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Abstract: In Japanese language, derivative word consists of a noun and some following suffixes, and 
those components are concatenated into a sequence without separators. This construction often cause 
ambiguity in parsing or Kana-Kanji conversion. Some methods to treat derivatives have been developed; 
1) recognizing arbitrary combination of any noun and any suffix, 2) registering collected derivative words 
directly into the word dictionary, and 3) using semantic category to enable selectional restriction. How-
ever, these methods have too simple mechanism to derive correct analysis. In our previous paper, we 

proposed 4) an example-based method in which collected sample words are generalized for wider coverage 
of derivative words. In this paper, we compare these methods through experiments. To realize fair com-

parison, all methods were represented in Probabilistic Context Free Grammar (PCFG) and equally tuned 
with the same training method - Maximum Likelihood Estimate. The results show that our n^ethod 
is superior to the methods 1) and 3), under the condition that the grammar learned more than 80,000 

generalized examples. 

Keywords: Thesaurus, Semantic Category, Selectional Restriction, Example-Based Method, Probabilis-

tic Context Free Grammar, Training.

1.は じ め に

完成 された技 術の ように思 われ る仮 名漢字 変換 に も,

未 だ問題 点が残 され ている.そ の中で も名詞 と短い接尾

辞か らな る派生語は曖昧性 を生 じやす く,正 解 を得 るこ

とが難 しい.そ こで我 々は,高 精度な派生語処理の実現

をめざ して,シ ソーラスと一般化用例 による手法:S)の利 用

を検 討 している.

本稿 では,「一一般 名詞+接 尾辞」 という形の派生語 を解

析対象 と した仮 名漢字変換実験 を行 い,我 々の手法 とい

くつ かの従来手法 とを比較 す る.こ の実験 にあた り,確

率文脈 自山文法(PCFG)7)と い う共通 した枠組み を用意 し

て各手法 を明確 に記述 し,公 平なチューニ ングを施す こ

とを心掛 けた.そ の結果,用 例の一般化は1段 程度で充分

であ り,我 々の手法が従来手法 よ り優れた性 能 を発揮 す

るためには,少 な くとものべ80,000語 以 一Lとい う,こ れ

までの研究で用い られていたよ りもやや 多 くの用例 を学

習す る必 要があることが判明 した.

2.派 生 語処 理 の様 々な手 法

派生語 は語幹 と接 尾辞 の連接か らなる.接 尾辞 を固定

して考えると,各 接尾辞が連接で きる語幹は特定の意味
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を持つ グループ内の語であ ることが 多い.こ のこ とか ら,

語 幹の分類 を利用 して,各 分類内の語 と接尾辞 との連接

性 を捉えるr法 な どが有効だ と考え られ る.

派 生語処理 丁・法 には様 々な ものがあ り,ilに 分 類の細

かさの違 いに よって次の ように分け られ る.

1)任 意連接 任意の語幹 名詞 と任意の接尾辞 を受理す

る.語 幹 名詞 と接尾辞 を使川頻度に よりIllいに独 、γ

に優 先付けす る.

2)用 例 の単語登録 派生 語用例 を1つ の単語 として辞

書 に直接 登録 する.辞 習に含 まれてい る語のみを認
-識し
,含 まれていない語は一一切受理 しない.

3)意 味分類 全ての 名詞 に数10～10〔 〕程度の 意味分類

コー ドを付 け,各 接尾 辞 と連接"∫能 な語幹 名詞を,

j"め分類 コー ドで指定 してお く手法である4).こ れ に

よ り語幹 名詞 と接 尾辞 との修飾 ・被修飾 関係につ い

て選択制約が課せ られ,解 析時の曖昧性が絞 られ る.

4)用 例 とシソーラス 意味分類 よりもさらに細か く単

語を分類 し,階 層的 に細分化 した もの はシソーラ ス

と呼ばれ る.こ の予法 では,接 尾辞 と連接 μ∫能な語

幹 名詞の分類 をシソー ラス中の ノー ドに よって表す

3)
.具 体fl〈Jな語幹 と接尾辞の連接ルールは,テ キス ト

コーバ スから収集 した派生語の用例を一・般化(語 幹 名

詞をシソーラス中の上 位 ノー ドで置き換 えたルール

を作成)す ることによって得 られ る.解 析時には,用

例 に意味II勺に類似 した解が優 先解 となる.
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Fig.1 The Grammar and Trees of each Method; 

        Where, a, b are terminal strings. N is a nonterminal symbol which represents a single noun or its derivative concatenated 

        with some suffixes. Another literal nonterrninal symbol B represents a suffix. Nonterrninal symbols Ni, Hi, H1,, H111, 

Ho, Hj, Hi are subcategories of H or B with one-to-one correnspondence to thesaurus nodes or concepts. Small 

       letters i, j of Ni, Bj coincide with identification numbers of leaf words a, b. H1, represents a parent node of Hi. Ho is 

        root node of the thesaurus. H,, is a node which correnponds to a rough semantic category.

5)そ の他 この他 に も単語 を構成す る漢字を1文 字ご

とに分け,文 字間の連接 として捉 える手法1)な ども研

究されているが,こ こでは扱わない.

ヒ記1)～4)の 手 法 を確率文脈 自由文法(PCFG)を 用

いて表現 した例 をFig.1に 示 す.こ れ らは,ど れ も開始

記号が 冗で あ り,語 幹名詞に任意個 の接尾辞が連接 した

形 の派生語 を受理す るような文法で ある.添 字が付いた

非終端記号 を含んだ生成規則は1つ ではな く,実 際の文法

にはこの形の規則が 多数含 まれ る.

PCFGで 記 述する利点 としては,

● 導出ノドの生起確率 によって解の優先付けがで き,

● その計算に必 要な確率パ ラメータを統計的な学習 に

よって 自動的に獲得す るこ とができる,

ということが挙げ られる.本 稿で は最 尤推定法 を用いて,

学 習サ ンプル構文木の生起確率の積 を最 大 とするように

学習す る.各 々の生成規則の適用確 率値 は,学 習す る構

文木 とその頻度によって決 まる.

な お,形 態素解析の都合上,1),2)の 構 文木 において,

単 語の概念番 号を使 った中間 ノー ドを使用 している.こ

れ には,表 記や送 り仮 名の曖昧 さを吸収す るという利点

がある.

3.実 験 条 件

そ れで は まず,我 々が上 記 の手法 を比較 す るため に

行った実験 について述べ る.

この実験の 目的は,我 々の手法が どの程度 の量 の用例



 Table-1 The Total Number of Production Rules in each Grammar; 

SemCat(100) means the number of semantic categories used in the grammar is 100. Thesaurus+Gen{k} means the number 

        of generalization steps in training samples is k. Thesaurus+Gen{0, ... , k } is a grammar which is trained with all samples 

        generalized from 0 to k steps.

                                                       Quantity of Newspaper         G
rammar                         1 week 2 weeks 1 month 3 months 6 months 1 year 2 years 3 years 

  Arbitrary Combination 164,190 164,190 164,190 164,190 164,190 164,190 164,190 164,190 

Example without Thesaurus 24,145 41,528 66,004 133,722 203,936 298,425 430,447 526,044 
     SemCat(100)220,676 225,111 229,877 239,687 246,592 253,554 261,129 265,888 
   Thesaurus+Gen{0}201,123 218,506 242,982 310,700 380,914 475,403 607,425 703,022 

Thesaurus+Gen{1}198,072 212,356 231,265 281,293 328,206 387,527 464,234 515,888 
   Thesaurus+Gen{2}197,506 210,274 226,528 266,468 300,952 341,972 392,063 423,565 
   Thesaurus+Gen{3}195,555 205,908 218,322 246,664 269,722 295,695 325,768 344,129 

Thesaurus+Gen{0,1} 220,709 251,414 293,175 406,669 518,874 665,978 864,766 1,004,464 
  Thesaurus+Gen{0,1,2} 237,805 278,600 332,370 473,668 607,274 777,598 1,001,146 1,154,470 

Thesaurus+Gen{0,1,2,3} 250,480 296,838 356,169 508,654 648,978 825,188 1,052,612 1,207,458 
    Total Frequency6,911 13,905 27,65983,728 168,392 338,762 728,536 1,124,123 

Nun, of uniq. Original Examples 29,422 52,537 85,429 179,758 284,336 429,289 644,113 808,106

を学習すれば従来手法 を越 える性 能が得 られ るか,ま た,

そ の際用例 は どの程度一般化 しておけば よいか,を 明 ら

か にす ることであ る.そ の ため には,用 例 の数を様 々に

変えなが ら,そ れぞれの手法 を表す文法に学習 させ,我 々

の 手法 において は更に一般化 段数 も変 えて実験 を行 い,

そ の結果 を互 いに比較す ることが必要である.こ の実験

で は1文 単位 の仮名漢字変換 を想定 し,仮 名文字文の形態

素解析において生 じる全ての派生語候補 に対 して,そ れ

ぞれの手法 を表す文法 による構文解析を行なう.

3.1使 用 デ ー タ

実験には次の ようなデー タを使用 した.A,Bが シ ソー

ラス と単語辞書,C,D,Eは テ キス トコーパ スである.

A.EDR概 念 辞書 概念体系8):

卜位一下位関係数409,717.ノ ー ド数は402,027.

B.EDR日 本 語単語辞書:単 語数395,013語.

C.CD一 毎 日新聞,91～,949):

ラ91～'94年の 毎ll新 聞記事全文
.

D.RWC-DB-TEXT-95-12):デ ー タCを 形態素解

析 した もの.原 文表記に品詞情報がついた形態素列.

E.RWC-DB-TEXT-95-2:

CD・一毎 日新聞'94か ら3000記 事 を選び,形 態素解析

結果 を人手でチ ェックしたもの.読 み仮名つ き.

3.2学 習 サ ン プル の作 成

コーパスデータD中 の'91～'93分 の 形態素か ら一一般 名

詞 と接尾辞の連接 を抽出 して,文 字列"η う"で 表わ され

る派生語用例 を作成 した.そ の際,こ のデー タをシソー

ラスAと 対応付けるため,単 語辞書Bか ら可能性 のある全

て の単語 の候 補 を割 り出 し,読 み と概 念番一号の情報 を

補 った.こ こで,π,δ の概念番 号を各々乞,ブとお く.な お,

語 幹名詞 と接尾辞のいずれかがデータBに 含 まれない もの

は除外 し,曖 昧性 のあ る場合 は頻度 を等分 して全ての候

補 を使用 した.こ う して作成 され た派生語用例は,新 聞

記`拝3年 分の場合でのべ1,124,123語 に達 した.

この用例 をPCFGに 学 習 させるため に,そ れぞれFig.

1の 中央 に示 した ような形の構 文木 に変換 した.そ の際,

π,δの概念番号乞,ブを非終端記号の添字に割 り当てた.

1)任 意連接 全ての名詞 と接尾辞 を組み合わせた構 文

木 を等 しい小 さな初期頻度で学習 させた ヒに,用 例

の構 文木 を学習 させ るこ とに よって用例 巾に出現 し

た単語を優先するようバ イアスをかけた.

2)用 例 の単語登録 単純に川例 を構 文木に変換 した.

3)意 味 分類 意味分類 コー ドは本来 人手で設定 される

ことが 多い ものであ るが,こ こで は簡単のため,シ

ソー ラスAか ら子孫 数の 多い順 に100ノ ー ドを取 り出

し,そ れ らを意味分類 コー ドを表す非終端 記 号とみ

なす ことにした.各 用例か ら構 文木を作成する際 に

は,瓦 の先祖ノー ドのうち,こ のL位100ノ ー ド中で

最 も深 い位置にあるものを,N,の 意味分類 コー ド召、.

と して採 用 した.ま た,意 味分類巾の全ての単語を

導出す るために,意 味分類 に対応す るノー ドか らそ

の全ての子孫 を導1Ψ1する構 文木 も用意 した.

4)用 例 とシソーラス この手法では,凡 か らシソーラ

スA中 を何段一E位へ辿ったノー ドを語幹の分類H,と

す るか によって,い くつ もの構 文木が生 じる.こ の

ようなルールの抽 象化 を用例の一一般化 と1呼び,サ ン

プル構 文木の導 出過程において生成規則 払'→H、

が使用 され る回数 を一般化段 数 と呼ぶ.こ こでは,

…般化段数による違 いを調べ るため
,0～3段 の うち1

つ の段数 を選んで学習 させ た り,あ るいはそれ らを

組み合わせ,O,1,…,k段 を累積 して学習 させた場 合

につい て調べ た.ま た,こ の文法 で は語幹 部で シ

ソー ラスを辿った導出が必要なため,シ ソーラスの



ルー トか ら全名詞へ の導 出バ スを表す構 文木 を微 少

頻度で学習させた.

学 習サ ンプルの作成 において,複 数の構 文木が得 られ

る場合 は頻 度 を等分 して令ての候補 を使 用 した.ま た,

構 文木数が非常に 多くなる部分は,等 価 な適川確率値 を

直接 計算に よって求めた.

こ う して作成 した学習サ ンプル は,用 例の量を1週 間分

～3年 分の範 囲で分 けて8種 類,文 法 を ア法 の違いと一・般

化段 数の違 いに よって10種 類 で,合 計80通 り となった

(Table-1).こ れ らの学習サ ンプ ル をPCFGに 学 習 させ

るこ とによって,そ れぞれの 手法 を表す確 率派生 語文法

が出来 ヒが るわけである.

3.3評 価 基準

良い派生 語文法が満たすべ き条件 として,

1.正 しい派生語候補 を'受理 し,高 い優 先順位 をiiえ る

こと,

2.派 生 語でない候補 を受理 しないこと,

が 挙げ られ る.こ こでは,こ れ らを評価 する指標 として

情 報認識や検索の分野で用い られ る適合率(PrecisiOll)と

再現率(ReCそLll)4)を使 用す るこ とに した.

こ こで川い られ る試験 入力は,IE解 が 存在す るH個 の

正入力と,本 来派生語ではない負人力か らなる.一 づ∫こ

れ を解析 した解析結果は,Lで 伽 位 までにIL解 が出力され

るものC,、 個 と,n位 までは不IE解 のみが出力されるもの

E,,個 と,全 く出 力がない ものの3種 類に分 けられ る.

こ れ らそれぞれの頻 度の総和 を計算す るこ とに よ り,

次 の ように してπ位 までの適合率 と再現率 を求め ることが

できる.

'遍諜
回 一 乙 転 ・

1瞬 蜘 ・]一 争 ・

適 合率は1文 単位の解析 において川力に含 まれ るノイズの

少なさを表 し,再 現 率は派生 語を区 切って入力 したとき

に もれな くn回 の変換でlll解す る割合を表すことにな る.

3.4試 験 入 力の作 成

適合率を求 めるため には,派 生語の ようで派生 語でな

い,負 入力をり・えた実験 が必 要である.こ こでは実際 に

テキス トコーパスを1文 単位で形態素解析 し,そ の際に生

じる派生 語候補 を試験 入力 として,そ の中の誤 り,す な

わちlll解に含 まれないものを負人力として用いる.

試験 入力の作成時 には,ま ずデータEの1/5か ら仮名表

記のみを抽 出 して連結 した仮 名表記 文 と,そ れに対応す

るIE解 を作 成 した.次 に,そ の仮 名表記文を文節 数最小

法で形態素解析 し,派 生語 として認'識され る可能性 のあ

る令ての…般 名詞 と接尾辞の和爽補 を取 り出 した.

形 態素解析時 には,辞 書B付 属 の品詞間接続表(+a)を

使 用 し,そ の際,形 態 素解析結果 にセ グメンテー ション

などの曖昧 さがあれば可能性のあ る候補を全て含め,「か」

「や」な ど助詞 と紛 らわ しい接尾辞を落さない ように留意

した.

Table-2 Total Frequency of Test  Input:

Quantity of True Derivatives Candidates 

Samples for in Key to The Test Not in 

Learning Learned Unknown The Key 

1 week697 1,351 52,262 

2 weeks843 1,205 52,262 

1 month999 1,049 52,262 

3 monthes1,131 917 52,262 

6 monthes1,199 849 52,262 

1 year1,234 814 52,262 

2 years1,269 779 52,262 

3 years1,280 768 52,262

試験 人力 となった派生語候補の文字列 が,学 習サ ンプ

ルやiE解 に含 まれる数をTable-2に 示 す.こ の ように学

習サ ンプルが増加す るに従 って,学 習済み派生語の割 合

が増加 していった.

また,実 験の簡素化のため,派 生 語候補の読みの長 さ

を5文 字以 ヒに限定 し,負 入力デー タか ら500語 を ランダ

ムに選択 して実験 して結果を52262/500倍 して集計す る

もの とした.従 って,実 際に使用 した試験 入力数はのべ

2,548語 であった.

3.5実 験 手 順

以 ヒの学習サ ンプルの各々につ いて,共 通 した試験 入

力を 与えて次のような実験 を行った.

1.文 法 別 に学習サ ンプル を与え,確 率パラメー タの ト

レーニ ングを行った.具 体的 には各生成規則 とその

左辺の非終端記 号の使用回数 をカウン トした.

2.PCFGパ ー ザ を用 いて試験 入 力デ ータを構 文解析

し,生 起確率の高い順にll位 までの導出木を求めた.

3.構 文 解析結果を正解 と比較 し,適 合率 と再現率を求

めた.

な お,条 件 によって は生成規則数が1,000,000を 越 え

る場合があ るため,構 文解析 には生成規則数 を制限 しな

いPCFGパ ーザを作成 して使用 した.

4.結 果 と 考 察

4.1手 法 問の 比較

順 位n=1す な わ ち最 尤解 につい て,適 合 率 をx軸,

再 現 率をy軸kの 値 と してプ ロッ トしたグラフをFig.2

に示 す.こ のグラフでは,右Lに 近 い点 ほど適合率 ・再現

率 ともに良い結果で あると言える.



Fig.2 The Results of Experiments on  Kana-Kanji Conversion of Japanese Derivative Words; 

        Training sample : The results of morphological analysis of Ma.inichi Shiinhun 1991 - 1993 (RWC-D13-'I'EX'I'-95-1 ) . Test 
       input : 2548 kana candidates found in morphologic analysis of 5000 sentences in 3000 articles from Mai nichi Shi>nl>un 

       1994. Key to the test : Manually post-edited results of morphological analysis of 300(1 articles from Mai>>ichi Shimin .u> 
        1994 (RWC",-DB-TEXT-95-2). Thesaurus : EDR . concept dictionary and EDP . Japanese word dictionary (version 1.5).

4.1.1適 合 率の比較

各手法問で適合率を比較 すると,分 類の数 と同 じく,

臆 連接 く意味分類 ≦ π般化月ゼ列と く 幣 登録
ンソーフス

とい う順序 になっている.

新 聞3年 分の川例 を学習 した段 階で,意 味分類 と2～3段

一・一一般化 した本手法がほぼ同等であ る
.1段 一・般化は全域 に

渡 ってそれ らより優 れている.

意 味分類 の場 合の適合率が1ヶ 月～3ヶ 月間で悪化 して

い るのは,解 の優 先付け機能が弱 いため,正 解が2位 以降

に落 ちて しまうことが原因の ようである.ま た,適 合率

の値が全体的 に大変低いのは,派 生語 と非派4…語を選 り

分 けることが本質的 に難 しいことを示 している.

4.1.2再 現 率の比較

・再現率はFig .3の ように学習用例数の増 加に伴 い,任

意連接 を除いておおむね ヒ昇 した.

Fig.3  Maximum of Recall

この中で再現率が最 も優れ ているのは,… 般化川例 をO

～3段 に累積 したtb!>で あ る
.次 点は学習川例委父によ',て



人れ替わ り,約20,000語 までは任 意連接,約30,000語

付 近 で は カテ ゴ リ数100項 日 の 意 味 分類 で あ り,約

80,000語 以 降はO--2段 の 一般化用例 を累積 しで'}ζ1習した

場合となった.

以Lの ように,適 合率の優 劣は分類の細か さを選 んだ

時点でほぼ決 ま り,再 現 率は学習 する用例 数に よって変

動する.

4.2学 習 用 例 数 と一般化 段 数 の関係

シソー ラスと用例 に基づ く手法 において,最 適な…般

化段数 は学習用例 数に よって変わ る.適 合 率は前述の よ

うに一般化段数が少ないほ ど良 い.一 方再現 率は,単 …

の段 数の一般化川例 を学習 した場合 には,始 めは優れ た

順 に3段,2段,1段 の 順であった ものが,約100万 語 の用

例 を学習 した段階では逆順 に入れ替わってい る(Fig.4).

こ れ は,1・ 分 に学 習すれば適合 率と再現率を両 立できる

ということを示 している.

Fig.4 Recall with Generalized  Examples

具体的な用例 の一一般化の段数 と しては,EDR概 念体系

では1段 一般化用例 の使用が最 も適 切だ と思われる.た だ

し,こ の場合100項 目の意味分類 より高い再現率を得 るた

め には,の べ80,000語 程 度以一Lの用例 を学習 させ る必 要

がある.

一 方 ,最 も高い再現率が得 られ るO--3段 の 累積 一般 化

では,適 合率が意味分類 よりも低 くなることが あ り,時

間的効率 も悪化 して しまう.ま た,適 合率が最 も高い単

語登録や0段 一・般化 では,今 後再現率が1段 一般化 を越 え

る まで に膨 大な量の用例が必要 とされる.よ って一般 化

は1段 程度が現実的である.

一般化サ ンプルを累積 して学習 した場合 は,1つ の段数

の ものを学習 した場合 よ りも適合率 ・再現率 共に若干良

い結果が得 られた.こ れは,様 々な一般化段数のサ ンプ

ル を学 習 したこ とによって,シ ソー ラス中で用例 に近 い

順,す なわち異表 記,同 義語,類 義語 の順 に徐 々に生起

確率が落 ちてい くように生成規則の適用確率が設定され,

優 先付 けの精度が向Eし たためだ と考えられる.

5.お わ り に

様 々な派生語の処理手法をPCFGを 用 いて表現 し,大

量 データによる仮 名漢字 変換問題についての比較実験 を

行った.こ の実験 によって,用 例 数,分 類カテゴリ数,優

先付け手法が異 なった様 々な学 習条件 ドにおける解析性

能の違いが明 らかになった.

各 予法の性質 をまとめると,次 のようにな る.

1)任 意連接 最 も多くの解候補が得 られ る.

2)用 例 の単語登録 不 正解の出力数が最 も少ない.

3)意 味 分類 実現が容易で高速.し か し複数解の優 先

付 けの機能は弱い.

4)用 例 とシソーラス 充分 な量の用例 を学習す れば,

適 合率 と再現率 を両立 した高精度な解析 が 可能であ

る.一 般化段数 を調節す ることに よって適合率 と再

現 率のバ ランスを微妙 に コン トロールす ることがで

きる.実 験 によれば,最 尤解の適合率 と再現率の両

ノ∫を従来手法 である意味分類 よりも高めるためには,

…般化段 数を1段 に押 さえて
,少 な くとものべ80,000

語程 度以 ヒの川例 を学習することが必要である.

適 用対象に応 じて,高 速性が要求 され る対 話的処理 に

は2)ま たは3),精 度 が要求 されるバ ッチ式処理 には4)

というように,手 法 を選択 して利用するとよい.

今 後 は用例 辞書 を強化 し,さ らに係 り受けや共起関係

など,派 生 語外部か らの制 約 を導 入す るこ とに よって,

適合率 を改善することが望 まれ る.
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