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1 はじめに
自然言語を計算機に解析させるには、人が持つ様々

な常識的知識が必要となる。そうした知識は膨大であ
り、もっとも基本的な単位である形態素でさえ、人手
で網羅するのは不可能に近い。そこで我々は、基本語
彙は人手で整備し、残りを計算機に自動獲得させると
いう方針をとる。
人手で整備された形態素には様々な情報を付与され

ている。残りの語彙について、そうした情報を一気に
に自動獲得するのは現実的でない。そこで、ひとまず
基本的な品詞のみを付与した状態で、名詞「メル友」、
「アキバ」や動詞「ググる」といった形態素をテキス
トから自動獲得する研究を行ってきた [7]。
この段階で未獲得だか重要な情報に、普通名詞と固

有名詞の区別がある。そこで本稿では、自動獲得した
名詞の分類というタスクを提案する。分類は大きく 2
軸、すなわち普通名詞と固有名詞の識別と、人、場所、
組織といったカテゴリ分類からなる。このタスクにお
いて特徴的なのは、普通名詞と固有名詞の識別が、関
連研究 [2, 4, 1]が扱う英語と異なり、日本語では自明
でないことである。
本稿では、このタスクを分類問題として定式化し、

多クラスパーセプトロンによる分類を試みる。分類器
の素性として形態素のテキスト中の振る舞いを与え、
どのような手がかりが分類に有効かを考察する。

2 名詞の分類
2.1 分類ラベル
本稿が扱うタスクは、名詞に対して、そのテキスト

中の振る舞いをもとに、あらかじめ定義されたラベル
のいずれかを付与するという分類問題である。最初に、
付与すべきラベルの集合を定義する。
分類対象の名詞は、普通名詞と固有名詞に大別でき

る。このうち、固有名詞の細分類は品詞として与えら
れている。形態素解析器 JUMANの場合、固有名詞に
は、「人名」、「地名」、「組織名」、「固有名詞」のいず
れかの品詞細分類が付与される。ここで「固有名詞」

は、前三つのいずれにも当てはまらない固有名詞を表
す。本タスクでは、この品詞細分類を固有名詞のラベ
ルとして採用する1。
普通名詞には品詞による細分類はない。代わりに、

JUMAN 6.02は普通名詞に対して、「人」、「組織-団
体」、「動物」、「抽象物」など 22種類からなる意味カ
テゴリを付与している。本タスクでは、この意味カテ
ゴリを普通名詞のラベルとして利用する。ただし、い
くつかの意味カテゴリを統合し、固有名詞に対応する
粗粒度のラベルとする。以上をまとめると、表 1に示
す 10種類のラベルが定義される。
関連研究としては、超語義タグ付け (supersense tag-

ging) と呼ばれるタスクが英語を対象に行われている
[2, 4, 1]。超語義とはWordNetに基づく 26種類の粗粒
度のカテゴリである。例えば、chairは、person、arti-
factおよび actという 3種類の超語義に属す。本タス
クを超語義タグ付けと比較すると、普通名詞と固有名
詞を識別するという点が特徴的である。英語の場合、
固有名詞は大文字から始めるという正書法上の特徴
から、両者の区別は自明である。表記の上だけでなく
形態統語的にも、英語と日本語の名詞の振る舞いは大
きく異なる。例えば、英語では冠詞などの限定詞によ
り定性が義務的に示されるが、日本語では示されない
[5]。また、日本語には文法範疇としての数も存在しな
い。こうしたことから、まず普通名詞と固有名詞の識
別に有効な手がかりを探さなければならない。

2.2 分類の手がかり
名詞の分類に用いる手がかりは、その形態素のテキ

スト中の振る舞いである。ただし、「名詞」、「動詞」
といった基本的な品詞分類 [7]と異なり、名詞の分類
においては、制約として利用できる強力な形態統語的
特徴はないと思われる。したがって、いくつかの弱い
手がかりの組み合わせにより分類を試みる。
本稿では以下の 5種類の素性を用いる。
1ipadic は「名詞-固有名詞-人名-姓」のようにより詳細な区別

を与えるが、下位の区別を無視すれば同様のラベルが設定できる。
2http://nlp.kuee.kyoto-u.ac.jp/nl-resource/juman.

html
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表 1: 分類ラベル一覧
分類ラベル 普通/固有 出典 例1

人名

固有名詞

品詞:名詞-人名 松井, 愛子, ジョージ, (佐祐理), (キョン)
地名 品詞:名詞-地名 京都, 銀座, ドイツ, (アキバ), (ウヴド)
組織名 品詞:名詞-組織名 日銀, トヨタ, NHK, (マツダ), (エリクソン)
固有名詞その他 品詞:名詞-固有名詞 ガンダム, スラブ, 平成, (ジプシー)
人

普通名詞

カテゴリ:人 被告, 先生, スタッフ, (メル友), (ニート)
場所 カテゴリ:場所-∗2 職場, 部屋, カフェ, (囲炉裏), (圃場)
組織 カテゴリ:組織-団体 政府, 仲間, チーム, (興信所), (弊所)
動物 カテゴリ:動物, 動物-部位 犬, ムカデ, 顔, (チワワ), (マンタ)
植物 カテゴリ:植物, 植物-部位 花, ハーブ, 葉っぱ, (ケナフ), (クレマチス)
普通名詞その他 その他のカテゴリの普通名詞 主張, 花火, ビジネス, (甚平), (着メロ)
1 括弧付きの形態素は分類したい自動獲得の名詞。
2 カテゴリ:場所-施設、場所-施設部位など。

call Xについて、「Xという Y」、「Xといった Y」な
どのパターン。「Xという国」に対して「call:国」。

cf 係り受け関係にある用言と格要素。「Xが言う」に
対して「cf:言う:動:ガ格」。

demo 連体修飾する指示詞。「この X」に対して
「demo:この」。

ncf1 ノ格による係り先の要素。「Xの部屋」に対して
「ncf1:部屋」。

ncf2 ノ格による係り元の要素。「すべてのX」に対し
て「ncf2:すべて」。

suf 後続接尾辞。「Xさん」に対して「suf:さん」。

分類対象の名詞 Xは、単形態素、つまり複合的な名
詞句の一部となっていない場合のみから抽出する。た
だし、sufは「X+接尾辞」が名詞句を形成している
場合とする。

call、ncf1、ncf2については、名詞句中の数詞を汎
化する。例えば、「二人のX」からは素性「ncf2:〈数量
〉人」が抽出される。

cfの抽出手法は 2通り考えられる。一つは用言格フ
レームの構築 [6]に用いられる曖昧性のない係り受け
関係の抽出 (dpnd) である。もう一つは、用言格フ
レームに基づく格解析結果の利用である。両者を比べ
ると、前者の方が精度が高いが、被覆率が小さい。特
に「ガ格」の要素は、提題の助詞「ハ」によって隠さ
れることが多いため、被覆率が小さいことが知られて
いる。ncf1、ncf2の抽出は、名詞格フレームの構築手
法 [9]に従う。

2.3 分類器
本タスクは多値分類問題として定式化できる。分類

器は、入力たる d次元の素性列 (事例) x ∈ R
dに対し

て、出力 y ∈ Y を返す。ここで、Y は分類ラベルの
集合である。
本稿では分類器として多クラスパーセプトロン [3]

を用いる。実装が単純であり、オンライン学習ゆえに
大規模データへの適用が容易だからである。

多クラスパーセプトロンは、各ラベル yについて重
みベクトル vy ∈ R

dを持つ。分類時には、入力 xと重
み vy の内積が最大となるような yを出力する。

argmax
y
〈vy, x〉

学習はオンラインであり、訓練事例を一つずつ処理
する。分類を誤った場合に重みベクトルを以下のよう
に更新する。まず、正解ラベル yiの重みを増やす。

vyi ← vyi + x

次に、正解ラベルよりも内積が大きい yの集合

E = {y|〈vy, x〉 > 〈vyi , x〉}
を考えたとき、各 y ∈ E について、重みを減らす。

vy ← vy − 1
|E|x

2.4 事例
素性列からなる事例 xの与え方を決める。この際問

題となるのが多義性である。多義性を持つ形態素は珍
しくなく、ある文脈では「人名」、別の文脈では「地
名」といった具合に使われる。したがって、大規模テキ
ストから抽出した素性列全体を一つの事例とすると、
複数の語義の混在してしまう可能性が高い。反対にテ
キスト中の個々の形態素を分類しようとしても、得ら
れる素性はほとんどの場合高々1個となってしまう。
そこで、同一文書中の形態素から抽出される素性列

を 1個の事例とする。同一文書中では大多数が同じ語
義で使われることが、固有表現認識タスクについて知
られており、この仮定は妥当と思われる。個々の事例
が分類されると、その結果の集約により、形態素の静
的な語義が得られる。

2.5 訓練データとテストデータ
分類器の学習には訓練データが必要となる。この訓

練データをどのように用意するかが問題となる。一般
に教師あり学習では、訓練データを人手で整備するこ
とが多い。しかし、2.2節で述べた素性は種類が多く、
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小規模なタグ付きコーパスからの正しい学習は期待で
きない。
そこで、未知語獲得 [7]と同様に、自動解析結果のう

ち、人手で整備された形態素に関する部分を訓練デー
タとして利用する。解析結果から素性列を抽出し、閾
値以上の数の素性が得られたものを正解事例とする。
正解ラベルとしては、人手で付与された分類ラベルを
用いる。ただし、複数の分類ラベルが付与された曖昧
な形態素は訓練事例から取り除く。
テストデータも、訓練データと同様の手順で自動解

析結果から作成する。ここで、分類すべき名詞が、テ
キストから自動獲得 [7]により、形態素解析器にとっ
て既知となっていることに注意する。分かち書きされ
ない日本語では、形態素解析における未知語は解析を
誤りやすい。形態素解析を誤ると、2.2節で述べたよ
うな係り受けに基づく素性が正しく得られない。これ
に対し、形態素解析において既知であれば、形態素解
析で誤る場合が減り、係り受け解析結果を利用できる
ようになる。

3 実験
3.1 データ
対象テキストは、ウェブコーパスの一部約 2.5千万

ページとする。テキストを形態素解析器JUMAN、およ
び構文解析器KNPにより解析する。ここで、JUMAN
は、語彙の自動獲得 [7]により拡張された形態素辞書
を用いる。自動獲得された形態素は 12,684個、うち
分類対象となる名詞は 12,390個である。
解析結果から、まず 2.2節で述べた素性を抽出する。

頻度 300以上の素性 126,643個を分類に用いる。次に、
人手で登録された形態素から訓練データを、自動獲得
された名詞からテストデータを生成する。事例に必要
な最低素性数を 10とし、事例作成単位たる文書をウェ
ブページとする。ただし、十分な数の素性が得られな
い場合、同一ドメインの別ページをあわせて擬似的に
一つの文書とみなす。

3.2 自動獲得名詞の分類
自動獲得された名詞の分類を評価する。複数事例の

集約結果は判定が難しいため、個々の事例の分類結果
を判定する。素性としては、2.2節で述べたすべての
種類の素性を用いる。また、cfの素性抽出には格解析
結果を用いる。訓練データとして 7,039,826個の事例
が得られた。テストデータは 302,303個の事例が得ら
れ、うち 500個の事例に人手で正解を付与した。

表 2: 分類結果の混同行列
人
名

地
名

組
織
名

固
有
他

人 場
所

組
織

動
物

植
物

普
通
他

人名 36 4 1
地名 2 3 5 1 1
組織名 2 1
固有他 1 2 1 1
人 53 1 2 32 1 4 12
場所 3 2 1 1 5 1 5
組織 3 1 2
動物 2 5 26 5
植物 2 1 4
普通他 10 2 7 1 6 5 12 2 220

表 3: 集約された分類結果の例
形態素 事例数 ラベル所属割合
加持 98 人名:0.776, 人:0.133, 普通他:0.071
ラスベガス 121 地名:0.752, 場所:0.116, 普通他:0.050
グーグル 128 組織名:0.375, 普通他:0.300, 人:0.117
かみさん 153 人:0.869, 普通他:0.065, 人名:0.039
チワワ 159 動物:0.761, 普通他:0.082, 人:0.057
メルマガ 1,743 普通他:0.950, 場所:0.024, 組織:0.008

精度は 65.6%であった。表 2に混同行列を示す。もっ
とも多い誤りは、「人名」を「人」と誤判定するもの
で、53例あった。自動獲得形態素の集約された分類結
果の例を表 3に示す。集約するとかねがね妥当だが、
「人名」を「人」と誤判定する部分が依然目立つ。

3.3 素性の調査
素性の効果を確認するために、各種類の素性を抜

いたり、cf の抽出手法を曖昧性のない係り受け関係
(dpnd) に代えて実験する。ここで、素性の種類を変
えると作成される事例も変わるため、統一的な評価
データが作りにくいという問題がある。そこで、人手
で整備された形態素の分類によって評価する。すなわ
ち、訓練データを分割し、新たな訓練データとテスト
データとする。3.2節の訓練データからは、人手で整備
された形態素が 20,931個得られたが、このうち頻度上
位 2,000形態素を除き、残りから 2,000 形態素を無作
為に抽出した。これらの形態素の事例を分類ラベルを
隠してテストデータとし、残りを訓練データとした。
結果を表 4に示す。自動獲得名詞と人手で整備され

た形態素の分類で精度が大幅に異なる原因は、誤りや
すい「人名」が事例に占める割合に求められる。前者
に占める「人名」は 22.0% (すべての素性を用いた場
合) に対し、後者では 8.2%にすぎない。
訓練データの事例数の減少率から、cfが素性の多く

を占めていることがわかる。cfの素性抽出を dpndと
すると、事例数が 4分の 1近くに減少するが、逆に精
度がやや上がっている。また、ncf1よりも ncf2の方
が分類に効果的と推測できる。自分が修飾する要素よ
りも、自分を修飾する要素の方が、自分の性格を表す
ことを意味し、直感に合致する。
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表 4: 素性の調査
素性 事例数 減少率 精度
-call 6,969,353 0.05% 74.4% (49,798 / 66,919)
-cf 30,7857 95.6% 73.5% (1,768 / 2,407)
-demo 6,603,441 5.30% 75.0% (47,857 / 63,837)
-ncf1 6,251,402 10.3% 74.4% (42,360 / 56,929)
-ncf2 6,119,787 12.2% 72.9% (42,191 / 57,856)
-suf 6,587,966 5.52% 72.6% (44,489 / 61,307)
dpnd 1,672,179 76.0% 76.7% (9,438 / 12,301)
すべて 6,972,805 74.7% (50,035 / 67,021)

3.4 議論
分類精度を低下させる原因として、訓練データ中の

ノイズが挙げられる。提案手法では訓練データから明
示的な曖昧性を排除しているが、明示されない曖昧性
が残っている。例えば、人手で整備された形態素「愛」
には「普通名詞その他」のみがラベルとして付与され
るが、実際には「人名」として用いられる事例が少な
くない。従来研究 [2, 4, 1]は英語を対象としており、
そもそも普通名詞と固有名詞の語義が混在しない。加
えて、一般の辞書は見出し語に対して 1個以上の語義
を記述するのに対し、本タスクでは、普通名詞と固有
名詞が別々に登録された形態素辞書から、形態素を見
出し語ごとに集約することによって多義性を発見して
いる。したがって、語義の登録漏れが起きやすい。
どの手がかりが分類に有効かは、各素性の重みをラ

ベルごとに比較すれば分析できる。例えば、ラベル間
で「人」の重みが最大の素性のうち、「人名」の重み
との差が大きいものには、「ncf2:多く」、「ncf2:〈数量
〉人」、「ncf2:全て」、「suf:向け」などがある。
「ncf2:〈数量 〉人」のように類別詞を含む数量詞は、
言語哲学や言語学において、日本語における可算名詞
と不可算名詞の区別に関係して注目されてきた [8, 5]。
本タスクにおいては、類別詞は、普通名詞の固有名詞
からの区別、およびカテゴリ分類への有効性が確認で
きる。例えば、数量詞「人」からは普通名詞の人、「軒」
からは普通名詞の場所と推測できる。ただし、若干の
ノイズが含まれる。助詞「の」の用法は広く、「二人
の問題」のように数量詞として用いられない場合があ
る。「Xが二人 (で)」のように遊離した数量詞を利用
すれば、この問題は回避できるかもしれない。
「ncf2:多く」や「cf:増える:動:ガ格」は、カテゴリ
の分類には役立たないが、普通名詞の固有名詞からの
識別に有効である。これらの素性は、固有名詞に対し
て用いると、多くの場合に意味的整合性が取れない。
ただし、「固有名詞その他」に含まれる「スラブ」の
ような人の集団については、「Xが増える」といった
表現は自然である。

「この」、「そんな」などの指示詞は、普通名詞と固
有名詞の区別、カテゴリ分類のいずれにも役に立たな
い。日本語では、「あの山田」のような指示詞と固有
名詞の組み合わせは、非限定的用法で自然に用いられ
る。ただし、「どの」、「どんな」などの疑問の系列は、
普通名詞の固有名詞からの識別に有効である。
「人名」を「人」から識別する素性を調べると、過学
習によると見られるノイズが多い。「cf:ゴロ:動:ガ格」
や「cf:失点:動:ガ格」などは、訓練データ中では固有
名詞に対して使われる場合が多いものの、普通名詞に
対して用いても意味的に問題がない。ノイズでないと
見られる素性としては、「call:男」、「suf:両氏」などが
あったが、全体として固有名詞を普通名詞から区別す
るために有効な手がかりが乏しい。

4 おわりに
本稿では、自動獲得された名詞をテキスト中の振る

舞いをもと分類するというタスクと、その解法を提案
した。分類精度はまだまだ低く、改善の余地が残って
いる。特に、固有名詞を普通名詞から識別するための
手がかりは何かという問題は興味深い。
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