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未知語を考慮した形態素解析のための
単語ラティスの効率的な生成方法

鍜治 伸裕1,a) 喜連川 優1

概要：現在，形態素解析処理を実現するための手法として，単語ラティス上の経路の再順位付けにもとづ
くものが広く用いられている．しかし，この枠組みにおいて未知語を考慮した形態素解析を行う場合，入

力文長に対して 2乗のオーダの計算量が単語ラティスの生成に必要となってしまう．そのため，何らかの
方法で，これを高速化することが実用上重要となる．本論文では，単語ラティス生成のために従来提案さ

れていた枝刈りアルゴリズムは十分に効率的ではないこと，および，我々が考案した段階的アルゴリズム

によって形態素解析処理がおよそ 10倍高速化されることを示す．さらに，段階的アルゴリズムが生成する
単語ラティスの大きさについて理論的な考察を行い，その妥当性を実験によって明らかにする．

1. はじめに
現在，形態素解析処理を実現するための手法として，単

語ラティス上の経路の再順位付け [6]にもとづくものが広

く用いられている [1], [6], [8], [10], [11]．これらは，まず入

力文に対して単語ラティスを生成し，次に単語ラティス上

の最適な経路を選択するという，2段階の処理を経て形態

素解析を行うという仕組みになっている．

この枠組みにおいて，未知語を考慮した形態素解析を行

う場合，単語ラティスを効率的に生成することが技術的な

課題となる．今，入力文の長さが n 文字であったとする

と，そこには n+1C2 個の単語候補が存在することになる．

それら全ての候補について，単語ラティスに含めるか否か

の判断を行ったとすると，O(n2)の計算量が発生し，処理

のボトルネックとなってしまう．そのため，何らかの方法

によって，これを高速化することが実用上重要となる．

しかしながら，単語ラティスの生成を高速化することは

決して単純な課題ではない．なぜなら，単語ラティスの生

成には，速度以外にも考慮すべき要因がいくつか存在して

いるからである．例えば，高い精度での形態素解析を実現

するためには，正しい解析結果の漏れが少ないような単語

ラティスを生成する必要がある．また，単語ラティスが巨

大になると，経路探索に必要な計算コストが深刻なものと

なってしまう．そのため，可能な限り小さな単語ラティス

を生成することが望ましい．

このため，どのような方法で単語ラティスの生成を行う
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のが効果的であるのかは，少なくとも自明に分かることで

はない．それにも関わらず，過去の研究において，単語ラ

ティスの生成に関する技術検討は十分に行われてこなかっ

た．よく知られているアプローチとしては，辞書引きによ

るものを挙げることができる [10]．この方法は確かに高速

であるものの，未知語に対して脆弱であるという問題が従

来より指摘されている [19], [23]．一方，文献 [6]では，単

語ラティス生成のための枝刈りアルゴリズムが提案されて

いるが，計算時間に関する報告はなされていない．

こうした研究状況を踏まえ，我々は，未知語を考慮した

形態素解析における単語ラティスの生成方法について検討

を行った．本論文では，そこから得られた知見の報告を行

う．主な内容は以下の通りである．

• 文献 [6]に提案されている枝刈りアルゴリズムは，実

際のところ十分に効率的ではなく，形態素解析を行う

うえでボトルネックとなることを見つけた．

• 枝刈りアルゴリズムに代わる手法として，段階的な単
語ラティス生成アルゴリズム (3 節を参照)を考案し

た．そして，このアルゴリズムが，精度を犠牲にする

ことなく，形態素解析処理を 10倍程度高速化するこ

とを確認した．

• 段階的アルゴリズムによって生成される単語ラティス
の大きさに関して理論的分析を行い，その妥当性を実

験によって検証した．

本論文の貢献は，(1)単語ラティス生成が形態素解析の

処理時間に大きな影響を与えうるという問題を指摘し，(2)

段階的アルゴリズムの有効性を実証的に明らかにしたこと

である．3節で述べるように，段階的アルゴリズム自体は，
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図 1 単語ラティスの例 [10]．太字で強調されている経路が，この入

力文に対する正しい形態素解析結果である．

よく知られた技術 [15], [16], [17]の素直な拡張である．し

かし，そのような単語ラティス生成アルゴリズムを再順位

付けの中で用いた場合の有効性は，これまでに検証されて

こなかった．また同様に，既存の枝刈りアルゴリズム [6]

との優劣も明らかにされていない．これらの点に対して，

実証的な回答を提示したところが本論文の成果である．実

験の結果，段階的アルゴリズムは枝刈りアルゴリズムより

も 10倍以上高速であり，なおかつ精度の低下も引き起こ

さないことが分かった．これは，実用上，有用な知見にな

ると考えられる．

2. 予備知識
本節ではいくつかの予備知識を導入する．まず，形態素

解析結果の圧縮表現である単語ラティスについて述べ，そ

の経路の再順位付けにもとづく形態素解析手法を説明す

る．そして，Jiangら [6]によって提案された，枝刈りに基

づく単語ラティス生成アルゴリズムを紹介する．

2.1 単語ラティス
単語ラティス [6], [10]とは，指数関数的な数の形態素解

析結果の候補を効率的に表現するための圧縮データ構造

であり (図 1)，形式的には有向グラフの一種と見ることが

できる．ここでノード (図 1では円で表されている)は単

語境界を表現しており，すべての文字の間にノードを配置

することができる．また，文の先頭と末尾には，特殊ノー

ド bと eを必ず配置するものとする．一方，エッジは単語

と品詞タグの組を表現している (図 1では矢印で表されて

いる)．

単語ラティス上のノード bから eに至る経路は，入力文

に対する形態素解析結果を表現している．そのため，形態

素解析処理は，単語ラティス上の最適経路を探索する問題

と考えることができる．このときの探索アルゴリズムとし

ては動的計画法が代表的である．

2.2 単語ラティスの再順位付け
Jiangら [6]は，高速に形態素解析を行うための方法とし

て，単語ラティスの再順位付け (word lattice reranking)と

いう枠組みを提案している．これは，まず入力文に対して

小さな単語ラティスを生成し，次に単語ラティス上の最適

な経路を選択するという，2段階の処理を経て形態素解析

を行うというものである．

1: T ← 全ての品詞タグ集合

2: E ← ∅ // 出力されるエッジ集合．初期値は空集合．

3: for i = 1 . . . n do

4: C ← ∅
5: for l = 1 . . . min(i, K) do

6: w ← ci−l+1ci−l+2 . . . ci

7: for t ∈ T do

8: C ← C ∪ (w, t)

9: end for

10: end for

11: 候補集合 C のスコア上位 k 件を E に追加

12: end for

13: return E

図 2 枝刈りに基づく単語ラティス生成アルゴリズム

このアプローチの利点は，単語ラティスによって解析候

補が絞り込まれ，その結果として処理が効率化されること

である．これは，いわゆる再順位付け [2]と同様の考え方

であり，単語ラティスの再順位付けと呼ばれるのもこのた

めである．通常の再順位付けにおいて解析候補はリスト形

式で表現されるが，ここでは圧縮構造である単語ラティス

が用いられている．このように圧縮構造を利用して再順位

付けを行うというテクニックは，構造予測問題において有

効であることが知られている [5]．

単語ラティスの再順位付けにもとづいた形態素解析処理

は以下のように定式化できる．

ŷ = arg max
y∈L(x)

Score(x, y), (1)

ここで，L(x)は入力文 xに対する単語ラティス，ŷはその

最適経路，Score(x, y)は経路 yの再順位付けを行うスコ

ア関数である．なお，表記を簡略化するため，L(x)は単語

ラティスに含まれる全経路の集合を表すものとする．

本論文では，上記のような定式化にもとづき，単語ラ

ティス L(x)の生成方法について議論を行う．節において

も述べたように，単純な方法で単語ラティスの生成を行う

と，O(n2)の計算量が発生してしまうため，これをいかに

高速化するかが技術課題となる．厳密には，最適経路 ŷの

探索にかかる計算コストも考慮する必要があるが，この枠

組みにおいて生成される単語ラティスは通常小さなもので

あるため，最適経路の探索コストは実質的に無視すること

ができる．

2.3 枝刈りに基づく単語ラティス生成アルゴリズム
これまでにも，未知語を考慮した形態素解析における単

語ラティス生成手法としては，Jiangら [6]が提案した枝刈

りアルゴリズムが知られている．以下では，この枝刈りア

ルゴリズムについて簡単な説明を行う．詳細については文

献 [6]を参照されたい．

Jiangらの枝刈りアルゴリズムは，入力文を左から右へと

走査しながら，単語ラティス (より正確にはエッジ集合E)
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を生成する (図 2)．今，先頭から i番目の文字 ci に注目し

ている場合を考える．このときアルゴリズムは，文字 ciが

終端となるようなエッジ (i.e., 単語 w = ci−l+1ci−l+2 . . . ci

と品詞タグ tの組)の候補集合 C を生成する (5-10行目)．

ただし，計算効率を考えて，単語の長さ lは高々K 文字に

制限する (5行目)．そして，得られた候補集合C 中のスコ

ア上位 k件をエッジ集合Eに追加する．この処理を各文字

ci について順次行い，最終的にエッジ集合 E を出力する．

このアルゴリズムは，単語長を最大K 文字に制限するこ

とによって，O(n2) 個の候補の枝刈りを行いながら単語ラ

ティスを生成している．このようなアプローチは，全ての

単語候補を網羅的に考慮するような方法と比べると確かに

効率的である．しかしながら，我々の実験結果 (5節)が示

すように，このアルゴリズムには依然として大きな計算コ

ストが必要となり，形態素解析処理のボトルネックとなる．

枝刈りアルゴリズムに関するもう一つの問題点として，

閾値 K の決定方法が自明ではないことを指摘できる．K

の値を小さくすれば，探索範囲がより狭くなるため，単語

ラティス生成の速度は向上する．しかし，その一方で，正

しい単語候補が探索範囲から外れ，形態素解析の精度が低

下する危険性が高まる．Jinag ら [6]はこのトレードオフ

について考察を行っていないが，我々の実験ではK の値

が精度と速度に与える影響について調査する．

3. 段階的単語ラティス生成アルゴリズム
我々は，枝刈りアルゴリズムに代わる単語ラティス生成

手法として，段階的アルゴリズムを考案した (図 3)．この

アルゴリズムは，単語ラティスを構成する単語と品詞タグ

を独立に生成する．まず，入力文 xに対して，単語集合W

を生成する (2行目)．ついで，各単語 w ∈ W に対して適

切な品詞集合を割り当ることによって (4行目)，エッジ集

合 E の生成を行う．

段階的アルゴリズムの利点は，単語集合W を生成する

際に，文字単位の単語分割モデル [15], [16], [20]を利用す

ることによって，O(n2)の計算量が発生するのを防ぐこと

ができることである．この結果，入力文長*1に対して線形

の時間で，単語ラティスを生成することが可能になる．そ

れだけではなく，枝刈りアルゴリズムとは異なり，任意の

長さの単語を生成することも可能になる．

以下では，単語生成と品詞タグ生成について，それぞれ

3.1節と 3.2節で説明する．そして， 3.3節では，段階的ア

ルゴリズムの計算量について考察を行う．

3.1 単語生成
入力文 xに対して単語集合W を生成するためには (図 3

の 2行目)，文字単位の単語分割モデル [16]を用いた:

*1 以下では，入力文長と言った場合，入力文の文字数を意味するも
のとする．

1: E ← ∅
2: W ← WordGenerator(x)

3: for w ∈ W do

4: T ← PosTagGenerator(x, w)

5: for t ∈ T do

6: E ← E ∪ (w, t)

7: end for

8: end for

9: return E

図 3 段階的単語ラティス生成アルゴリズム

b = arg max
b

Λw · Fw(x, b)

ここで b = b1 . . . bn は各文字に付与されるラベル系列で

あり，単語分割結果を表現している．bi は B または I の 2

値をとり，それぞれ文字 ci が単語の先頭またはそれ以外に

対応していることを表している．Λw と Fw(x, b)はそれぞ

れ重みベクトルと素性ベクトルである．

重みベクトル Λw の学習には構造化パーセプトロンを

用いた [3]．素性には，表 1にあるものとタグ 2-gramを用

いた．表の先頭 2行は，注目している文字 ci の周辺に出

現する文字 n-gramと文字種 n-gramである．最後の行は，

Neubigら [15]が提案した辞書素性である．この素性は，入

力文中のある文字列が辞書に単語として登録されている場

合に発火し，その文字列と注目している文字の相対的な位

置関係，およびその文字列の長さを符号化している．

この単語分割モデルに基づき，入力文に対するスコア上

位 α件の単語分割結果から単語集合W を生成する:

W = ∪i=1...αWi

ここでWi は，i番目に大きなスコアを持つ単語分割結果

に含まれる単語の集合である．αは超パラメータであり，

後述するように，開発データを用いて決定する．

3.2 品詞タグ生成
各単語 w に対して品詞タグ集合 T を生成するためには

(図 3の 4 行目)，多クラス線形モデルを構築して，そのス

コアの上位 β 件を T とした．具体的には，入力文 xにお

ける単語 wが与えられたとき，各品詞タグ t に以下のよう

なスコアを与えるようなモデルを構築した [15]:

Λt · Ft(x,w, t)

Ft(x,w, t)は素性ベクトルである．ここでの素性として

は，単語の表層形，単語長 (文字数)，接辞文字列，周辺文

字列を用いた (表 2)．また，単語 w と品詞タグ tの組が，

外部辞書に登録されているかどうかを示す 2値素性を用い

た．Λt は重みベクトルであり，平均化パーセプトロンを

用いて学習する．β は超パラメータであり，αと同様に開

発データを用いて決定する．
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名称 素性テンプレート

文字 n-gram 〈ci−1〉, 〈ci〉, 〈ci+1〉, 〈ci−2, ci−1〉, 〈ci−1, ci〉, 〈ci, ci+1〉, 〈ci+1, ci+2〉,
〈ci−3, ci−2, ci−1〉, 〈ci−2, ci−1, ci〉, 〈ci−1, ci, ci+1〉 〈ci, ci+1, ci+2〉, 〈ci+1, ci+2, ci+3〉

文字種 n-gram 〈c′i−1〉, 〈c′i〉, 〈c′i+1〉, 〈c′i−2, c′i−1〉, 〈c′i−1, c′i〉, 〈c′i, c′i+1〉, 〈c′i+1, c′i+2〉,
〈c′i−3, c′i−2, c′i−1〉, 〈c′i−2, c′i−1, c

′
i〉, 〈c′i−1, c′i, c

′
i+1〉, 〈c′i, c′i+1, c′i+2〉, 〈c′i+1, c′i+2, c′i+3〉

辞書情報 〈l〉, 〈r〉, 〈i〉, 〈l, s〉, 〈r, s〉, 〈i, s〉
表 1 単語分割モデルのための素性テンプレート．ci と c′i は対象文字およびその文字種を表

す．文字種には (1)アルファベット，(2)漢字，(3)平仮名，(4)片仮名，(5)数字，(6)そ

の他，の 6 種類を用いた．ci−1 や c′i+1 は対象文字の周辺に出現する文字を表す．r(ま

たは l) は，対象語から始まる (の直前で終わる) 文字列が辞書に登録されていることを

示す．また，i は，対象を含む文字列が辞書に登録されていることを示す．s は，そのと

きに辞書に登録されてる文字列の文字数 (1，2，3，4 または 5 以上) である．

名称 素性テンプレート

単語 〈w, t〉
単語長 〈length(w), t〉
接辞文字列 〈ci, t〉, 〈ci, ci+1, t〉, 〈cj−1, t〉, 〈cj−2, cj−1, t〉
周辺文字列 〈ci−1, t〉, 〈ci−2, ci−1, t〉, 〈ci−3, ci−2, ci−1, t〉, 〈cj , t〉, 〈cj , cj+1, t〉, 〈cj , cj+1, cj+2, t〉
辞書情報 〈d〉, 〈d, t〉
表 2 品詞タグ付与モデルのための素性テンプレート．このとき w = cici+1 . . . cj−1 は品詞タ

グを付与する対象となる単語，tは品詞タグを表す．length(w)は単語 w の文字数を返

す関数であり，その返り値は 1，2，3，4または 5以上のいずれかである．dは，単語 w

と品詞タグ t の組が辞書に登録されていることを表す．

3.3 計算量
段階的アルゴリズムは，枝刈りアルゴリズムとは異なり，

任意の長さの単語を生成することが可能である．しかし，

その一方で，枝刈りアルゴリズムと同じく，O(n)の計算

時間で単語ラティスを生成することができる．

このことは次のように証明できる．まず，単語集合W

の生成には動的計画法を用いることができるため，これに

必要な時間は O(n)である．さらに，

|W | = | ∪i=1...α Wi| ≤
∑

i=1...α

|Wi| ≤ α n

により O(|W |) = O(n)となるため，図 3の外側のループ

(3行目)を実行するために必要な時間も O(n)である．最

後に，内側のループ (5行目)の実行時間は，入力文の長さ

nに依存しない．これらのことから，段階的アルゴリズム

に必要な計算時間はO(n)であることが分かる．

同様の議論によって，単語ラティスに含まれるエッ

ジの数もまた入力文長に対して線形である (すなわち

O(|E|) = O(n) である) ことが確認できる．このことに

加え，あるノードに入ってくるエッジの数は高々αであっ

て n に依存しないことから，動的計画法を用いて単語ラ

ティスの最適経路を探索する際に必要な計算量もO(n)で

あることが分かる．

4. 再順位付け
再順位付けの方法としては，Huang[5]が提案したものを

用いる．すなわち，スコア関数 Score(x, y)に線形モデル

を用いて，以下のように最適経路 ŷを求める．

ŷ = arg max
y∈L(x)

Score(x, y)

= arg max
y∈L(x)

Λ · F(x, y)

ここで F(x, y)とΛは，それぞれ素性ベクトルと重みベク

トルである．また，以下で述べるように，素性はすべて局

所素性のみを用いているため，最適経路の探索には動的計

画法を用いる．

4.1 素性
素性には次のようなものを用いた．まず，表 1 の素性

テンプレートに対して，文字の単語内の位置情報 (Naka-

gawa[13]と同様に BIESの 4種類の位置情報を用いた)を

組み合わせたものを用いた．この素性テンプレートは，例

えば，〈 ci, ci+1, B〉や 〈 c′i, I〉のようになる．前者は文字 ci

が単語の先頭である場合の文字 2-gram cici+1，後者は文

字 ciが単語の内部に位置する場合の文字種 1-gram c′iを表

す．こうした素性に加えて，表 2と同一の素性，および品

詞タグ 2-gramを用いた．

4.2 訓練
重みベクトル Λの訓練には平均化パーセプトロンを用

いた．ただし，以下の 2つの点に工夫をする．

まず，生成された単語ラティス L(x)は，必ずしも正解

の経路を含んでいるとは限らない．そのような場合，パー

セプトロンアルゴリズムに従って重みベクトルを更新する

ことができないことが問題となる．この問題を回避するた

め，訓練時には，正解経路に出現する全てのエッジを L(x)
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訓練 開発 評価

KC 30,608 4028 3764

KNBC 3453 385 348

BCCWJ 47,547 6144 5741

表 3 3 つのデータセットに含まれる文数．

に追加しておくこととした．

次に，重みベクトルΛの訓練と単語ラティス生成器 (3.1

節と 3.2節で説明した単語分割モデルと品詞タグ付与モデ

ルのことを指す)の訓練には別のデータを使う必要がある．

もし，これらを同じデータを使って訓練した場合，単語ラ

ティスはクローズドテストと同じ状況で生成されることに

なってしまい望ましくない．そこで以下のような手順で訓

練を行った．まず，訓練データを 10個のサブデータに分

割する．そして，そのうち 9つのサブデータを用いて単語

ラティス生成器の学習を行い，それを用いて残り 1つのサ

ブデータに対して単語ラティスを生成する．なお，テスト

時には，全訓練データから学習した単語ラティス生成器を

用いる．

5. 実験
本節では実験結果について報告する．5.1節，5.2節，5.3

節では，それぞれデータセット，比較するラティス生成ア

ルゴリズム，超パラメータの調整方法について述べる．そ

して，5.4 節において実験結果を詳細に述べる．最後に，

5.5節では既存の形態素解析ソフトウェアとの比較を行う．

5.1 データセット
アルゴリズムの訓練や評価には，京都大学テキストコーパ

ス version 4.0 [11]，京都大学 NTTブログコーパス version

1.0 [4]，現代日本語書き言葉均衡コーパス [12]の 3つを用

いた．以下では各々をKC，KNBC，BCCWJと表記する．

各コーパスは訓練，開発，評価用に分割して利用した (表

3)．

素性抽出に必要な辞書は JUMAN辞書 versiono 7.0 *2と

UniDic version 1.3.12*3を用いた．単語分割基準および品

詞体系の違いから，KCと KNBCについては JUMAN辞

書を，BCCWJについては UniDic を用いた．

5.2 単語ラティス生成アルゴリズム
実験では，枝刈りアルゴリズムと段階的アルゴリズムの

2種類の単語ラティス生成アルゴリズムに基づく形態素解

析器を実装した．再順位付けの方法については，全て 4節

で説明したものを用いる．

Jiangら [6]は，枝刈りアルゴリズムの閾値K を 20に固

定して実験を行っていたが，我々は，異なる閾値の効果を

調べるためにK=5, 10, 20の 3種類を試した．
*2 http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/EN/index.php?NLPresources
*3 http://www.tokuteicorpus.jp/dist

5.3 超パラメータの調整
枝刈りアルゴリズムの超パラメータ k は開発データを

用いて調整した．具体的には，{2, 4, 8, 16 . . . 256}の中か
ら，正解エッジの少なくとも θ% を含む単語ラティスを生

成し，なおかつ，エッジ数が最も少ない単語ラティスを

生成した値を採用した．段階的アルゴリズムについても，

{(α, β)|α, β ∈ {2, 4, 8, . . . , 256}}の中から，上記と同じ要
領で超パラメータ (α, β)の値を決定した．

θの値は，KCと BCCWJについては 99，KNBCについ

ては 97とした．KNBCの場合に小さな値を用いたのは，

訓練データが小さく，99%の正解エッジを含むような単語

ラティスが生成できなかったためである．

5.4 実験結果
表 4に実験結果を示す．表中の Timeは，単語ラティス

生成に要した時間と形態素解析全体に要した時間を秒単位

で示している．#Candは，1文当たりの単語候補数 (詳細

は後述)の平均である．F1 は単語単位での適合率と再現率

の調和平均である．このとき，単語が適切に分割され，な

おかつ正しい品詞タグが付与された場合を正解として数え

ている．最後に，Sizeは 1文当たりの単語ラティスの平均

サイズ*4である．

単語候補数とは，単語ラティスを生成する過程で考慮さ

れた単語数のことを指す．枝刈りアルゴリズムの場合は，

図 2の 6行目で生成された単語 wの数であり，段階的アル

ゴリズムの場合は，単語集合の大きさ |W |である (図 3の

2行目)．ここで単語候補数を調べているのは，この数字か

ら，単語ラティスの生成に必要な時間を見積ることができ

るためである．すなわち，単語候補数を調べることによっ

て，実装の詳細に左右されることなく，アルゴリズムの速

度を評価することができる．

各データセットについて，最も高い F1 スコアを達成し

たアルゴリズムと，それ以外のアルゴリズムの差が統計的

に有意にであるかどうかを調査した (p < 0.01)．統計的な

有意差を調べるためには，bootstrap resampling 法を用い

た．その際のサンプル数は 1000とした．この結果，最も

F1 スコアの高かったアルゴリズムよりも，F1 スコアが有

意に低いと判断された結果には † を付与している．

処理時間
表 4の結果から，枝刈りアルゴリズムを用いた形態素解

析システムは，単語ラティスの生成に処理時間の大部分を

費やしていることが分かる．このことから，枝刈りアルゴ

リズムは，効率性という観点から問題を抱えていると言え

る．このことは，これまでの研究において，全く指摘され

ていないことである [18], [22]．一方，段階的アルゴリズム

は，枝刈りアルゴリズムを用いた場合よりも 10倍から 30

*4 単語ラティスのサイズとはエッジ数のこととする．
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KC KNBC BCCWJ

Time #Cand. F1 Size Time #Cand. F1 Size Time #Cand. F1 Size

枝刈り (K=5) 20 22 212 †97.25 356 1.2 1.3 137 †92.72 235 25 26 163 †97.33 276

枝刈り (K=10) 31 32 400 97.92 88.9 2.0 2.1 250 93.48 235 43 44 301 †98.08 69.0

枝刈り (K=20) 62 63 702 97.94 88.9 3.6 3.8 413 93.42 235 88 90 516 98.18 69.0

段階的 1.8 2.6 30.4 97.94 60.8 0.12 0.18 24.8 93.92 99.2 2.3 3.1 23.3 98.10 46.6

表 4 異なる単語ラティス生成アルゴリズムの比較．それぞれの指標において最も良い結果は

数字を太字で強調している．
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図 4 正解エッジに対するカバー率と単語ラティスの平均サイズの関係 (左: KC，中央: KNBC，

右: BCCWJ)．

倍程度高速であり，効率性という観点から大きな優位性を

持っていることが確認できた．

一方，単語候補数 (#Cand)を見ると，処理時間と相関し

ていることが分かる．このことから，処理時間の短縮は，

主に考慮する単語候補数を削減することによって達成でき

ていることが確認できる．

解析精度
次に解析精度について考察する．段階的アルゴリズムを

用いた場合の F1 スコアは，枝刈りアルゴリズムを用いた

場合とほぼ同等であるか，または高いという結果になった．

これらの結果から，段階的アルゴリズムの高速性は，解析

精度を犠牲にすることによって得られたものではないこと

が確認できた．

また，実験の結果から，枝刈りアルゴリズムにおいては，

適切な閾値K を設定することが重要であることが分かっ

た．例えば，K の値が小さ過ぎた場合，F1 スコアが大き

く低下することが表から分かる (K=5)．実際，K=5の場

合，全てのデータセットにおいて，最も F1スコアが高かっ

たアルゴリズムと比べて，F1 スコアの差に統計的な有意

差が見られた．一方，K の値が大き過ぎると，F1 スコア

は改善されるものの，速度が大きく低下してしまうことが

確認できた (K=20)．

単語ラティスの大きさ
単語ラティスのサイズについて調査を行ったところ，段

階的アルゴリズムは枝刈りアルゴリズムよりも，一貫して

小さな単語ラティスを生成していることが分かった．この

ことは，枝刈りアルゴリズムが，単語ラティスのノードを

刈り込むことができないことに一因があると考えられる．

すなわち，枝刈りアルゴリズムは，入力文長が nであった

場合，必ず n + 1個のノードを持つ単語ラティスを生成す

るため，単語ラティスのサイズが大きくなりやすい．一方，

段階的アルゴリズムにはそのような問題は見られない．

さらに，超パラメータの変化に対して，単語ラティスの

サイズと正解エッジに対するカバー率*5の関係性がどのよ

うに変化するのかを調査した (図 4)．枝刈りアルゴリズム

は，超パラメータ kを {1, 2, 4, 8, 16}の範囲で変化させた．
ただし，K が 10と 20の場合では，ほぼ同じ単語ラティス

を生成したので，K=10の結果は省略している．一方，段

階的アルゴリズムの場合は超パラメータを 2つ持っている

ため，α = 32と固定して，β を {1, 2, 4, 8, 16} の範囲で変
化させることによって，2次元平面上にグラフを描画した．

図 4からは，全体的な傾向として，段階的アルゴリズムは，

枝刈りアルゴリズムよりも高いカバー率を実現しているこ

とが分かる．

3.3節において我々は，単語候補数 |W |が入力文長に対
して線形であることを示した．図 5に，入力文長と単語候

補数の関係を示す．この図から，単語候補数が入力文長に

対して線形に増加していることを実際に確認することがで

きる．

5.5 既存ソフトウェアとの比較
最後に，我々の単語ラティス生成アルゴリズムにもとづく

再順位付けシステムと，既存のソフトウェアとの比較を行っ

た．ここでは代表的なソフトウェアとして，JUMAN*6，

MeCab [10]*7，Kytea [15]*8を用いた．

表 5に，3つのソフトウェアとの F1 スコアの比較結果

を示す．表中の再順位付けとあるのが我々のシステムであ

り，全てのデータセットにおいて，既存ソフトウェアを上

*5 正解エッジ全体に対する，単語ラティスに含まれている正解エッ
ジの割合．

*6 http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/EN/index.php?JUMAN
*7 http://code.google.com/p/mecab
*8 http://www.phontron.com/kytea
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図 5 単語候補数と入力文長の関係 (左: KC，中央: KNBC，右: BCCWJ)．

KC KNBC BCCWJ

JUMAN †95.37 93.85 N/A

MeCab †95.45 †91.60 †96.31

Kytea †96.95 †90.91 †97.10

再順位付け 97.94 93.92 98.10

表 5 既存ソフトウェアとの F1 スコアの比較．

回る F1スコアを達成した．また，bootstrap resamplingに

より，F1 スコアに統計的有意差 (p < 0.01)が確認される

かどうを調べ，その結果を表 4と同様に † で表す．KNBC

における JUMANの結果を除いては，F1 スコアの向上は

統計的に有意であることが確認された．

さらに，これらのソフトウェアとの解析速度の比較を

行った．我々のシステムの解析速度は 1400 文/秒であっ

た．これに対して，JUMAN，MeCab，Kyteaの解析速度

は，それぞれ 2100文/秒，29000文/秒，3200文/秒であっ

た．この結果から，我々のシステムが再順位付けによって

高い F1スコアを達成する一方，既存のソフトウェアと比較

しても遜色のない解析速度を実現していることが分かる．

6. 関連研究
Nakagawaら [14]や Kruengkraiら [9]は，単語ラティス

と文字単位のラベリングモデルを組み合わせたハイブリッ

ドモデルを提案している．こうした方法と比較すると，単

語ラティスの再順位付けは，未知語の解析に単語単位の素

性を利用しやすいことが利点となる．

形態素解析の高速化を主眼においた研究としては，Zhang

ら [21], [22]や岡野原ら [23]の研究がある．これらはいず

れも，解探索アルゴリズムの高速化を図るものであり，単

語ラティス生成 (= 解空間の削減)を扱っている本研究と

相補的な試みと考えられる．そのため，我々の提案する単

語ラティス生成と組み合わせて使うことが考えられる．今

回，我々は最適経路の探索に動的計画法を用いたが，例え

ば非局所素性を用いる場合などは，彼らの提案するような

探索アルゴリズムが有効になると考えられる．

7. おわりに
本論文では，未知語を考慮した形態素解析において，効

率的に単語ラティスを生成する方法について実験的検証

を行った．その結果，単語と品詞タグを独立に生成する段

階的アルゴリズムの有効性を確認した．このアルゴリズム

は，従来研究で利用されていた枝刈りにもとづくものと比

べて 10倍以上高速であり，なおかつ精度の低下も見られ

なかった．

今後は，ここで述べたような枠組みを利用して，未知語

の解析精度の向上に取り組んでいきたい．一例として，近

年では翻字を利用して単語分割の精度を向上させる試みが

報告されているが [7], [24]，そうした素性を取り組むこと

などが考えられる．
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