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言語資源の追加：辞書かコーパスか

森 信介1,a) ニュービッグ グラム2,b)

概要：本論文では、言語資源の追加戦略が日本語の形態素解析にどの程度の精度向上をもたらすかについ
て論じる。戦略は 2つあり、1つは辞書として未知語を追加する方法である。もう 1つは、コーパスとし
て学習データに追加する方法である。実験の結果、コーパスとして学習データに追加する方法の方がよい
ことが分かった。レシピテキストに対しての適応実験の結果、未知語に関しては、部分的アノテーション
コーパスとして、3回程度の出現事例を文脈とともに追加すると辞書追加よりも明らかに改善することが
分かった。この知見に基づき、発明開示書に対して実際にアノテーションを行い、単語分割精度の向上を
確認した。

1. はじめに

機械学習に基づく言語処理が主流になり、言語資源の重

要性が増している。また、単語分割や品詞推定などでは、

一般分野のテキストに対する解析精度は非常に高い。これ

らの課題では、学習に用いる言語資源が少ない分野のテキ

ストに対する解析精度が問題である。

本論文では、単語分割や品詞推定の課題に対して、辞書

として言語資源を追加する場合とタグ付きコーパス (部分

的アノテーションを含む)として言語資源を追加する場合

について実験的に比較を行う

なお、本稿は [1]の概略である。詳細については当該論

文を参照されたい。

2. 形態素解析

本論文で言語資源の追加による精度向上を試みる課題

は、日本語の形態素解析である。この問題には大きく分け

て 2つの解き方が提案されている。1つは、単語分割と品

詞付与を同時に行う系列ラベリングとしての定式化であ

る [4], [5], [6], [7], [8]。もう 1つは、単語分割と品詞推定を

個別に解く方法である [2], [3]。

本論文では、単語分割と品詞付与を CRFを用いて同時

に解く手法 (MeCab)[6]と単語分割と品詞推定を点予測を

用いて個別に解く手法 (KyTea) [3]について、言語資源の

追加による分野適応の戦略について実験的に考察する。
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3. 評価

学習コーパスへの言語資源の追加方法の違いを観測する

ために、以下の実験を行った。

3.1 実験の設定

課題は形態素解析の分野適応である。実験に用いたコー

パスは、BCCWJのコアデータ [11]である。対象分野を

Yahoo!知恵袋とし、一般分野の他の 5分野とした (表 1参

照)。実験に用いた形態素解析は以下の 2つである*1。

( 1 ) MeCab: CRFに基づくモデル [6]

( 2 ) KyTea: 点予測に基づく 2段階モデル [3]

以下の戦略を試みた。

なし : 一般分野のコーパスと辞書のみを使用

辞書追加 (再学習なし): Yahoo!知恵袋の学習コーパスに

出現する単語を辞書として追加 (MeCabのみ)

辞書追加 (再学習あり): Yahoo!知恵袋の学習コーパスに

出現する単語を辞書として追加し再学習

コーパス追加: Yahoo!知恵袋の学習コーパスを学習デー

タに追加し再学習

評価基準は、再現率と適合率の調和平均である F値と

した。

3.2 結果と議論

実験結果は表 2の通りである。この表から、辞書とし

て追加することにより、MeCab(再学習なし)では 1.35%、

KyTeaでは 1.21%精度が向上することがわかる*2。さら

*1 緻密なパラメータ調整は行っていないので、さらなる精度向上の
余地がある。

*2 表 2からわかるように、CRFのパラメータを再学習すると精度
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コーパス

分野 単語数

一般 784k

一般+Yahoo!知恵袋 898k

Yahoo!知恵袋 (テスト) 13.0k

辞書

分野 単語数 カバー率 (単語/品詞)

一般 29.7k 96.3%

一般+Yahoo!知恵袋 32.5k 97.9%

表 1 言語資源の諸元

言語資源追加戦略 MeCab KyTea

なし 95.20% 95.54%

辞書追加 (再学習なし) 96.59% -

辞書追加 (再学習あり) 96.55% 96.75%

コーパス追加 96.85% 97.15%

表 2 単語分割精度 (F 値)

文数 用語数 単語数 文字数

学習 1,760 13,197 33,088 50,002

テスト 724 – 13,147 19,975

表 3 レシピコーパスの諸元

に、コーパスとして追加することにより、さらになる精度

向上が実現できることがわかる (MeCabの場合は 0.30%、

KyTeaの場合は 0.40%)。つまり、コーパスの追加による

精度向上幅の 75∼80%は辞書として追加することにより実

現できているが、残りの 20∼25%は文脈情報を含むコーパ

スとして追加することによってのみ実現されるといえる。

4. 実際の分野適応

前節までの分野適応では、フルアノテーションを想定し

ている。本節では、より現実的な部分的アノテーション [10]

による言語資源の追加について述べる。MeCabには部分

的アノテーションからの学習機能がないので、KyTeaを用

いた結果のみを報告する。また、日本語の形態素解析の曖

昧性の主たる要因である単語分割を課題とする。

4.1 レシピテキスト

最初の適応分野はレシピである。実験にはレシピフロー

グラフコーパス (r-FGコーパス) [12]を用いた。r-FGコー

パスでは、各文に含まれる重要語の両端と種類の情報が付

与されている。また、重要語の内部のみ単語分割されてい

る。(図 1参照)。

4.1.1 実験の設定

表 3は r-FGコーパスの諸元である。分野適応をしない

「なし」に加えて、以下の 2つの分野適応手法を試みた。

辞書 学習データを辞書として用いる

部分的単語分割コーパス 頻度の上限を nとして学習デー

タを部分的単語分割コーパスとして用いる

が低下した。

分野適応 頻度 単語数 F 値

戦略 上限 (n) 平均 BCCWJ レシピ

なし – – 0 98.87% 94.35%

辞書 – – 1,999 98.90% 94.54%

1 1.00 1,999 98.89% 95.56%

2 1.60 3,191 98.89% 95.81%

3 2.02 4,046 98.89% 95.94%

部分的 4 2.36 4,727 98.89% 96.01%

単語分割 8 3.26 6,523 98.89% 96.07%

コーパス 16 4.26 8,512 98.89% 96.14%

32 5.10 10,203 98.89% 96.21%

64 5.77 11,542 98.89% 96.28%

∞ 6.60 13,197 98.89% 96.29%

表 4 各分野適応戦略による単語分割精度

文数 単語数 文字数

テスト 500 20,658 32,139

表 5 発明開示書コーパスの諸元

4.1.2 結果と議論

単語分割の精度を表 4に掲げる。この結果から、辞書と

して重要語を学習データに追加することにより精度向上が

図れることがわかる。これは、表 2の結果と一貫性がある。

部分的単語分割として各 1回の出現となる部分的単語分割

された文の追加は、辞書追加と同等である。部分的単語分

割コーパスに含まれる頻度 (n)を増加するに従って精度は

向上するが、その程度は逓減していく。したがって、アノ

テーションコストを考慮すれば、新語を頻度の降順にアノ

テーションしていくことが良い戦略と考えられる。

4.2 発明開示書

最後に、発明開示書に対する分野適応の結果について報

告する。

4.2.1 実験の設定

上述の知見に基づき、以下の分野適応戦略を実施した。

( 1 ) 分布分析 [13]に基づき、生コーパスから未知語候補を

抽出する。

( 2 ) 未知語候補を期待頻度の降順に整列し、各未知語候補

に対して 3回の出現箇所をアノテーションする。

この戦略では、作業の初期は頻度が 3以上の未知語候補へ

のアノテーションとなるので、表 4の頻度 4と 8の間 (平

均が 3)に対応する。

各 1時間の作業の後に、それまでにアノテーションされ

たコーパスを追加して単語分割器を構築し、表 5のテスト

データに対する単語分割精度を測った。

4.2.2 結果と議論

図 2は、実験の結果得られた学習曲線である。部分的単

語分割コーパスの追加に応じて精度がほぼ単調に増加して

いる。12時間の作業の結果、20%の誤り削減に成功し、絶

対的な精度は一般分野と同等となった [3]。この結果得られ
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各 /ホットドッグ/F に /チリ/F 、 /チーズ/F 、 /オニオン/F を /ふりかけ/Ac る

/ホットドッグ/F を /アルミ ホイル/F で /覆/Ac う

図 1 r-FGコーパスの文の例
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図 2 学習曲線

た単語分割器のモデルは、発明開示書に対する様々な言語

処理に貢献することができる。さらに、図 2から精度は向

上し続けていることがわかるので、単に作業を継続するだ

けでさらなる精度向上が図れることがわかる。

形態素解析 (単語分割と品詞推定)は公開されているツー

ルとモデルで行うことが一般的であることを考えると、本

論文の知見を活かすためには、独自に準備したコーパスを

配布モデルに追加して再学習ができる設計が重要である。

5. おわりに

本論文では、日本語の形態素解析の精度向上を目的とし

た言語資源追加の戦略について実験的に比較した。実験

の結果、単に辞書として追加するのではなく、数回の出現

に対して文脈も含めた部分的アノテーションコーパスとし

て学習コーパスに追加することが効果的であることが分

かった。
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