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概要
デジタル人文学やコーパス言語学研究に重要な日

本語長単位語に対する語彙素を推定する試みを行っ
た．語彙素の推定にはエンコーダ・デコーダ型の言
語モデル (T5) を用い，長単位語の品詞や表層形の
他，長単位語を構成する短単位語の品詞・語彙素，
および本文を入力として，長単位語の語彙素を出力
させた．短単位語彙素をベースラインとした推定に
対し，本手法は高い性能が得られた．検討の結果，
短単位語は長単位語彙素推定に有効であるが，事例
検討から，特に口語的な表現や動詞の付属部などに
関しては文脈情報 (本文)が推定に有効であった．

1 はじめに
国立国語研究所が定義する日本語の語の認定単位

の一つである長単位語は，文節認定ののちに文節を
自立語部分と付属語部分の最大二単位に分割して得
られる語の認定単位である．長単位語は，例えば，
長大な固有名詞なども一語として認定されるなど，
統計によるコーパス言語学やデジタル人文学の分野
での解析・研究において利用価値が高い語の単位で
ある．日本語はまた，形態素リッチな言語であり，
かな・漢字などの複数の文字体系が混在している世
界的にも珍しい特徴を有しているため，長単位語の
語彙素の推定 (原形推定，Lemmatize)は語の統計に
基づく言語学的な研究において，語の同定に必要な
情報であり重要性が高い．
長単位語はその認定時の特性上，辞書の作成・管

理が非常に困難である．これは，国立国語研究所が
定義する短単位語とは対照的であり，短単位語にお
いては UniDic[1]として形態素解析器MeCabなどで
扱える形で辞書が提供されている1）．したがって，
長単位の抽出や長単位の語彙素推定を高精度に実施

1） https://clrd.ninjal.ac.jp/unidic/
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図 1 語彙素推定の概要．入力された短単位・長単位情報
に基づき，長単位の語彙素を T5モデルで推定する．

するには，機械学習的手段を用いる必要性がある．
これまで尾崎らは，長単位語のスパン推定・品詞
推定を実現する，文節・長単位解析器 Monakaの開
発を行った [2]．Monaka は Transformer を用いた言
語モデル (BERT)を用いることで，現代文から日本
語の古文に至るまでの解析を可能とした．
本研究では，長単位語のスパン推定・品詞推定に

加えて語彙素推定を実現することで，前述の言語学
的な意義を踏まえ，日本語の特に現代語に対する長
単位解析をひと揃え提供することを目的とする．
本研究においては，日本語の書き言葉として日本

語書き言葉均衡コーパス (BCCWJ)と話し言葉とし
て日本語日常会話コーパス (CEJC)を対象とした (1
章)．図 1 に示すように，長単位語の語彙素の推定
には長単位語の品詞・表層形と長単位を構成する短
単位語の表層形・品詞・語彙素などを入力とし，エ
ンコーダ・デコーダ型の生成モデル (T5)を用いて長
単位語の語彙素を出力とするモデルの学習と評価を
行った (5，6章)．評価の結果，前述の長単位・短単
位の各情報のほか、本文を入力することで短単位語
彙素をそのまま用いた長単位語彙素推定のベース

― 1018 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



ラインを超える精度を得た (6章)．本報告の学習・
評価コードは，語彙素推定機能を長単位・文節解析
Monaka2）に組み込み，公開をした．また，Monakaの
長単位語彙素推定を含めた文節・長単位解析機能を
搭載したWebアプリをWeb茶まめ3）[3]上で公開す
る予定である．

2 長単位・短単位とその語彙素推定
短単位語は，意味を持つ最小の単位を語種ごとに

規定した上で，その最小単位を文節の範囲内で短単
位の認定規定に基づいて結合させる（又は結合させ
ない）ことにより，短単位を認定する．一方，長単
位は文節を基にした単位であり，長単位の認定は，
文節の認定を行った上で，各文節の内部を規則に
従って自立語部分と付属語部分に分割していくこと
で行われる．この際，文節は一つまたは複数の短単
位語で構成され，文節の分割も短単位境界を踏襲す
るため，長単位の境界は必ず短単位の境界となって
おり，長単位語は一つまたは複数の短単位語で構成
される．
短単位語は UniDic[1] が整備されているため，

MeCab4）などの形態素解析器を用いることで，その
語彙素を推定することができる．
一方長単位は，例えば，通常の名詞などは短単位

語でもあり長単位語でもある場合がほとんどである
が，複合語や長い固有名詞，複数の助詞や助動詞か
らなる動詞の付属部 (例えば図 1)は，複数の短単位
で構成される一つの長単位語として認定されるこ
とがほとんどである．そのため長い固有名詞を考え
れば，その語彙素は正式な固有表現に根差した表記
であり，その推定には単なる表記の正規化のみなら
ず，エンティティリンキングに近い技術要素を含む
タスクである．また長単位の認定が文節に依存して
いるため，長単位はその異なり語数が短単位に比べ
て膨大であり，前述の事情を含めて，その語彙素の
推定には機械学習的な手段を用いる必要がある．

3 コーパス
日本語書き言葉均衡コーパス (BCCWJ) BC-

CWJ5）[4]は書籍全般，雑誌全般，新聞，白書，ブロ
グ，ネット掲示板，教科書，法律などのジャンルに
またがって１億 430 万語のデータを格納した均衡

2） https://github.com/komiya-lab/monaka

3） https://chamame.ninjal.ac.jp/

4） https://taku910.github.io/mecab/

5） https://clrd.ninjal.ac.jp/bccwj/

コーパスである．短単位・長単位のアノテーション
が付与されている．
日本語日常会話コーパス (CEJC) CEJC6）[5]は，
日常場面の中で当事者たち自身の動機や目的によっ
て自然に生じる会話を対象とし，多様な場面の会話
をバランスよく集めたことを特徴とするコーパスで
ある．CEJCに対し，その文節と長単位形態論情報，
係り受け情報が付与されたデータ [6] が存在する．
本研究においては，この長単位情報を用いた．
コーパス統計 同一の品詞・語彙素・同一の表層
形の長単位語をユニークエントリとして，品詞ごと
の異なり数，短単位の語彙素と一致する割合，お
よび短単位と完全に一致する割合 (長単位と短単位
が同一スパンでかつ同じ語彙素を持つ)を示したの
が，表 1である．短単位の語彙素との一致する割合
から，短単位の語彙素を用いた長単位語彙素の推
定のベースラインが 81～84%程度であると言える．
BCCWJと CEJCともに名詞と動詞が大半をしめる
が，BCCWJにおいては短単位と完全に一致する割
合が低い傾向にある．また，BCCWJ と CEJC と大
きく異なるのは，動詞，形容詞，感動詞，代名詞で，
短単位の語彙素と一致する割合，完全に一致する割
合ともに BCCWJの方が低い．これらは図 1のよう
な文末表現・動詞の付属部ではないため，書き言葉
の方が複合語を用いるケースが多いことが考えられ
る．副詞に関しては BCCWJと CEJCにおいて短単
位の語彙素と一致する割合はともに高いが，CEJC
においては短単位とほぼ一致していることが窺える
一方，BCCWJでは短単位と完全一致する割合が半
分程度である．書き言葉においては複雑な副詞的表
現が，話し言葉よりも多いと言える．なお，表 1に
はすべての品詞の統計を記載しているわけではな
いが，CEJCにおいては「言いよどみ」が異なり数
で 613件あり，BCCWJの 12件に比べると圧倒的に
多く，話し言葉の特徴が如実に現れている．CEJC
の「言いよどみ」はすべて短単位と完全に一致して
いた．

4 関連研究
日本語における長単位に対する語彙素推定に
ついては筆者の知るところ，既存研究が存在しな
い．一方，長単位語彙素推定とは詳細な点で異なる
が，Lemmatizationという観点においては，Universal
Dependencies (UD) [7]において Lemmatizationが対象

6） https://www2.ninjal.ac.jp/conversation/cejc.html
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表 1 コーパス統計．品詞ごとの異なり数，短単位の語彙素と一致する割合，および短単位と完全に一致する割合を
BCCWJと CEJCに対して示す．

品詞/対象 BCCWJ CEJC
異なり数 短単位語彙素 短単位 異なり数 短単位語彙素 短単位

全体 106,485 81.07 30.57 14,581 84.38 58.94
名詞 81,677 86.16 23.78 8,355 86.06 46.98
動詞 16,084 53.52 49.15 2,899 71.02 67.85
形状詞 2,450 93.76 54.53 504 95.24 65.87
副詞 2,203 91.60 55.11 651 99.08 90.78
形容詞 1,463 74.30 63.98 502 92.43 76.29
助動詞 676 42.31 37.86 330 50.91 45.45
助詞 350 71.43 66.29 120 78.33 75.00
感動詞 267 59.55 59.55 257 97.28 96.89
代名詞 186 79.57 55.38 92 100.0 77.17
接続詞 91 74.73 42.86 55 85.45 41.82

タスクに含まれ，例えば Stanza7）[8, 9] などが UD
における長単位を対象とした係り受けデータセッ
ト UD Japanese-GSDLUW8）を用いたモデルを提供し
ている．これにおける Lemmaは，そもそも日本語
UD において UniDic(短単位語辞書) と異なる語彙
素を認定しているため，いわゆる長単位語彙素で
はない9）．なお，Stanza における Lemmatization の
Pipelineはルールベースなどの適用すべきアルゴリ
ズムを機械学習によって判別するなど複雑である．
そのうちルール等で処理できない Lemmataizationに
は seq2seq モデルを用いている [8]．Transformer を
用いた言語モデルによる Lemmatization としては
ByT5[10]を用いたものが研究が存在し [11]，通常の
T5(mT5)に比べて，高性能であったとの報告がある．

5 語彙素推定方法
推定方法の概要を図 1 に示す．本研究において

は，長単位のスパンと品詞は与えられるものとし，
その上で長単位の語彙素を推定する．図 1 の例で
は，「強圧的な父親ではありません」という表現の
うち，「ではありません」が一つの長単位語 (助動詞)
となるが，その中には複数の動詞・助詞・助動詞で
ある短単位語が含まれる．したがって，長単位表層
形 (ではありません)と品詞 (助動詞)とそれぞれの
短単位の語彙素・品詞，および本文を図 1のように
「pos:」などと情報の種別とともに空白区切りで一つ
の入力文字列とした．これを訓練済みエンコーダ・
デコーダ型言語モデルによって語彙素を生成する．

7） https://stanfordnlp.github.io/stanza/

8） https://github.com/UniversalDependencies/

UD Japanese-GSDLUW

9） コーパス開発者らの独自の形態素解析器における語彙素認
定基準を用いている．

データセット作成 まず学習データの作成には，
各コーパスから同一の品詞・語彙素かつ同一の表層
形をもつ長単位語例の抽出を行った．同一の品詞・
語彙素・表層形の長単位語をユニークエントリとし
て，各コーパスごとにそれらのユニークエントリに
対する諸要素 (品詞・表層形・語彙素・本文）と長
単位を構成する短単位語の各要素 (品詞・表層形・
語彙素)を抽出したものをデータセットとした．な
お，各ユニークエントリは，コーパス中に複数登場
することがあり，本文は各ユニークエントリに対し
て複数存在するが，最初に登場した本文のみを収録
した．
上記の手順で各コーパスに対してデータセットを

作成した後，そのデータセットから，学習 (train)・
開発 (dev)・評価 (test)の組みを 3組抽出した．各組
ごとにデータセットのデータは全て用い，各組の評
価セットは互いにデータが重複しないように抽出し
た．また，train/dev/testの比率は 90/5/5である．
モデルとハイパーパラメタ 学習に使用したモ
デルは sonoisa/t5-base-japanese10）である．学習率は
2e-5，バッチサイズは 24，データセットのサイズに
よらず学習ステップ数を 8000とした．その他のハ
イパーパラメタは Transformersの Seq2SeqTrainerの
デフォルト値11）を用いた．
語彙素推定に対する各要素の影響を調査するた
め，以下の 4つの場合を検討した．

• Full: 長単位品詞・表層形・本文と短単位品詞・
表層形・語彙素を入力とするモデル．

• w/o Text: 長単位品詞・表層形と短単位品詞・表

10） https://huggingface.co/sonoisa/t5-base-japanese

11） https://huggingface.co/docs/transformers/

v4.47.1/en/main classes/trainer#transformers.

Seq2SeqTrainingArguments
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表 2 語彙素推定精度 (Baseは表 1の短単位語彙素との一致率，下線は Baseを越えた結果，太字は最大性能である．)
品詞/対象 BCCWJ CEJC

Full w/o Text w/o SUW LUW Base Full w/o Text w/o SUW LUW Base
全体 80.67 90.98 68.69 79.33 81.07 90.35 85.41 77.59 56.20 84.38
名詞 79.47 91.32 70.88 82.64 86.16 91.58 85.32 85.65 64.39 86.06
動詞 86.22 93.27 66.16 74.58 53.52 93.74 92.84 71.81 46.53 71.02
形状詞 86.05 95.35 73.90 82.43 93.76 94.12 94.12 83.82 47.06 95.24
副詞 86.23 90.36 53.72 58.68 91.60 95.00 96.00 71.00 48.00 99.08
形容詞 85.02 88.66 48.58 53.44 74.30 91.14 96.20 55.70 32.91 92.43
助動詞 80.00 49.00 20.00 23.00 42.31 75.47 69.81 30.19 16.98 50.91
助詞 70.00 78.33 48.33 53.33 71.43 84.21 84.21 89.47 21.05 78.33
感動詞 56.52 54.35 28.26 23.91 59.55 88.24 94.12 32.35 8.82 97.28
代名詞 84.62 76.92 30.77 26.92 79.57 100.0 76.92 15.38 0.00 100.0
接続詞 72.73 45.45 63.64 54.55 74.73 28.57 57.14 42.86 28.57 85.45

層形・語彙素を入力とするモデル．
• w/o SUW:長単位品詞・表層形・本文を入力と
し，短単位情報を用いないモデル．

• LUW:長単位品詞・表層形のみを入力とし，長
単位情報のみを用いるモデル．
評価方法 評価は，まず各組の trainセットで学習

を実施し，評価セットで性能評価した結果を平均し
て算出した．評価に用いた指標は，正解の語彙素と
の完全一致の割合 (精度，accuracy)である．

6 評価と考察
評価結果 表 2に評価結果を示す．まず，各ケー

スの比較から，短単位情報はすべての場合で有効で
あった．BCCWJ w/o Textと CEJC Fullがそれぞれ最
もよく，いずれも短単位の語彙素をそのまま用いる
ベースラインより高い性能を得た．品詞ごとに見れ
ば，副詞・感動詞・接続詞は短単位語彙素をそのま
ま用いることが最も性能が高く，他は本手法による
品詞推定が有効であった．特に動詞・形容詞・助動
詞などの活用を伴う品詞において，深層学習の恩恵
を得られやすい傾向が見られた．名詞において，深
層学習によって精度が向上するのは主に固有名詞の
影響だと考えられる．例えば，BCCWJ w/o Textにお
いて，名詞の短単位語彙素とも推定結果とも異なる
結果となったエラーケース 148件中 147件が固有名
詞で，残り 1件が数詞であった．この数詞はアラビ
ア数字で記載された電話番号であり，その語彙素は
アラビア数字を漢数字に置き換えたものであった．
文脈情報 (本文)の有効性 BCCWJにおいて，本

文を入力すると精度が下がる (Fullと w/o Text，w/o
SUWと LUWの対比)が，CEJCにおいては，その逆
の傾向となった．品詞ごとに見ると，名詞・動詞に
おいて前述の傾向が見られたが，助動詞・代名詞に

おいては一貫して文脈情報を必要とすることが窺え
る．例えば，助動詞に関しては図 1にあるように，
動詞付属部が一つの助動詞となる場合が多く，この
ことが関連していると考えられ，大半のエラーケー
スが複数の短単位語で構成される場合であった．代
名詞に関しては「アタイら」(語彙素: あたい等)を
「私達」などと推定する場合が見られた．これらの
口語的な表現の推定精度の向上に文脈情報が寄与す
ると考えられる．
口語的表現の影響 口語的表現が多く出現する品
詞として代名詞の他に接続詞が挙げられる．接続詞
において，BCCWJ Fullや w/o Textにおける，前述
の名詞における調査と同様の調査をすると，表層形
「しっかし」に対し，長単位語彙素は「しっかし」，
短単位語彙素と推定結果はともに「然し」となる
ケースや，表層形「だったら」に対し長単位語彙素
「だったら」であり，短単位語彙素は「だた」(2語)，
推定結果は「だった」である場合など，口語的な接
続詞が多く見受けられた．CEJC においても当然，
このような口語的な接続詞が数多くみられた．

7 おわりに
本研究では，長単位語の語彙素を推定を T5を用
いて行うことを検討した．検討の結果，短単位語彙
素をベースラインとした推定に対し，高い性能が得
られた．品詞ごとの推定結果では，短単位語彙素が
最も精度が高い場合もあり，品詞ごとの有効性が大
きく異なっていた．また，口語的な接続詞や動詞付
属部の長単位の語彙素推定は難易度が高く，さらな
る精度向上に向けた検討の余地があると考える．今
後は，品詞ごとに取り扱いを変えるなど精度向上
と，一般の公開を行う予定である．
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