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単語レベルと文字レベルの情報を用いた中国語・日本語単語分割

中 川 哲 治†,†† 松 本 裕 治††

本稿では，中国語と日本語の単語分割を行うために，コスト最小法と文字タグ付け法を組み合わせ
た単語分割手法を提案する．単語分割に関してこれまでに多くの研究が行われているが，単語単位で
処理を行うコスト最小法は未知語の扱いが困難であり，文字単位で処理を行う文字タグ付け法は既知
語に対する解析精度が低い傾向が見られる．そこで，2 つの手法を組み合わせることでこれらの問題
を解決することを試みる．提案手法では品詞タグと文字位置タグを同等に扱うことにより，単語単位
の解候補と文字単位の解候補を統一的に扱い，既知語と未知語を同時に処理する．複数のコーパスを
使用して中国語と日本語の単語分割実験を行った結果，高い解析精度が得られることを確認した．

Chinese and Japanese Word Segmentation Using
Word-level and Character-level Information

Tetsuji Nakagawa†,†† and Yuji Matsumoto††

In this paper, we propose a hybrid method for Chinese and Japanese word segmentation,
which combines a Markov model-based method and a character tagging method. While word-
based Markov models have difficulties in handling unknown words, character-based tagging
methods perform worse in handling known words compared with other methods. To compen-
sate the weaknesses of these approaches, we propose a combined method of those two. By
handling part-of-speech tags and position-of-character tags equally, word-level hypotheses and
character-level hypotheses are treated uniformly, and known words and unknown words are
processed simultaneously. Experiments of word segmentation are conducted on multiple Chi-
nese and Japanese corpora, showing that the proposed method achieves higher performance
than most of previous methods.

1. は じ め に

中国語や日本語の単語分割処理は，最も基本的な言

語解析処理の 1つである．このような分かち書きされ

ない言語の文を単語分割する際には曖昧性が存在する

ため，それを正しく解消する必要がある．これらの言

語での単語分割を難しくする 1つの要因として，未知

語の存在がある．未知語とは，単語分割システムの辞

書中に存在しない単語と定義される．そのような未知

語に対しては単語に関する知識をシステムが持ってい

ないため，正しく単語分割を行うのは非常に難しい．

この未知語に対処する方法として，自動的な語彙獲得

法を用いて辞書の登録語を増やす試みがいくつか行わ

れている19),20)．これは，あらかじめ大量のテキスト
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データから統計情報等を用いて未知語を抽出し，単語

分割システムの辞書に追加しておくことで，解析中に

出現する未知語を減らすというアプローチである．こ

のような手法を用いて解析対象の文書に出現する語

彙を登録しておくことができれば，精度の高い解析を

行うことが可能となる．しかしながら，特に固有表現

等の未知語は日々増え続けており，あらゆる単語を前

もって辞書に登録しておくことは不可能である．高精

度な単語分割システムを実現するうえで未知語は避け

ることのできない問題であり，解析中に出現する未知

語に対して頑健に処理できることが重要である．そこ

で，本稿では解析中に未知語を処理する方法に焦点を

あてる．

単語分割に関する従来研究の中で，未知語の扱いが

難しい単語ベースの単語分割手法は既知語の再現率が

高く，文字ベースの単語分割手法は未知語の再現率が

高いが既知語の再現率が低いことが確認されている．

そこで本稿では，中国語や日本語の単語分割のために，

単語単位で解析を行うコスト最小法と文字単位で解析

を行う文字タグ付け法を結合させた単語分割手法を提
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図 1 解析結果の候補を表すラティス
Fig. 1 Example of a lattice representing possible hypotheses.

案する．これにより，既知語に対しても未知語に対し

ても高い解析精度が得られる可能性がある．なお，本

稿では中国語と日本語の 2つの言語を対象とするが，

その理由は，単語分割を必要とする言語の中でもこれ

らの 2言語は重要なものであり，また実験を行ううえ

で必要となるコーパス等の言語資源が比較的整備され

ているからである．

以下，2 章では本手法が参考とした既存の単語分割

手法について説明する．3 章では提案手法の説明を行

い，4 章で実験結果を報告する．5 章では従来研究と

の比較と考察を行い，6 章で結論を述べる．

2. 従 来 研 究

我々の提案手法は，既存の 2つの単語分割手法（コ

スト最小法と文字タグ付け法）に基づいているため，

この章ではそれらの従来手法について説明する．

2.1 コスト最小法

コスト最小法は，実用的な日本語形態素解析（単語

分割）システムにおいて，広く用いられている方法で

ある24),25)．コスト最小法は，英語の品詞タグ付けで

用いられるマルコフモデルと本質的に同じであるため，

以下ではマルコフモデルをもとにしてコスト最小法の

説明を行う．マルコフモデルに基づく形態素解析では，

入力された文 S に対して，それを単語分割した結果

である単語列 W = w1, · · · , wn と，各単語の品詞を

推定した結果の品詞列 T = t1, · · · , tn を確率に基づ

いて同時に決定する．この際に，品詞が出現する確率

はその 1つ前の品詞のみに依存し，また単語が出現す

る確率はその単語の品詞のみに依存すると仮定する．

このような仮定のもとで，品詞列 T を持つ単語列 W

の出現確率は次のように計算される：

P (W, T ) =

n∏
i=1

P (witi|w0t0 . . . wi−1ti−1),

=

n∏
i=1

P (wi|w0t0 . . . wi−1ti−1ti)

× P (ti|w0t0 . . . wi−1ti−1),

�
n∏

i=1

P (wi|ti)P (ti|ti−1). (1)

ここで，w0（t0）は文頭を表す特殊な単語（品詞）で

ある．入力文 S が与えられた場合，その形態素解析

結果 Ŵ と T̂ は次のように計算される（ここで，W

は S の可能な単語分割候補であり，w1 · · ·wn = S で

ある）：

(Ŵ , T̂ ) = argmax
W,T

P (W, T |S),

= argmax
W,T

P (W, T ),

� argmax
W,T

n∏
i=1

P (wi|ti)P (ti|ti−1). (2)

上式の解は，Viterbiアルゴリズムを用いて効率的

に求めることができる．実際に上式の計算を行う際に

は，小さな数の乗算により計算機上でアンダフローが

起こるのを防ぐため，確率値の逆数の対数をとった値

が使用される．このような値をコストと見なすと，確

率の積を最大にする問題はコストの和を最小にする問

題となり，上述のマルコフモデルに基づく形態素解析

手法は，従来から日本語の形態素解析手法として知ら

れてきたコスト最小法と等しくなる．また，入力文に

対する可能な単語分割候補は，図 1 に示されるよう

なラティスを用いて表現することができる．

以上の説明をまとめると，コスト最小法による形態

素解析は次のように行われる：

1) 入力文に対して単語辞書を使用して，解析結果の

候補を表すラティスを作成する．

2) ラティス中から式 (2)に基づいて文の生成確率を

最大にする（生成コストを最小にする）最適なパ
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表 1 ‘B，I，E，S’ タグ
Table 1 The ‘B, I, E, S’ tag set.

タグ 意味
B 単語の先頭にある文字
I 単語の中間にある文字
E 単語の末尾にある文字
S 1 文字で単語を構成する文字

図 2 文字タグ付け法による単語分割
Fig. 2 Example of the character tagging method.

スを探索し，解析結果を得る．

この手法は，既知語（未知語とは逆に，システムの

辞書中に存在する単語）に対しては高い解析精度を持

ち，計算時間も速いという特徴がある．しかしながら

そのままでは未知語を処理することはできない．そこ

で，ラティスを構築する際には辞書中に存在する単語

だけではなく，未知語の候補が何らかの処理によって

追加される．しばしば用いられる手法として，文字種

を利用したヒューリスティックな規則により未知語候

補を生成する方法がある．これは，「連続するカタカナ

やアルファベットはまとめて 1つの単語候補とし，漢

字やひらがなは 1文字だけで単語の候補にする」とい

うような規則を用いる方法である24),25)．また，任意

の文字列に対してそれが未知語として出現する確率を

計算するようなモデル（単語モデル）を用意する方法

も試みられている7),13)．しかしながらこれらの方法

は，対象とする言語に依存した規則やモデルをあらか

じめ注意深く設計する必要があり，多様な未知語を幅

広く扱うのは難しい．

2.2 文字タグ付け法

文字タグ付け法は，単語分割の問題を，文を構成す

る各文字に対してその文字の単語中での位置を表すタ

グ（position-of-characterタグ；POCタグ15)）を付

与する問題として解く．POCタグ集合はいくつか提

案されているが，本稿では表 1 のようなB，I，E，S

の 4つのタグを使用する☆．

図 2 に POC タグ付けの例を示す．このように，

POCタグを使うことで任意の文に対して単語分割の

情報を表現できるため，単語分割の問題は POCタグ

付けの問題に変換することができる．そのようなタ

☆ 予備実験において，別の POCタグ集合である IOB2モデル14)

の利用も試みたが，B，I，E，S タグを利用した場合と比較し
て解析精度が若干低下した．

グ付けの問題は，一般的な機械学習アルゴリズムを

用いた多値分類問題として解くことができる．これま

でに，マルコフモデル16),28)，PPM*モデル27)，決定

リスト18)，最大エントロピー（Maximum Entropy;

ME）モデル15)，AdaBoost 17)，サポートベクタマシー

ン1),2),23) 等の機械学習アルゴリズムを用いた方法が

試みられている．このように 1つのまとまり（この場

合は単語）を構成する要素に対して，その要素の位置

を表現するタグを付与することによりまとまりの同定

を行う手法は，単名詞句同定10),14)や固有表現抽出11)

等で広く利用されている．

文字タグ付け法による単語分割は単語辞書を利用し

ないため，既知語も未知語も区別することなく扱うこ

とができ，未知語に対する特別な処理を必要としない

利点がある．しかしながら，単語辞書が存在する場合

でもその情報を利用するのは困難であり，単語分割だ

けではなく品詞の推定も行う場合にはコスト最小法と

比較して探索空間が大きく計算量が増大するという性

質を持つこと等から広く利用されてはいない．

3. 単語レベルと文字レベルの情報を用いた単
語分割

前章では，既存の 2つの単語分割手法について説明

した．従来研究において，コスト最小法は全体的な解

析精度は比較的高いものの未知語に対する再現率が低

く，また文字タグ付け法は未知語に対する再現率は高

いものの既知語に対する再現率が低いことが実験結果

から観測されている12),15),23)．このような性質は，各

手法の特徴を考えると妥当であると思われる．つまり，

コスト最小法では単語を単位として処理が行われるた

め，既知語に対しては単語に関する豊富な情報（品詞

や単語の出現確率等）を扱うことができ，また文字単

位で処理する場合と比較して文中の広範囲の情報を利

用することができる．しかしながら，コスト最小法の

ような単語ベースの方法では未知語を直接処理するこ

とはできず，また単純な規則等を用いた未知語処理で

は十分な解析精度を得るのは難しい．一方で，文字タ

グ付け法では文字を単位として処理が行われる．文字

の種類数は一般に有限であり，つねに増加し続けてい

る単語の種類数に比べるとはるかに少ない．そのため，

文字タグ付け法は単語単位の処理と比べて頑健である

と思われるが，文字レベル以上の細かい情報や広い範

囲の情報を扱うのは難しい．単語辞書等の単語レベル

の情報は，単語分割を行ううえで非常に有用であると
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図 3 提案手法による単語分割
Fig. 3 Example of the proposed method.

思われるが☆，それを利用できないのはこの手法の問

題点であると思われる．

以上のことをふまえ，単語単位と文字単位の両方の

情報を利用することで高精度で頑健な解析を行うこと

をねらいとして，コスト最小法と文字タグ付け法を組

み合わせた単語分割手法を提案する．

3.1 提 案 手 法

本稿で提案する手法は，コスト最小法をベースにし

ているが，POCタグを用いて未知語を構成する文字の

候補を考慮することにより未知語の同定を行う．POC

タグと品詞タグを同等に扱って計算を行うことで，単

語単位と文字単位の解候補を統一的に扱い，既知語と

未知語に対する単語分割を同時に行う．

提案手法により単語分割を行う際の，ラティスの例

を図 3 に示す．ここでは，「細川護煕首相が訪米」と

いう文が入力され，「護煕」という単語が未知語であっ

たと仮定する．このような文が与えられると，まず初

めに通常のコスト最小法と同様にして既知語に対する

ラティスのノードを作成する．次に，文中の各文字に

対して POCタグのノード（1つの文字に対して計 4

つのノード）を作成する．そして，このラティスの中

から最も尤度の高いパスを探索する（図 3 の例では正

解のパスは太線で示されている）．ラティス中のノー

ド間の遷移について，いくつかのタグ間での遷移（I

タグから Bタグ，あるいは任意の品詞タグから Eタ

グ，等）は許されないため，そのような遷移は計算時

に無視する．

☆ 最も単純な単語ベースの解析手法である最長一致法を用いて中
国語の単語分割を行った場合，テストデータ中の単語がすべて
辞書に登録されて未知語が存在しない状況では，98%以上の高
い精度で解析できることが報告されている12)．

3.1.1 確率モデル

提案手法では，POCタグを品詞タグと同等に扱う．

これにより，図 3 のラティス中での未知語を構成する

文字のノードと既知語のノードはまったく同じように

扱うことができ，通常のマルコフモデルに基づく形態

素解析と同じ方法を用いて尤度の高いパスを探索する

ことができる．ただし，式 (1)で実現される基本的な

確率モデル（品詞 bigramモデル）はモデルの表現力

が十分ではない．そのため，英語の品詞タグ付けや日

本語の形態素解析ではしばしば品詞 trigramモデルや

語彙情報の利用が行われる．本稿では，品詞 unigram，

品詞 bigram，品詞 trigram，単語 bigram確率☆☆を線

形補間した次の式により，ラティス中のパスの生成確

率を計算する：

P (W, T ) =

n∏
i=1

P (witi|w0t0 . . . wi−1ti−1),

�
n∏

i=1

{λ1P (wi|ti)P (ti)

+λ2P (wi|ti)P (ti|ti−1)

+λ3P (wi|ti)P (ti|ti−2ti−1)

+λ4P (witi|wi−1ti−1)},
(λ1 + λ2 + λ3 + λ4 = 1). (3)

上式の各確率の値は，訓練データ（品詞タグ付きコー

パス）から最尤推定により求める．ただし，辞書中に

含まれるにもかかわらず訓練データ中に出現しない

単語に対処するために，出現頻度が 0 回だった単語

は 0.5 回出現したものとして扱った．λ1，λ2，λ3，λ4

の値は，図 4 に示される leave-one-out法により計算

した3)．上式の各パラメータを推定する際には，訓練

☆☆ ここでは，単語と品詞の組の bigram 確率を単語 bigram 確率
と呼ぶことにする．
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# W: コーパス中に出現する単語の集合，
# T: コーパス中に出現する品詞の集合，
# f(wi, ti, . . .): 単語・品詞列 wi, ti, . . . が訓練コーパス中に出現する回数，
# N: コーパス中の単語数．

# 初期化
for i := 1 to 4

λi := 0
# λi の計算
foreach t−2, t−1, t0 ∈ T, w−1, w0 ∈ W, f(t−2, w−1, t−1, w0, t0) ≥ 1
begin
# 以下の p1, p2, p3, p4 の計算において，除数が 0 ならば除算の結果は 0 と定義する

p1 :=
f(w0,t0)−1

f(t0)−1
f(t0)−1

N−1

p2 :=
f(w0,t0)−1

f(t0)−1

f(t−1,t0)−1

f(t−1)−1

p3 :=
f(w0,t0)−1

f(t0)−1

f(t−2,t−1,t0)−1

f(t−2,t−1)−1

p4 :=
f(w−1,t−1,w0,t0)−1

f(w−1,t−1)−1

for i := 1 to 4
if pi = maxj pj

λi := λi + f(t−2, w−1, t−1, w0, t0)
end
# 正規化
Z :=

∑
i
λi

for i := 1 to 4
λi := λi/Z

図 4 λi を計算するためのアルゴリズム
Fig. 4 Algorithm for calculating λi.

データ中に存在するにもかかわらず辞書中には存在し

ない単語と品詞の組を，POCタグの付与された文字

に分解して扱った．コスト最小法で使用される単語辞

書はしばしば訓練データから作成されるが，その場合

訓練データ中には未知語が存在しないため，未知語に

関する情報を学習させることができない．そこでこの

ような場合には訓練データ中に 1回だけ出現した単語

を未知語と見なし，POCタグの付与された文字に分

解して扱った．

3.1.2 文字レベルの素性の利用

未知語の単語境界を決定する際に，境界付近の文字

種等の情報は有用であると思われる．そこで様々な文

字レベルの素性を利用するために，式 (3) における

POCタグで条件付けられた単語（文字）出力確率は

ベイズの定理により次の式で計算することにする：

P (wi|ti) =
P (ti|wi)P (wi)

P (ti)
. (4)

ここで，wi は文字で ti は POCタグである．上の式

の右辺において，P (ti) と P (wi) は最尤推定により

求めるが，文字 wi が与えられた場合の POCタグ ti

の確率 P (ti|wi) は，MEモデルにより計算する．ME

モデルの素性としては次のものを用いた（ただし，cx

は文頭から x 番目の文字を，yx は cx の文字種を表

すものとし，wi = ci′ とする．また，文字種としては，

アルファベット，数字，記号，漢字，ひらがな，カタ

カナの 6つを用いる）：

(1) 文字（ci′−2, ci′−1, ci′ , ci′+1, ci′+2）

(2) 文字の対（ci′−2ci′−1, ci′−1ci′ , ci′−1ci′+1,

ci′ci′+1, ci′+1ci′+2）

(3) 文字種（yi′−2, yi′−1, yi′ , yi′+1, yi′+2）

(4) 文字種の対（yi′−2yi′−1, yi′−1yi′ , yi′−1yi′+1,

yi′yi′+1, yi′+1yi′+2）

MEモデルのパラメータの学習は，訓練データ中の

すべての単語を用いて行った．パラメータの推定には

GISアルゴリズム4) を使用し，出現回数が 10回以下

の素性は過学習を避けるために削除した．

4. 実 験

提案手法の有効性を評価するために，中国語と日本

語の単語分割実験を行った．提案手法では単語の分割

だけではなく既知語に対する品詞のタグ付けも行うが，

未知語に対する品詞の付与は行われないため，本稿で

は単語分割の解析精度のみを評価することとする．単

語分割精度の評価には，以下の評価尺度を使用した：

R：再現率（R = 〈解析結果中の正解単語数 〉 ÷
〈テストデータ中の単語数 〉）

P：精度（P = 〈解析結果中の正解単語数 〉 ÷
〈解析結果中の単語数 〉）
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表 2 使用したコーパス
Table 2 Statistical information of corpora.

コーパス 訓練データの テストデータの単語数 辞書の 未知語の 品詞の
単語数 (既知語/未知語) 登録語数 割合 種類数

AS 5,806,611 11,985 ( 11,727/ 258) 146,212 0.0215 (64)

CTB 250,841 39,922 ( 32,706/ 7,216) 19,730 0.1808 (64)

HK 239,852 34,955 ( 32,463/ 2,492) 23,747 0.0713 (64)

PK 1,121,017 17,194 ( 16,005/ 1,189) 55,226 0.0692 (64)

EDR 2,452,891 2,652,156 (2,600,051/52,105) 82,410 0.0196 15

KY 198,514 31,302 ( 29,926/ 1,376) 1,870,461 0.0440 42

RWCP 840,879 93,155 ( 93,085/ 70) 315,602 0.0008 69

F： F値（F = 2 × R × P ÷ (R + P )）

Rknown：既知語に対する再現率

（Rknown = 〈解析結果中の正解既知語数 〉 ÷
〈テストデータ中の既知語数 〉）

Runknown：未知語に対する再現率

（Runknown = 〈解析結果中の正解未知語数 〉 ÷
〈テストデータ中の未知語数 〉）

Pknown：既知語に対する精度

（Pknown = 〈解析結果中の正解既知語数 〉 ÷
〈解析結果中の既知語数 〉）

Punknown：未知語に対する精度

（Punknown = 〈解析結果中の正解未知語数 〉 ÷
〈解析結果中の未知語数 〉）

4.1 中国語単語分割

中国語単語分割の性能を評価するために，Academia

Sinicaコーパス（AS），Penn Chinese Treebankコー

パス（CTB），Hong Kong City Universityコーパス

（HK），Beijing University コーパス（PK）の 4 つ

のコーパスを使用した☆．AS，HK は繁体字のコー

パスであり，CTB，PK は簡体字のコーパスである．

これらはすべて単語分割済みのコーパスで，ACL-

SIGHAN 2003における First International Chinese

Word Segmentation Bakeoff 12) で使用されたもので

ある．これらのコーパスは，単語分割はされているが

品詞タグが付与されていないため，コスト最小法に基

づく解析に使用するためには各単語に品詞タグを付与

しなければならない．そこで，隠れマルコフモデルの

学習に用いられる Baum-Welchアルゴリズム5) を利

用して，品詞タグの代わりになるクラスの付与を教師

なし学習により行った．その際に，初期状態はランダ

ムに与えクラスの数は 64とした☆☆．

☆ AS，HK，PKの各データは SIGHAN BakeoffのWebページ
（http://www.sighan.org/bakeoff2003/alldata.html）より
入手可能である．また CTBのデータは，LDC（http://www.

ldc.upenn.edu/）より入手可能である（カタログ番号：
LDC2003E16）．

表 3 計算された λi の値
Table 3 Calculated values of λi.

コーパス λ1 λ2 λ3 λ4

AS 0.037 0.178 0.257 0.528

CTB 0.044 0.219 0.251 0.486

HK 0.048 0.251 0.313 0.388

PK 0.055 0.207 0.242 0.495

EDR 0.047 0.085 0.116 0.752

KY 0.080 0.126 0.237 0.556

RWCP 0.073 0.105 0.252 0.571

解析精度の比較を行うために，次のシステムを使用

した：

Bakeoff-1, 2, 3 SIGHAN Bakeoff 12) に参加した

上位 3つのシステム．

最長一致法 最長一致法に基づく単語分割システム．

文字タグ付け法 文字タグ付け法に基づく単語分割シ

ステム．これはXueの方法15)とほぼ同じであり，

素性には 3.1.2 項で記述した (1)–(4)と次の (5)

を使用して，ME モデルにより文中の各文字 ci′

の POCタグを推定した（ここで，tx は文字 cx

の POCタグである）：

(5) POCタグと POCタグの対 (ti′−1, ti′−2ti′−1) 解

の探索は Viterbiアルゴリズムを用いて行う．

上記のシステムと提案手法によるシステムは，訓練

データ以外の言語資源等は一切用いていない．この実

験では，最長一致法と提案手法で使用される単語辞書

は，訓練データ中に含まれるすべての単語を取り出し

て作成した☆☆☆．これらのデータに関する統計情報を

表 2 に示す．また，式 (3)中の λi の値は，学習の結

果表 3 のような値となった．

☆☆ コーパスや辞書で使用される品詞の種類数は 40～70 程度であ
ることが多いため（英語の Penn Treebank コーパスは 45，
JUMAN の辞書（細分類）は 42，IPADIC（細分類）は 69

である），それに近い 64 という数を使用した．
☆☆☆ PK データ中のアラビア数字は，使用されている文字コードが

訓練データ中とテストデータ中で異なっているため，訓練デー
タ中のすべてのアラビア数字を ASCII コードに変換して使用
した．
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表 4 中国語単語分割の実験結果
Table 4 Performance of Chinese word segmentation.

コーパス R P F Rknown Runknown Pknown Punknown

提案手法 0.973 0.970 0.972 0.979 0.717 0.974 0.804

Bakeoff-1 0.966 0.956 0.961 0.980 0.364 0.961 0.584

AS Bakeoff-2 0.961 0.958 0.959 0.966 0.729 0.967 0.614

Bakeoff-3 0.944 0.945 0.945 0.952 0.574 0.957 0.490

最長一致法 0.917 0.912 0.915 0.938 0.000 0.914 0.000

文字タグ付け法 0.961 0.959 0.960 0.966 0.744 0.968 0.610

提案手法 0.877 0.872 0.874 0.927 0.647 0.919 0.655

Bakeoff-1 0.886 0.875 0.881 0.927 0.705 0.913 0.701

CTB Bakeoff-2 0.892 0.856 0.874 0.947 0.644 N/A N/A

Bakeoff-3 0.867 0.797 0.831 0.963 0.431 0.834 0.551

最長一致法 0.800 0.663 0.725 0.963 0.063 0.736 0.084

文字タグ付け法 0.832 0.836 0.834 0.872 0.650 0.913 0.552

提案手法 0.951 0.948 0.950 0.969 0.715 0.965 0.718

Bakeoff-1 0.947 0.934 0.940 0.972 0.625 N/A N/A

HK Bakeoff-2 0.940 0.908 0.924 0.980 0.415 0.922 0.627

Bakeoff-3 0.917 0.915 0.916 0.936 0.670 0.953 0.537

最長一致法 0.908 0.830 0.867 0.974 0.037 0.867 0.052

文字タグ付け法 0.917 0.917 0.917 0.932 0.728 0.957 0.545

提案手法 0.957 0.951 0.954 0.970 0.774 0.961 0.811

Bakeoff-1 0.962 0.940 0.951 0.979 0.724 0.943 0.904

PK Bakeoff-2 0.955 0.938 0.947 0.976 0.680 0.942 0.867

Bakeoff-3 0.955 0.938 0.946 0.977 0.647 0.946 0.815

最長一致法 0.930 0.883 0.906 0.973 0.347 0.896 0.579

文字タグ付け法 0.932 0.931 0.931 0.943 0.786 0.958 0.639

実験結果を表 4に示す．提案手法は，AS，HK，PK

コーパスで最も高い F値を得た．再現率（R）と精度

（P）について統計的仮説検定（危険率 5%）を行った

ところ，ASコーパスについては再現率と精度が，HK

と PK コーパスについては精度のみが，他のシステ

ムと比較して有意差があった☆．提案手法では既知語

に対する再現率が他のシステムと比べてやや低いが，

既知語と未知語の再現率は比較的バランスがとれてい

る．最長一致法と文字タグ付け法の結果には，3 章で

論じたトレードオフの関係が見られる．最長一致法は

最も単純な単語ベースの手法といえるが，CTB，HK，

PKコーパスで既知語に対する再現率が文字タグ付け

法と比較して高い．文字タグ付け法は文字ベースの手

法だが，AS，HK，PKコーパスで未知語に対する再

現率は最も高い（なお，AS の Bakeoff-2と，HKの

Bakeoff-3も文字タグ付け法に基づくシステムである）．

4.2 日本語単語分割

日本語単語分割の性能を評価するために，EDRコー

パス version 1.0（EDR），京大コーパス version 2.0

（KY），RWCPコーパス（RWCP）の 3 つのコーパ

☆ テストデータ中の単語数が n，再現率が R である場合，再現率
の 95%信頼区間は R± 2

√
R(1 − R)/n であり，異なるシス

テム間の信頼区間に重なりがなければ有意差があるといえる12)．
精度（P）についても同様に検定を行った．

スを使用した．いずれも，単語分割済みの品詞タグ付

きコーパスである．

解析精度の比較を行うために，次のシステムを使用

した：

茶筌（version 2.2.8） 拡張統計モデル21) に基づく

日本語形態素解析システム25)．未知語は文字種を

利用した規則により処理する．

JUMAN（version 3.61） コスト最小法に基づく

日本語形態素解析システム24)．未知語は文字種を

利用した規則により処理する．

最長一致法 中国語の実験で使用したものと同じ．

文字タグ付け法 中国語の実験で使用したものと同じ．

上記のシステムの中で，JUMAN は人手により設定

されたパラメータを使用するが，その他のシステムで

は訓練データと単語辞書以外のデータは使用していな

い☆☆．また茶筌は RWCPコーパスの形態素体系を利

用するシステムであり，JUMANは京大コーパスの形

☆☆ 京大コーパスを用いた実験と RWCP コーパスを用いた実験に
おいて，最長一致法では訓練データの情報を利用することがで
きないため辞書のみを使用し，文字タグ付け法では辞書の情報
を利用することができないため訓練データのみを使用している．
そのため，これらのシステムにとっては不利な条件となってい
る．EDR コーパスを用いた実験と前節の中国語の実験では，辞
書は訓練データから作成したため，各システムが利用している
情報にこのような違いは存在しない．
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表 5 日本語単語分割の実験結果
Table 5 Performance of Japanese word segmentation.

コーパス R P F Rknown Runknown Pknown Punknown

提案手法 0.952 0.948 0.950 0.962 0.446 0.951 0.693

EDR 最長一致法 0.757 0.824 0.789 0.772 0.009 0.828 0.039

文字タグ付け法 0.946 0.946 0.946 0.953 0.591 0.956 0.501

提案手法 0.986 0.984 0.985 0.989 0.924 0.984 0.968

KY JUMAN 0.989 0.985 0.987 0.993 0.889 0.985 0.985

最長一致法 0.806 0.753 0.779 0.843 0.004 0.829 0.002

文字タグ付け法 0.946 0.942 0.944 0.947 0.940 0.959 0.685

提案手法 0.993 0.994 0.993 0.993 0.586 0.994 0.820

RWCP 茶筌 0.991 0.992 0.991 0.991 0.243 0.992 0.515

最長一致法 0.879 0.918 0.898 0.880 0.100 0.919 0.103

文字タグ付け法 0.972 0.968 0.970 0.972 0.629 0.977 0.051

態素体系を利用するシステムであるが，これらのシス

テムを他の形態素体系に適用するのは容易ではないた

め，それぞれ対応したコーパスでのみ評価を行った．

EDRコーパスを用いた実験では，コーパスの先頭

から 100,000文を訓練データ，残りの 107,802文をテ

ストデータとして，最長一致法と提案手法で使用する

辞書は訓練データから作成した．京大コーパスを用い

た実験では，1 月 1 日と 1 月 3 日から 8 日までの 7

日分のデータを訓練データ，1月 9日の 1日分のデー

タをテストデータとして，JUMAN，最長一致法，提

案手法で使用する辞書には JUMAN version 3.61 に

付属の辞書を使用した．RWCPコーパスを用いた実

験では，訓練データとテストデータはランダムに抽出

し，茶筌，最長一致法，提案手法で使用する辞書には茶

筌とともに配布されている IPADIC version 2.4.4 26)

を用いた．これらのデータの統計情報を表 2 に示す．

式 (3)中の λi の値は，学習の結果表 3 のような値と

なった．

実験結果を，表 5 に示す☆．提案手法の結果を茶筌

や JUMAN の結果と比較した場合，F値にあまり大

きな差はなかったが，未知語に対する再現率について

は高い値を得た．文字タグ付け法は，中国語での実

験の場合と同様に未知語に対する再現率が高かった．

統計的仮説検定（危険率 5%）を行ったところ，提案

手法は，EDR と RWCP コーパスについては再現率

（R）・精度（P）ともに他のシステムと比較して有意

差があった．

KYコーパスでの実験について提案手法での解析に

☆ この評価において，Rknown, Runknown, Pknown, Punknown

は，辞書中に存在した単語を既知語として計算しており，訓練
コーパス中に含まれていても辞書中に含まれない単語は未知語
としている．表 2 における KY，RWCP コーパスの既知語/

未知語の数も同じ方法で計算されている．なお，出現形が同じ
で品詞が異なった単語が辞書中に登録されていた場合，その単
語は既知語として扱った．

失敗した単語を調べてみると，全体の誤りのうちの約

1/4 が未知語に対する誤りであり，未知語は依然とし

て解析誤りの大きな原因となっていた．残りの誤りの

うち約 1/5 は辞書には存在するが訓練コーパスには

出現しない単語であった．また，内元ら22) によって

指摘されているようなコーパス中での揺れによると思

われる解析誤りも見られた．たとえば，「やさしさ」と

いう言葉はコーパス中では「やさしさ」という 1語と

して扱われていたり「やさし/さ」という 2語として

扱われていたりするため，正しく解析できない場合が

あった．

4.3 条件を変えた実験

4.3.1 確率モデルを変えた実験

提案手法ではラティス中のパスの生成確率を計算す

る際に，式 (3)によって品詞 unigram，品詞 bigram，

品詞 trigram，単語 bigramを混合して使用した．こ

れらの各 n-gramモデルが解析精度に及ぼす影響を調

べるため，ラティス中のパスの生成確率を計算するモ

デルを変えて実験を行った．実験の結果を表 6 に示

す．この表中で，品詞 bigram，品詞 trigram，単語

bigramは，ラティス中のパスの生成確率（式 (2)の

P (W, T )）にそれぞれ式 (5)，(6)，(3)を使用した場

合の結果を表す．

P (W, T ) �
n∏

i=1

{λ1P (wi|ti)P (ti)

+λ2P (wi|ti)P (ti|ti−1)}. (5)

P (W, T ) �
n∏

i=1

{λ1P (wi|ti)P (ti)

+λ2P (wi|ti)P (ti|ti−1)

+λ3P (wi|ti)P (ti|ti−2ti−1)}. (6)

この実験結果から，品詞 trigramよりも，語彙情報

を利用する単語 bigramの方が精度の向上に寄与して

いたことが分かる．また中国語のコーパス（AS，CTB，
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表 6 確率モデルを変えた場合の実験結果
Table 6 Performance for different probabilistic models.

コーパス F (Rknown/Runknown)

品詞 bigram 品詞 trigram 単語 bigram

AS 0.967 0.967 0.972

(0.976/0.616) (0.976/0.624) (0.979/0.717)

CTB 0.868 0.868 0.874

(0.924/0.636) (0.923/0.644) (0.927/0.647)

HK 0.940 0.939 0.950

(0.966/0.660) (0.964/0.675) (0.969/0.715)

PK 0.948 0.948 0.954

(0.969/0.740) (0.968/0.751) (0.970/0.774)

EDR 0.922 0.923 0.950

(0.923/0.319) (0.925/0.320) (0.962/0.446)

KY 0.980 0.981 0.985

(0.983/0.898) (0.984/0.907) (0.989/0.924)

RWCP 0.989 0.991 0.993

(0.987/0.543) (0.989/0.557) (0.993/0.586)

HK，PK）に対しては，品詞 trigramを使用しても精

度は向上していない．この原因としては，教師なし学

習によって学習したクラスを品詞の代わりに利用した

ことも考えられるが，浅原ら21) が指摘しているよう

に，中国語の単語分割においては品詞 trigramの情報

はあまり有用ではないことも考えられる．また，今回

使用した確率モデルにおいて補間係数 λi は文脈に依

存していないが，文脈に依存した係数を使用すること

により解析精度が改善される可能性もある．

4.3.2 文字レベルの素性の影響

提案手法では，文字レベルの様々な素性を扱うため

に，MEモデルを使用して POCタグに対する文字出

現確率を計算した（3.1.2 項参照）．このような文字

レベルの素性を用いたことによる影響を調べるため，

POCタグに対する文字出現確率（式 (3)中で，ti が

POCタグである場合の P (wi|ti)）の計算の際に，文

字レベルの素性は利用せずに単純な最尤推定を用いた

場合と，3.1.2 項で説明した方法により文字レベルの

素性を利用してMEモデルを用いた場合の実験を行っ

た．結果を表 7 に示す．MEモデルを用いて文字レベ

ルの詳細な素性を利用した場合，未知語に対する再現

率が大きく向上し，RWCP以外のコーパスで F値も

向上している．RWCPコーパスにおいても未知語に

対する再現率は向上しており，また未知語に対する精

度や既知語に対する再現率・精度はいずれもわずかに

向上していたが，未知語の割合が極端に低かったため

（表 2 参照），F値はほとんど変わらなかった．

4.3.3 教師なし学習の影響

4.1 節の中国語単語分割の実験では，使用したコー

パスに品詞タグが付与されていなかったため，教師な

し学習によって付与したクラスを品詞タグの代わりに

表 7 文字レベルの素性の効果
Table 7 Effect of character-level features.

コーパス F (Rknown/Runknown)

文字レベルの素性なし 文字レベルの素性あり
AS 0.969 0.972

(0.977/0.671) (0.979/0.717)

CTB 0.854 0.874

(0.904/0.593) (0.927/0.647)

HK 0.941 0.950

(0.958/0.671) (0.969/0.715)

PK 0.952 0.954

(0.967/0.750) (0.970/0.774)

EDR 0.948 0.950

(0.961/0.382) (0.962/0.446)

KY 0.982 0.985

(0.988/0.885) (0.989/0.924)

RWCP 0.993 0.993

(0.993/0.557) (0.993/0.586)

使用した．このような教師なし学習を利用したことの

妥当性を調べるため，人手によって品詞タグが付与さ

れたコーパスを使用して，人手で付与された品詞タグ

と教師なし学習で付与されたクラスのそれぞれをマ

ルコフモデルの状態として用いた場合の解析精度の比

較を行った．コーパスとしては，EDR，KY，RWCP

コーパスを利用し，Baum-Welchアルゴリズムを用い

て 4.1 節の実験の場合と同様に初期値をランダムに設

定して 64のクラスを付与した．使用した訓練データ・

テストデータのサイズは 4.2 節の実験の場合と同一

であるが，この実験では辞書は訓練データから作成し

た．そのようにした理由は，教師なし学習によって品

詞を付与した場合，辞書中の品詞と訓練データ中の品

詞の整合性がとれなくなるからである．結果を表 8 に

示す．この結果から，人手で付与された品詞を用いた

場合も教師なし学習によって付与された品詞を用いた

場合も F 値に大きな違いはなく，Baum-Welch アル

ゴリズムにより付与したクラスを品詞の代わりに用い

ても十分な解析精度が得られていることが分かる．教

師なし学習で付与された品詞を用いた場合に未知語の

再現率が高くなっているが，この原因の 1つとして次

のことが考えられる．教師なし学習を用いた場合，同

一の単語に対してしばしば異なるクラスが付与される

（京大コーパスにおいて 1つの単語が持つ品詞の数の

平均値を調べたところ，人手で付与された場合は 1.07

個，教師なし学習で付与された場合は 2.08個だった）．

結果として，教師なし学習で付与された品詞を用いる

場合は，単語と品詞を組として考えた場合の未知語が

多くなり，確率モデルのパラメータを求める際の未知

語（実際には未知語を構成する文字）に対する訓練事

例の数が相対的に大きくなるため，未知語に対する再
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表 8 教師なし学習の影響
Table 8 Effect of unsupervised learning.

コーパス F (Rknown/Runknown)

人手で付与された品詞 教師なし学習で付与された品詞
EDR 0.950 (0.962/0.446) 0.950 (0.959/0.520)

KY 0.959 (0.989/0.683) 0.960 (0.981/0.750)

RWCP 0.985 (0.994/0.668) 0.984 (0.991/0.719)

現率が高くなった可能性がある．

5. 関連研究と考察

これまでに，単語分割や未知語処理に関して様々な

研究が行われている．Xue 15) は，MEモデルを使用

した文字タグ付け法により中国語の単語分割を行った．

2 章で述べたように，この方法は既知語も未知語も区

別することなく扱うことができる利点がある．4 章の

実験結果では，この方法は未知語に対しては非常に高

い再現率を持つものの，既知語に対しては他の手法と

比較して再現率が低かった．

Nagata 7) は，文字種の違いを考慮した未知語の

確率的モデルを定義することにより，日本語の単語

分割と品詞付与を行った．EDR コーパスで我々と

ほぼ同量の訓練データを使用して実験を行った結

果，単語分割の再現率/精度/F 値は，テストデータ

全体に対して 0.946/0.937/0.941，未知語に対して

0.420/0.664/0.514であったと報告している．実験の条

件が同一ではないため単純には比較できないが，我々

の提案手法は，それと同程度以上の解析精度を得て

いる．

Asahara ら1),2) は，コスト最小法とサポートベク

タマシンを使用した文字タグ付け法を用いて単語分

割を行った．この方法では，入力文をまずコスト最

小法に基づく形態素解析器により解析し，その結果

を素性に利用して新たに文字タグ付け法により解析

を行う．我々とはアプローチが異なるが，文字単位と

単語単位の両方の情報を利用して単語分割を行って

いるともいえる．AS，CTB，HK，PKコーパスにお

ける既知語/未知語の再現率はそれぞれ 0.952/0.574，

0.949/0.412，0.980/0.415，0.975/0.357であったと報

告しており，全体的に既知語に対する再現率が高く未

知語に対する再現率が低い結果を得ている．また Ng

ら9) は，Xue 15) と同様の文字タグ付け法により単語

分割を行い SIGHAN Bakeoffのデータで評価した結

果，AS，HK，PKの 3つのデータで Bakeoffのどの

参加者よりも高い F 値を得たと報告している．彼ら

は単語レベルの情報も含んだ素性を追加することで

0.4%精度が向上したと報告しており，文字ベースの手

法に単語レベルの情報を導入するアプローチも有用で

あると思われる．

5.1 単語単位での未知語候補生成と文字単位での

未知語候補生成

内元ら22) は，最大エントロピーモデルに基づく形

態素解析手法を提案した．彼らの方法は単語を単位と

して処理を行うが，コスト最小法のように直接辞書を

用いて解の候補を生成するのではなく，既知語も未知

語も同じ方法で扱っている．この方法では，任意の文

字列に対して，それが形態素である確率をMEモデル

を用いて推定する．文が入力されると，まず文中のす

べての部分文字列に対してその確率を計算する．そし

て，あらゆる分割結果の候補の中から，分割結果の各

部分文字列の確率を掛け合わせて計算される文全体の

出現確率を最大化するような単語分割を解とする．彼

らの手法は単語単位で未知語を処理しているため，「ア

ルファベットで始まり数字で終わる単語」や「4文字

から構成される単語」というような単語レベルの素性

を扱うことができる．一方で，我々の手法は文字単位

で未知語候補を処理しているため，未知語に対してこ

のような素性を利用することは容易ではない．しかし

ながら，彼らの方法は計算量の問題があるように思わ

れる．

n 文字から構成される文中に含まれる部分文字列の

数は n(n + 1)/2 個あり，単語単位で未知語候補を生

成する場合，原則としてこれらがすべて単語になる可

能性を考慮する必要がある（図 5（左））．実際には，

彼らは文中のあらゆる部分文字列を考慮するのではな

く，5文字以下の部分文字列，5文字以上で辞書に登

録されている語，および連続するカタカナからなる語

のみを候補とするように制限を加えている．

これに対して，我々の手法や文字タグ付け法では文

字単位で未知語候補の生成を行う．つまり，文中のす

べての部分文字列に対してそれが未知語として出現す

る候補を明示的に作るのではなく，文字単位に分解さ

れた独立した候補により未知語を非明示的に扱う．未

知語処理のためにラティス中に新たに追加するノード

の数は 4n 個であり（図 5（右）），未知語の長さに関

する制約はない．
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図 5 単語単位と文字単位で生成された未知語候補
Fig. 5 Generated unknown word candidates in a word-based approach and a

character-based approach.

ヨチヨチ歩き（名詞），当たりはずれ（名詞），六フッ化ウラン（名詞），獅噛式三累環頭大刀（名詞），単純ヘルペスウイル
ス 1 型（名詞），低ピンチオフ電圧 FET 回路（名詞），駆けずりまわ（動詞），いたずらっぽ（形容詞），行き当たりばった
り（形容動詞），根ほり葉ほり（副詞）

図 6 正しく同定された未知語の例（括弧内は正解コーパス中での品詞を表す）
Fig. 6 Examples of correctly identified unknown words.

ここで未知語の長さの制約に関する影響を調べるた

め，4.2 節で行った実験の結果を分析した．EDRコー

パスを用いた実験において，提案手法により正しく同

定された未知語の中で 6文字以上であったものの例を

図 6 に示す．このような未知語は，未知語候補の長さ

を 5文字以下とするような制約を課した場合は扱うこ

とのできないものであり，このような未知語をある程

度扱うことができることは提案手法の優位な点である

と思われる．

次に，このような未知語の含まれる割合を調べた．

京大コーパスのテストデータ中には 1,376個の未知語

があったが，そのうち 6 文字以上からなるカタカナ

の連続ではない未知語はわずかに 14個であった（未

知語全体の 1.0%）．EDRコーパスのテストデータ中

には 52,105個の未知語があったが，そのうち 6文字

以上からなるカタカナの連続ではない未知語は 8,195

個であり（未知語全体の 15.7%），提案手法ではその

うちの 2,071個を正しく解析することができた．この

2,071個の未知語が不正解だったと単純に仮定した場

合の解析精度を計算したところ，正しく解析したとき

と比較して，再現率と精度のどちらも有意に（危険率

5%）低い値となった．京大コーパスの場合，5文字以

下の文字列と連続したカタカナを考慮すればほとんど

の未知語をカバーできるが，EDRコーパスの場合は

それでは十分ではないと思われる．どの程度の長さの

未知語が存在するかということは，コーパスが用いて

いる形態素体系やコーパスの内容または言語に依存す

ると思われるが，提案手法や文字タグ付け法は，未知

語の長さの上限をあらかじめ仮定する必要がないとい

う点では一般性が高いと思われる．

中国語や日本語の単語分割における未知語処理の困

難な点は，文中のどの位置からどれだけの長さの未知

語が存在するかを予測するのが困難なことである．あ

らゆる未知語を単語単位で処理することを試みると計

算速度が犠牲となるが，未知語の候補に制約を与える

と処理できる未知語が制限される．1つの極端な例は，

しばしば用いられるような文字種に基づくヒューリス

ティックな規則を使用する場合である．たとえば，1

文字からなる漢字しか未知語の候補にしないという規

則を使った場合は，2文字以上の漢字からなる未知語

を扱うことができない．このような点からは，文字タ

グ付け法や提案手法のように文字単位で未知語を処理

する方法が有用であるように思われる．この文字単位

の未知語処理は未知語を構成する文字を独立に扱う素

朴な方法であり，単語の構成に関する詳しい情報は用

いないが，実験結果によれば未知語の解析精度は比較

的高いといえる．

5.2 提案手法における未知語のモデル

提案手法では，単語単位の候補と文字単位の候補を

混在させて扱っているが，本手法では次のように未知語

をモデル化していると解釈することができる．文中の

あらゆる部分文字列が特殊な品詞Unkを持つ単語とし

て出現する可能性を調べて，この品詞Unkを持つ単語

により未知語の区切りを同定することができる．そし

て本手法では，長さが k の文字列 wi = cj · · · cj+k−1

が品詞 Unk を持つ単語として出現する確率を，次の
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ように計算していると見なすことができる☆:

P (wiUnk|h)

=




P (cjS|h) (k = 1),

P (cjB|h)
∏j+k−2

l=j+1
P (clI|h)P (cj+k−1E|h)

(k > 1).

(7)

ここで，hはマルコフ過程の履歴である．つまり，品詞

Unkを持つ単語として扱われる未知語の出現確率は，

それを構成する各文字の出現確率の積によってモデル

化されていると解釈できる．これは，文字 trigramに

より未知語をモデル化した Nagata 6) のモデルと似て

いる．しかしながら，彼の方法は単語単位で未知語の

候補を生成しており，前節で説明したような，内元ら

の手法と同様の利点と問題点を持つと思われる．提案

手法では POCタグを用いて文字単位で未知語を処理

することにより，この式 (7)の計算をコスト最小法の

枠組みの中で効率的に行っている点が大きく異なる．

たとえば，「α/名詞 β/(未知語) γ/名詞」という単

語/品詞の列が入力されたとして，α，β，γ は単語で

あり，β は a，b，cという 3つの文字から構成される

未知語だったと仮定する（β = abc）．マルコフモデ

ルに基づく単語分割で，図 5（左）のように単語単位

で未知語候補を生成する場合，この入力列の出現確率

は，次のように計算することができる．

P (α,名詞, β,Unk, γ,名詞)

� P (α,名詞 |h)P (β,Unk|h)P (γ,名詞 |h).

(8)

一方で提案手法では，図 5（右）のように文字単位

で未知語候補を生成して，次のようにこの確率を計算

する．

P (α,名詞, β,Unk, γ,名詞)

� P (α,名詞 |h)P (a,B|h)P (b, I|h)P (c,E|h)

P (γ,名詞 |h). (9)

この確率は，式 (3)を用いてコスト最小法の枠組み

の中で計算される．つまり，提案手法では図 3 のよ

うに単語単位と文字単位の解候補を混在させて扱って

おり，式 (8)のように未知語に対する確率の計算を明

示的に行うことはしていない．しかし，式 (7)で示さ

れるように未知語をモデル化して，未知語に対する確

率の計算を非明示的に行っていると解釈することがで

きる．

☆ 提案手法では，wi が辞書中に登録されているかどうかにかかわ
らずこの計算は行われることになる．そのため，辞書中に登録
されている単語が品詞 Unk を持つ単語（未知語）として出力さ
れる可能性がある．

6. 結 論

本稿では，既知語と未知語を高い精度で解析するた

めに，単語レベルの情報と文字レベルの情報を利用す

る単語分割手法を提案した．この方法は，コスト最小

法と文字タグ付け法を組み合わせて使用する．品詞タ

グと POCタグを同等に扱うことにより，既知語の候

補と未知語を構成する文字の候補を統一的に扱い，既

知語と未知語に対する単語分割を同時に行う．従来の

コスト最小法では単語単位で解候補を生成しており，

従来の文字タグ付け法では文字単位で解候補を生成し

ていたが，提案手法では単語単位の解候補と文字単位

の解候補を同時に扱う．中国語と日本語の複数のコー

パスで単語分割の実験を行ったところ，既存の手法と

比較して，高い F値が得られることを確認した．本手

法はコスト最小法に基づいているため，単語分割だけ

ではなく既知語に対する品詞付与も同時に行えるが，

単語区切りが同定された未知語に対する品詞付与は行

われない．このような未知語に対して品詞を付与する

方法として，英語における未知語の品詞推定で試みら

れているような多値分類器を用いて品詞の推定を行う

方法8) や，POCタグを文字の位置だけではなく品詞

の種類の情報を持つようにして用いる方法16),18) 等が

考えられるが，今後の課題として残されている．
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