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Abstract
中国語のわかち書きにおける未知語 (辞書にない

語)の問題を解決するために、未知語処理とわかち
書きを同時に行う手法と未知語抽出とわかち書きを
分割して行う手法の 2つがある。本稿では後者の手
法に基づき、Support Vector Machines (SVMs)、最
大エントロピー法 (MaxEnt)、条件付確率場 (CRFs)
の 3つの学習器で未知語抽出器を構成する。それら
の出力の多数決もしくは和集合を用いてテストデー
タ中に出現する未知語を予め抽出する。訓練データ
中の単語と未知語抽出器が出力した単語とを用い
て、条件付確率場 (CRFs)に基づくわかち書きシス
テムを構成し、評価実験を行った。

1 はじめに

本稿では中国語のわかち書きにおける未知語（辞書
にない語）の問題を扱う。未知語の問題を解くため
の 1つの手法は、単語単位のマルコフモデルのシ
ステムに未知語モデルを埋め込む手法である。内元
ら (Uchimoto et al., 2001)は、最大エントロピーマ
ルコフモデルに基づく形態素解析器（わかち書きと
同時に品詞タグづけを行う）を構成する際に、既知
語（辞書にある語）だけではなく全ての 5文字以下
の単語を未知語候補としてラティス上に展開する手
法を提案した。中川ら (Nakagawa, 2004)は、隠れ
マルコフモデルに基づく形態素解析器を構成する際
に、既知語と文字単位に未知語境界を表現するノー
ドをラティス上に展開する手法を提案した。
上記手法が単語単位のマルコフモデルを基にし

ているのに対して、既知語部分と未知語部分の両方
を文字単位に処理する手法が提案されている。Xue
ら (Xue and Converse, 2002)は最大エントロピー法
によるタグづけ器と誤り駆動によるタグづけ器を用
いて、文字単位に語境界を表現するタグづけする手
法を提案した。また浅原らは (Asahara et al., 2003)、
単純に文字単位に処理することにより単語間の関係
が失われるのを避けるため、単語単位のマルコフモ
デルによるわかち書き器の冗長解析結果を基に文字
単位に語境界を Support Vector Machinesを用いて
タグづけする手法を提案した。

Gohら (Goh et al., 2004)は未知語処理と既知語
処理を分割する手法を提案した。未知語抽出器の出
力の中から人手による規則を用いて語として認定し
にくいものを取り除いて候補語集合を構成し、その
候補語集合と既知語集合を基に既知語処理ではわか
ち書きの曖昧性解消のみを行うように分割した。
本稿ではこの未知語処理と既知語処理を分割する

枠組を基にして中国語わかち書き器を構成する。未
知語抽出器の出力の選別を自動化するために 3つ
の未知語抽出器を構成し、その多数決を用いる。既
知語処理部分は、この単語集合を候補語として条件
付確率場 (Lafferty et al., 2001)を用いたわかち書き
器 (Kudo and Matsumoto, 2004)により行う。開発し
たシステムは、2005年の SIGHAN Workshopで行
われた 2nd International Chinese Word Segmentation
Bakeoff (以下 “Bakeoff”) (Emerson, 2005)に参加し、
他のシステムとの比較を行った。その結果について
も報告する。

2 提案手法

1st t i e r :  W o r d  c a n d i d a t e  e x t r a c t i o n
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Figure 1:提案手法の全体像

提案する手法は未知語処理とわかち書きの曖昧性
解消処理の 2つの部分からなる (Figure 1)。未知語
処理部分として、3つの未知語抽出器を構成した。
1つ目と 2つ目の抽出器は、わかち書きとチャンキ
ングの 2段階の解析を行う。まず最大エントロピー
マルコフモデル (MEMMs) を用いたわかち書きを
行う。このわかち書き結果を素性として、未知語出
現箇所を文字単位にチャンキングすることにより未
知語抽出器を行う。1つ目の抽出器ではサポートベ
クトルマシン (SVMs)を、2つ目の抽出器では条件
付確率場 (CRFs)を用いてチャンカーを構成した。
3つ目の抽出器は、既発表 (Goh et al., 2004)の手法
で、文字単位に最大エントロピー法の分類器を用い
て語境界を推定し、未知語と既知語 (訓練データも
しくは辞書にある語)を同時に抽出する。これらの
未知語抽出器を用いてテストデータを解析して生成
される 3つの出力を基に多数決 (voting)もしくは和
集合 (union)により 2種類の未知語集合を得る。
未知語集合と訓練データ中の語を合わせて単語集

合を作り、この単語集合を辞書として条件付確率場
を用いてわかち書きの曖昧性を解消する。



上記学習器は周囲の単語や文字の出現を文脈素
性として用いる。これらの素性は細かく、全く同じ
単語や文字の出現がない場合がある。予めクラスタ
リング (K-means法)を行い、単語や文字にクラス
を付与し、これらを素性として用いることにより、
データスパースネスの問題に対応する。単語のクラ
スは、学習器 (MEMMsや CRFs)の隠れ状態として
も用いる。

2.1 文字・単語のクラスタリング

訓練データ中の全ての単語と全ての文字について、
K-meansアルゴリズムを用いて、ハードクラスタリ
ングを行う。クラスタリングを行うために R 2.2.1
(http://www.r-project.org/)を用いる。
前後の単語を素性として用いて、単語を 20クラ

スに分類する。さらに、“未知語” (未知語抽出器に
よって得られた語)、文頭、文末の 3クラスを別途
定義し、計 23クラスを定義する。
前後の文字とその文字を含む単語中の相対位置

を BIESタグ1で表現したものを素性として用いて、
文字を 20クラスに分類する。さらに、テストデー
タにしか出現しない文字 1クラスを別途定義し、計
21クラスを定義する。

2.2 未知語抽出器

構成した 3種類の未知語抽出器を順に説明する。
1つ目と 2つ目の未知語抽出器は、未知語出現箇

所を系列タギングで推定することによる。仮想的に
未知語を生成するために、訓練データを 80 %と 20
%に分割し、前者に出現する単語のみを、わかち
書き器を構成するための候補語として用いる。後者
にのみ出現する単語は未知語とみなし、この出現箇
所を学習することにより未知語抽出器を構成する。
最初にわかち書きを行うモデルとして、最大エ

ントロピーマルコフモデル (MEMMs) (McCallum et
al., 2000)に基づくわかち書き器 (Uchimoto et al.,
2001)の出力を用いる。わかち書き器の内部では、
1文中の全ての候補語をラティス上に展開される。
各単語は前節で付与された単語クラスを持ち、それ
をラティス上の隠れ状態として持つ。訓練時には、
先行する単語クラスを前状態素性として、現在の単
語の最初の文字とそのクラスおよび最後の文字とそ
のクラスを観測素性として用い、状態遷移確率を最
大エントロピー法で推定する。解析の際には、求め
られた状態遷移確率に基づく Viterbiアルゴリズム
による。
このわかち書き器による出力を基にして、文字単

位に BIOタグ2を付与することにより、未知語の出
現箇所を同定する。1つ目と 2つ目の未知語抽出器の
違いは、この未知語出現箇所同定に用いる学習器に
ある。前者はサポートベクトルマシン (SVMs)に基

1“B” は単語の先頭文字、“I” は単語内の文字で先頭で
も末尾でもない文字、“E” は単語の末尾文字、“S” は 1文
字で 1単語を表現する文字。

2“B” は未知語の先頭文字、“I” は未知語内の文字で先
頭でない文字、“O” は既知語内の文字。

づく手法 (Kudo and Matsumoto, 2001)を用い、後者
は条件付確率場 (CRFs)に基づく手法 (Lafferty et al.,
2001) (Peng and McCallum, 2004)を用いた。各学習
器に与える素性として、前後 2文字ずつ含む 5文字
窓幅にある文字と文字クラスを用いる。MEMMsに
よるわかち書き器によって生成された単語境界は、
BIESタグにより文字単位の情報に分割し、単語と
BIESタグの 2つ組を素性として用いる。また、単語
クラスと BIESタグの 2つ組についても素性として
用いる。尚、SVMsに基づく手法は、工藤らの Yam-
Cha (http://chasen.org/˜taku/software/yamcha/)を用
いた。

3つ目の未知語抽出器は、決定的に最大エントロ
ピー法により BIESタグを付与していく (Goh et al.,
2004)ことによる。
以降の節では、各未知語抽出器をそれぞれ

“MEMMs+SVMs”、 “MEMMs+CRFs”、 “MaxEnt”
と略記する。
未知語抽出器から 3つの未知語集合を得る。最

後のわかち書き器に与える候補語集合を作成する
ために、多数決と和集合の 2種類の手法を用いる。
1つ目の手法は、2つ以上の未知語抽出器が認定し
た語のみを候補語に追加する手法で、以降 “voting”
法と略記する。2つ目の手法は、各未知語抽出器が
認定した語全てを候補語に追加する手法で、以降
“union” 法と略記する。

2.3 条件付確率場に基づくわかち書き

最終的なわかち書きは、条件付確率場 (CRFs)に基
づく手法 (Kudo and Matsumoto, 2004)による。未知
語抽出器からの候補語集合と訓練データ中の単語集
合を用いて、候補語集合を構成する。MEMMsに基
づく手法と同様に、1文中の単語候補全てをラティ
ス上に展開する。MEMMsと異なるのは、状態遷移
確率を最大エントロピー法を用いて各点で求めるの
ではなく、条件付確率場を用いて文全体で確率値を
正規化することにより求める。これにより、他の単
語単位のマルコフモデルに基づく手法に起きうる、
より長い単語を選択しやすいという、長さバイアス
問題 (Kudo and Matsumoto, 2004)を回避することが
できる。条件付確率場に与える素性として、単語、
単語クラス、接頭文字、接尾文字とそれらの文字ク
ラスなどを用いた。

3 評価: SIGHAN Bakeoff 2005

本システムは 2005年に開かれた SIGHAN Work-
shopの Bakeoff (中国語のわかち書きコンテスト)
に参加した。その結果を報告する。SIGHAN Work-
shopは、2002年より開かれている、中国語の言語
処理を研究対象とするACL (Association for Compu-
tational Linguistics)の分科会である。2003年の会議
で第 1 回目の Bakeoff (Sproat and Emerson, 2003)
が開かれ、2005年に 2回目 (Emerson, 2005)が開
かれた。まず訓練データ（わかち書き済みテキス
ト）が参加者に配布され、約 2週間の後テストデー



Table 1: SIGHAN Bakeoff 2005における結果
AS CITYU MSR PKU

CRFs + Voted Unk. 0.947/0.606/0.971 0.942/0.629/0.967 0.971/0.570/0.9880.934/0.521/0.955
(2/11) (2/15) (1/29) (10/23)

CRFs + Union Unk. 0.939/0.445/0.967 0.928/0.598/0.940 0.966/0.571/0.9740.917/0.325/0.940
(7/11) (8/15) (2/29) (14/23)

Char.-based tagging 0.952/0.696/0.963 0.941/0.736/0.953 0.958/0.718/0.958 0.941/0.760/0.941
(Goh et al., 2004) (1/11) (3/15) (6/29) (7/23)

値は F-値/未知語再現率/既知語再現率 (F 値による順位/参加団システム数) を表す。下線部は実際のトラックでは間に合わなかった参考値。
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Figure 2:各未知語抽出器の出力

タ（わかち書きされていないテキスト）が配布さ
れ、参加者がそのデータをわかち書きし 48時間以
内に開催者にわかち書き済みテキストを返す。開
催者は全ての参加者の再現率、精度、F-値、未知
語の再現率、既知語の再現率を公開する。4組織 –
Academia Sinica (AS)、香港城市大 (CITYU)、Mi-
crosoft Research(MSR)、北京大 (PKU)–からデータ
が提供され、参加者は自分が提供したデータ以外
のトラックに参加することが可能である。外部デー
タの利用の有無で、さらにトラックが分割される。
Open Trackでは、配布された以外の辞書、コーパ
ス、文字に関する情報を自由に用いて良い。Closed
Trackでは、配布されたデータのみを使ってシステ
ムを作成する。提案手法は、Closed Trackの規則に
のっとり、純粋にコーパスに基づく手法を用い、学
習器に与える素性として、アラビア数字・漢数字の
情報、人名に利用されやすい文字情報、品詞情報、
その他人手による規則などは用いていない。

我々は、4組織のデータ全てについての Closed
Trackに参加した。1団体で複数のシステムを参加
させて良いため、前節で述べた提案手法の未知語
抽出器の結果を多数決 (voting)したものと和集合
(union)をとったものを参加させた。さらに、以前
提案したシステムである Gohらのシステム (Goh et
al., 2004)を我々の開発時のベースラインとして参
加させた。Table 1に、結果 (F値、未知語の再現率、
既知語の再現率)と順位を示す。表の各数字の意味
を Table 1の下部に示す。残念ながら実際のトラッ
クでは、時間的制約のために下線が引かれている
MSRデータについて本稿の提案手法によるシステ
ムの解析結果を返すことができなかった。Table 1

の数値は、締切後評価実験を行い、他のシステムと
比較した結果である3。

3つのデータ (AS, CITYU, MSR)については良い
結果を収めたが、PKUデータでは良い結果が得ら
れなかった。結果と、未知語率、未知文字（テスト
データにしか現われない文字）率、平均単語長な
どとの関連を調査したが、特別な相関は得られな
かった。

Figure 2に、各未知語抽出器が出力した候補語の
異なりの包含関係を示す。実際にテストデータに出
現した候補語を正解として評価する。未知語抽出器
間で出力を比較すると “MaxEnt”が一番出力数が多
く、“MEMMs+SVMs” と “MEMMs+CRFs”のほぼ
2倍あった。未知語抽出の時点では、多数決 (voting)
をとったモデルの方が精度がよく、和集合 (union)
をとったモデルの方が再現率がよくなる。当初、未
知語抽出において和集合をとったモデルの方が、多
数決をとったモデルに比べて、最終的なわかち書き
の結果の未知語の再現率も高いだろうと予測して
いた。しかし、結果は逆であった。和集合をとった
モデルの場合、未知語抽出の時点での精度が 30～
42%しかなく、この誤りが、条件付確率場に基づ
くわかち書き器に対して悪影響を及ぼし、未知語、

3他団体のシステムの結果は、文献 (Emerson, 2005)も
しくは http://www.sighan.org/bakeoff2005/results.phpを参
照すること。Web page中の NAIST aが提案手法 voting,
NAIST bがGohらのシステム、NAIST cが提案手法 union
である。間に合わなかった MSRデータは、NAIST aシ
ステムとして最後のわかち書き推定に CRFsではなく
MEMM を用いたものを、NAIST cシステムとして最後
のわかち書き推定に未知語を全く加えなかった CRFsを
用いたものの結果である。



既知語両方の再現率を下げる結果となった。
Closed Trackで良い結果を収めた他団体のシ

ステムについて言及する。Tsengら (Tseng et al.,
2005)(AS 3位、CITYU 1位、MSR 1位、PKU 2位)
は、文字単位の条件付確率場による Pengらの手法
(Peng and McCallum, 2004)を基にしている。主な
工夫として、畳語（同じ語を重ねて形成される語）
に対応した素性の追加があげられる。Chenら (Chen
et al., 2005)(AS 4位、CITYU 4位、MSR 3位、PKU
1位)は、文字単位の最大エントロピーマルコフモ
デルによる Xueら (Xue and Converse, 2002)の手法
を基にしている。主な工夫は、予め訓練データに
対して、人海戦術で人名、地名、数値表現をタグづ
けし、そのタグを学習する点にあるが、厳密には
Closed Trackの規則を違反している。Fuら (Fu et
al., 2005)(AS 6位、CITYU 5位、MSR 2位、PKU
6位)は、既知語部分に対し、単語単位の隠れマル
コフモデルを作成したあと、その出力を用いて既知
語が正しいか未知語境界があるかを文字単位に再タ
グづけする手法を用いている。

4 おわりに

今回は SIGHAN Bakeoffのスケジュールおよび規則
により、複数の未知語処理器を組み合わせて予め候
補語集合を選別し、単語単位の条件付確率場を用い
て最終的なわかち書きを取る手法を用いた。実用に
有効な未知語抽出手法の他の手法として、Pengら
(Peng and McCallum, 2004)の手法がある。文字単
位の条件付確率場を作成し、切り出されるトークン
の周辺確率を用いて、そのトークンの尤度を順序づ
けし、ある尤度以上のもののみを候補語として利用
する手法である。この手法の利点として、辞書を編
纂する際には、人手で尤度順に従って選別作業を行
う点があげられる。
現在は、単語単位のマルコフモデルのシステム

に未知語モデルを埋め込む手法について研究を行っ
ている。内元ら (Uchimoto et al., 2001)が提案した、
既知語と未知語候補（全ての部分文字列）同時に展
開されたラティス上で、最大エントロピーマルコフ
モデルではなく、条件付確率場により解析を行う手
法について検討している。
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