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1 はじめに
新聞のような整った文章に比べ，Twitter上に存在

する砕けた表現やネットスラングなどの多くの未知語
を含む文章に対しては形態素解析の精度が大きく低下
してしまうという問題がある．形態素解析器の精度向
上のためのアプローチとして，辞書を作成する方法と
コーパスを作成する方法が考えられる．しかし，砕け
た表現は非常に多様であり，また SNSを始めとする
ネット上では日々新たな表現が生まれていることから，
全てを辞書に書き尽くすことは非常に困難である．
これらのことから，SNS用の形態素解析のための専

用のコーパスを構築することで解析器の精度向上を図
ることを考えた．そこで，まず日本語 Twitterテキス
トに対して既存の形態素解析器がどのように間違える
かを分析し，解析結果を参考にして新たに形態素情報
を付与するコーパス構築にあたり，SNSの文章の形態
素解析を扱うためにどのような付加情報を定義すべき
かを検討し，SNSのテキストデータについて人の手で
アノテーションを行い，現在の解析器では適切な結果
を得られない語についてどう扱うべきか議論した．
本研究の主要な貢献は以下の 2点である．

• Twitter日本語形態素解析の問題点の分析と品詞
体系の提案

• 形態素解析の評価や分野適応に十分な規模の
Twitter日本語形態素解析コーパスの公開

2 関連研究
Twitter などのソーシャルメディアは大量のリソー

スを保有しており，有益な情報を含んでいることから
近年の自然言語処理の研究の対象になっている．しか
し，Twitter などのウェブ文書は未知語が多く存在し
たり，もとの表記から崩れたりすることから，形態素
の解析誤りの原因になっており，エラー分析が行われ
ている [13]．このような，綺麗でない文書は話し言葉

をそのまま文として書き下すことによるものも含まれ，
今ほどソーシャルメディアが普及していない頃から，
話し言葉の形態素解析として研究されてきた [8]．最
近では，オノマトペのような未知語に対してはルール
ベースの形態素解析器 JUMAN [2]にシンプルなオノ
マトペの生成ルールを作ることによって対処している
[6]．また，SVM などの線形分類器を用いた形態素解
析器 KyTea [4, 3]にキーボード入力のログを利用して
未知語の対応をしている研究もある [7]．さらに，話し
言葉に存在する新しい言い回しや新語などの言語現象
を分析し，後段のアプリケーションを考えた上で，品
詞，読みといった適切な付加情報を考える必要がある．
日本語のコーパスは，日本語書き言葉均衡コーパス

[9]（以下，BCCWJ）が広く利用されており，Yahoo!

知恵袋，Yahoo!ブログといったウェブ文書も含まれる
各ジャンルに対して，単語境界と，付加情報として，品
詞，活用，基本形，読みなどがアノテーションされてい
る．その他に，大学生によって書かれたブログ 249記
事，4,186文からなる，京都大学ブログコーパス [10]，
ウェブ文書 15,000文に対して，形態素・固有表現・構
文・格関係，照応・省略関係，共参照の情報を付与した
京都大学ウェブ文書リードコーパス [11]などがある．
しかし，以上で挙げられるウェブ文書は比較的綺麗な
文書であり，データの入手が難しいものもある．そこ
で，我々は，口語表現や新語などを多く含む Twitter

のデータにアノテーションをし，アクセシビリティが
高いデータの作成を目指した．
コーパスを作成する際は，単語分割の基準を定め，同

時に品詞体系の定義をする必要がある．日本語のコー
パス作成においては，BCCWJ，または，JUMAN の
単語分割，品詞体系基準でコーパスを作成しているこ
とが多い．BCCWJでは，「短単位」「長単位」といった
基準を定義し，コーパスの作成を行っている．JUMAN

は辞書により単語分割の基準を決めており，コーパス
作成の際はそこから，目的に応じて拡張を行っている
[10, 1]．Kaji ら [1]のように Twitter のデータに対し
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表 1: 単語分割に関する精度
precision recall

KyTea 86.9 90.7
アノテータ 1 97.1 92.7
アノテータ 2 98.5 93.8
アノテータ 3 97.6 93.1
アノテータ 4 91.4 95.6

て JUMANの基準を用いてアノテーションを行ってい
る研究もあるが，ソーシャルメディアが生み出す新た
な言語現象などに焦点を絞って詳細に分析している研
究は少ない．そこで，我々は Kajiらと異なる BCCWJ

の短単位を基準とした KyTea [4, 3]で Twitterのデー
タを解析した結果を分析した．特に，[13]で言及され
ていなかった品詞付与に関するエラーを分析し，それ
らの抱える課題を整理した．さらに，Twitter に対し
て，複数のアノテータでの一致率を評価し，ウェブ文
書コーパス作成における形態素情報のアノテーション
の難易度を示した．

3 Twitter 日本語形態素解析のエ
ラー分析

2015 年 10 月に投稿された Twitter からランダム
に 100 件のツイートを抽出し，KyTeaで形態素解析
したデータを用意する．用意したデータを理系大学の
学部生である 4 人のアノテータがそれぞれ単語分割
や品詞割当が適切でない箇所を，「短単位」1を基準に
修正した．アノテーションを開始した段階で考えてい
た品詞の種類は以下の 16 種類である 2．
各人のアノテーションが完了したところで，それぞ

れの修正結果を比較，議論し，ツイート 100 件の形態
素解析に対する gold standard data を作成した．
抽出した 100 件のツイートについて，KyTea での

解析結果と作成した gold standard dataで比較し，エ
ラー分析を行い，単語分割の誤りと品詞割当の誤りご
とに実際の例を集計し，適合率と再現率を求めた．結
果を表 1，表 2に示す．

3.1 単語分割の誤り
まずは，単語分割の誤りについて述べる．KyTea

と複数のアノテータの適合率，再現率を比較すると，
KyTea ではツイートの単語分割が困難であることが
わかる．主な単語分割の誤りの種類と例を表 3 に示

1http://pj.ninjal.ac.jp/corpus_center/bccwj/

morphology.html
2その 16 種類の内訳は副詞，助詞，動詞，名詞，空白，記号，

代名詞，助動詞，形容詞，形状詞，感動詞，接尾辞，接続詞，接頭
辞，連体詞，補助記号である．

す．この結果は，[13] の分析結果ですでに述べられて
いて，本稿で分析したデータの中では特に新しい事例
は見られなかった．

3.2 品詞付与の誤り
ここでは，品詞割当の誤りについて述べる．表 4 の

結果から KyTea では特に，副詞・動詞・形容詞・形
状詞・感動詞・接頭辞による誤りが多く見られること
がわかる．しかし，これらの誤りの多くは 3.1 節で述
べた単語分割に起因する品詞誤りであることがわかっ
た．表 4 にそれぞれ例を挙げる．
またそれ以外の部分では，表記による品詞誤りが見

られた．表記による品詞誤りは，ひらがなで書かれる
ことで誘発される場合が多かった．例として，本文中
では動詞の来たとして「きた」が使われているが，こ
れを名詞の「きた」としているものが挙げられる．

4 Twitter日本語形態素解析のため
のコーパス構築

4.1 単語分割に関するエラー分析と分類
今回の集計で見られた単語分割に関するエラーは，

口語的表現が含まれる文章に対するエラー（表 3：1，
8行），ネットスラング等のマイナーな表現が含まれ
る文章に対するエラー（表 3：4，5，7行），本来漢
字や片仮名で表記されるものが平仮名で表記されてい
る等の表記ゆれを含む文章に対するエラー（表 3：2，
3，6行）のいずれか，あるいはこれらの混ざったもの
（表 3：8，10行）として分類できるケースが多かった．

4.2 品詞付与に関するエラー分析と分類
集計結果より，現在の解析器は副詞，感動詞，接続

詞に関して特に精度が低い傾向が見られた．3.2節で
述べた通りその多くは単語分割に起因する誤りであり，
それらは単語分割の精度の向上に伴って減ると考えら
れる．ここではそれ以外のケースを重点的に考える．
表 5 に例を挙げる．単語分割に起因しない品詞付与

誤りで，今回の集計で多く見られたパターンとして，
表記ゆれや「ー」を含む語に対するエラー，擬音語や
擬態語のような名詞との区別がつき辛く，半ば造語の
ような語に対するエラー，ある語につく接頭辞がその
前の語の接尾辞とされてしまう，複合名詞が名詞＋接
尾辞，名詞＋接頭辞とされてしまうなどの接尾辞，接
頭辞に関するエラーがあった．
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表 2: 品詞付与に関する精度
KyTea アノテータ 1 アノテータ 2 アノテータ 3 アノテータ 4

品詞 precison recall precision recall precision recall precision recall precision recall

副詞 81.0 68.1 100.0 100.0 97.7 100.0 100.0 97.7 100.0 97.7
助詞 84.7 96.7 98.5 97.9 98.8 98.2 98.5 98.2 98.2 98.2
動詞 84.3 90.5 99.4 100.0 100.0 100.0 98.9 99.4 98.9 99.4
名詞 86.5 89.8 99.2 96.4 99.2 99.8 97.2 98.4 98.0 94.3
記号 0.0 0.0 75.0 100.0 100.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0
代名詞 100.0 96.9 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
助動詞 90.7 89.7 98.3 98.3 98.3 98.3 99.4 98.9 97.8 98.3
形容詞 87.5 84.8 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 97.0 100.0
形状詞 92.3 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 93.3 93.3 100.0 93.3
感動詞 71.4 25.0 100.0 95.0 100.0 100.0 100.0 85.0 100.0 95.0
接尾辞 85.9 96.4 98.2 98.2 100.0 98.2 100.0 98.2 94.9 98.2
接続詞 0.0 0.0 100.0 50.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
接頭辞 76.4 81.2 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 87.5 92.8 81.2
連体詞 85.7 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 85.7 100.0 100.0 100.0
補助記号 86.7 92.8 95.9 96.1 97.3 97.0 96.5 96.4 93.4 94.2
文末詞 0.0 0.0 88.8 95.2 86.1 73.8 86.6 92.8 86.3 90.4

表 3: KyTea における単語分割の誤り
誤りの種類 KyTea gold

口語的誤り っ/す っす
ひらがなに起因 きた（北） き/た（来た）
カタカナに起因 オ/ススメ オススメ
ネットスラング 　粉/み/かん 粉みかん

顔文字 （/≧/∇/≦/） （≧∇≦）
感動詞 お/早う お早う
固有名詞 自由/が丘 自由が丘
方言 し/たって したって

語尾の変形 なら/な/イカ なら/なイ/カ
品詞の誤認識 大き/い 大きい
小文字 おっ/は/よぉ おっはよぉ
表 4: KyTea における品詞付与の誤り

品詞 KyTea gold

副詞 も/う（助詞） もう
動詞 きた（名詞） き/た（来た）
形容詞 もぉい/や/や （名詞） もぉ/いや/や
形状詞 や/だ（助詞） や/だ
感動詞 お/早う（名詞） お早う
接頭辞 ご/利用（接尾辞） ご/利用

4.3 Twitter日本語形態素解析のための品
詞タグ

以上で述べたことと gold standard作成時の議論を
元に，以下のことを提案する．

口語的表現の処理について 「さ，寒い」という声を
詰まらせる様子を表現したツイートに対し，一文字目
の「さ」が助詞として分類されてしまう事例が見られ
たため，品詞分類に「フィラー」を追加した．3

「ごめん」や「おはよう」といった語に対し，名詞
と品詞付与されている箇所があったことを受け，これ

3日本語話し言葉コーパス（CSJ）では形態素情報とは別のレイ
ヤーでアノテーションされているが，ここでは全ての形態素解析の
レイヤーで扱う方針のため，このようにした．

らを感動詞として扱うことにした．今回 KyTeaの辞
書として使用した UniDicでは「ごめん」は名詞とさ
れていたが，アプリケーション的観点及び口語的表現
という観点から考えると，「ごめん」は「ごめんなさ
い」の省略として使われることが多いため，「ごめん」
単体で感動詞と見なすべきだと判断したからである．
同様に，「おはよう」も「おはようございます」の形に
限定せず，「おはよう」単体で感動詞と見なした．4

SNS特有の表現の処理について 「なう」「だん」「わ
ず」は Twitter特有の語である．これらはしばしば名
詞の後や文末について「～しています」「～にいます」
「～しました」「～にいました」などの意味を表し，サ
変動詞「する（為る）」に似た働き・意味を持つが，こ
れらの語自体は活用形を持たないため動詞とは言えな
い．活用を持たず文末につくことが多いという特徴か
ら，終助詞と同一のクラスで扱うことを考えたが，実
際に形態素解析器をテキスト解析に活用する際に，こ
れらの語が助詞として扱われるとテキストの特徴の抽
出が難しくなることが予想された．そこで，終助詞を
助詞から分離してこれらの語と合わせて一つの品詞分
類とし，文末につくことが多い語の集まりであること
から「文末詞」という名称で扱うことにした．
また，漫画のキャラクターなどが個性付けのために

台詞の最後に「～ナリ」「～でゲソ」などの語をつける
ように，「文末や文の区切れ目に付き，活用を持たず，
文脈上の意味を持たない語」も「文末詞」に含めた．
KyTeaでは，顔文字を構成する記号列は記号本来の

意味に応じて分割されてしまい，顔文字として一つの

4浅原 [12] による BCCWJ の係り受け関係ラベルの定義では，
フィラー・感動詞の他に，顔文字・補助記号だけでなく接続詞・非
言語音・URL も係り先なしの要素となっている．
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表 5: 品詞付与の誤りの分類分け
誤りの分類 語 KyTea gold

表記ゆれ，「ー」 くださーい（「ください」の表記ゆれ） 名詞 動詞
くっそ（「とても」の意で使われる「くそ」の表記ゆれ） 名詞 副詞

名詞との区別が難しい語 ドンドン 名詞 副詞

接尾辞，接頭辞 ご/利用（「ドンドン/ご/利用/」の形で出現） 接尾辞/名詞 接頭辞/名詞
高速/船 名詞/接尾辞 名詞/名詞

塊と扱うことは考慮されていない．そこで，顔文字は
それを構成する記号列全体をまとめて一つの補助記号
として扱った．また，「（笑）」のような形で文末につく
「笑」は，文脈上の働きとしては絵文字等に近いと判
断し，補助記号として扱った．

4.4 考察
「そっから」「っす」などの処理，正規形について 「そ
こから（そこ：代名詞＋から：助詞）」という意味で
使われた「そっから」という表現が，一単語の名詞と
して分割されている事例や，「～です（です：助動詞）」
という意味で使われた「～っす」という表現が「っ：
語尾＋す：語尾」と分割されてしまっている事例を受
け，こういった砕けた表現への対応が必要であること
がわかった．こういった表現については，正規形から
の派生として動的に捉えることで解決できることが知
られており [5]，そのように扱うために正規形のアノ
テーションをする必要がある [1]．

方言の処理 「やろ（『だろ』の関西弁）」「したって
（『してやって』の関西弁）」が正しく品詞がついてい
ない事例を受け，方言への対応が必要であることがわ
かった．方言は予め知識がなければ人間でも正しく単
語分割，品詞付与をすることは難しい．これに関して
はランサーズなどのクラウドソーシングを活用するこ
とで，方言話者をリクルートすることが考えられる．
また，ひらがなで表記される語が多く，方言への対

応性を高めることで他の語の表記ゆれが方言として誤
認されるなど，他の解析結果に影響を与えることが危
惧される．方言を含む表現の内部構造を解析するのは
難しいが，方言とそれ以外が正しく分割できれば情報
抽出用途ではかまわないため，方言を含む表現を左側
から見た品詞と右側から見た品詞を区別するようなア
ノテーションを行うことにより，方言以外の箇所を正
しく品詞付与できるのではないかと考える．

5 おわりに
本稿では日本語Twitter形態素解析のためのコーパ

ス構築に取り組んだ，100件のツイートに対しBCCWJ

短単位を基準として 4人でアノテーションし，品詞付
与の問題点を分析した．現在，さらに 2,000件のデー
タのアノテーションを行っており，https://github.
com/tmu-nlpにて公開予定である．また，今後はKaji

ら [1]のように日本語の正規化について取り組みたい．
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