある．また選択的 tri-gramは，どの tri-gram文脈を

選択するか決定する必要がある．しかしこれらの決定

を人手で行うのは非常に困難である．特に母国語でな

い言語に対しては，言語知識を利用して有用な素性を

選択することはより困難である．この決定を自動化す

るために誤り駆動による手法を導入する．

4.1 誤り駆動による素性選択手法

誤り駆動による素性選択の方法を図 2 に示す．本

手法では，3等分したコーパス（コーパス A，コーパ

ス B，コーパス C）を利用する．コーパス Aは，マ

ルコフモデルのパラメータ推定に用いる．まず初期モ

デルを拡張なしに構成し，コーパス B を評価する．

コーパス B の解析結果から，誤りの多い単語もしく

は tri-gram 文脈を素性として選択する．最後に，選

択された素性を拡張したモデル（マルコフモデルのパ

ラメータ推定には最初のコーパスを用いる）を用いて，

コーパス C を評価する．コーパス C の精度を改善す

る場合，その新しい素性を統計モデルに導入する．改

善しない場合には，その素性は採用しない．この手順

を繰り返すことにより，統計モデルを漸進的に改良し

ていく．

この方法は，多くの誤りの要因になっている素性は

詳細化すべきであるという仮定に基づいている．もし
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単語が多くの誤りを生成する場合，その単語の拡張は

精度を改善できると推測される．また，多くの誤りの

要因になっている tri-gram文脈は，その tri-gram文

脈を追加することによりモデルを改善できると推測さ

れる．

4.2 関 連 研 究

誤り駆動による手法として Brill2) の変形規則によ

る英語品詞タグ付けがある．解析誤りを最も減らすよ

うな変形規則を追加していくことにより，精度を向上

させている．

北内ら15) は日本語形態素解析に対し誤り駆動によ

り品詞の詳細化を行うことにより精度を向上させてい

る．これは品詞階層構造方向のグループ化と見なすこ

とができる．本手法は，この手法をベースとしている

が，彼らの手法では，bi-gramのモデルに限定されて

おり，tri-gram以上の文脈を含むモデルにまで扱うこ

とをしていない．

単語レベルの統計値のための素性選択手法として，

Kimら7) の品詞出現分布の異なる順に追加する手法

がある．

Harunoら5)は，コーパスから文脈木を作り，短い

文脈と長い文脈における品詞出現分布の差を見ること

によって，長い文脈を選択するかどうかを判断する方

法を用いている．ただし，この方法では文脈長を伸ば

すことが解析の精度向上に直接つながるかどうかは自

明ではない．本論文で用いる方法は，第 3のコーパス

で精度向上を確認するというものであり，精度向上に

より敏感な手法といえる．

5. 評 価

提示してきた拡張が通常の bi-gramモデルをどのよ

うに改善することができるかを評価するためにいくつ

かの実験を行った．

5.1 日本語形態素解析

日本語の素性選択は，解析誤りの情報とそれに対す

る言語知識を基に人手で行った．まず，評価実験手順

と結果を提示し，次に実験結果についての考察を示す．

5.1.1 実 験 手 順

単語レベルの統計値は助詞，助動詞と一部の動詞な

どに導入した．単語レベルの統計値を導入する際には，

各単語に属する品詞とのスムージングを導入した．単

語—品詞間のスムージング係数 λlc，λlp は，すべて

の単語について 0.9に固定した．各件で別々のグルー

プ化については，前件について活用形を個別に統計を

とり，後件について活用形の違いを無視するようなグ

ループ化を導入した．また，解析誤りの多いいくつか

再現率 ＝
 一致した形態素数

コーパスの形態素数

適合率 ＝
 一致した形態素数

システムが出力した形態素数

F 値 ＝
 (β＋１)・再現率・適合率

 β ・(再現率＋適合率)2

図 3 F 値
Fig. 3 F-Value.

表 1 日本語形態素解析の評価実験結果（F 値 %）
Table 1 Results of Japanese morphological analysis (F-

Value).

モデル レベル 1 レベル 2 レベル 3

単純 bi-gram 99.006 98.440 97.356

拡張統計モデル 99.128 98.704 97.812

の縮約表現についても，元の構成語とのグループ化を

導入した．選択的 tri-gramについては，特に解析誤り

の多い 30個程度の tri-gram文脈規則を入れて実験を

行った．導入した tri-gram 文脈規則についてスムー

ジングを導入し，bi-gram–tri-gram 間スムージング

係数 λtri は 0.9に設定した．

評価は 5-fold cross evaluation による．タグ付き

コーパスを学習データ（80%）と評価データ（20%）

に分割し，評価実験を 5回繰り返し，結果を平均した．

全データサイズは 37,490文 922,932単語である．

評価は次の 3つのレベルで行った．

• レベル 1：単語境界のみ一致

• レベル 2：単語境界と品詞のトップレベルが一致

• レベル 3：品詞の全情報が一致

モデルを評価するために，F値（図 3）を利用した．

F値を求めるに際し β の値を 1とした．

5.1.2 考 察

各レベルについて評価した結果を表 1 に示す．

今回の実験により，より柔軟に言語知識を統計モデ

ルに反映させることが可能となり，各レベルで精度を

向上させることが可能となった．単語レベルの統計値

の利用により，機能語などの頻度が多く同一品詞内で

振舞いが異なる単語について，適切な拡張を行える

ようになった．特に，助詞や助動詞はひらがな表記が

多く，ひらがな表記の普通名詞との曖昧性による解析

誤りが多かったが，これについても解消することがで

きた．

グループ化により適切な大きさのコーパスから活用

語や縮約表現に対応できた．「ちゃう（て+しまう）」

「でる（で+いる）」などや，元コーパスにほとんど出

てこない四段動詞の連接などが，グループ化により解
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析できるようになった．

特に現在採用している品詞タグ集合が大きいために，

通常の tri-gramモデルを作成することは非現実的で

あったが，選択的 tri-gramにより必要な tri-gram文

脈の情報を利用できるようになった．単純 bi-gramモ

デルで解析できなかった「た/こと/で」「しよ/う/と」

「こと/は/ない」といった，ひらがな表記の機能語の

連接について，精度の向上が見られた．

5.2 英語品詞タグ付け・中国語形態素解析

英語品詞タグ付けと中国語形態素解析には，単語レ

ベルの統計値と選択的 tri-gramの 2種類の拡張につい

て評価実験を行った．各拡張の素性選択は誤り駆動に

よる手法で自動化し，いっさいの言語知識を利用しな

かった．英語の評価実験には Penn Treebank（52,725

文）9)の Tagged Corpusを利用した．中国語の評価実

験には Academia Sinica Balanced Corpus（284,888

文）3) を利用した．

最初に共通する実験手順を示し，次に単語レベルの

統計値と選択的 tri-gram個別の実験について述べ，最

後に実験結果に対する考察を示す．

5.2.1 実 験 手 順

以下に単語レベルの統計値と選択的 tri-gramの各

素性選択に共通する評価実験手順を示す．まず最初に，

コーパスを同じ大きさの 5つのコーパス（A，B，C，

D，E）に分割する．コーパス A，B，C を素性選択

に用い，コーパス D，E を評価に用いる．ここで素

性とは，語彙化した品詞として定義する単語や，選択

的に導入する tri-gram連接を意味する．

• 素性選択用データ
– A：マルコフモデルパラメータ推定用コー

パス

– B：素性選択用コーパス

– C：素性決定用コーパス

• 評価用データ
– D：マルコフモデルパラメータ推定用コー

パス

– E：評価用コーパス

以下の手順を繰り返す．

( 1 ) 初期化

まず，通常の bi-gramモデルをコーパス Aを用

いて作成する．その後このモデルを用いてコー

パス B を評価する．

( 2 ) 素性選択

最も多くのエラーの原因となっていると考えら

れる素性をコーパス B の解析結果から選択す

る．この選択は解析誤りの情報から自動的に決

定される．

( 3 ) 素性決定

選択された素性をモデルに一時的に追加する．

この素性選択に基づき，マルコフモデルのパラ

メータをコーパス Aから推定する．その後コー

パス C を新しいモデルで評価する．もしコーパ

ス C が改善された場合，その素性を採用する．

改善されなかった場合，その素性を破棄する．

破棄された素性は再び選択されることはない．

( 4 ) 評価

決定された素性を基にして，マルコフモデルの

パラメータをコーパス D から推定する．この

モデルを用いてコーパス E を評価する．

コーパス D，E はより一般的な評価をするために

用いる．以下に示す評価はコーパス E によるもので

ある．

5.2.2 単語レベルの統計値

誤り駆動による語彙化する単語の選択を評価するた

めに 3種類の実験を行った．

• 前件についてのみ単語を拡張する実験
• 後件についてのみ単語を拡張する実験
• 前件と後件を同時に単語を拡張する実験
本実験では単語—品詞間スムージングのスムージン

グ係数は λlc，λlp は 0.9に固定した．

図 4 に英語コーパスによる実験結果，図 5 に中国

語コーパスによる実験結果を示す．

5.2.3 選択的 tri-gram

まず，個別の tri-gram 文脈の単位で追加する

実験を行った．しかしこの単位では，精度の変化

が小さく，有用な素性選択をすることができな

かった．そこで，我々は 2 つの単位を定義した．1

つは前件と後件を共有する tri-gram 連接の集合

{tp′
1 tptc, tp′

2 tptc, . . . , tp′
n tptc}（単位 P −C と呼ぶ）で

あり，もう 1つは前々件と前件を共有する tri-gram連

接の集合 {tp′
tptc

1, t
p′

tptc
2, . . . , t

p′
tptc

n}（単位 P ′ −P

図 4 実験結果：単語レベルの統計値（英語）
Fig. 4 Results: Lexicalized POS tags (English).
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図 5 実験結果：単語レベルの統計値（中国語）
Fig. 5 Results: Lexicalized POS tags (Chinese).

図 6 実験結果：選択的 tri-gram（英語）
Fig. 6 Results: Selective tri-gram (English).

と呼ぶ）である．

これらの文脈はエラーを生成する文脈のみを追加

した．エラーを生成しない場合その tri-gram 文脈は

追加されない．このためエラーを生成しない文脈は

bi-gram文脈のルールとして定義される．

選択的 tri-gramの評価について，単語レベルの統

計値の利用との関係を調べるために複数の評価を行っ

た．各言語に対し，単語レベルの統計値を用いないモ

デルと，単語 50個について単語レベルの統計値を導入

したモデルについて評価実験を行なった．この単語の

選択には，前節の実験で得られたものを利用した．ま

た，bi-gram–tri-gram 間スムージング率 λtri は 0.9

に固定した．

図 6，図 8 に英語コーパスの実験で得られた結果，

図 7，図 9に中国語コーパスの実験で得られた結果を

示す．

5.2.4 考 察

表 2 に英語コーパスの各拡張の精度と連接規則数

を示す．単語レベルの統計値の導入は精度改善に有効

であることが分かる．品詞を語彙化しかつ全 tri-gram

を利用するモデルの場合，学習データへの過学習によ

り精度が落ちる．これに対し選択的 tri-gramは，品

詞の語彙化の精度を維持したまま必要な tri-gram 文

図 7 実験結果：選択的 tri-gram（中国語）
Fig. 7 Results: Selective tri-gram (Chinese).
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図 8 実験結果：単語レベルの統計値（50 語）
を導入した際の選択的 tri-gram（英語）

Fig. 8 Results: Selective tri-gram

with 50 word-level statistics (English).

図 9 実験結果：単語レベルの統計値（50 語）
を導入した際の選択的 tri-gram（中国語）

Fig. 9 Results: Selective tri-gram

with 50 word-level statistics (Chinese).

脈を追加することができた．

図 4 を見ると，前件と後件に対し 30語程度選択す

るまで精度が向上していることが分かる．前件では次

の単語が固有名詞が来るというマーカとして機能して

いる “the（冠詞）”や他の動詞と異なる連接振舞いを

する be 動詞が語彙化された．後件では “in（不変化

詞）”，“much（形容詞）”などといった機能語が語彙

化された．また，tri-gram連接の手法で単位 P ′ − P
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表 2 各拡張と連接規則数（英語）
Table 2 The number of connection rules

(English).

モデル 語彙化 F 値 (%) 全連接規則数
bi-gram なし 96.38 1,309

全 tri-gram なし 96.60 12,859

tri-gram(P’-P) なし 96.55 2,023

tri-gram(P-C) なし 96.53 2,006

bi-gram 50 語 96.56 2,189

全 tri-gram 50 語 95.65 16,985

tri-gram(P’-P) 50 語 96.65 2,488

tri-gram(P-C) 50 語 96.68 2,753

と単位 P − C の両方についてほぼ同等の精度向上が

見られた．英語の選択的 tri-gramについては，追加

単位の構成にかかわらず精度の向上が見られた（図 6，

図 8）．単語レベルの統計値を用いたうえで選択的 tri-

gramを導入した場合，通常の tri-gramモデルと比べ

て，連接規則数を 5分の 1以下に削減することができ

る．これにより解析速度も改善させることができた．

通常の tri-gramモデルでは，10,545 文（267,619 単

語）の解析に 15.04秒かかっていたが，拡張モデルで

は 14.11秒で解析することができた．

中国語コーパスについては以下のことがいえる．図 9

の結果から，語彙化した品詞を導入した場合に，単位

P ′ −P の単位で tri-gram連接規則を追加する場合に

はあまり精度が伸びなかった．さらに，表 3から，中

国語の場合には，tri-gramの規則自体があまり有効で

ないことが分かる．文脈長を伸ばすよりも語彙化した

品詞を導入する方が精度が伸びていることから，品詞

体系自体の詳細化が精度の向上に寄与することが予測

される．実際，利用したコーパスの品詞体系は副詞に

ついて細分類化され，各副詞に対応する動詞が細分類

化されている一方で，接頭辞，接尾辞といったものが

細かく定義されていない．これらの機能語の細分類を

行うことにより精度の向上を見込むことができると考

えられる．

6. まとめと今後の課題

本論文では形態素解析のための統計モデルについて

のいくつかの拡張を提案した．また，簡単な実験を行

い各拡張の効果を評価した．

いくつかの単語について個別に頻度を数えることに

より例外的な振舞いをする単語にも対応できるように

なった．また，品詞レベルの統計値とのスムージング

を導入することにより，データスパースネスの問題を

緩和することができた．条件付き確率の各件ごとのグ

ループ化により，効果的な確率パラメータ環境の改善

表 3 各拡張と連接規則数（中国語）
Table 3 The number of connection rules

(Chinese).

モデル 語彙化 F 値 (%) 全連接規則数
bi-gram なし 94.15 2,213

全 tri-gram なし 94.14 27,494

tri-gram(P’-P) なし 94.22 4,033

tri-gram(P-C) なし 94.24 4,159

bi-gram 50 語 94.33 3,581

全 tri-gram 50 語 93.28 35,351

tri-gram(P’-P) 50 語 94.32 4,068

tri-gram(P-C) 50 語 94.36 4,331

を達成することができた．選択的 tri-gramにより，簡

単に例外的な言語現象を記述することができるように

なった．また，これらの統計モデルの拡張のための素

性選択に，誤り駆動の手法を導入し半自動化すること

ができた．

今後の課題として未知語処理があげられる．欧米語

のようにわかち書きのされる言語では，接頭辞，接尾

辞からの品詞生起確率を用いて未知語の品詞推定を行

うこと11)が可能である．また，Brants 1)はこの接頭

辞，接尾辞の語長間でスムージングを行い，未知語の

品詞推定の精度を向上させている．

しかし，日本語，中国語のようなわかち書きしない

言語の場合，未知語境界を決定することすら難しく，

この手法を導入することは困難である．『茶筌』では字

種により未知語境界を制限する手法をとっているだけ

で，今後，未知語に対する対応が必要になってくると

考えている．

形態素解析器『茶筌』は以下のURIから入手できる．

http://chasen.aist-nara.ac.jp/chasen/
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