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日本語のようなわかち書きをしない言語では，単純な辞書引きだけでは未知語出現箇所を同定することが

できない．未知語が文中の文字列のどの部分を占めるかわからなければ，その部分の語分割を定義すること

ができないため，形態素解析の精度を悪化させてしまう．そこで，本稿では形態素解析とチャンキングの組

み合わせにより，日本語テキスト中の未知語出現箇所を同定する手法を提案する．提案手法では，字種など

のヒューリスティックによらずに低頻度の語彙であっても未知語を抽出することができる．さらに，異なる

既知語彙を設定することにより，ユーザ毎に抽出する語彙をコントロールするユーザモデリングが可能であ

る．新聞記事および特許文書からの未知語出現箇所推定実験において，高い抽出精度を達成することがで

きた．
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Since Japanese language is written without spaces between words, it is diÆcult to detect boundaries

of unknown words in Japanese texts. A simple method like a string matching with dictionary look-up

cannot cope with the problem. Unknown words cause errors in word segmentation process. We present a

novel unknown word detection method for Japanese texts based on morphological analysis and chunking.

The method detects low frequent unknown words without any human devised rules. Furthermore, the

method enables user modeling which models the vocabulary of each user's domain in the morphological

analyzer. Evaluation on news papers reveals an accuracy about 55%-70% recall and 95% precision.
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1 はじめに

本稿では日本語の言語処理における未知語の問題

を解決する新しい手法を提案する．

英語のようなわかち書きされる言語では，わかち

書きされた単位で辞書引きを行うことにより未知語

出現箇所の同定が容易である．さらに，未知語の品

詞推定に関して，当該語の部分文字列などを用いた

手法が提案されている [1] [9]．

一方，日本語は共有される単語単位の設定がなく，

語境界を明示して書かない．そのため辞書引きのよ

うな単純な手法では，未知語の境界を認定すること

が困難である．この問題に対し，先行研究では概し

て二つの手法が取られてきた．一つは頻出する文字

列を統計的手法に基づいて語として認定とする手法

である [12]．この手法では，あらゆる字種パターン
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の未知語が抽出可能であるが，低頻度語を抽出する

ことができない．もう一つは字種などの手がかりを

基にパターンを作成し，抽出する手法である [5]．こ

の手法では，低頻度語が抽出可能であるが，特定の

パターンの未知語のみしかないという問題がある．

本稿ではトレードオフの関係にあるこの二つの問

題を同時に解決する未知語出現箇所同定手法を提案

する．提案する手法では，形態素解析とチャンキング

を用いる．まず，形態素解析器で入力文を冗長的に解

析する．未知語出現箇所では，冗長的な形態素解析結

果が乱れる現象が観測される．この乱れを手がかり

とし，チャンカーが未知語出現箇所を同定する．形態

素解析器としてマルコフモデルに基づく ChaSen [11]

を，チャンカーとしてサポートベクトルマシンに基

づく yamcha [7]を利用することにより，低頻度語で

かつ未知の字種パターンである未知語をも検出する

ことができた．

本敲の構成は以下の通りである．2 節では辞書の

サイズと未知語の出現分布との関係を調査する．3

節では提案手法の詳細について述べる．4節では，本

手法の再現率の評価実験を提示する．5 節では本手

法の精度の評価実験を提示する．6 節では関連研究

について述べ，最後にまとめと今後の課題について

示す．

2 辞書の語彙の大きさとコーパス

中の未知語出現分布

本節では，辞書の語彙の大きさとコーパス中の未

知語について調査を行う．辞書中の語彙を減らすと，

コーパス中の単語がどのくらいの割合で未知語にな

るかについて調査する．

辞書の語数を変化させるために低頻度語から順番

に削減していく方法がある．しかしながら大規模な

辞書について有意な統計値が得られるだけのコーパ

スを蓄積することは困難である．そこで，サーチエ

ンジンを利用し，各語のヒット数を頻度の代わりと

して用いる．ここでは，サーチエンジンとして goo
1 を利用し，基となる辞書として ipadic [4]を利用

する．ipadic 中の単語（原形のみ約 24万語）のヒッ

ト数の分布を図 1に示す．横軸にヒット数，縦軸に

1http://www.goo.ne.jp/

当該ヒット数を叩き出した単語数を示している．尚，

ヒット数 100 近辺で単語数が下っているのは，この

あたりからヒット数の丸めが行われているからであ

ると考える．

図 1: ipadic 中の単語のヒット数の分布

この結果に基づき低いヒット数の語から順番に辞

書のエントリを徐々に減らすことによる RWCP テ

キストコーパス [8]中に出現する既知語率の変化を

図 2 に示す．横軸には閾値となるヒット数を表し，

左の縦軸には当該ヒット数以下の単語を辞書から削

除した際の辞書のエントリ数を，右の縦軸には削除

した際のコーパス中の既知語の割合を示す．尚，ヒッ

ト数が 0である単語はストップワードである可能性

があるため辞書からの除去は行わなかった．

図 2: 低頻度語の削減による既知語率の推移

ヒット数が 1000 以下の語彙を辞書から除いた場

合，辞書のサイズが原形の異なりで約 1/3 になり，

未知語は全コーパス中の約 1% となる．また，ヒッ

ト数が 10000以下の語彙を辞書から除いた場合，辞

書のサイズを原形の異なりで約 1/6になり，未知語

は全コーパス中の 4% に満たないことがわかる．

本節で示した辞書の語彙の大きさとコーパス中の

未知語率に関するデータは，後に述べる提案手法の
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評価実験で利用する．ヒット数 1000 以下もしくは

10000 以下の語彙を取り除いた辞書と，取り除かれ

た語彙を未知語としてタグづけしたコーパスを，4

節および 5 節の評価実験データとして用いる．

3 形態素解析とチャンキングの組
み合わせによる未知語出現箇所
同定

本節では未知語出現箇所同定に対する提案手法に

ついて詳説する．提案手法は次の三ステップによる：

1. 冗長的に入力文を形態素解析する

ここで「冗長的に」とは，入力文中の各文字に

対してその文字を含む可能な形態素を複数出力

することを意味する

2. 文字単位に分割し，字種情報，各文字が属する

形態素の情報，その形態素中における文字の位

置情報を付与する

3. 文字に付与された情報を手がかりに，形態素解

析器にとって未知語となりやすい文字列をチャ

ンクとして切り出す

以下，各ステップについて順に詳述する．

3.1 冗長的な形態素解析

本手法で用いる日本語形態素解析はマルコフモデ

ルに基づく．形態素解析は入力文 S の単語列 W に

対する品詞タグ列 T 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．日本語や中国語の場合には，

入力が文字列となるため，可能な単語列を全て展開

した上で品詞列同定と単語列同定を同時に行うこと

になる．

T = argmax
T

P (T jW ):

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．

argmax
T

P (T jW ) = argmax
T

P (W jT )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モデルのみに制限して近似を

する．これらの確率値はタグ付きコーパスの頻度か

ら最尤推定される．推定されたパラメータを利用し

て，動的計画法の一種である Viterbi algorithmに

より，単語列 W に対して出現確率最大の品詞タグ

列 T を決定する．実際の計算には確率の対数を取

り，コストに変換して，可能な単語/品詞列からコス

ト和が最小になるようなものを選ぶことにより解析

を行う．

本手法で用いる冗長解析は，最適解から設定した

コスト幅の差以内のｎ次解を出力することによる．

各文字位置において，その文字を含む文頭からのコ

スト和が小さい順にｎ次解として形態素を出力する．

尚，コスト和がコスト幅を越えて異なる場合には，そ

の解を出力しない．本手法ではコスト幅として，確

率モデルを推定する際，最低確率である事象に割り

当てられるコストを用いた．

3.2 チャンカーのための素性展開

冗長的な形態素解析により認定された形態素を文

字単位に分割する．各文字は属していた形態素の品

詞情報および字種を素性として持つ．字種は「空白」

「アラビア数字」「英字小文字」「英字大文字」「ひら

がな」「カタカナ」「その他（漢字）」の七種類を用

いる．品詞情報には各文字が属していた形態素中の

位置の情報を付与する．位置の情報として，表 1に

示すタグを用いる．各文字は形態素解析結果の三次

解までを付与する．ここで導入する素性の組み合わ

せと冗長解析結果の深さは，IREX の固有表現抽出

タスク [2]の CRL データを語彙抽出の正解データ

として予備実験した際に最も結果が良かったもので

ある．展開された素性の例を図 3 に示す．

表 1: 冗長形態素解析結果に付与するタグ
タグ タグの説明
S 一文字で形態素を構成するもの
B 形態素（二文字以上）中の最初の文字
E 形態素（二文字以上）中の最後の文字
I 形態素（三文字以上）中の最初の文字でも

最後の文字でもないもの
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位置 文字 字種 品詞情報（一次解） 品詞情報（二次解） 品詞情報（三次解） チャンクタグ
i� 2 皆 その他（漢字） 接頭詞-名詞接続-S 名詞-代名詞-一般-S 名詞-一般-S B
i� 1 婚 その他（漢字） 名詞-一般-S * * I

i 社 その他（漢字） 名詞-一般-B 名詞-接尾-一般-S 名詞-一般-S O
i + 1 会 その他（漢字） 名詞-一般-E 名詞-固有名詞-組織-E 名詞-接尾-一般-S
i + 2 の ひらがな 助詞-連体化-S 助詞-格助詞-一般-S *

図 3: 展開された素性

3.3 サポートベクトルマシンを用いたチャ
ンキング

展開された素性を基に未知語出現箇所をチャンカー

を用いて抽出する．本手法ではサポートベクトルマ

シンを基にしたチャンカー yamcha [7]を利用する．

以下にサポートベクトルマシンを用いたチャンキン

グについて述べる．

サポートベクトルマシンは，n 次元素性ベクトル

xt と正・負の二値ラベル yt の二つ組 (xt; yt)で表現

されるの訓練事例に対して，正・負のラベルを正し

く分離するような超平面w �x+b（但し w;x 2 Rn）

を求める二値線形分類器 [3]である．正・負例を正

しく分類する数多くの超平面の中から，分離超平面

とそれに最も近い事例間との距離（マージン）が最

大となるようなものを求めることによりモデルを作

成する．未知の事例 x に対する正・負例の分類は，

求められた超平面からの位置によって決定される．

f(x) = sign(w � x� b)

= sign(
X

xi2SV

�iyiK(xi;x) + b)

ここで K(xi;x)を Kernel関数と呼ぶ．Kernel関

数を導入することにより，素性ベクトルをより高次

元の空間に写像することができ，線形分離不可能な

場合も扱うことができるようになる．本手法では二

次の多項式関数を Kernel 関数として利用した．こ

れにより二個までの素性の組み合わせを考慮した学

習が可能になる．

二値分類器であるサポートベクトルマシンをチャ

ンキング抽出規則を学習するために三つのクラスに

分類する多値分類に拡張する．本手法では学習効率

の良い Pairwise 法を用いる．Pairwise 法とは k 個

のクラスから任意の二つのクラスに関する二値分類

器を kC2 個構築する手法である．

整形した形態素解析の冗長解析結果を基に文字単

位に未知語出現箇所をチャンキングする．チャンキ

ングのために付与するタグとして表 2に示すチャン

クタグ集合を利用する．前後二文字の品詞情報およ

び字種情報を基に当該文字が属するチャンクタグを

付与する．図 3 の例では，文字「社」が属するチャ

ンクタグ \O"を推定するために実線で囲まれている

ものサポートベクトルマシンに与える素性として用

いる．チャンキングはサポートベクトルマシンの出

力クラスを基に文頭もしくは文末から一方向に決定

的に行われる．

表 2: チャンキングに利用するタグ
タグ タグの説明
B 未知語のはじまり
I 未知語の内側（B 以外）
O 未知語の外側

4 評価実験（再現率）

4.1 実験設定

本節では提案手法の再現率の評価を行う．実験に

は RWCPテキストコーパス [8]を用いる．2 節で導

入した gooのヒット数を基に二つのデータセットを

作成した．表 3にデータセットの詳細について示す．

各データセットで定義した閾値以下のヒット数であ

る語を未知語として設定する．この設定した未知語

をどのくらい抽出できるかについて評価を行う．ま

た，素性として与える文脈長を前後二文字のものと

前後三文字の二種類設定し，さらにチャンキングの

解析方向についても正方向（左→右）と逆方向（左

←右）の二種類の設定を用意した．

評価は分割されたデータ間で同一の未知語を共有

しないように五分割した上で交差検定を行った．の

べと異なりの二つに関し，次に示す再現率と精度を

評価した．

再現率 =
一致した語数

用意した正解語数
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表 3: 再現率評価用データセット
辞書・登録語 コーパス・未知語

閾値 語数 (割合) 語数 (割合)
A 1000 108471(44.2%) 9814 (1.06%)
B 10000 52069(21.2%) 33201 (3.60%)
全体 - 245247(100.0%) 646 (0.07%)

閾値以下のヒット数の語彙を未知語とする．
辞書 (割合)：辞書全体に対する登録語の割合
コーパス (割合)：コーパス中に出現する未知語の割合

表 4: 実験結果（再現率）

のべ 異なり
データ/文脈/解析方向 再現率 精度 再現率 精度

A/2/左→右 55.9% 75.3% 55.8% 69.5%

A/2/左←右 53.5% 73.4% 53.8% 68.0%

A/3/左→右 54.8% 77.5% 55.3% 72.4%

A/3/左←右 52.4% 77.4% 53.4% 73.2%

B/2/左→右 74.5% 82.2% 74.2% 75.8%

B/2/左←右 72.0% 80.9% 72.0% 74.3%

B/3/左→右 74.7% 83.9% 74.6% 77.9%

B/3/左←右 72.1% 83.1% 72.6% 77.3%

精度 =
一致した語数

システムの出力語数

本実験は再現率を評価するために行う．この実験

設定では正確な精度の評価が困難である．上の基準

では用意したもののみが正解とし評価されるが，実

際には元コーパスの単位の揺れのため，語として認

定されるものであっても不正解となる場合があるか

らである．例えば，コーパス中では「東京大学」が

一語として認定され「北京/大学」が二語として認定

されている場合，検出器が「東京大学」からの汎化

により「北京大学」を一語として検出しても不正解

になってしまう．この問題を考慮した精度評価は次

節で行う．しかしながら，いくつかの先行研究がこ

の定義で精度としているため，参考として精度につ

いても数値を示す．

4.2 実験結果

表 4に実験結果を示す．「のべ」と「異なり」で精

度が殆ど変わらないことから，低頻度語から高頻度

語まで，一様に抽出できていることがわかる．既存

の未知語同定や語彙知識獲得手法は頻度を基にする

手法が多く，高頻度語はうまく抽出できるが，低頻

度語はうまく抽出できないものが多い．本手法は低

頻度語であっても，形態素解析器が知らなければ同

表 5: 品詞別再現率（一部）
品詞 データ数 再現率
名詞-一般 9009 67.1
名詞-固有名詞-人名-名 3938 86.8
名詞-固有名詞-組織 3800 63.8
名詞-固有名詞-人名-姓 3717 90.4
動詞-自立 3446 73.4
名詞-サ変接続 2895 87.5
名詞-固有名詞-地域-一般 1911 79.3
名詞-固有名詞-一般 1864 58.3
名詞-形容動詞語幹 624 83.2
名詞-固有名詞-地域-国 449 88.4
名詞-固有名詞-人名-一般 387 80.9
形容詞-自立 208 47.6
副詞-助詞類接続 191 72.8
助詞-格助詞-連語 165 55.8
名詞-接尾-助数詞 119 73.1

データセットＢ，文脈長２，解析方向（左→右）の場合．
品詞はコーパス中のデータ数順十五位までのもの．

定することができる．また，頻度を基にしない既存

の手法では，特定の字種のパターンのみしか取れな

い問題があったが，本手法は本手法は字種のパター

ンによらず語彙を獲得することが可能である．

表 5に，データセットＢ，文脈長２，解析方向（左

→右）の場合の各品詞別の再現率の一部を示す．抽

出対象語が既知語の複合語であるような語を多く含

む品詞である固有名詞（組織，一般），格助詞の連

語などでは再現率はあまり良くない．一方，複合語

を構成しない語である人名（姓/名）では精度がかな

り良いことがわかる．再現率を厳密に調べるには語

の単位が揃ったコーパスを用意し評価する必要があ

ると考える．また，動詞，形容詞などの活用語に関

しては，助動詞と活用語尾との境界をうまく推定で

きないために誤りとなっているものが散見された．

5 評価実験（精度）

本節では提案手法の精度を評価する．新聞記事お

よび特許文書について提案手法により未知語出現箇

所同定を行い，抽出された単語が語として認定でき

るかを調査する．表 3にあるコーパス全てを用いて

データセット Aに基づき構成したモデルをそれぞれ

モデル A ，データセット B に基づき構成したモデ

ルをモデル Bとする．辞書の語彙のサイズを変化さ

せた二つのモデルに関し評価を行う．
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5.1 新聞記事からの未知語抽出

まず，新聞記事からの未知語抽出実験を行う．未

知語を抽出する元テキストとして毎日新聞 99 年 1

月分 (116863 文)を用いた．尚，モデルを作成する

際に用いた RWCP テキストコーパスは，毎日新聞

94 年版 (約 35000文)である．

評価は獲得語数と精度の二つについて行う．獲得

語数はのべ数と異なり数を見る．精度は，無作為に

1000語抽出し，前後 15文字の文脈とともに出力し，

人手で抽出された文字列が語として認定できるか否

かを調べた．抽出した文字列が語として認定できる

場合に正解とし，その割合を精度として示す．尚，語

の認定は一人の判定者により行った．複合語は，係り

受け関係を分断するような単位に関しては不正解と

した．例えば，「北極海航路」の部分文字列を語彙か

どうか判定する際，係り受け構造「（（（北極）（海））

（航路））」を考え，「北極海」は正解とし「海航路」

は不正解とした．

実験はモデル A と B について行った．形態素解

析は左から右へ固定して行い，チャンキングの方向

と見る文脈長を変化して行った．実験結果を表 6に

示す．モデル A と B とで形態素解析器の語彙数が

違うため獲得語数は異なるが，どちらも 95% 前後

の高精度を達成することができた．解析方向に関し

て，精度の有意差は見られなかった．

表 6: 実験結果（精度－新聞記事）
モデル/文脈/ 獲得語数 精度
解析方向 のべ 異なり

A/2/左→右 58708 19880 94.6%
A/2/左←右 59029 19658 94.0%
A/3/左→右 51311 19264 94.4%
A/3/左←右 56662 18965 93.5%
B/2/左→右 142591 41068 95.3%
B/2/左←右 142696 41035 95.5%
B/3/左→右 140560 40514 95.7%
B/3/左←右 142699 41035 96.4%

5.2 特許文書からの未知語抽出

次に特許文書から未知語を抽出する実験を行う．

特許文書の請求項から 25084 文を無作為に選択し，

この中に出現する形態素解析器が知らない単語を抽

出する実験を行う．

評価は前節と同様，獲得語数と精度の二つについ

表 7: 実験結果（精度－特許文書）

モデル/文脈/ 獲得語数 精度
解析方向 のべ 異なり 正解 誤り 不備

A/2/左→右 56008 12263 83.9% 15.4% 0.7%
A/2/左←右 56004 10505 89.2% 10.0% 0.8%
A/3/左→右 54578 12186 84.8% 14.6% 0.6%
A/3/左←右 53577 10294 88.0% 10.6% 1.4%
B/2/左→右 97296 16526 85.6% 13.7% 0.7%
B/2/左←右 98826 15895 87.0% 11.8% 1.2%
B/3/左→右 95810 16679 86.1% 13.9% 0.3%
B/3/左←右 98834 15898 89.4% 10.6% 0.5%

て行う．精度は，元のファイルがＯＣＲ読み取りし

たものであり，明らかなデータ不備が散見されたた

め，抽出した文字列が語として認定できる場合に「正

解」，抽出した文字列が語として認定できない場合

に「誤り」，抽出した文字列がＯＣＲ誤りである場合

に「不備」とし，その割合を示す．頻出したＯＣＲ

誤りとして「ト（カタカナのと）→卜（ぼく）」「ー

（カタカナの横棒）→－（ハイフン)」などがあった．

尚，提案手法では抽出した文字列がＯＣＲ誤りであ

るか未知語であるかの判別を行うことはできない．

表 7に実験結果を示す．新聞記事より若干精度が

下がった．解析誤りは数式や化学式などで頻出した．

解析方向に関してはチャンキングを形態素解析方向

と逆方向にした方が精度が良いことがわかった．

5.3 抽出された事例

図 4 に抽出された正解事例および不正解事例を

示す．

正解事例では，単純な字種に基づくパターンでは

取り出せないような「風び（し）」や「子ゾウ」など

が取ることができた．また，「たたき出し（た）」の

ような複合動詞も抽出することができた．

新聞記事では，俳句，スポーツの結果などで解析

誤りが多く見られた．誤りのパターンとして，抽出

されるべき文字列の一部が機能語として認定された

り，前後の機能語が誤って付与されたりするものが

多かった．

特許文に頻出した誤りとして，「該」「上記」「夫々」

などといった，特許文書に頻出する語とくっついて

抽出される現象が見られた．今回，訓練データとし

て新聞記事を用いたが，少量の人手でタグづけした

特許文書をチャンキング用の訓練データに含めるこ

とで対処できると考える．他に，数式，化学式など
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ーロと等価交換される ＥＣＵ （欧州通貨単位）の年
遠きかな安永蕗子さん みづうみ は青ひとすぢの葦牙（
８０年代，一世を 風び し，ヒットするしない

■写真説明 手ぎわ よく調理する「丁字屋
電子機器による 捕そく を最小限にとどめるス

９８０円）は、タンの すじ焼き 、バラ、ハラミ、骨付
」ともに主演鼻のない 子ゾウ の「バハティ」を追跡
はなくて，ニッサンが セフィーロ の開発に当たって作り
効果のある制度減税と セーフティー ネット

同大医局主宰の 本葬 は２月２４日午後１時
ＪＡ和歌山県 農協連 野菜花き部野菜販売課

取委が「ダメ」－－「 景表法 違反」と ’９９．１．
、心情と思想の模写を まじえ て見せてくれる劇団「
リーグで４３ゴールを たたき出し たというカビエデスを
を装って多額の現金を だまし取っ たとして、警視庁生活

抽出成功事例 (新聞記事)

導いて圧縮空気を前記 雄ねじ に吹き付けるエアー通
前記水栓本体の後面に 雌ねじ孔 を形成するとともに、
手段の入射光が所定の しきい値 よりも明るいことを示
接して，内，外部分に Ｖ字スタッド を溶接固定した構造を
れか１項に記載の変異 アミロイド 前駆体タンパクをコー
介して回転される出力 スプロケット を備えた中間動力伝達

前記アーバの クランプねじ の螺入先端に先細のテ
からの流出物流および アルキル化剤 の第二の流れを，アル
信号の送受を行う信号 送受 手段と、上記機械をシ
製紙スラッジ焼却灰と 珪砂 と再乳化性粉体樹脂と
対する接合面は、水平 遊動 部の支承体に対する底
を脱銅および焙焼した 焙焼殿物 を還元熔解して貴鉛を
ガーケース固定金具を 共締め した締結具と、一辺が
フレームに高圧気体を 吹き付け て脱落し易いレジン塊
建物に設けた開口部に 嵌め込ん で固定する窓枠の上枠

抽出成功事例 (特許文書)

，３２０光年離れたて んびん 座の方向にある恒星
朝の池うすらにあを くとざし たる氷の面（おもて）

店長のお ススメ のスポットはＳ館４階
何かと世紀 末っぽい ９９年は、サイケでＧ
インドの 国父マハトマ ・ガンジーの暗殺から

前市 助役の浅井周英さん（
上を航行していた韓国 籍砂 運搬船「ケー・チャッ
わらか自慢」さん、立 位体 前屈や状態そらしもな
午後６時４６分，竹内 幹写 す
寄り切り 　前進山 　智 乃花 小手投げ 　金開山 　朝
東京都知事選で，自民 党都連 青年部（部長・佐藤裕
法に工夫を凝らした外 反母趾 対策のゴルフシューズ
年から始めている北極 海航路 の開発も、航海の距離

三遊亭金 馬のファンでしたが、
造形意識が袋工事には まり込ん だ感のある１９７０年

抽出失敗事例 (新聞記事)

構成層の塗布前に５０ ℃～ ガラス転移温度で熱処
構成され、その割合が ＳｉＯ ２，ＺｒＯ２，ＳｎＯ
下で前記クロム還元， Ｏ２ガス吹 込みを行うことを特徴
る軸力によって前記ノ ズルパック 本体内からの溶融紡糸
ト吹出口および第２の フット吹 出口はいずれも車室内
押し出し成形製の前記 引っ 掛け金物を前記金属製
前記張出放熱材の張 出部 に接着剤が塗布され，

定位置に延出した円周 状溝 （４９）及びこの円周
ィルム状の透明な耐熱 性基材 上に剥離可能に形成さ
縁部の対向する位置に 夫々第１ の転動部材を挿入保持
エラストマーを有し、 前記狭着 片とともに前記球状突

前記離間 手段は、前記クリーニ
容したインク収容部、 該インク をインク滴として吐出
合体溶液の膜を設け、 該溶液膜 に光照射することによ
じる磁歪体から成り、 該対象物 に直流磁界を付与する

抽出失敗事例 (特許文書)

図 4: 抽出事例

で誤りが多く見られた．

6 関連研究

未知語抽出の古典的な手法として最長一致法や字

種切り法がある．最長一致法とは，文頭から始め，あ

る位置で辞書と一致する最長の単語を探し，その終

わりの次の文字を開始点として順番に単語を認定し

ていき，これを文末まで繰り返すことによる形態素

解析手法である．未知語は辞書と一致する単語がな

かった文字列を認定することにより行われる．この

手法では形態素として認定できない複合語の部分文

字列を認定することが多くあまり精度の良い未知語

抽出は期待できない．字種切り法では，数字・アル

ファベット・漢字・ひらがな・カタカナなどの字種

を分類し，字種の変化点を単語と見なす手法である．

未知語は全抽出語と辞書中の既知語集合との差分に

より抽出される．この手法では複数の字種を含む単

語を認定することができない．

文献 [12]は訓練コーパスからある品詞の前後に位

置する文字列の分布を求め，任意の文字列の単語ら

しさとその品詞を推定する手法を提案している．こ

の手法は訓練コーパス中にある程度頻出する語につ

いてしか抽出することができない．文献 [5]は，漢字

列に対して分割パターンを設定し，その文字列が単

語になる確率を基に未知語の抽出を行っている．低

頻度語でも抽出が可能だが，抽出される語が二文字

あるいは三文字の漢字から構成されるものに限られ

ている．

文献 [10]は字種の組み合わせに基づく未知語タイ

プを設定し，各未知語タイプを設定し，各未知語タ

イプと品詞との連接確率および未知語の単語として

の尤もらしさを用いて未知語を抽出する手法を提案

している．EDR コーパスにおける評価実験で再現

率 61.5%，精度 67.2% である2．文献 [6]は，五文

字以下の文字列を可能な未知語として展開し，最大

エントロピーモデルを用いた形態素解析器により解

析することにより未知語の出現箇所およびその品詞

推定を行った．京大コーパスにおける形態素区切り

と品詞大分類を決定する評価実験で再現率 77.96%

である3．利用しているコーパスおよび評価実験の設

2元辞書語彙 11,521 語，訓練元テキスト 10 万文 246 万語，
評価対象テキスト 10 万文 247 万語（未知語率 7.72%）

3元辞書語彙数 約 18万語，訓練元テキスト 7958 文，評価対
象テキスト 1246 文（未知語率 17.7%）
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定が異なるためにそのまま精度を比べることはでき

ないが，本手法は同等程度の精度を達成していると

考える．

7 おわりに

本稿では，日本語テキスト中の未知語出現箇所を

同定する手法を提案した．形態素解析とチャンキン

グという既存の自然言語処理の手法の単純な組み合

わせにより，低頻度語に強い未知語出現箇所同定を

行うことができた．

多くのテキストマイニングや語彙知識獲得の手法

は，頻度の高い重要語を導出する．これに対し，本

手法は顧客の既知の情報をモデル化し，そのモデル

が弱い部分を調査し，顧客の未知の情報を引き出す

ことを目標にしている．ゆえに，形態素解析器の語

彙をコントロールすることにより，ユーザモデリン

グが可能である．顧客の既知の語彙により形態素解

析モデルを構成し，そのモデルが知らない語彙のみ

を抽出することができるので，各顧客毎に異なる未

知語集合を抽出することが可能であると考える．

計算量の観点から見ると本手法は O(n2) 必要と

する．RWCP コーパス全データを利用した場合の

モデルの作成に必要な時間は約 48 時間，解析速度

は約 5.0 文／秒である (CPU XEON 2.2GHz x 2,

Memory 3.5GB)．通常の形態素解析手法や語彙抽出

手法と比較した場合にモデルの作成，解析ともに時

間がかかる．しかしながら，本手法は日々流れてく

るテキスト中の新語を一回出現した時点で認識が可

能であり，複数回新語が出現するのを待たずに未知

語抽出が可能である．つまり，少量のテキストから

でも新語を獲得できるため，解析速度が遅くとも実

用性があると考える．

今後，同定された未知語となる文字列に対し，既

に欧米語に対して提案されている手法を用いること

により，抽出された未知語の品詞推定を行っていき

たいと考えている．
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