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1．はじめに 

 カタカナ抜け文とは，カタカナ語が抜けている文章を

同じ文字には同じ番号があてはめられているという制限

と，周辺の情報を手がかりに復元する文字パズルである．

図 1に例としてカタカナ抜け文の問題の 1文を示す． 

 カタカナ抜け文を解くためには，周辺の文章からカタ

カナ語を推測・連想しなければならない．周辺の文章か

ら推測・連想を行うためには何らかの言語処理が必要と

なる． 

 本研究では，このような推測・連想処理を必要とする

カタカナ抜け文を，単純な共起情報とパズルの制限を利

用することで解くアルゴリズムを提案する． 

 

2．関連研究 

 言語処理を必要とするパズルの研究として，クロスワ

ードパズル(以下，クロスワードと略記)の研究が行われ

ている[1,2,3]．クロスワードは，カギと呼ばれるヒント

から単語を推測し，グリッドと呼ばれる格子のマス目の

空欄を埋めるパズルである． 

 [1]で提案されているアルゴリズムは American-style と

呼ばれる英語のクロスワードを解くアルゴリズムで，

New York Times のクロスワードを単語正解率195.3%で解

くことができる．[2,3]は日本語クロスワードを解くアル

ゴリズムを提案し，単語正解率はそれぞれ 44%，15%で

ある．日本語クロスワードの単語正解率が低い原因は，

クロスワードの制約が弱く正確に単語を推測しなければ

ならない点や，実装に一部未完成な部分がある点などが

挙げられる． 

 クロスワードを解くアルゴリズムでは，処理を「答え

候補生成処理」と「解生成処理」という 2 つの段階に分

けてクロスワードを解く．「答え候補生成処理」では，

カギを解析し，言語資源から答えの候補となる単語を収

集する．「解生成処理」では，答え候補から最適解を選

択し，グリッドを埋め解生成を行う．本研究もクロスワ

ードを解くアルゴリズムと同様に，処理を「答え候補生

成処理」と「解生成処理」の 2 つに分けて行うが，それ

ぞれの処理はカタカナ抜け文の特徴に合わせた処理を行

う． 

 

3．カタカナ抜け文の特徴 

 クロスワードと比較した場合，カタカナ抜け文には，

第一に，問題が 1 つの文章という特徴がある．そのため，

未知語が文中に埋め込まれてしまうため，クロスワード

とは異なり未知語に対するヒントを明確に得ることは難

しい．また，クロスワードのカギはいくつかのジャンル

やタイプに分類が可能である．したがって，属するジャ 

                             
1 クロスワードパズルに含まれる単語のうち，正解した単語の割合． 

 
 
 
 
 
 
 

ンルやタイプごとに探索する言語資源を変え，候補生成

を行うことができるが，カタカナ抜け文はそのようなこ

とはできない． 

 一方で，カタカナ抜け文は単語同士の制約がクロスワ

ードより強いという特徴もある．クロスワードでは，あ

る単語は，最大でも単語長個の単語としか共通部分を持

たない．例えば 4 文字の単語であれば，最大で 4 つの単

語としか交差しないので，共通部分を持つ単語は最大で

4 つしかない．しかし，カタカナ抜け文は，単語長以上

の個数の単語と共通部分を持つことがある．例えば，図

1 の 1 つ目の未知語は番号 1 を含む 2 文字の単語である

が，他に番号 1 を持つ単語が 3 つある場合もあり，する

と，この未知語は 3つの単語と交差することになる． 

 また，クロスワードでは他の 1 つの単語と共通する文

字は 1 文字しかないが，カタカナ抜け文は同じ番号を複

数持つ単語が存在し得るので共通する文字は 1 文字とは

限らない． 

 このようにカタカナ抜け文は，クロスワードより強い

制約を持つ． 

 

4．カタカナ抜け文を解く手法 

 カタカナ抜け文を解くために，処理を「答え候補生成

処理」と「解生成処理」の 2つの段階に分けて考える． 

4.1 答え候補生成処理 

 問題文から各未知語の答え候補を生成する．第 2 節で

述べたようにカタカナ抜け文では，未知語の周辺の情報

などから答え候補を連想しなければならない．そこで，

本研究では答え候補を生成するために共起情報を用いる．

共起情報のデータは Google が提供する Web 日本語 N グ

ラム[4]を利用した．Web日本語 Nグラムデータは，Web

から抽出した 200 億文の日本語データから作成された N

グラムデータである．ただし，N グラムデータからデー

タの先頭の単語がカタカナで構成されるデータと，末尾

の単語がカタカナで構成されるデータのみを抽出してお

き，その抽出したデータを本研究では利用する． 

 答え候補生成の流れは以下の通りである． 

１．未知語と共起する単語を取得するために，問題文を

形態素解析し，未知語と同じ文中に出現する自立語

を取得する．図 1 の例文の場合，文中の未知語 3 つ

に共起する単語は，文中の自立語「停，前，古い，

新しい，引っ越し」となる．本研究では，形態素解

図 1  カタカナ抜け文の例 

＿ ＿ 停前の古い ＿ ＿ ＿ ＿ から， 

 

新しい ＿ ＿ ＿ ＿ ＿ に引っ越しだ． 
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析は形態素解析器 MeCab2を利用し，行った． 

２．N グラムデータから，１で取得した自立語を 1 つ以

上含むデータを探索し，そのデータの先頭または末

尾のカタカナ語が未知語の文字数と一致した場合，

答え候補として追加する．また，同時に頻度も取得

し，すでに候補内に同じ単語を存在する場合は加算

し総頻度を計算する．頻度は単語の重みとし利用す

る．この処理を行う際，使用する N グラムデータの

N の数を変更することで，共起範囲を変更すること

ができる． 

３．候補にフィルタをかけ候補の絞り込みおよび重みの

変更を行う．フィルタは以下の 3つを用いる． 

・文字重複フィルタ 

 1 つの単語内で同じ番号が複数個所にある場合，

同じ番号の場所には同じカナが入らなけれがいけな

いという制限を利用し，候補を絞るフィルタ．例え

ば，図 1 の 3 番目の未知語では，2 文字目と 5 文字

目の番号が同じなので，同じカナが入らなければな

らない．そこで，答え候補から 2文字目と 5文字目

が異なるカナの単語は答え候補から削除できる． 

・頭文字フィルタ 

 他の未知語で頭文字になる場所には「ン」と

「ー」は入らないという制限を利用し，候補を絞る

フィルタ．図 1 では，各未知語の頭文字の番号は

「1，2，7」である．この場合，番号「1，2，7」に

は「ン」と「ー」が入らないことがわかるので，そ

れぞれの未知語の答え候補の中で番号「1，2，7」

の場所に「ン」や「ー」が入っている候補単語は削

除できる． 

・最高頻度フィルタ 

 カタカナ抜け文 17問のうち 16問で出現頻度が一

番高い番号には「ー」が入るという結果を利用し，

単語の重みを変更する．本研究では，最高頻度の番

号の場所に「ン」がある単語の重みを 0.95 倍し，

そうでない単語の重みは 0.05倍した． 

４．各未知語に対する候補を正規化し，候補を生起確率

付き候補にする． 

５．候補の中から生起確率が閾値以下の単語を削除する．

カタカナ抜け文の答えには，一般的に使用されてい

るカタカナ語が使用されるため，N グラムデータの

抽出元である Web上でも頻度のある程度高い確率で

出現する単語であると考えられるためこのような処

理を行う． 

4.2 解生成処理 

 最適解は A*探索アルゴリズムを使用し，生起確率が

最大となる解を探索する．その際のヒューリスティック

関数は，確定されていない各未知語の候補から，現在ま

でに確定された単語から得られる文字制約(どの番号に

どのカナが入るかという制約)を満たす単語の最大確率

の総積とする． 

 

5．実験・考察 

 市販のパズル雑誌から集めたカタカナ抜け文 17 問に

対し，実験を行った．問題の平均未知語数は 42語，平 
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均未知文字数は 36.2文字である． 

 実験は N=3～7 の N グラムデータを使用した場合それ

ぞれで行った．また，それぞれの N グラムデータを使用

した場合に対し，候補削減のための確率の閾値を 0.1，

0.01，0.001に変え，実験を行った． 

 表 1 に結果として平均単語正解率を示す．平均単語正

解率は，正解単語のうちいくつ正解したかの割合である． 

 実験の結果，平均単語正解率は 71.9％であった． 

 まず，確率の閾値を変化させた場合の正解率の変化に

注目すると，閾値の値が小さくなるにつれ正解率は大き

く増加していることがわかる．これは，閾値の値が大き

すぎると候補の中に正解単語が含まれなくなってしまう

ためと考えられる． 

 次に，使用する N グラムデータを変化させた場合に注

目すると，多くの場合 N の値が大きくなるにつれて正解

率は低下する傾向にあることがわかる．各 N グラムデー

タ使用時における平均候補数を調べる予備実験を行った

結果，N の値が大きくなるにつれて候補数は増加するこ

とがわかった．候補数が増えることで候補内の各単語の

平均生起確率は低下する．この結果より，候補内の正解

単語の生起確率も低下してしまったことが，N の値が大

きいほど単語正解率が低下した原因であると考えられる． 

 実験の結果，候補に正解単語が多く含まれているほど

正解率が高くなることが明確になったので，候補生成の

処理の性能を向上させることで，正解率も向上するもの

と考えられる． 

 

6．まとめ 

 本研究では，カタカナ抜け文のための自動解法のアル

ゴリズムを提案した．処理を「答え候補生成処理」と

「解生成処理」に分け，答え候補生成は共起情報を利用

して行い，解生成は A*探索アルゴリズムを用いて行っ

た．実験の結果，平均単語正解率は 72％であった． 

 今後の課題として，より候補を絞る手法や解生成処理

の計算量の削減などが挙げられる． 
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表 1 平均単語正解率 (％) 

N 0.001 0.01 0.1 

3 78.6 39.0 15.0 

4 73.8 36.4 8.8 

5 72.6 26.7 10.0 

6 68.1 26.0 10.0 

7 66.3 30.0 7.5 

平均 71.9 31.6 10.3 
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