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1 はじめに

制限なく利用可能な中国語形態素解析システムは

依然として少ない。本稿では、日本語用の形態素解

析器である「茶筌」を基にして、大規模な中国語用の

辞書を整備することにより、利用制限の少ない中国

語形態素解析器を構成するプロジェクトの概略につ

いて述べる。まず、Penn Chinese Treebank（CTB）
[8]のわかち書きと品詞に基づき、基本辞書 28,390
語（単語のみ）を構築する。語彙を増やすため、大

量の生テキストデータから、未知語抽出器を用いて、

未知語を抽出する。抽出された未知語は、人手によ

りチェックを行い、新しい語彙として辞書に登録す

る。構成された形態素解析器の評価実験において、

わかち書きで 91.9の F-値、品詞タグ付けで 85.7の
F-値が得られた。また、辞書を整備する際に用いた
未知語抽出器の評価実験において、70.3%の再現率
と 55.7% の精度、未知語に限定しての品詞タグ付
けで 63.8% の精度が得られた。

2 システムのアーキテクチャ

「茶筌」[10] の日本語モデルと同様に中国語の形
態素解析問題を Hidden Markov Model （HMM）
を用いて解析する。HMMは辞書に登録されている
語を認定する際、短い単位より長い単位を認定する

傾向 (length-bias problem) [6]がある。しかし、長
い単位を辞書に列挙することは困難である。そこで

図 1の左側に示すような多段の解析モデルを採用す
る。まずあらかじめ最小単位を定義し、次に HMM
を用いて最小単位を認定し、最後にチャンカーを用

いて、HMMの最小単位の出力を目標の単位にまと
めあげる。

解析モデル作成に必要な単位の定義と訓練データ

の構成方法を図 1の右側に示す。最終出力として認
定したい単位は CTB コーパス [8]による。HMM

が出力する最小単位は CTB コーパスを基に独自に
定義する (2.1節)。HMM の訓練には最小単位タグ
つきコーパスと最小単位辞書を必要とする。最小単

位タグつきコーパスは、定義を基に CTB コーパス
を変換して作成する。最小単位辞書は、最小単位タ

グつきコーパスから既知語彙を選別するとともに、

未知語抽出器と品詞推定器を構成し大量の生テキス

ト [7]から獲得した語彙も登録する。チャンカーの
モデルは、最小単位を入力とし CTB コーパスで定
義される単位を出力とするように、最小単位タグつ

きコーパスと CTB コーパスの２つを訓練データと
して構成する。

現在公開されている「茶筌」を中国語対応させる

ために、文字コード毎のトークナイザーモジュール、

未知語処理モジュールを改変した。

2.1 節で、今回定義した最小単位について述べる。
2.2節で、最小単位から CTBコーパスの単位にまと
めあげるためのチャンカーについて述べる。2.3 節
で、語彙を増やすために導入した未知語抽出器と品

詞推定器について述べる。

2.1 最小単位の定義

最小単位は独自に定義したものである。元の CTB
では固有名詞は一つの品詞（NR）でまとめている。
それは固有名詞の範囲が広過ぎるため、品詞細分

類を定義し、新たに 7 種類の品詞を導入する。ま
ず、人名を名字（NR-PER-FAM）、名前（NR-PER-
GIV）、外国人名（NR-PER-FOR）と他の人名（NR-
PER-OTH）の 4 種類の品詞に分類する。次に、地
名（NR-LOC）、組織名（NR-ORG）と他の一般固
有名詞（NR-OTH）の 3種類を定義する。この定義
に基づき、人手でコーパスの単語と品詞を変換した。

数値表現の線形結合を解析するため、全ての数字

の組み合わせを辞書に登録することは困難である。

提案する解析モデルでは、CTB に出現する数値表



図 1: 中国語形態素解析器の作成

現を我々が定義する最小単位に分割し、数値表現の

線形結合をチャンカーに行う。数値表現を構成する

品詞は 3 種類ある。時間名詞（NT：三月）、基数詞
（CD：十多）と序数詞（OD：第九）である。これらの
3 種類の品詞をさらに細分類する。一般の数字（ア
ラビア数字、漢数字）は、全て品詞 CD-NOR を付
与する。その他の時間名詞と序数詞には、それぞれ

NT-NOR と OD-NOR を付与する。さらに助数詞
に対して、新しい品詞（NT-AFF、CD-AFF、OD-
AFF）を導入する。先に示した例は、三/CD-NOR
月/NT-AFF、十/CD-NOR 多/CD-AFF、第/OD-
AFF 九/CD-NOR のように分割される。

アルファベットを含む単語についても、数値表現

と同様により短い単位を導入する。アルファベット

を含む単語を文字単位に分割し、辞書にはａ,Ａから
ｚ,Ｚまでの単語のみを品詞 FW として登録する。

実際には、アルファベットを含む単語の品詞は様々

であり、新しい単位を導入することで元の品詞情報

は失なわれてしまう。例えば、”Ｐ／Ｅ値”（NN）
を最小単位に変換すると、”Ｐ/FW ／/PU Ｅ/FW
値/NN”になる。現時点では長い単位として”Ｐ／
Ｅ値”を辞書に登録しないが、もしアルファベット

を含む長い単位がよく利用されるのであれば長い単

位を辞書に登録することも可能である。

以上の最小単位定義に基づいてコーパスを変換す

る。元のコーパス約 42万語を変換した結果 45万語
になった。品詞数は 34個から 41個に増加した。最
小単位のコーパスから全部の単語を抽出して、最小

単位の基本辞書 33,438 語（単語と品詞のペア）を
構築した。

構成された最小単位のコーパスと基本辞書（訓練

データ中にのみ出現する単語による）を用いて、単

純 bi-gram HMMのモデルを構成した。コーパスを
訓練データ 90%/ テストデータ 10%に分割して評
価実験を行なった。テストデータの中には 4.2%の
未知語が存在し、わかち書きで 91.9 の F-値、品詞
タグ付けで 85.7 の F-値が得られた。

2.2 チャンカーによる CTB 単位同定

HMMから出力される最小単位をチャンカーを用
いて CTB の元の単位に復元する。チャンカーは
Support Vector Machines に基づく Yamcha [5] を
用いる。素性として、HMMから出力される単語の
前後 2単語とその品詞である。実験結果では、HMM
から出力された結果を入力とした場合の CTB 単位



のわかち書きで 90.5の F-値、品詞タグ付けで 84.0
の F-値が得られた。

2.3 未知語抽出とその品詞推定

最小単位のコーパスから基本辞書を構築したが、

このままでは語彙が少ない。語彙が少ないと、実際

の場面では未知語に遭遇することが多く、現在のモ

デルは未知語モデルを組み込んでいないため解析結

果が悪くなってしまう。そこで語彙を増やすため、大

量の生テキストデータから、未知語抽出器を用いて

未知語を抽出する。抽出された未知語は人手により

チェックを行い、新しい語彙として辞書に登録する。

未知語抽出器は [2]に示されるモデルを使う。Max-
imum Entropy Modelsを用いて文字単位に position
taggingを行ない、単語のわかち書きを行なう。素性
としては前後 2文字と文字タイプ（NUMber、AL-
Phabet、SYMbol、HANzi）を用いる。わかち書き
の出力中で、基本辞書に登録されていない単語を新

規に登録する候補とする。

抽出された未知語を辞書に登録するためには、未

知語の品詞を推定する必要がある。品詞推定もMax-
imum Entropy Models を用いた [3]。コーパス中で
頻度 1の単語を未知語として、訓練データを構成し
た。素性は前後 2 単語とその品詞である。テストの
際には、テストデータを形態素解析器に入力して、

未知語の前後文脈の品詞を展開し、これを素性とし

て用いた。

CTBから構成された最小単位コーパスにおける未
知語抽出器の評価実験を行なった。訓練データ 90%、
テストデータ 10%の実験設定で、70.3%の再現率と
55.7%の精度、未知語に限定しての品詞タグ付けで
63.8%の精度が得られた。

語彙を増やすために、実際に大量の生テキストか

ら未知語を抽出する。生テキストとして、LDC が
配布している Chinese Gigawords (1118380K文字)
[7] (CGW)を用いた。以下、CGWにおける未知語

抽出精度について述べる。

最小単位コーパスにより訓練した未知語抽出器を

用いることにより、CGW コーパスの一部1である

生テキスト（45836文字/625文2）から 2258語の未
知語が抽出された。抽出される未知語の精度を評価

するために、抽出された未知語を人手で次に示す３

1xin200209 の先頭から 625 文。
2最小単位コーパスに基づいた解析器により 29505 語に分割

された。

つに分類した：

• 抽 出 単 位 と 品 詞 が と も に 正 し い

40.7%(921/2258)

• 抽 出 単 位 は 正 し い が 品 詞 が 誤 り

34.1%(772/2258)

• 抽出単位が誤り 24.6%（566/2258）

CTBコーパスにおける実験とほぼ同等の精度が得
られた。品詞を無視して単位のみを判定するとCGW
コーパスにおける精度は 74.9% であり、CTB コー
パスにおける抽出精度 (55.7%)より良かった。なお、
人手による判定基準は、抽出された単位が出現した

文脈では正しくない単位であっても、辞書に単語と

して登録すべきものであれば正解とした。例えば、

出現する文脈中で正しいわかち書きは”手榴弾/NN”
だが、抽出された単語が”手/NN、榴弾/NN”であっ
た場合、”榴弾/NN”も登録すべき語彙として正解と
した。「抽出単位は正しいが品詞が誤り」の約 50%は
固有名詞を一般名詞とする誤りであった。特に、組

織名（NR-ORG）、外国人名（NR-PER-FOR）、名
字（NR-PER-FAM）、名前（NR-PER-GIV）にお
いてこのような誤りが多かった。

3 関連研究

現在手に入る中国語形態素解析器はいくつかある。

清華大学 [9]は CSeg&Tag1.0というシステムを開発
しており、60,133 語の見出し語を持つ。報告されて
いる精度はわかち書きで 98.0%～99.3%で、品詞付
けで 91.0%～97.1%である。北京大学 [4]は SLex1.1
を公開しており約 7 万語の見出し語を持つ。報告
されている精度はわかち書きで 97.05%、品詞付け
で 96.42%であった。市販されている形態素解析シス
テムとして Basic Technology が構築した Chinese
Morphological Analyzer（CMA）[1]がある。約 120
万語の見出し語を持っている。しかし、精度につい

ては報告していない。これらのシステムに比べると、

現在の我々のシステムの語彙数は依然として規模が

小さい。しかし今後、生テキストから抽出された語

を人手でチェックして語彙を増やし、継続的に辞書

のメンテナンスを行なうことにより、これら関連研

究に匹敵するような形態素解析器を構成したいと考

えている。



表 1: 評価実験結果
わかち書き 品詞付け

再現率 適合率 F-値 再現率 適合率 F-値

HMM による最小単位解析 94.2% 89.8% 91.9 87.8% 83.7% 85.7

チャンキング 93.0% 88.2% 90.5 86.3% 81.8% 84.0

抽出 品詞推定

再現率 適合率 F-値 正解率

未知語抽出 70.3% 55.7% 62.2 63.8%

4 おわりに

本稿では、現在奈良先端大で行なっている利用制

限の少ない中国語形態素解析システムを構築するプ

ロジェクトの概要について述べた。提案手法では、

まず HMMによりあらかじめ定義した最小単位を同
定し、次にチャンカーにより CTB コーパスの単位
に戻すという、２段階の解析モデルを導入した。ま

た、今回採用した CTB コーパスは、利用制限は小
さいが、コーパスの規模が小さく、そこから生成さ

れる基本辞書の規模も小さい。そこで、CTB コー
パスで学習した未知語抽出器を用い、大量の生テキ

ストから未知語を抽出し、人手でチェックして新た

な語彙を獲得する方法を提案した。各要素技術の精

度を表 1にまとめる。現在の登録語彙数は依然少な
いが、今後引き続き作業を続けていくことにより、

大規模な辞書を構成していきたいと考えている。
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