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1 はじめに
Webの発展、およびそれに伴うブログ、ミニブログ、

SNSなどのCGM (Consumer Generated Media)の一
般化により、さまざまな情報がそれらのメディアから
発信されるようになった。人々は、言語処理システム
を通して、これらの情報を入手し利活用している。し
かし、それらのメディアのテキスト中には、口語的表
現、非正規表現、顔文字など、さまざまな言語表現バ
リエーションが溢れており、これが言語処理システム
における主要なエラー原因の一つとなっている。つま
り、言語処理システムの基盤技術である形態素解析に
おいて、それらの言語表現バリエーションが辞書に登
録されていないために未知語となり、正しい形態素区
切りが得られないなどの解析誤りを引き起こしている。
未知語は、表 1のように分類することができる。こ

れらの未知語への対処方法として、古くから人手で辞
書エントリを追加するということが行われてきたが、
明らかに限界がある。近年、コーパスから未知語を自
動獲得する研究が行われており [1, 4, 5]、特に固有名
詞や新語など open classの語を獲得するためには適し
ている。この手法の問題としては、低頻度の語を獲得
することが難しいことや、未知語を解析できるように
するためには未知語獲得、辞書追加という二段階を適
切なタイミングで行う必要があることが挙げられる。
既知形態素からの派生語やオノマトペについても、

コーパスから獲得することが考えられるが、一方で、
形態素解析において動的にこれらの未知語を推測する
手法が考えられる。これは、既知形態素とのマッチン
グやパターンに基づいて未知語をオンラインで推測す
る手法であり、コーパスに基づく手法の欠点がなく、
単独の事例から推定可能な場合に適した手法である。
本論文では、これらの未知語のうち、小文字化・長音
化による非正規表現と非反復型オノマトペを対象に、

表 1: 未知語の分類 (下線は JUMANで扱っているこ
とを示し、二重下線は本論文での対象を示す。)

既知形態素からの派生 (例)
表記ゆれ 素晴しい
連濁 (堀り)ごたつ
長音化 おいしーい
小文字化 ぁなた
記号化 ぁゃιぃ
口語的表現・方言 やっぱ

既知形態素からの派生以外 (例)
反復型オノマトペ ほいほい
非反復型オノマトペ ぺっちゃり
感動詞 いやっほー
顔文字・アスキーアート ( ・́ω・` )
新語 tsudaる
固有名詞 Windows Azure

形態素解析の辞書引き時にこれらの可能性を動的に考
慮する手法を提案する。なお、表記ゆれの認識につい
ては文献 [2]、連濁と反復型オノマトペの認識につい
ては文献 [6]、新語や固有名詞の自動獲得については
文献 [5]を参照されたい。

2 形態素解析の概略と基本方針
まず、形態素解析の手順を簡単に述べる。形態素解

析は通常、以下のような手順で行われる。

手順 1 入力された文に対し、文中の各位置から始ま
る可能性のある形態素すべてを検索する。

手順 2 形態素の候補を列挙したグラフ構造 (ラティス
構造)を作成する。

手順 3 形態素同士の組み合わせの中から、文として
最も確からしい形態素の並びを決定する。

たとえば、「軽ーくはねる」という文が入力された場
合、図 1に示すラティス構造が作られ、最終的に太線
で記されている組合せに決定される。点線部分は、提
案手法によって追加されるパス (後述)である。
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図 1: ラティス構造の例

本研究では形態素解析器として JUMAN1を用いる。
JUMANでは、手順 3において形態素の並びを決定す
る際、人手で設定した連接コストや単語生起コストか
ら、それぞれの形態素列のコストを計算し、もっとも
コストの小さい形態素の並びに決定する。ChaSen2や
MeCab3など、機械学習を用いた形態素解析器におい
ても基本的な解析の流れは同様である。
通常、手順 1 では辞書に登録されている形態素が

検索される。本研究では、長音化・小文字化した表記
と非反復型オノマトペを認識するために、長音や小文
字を置換、削除した文字列も辞書検索の候補とし、ま
たオノマトペのパターンにマッチするものも形態素の
候補として追加する。なお、これらの候補に対するコ
ストは、解析誤りが少なくなるように経験的に設定す
る。このように本手法は、非正規表現を形態素解析の
後処理で認識する手法 [7]とは考え方が異なっている。

3 非反復型オノマトペの自動認識
オノマトペとは「ほいほい」「ぺっちゃり」などのよ

うな擬音語・擬声語のことである。比較的自由に生成
できることから辞書に載っていない語も多く存在し、
形態素解析の誤り原因の一つとなっている。しかし、
オノマトペの多くはいくつかのパターンで記述できる
ことが知られており [3]、笹野らは形態素解析におい
て「ほいほい」「こっくりこっくり」などのような 2～
4文字の反復が出現した場合にそれらを形態素候補に
加えることで、70%～90%の精度で反復型オノマトペ
の自動認識できることを報告している [6]。
本研究ではさらに、表 2に示すような特定のパター

ンに該当する文字列をオノマトペの可能性があると
し形態素の候補に加えることにより、反復を含まない
オノマトペの自動認識を行う。オノマトペの取り得る
品詞としては副詞、形容詞、サ変名詞などがあるが、
本研究では主に形態素区切りの改善を目的とし、すべ
て副詞として扱う。表 2 中のコストは形態素解析器

1http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php?日本語形態素解析
システム JUMAN

2http://chasen-legacy.sourceforge.jp/
3http://mecab.sourceforge.net/

表 2: 非反復型オノマトペのパターンとコスト
パターン* コスト 例

1 HっHり 300 ぽっこり
2 KッKリ 300 マッタリ
3 HっHYり 300 ぺっちゃり
4 KッKYリ 300 ポッチャリ
5 KKっと 200 サクっと
6 KKッと 200 パキッと

*H は平仮名、K は片仮名、Y はヤ行拗音字を表す

JUMANにおける単語生起コストを表している4。

4 長音化表記の自動認識
長音化表記としては、長音による置換と長音の挿入

の二種類がある。たとえば、「おいしい」に対して「お
いしー」は「い」が長音に置換されており、「ぜんぶ」
に対して「ぜーんぶ」は長音が挿入されている。これ
らは、特にブログなど感情を込めたテキストに多く見
られる。
本研究では、形態素の辞書引き時に、入力文そのま

まの文字列に加え、入力文中の長音を「あ」「い」「う」
「え」に置換した文字列と、長音を削除した文字列も
辞書引きを行う候補に加える。ただし、長音を置換す
る条件として長音の直前が平仮名であること、長音を
削除する条件として長音の直前が平仮名または漢字で
あることとする5。長音を置換する文字は、長音直前
の文字がア行なら「あ」、イ行なら「い」、ウ行なら
「う」、エ行なら「い」と「え」、オ行なら「う」という
ルールに従うとする。これらの条件とルールは、コー
パス中の長音化表記を観察した結果に基づき定めた。
たとえば、入力文字列「軽ーく」に対して、長音を

削除した「軽く」を辞書引きし、辞書にあれば候補と
してラティス構造に登録する (図 1)。また、入力文字列
「おいしー」に対しては、長音を削除した「おいし」に
加えて、長音の直前文字「し」がイ行であるため「ー」
を「い」に置換した「おいしい」を辞書引きする。

5 小文字表記の自動認識
Web上のテキストには「ぁなた」、「ヵゎぃぃ」などの

ように非正規的な小文字を用いた表現が存在する。こ
れらの表現は「あなた」などのように通常の表記であ
れば容易に解析できる形態素であった場合でも、従来
の形態素解析器では小文字部分を未知語と判定されて
しまい、形態素解析の誤り原因の一つとなっている。

4JUMANでは、一般的な副詞、名詞には 100、アルファベット
を除く未知語には 1000 というコストが与えられている。

5片仮名語の末尾に長音がある「コンピューター」などは、「コン
ピュータ」のバリエーションとして表記ゆれの枠組みで別途扱う。

Copyright(C) 2011 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　　　     　　 　　　   　　　　　　　　　　 

―  1004  ―



表 3: 非反復型オノマトペの自動認識の精度
適合率 再現率 F値
93/100 94/100 0.935

表 4: 非反復型オノマトペの自動認識結果の例
正しく解析できた非反復型オノマトペ (抜粋)

• ホクホクというか、ポックリした食感で、やさしい甘さです。
• 設定は簡単だし、サクっと ゲームもできました。
• 髪の毛はキンキンの金髪で ぺっちゃり ねかせてました…。

誤って非反復型オノマトペであると認識されたもの
• 近くの ロッテリ 屋までテクテクお出かけしてみる。
• マンションリフォーム、ペットリ フォーム、
• 普通にちただけでも満足なのに凄い贅沢 いってりゅ俺・・
• ハッタリ だろヤムヤム？ま、まだ堕ちるなんて・・・！？
• 新聞も一面にそのニュースでも ちっきり だった。
• ミナたんは、チェイサーのツアラーＳにのっちょりますっ！！
• ナツヒやアカホシが喰 らったり したらどうなるんだろ。

認識できなかった非反復型オノマトペ (抜粋)

• でも、気長にまったりやっていきたいです。
• たまには徒歩でまったりドラクエ世界を旅してみると、
• ウケたのが体温計をおケツにぶっすりやられた瞬間、

本研究では「ぁぃぅぇぉゎヵ」が出現した場合、それ
ぞれ「あいうえおわか」に変換した上で辞書引きする
ことにより、これらの表記に対処する。

6 実験
本研究の実験では、形態素解析器として JUMAN

6.0を用いた。実験で用いるコーパスとしては、検索
エンジン基盤TSUBAKI6で対象としているWebペー
ジ 1億件から 20文字以上でかつ平仮名を含む文を無
作為に抽出し使用した。以下では、これをTSUBAKI
コーパスと呼ぶ。

6.1 非反復型オノマトペ認識の評価
非反復型オノマトペ認識の評価実験に先立ち、表 2

に示すパターンに適合する未知のオノマトペを含む
コーパスの作成を行った。まず、TSUBAKIコーパス
から表 2に示すパターンに適合するテキストを正規表
現を用いて抽出し、コーパスの先頭から順に JUMAN
の辞書に含まれないものについて人手でオノマトペで
あるかどうかのチェックを行い、100個の未知のオノ
マトペを含む文集合を作成した。100個目の未知のオ
ノマトペが出現したのは 38,900文目であり、表 2に
示すパターンで認識できる未知のオノマトペはWeb
テキスト約 390文に 1つ出現することになる。

6http://tsubaki.ixnlp.nii.ac.jp/

表 5: 長音化認識の評価結果
A B C D 合計

適合率評価 50 24 25 1 100
再現率評価 56 26 18 - 100

作成したコーパスを用いた再現率の評価実験、およ
び、TSUBAKI コーパスを対象とした自動認識結果
100個の適合率の評価実験の結果を表 3に示す。適合
率は 93%、再現率は 94%であり、非常に高い精度でオ
ノマトペの認識に成功した。表 4に新たに正しく解析
できるようになった例、および、誤ってオノマトペで
あると認識された例、認識できなかったオノマトペ例
を示す7。誤ってオノマトペであると認識された 7例
はいずれも、オノマトペの自動認識を行わなかった場
合も正しく解析できなかった形態素であり、解析結果
が悪化したと言えるものは存在しなかった。また、認
識できなかったオノマトペ 6例中、5例は「まったり」
であり、これは動詞の連用形「待ったり」を優先して
しまった結果である。

6.2 長音化表記認識の評価
長音化表記認識の評価実験に先立ち、長音化表記の

コーパス作成を行った。まず、TSUBAKIコーパスか
ら平仮名または漢字に後続する長音を含む文を抽出
し、次に、JUMAN辞書に含まれない、固有表現でな
い、片仮名語を平仮名で表記したものでない、という
三点を満たす長音化表記 100個を人手で抽出した。100
個目が出現したのは 8,233文目であり、長音化表記は
Webテキスト約 82文に 1つ出現することとなる。
このコーパスを用いた評価結果を表 5の再現率評価

に示す。また、表の適合率評価は、TSUBAKIコーパ
スの先頭から長音化認識を適用した 100個を抽出し評
価した結果である。この四つの分類は、長音化認識を
行わない場合と比較し、解析結果を以下のように分類
したものである8。

A 正しく解析できていなかった表現について、区切
り、品詞ともに正しく解析

B 正しく解析できていなかった表現について、区切
りは正しくなったが、品詞は誤って解析

C 正しく解析できていなかった表現を誤って解析
D 正しく解析できていた表現を誤って解析

表 6に、それぞれの分類の解析例を示す。形態素解
析結果としてはA以外は誤りであるが、BとCに分

7解析結果例において、下線は提案手法により一つの形態素と認
識された箇所を、太字は注目箇所における望ましい形態素を表す。

8再現率評価における長音化表記は、長音化認識を行わない場合
はすべて解析誤りとなるため、D に該当する例はない。
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表 6: 長音化表記の認識結果の例

A 襟ぐり、袖口に 軽ーく ゴムが入っている感じです。
A その内容は今度詳しくは報告いたし まーーーす！
A でもその後の、デザートはケーキで ぜーんぶ 食べたよ。
A 調子乗るとすぐ飲みすぎて体痛めるって子供みたいでかわいー。
A どー にもならんモノだが、コレを今日という日の証とします
B それ自体は まー いいんですが、「？でしょうか」といった · · ·
B その奥さんが すげー 怒って大変だったし・・
C 翔ちゃんすぐＺＥＲＯに帰っちゃう じゃー ん
C なんでも いーが、実際の試合は一体何時何分からやるんだよ！
D ルアフ「・・・あーもう！わかったよ！こうなったら柏餅食べ · · ·

類された表現はもともと正しく解析できていなかった
表現であるので、解析結果が悪化したとは言えない。
BとCの原因としては、「すげー」や「じゃーん」の
ような口語的表記に起因することが多かった。正しく
解析できていた表現が誤って解析された Dに分類さ
れるものは表 6に示す 1例のみであった。これは「編
もう」に対する長音挿入と誤認識された結果である。
このように誤認識された結果は 1例しかなく、他の解
析にほとんど悪影響を与えることなく長音化認識を行
うことができたと言える。
再現率評価において、Cに該当する 18例のうち、4

例は長音化の認識に失敗した。この例を次に示す。

(1) んー、いや待てよ、まず前提としてＩＰフィルタ
をＷｉｋｉ側に持つべきかどうか考えよう。

この例では、感動詞「ん」が辞書にないために、それ
に対して長音を付加した表記の認識に失敗している。

6.3 小文字表記認識の評価
小文字表記認識では、基本的に対象の小文字を含む

テキストであれば常に解析結果が変化することから、
自動認識結果の評価のみを行った。TSUBAKIコーパ
スを対象とし、小文字表記認識を行うことにより解析
結果に変化があった箇所を先頭から 100箇所、評価し
た結果を表 7に示す。解析結果が改善しなかった 23
例のうち、もともと正しく形態素解析できていた周辺
の形態素に悪影響があったものを “悪化”、それ以外の
ものを “その他”に分類している。

100個目の小文字表記が出現したのは 5,076文目、
そのうち改善したものが 77例あることから、66文に
1つの割合で解析結果が改善したことになる。ただし、
解析結果が改善した 77例のうち「なぁ」「ねぇ」「まぁ」
「あぁ」「さぁ」「ヵ月」が 71 例を占めており、これら
の表記を形態素辞書に登録することで 9割は対処でき

表 7: 小文字を大文字化することによる解析の変化
改善 悪化 その他 合計
77 3 20 100

表 8: 小文字表記認識結果の例
正しく解析できた小文字表記 (抜粋)

• 彼は心のそこで思ってることが、まだ ぁなた に言えてない
• ＤＡＬ３つの個性で同時デビュー☆ おにぃちゃん 大好き！
• ばぁちゃん の作る「イチジクの甘露煮」は
• 本人曰く、感動して泣きそうだった らしぃ。。。
• わしは５歳の時に七五三やらなかったの かぃ？
• まぁ晴れを祈るぢゃあこのへんでぇ～ばぃばぃ

解析が悪化した小文字表記
• おい、藤原１１月末までに小説出してくれぃ！
• ちゃんと見せたからゆみ ぃの 布団も見せて
• いやぁ、勝手なまねが多くてすまないな。

解析が改善しなかった小文字表記 (その他) (抜粋)

• 「おばちゃん、あたくしは飼い犬じゃね ぇん だ！」と
• 知らなかったんだから硬いこと言うなっつぅの。

ると言える。表 8に、解析が改善した残りの 6例、解
析が悪化した 3例、および、その他に分類したものの
例を示す。

7 おわりに
本稿では、小文字化・長音化による非正規表現と非

反復型オノマトペを対象に、形態素解析の辞書引き時
にこれらの可能性を動的に考慮する手法を提案した。
残された課題としては、「すげー」「またーり」などの
口語的表記、「ぁゃιぃ」のような記号化表記などがあ
るが、同様の枠組みで扱う予定である。
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