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部分的アノテーションを利用したCRFによる
日本語学習者文の単語分割

塘　優旗†1,a) 小町 守†1,b)

概要：日本語学習・教育支援として，学習者の書いた作文の誤り検出，誤り訂正の必要性が高まってきて
いる．そのような技術の精度向上には，学習者の文に頑健な単語分割が重要である．本稿では，言語学習
者サイトである Lang-8における日本語学習者の日本語文とそれに対しての添削文のペアから，学習者の
単語分割に関しての訓練用データを作成する．しかし，Lang-8 では添削されるべき部分の一部のみしか
訂正されていない場合もあり，信頼できないデータも多い．そこで，おそらく信頼できるであろう，添削
が行われた部分の文字のみに単語境界のアノテーションをすることで学習者コーパスを作成し，アノテー
ションが曖昧な部分に関しては周辺尤度を用いて訓練を行う条件付き確率場の拡張 [1]を利用することで
訓練を行う．訓練時に利用する学習者コーパス中の文を，学習者文と添削文間での挿入，削除数によって
制限し，分野適応することで，学習者テキストの単語分割精度を向上させることができることを示す．ま
た，その他比較手法との違いを実際の出力結果を交えて考察する．

1. はじめに
国際交流基金の「2012年度 日本語教育機関調査」によ
ると，海外の 136の国と地域で，399万人の人々が日本語
を学習しており，日本語学習者の数は年々増加している．
一方，日本語教師の数は 6.3万人に止まり，全ての日本語
学習者が十分な学習環境を得られているわけではない．日
本語教師の数は 2009年の調査結果から 28％増加している
が，日本語教師の不足を補うために，作文誤り検出・訂正
などの自動添削を用いて日本語教師・学習者の支援をする
必要性がある．
自然言語処理を利用して作文誤り検出・訂正を行うには，
まず，単語分割を行う必要がある．たとえば，Mizumoto

ら [2]の統計的機械翻訳の手法を用いた日本語学習者の作
文自動誤り訂正においては，正しく分割できた場合は訂正
の精度が高くなることが述べられている．しかしながら，
日本語学習者の文は，うまく文字の変換がされていなかっ
たり，誤りを含むなどの理由から，既存の単語分割器や形
態素解析器では単語分割に失敗しやすい．また，今村ら [3]

は，助詞誤りに限定し誤り訂正を行っているが，訓練の際
に助詞誤りのみ含まれる学習者文と修正文のペアを用いて
いるため，形態素解析で助詞をうまく分割できなかった場
合は助詞の誤り訂正を行うことができない．したがって，
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日本語学習者の文をうまく単語分割できるようになること
で，誤り訂正の精度向上に貢献できることが考えられる．
そこで，本研究では日本語学習者の日本語文を，誤り訂
正に適した形に単語分割することを目標とする．藤野ら [4]

の先行研究を参考に，日本語学習者の書いた文と添削文の
ペアから添削が行われた箇所のみ単語分割のアノテーショ
ンを行い，その他の箇所に関しては曖昧なままにした学習
者コーパスを作成する．藤野らは学習者コーパスを用いて
KyTeaを追加学習することで誤り箇所の分割精度は向上す
ることができたが，誤っていない箇所も含めた全体の精度
は低下することを報告している．一方今回はアノテーショ
ンに曖昧な箇所が含まれていても系列全体を用いて訓練が
行える条件付き確率場の拡張 [1]を利用することで訓練を
行い，訓練用データの利用の仕方で大きく結果が異なり，
全体の精度が向上することを示す．また，それに際してテ
ストデータとして日本語学習者文の単語分割に関しての
データセットの作成を行い一致率を確認した．

2. 関連研究
現在，日本語単語分割の手法として主に利用されてい
るのは，ルールベースのもの *1 や，機械学習に基づくも
の [5]である．これらの単語分割の手法は，誤りを含んだ
文や整っていない文に対して，単語分割の精度が落ちてし

*1 日本語形態素解析システム JUMAN http://nlp.ist.i.

kyoto-u.ac.jp/index.php?JUMAN

1ⓒ 2015 Information Processing Society of Japan

Vol.2015-NL-223 No.2
2015/9/27



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

まう傾向がある．これは，誤りに対応したたくさんのルー
ルを人の手で定めることや，誤りを含む文に対して単語分
割のアノテーションが行われた大量のコーパスを作ること
が困難なためである．

2.1 単語分割，形態素解析のドメイン適応
誤りを含む文と同様に，ドメイン適応のためのコーパス
のアノテーションはとても高コストである．そこで，ドメ
イン特有の箇所のみアノテーションを行う部分的アノテー
ションがなされたコーパスの利用が考えられる．Neubig

ら [6]は，日本語文の単語分割，読み推定タスクのドメイン
適応のために部分的アノテーションにより作成されたコー
パスを利用した点推定の手法を提案し，それらの実装であ
る KyTea *2 を公開している．入力された文における，各
単語境界，各単語に対しての読みは全て独立して推定され
るため，一部の箇所のみアノテーションされたコーパスを
訓練データとして利用することができる．彼らは，完全に
アノテーションされた一般的なコーパスに加えて部分的ア
ノテーションのされたコーパスを利用することで性能向上
を報告している．部分的アノテーションを利用したコーパ
スの利用については本研究と同様であるが，コーパスのア
ノテーションを人手で行っている点と学習に用いる手法が
異なる．
また，日本語学習者の文同様に，表記ゆれの大きいWEB

上の個人が書いたマイクロブログ等のテキストに対して頑
健な形態素解析を行う研究も多くなされている．笹野ら [7]

は，辞書中に存在するような正規語から派生する未知表
記，未知オノマトペを扱うために，単語の派生ルールとコ
ストを人手で定め，形態素解析の際のラティス展開を拡張
し性能向上を図っている．工藤ら [8]は，Web上に頻出す
るひらがな交じり文に対して頑健な形態素解析を提案して
いる．正規の文から各単語がひらがな化し，ひらがな混じ
り文が生成されるような過程をモデル化した生成モデルを
導入し，大規模なWEBコーパス及び EMアルゴリズムに
よってモデルのパラメータ推定を行い，ひらがな混じり文
に対して頑健な形態素解析と正規文の導出を可能にしてい
る．斉藤ら [9]は，工藤らの手法をひらがな化以外にも拡
張し，単語の派生ルールを用いて正規語から辞書中に存在
しない未知語に派生してしまう確率である崩れ表記語生成
確率を大量の平文を用いてあらかじめ学習する．また，そ
の崩れ表記語生成確率を素性として導入し，正解付きコー
パスで学習を行っており性能向上が報告されている．これ
らの研究は，あらかじめ正規語からの派生パターンを与え
ているのに対して，本研究では直接コーパスから誤りの含
まれる箇所に関しての単語分割を学習する点が異なる．

*2 http://www.phontron.com/kytea/index-ja.html

2.2 日本語学習者の作文の誤り訂正に向けた単語分割
藤野ら [4] は言語学習者向けの相互添削型 SNS である

Lang-8*3から日本語学習者の文とそれに対応した添削文を
取得し，文対間で単語分割のアノテーションを自動で行い
学習者コーパスを作成することを提案している．彼らは，
添削前後で変化のあった箇所の単語分割を利用するパター
ンを点推定の単語分割器である KyTea-0.3.2 [6]に再学習
させることが学習者の文中の誤りを含む箇所における単語
分割精度を高める一方，正解箇所の精度を低くすることを
報告している．本研究では，藤野ら同様に学習者コーパス
を作成し，添削前後で変化のあった箇所の単語分割のみア
ノテーションされた文を利用して，添削前後で削除，挿入
が行われた学習者コーパス中の文の影響を確認し，条件付
き確率場によって訓練することで，全体の評価値が向上す
るような学習者コーパスの利用制限を行うことができた．
学習者の文は，誤りを含んでいるので単語分割が失敗す
る傾向があるが，添削文に関しては学習者の文に対して誤
り訂正などの添削が行われた文であるので，一般的な単語
分割の手法でうまく単語分割が可能だと仮定する．このこ
とから，添削文の単語分割を行い，その単語境界を学習者
の文に反映することで大量の学習者の単語分割コーパスを
作成する．
しかし，Lang-8中の添削文の多くは，添削対象の文の
言語が母語であるが必ずしも専門的知識を持たない一般の
ユーザの投稿である．そのため，学習者の文に複数の誤り
が含まれていた場合に添削文中で訂正の不足が起こってい
たり，曖昧な場合にはそのままになっていたりすることが
起きうる．従って，比較的信頼することのできる誤り訂正
が行われた箇所のみアノテーションを採用し，これ以外の
箇所に関してはアノテーションを行わずに曖昧な状態のま
まとする．
このように，アノテーションを行う難しい箇所や曖昧な
箇所にはアノテーションを行わずに，一部の箇所のみにア
ノテーションを行うことで 2.1項で挙げた部分的アノテー
ションを実現する．以下のようなステップで行う．
( 1 ) 添削前後の挿入，削除数の導出
学習者文と添削文のペア間において，文字の挿入・削
除操作の箇所を動的計画法を用いて求める．各文字に
対して，挿入 (Insertion)をＩタグ，削除 (Deletion)を
Ｄタグ，操作なしをＮで表すと以下のようになる．
学習者の文　で も じ よ 　 　 ず じ ゃ 　 り ま せ ん
添削文　　　で も じ 　 ょ う ず じ ゃ あ り ま せ ん
文字操作タグＮ Ｎ Ｎ Ｉ Ｄ Ｄ Ｎ Ｎ Ｎ Ｄ Ｎ Ｎ Ｎ Ｎ

( 2 ) 添削文の単語分割
添削文に対して単語分割器で分割を行う．単語の開始
文字をＢタグ，単語の内部文字をＩタグ，1文字単語

*3 http://lang-8.com/
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をＳタグで表すと以下のようになる．
学習者の文　　で も じ よ 　 　 ず じ ゃ 　 り ま
せ ん
添削文　　　　で も じ 　 ょ う ず じ ゃ あ り ま
せ ん
単語分割（添）Ｂ Ｉ Ｂ 　 Ｉ Ｉ Ｉ Ｂ Ｉ Ｂ Ｉ Ｂ
Ｉ Ｓ
文字操作タグ　Ｎ Ｎ Ｎ Ｉ Ｄ Ｄ Ｎ Ｎ Ｎ Ｄ Ｎ Ｎ
Ｎ Ｎ

( 3 ) 学習者文への単語分割の反映
添削文の分割箇所を学習者の文に反映する．挿入され
た箇所は，添削文において挿入文字の前と同じ単語を
構成し，添削文で単語分割の終了文字となっていた場
合，学習者文は挿入箇所の前で単語分割を行う．また，
挿入文字の後ろと同じ単語を構成していた場合，学習
者文はその単語の分割に従う．削除箇所は，削除箇所
の次の文字から別単語になっていた場合は，削除文字
を削除箇所の前に接続する．また，削除箇所の前後の
文字が同じ単語を構成していた場合はその単語の分割
箇所で分割を行う．したがって以下のようなアノテー
ションとなる．
学習者の文　　で も じ よ ず じ ゃ り ま せ ん
単語分割（学）Ｂ Ｉ Ｂ Ｉ Ｉ Ｂ Ｉ Ｓ Ｂ Ｉ Ｓ
また部分的アノテーションとした場合，添削が行われ
た箇所のみのアノテーションを行い曖昧なものを？タ
グとすると以下のようなタグ付けとなる．
学習者の文　　で も じ よ ず じ ゃ り ま せ ん
単語分割（学）？ ？ Ｂ Ｉ Ｉ ？ ？ Ｓ ？ ？ ？

2.3 部分的アノテーションを利用した条件付き確率場の
学習

部分的アノテーションを行い，曖昧なアノテーションを
含む学習コーパスを利用した機械学習の手法として，坪井
ら [1]は，アノテーションが曖昧な部分に関しては周辺尤
度を用いて学習を行う条件付き確率場（CRF）[10]の拡張
を提案している．
入力列 x = (x1, x2, ..., xT ) を入力変数 xt ∈ X が要素
となる列構造，ラベル列 y = (y1, y2, ..., yT )をラベル変数
yt ∈ Y の列， Φ(x, y) : X × Y → Rd を入力列 x とラ
ベル列 y の組から d次元の任意の素性ベクトルへの写像，
θ ∈ Rd をモデルのパラメータベクトルとすると，一般的
な CRFは xが与えられた時の yの条件付確率を式 1でモ
デル化する．分母は正規化項である．

Pθ(y|x) =
eθ·Φ(x,y)

Zθ,x,y
(1)

例えば，文中の単語の品詞推定タスクを系列ラベリング
問題として解く場合，入力列 xは 1文の単語列，ラベル列
yが各単語に対しての品詞列となる．

次に y の一部が曖昧なデータの表現のために，L =

(L1, L2, ..., LT )を入力 xの各文字文字が取り得るラベル変
数の値集合 Lt ∈ 2Y −{∅}の列とする．例えば，PennTree-
bankコーパス *4 における品詞に曖昧なアノテーションが
された文は以下のようなものがあり，“pending” の品詞は
“VBG” または “JJ”としてアノテーションされている．こ
のとき各ラベルはそれぞれ，DT：限定詞，NN：名詞単数，
VBZ：動詞 3人称単数現在形，VBG：動名詞または動詞現
在分詞，JJ：形容詞，SYM：記号 である．

入力文　 That　 suit　 is　 pending .

L = ({DT}, {NN}, {V BZ}, {V BG, JJ}, {SYM})(2)

になる．一般的な CRFでは，このように y の一部だけが
曖昧な Lから直接学習することができないため，Lに適合
するあらゆるラベル列の集合を YL としたとき，以下のよ
うなモデルを用いる．

Pθ(YL|x)=
∑
y∈YL

Pθ(y|x) (3)

坪井らは部分的アノテーションを利用することで，ドメ
イン固有の表現に対応したコーパスを低コストで作成する
ことができ，完全なアノテーションをする場合に比べて単
語分割性能を向上させることを示している．
また，Liu ら [11] は日本語と同様に単語境界のない言
語である中国語の単語分割に部分的アノテーションを使
用した CRF を適用し性能向上を示した．また，彼らは
crfsuite [12]を部分的アノテーションを利用できるように
改良した partial-crfsuite *5 を公開している．

3. 部分的アノテーションを用いた日本語学習
者文の単語分割

本研究では，日本語学習者の書いた日本語文に最適化さ
れた単語分割を提案する．Lang-8 から抽出した学習者の
文と添削文のペアから部分的アノテーションによって学習
者コーパスを自動で作成し，完全にアノテーションされた
一般的なコーパスと合わせて，坪井らの提案する CRF の
訓練用データとして用いる．

3.1 問題設定
今回の日本語学習者の文の単語分割は，対象文の各文字
に対して，単語開始文字 (B)，単語内文字 (I)，1文字単語
(S)のいずれかをラベル付けする系列ラベリング問題とし
て扱い，単語分割を行う．

3.2 単語分割基準
MeCab等で利用される辞書であるUniDicで採用されて

*4 https://www.cis.upenn.edu/~treebank/
*5 https://github.com/ExpResults/partial-crfsuite
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いる短単位を単語分割の基準とする．短単位は国立国語研
究所が規定したものであるが，UniDicで採用されている
ものは多少異なる．国立国語研究所の短単位では、意志・
推量の助動詞「う」「よう」を独立した語として扱うが，
UniDicにおける短単位では，これらを活用語尾とみなす．
従って「でしょ/助動詞 う/助動詞」，「食べよ/動詞 う/助
動詞」のような単語の連接を UniDicの基準では「でしょ
う/助動詞」，「食べよう/動詞」のように 1単語としてみな
し「意志推量形」という活用として扱う．
現代日本書き言葉均衡コーパス（BCCWJ）*6 において
採用されている短単位を単語分割の基準とする．
誤りが含まれている場合は，基本的に訂正を行った正し
い文を単語分割した結果にならう．例えば，単語内部に余
分な文字が含まれていたり，文字の順番がおかしいもの，
単語の右隣を切り出しても意味を成さない余分な文字など
に関しては一つの単語として見る．また，余分な助詞など
の単語として認識できるものが含まれている場合は，切り
出す．
以下に誤りを含む文の単語分割，系列ラベリングの例を
示す．「思うい」のように「思う」に「い」のような意味を
成さない無駄な文字が含まれている場合は切り出さずに 1

単語として取り扱い単語分割を行う．
入力文　上手　じゃ　ない　と　思うい　ます
ラベル　ＢＩ　ＢＩ　ＢＩ　Ｓ　ＢＩＩ　ＢＩ
また，以下のように余分だが単体で意味を成す文字「が」
のような単語があった場合は，前の文字「誰」から切り
出す．
入力文　ＨＧ　は　誰　が　です　か　？
ラベル　ＢＩ　Ｓ　Ｓ　Ｓ　ＢＩ　Ｓ　Ｓ

4. 実験
日本語学習者文，添削文のペアから部分的アノテーショ
ンを行って学習者コーパスを作成し，一般的なコーパスと
ともに学習者に特有な単語分割を部分的アノテーションを
用いた CRFを用いて訓練を行う．また，訓練時に利用す
る学習者コーパス中の文を添削前後の挿入，削除数で制限
を行い，各評価値，出力結果を確認，考察を行う．

4.1 ベースライン
提案手法との比較のためのベースラインとして，点推定
を用いた単語分割器 KyTea-0.4.7 を利用する.今回 KyTea

を利用する理由としては，CRF同様に辞書を必要としない
単語分割が可能であり，藤野らもベースラインとして利用し
ているためである．使用するモデルは，KyTeaに標準で付
属しBCCWJ，UniDicを主に用いて構築されたデフォルト
モデル，共に配布されている BCCWJ，UniDic等を用いて

*6 http://pj.ninjal.ac.jp/corpus_center/bccwj/

morphology.html

表 1 各データセットの文数
データセット 文数

現代日本語書き言葉均衡コーパス（BCCWJ） 59,431

学習者 ins1del0（挿入 1 以下挿入 0） 18,181

コーパス ins2del0（挿入 2 以下挿入 0 以下） 25,190

ins5del5（挿入 5 以下挿入 5 以下） 611,405

ins5del5sub3（挿入 5 以下挿入 5 以下） 589,058

構築された高性能 SVMモデル *7，デフォルトモデルと同
様のモデルを再学習できる素性ファイル kytea-0.4.2.feat*8

と共にベースライン部分的アノテーションの学習者コーパ
スによって学習した追加学習モデル，BCCWJのみで訓練
を行ったBCCWJモデル，BCCWJと学習者コーパスに
よって訓練した再学習モデルである．KyTeaの設定はデ
フォルトの L2正則化された SVMを利用し，窓幅を 3，文
字・文字種 n-gramの上限を 3とし訓練を行った．学習者
コーパスを利用する際には，部分的アノテーションのされ
た訓練データを利用できるオプションを利用した．
配布されているモデル，素性ファイルで学習できるモデ
ルは KyTea特有の超短単位の単語分割のため，「語尾」の
タグ付けがされた単語は前の単語に接続する．具体的には
以下のようになる．
超短単位　　ご飯/名詞　を/助詞　食べ/動詞　る/語尾
語尾接続後　ご飯/名詞　を/助詞　食べる/動詞　
また，比較のために辞書として unidic-mecab-2.1.2*9 を
使ったMeCab-0.996*10 も利用した．

4.2 データセット
水本ら [13]によって作成された言語学習者の相互添削型

SNS「Lang-8」から抽出された学習者の文と添削文がペア
になった添削コーパス *11 を用いた．学習者文，添削文共
にコメントなどがカッコ中に含まれたり，単語間にスペー
スが多くあったため，カッコ表現，スペースは除去を行っ
た．そのような処理を行った日本語学習者文と添削文対
1,271,065文を利用した．テストデータはこの内 500文と
して，残りを訓練用データとした．　
4.2.1 訓練用データ
訓練用データ中の日本語学習者の文，添削文のペアを利
用して部分的アノテーションを行い，学習者の文に対応し
た単語分割の部分的アノテーション済み訓練用データとな
る学習者コーパスを作成する．学習者文と添削文のペア間
で編集距離（削除，挿入数）が大きいものは適切な単語分
割のアノテーションとならない傾向があるため，CRFの
*7 http://www.phontron.com/kytea/download/model/jp-0.4.

7-1.mod.gz
*8 http://www.phontron.com/kytea/download/kytea-0.4.2.

feat.gz
*9 https://osdn.jp/projects/unidic/releases/58338
*10 http://taku910.github.io/mecab/
*11 http://cl.naist.jp/nldata/lang-8/
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学習に使用する学習者コーパスを文対での削除，挿入数に
よって使用文数の制限を行った．藤野らは挿入数と削除数
が 5以下のパターンと，さらに挿入数，削除数の差分が 3

以下なパターンを学習者コーパスの利用制限としていた．
今回はさらにいくつかの挿入数，削除数の制限を加えて実
験を行った．
加えて，「現代日本語書き言葉均衡コーパス」（BCCWJ）
のコアデータに短単位基準で単語分割された 59,431文を，
全ての箇所に単語分割のラベル付け（フルアノテーション）
済みの訓練用データとして利用する．
表 1 に利用するデータセットの各文数を示す．学習者
コーパス中の文対における挿入数 N 以下，削除数M 以
下で利用する文の制限を行ったデータセットを insNdelM

の様に表現する．加えて，挿入数，削除数の差が P 以下
の場合のものを insNdelMsubP のように表現する．また
N = M = 0となるような文対において添削前後で変化の
ないものは除去した．
4.2.2 テストデータ
3.2項で説明した短単位基準に従い Lang-8から抽出した
日本語文 500件に 2人で単語分割のアノテーションを行っ
た．片方のアノテーションを正解，もう片方のアノテー
ションをシステム出力と考えて一致率を評価した場合の F

値は 97.23%となった．また，単語分割のアノテーション
に差異のあった文のうち，24.5%の文が誤り箇所に由来す
る差異であった．

4.3 素性テンプレート
CRFの学習に際して，着目する文字の前 3文字，後ろ 2

文字を着目する窓として，文字 1，2，3-gram，文字種 1，
2，3-gramを素性として用いる．具体的には以下のように
文が入力された場合に，“ソ”に着目しラベル付けを行うと
すると下記のように素性が選択される．
入力文　中 国 で サ ソ リ を 食 べ る ．
文字 1，2，3-gram

1-gram : “国”，“で”，“サ”，“ソ”，“リ”，“を”
2-gram :“国で”，“でサ”，“サソ”，“ソリ”，“リを”
3-gram : “国でサ” ， “でサソ”， “サソリ”， “ソ
リを”
文字種 1，2，3-gram

1-gram : “漢字”， “ひらがな”， “カタカナ”， …
2-gram : “漢字/ひらがな”， “ひらがな/カタカナ”，

“カタカナ/カタカナ”， …
3-gram : “漢字/ひらがな/カタカナ”， “ひらがな/カ
タカナ/カタカナ”， …

4.4 評価手法
単語分割の評価手法として，conlleval.pl *12 の評価スク
リプトを利用して，システムから出力された単語分割結
果に対して，適合率，再現率，F値を導出する．正解文に
含まれる総単語数を NREF， システムの単語分割の結果
に含まれる総単語数を NSY S，システムの出力のうち正解
文中の単語と一致するものを NCOR とすると，適合率は
NCOR/NSY S，再現率は NCOR/NREF と定義される．ま
た，F値は適合率と再現率の調和平均であり，適合率を P，
再現率を Rとすると，2×P ×R× (P +R)と定義される．
各評価値の算出の具体例を示す．
正解コーパス　でも　じよず　じゃ　り　ませ　ん
単語分割結果　でも　じよ　ず　じゃり　ませ　ん
上記の例文の場合は，正解文の単語数が NREF = 6，
システムの単語分割結果の単語数が NSY S = 6，分割
が成功している単語は「でも」，「ませ」，「ん」のため
NCOR = 3となり，適合率は NCOR/NSY S = 3/6 = 1/2

となり，適合率は NCOR/NREF = 3/6 = 1/2，F 値は
2×P×R×(P+R) = 2×(1/2)×(1/2)×(1/2+1/2) = 1/2

となる．

4.5 ツール
添削文の単語分割結果を学習者文に反映する際に

jpair *13 を利用し，添削前後で変化のあった部分の単
語分割のみアノテーションを自動で行う．また，訓練，結
果の出力に関しては部分的アノテーションを用いた CRF

の実装である partial-crfsuiteを利用した．

4.6 実験結果
表 2 に今回の実験結果の各評価値を示す．また，以下
各手法，使用する訓練用データの組み合わせを 手法（訓
練用データ） のように示す．また，手法に関してはそ
れぞれ，partial-crfsuite を利用した提案手法を P-CRF，
KyTea-0.4.7を利用したものを KyTea，MeCab-0.996を
利用したものをMeCabのように表す．
P-CRF (BCCWJ)に比べ，文対で挿入のみ行なわれた
学習者コーパスを用いた P-CRF (BCCWJ+ins1del0)，P-

CRF (BCCWJ+ins2del0)は各評価値が向上した．しかし，
挿入数を 1から 2にすることで評価値が低下する．一方，
文対で削除のみ行なわれた学習者コーパスを用いたP-CRF

(BCCWJ+ins0del1)に関しては，評価値が低下した．
KyTea の各種モデルの評価値を確認する．P-CRF と
同様に BCCWJ，ins1del0 を用いて学習したモデルであ
る KyTea (BCCWJ+ins1del0) は，BCCWJのみで学習し
た KyTea (BCCWJ) に比べ各評価値が低下した．また，

*12 http://www.cnts.ua.ac.be/conll2000/chunking/output.

html
*13 https://github.com/tkyf/jpair
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表 2 日本語学習者文の単語分割における各手法および訓練データの比較
手法 訓練用データ 適合率 (％) 再現率（％） F 値（％） フレーズ数 正解フレーズ数

P-CRF BCCWJ のみ 95.67 97.12 96.39 8,493 8,125

BCCWJ + ins1del0 97.31 97.65 97.48 8,395 8,169

BCCWJ + ins2del0 96.90 97.42 97.16 8,411 8,150

BCCWJ + ins0del1 94.51 90.59 92.51 8,019 7,579

KyTea BCCWJ のみ 97.44 97.38 97.41 8,409 8,118

BCCWJ + ins1del0 97.05 97.29 97.17 8,386 8,139

デフォルト (BCCWJ+Unidic) 96.43 96.89 96.66 8,406 8,106

高性能 SVM (BCCWJ+Unidic) 96.54 97.04 96.79 8,409 8,118

素性ファイルのみ 90.34 91.26 90.80 8,451 7,635

素性ファイル + ins1del0 90.40 91.32 90.86 8,451 7,640

素性ファイル + ins2del0 90.42 91.37 90.89 8,454 7,644

素性ファイル + ins5del5 80.52 68.04 73.75 7,069 5,692

素性ファイル + ins5del5sub3 81.12 69.13 74.64 7,129 5,783

MeCab BCCWJ+UniDic 97.09 98.16 97.62 8,458 8,139

KyTea (BCCWJ) は適合率に関しては最も高い値となっ
た．素性ファイルと各種学習者コーパスを用いて学習を
行った追加学習モデルはデフォルトモデル，高性能 SVM

モデルに比べ比較的悪い結果になった．
同じ訓練用データを利用したKyTea (BCCWJ+ins1del0)

と P-CRF (BCCWJ+ins1del0)を比較すると P-CRFを利
用した場合の方が KyTea より高い評価値が得られた．

5. 考察
具体的に，各モデル間で単語分割が改善，悪化した具体
例を踏まえて考察を行う．また，単語分割が失敗するパ
ターンは単語境界ではない箇所で分割してしまう “過分割”

と，本来の単語境界で分割されない “未分割”に分けられ
る．具体的には以下の例のようなパターンである．
過分割　けんどう｜と｜から｜て ｜を｜し｜ます
未分割　待っ｜て｜ほがいい｜です｜ね｜?

5.1 挿入数，削除数の影響
P-CRF (BCCWJ)と P-CRF (BCCWJ+ins1del0)のモ
デル間で改善した具体例を表 3に示す．学習者が文字を削
除し，添削で挿入操作が行なわれる必要のある箇所の単語
分割が改善された．また表 4のように P-CRF (BCCWJ)

は，半角英字，記号を単語分割してしまう傾向が見られた
が，過分割が改善された．表 5には単語分割結果が悪化し
た例を示す．「してる」を「して｜いる」の誤りとして扱
い「して｜る」のように単語分割された例がいくつか見ら
れた．実際，書き言葉では「して｜いる」が正しいとされ
るので，学習者文中の「てる」のようなフレーズに対して
添削文中「て｜いる」のように添削が行われている例が表
6のように学習者コーパス中に多く確認できた．一方，テ
ストデータの正解は UniDic を参考に「し｜てる」のよう
な単語分割で行ったため，これは不正解の事例とされた．

しかしながら，学習者の単語分割として行うことを考える
と，今回の提案手法でなされる単語分割の方が適切ではな
いだろうか．
次に，P-CRF (BCCWJ+ins1del0) から P-CRF (BC-

CWJ+ins2del0) に挿入数を増やした場合に表 7 に示す
ような箇所の単語分割が悪化した．「思い」のように単語
境界に関して左側が漢字，右側がひらがなとなるような単
語をより途中で分割してしまう傾向が見られた．挿入数を
1から 2に増やすと，学習者コーパス中の利用する文数は
1.39倍になったのに対して，各漢字の右側の境界で単語分
割のされるアノテーション数は 1.82倍に増加し，そのよう
な点に影響されたのではないかと考えられる．また，改善
された文は 3文のみで，改善点はほぼ確認できなかった．
文対で削除操作が行われた文を含む学習者コーパスを
使った P-CRF (BCCWJ+ins0del1)は，表 8に示すような
箇所の単語分割が悪化した．「の」，「は」のような１文字の
助詞，助動詞を前の単語に接続してしまうような単語分割
の傾向が多く見られた．これは，日本語学習者が余分にそ
のような単語を挿入しがちで，表 9のように，今回の学習
者コーパスの作成方法では，添削前後でそのような助詞等
を前の単語と接続してしまうようなラベル付けがされてし
まうためである．

5.2 KyTeaとの比較
同じ訓練用データを利用したKyTea (BCCWJ+ins1del0)

と P-CRF (BCCWJ+ins1del0)のモデル間で出力結果を比
較すると表 10に示すような箇所が改善された．特に，削除
誤りが起こり，添削によって挿入が行なわれる必要のある
箇所が良い結果となった．以上のようなことから，KyTea

を利用する場合に比べ，部分的アノテーションを利用した
CRF を利用する場合の方がより学習者コーパスの影響が
良くも悪くも大きいことがわかる．
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表 3 P-CRF (BCCWJ)，P-CRF (BCCWJ+ins1del0）の削除誤り箇所の単語分割改善例
BCCWJ BCCWJ+ins1del0

ダフト｜パンク｜は｜人気｜が｜あた｜と｜思い｜まし｜た｜。 ダフト｜パンク｜は｜人気｜が｜ あ｜た ｜と｜思い｜まし｜た
｜。

おもしろい｜ブログ｜を｜書き｜たい｜です｜が｜なに｜も｜
がんがえら ｜ない｜。

おもしろい｜ブログ｜を｜書き｜たい｜です｜が｜なに｜も｜
がんがえ｜ら ｜ない｜。

表 4 P-CRF (BCCWJ)，P-CRF (BCCWJ+ins1del0）の半角文字箇所の単語分割改善例
P-CRF (BCCWJ) P-CRF (BCCWJ+ins1del0）
で｜も｜、｜字幕｜が｜、｜”｜ I ｜ s ｜ h ｜ e ｜ d ｜ ea ｜ d

｜?｜”｜と｜言っ｜た 。
で｜も｜、｜字幕｜が｜、｜”｜ Ishedead ｜?｜”｜と｜言っ｜
た｜。

Ｈ Ｉ Ｔ Ｔ ｜ さ ん ｜ は ｜ 日 本 ｜ に ｜ 盛 ん ｜ (｜
p ｜ o ｜ p ｜ u ｜ la ｜ r ｜) ｜です｜か｜？

ＨＩＴＴ｜さん｜は｜日本｜に｜盛ん｜ (｜ popular ｜) ｜です
｜か｜？

また，BCCWJ単体で学習者文の単語分割にある程度有
効であることが確認できた．BCCWJ は書籍や新聞中の
整った文だけでなく，ブログやネット掲示板等のいわば
整っていない文を含んでいるため，学習者文の単語分割に
有用であったのではないかと考えられる．
KyTeaを利用したモデルで一番評価値の高かった高性能

SVMモデル，P-CRF (BCCWJ+ins1del0)間で P-CRFの
良かった例を表 11に示す．KyTeaにおける高性能モデル
では，「でしょう」，「やろう」などの今回採用されている短
単位において意志推量系と判断される活用形が「でしょ｜
う」，「よろ｜う」のように分割されてしまう傾向が確認で
きた．今回，正解データの単語分割基準を 3.2項で説明し
たものとしたため，「でしょう」，「やろう」のような単語
は助動詞，動詞の意志推量形として扱われる．一方KyTea

で採用されている単語分割基準の超短単位では，「で/動詞
しょ/語尾 う/助動詞」，「や/動詞 ろ/語尾 う/助動詞」の
ように単語分割がされ，今回は語尾を前の単語に接続する
設定で単語分割を行っているので「でしょ｜う」，「やろ｜
う」のように分割される．その他の KyTeaと共に配布さ
れているモデル，素性ファイルを用いたモデルとの比較で
はこれらと同様の違いが誤りとして出てしまった．このた
め，提案手法との比較には不適切であった．
今回，藤野らの実験と比較して KyTea (素性ファイ
ル+ins5del5)，KyTea (素性ファイル+ins5del5sub3)の結
果が大きく性能が低下してしまった．素性ファイルが超短
単位で学習されるのに対して，学習者コーパスが短単位で
アノテーションされたものであったため単語分割の基準に
ずれが生じうまく訓練できなかったことと，テストデータ
を新たに短単位でアノテーションしたことが理由として考
えられる．

5.3 MeCabとの比較
表 12, 13にそれぞれ，MeCabと P-CRF (ins1del0)間で
単語分割が改善した例，悪化した例を示す．ひらがなを多
く含み，誤りのある箇所，変換ミスのある箇所等が改善さ

れたことが確認できた．また，複数の語で構成され 1語と
なるような固有名詞や複合動詞などを分割しすぎたり，連
続する 1文字で 1単語を構成する漢字を接続する傾向が悪
化点としてあげられる．MeCabとの比較では，複数の語
で構成され 1語となるような固有名詞や複合動詞などの分
割がうまくいってないことが分かったが，これは今回の手
法では辞書の参照をシステム中で行っていないことに起因
する．

6. おわりに
部分アノテーションを利用した CRFに，BCCWJと学
習者コーパス中の添削前後で挿入数が 1の文を学習に利用
することで，BCCWJ単体の場合に比べ評価値が向上し，
誤り箇所についてもうまく単語分割ができるようになった
ことを確認した．しかし，学習者コーパス中の添削前後で
削除が行われた文の部分的アノテーションがうまくいって
いないことが確認され，今後これらのデータを有効に利用
する方法を検討中である．加えて，MeCabと比較して複
合語等の単語分割がうまくいかなかったため，システム中
で辞書の参照を導入したい．
今回は，4.2.1項で示したように挿入，削除数のみで制限
を行い，文数での制限を行わなかった．このことにより，
挿入，削除数を増加すると使用する学習者コーパス中の学
習に利用する文数が増大し，学習者コーパスの影響が大き
くなることで，一般的な表現の単語分割がうまくできなく
なったことが考えられる．そのため，使用する学習者コー
パスの最適な文数も調査を行いたい．
また，2.1項において示した斉藤らのように，あらかじ
め学習者が誤りやすいパターンについては最初から与えて
学習を行うことも有効ではないかと考えられる．
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表 5 P-CRF (BCCWJ)，P-CRF (BCCWJ+ins1del0）間の単語分割悪化例
P-CRF (BCCWJ) P-CRF (BCCWJ+ins1del0）　
今｜，｜東京｜で｜一人暮らし｜し｜ てる ｜。 今｜，｜東京｜で｜一人暮らし｜し｜ て｜る ｜。
まもり｜すずけ｜てる まもり｜すずけ｜ て｜る

表 6 ins1del0 の学習者文と添削文のペア
学習者文 添削文

オハイオ大学に行くかどうかまだ考え てる。 オハイオ大学に行くかどうかまだ考え ている。
なぜあこがれ てる のか？ なぜあこがれ ている のか？
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表 7 P-CRF (BCCWJ+ins1del0)，P-CRF (BCCWJ+ins2del0) 間の単語分割悪化例
P-CRF (BCCWJ+ins1del0) P-CRF (BCCWJ+ins2del0)

ダフト｜パンク｜は｜人気｜が｜あ｜た｜と｜ 思い ｜まし｜た
｜。

ダフト｜パンク｜は｜人気｜が｜あ｜た｜と｜ 思｜い ｜まし｜
た｜。

CO ｜は｜部屋｜を｜買い｜に｜近い｜所｜で｜探そう｜の｜で
｜、｜彼女｜の｜代わり｜今日｜は｜私｜会社｜を｜当番｜に｜
行き ｜まし｜た｜。

CO ｜は｜部屋｜を｜買い｜に｜近い｜所｜で｜探そう｜の｜で
｜、｜彼女｜の｜代わり｜今日｜は｜私｜会社｜を｜当番｜に｜
行｜き ｜まし｜た｜。

できる｜こと｜なら｜、｜あの｜頃｜に｜戻っ｜て｜、｜人生｜
を｜やり直し｜て｜、｜夢｜を｜ 叶い ｜ます｜か｜。

できる｜こと｜なら｜、｜あの｜頃｜に｜戻っ｜て｜、｜人生｜
を｜やり直し｜て｜、｜夢｜を｜ 叶｜い ｜ます｜か｜。

表 8 P-CRF (BCCWJ)，P-CRF (BCCWJ+ins0del1) 間の単語分割悪化例
P-CRF (BCCWJ) P-CRF (BCCWJ+ins0del1)

で｜も｜、｜ 付き合う｜の ｜時間｜が｜長い｜に｜なっ｜たら
｜、

で｜も｜、｜付き合うの｜時間｜が｜長い｜に｜なっ｜たら｜、

明日｜は ｜、｜ベルリン｜に｜、｜３｜８｜度｜でしょう｜。 明日は ｜、｜ベルリン｜に｜、｜３｜８｜度｜でしょう｜。
ここ｜は｜ 寒い｜だ ｜から｜ジョギング｜でき｜ない｜。 ここ｜は｜ 寒いだ ｜から｜ジョギング｜でき｜ない｜。

表 9 ins0del1 中の学習者文と添削文のペア
学習者文 添削文
現在の世界は以前 の より、怖くなる一方です。 現在の世界は以前より、怖くなる一方です。
まあ、すぐに終われるものじゃないだから、これからもゆっくり
楽しみましょう。

まあ、すぐに終われるものじゃないから、これからもゆっくり楽
しみましょう。

恐らく来週 に アメリカ帰国する 恐らく来週アメリカ帰国する

表 10 KyTea (BCCWJ+ins1del0)，P-CRF (BCCWJ+ins1del0) 間の単語分割改善例
KyTea (BCCWJ+ins1del0) P-CRF (BCCWJ+ins1del0)

ダフト｜パンク｜は｜人気｜が｜あた｜と｜思い｜まし｜た｜。 ダフト｜パンク｜は｜人気｜が｜ あ｜た ｜と｜思い｜まし｜た
｜。

待っ｜て｜ ほが ｜いい｜です｜ね｜? 待っ｜て｜ ほ｜が ｜いい｜です｜ね｜?

表 11 KyTea (高性能 SVM モデル)，P-CRF (BCCWJ+ins1del0) 間の単語分割改善例
KyTea (高性能 SVM モデル) P-CRF (BCCWJ+ins1del0)

毎日｜毎日｜、｜日本｜語｜を｜練習｜し｜ ましょ｜う ｜！ 毎日｜毎日｜、｜日本｜語｜を｜練習｜し｜ ましょう ｜！
ビール｜を｜飲め｜ば｜後｜課題｜が｜でき｜ない｜よう｜に｜
なる｜ん｜ だろ｜う ｜と｜思っ｜て｜…

ビール｜を｜飲め｜ば｜後｜課題｜が｜でき｜ない｜よう｜に｜
なる｜ん｜ だろう ｜と｜思っ｜て｜…

表 12 MeCab, 　 P-CRF (BCCWJ+ins1del0) 間の単語分割改善例
MeCab P-CRF (BCCWJ+ins1del0)

そんな｜景色｜は｜トラ｜マ｜を｜よく｜みえ｜り｜ます｜。 そんな｜景色｜は｜ トラマ ｜を｜よく｜ みえり ｜ます｜
おもしろい｜ブログ｜を｜書き｜たい｜です｜が｜なに｜も｜
がん｜が｜えら ｜ない｜。

おもしろい｜ブログ｜を｜書き｜たい｜です｜が｜なに｜も｜
がんがえ｜ら ｜ない｜。

今日｜、｜友達｜と｜一緒｜に｜ケーき屋｜を｜通し｜た｜とき
｜、｜後｜で｜ケーキ｜を｜買おう｜と｜友達｜が｜言っ｜た｜
とき｜、｜突然｜、｜今日｜は｜友達｜の｜誕生｜日｜と｜さっ
ぱり｜思い出し｜た｜。

今日｜、｜友達｜と｜一緒｜に｜ ケーき｜屋 ｜を｜通し｜た｜
とき｜、｜後｜で｜ケーキ｜を｜買おう｜と｜友達｜が｜言っ｜
た｜とき｜、｜突然｜、｜今日｜は｜友達｜の｜誕生｜日｜と｜
さっぱり｜思い出し｜た｜。

表 13 MeCab, P-CRF (BCCWJ+ins1del0) 間の単語分割悪化例
MeCab P-CRF (BCCWJ+ins1del0)

「｜ ほうき星 ｜」｜の｜譜｜が｜欲しい｜です｜。 「｜ ほうき｜星 ｜」｜の｜譜｜が｜欲しい｜です｜。
この｜まま｜ 捨て置く ｜わけ｜に｜は｜ゆか｜ぬ｜」｜と｜仰
い｜まし｜た｜。

この｜まま｜ 捨て｜置く ｜わけ｜に｜は｜ゆかぬ｜」｜と｜仰
い｜まし｜た｜。

十分｜配慮｜さ｜れ｜て｜い｜ない｜アンケート｜ で｜すい ｜
ませ｜ん｜。

十｜分｜配慮｜さ｜れ｜て｜い｜ない｜アンケート｜ ですい ｜
ませ｜ん｜。

赤｜信号｜の｜ 時｜道 ｜を｜渡っ｜て｜は｜いけ｜ませ｜ん｜
よ｜。

赤｜信号｜の｜ 時道 ｜を｜渡っ｜て｜は｜いけ｜ませ｜ん｜よ
｜。
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