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日本語学習者文の頑健な単語分割のための分野適応*

塘 優旗

内容梗概

近年,日 本語の学習者 の増加 とともに 自然言語処理 を利用 した作文誤 り検出 ・訂

正 を行 うことが求め られてきている.既 存の誤 り訂正手法の多 くは事前に単語分割

を行 う必要があ り,水 本 ら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 しく単語分割で 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

いない場合や,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.

本研究では上記のよ うな誤 りを含む日本語学習者の 日本語文 に対 して頑健 な単語

分割 を行 うことを目標 とす る.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 ものや,機 械学習に基づ くものである.こ れ らを上記の

ようなテキス トに分野適応す るには誤 りや表記揺れに対応 したた くさんのルールを

人の手で定め ることや,分 野適応先の文に対 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 る必用が あ り高 コス トである.そ こで,本 研究では予 め大

量の一般的な コーパスで学習 を行 い,一 部のみアノテーシ ョンされた分野適応先の

コーパスで追加学習 を行 う機械学習を用いた手法を提案す る.

1つ 目の手法 としてアノテーシ 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)の 拡張を利用 し言語学習SNSLang-8中 における

日本語学習者の文に対 して分野適応を行 う.予 め様 々な分野 のテキス トにア ノテー

シ ョンのされた コーパスである現代 日本書 き言葉均衡 コーパ ス(BCCWJ)を 用い

て学習 し,Lang-8か ら抽 出 した 日本語学習者の文 と添削文のペ アか ら一部のみ ア

ノテーシ ョンされた訓練 データを自動で作成 し追加学習す ることで分野適応する.

2つ 目の手法 として深層ニ ューラルネ ッ トを用 いて 日本語学習者文の分野適応を
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行 う.予 め 日本語学 習者の文を利用 し,word2vecの 手法を用いてシステムに入力

され る文字の分散表現を訓練 し,そ れ らの分散表現 を初期値 として上記のBCCWJ

を用 いて深層 ニュー ラルネ ッ ト全体の訓練 を行 うこ とで分野適応 を行 う.ま た,

CRFの 拡張の場合 と同様 に部分 的なアノテーシ ョンの された訓練データを用 いた

分野適応 も行 った.

これ ら2つ の手法に対 して実験 を行 い,分 野適応の際に利用す る訓練データの利

用の仕方,適 切なパ ラメータ設定 により精度が向上することを示す.特 にCRFの

拡張 を用 いた手法 においては,分 野適応の訓練時に利用 する文を学習者文 と添削文

間での挿入,削 除数に関 して制限することによって学習者テ キス トの単語分割精度

の向上が見 られた.ま た,手 法間での出力結果を交えて考察を行 う.

本論文の構成 は以下の ようになっている.第1章 では本研究全体の提案手法の概

要,貢 献 を述べる.第2章 で は部分的アノテーシ ョンを利用 した 日本語学習者文の

単語分割にっいて関連研究,提 案手法,実 験,考 察について述べ る.第3章 では深

層ニュー ラルネ ッ トを利用 した日本語学習者文の単語分割 について関連研究,提 案

手法,実 験,考 察 について述べ る.最 後に第4章 で は本研究の まとめ,今 後 の展望

について述べ る.
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DomainAdaptationFor

SegmentationofJapanese

RobustWord

Learner,sText*

YukiTomo

Abstract

Inrecentyears,errorcorrectionsysternsforJapaneselearner,stextusing

naturallangaugeprocessingllavebecolnenecessarywithillcreasingnumberof

Japalleselanguagelearners.Mostoferrorcorrectionsystelnsrequirewordseg-

mentedsentences,Oneofthepreviousstudiesusedstatisticalmachinetransla-

tionforerrorcorrectiollandshowedthatcorrectllywordsegmentedsentences

arecorrectedeasily.However,lnostofleamer'ssentenceshavecharacterconver-

sionandspellingerrors,Therefore,wordsegmelltatiollforlearner,stextisvery

dif且cultforexistingwordsegmentationandmorphologicalanalysissystems・

Thepurposeoftllisstudyistointroducerobtlstwordsegmentationfor

JapaneseLearner,stextincludingsucherrors,Inthesed乱ys,lnostofJapanese

wordsegmentationsystemsarebasedonrulesorlnacllineIearningtechnics.

Thesesystemsneedmallyrulesorlargeannotatedcorpusfortargetdomainto

adapttosuchsentences,Additionally,makillgtheserulesaIldcorpusarevery

costly.Forthesereasons,weusestalldardJapa1ユesewordsegmentedcorpusand

partiallyanllotatedcorpusfortargetdomaintotrainmachinelearningsystems・

First,weusetheextensionofConditiollalRandomFiel⊂ls(CRF)thatmodels

lllarginalprobabilitiesoverparti乱llyannotatedd乱tatoadaptwordsegmentation

lnodelforJapaneselearner,stextsobtaineclfrOllユafreelallguage-exchangesocial

networkLang-8.InitiallywetraillthenlodelusingPopularJapanesefully

anrlotatedcorpuscalledBCCWJ.Next,weretr乱inthemodelusingpartially

annotatedcorpusconstructedfromtllepairsoflearner,sandcorrectedsentences

*Master,sThesis
,DepartmentofInformationandCommunicationSystems,GraduateSchool

ofSystemDesign,TokyoMetropolitanUniversity,StudentID14890524,Febru乱ry23,2016.
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fbrdomainadaptation.

Second,weuseDeepNeuralNetworkfordomainadaptedwordsegmentation.

Usingtheword2vecmetho(1,wemakedistributedrepresentationofcharacters

(characterembedding)fromJapaneselearner'stexts.Weusethecharacterem-

beddingasinitialvahleandtraiIIDeepNeuralNetworkusingBCCWJcorpus.

Inaddition,weretraillthemodelusignpartiallyannotatedcorpus.

Weshowthatusingrestrictedtrainingdataandappropriateparametersim-

proveswordsegmentationofJapaneselearner,stext.Especiallyintheextension

oftheCRF,restrictingthesentencesintrainingfordomainadaptationwith

thenumbersofinsel・tionanddeletionbetweencorrectedsentenceandlearner,s

sentenceimprovetheaccuracyofwordsegmentationinlearner,stext.Further-

more,wecomparetheresultsofthesemethodsanddiscussthedifferences.

Thispaperisorganizedasfollows.Chapterlshowstheoutlineofthepro-

posedlnethodsandthecontributionofthisstudy.Chapter2describesrelated

work,proposedmethod,experiments,anddiscussionofthefirstmethodthat

theextentionofCRFusingpartiallyannotatedcorpus.Chapter3explainsre-

latedwork,proposedmethod,experiments,anddiscussionofthesecondmethod

usillgDeepNeuralNetwork.Chapter4presentsconclusionandfuturework.

iv



目次

図目次 vii

表目次 viii

第1章 はじめに 2

第2章

-
⊥

り
ん

n
∠

り
白

2.3

2.4

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

導 入..................................

関 連 研 究...............................

2.2.1単 語 分 割,形 態 素 解 析 の ド メ イ ン 適 応............

2.2.2日 本 語 学 習 者 の 作 文 の 誤 り 訂 正 に 向 け た 単 語 分 割......

2.2.3部 分 的 ア ノ テ ー シ ョ ン を 利 用 し た 条 件 付 き 確 率 場......

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.....

2.3.1問 題 設 定...........................

2.3.2単 語 分 割 基 準.........................

実 験..................................

2.4.1ベ ー ス ラ イ ン.........................

2.4.2デ ー タ セ ッ ト.........................

訓 練 用 デ ー タ.........................

テ ス ト デ ー タ.........................

2.4.3素 性 テ ン プ レ ー ト......................

2.4.4評 価 手 法...........................

4

4

5

5

6

8

0

0

0

1

1

2

2

3

4

4

1
出

1

1
↓

-
↓

-
⊥

1

1

1

1
↓

-
占

V



2,5

2.6

第3章

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

2.4.5

2.4.6

考 察.

2.5.1

2.5、2

2.53

ツ ー ノレ...,,...

実 験 結 果.......

挿 入 数,削 除 数 の 影 響

KyTeaと の 比 較.一 ■

MeCabと の 比 較.,.

まとめ と今後の課題

■ ●

● ● ●

●

● ●,

● ●

● ●

酢 ●

......15

....15

...17

.17

....20

......22

.23

深層ニューラルネットを利用した乱れた日本語の頑健な単語分割

導 入,,......,..

関 連 研 究..,..,.,

提 案 手 法..,..,.,

■ ● ■ ■ ● ■ ■ ■,■ …,….,..

● ■,,帽 ■ ・ … 幽 ・.唱..・..,.

● ■ ■ ● ■,■ ■ 帽,酢 ・ …..・...

3.3.1分 散 表 現...,.,..,.,,..,.........,,

3.3.2ニ ュ ー ラ ル モ デ ル を 利 用 し た 日 本 語 単 語 分 割.......

3.3.3訓 練........噛.,...,帽..帽 』 帽.,..、...

実 験 幽..,,...帽.昏.....,..,、.,,.,...唱_.

3.4.1ツ ー ル,パ ラ メ ー タ セ ッ ト,...,.,,,........

3.4.2実 験 結 果..,.,.,,,一 ■.,..........一 一.

考 察..酢..酢.噛,.,.,,.,...,.,.帽 帽 帽.『 酢...

B-LSTM,P-CRF間 の 比 較...,..,,........

B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ十Lang-8

(char2vec))間 の 比 較.,...........32

B-LSTM(BCCWJ),B・ ・LSTM(BCCWJ+inslde10(re-

trclill))問 の 比 較........,.....T..33

ま と め と 今 後 の 課 題33

第4章 お わ りに

4.1今 後 の展 望...

参考文献

発表 リス ト

24

24

24

25

25

26

29

30

.30

31

.31

32

i
⊥

り
冷

4

4

44

46

vi



図目次

-
⊥

り
乙

り
0

3

ニ ュ ー ラ ル 単 語 分 割 モ デ ル......................27

LSTMメ モ リ ー ユ ニ ッ ト.28

vii



表目次

ー
ユ

9
白

り
0

り
白

り
白

り
白

2.4

2.5

ρ
0

7
8

り
白

り
白

2.8

2.9

2.10

2.11

2.12

2.13

各 デ ー タ セ ッ ト の 文 数........................13

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16

P-CRF(BCCWJ),P-CRF(BCCWJ+insldelO)の 削 除 誤 り 箇

所 の 単 語 分 割 改 善 例.......。.................17

P-CRF(BCCWJ),P-CRF(BCCWJ+insldelO)の 半 角 文 字 箇

所 の 単 語 分 割 改 善 例.........................18

P-CRF(BCCWJ),P-CRF(BCCWJ+insldelO)間 の 単 語 分 割

悪 化 例................................18

insldelOの 学 習 者 文 と 添 削 文 の ペ ア.................18

P-CRF(BCCWJ+insldelO),P-CRF(BCCWJ+ins2delO)間 の

単 語 分 割 悪 化 例............................19

P-CRF(BCCWJ),P-CRF(BCCWJ+insOdel1)間 の 単 語 分 割 悪

イヒ例.............,.......。............19

insOdel1中 の 学 習 者 文 と 添 削 文 の ペ ア................20

KyTea(BCCWJ+insldelO),P-CRF(BCCWJ+insldelO)間 の

単 語 分 割 改 善 例............................20

KyTea(高 性 能SVMモ デ ル),P-CRF(BCCWJ+insldelO)間 の

単 語 分 割 改 善 例............................21

MeCal),P-CRF(BCCWJ+insldelO)間 の 単 語 分 割 改 善 例...22

MeCab,P-CRF(BCCWJ+inslde10)間 の 単 語 分 割 悪 化 例....23

3.1 パ ラ メ ー タ..............................31

viii



り
白

0
0

0
0

0
0

3.4

3.5

3.6

3.7

3.8

3.9

3.10

3.11

3.12

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35

P-CRF(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ)の 単 語 分 割 悪 化 例 一誤

り箇 所,ひ ら が な 箇 所........................36

P-CRF(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ)の 単 語 分 割 改 善 例 一誤

り箇 所,ひ ら が な 箇 所.................t-.....36

P-CRF(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ)の 単 語 分 割 改 善 例 一 ア

ル フ ァ ベ ッ ト,カ タ カ ナ 語 の 複 合 語.................36

B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ十Lang-8(char2vec))

の 単 語 分 割 悪 化 例 一 ア ル フ ァ ベ ッ ト,カ タ カ ナ...........37

B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ十Lang-8(char2vec))

の 単 語 分 割 悪 化 例 一誤 りが 含 ま れ て い な い 箇 所...........37

B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ十Lang-8(char2vec))

の 単 語 分 割 悪 化 例 一誤 り を 含 む 箇 所.................38

B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ十Lang-8(char2vec))

の 単 語 分 割 改 善 例 一誤 り を 含 む 箇 所.................38

B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ十Lang-8(char2vec))

の 単 語 分 割 改 善 例 一漢 字 変 換 無 し(ひ ら が な)箇 所........39

B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ十insldelO(retrain学

習 率 α=0.00001))の 単 語 分 割 改 善 例...............39

B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ十insldelO(retrain学

習 率 α=0.00001)))の 単 語 分 割 悪 化 例..............40

1



第1章 はじめに

近年,日 本語の学習者の増加 とともに自然言語処理を利用 した作文誤 り検 出 ・訂

正 を行 うことが求め られ てきている.既 存の誤 り訂正手法の多 くは事前 に単語分割

を行 う必要があ り,水 本 ら[21]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 しく単語分割で 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

れていない場合や,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.

本研究では上記のよ うな表記の揺れを含 む日本語学習者 の日本語文 といった新聞

記事のように整 っていない 日本語文に対 して頑健な単語分割 を行 うこ とを目標 とす

る.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

ものや,機 械学習に基づ くもので ある.こ れ らを上記のよ うなテキス トに分野適応

す るには誤 りや表記揺れに対応 したた くさんのルールを人の手で定め ることや,分

野適応先の文 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

必用があ り高 コス トであ る.そ こで,本 研究では大量の一般 的なコーパ スをメイ ン

の コーパス とし,分 野適応先 の一部が アノテーシ ョンされた コーパス もしくはアノ

テーシ ョンの されていない生 コーパ スを補助的に利用 することで分野適応 を行 う機

械学習を用 いた手法 を提案す る.

本論文 は主 に2つ の手法で課題に取 り組む.

2章 では,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)の 拡張を利用 し言語学習SNSLang-8中 における日本語学

習者の文 に対 して分野適応 を行 う.予 め様 々な分野 のテキス トにアノテーシ ョンの

されたコーパスであ る現代 日本書 き言葉均衡 コーパス(BCCWJ)を 用 いて学習 し,

Lang-8か ら抽出 した 日本語学習者の文 と添削文のペアか ら一部 のみ アノテーシ ョ

ンされた訓練データを自動 で作成 し追加学習することで分野適応する.

3章 で は,深 層ニ ューラルネッ トを用 いて 日本語学習者文 の分野適応 を行 う.日

本語学習者文への分野適応のために,ア ノテーシ ョンの されていないLang-8の 日

本語学習者文 コーパスを用 いて予めシステムに入力 される文字,文 字種の分散表現

を学習 し,そ の予 め学習 され た分散表現を初期値 としてBCCWJコ ーパス を用 い

2



て訓練 を行 う.

これ ら2つ の手法に対 して実験 を行い,分 野適応の際 に利用す る訓練データの利

用の仕方,適 切 なパ ラメータ設定 により精度が 向上す ることを示 す.特 にCRFの

拡張 を用 いた手法では分野適応の訓練時に利用す る文を学習者文 と添削文間での挿

入,削 除数 によって制 限す ることによって学習者テキス トの単語分割精度 の向上が

見 られた.ま た,手 法間での出力結果を交えて考察 を行 う.

本研究 の貢献 として,以 下の点があげられ る.

● 日本語学習者文に対応 した頑健な単語分割のためのコス トの低 い分野適応 を

提案

● 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,一 致率の確認

・条件付 き確率場(CRF)を 利用 し,一 部のみアノテーシ ョンの された 日本語

学習者文 コーパスを訓練 データとして利用す る際に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

●深層ニ ュー ラルネ ッ トを用 いて 日本語学習者文の単語分割 への分野適応 を

検討

3



第2章 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

2.1導 入

国際交流基金の 「2012年 度 日本語教育機i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,水 本 ら[21]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[16]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,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 章では 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[23]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,本 研究で 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[17]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
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セ ッ トの作成を行い一致率 を確認 した.

2.2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*や,機 械学習 に基づ くもの[20]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.

2.2.1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[11]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† 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 を訓練デー一タ 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 の個入が書 いたマ

イクロブログ等のテ キス トに瑚 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[22]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

*日 本 語 形 態 素 解 析 シ ス テ ムJUMANhttp=〃nlp .ist.i.kyoto-u,ac.jp/index.php?JUT・IAN

†http:〃www.phontron.com/kytea/index-ja.html
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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[18]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[6]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[19]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.

2.2.2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[23]は 言語学 習者向 けの相互添削型SNSで あ るLang-8‡ 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[11]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

‡http://lang-8.com/
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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 うのが難 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2.2.1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1タ グ,削 除

(Deletion)をDタ グ,i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NNNIDDNNNDNNNN

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1タ グ,1文 字単語 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)BIBIIIBIBIBIS

文字操作 タグNNNIDDNNNDNNNN

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
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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)BIBIIBISBIS

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)??BII??S???

2.2.3部 分的アノテー ションを利用 した条件付き確率場

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[17]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)[9]の 拡張 を提 案 して い る.

は じめ に,訓 練 の手 法 につ いて説 明 を行 う.入 力列x=(Xl,X2,…,XT)を 入 力変

数lt.∈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H寺のyの 条件 付確 率 を式2.21で モ デル化 す る.分 母 は正規

化 項 で あ る.

eθ ・Φ(・T・y)

Po(yl`v)=(2.21)
zθ,x,IJ

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=(Ll,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}の 列 とす る.例 えば,
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PennTreebankコ ーパ ス§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Thatsuitispending.

L=({DT},{NN},{yBZ},{yβ0,JJ},{3yM'}) (2.22)

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,五 に適合す るあらゆるラベル列の集合 を 玲 とした とき,

以下のよ うなモデルを用 いる.

P・(YLlc)一 ΣPe(ylc)(2・23)

y∈YL

上記 のモデルを用 いることで,部 分的にアノテーシ ョンのされた訓練データを利

用 してCRFの パ ラメータの推定が可能になる.

次 に,訓 練後 のパ ラメー タを利用 して与 えられた日本語文に対 して単語分割の ラ

ベル付けを行 う.与 えられた 日本語文 ωに対 して,最 も高い確率の高いラベル系列

gは 以下の ように定義 され,ビ タビアルゴリズムによって最適な ラベル系列が探索

され る.

g=argmaxP('ylx)(2.24)

y∈y

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[10】 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

§https://㎜.cis.upenn.edu/-treebank!
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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¶ を公 開 して い る.

2.3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.

2.3.1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(1),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.

2.3.2単 語分 割基 準

現代 日本書 き言葉均衡 コーパス(BCCWJ)ll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.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.

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

¶https:/!github.com/ExpResults/partia1-crfsuite

llhttp=//pj .ninjal.ac.jp/corpus-center/bccwj/morphology.html
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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BIBIBISBIIBI

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BISSSBISS

2.4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.

2.4.1べ 一 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 いて構築 された高性能SVMモ デル**,デ フォル トモデル と同様のモデルを再学

**http://www .phoコtron.com/kytea/domユoad/modeユ/jp-0・4・7-1・mod・gz
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習で きる素性 ファイルkytea-0.4.2.feat† †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Jll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 至/語 尾

語尾接続後 ご飯/名 詞 を/助 詞 食べ 至/動 詞

また,比 較 のために辞書 としてunidic-mecal)-2.1.2‡ ‡を使 ったMeCab-0.996§ §

も利用 した.

2.4.2デ ー タ セ ッ ト

水本 ら[21]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¶¶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.こ の内500文 をランダムに選択 しテス ト

データ として,残 りを訓練用 データ とした.

訓練用デ」 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

††http://冊w.phontron.com/kytea/download/kytea-O.4.2.feat.gz

‡‡https://osdn.jp/projects/皿idic/releases/58338

§§http://taku910.github.io/mecab/

¶¶http://c1.naist.jp/nldata/lang-8/
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表2.1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

コーパ ス

insldelO(挿 入1以 下挿 入0) 18,181

ins2de10(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

ins5de15sub3(挿 入5以 下挿 入5以 下) 589,058

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 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2.1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

ins1VdelM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=A4=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.

テス トデータ

2.3.2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.
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2.4.3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",…

2.4.4評 価 手 法

単語分割 の評価 手法 として,conlleval.pl***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1VREF,シ ステムの単語分割 の結果 に含 まれ る総

単語数 をNs}・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/Ns}・S,再 現 率 はNCOR/1VREF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1VREF=6,シ ステムの単語分割結果の単

***http://冊w
・cnts。ua・ac・be/con1ユ2000/chunking/output.htm1
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語 数 がNsys=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/Nsys=3/6ニ1/2と な り,適 合 率 はNCOR/NREF=

3/6=1/2,F値 は2×P×Rx(P十R)=2×(1/2)×(1/2)×(1/2十1/2)ニ1/2と

な る.

2.4.5ツ ー-JV

添 削文の単語 分割結果 を学習者文 に反映す る際 にjpair† ††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.

2.4.6実 験結 果

表2.2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+insldelO),P-CRF(BCCWJ+ins2delO)1ま 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+insOdel1)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,insldelO

を用 いて学習 したモデルで あるKyTea(BCCWJ+insldelO)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,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.

†††https://github .com/tkyf/jpair
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表2.2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 追加文

数

P(%) R(%) F(%)

P-CRF BCCWJの み 95.67 97.12 96.39

BCCWJ十insldelO 18,181 97.31 97.65 97.48

15,000 97.29 97.57 97.43

10,000 97.26 97.50 97.38

BCCWJ十ins2delO 25,190 96.90 97.42 97.16

15,000 97.20 97.49 97.34

10,000 97.26 97.53 97.39

BCC、VJ十insOdel1 44,227 94.51 90.59 92.51

15,000 96.28 94.45 95.36

10,000 96.00 93.75 94.86

KyTea BCCWJの み 97.44 97.38 97.41

BCC、VJ十insldelO 97.05 97.29 97.17

デ フォル ト(BCCWJ+Unidic) 96.43 96.89 96.66

高性能SVM(BCCWJ+Unidic) 96.54 97.04 96.79

素性 ファイルのみ 90.34 91.26 90.80

素性 フ ァイル+iIlsldelO 18,181 90.40 91.32 90.86

素 性 フ ァイル 十ins2delO 25,190 90.42 91.37 90.89

素性 フ ァイル 十ills5del5 611,405 80.52 68.04 73.75

素性 フ ァイル 十ins5de15sub3 589,058 81.12 69.13 74.64

MeCabBCCWJ十UniDic 97.0998.1697.62

同 じ訓 練 用 デ ー タ を 利 用 し たKyTea(BCCWJ+insldelO)とP-CRF(BC-

CWJ+inslde10)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.
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表2.3P-CRF〔BCCWJ),P-CRF(BCCWJ十insldelO)の 削除誤 り箇所 の

単語分割改善例

BCCWJ BCCWJ+insldelO

ダフ ト1パ ン ク1は1人 気1が1あ た一
1と1思 い1ま し1た1。

ダ フ ト1パ ン ク1は1人 気1が1

あ1た1と1思 い1ま し1た1。

お も しろ い1プ ロ グ1を1書 き1た

い1で す1が1な に1も1が んが え ら

お も しろ い1プ ロ グ1を1書 き1た い

1で す1が1な に1も1が ん が え1ら

1な い1。 1な いi。

2.5考 察

具体的に,各 モデル問で単語分割が改善,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1と1か ら1て1を1し1ま す

未分割 待 っ1て1ほ がいい[で す1ね1?

また,上 記 の過分割,未 分割を組み合わせ ることでその他の誤 りパ ター ンも記述

で きる.

2.5.1挿 入 数,削 除数 の影 響

P-CRF(BCCWJ)とP-CRF(BCCWJ+insldelO)の モ デル問で改善 した具体

例 を表2.3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2.4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2.5

には単語分割 結果 が悪化 した例 を示す.「 して る」 を 「して1い る」の誤 りとして

扱 い 「して1る 」の ように単語分割 された例がい くっか見 られた.実 際,書 き言葉

では 「して1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1い る」のように添削が行われてい る例が表2.6の ように
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表2.4P-CRF(BCCWJ),P-CRF(BCCWJ+insldelO)の 半角文字箇所 の

単語分割改善例

P-CRF(BCCWJ) P-CRF(BCCWJ十illsldelO)

で1も1、1字 幕1が1、1"

IIIslhleldlealdl?

で1もL[字 幕1が1、1"l

Ishedeadl?い1と1言 っ1た1。

ド1と1言 っ1た 。

HITTlさ ん1は1日 本1に1盛iん

1(1plolplullalrl)1

で す1かi?

HITT1さ ん1は1日 本1に1盛 ん

1(lpopularDlで す1か1?

表2.5P-CRF(BCCWJ),P-CRF(BCCWJ十insldelO)間 の 単 語 分 割 悪 化 例

P-CRF(BCCWJ) P-CRF(BCCWJ十insldelO)

今1,i東 京1で1一 人 暮 ら し1し1

隻1。

今1,1東 京1で1一 人 暮 らし1し1

て1る1。

まも り1す ず け1て る まもり1す ずけ1て1る

表2.6insldelOの 学 習 脅 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

隻 。

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?一 なぜ あこがれ ている のか?

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1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十insldelO)か らP-CRF(BCCWJ十ins2delO)に 挿入数

を増や した場合 に表2.7に 示すような箇所の単語分割が悪化 した.「 思い」のように

18



表2.7P-CRF(BCCWJ+inslde10),P-CRF(BCCWJ+ins2delO)間 の 単 語 分 割 悪 化 例

P-CRF(BCCWJ十inslde10) P-CRF(BCCWJ十ins2delO)

ダ フ ト1パ ン ク1は1人 気1が1あ1 ダ フ ト1パ ン ク1は1人 気1が1あ1

た1と1思 い1ま し1た1。 た1と1思1い1ま し1た1。一
COlは1部 屋1を1買 い1に1近 い CO[は1部 屋1を1買 い[に1近 い

1所iでi探 そ う1の1で1、1彼 女 1所1で1探 そ う1の1で1、1彼 女

}の1代 わ り1今 日1は1私1会=社1 1の1代 わ り1今 日1は1私1会 社1

を1当 番1に1行 き1ま し1た1。 を1当 番1に1行1き1ま し1た1。一

で き る1こ と1な ら1、1あ の1頃1 で き る1こ と1な ら1、1あ の1頃1

に1戻 っ1て1、1人 生1を1や り直 に1戻 っ1て1、1人 生1を1や り直

し1て1、1夢1を1叶 い1ま す1か し1て1、1夢1を1叶1い1ま す1一

1。 か1。

表2.8P-CRF(BCCWJ),P-CRF(BCCWJ十insOdell)問 の 単語 分 割 悪 化 例

P-CRF(BCCWJ) P-CRF(BCCWJ十insOdel1)

で1も1、1付 き合 う1の1時 間1が

1長 い1に1な っ1た ら1、

で1も1、1付 き合 うの1時 間1がi

長 い1に1な っ1た ら1、

明 日1は1、1ベ ル リ ン1に1、13

181度1で し ょ う[。

明 日 は1、1ベ ル リ ン1に1、 「31

81度1で し ょ う1。

こ こ1は1寒 い1だ1か ら1ジ ョギ

ン グ1で き1な い1。

こ こ1は1寒 いだ1か ら1ジ ョギ ン

グ1で き1な い1。

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 コー一パス中の利

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(BC一
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表2.9insOdel1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 現在の世界は以前 よ り、怖 くな る一方一

方 で す。 で す。

まあ、す ぐに終 われ る もの じゃない まあ、す ぐに終われ るもの じゃないか

だ か ら、 これか らもゆっ くり楽 しみ ま ら、 これ か ら もゆ っ く り楽 しみ ま し ょ
一

し ょ う 。 う 。

恐 らく来週 に アメ リカ帰国する 恐 ら く来週 アメ リカ帰国する一

表2.10KyTea(BCCWJ十ins1(lelO),P-CRF(BCCWJ十illsldelO)間 の 単 語

分 割 改 善 例

KyTea(BCCWJ十insldelO) P-CRF(BCCWJ十insldelO)

ダ フ ト1パ ンク1は1人 気1が1あ た一
1と1思 い1ま し1た1。

ダ フ ト1パ ン ク1は1人 気1が1

あ1た1と1思 、い1ま し1た1。

待 っ1て1ほ が1い い1で す1ね1?一 待 っ1て1ほ1が1い い1で す1ね

1?

CWJ+insOdel1)は,表2.8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2.9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.

2.5.2KyTeaと の比 較

同 じ訓 練 用 デ ー タを利 用 したKyTea(BCCWJ+insldelO)とP-CRF(BC-

CWJ+insldelO)の モデル間 で出力結,果を比較 す る と表2.10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
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表2.11KyTea(高 性能SVMモ デル),P-CRF(BCCWJ+inslde10)間 の単

語分割改善例

KyTea(高1生 能SVMモ デル) P-CRF(BCCWJ十insldelO)

毎 日1毎 日1、1日 本1語1を1練 習

1し1ま しょ1う1!

毎 日1毎 日1、1日 本1語1を1練 習

1し1ま しょ う11

ビール1を1飲 め1ば1後1課 題1が

1で き1な い1よ う1に1な る1ん1

だ ろ1う1と1思 っ1て1…

ビー ル1を1飲 め1ば1後1課 題1が

1で き1な い1よ う1に1な る1ん1

だ ろ う1と1思 っ1て1…

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.

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,プ 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+insldelO)間 でP-CRFの 良か った例 を表2.11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1う 」,「よう1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2.3.2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1う 」,「 や ろ1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
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表2.12MeCab,P-CRF(BCCWJ+insldelO)間 の 単 語 分 割 改 善 例

MeCab P-CRF(BCCWJ十insldelO)

お も し ろ い1プ ロ グ1を1書 き

1た い1で す1が1な に1も1

が ん1が1え ら1な い1。

お も しろ い1プ ロ グ1を1書 き1た い

1で す1が1な に1も1が ん が え1ら

1な いi。

今 日1、1友 達1と1-一 緒1に1

ケ ー き屋1を1通 し1た1と き1、1

後1で1ケ ー キ1を1買 お う1と1友

達1が1言 っ1た1と き1、1突 然1、

1今 日1は1友 達1の1誕 生1日1と

1さ っぱ り1思 い出 し1た1。

今 日1、1友 達1と1一 緒1に1

ケ ー き1屋1を1通 し1た1と き1、

1後1で1ケ ー キ1を1買 お う1と1

友達1が1言 っ1た1と き1、1突 然

1、1今 日1は1友 達1の1誕 生1日

1と1さ っぱ り1思 い 出 し1た1。

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.

2.5.3MeCabと の比 較

表2.12,2.13に それぞれ,MeCabとP-CRF(insldelO)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.
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表2.13MeCab,P-CRF(BCCWJ+insldelO)間 の 単 語 分 割 悪 化 例

MeCab P-CRF(BCCWJ十insldelO)

「1ほ う き星1」1の1譜1が1欲 し

い1で す1。

「1ほ うき1星1」1の1譜1が1欲

しい1で す1。

この1ま ま1捨 て置 く1わ け1に1

は1ゆ か1ぬ1」1と1仰 い1ま し1

た1。

この1ま ま1捨 て1置 く1わ け1に

1は1ゆ か ぬ1」1と1仰 い1ま し1

た1。

十分1配 慮1さ1れ1て1い1な い1

ア ンケー ト1で1す い1ま せ1ん1。

十1分1配 慮1さ1れ1て1い1な い

1ア ンケー ト1で す い1ま せ1ん1。

赤1信 号1の1時1道1を1渡 っ1

て1は1い け1ま せ1ん1よ1。

赤1信 号1の1時 道1を1渡 っ1て一
1は1い け1ま せ1ん1よ1。

2.6ま とめ と今後の課題

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 する手法

の検討が必要 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.

また,2.2.1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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第3章 深層ニューラルネットを利用 した乱れた日本語

の頑健な単語分割

3.1導 入

本章では,日 本語 同様 に単語間に空 白のない言語で ある中国語の単語分割におい

て近年高い精度 を示 してい る深層ニ ューラルネ ットを用 いた手法 を用い る.中 国語

における多 くの手法で は,ア ノテーシ ョン済みの大量のテキス トか ら直接文字 の分

散表現 と深層 ニュー ラルネ ッ トのパ ラメータを学習 している.一 方,日 本語文の単

語分割 には漢字,ひ らがな,カ タカナの ように様々な文字種が関係 していると考 え

られ る.し たが って本手法で は文字に加えて文字種 を分散表現 として深層ニ ューラ

ルネ ッ トへの入力 として利用 する.

また,分 野適応 のために予め分野適応先の コーパスで入力 に用 いる文字の分散表

現の学習を行 うこともしくは,分 野適応先の コーパスを利用 して追加学習 を行 うこ

との2つ の手法を提案する.実 験 によって,本 手法における分野適応では問題が あ

ることが明 らかになった.

3.2関 連研 究

単語分割 タス クは各文字 に対 して,そ の文字で単語が切れ るもしくは単語が切れ

ないなどを表す ラベルを ラベル付けする系列 ラベ リング問題 として扱 うこ とがで き

る.Zhengら[15],Peiら[13],Chenら[2,3]はCollobertら[5]の 提案す る系列

ラベ リング問題 を深層学習に よって解 く手法を中国語の単語分割 タス クに応用す る

ことで,既 存の手法 に比べて素性選択の煩わ しさを解消 し,性 能 向上を図ってい る.

深層学習 を利用 した文への極性付与な どのタス クでは,文 中の各単語 に対応 した

分散表現 と呼ばれ るベ ク トルを深層ニ ューラルネ ッ トへの最初の入力 とす るが,上

記の中国語の単語分割 タス クにおいては各文字ヘラベル付けを行 うため各文字 に対

して分散表現を定義 し入力 として用 いる.着 目する文字の任意の窓枠の文字 に対 し

ての分散表現 を連結 し,ニ ューラルネ ッ トへ入力す ることで各 ラベルに対 しての確

率値を得 る.
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特 に,Chenら 【31はLongshort-termmemoryニ ュー ラルネ ッ トワー クを適用

することでネ ッ トワーク中のセルに前の重要な情報 を保持す ることで窓幅の制限を

克服 し,文 中で隣接 していない箇所の関係性を利用す るこ とで現時点での最高精度

を達成 してい る.

今回 はこれ らの研究を参考 に,中 国語同様に単語間に空 白のない 日本語文の単語

分割 に取 り組む.し か し,日 本語 はひ らがな,カ タカナ,漢 字の ように複数の文字

種が存在 し,各 文字が音的な情報で対応 していることが中国語 と異なる.そ のため,

本研究 では学習の際に文字だけでな く文字種 も分散表現 として加 える.ま た,今 回

は 日本語学習者文の単語分割への分野適応 を深層ニューラルネッ トの一種である双

方向のLSTM(BidirectionalLong-ShortTermMemory)ネ ッ トワークを用いて

行 う点が先行研究 と異 なる.

3.3提 案 手法

本節では,2章 と同様 に単語分割 を系列 ラベ リング問題 と捉 え,深 層ニュー ラル

ネ ッ トを利用 して 日本語単語分割をす る手法 を示 し,日 本語学習者文の単語分割 に

分野適応 するための手法を提案す る.

3.3.1分 散表 現

ニュー ラルネ ッ トを利用 してシンボリックなデータを扱 う際に,そ れ らを分散表

現 とよばれ る分散的なベク トルで表現する.[1,41

日本語 の単語分 割 タス クにおいて,特 に文字 に対 して着 目 した場合 に大 き さ

101の 辞書0を 利用 する とす る.各 文字c∈0は 実数値のベ ク トル(分 散表現)

v,∈Rdで 表現 され,こ こでdは ベ ク トル空間の次元数 となる.そ して文字分散表

現 は分散行列M∈Rd×ICIに 積み重ね られ る.文 字c∈0に 対応 した文字分散表

現Vc∈Rdは ルックアップテーブル層で取得 される.

今回は,日 本語の単語分割 タスクのために文字種 も加 えて考慮 したいため,文 字

種の分散表現 も文字同様 に定義 を行 う.各 文字種t∈Tは 分散表現Vt∈Reで 表

現 され,eは ベ ク トル空間の次元数 とし,分 散行列はN∈Re×ITIと な り,文 字種
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t∈Tに 対応 した文字種分散表現Vt∈Reは 文字の場合 と同様 にル ックアップテー

ブル層で取得 される.

また,日 本 語学習者文 の分野適応 のためにword2vecの 手法 を利用 し,分 野 適

応先の生 データを用 いて文字の分散表現の事前学 習を行 う手法 も利用 した.以 下

char2vecと 表現する.

3.3.2ニ ューラルモデルを利用 した日本語単語分割

ニ ュー ラルモ デ ル を利用 した単 語分割 モ デ ルは大 き く3つ の レイヤ ー に分 け られ

る:(1)文 字,文 字 種分 散表 現 層;(2)ニ ュー ラル ネ ッ トワー ク層;(3)ラ ベル推 定 層.

本 研 究 にお いて は,文 字 の ラベ ル付 けは隣 接 す る文 字 に依 存 して い る こ とを仮

定 し,2番 目の ニ ュー ラル ネ ッ トワー ク層 に対 して,双 方 向 のLSTMを 利 用 した

Bidirectional-LSTM[8]を 採用 し,全 体 図 を3.1に 示す.加 えて,各LSTMユ ニ ッ

トは図3.2の よ うな構 造 を持 つ.

LSTMユ ニ ッ トは ス テ ッ プ毎 に入 力 が観 測 され る度 に記憶 を 更新 す るメ モ リー

セ ル を持 つ.セ ル は入 力 ゲ ー トi,忘 却 ゲ ー トf,出 力 ゲ ー トoの 三 っ の ゲ ー トで

制 御 され る.ゲ ー トにお け る演 算 は,要 素 ご との積 で定 義 され,ゲ ー トが0で な い

場 合 は入 力値 が ス ケー ル され,0の 場合 は入 力が除 外 され る.出 力 ゲー トの 出力 は,

時 刻t時 にニ ュ ー ラル ネ ッ トにお け る次 の層 の入 力 とな り,次 の時 刻t+1の 際 の

過 去 の隠 れ状 態 と して埋 め込 まれ る.各 ゲ ー トの定 義,セ ル の ア ップデ ー ト,出 力

につ い て は以下 の よ うに な る.こ こで は,σ はsigmoid関 数,φ はtanh関 数 を意

味 す る.

it=σ(WixXt十Wihht-1十WicCt-i) (3.31)

ft=σ(WfxXt十Wfノ,ht-1十W∫cCt-i) (3.32)

ct=ftOct-1十itOφ(Wcxxt十Wci、ht-1) (3.33)

ot=σ(W.,.xt十Woんh卜1十Wocc`) (3.34)
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始 め に,長 さ η の入 力文C(1:,,)=(C1,`r2,_,ei,_,er,)が 与 え られ た時,文 中の 濱

番 目の 文字(ri,文 字 種 砺 に対 して,ル ッ クア ップテー ブ ルか ら参照 され た文宇,文 字

種 の分 散 表現 を それ ぞれtt7c',Vtiと し,そ れ らを連結 したベ ク トルをVi=('t,Ci7r(Jti)

とす る.ま た,前 後 の文 字 を考 慮す るため,窓 幅 ん とす る と,乞 番 目の 文字 砲 に対

しての ニ ュー ラル ネ ッ トへ の 人力 とな る文脈 ベ ク トルx.iは 前 後 の 文字,文 字 種 の
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分散表現 を連結 したもの とな り以下の式で表現できる.

Xi=(Vi-k,_,Vi-2,Vi-1,Vi,Vi+1,Vi+2,_,Vi+k_1)

Xi∈RH1,H1=2× ん ×(d十e)
(3.36)

従 っ て 入 力 文S(1、 π)に 対 応 し たベ ク トル列X(1,n)=(X1,X2,_,Xi,_,M)が

ニ ュー ラルネ ッ ト層 の入 力 とな る.

ニ ュー ラル ネ ッ ト層 に入 力 され た,ベ ク トル列X(1,n)中 の 各 ベ ク トルXiは 図

3.1に 示 す よ うに前 向 きのLSTM層(ForwardLSTM)Fnと,後 ろ向 きのLSTM

層(Backwar(1-LSTM)Bnに 入力 され る.Forward-LSTMはF1,F2,_,Fn_1,Fn

の順 に状態 遷移 をす るの に対 して,Backwar(1-LSTMは 逆 順 のFn,,Fn_1,...,F2,Fl

で 状態 遷移 が行 われ る.各LSTMユ ニ ッ トか ら隠れ 層 ベ ク トルhFri,h,B,が 出力 さ

れ る.

最終 的 に以 下 の 式か ら各文 字Ciに 対 して の ラベ ル付 けの確 率値 の分 布yi∈RL

が 与 え られ る.こ の時,Lは 文字 に対 して ラベル付 けの種 類数 で あ り,yiの 各要 素

の値 〃1は ラベルZを つける確率値に対応する.

yi=50伽 畷WF1Ψh恥 十WBlyhB・i(3
.37)

十WF2yhFi÷1十WB2yhBi-i)

従 っ て,入 力 文C(1、n)に 対 し て 最 も 尤 も ら し い ラ ベ ル 系 列g(1:n)=

(g1,g2,_,17i,_,9n)は,各 文 字Ciに 対 して 最 も確 率 の 高 い ラ ベ ル 蛮 を 以 下

の式 で求 め る こ とに よ り定 まる.

^ε

防=a「glnax跳

1

(3.38)

3.3.3訓 練

モデ ル の訓練 の た め に,交 差 エ ン トロ ピー誤 差 を利 用 す る.与 え られ た文c(1、n)

に対 して,正 しい ラベ ル系列 をy(1:n)と す る.モ デル のパ ラメー タセ ッ トを θ とす
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ると,予 測された ラベル系列 ず1,nに対 して定義 され る交差エ ン トロピー誤差は次の

ようになる.ま た,最 適化手法にはAdaGrad[7]を 利用 した.

加 えて,分 野 適応の ために2.2.3節 で説 明 した部分的にアノテー シ ョンのされ た

学習者 コーパスを利用 し,追 加学習する際には曖昧な ラベル付 けの された文字の誤

差は無視 して訓練を行 う.

nITI

」(θ)一 一Σ Σ ・Si,,1・9馴l

i=1t=1

(3.39)

幅一{騰;

3.4実 験

提案 手 法 とベ ー ス ライ ン間 にお け る 日本語 学習者 の単語 分割 の性 能 を比較 す る.

2.4.1で 利 用 したベ ー ス ライ ン と,2,4.6で 示 した提 案 手法 のP-CRF(BCCWJ),

P-CRF(BCCWJ十insldelO)を 比較 対 象 と して用 い る.

2.4.2で 利用 したBCCWJコ ー パ ス,添 削 コー パ ス か ら作成 した 訓練 用 デ ー タ

をモ デ ル の 訓練 に利 用 す る.文 字 分 散 表現 の事 前 学 習 に は ア ノテ ー シ ョン の され

て いな い添 削 コー パ スの 訓 練用 デ ー タ 中の 全 日本 語 学 習 者 文 を用 い る.追 加 学 習

(retraill)の ため に は,部 分 的 アノテ ーシ ョンが され,削 除,挿 入数 で 使用 文 数 を制

限 したinsldelO(挿 入1以 下 挿入0)の 学 習者 コーパ ス を利用 す る.ま た,テ ス ト

デ ー タは2.4.2で 利用 した 日本 語学 習者 文500件 とす る.

3.4.1ツ ー ル,パ ラ メ ー タ セ ッ ト

今 回 の提 案 手法 の実装 に は,深 層 学習 の フレー ム ワー クで あ るchainer[14]*を

利用 した.ま た,モ デ ル のパ ラメー タは表3.1に 示 す.

率http=//chai且er
.org
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表3.1パ ラ メ ー タ

辞書全文字数

文字分散表現次元

全文字種数

文字種分散表現次元

隠れ層次元

窓幅

初期学習率

正則化

エポック数

101=2500

d=100

T=8

e=8

H2=100

k=3

α ニ0.01

λ=O

E=20

3.4.2実 験 結 果

表3.2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,本 提案手法におけるBidirectional-LSTMを 利用 した ものをB-LSTM,加

えて,文 字分散表現 を利用 した提案手法をB-LSTM(訓 練用データ(char2vec))

,部 分 的アノテーシ ョンの された訓練データで再学習 された もの をB-LSTM(訓

練用データ(retrain)),2章 で提案 した手法を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.

今 回の提案手法 に関 しては,各 値がP-CRFと 比較 して良 い結果 を出す こ とが

で きなかった.B-LSTM(BCCWJ)と 比較 して,再 学習をすることで分野適応 を

行ったB-LSTM(BCCWJ+insldelO(retrain))は 再学習時に学習率を小 さい値

にす ることで 多少精度が良 くなった.ま た,char2vecを 利用 し事前学 習を行 い再

学習を行 ったものはいい結果が得 られなか った.

3.5考 察

具体的 に,本 章で提案 したB-LSTMを 用いた単語分割の結果 を,2.5節 と同様 に

実際の出力結果 を踏 まえて考察 を行 う.
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B-LSTM,P-CRF間 の比較

今回提案 したB-LSTMを 用 いた手法 と,P-CRFを 用 いた手法 に関 して,訓 練

データをBCCWJの みに した場合の結果 の比較 を行 う.B-LSTM(BCCWJ)の

評価値 は適合率(Precision)以 外の点においてP-CRF(BCCWJ)に 劣 る結果 と

なって しまった.実 際の単語分割結果における違いは誤 り箇所,ひ らがな箇所で多

く見 られ,表3.3に 悪化 した例を,表3.4に 改善された例 を示す.誤 り箇所,ひ ら

がな箇所ではB-LSTM,P-CRFの 双方で単語分割結果が異 なる文が多 く見 られた

が特徴 的な ものを確認で きなかった.し か しなが ら,表3.5に 示 すよ うにアル ファ

ペッ トの単語,カ タカナの複合語 に対 しては異な る結果 が得 られた.P-CRFで は

過分割 す る傾 向が見 られ,B-LSTMに 関 しては正解データに合 うような分割 にな

る傾 向が見 られた.

具体 的になぜ上記の ような,結 果になるのか は不明であるが,今 回のB-LSTM

で は,ラ ベ ル付 けす る文字 の前後の窓幅内に位置する文字 に対 してのunigramを

分散表現 と して捉え,窓 幅内の分散表現 を連結 してニュー ラルネ ッ トへの入力 とし

た.そ の一方で,P-CRFで はラベル付けの文字 の前後 の窓幅内に位置 する文字 に

対 しての1,2,3-gramを 入力の素性 としてお り,情 …報量に差があるので はないか と

考 えられ る.従 って,B-LSTMに おいても,ラ ベル付 けする文字の前後の窓幅 内に

位置す る文字 に対 して1-gramだ けではな く2,3-gramに 対 しての分散表現 を入力

として利用 することで改善の可能性がある.

B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCW」+Lang-8(char2vec))間 の 比 較

B-LSTMに 対 して,Lang-8の 日本 語 学習者 文 に よって事 前学 習 を行 っ た文字 分

散 表 現(char2vec)を 初 期 値 として 利用 す る こ とで どの よ う な影 響 が あ っ た か を

確 認 す る.評 価 値 を見 る と,char2vecを 利用 したB-LSTM(BCCWJ+L,ang-8

(char2vec))の 方が 劣 る結 果 とな って しまった.実 際 の出 力結 果 を確 認 す る と,表

3.6の よ うな ア ル フ ァベ ッ ト,カ タ カナ語 の複 合語 に関 して過 分割 に な っ て しま う

傾 向が 見 られ た.ま た,表3.7に 示 す よ うに,誤 りが 含 まれ て い な い箇 所 の単 語 分

割 が悪 化 した.逆 に,表3.9,3.10に 示す ように,誤 りを含 む箇所 や 漢字 へ の変 換 が

され て い な いひ らが な箇 所 の単 語分 割 の改 善が 見 られ た.テ ス トセ ッ ト全 体 の評価

値 は下 が って い るが,誤 りや表 記揺 れ を含 む文 に対 しての単 語 分 割 の改 善 が見 られ
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る一方,正 規の文への単語分割結果が悪化 しているため,誤 りや表記揺 れを含む文

に対 して過剰 に適合 して いるのではないか と考 えられ る.従 って,事 前に分散表現

を学習する際にLang-8の 日本語学習者文に加えて,BCCWJな どの一般 的なコー

パスも用 いることで改善できるのではないか と思われる.

B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ+insldelO(retrain))間 の比 較

BCCWJで 予 め学 習 を 行 っ たB-LSTMに 対 して,部 分 的 ア ノ テ ー シ ョン を

行 った 日本 語学 習 者 文 を利 用 して再学 習 を行 ったB-LSTM(BCCWJ+insldelO

(retrain))に つ いて の結 果 を確 認 す る.各 評価 値 に関 して は,再 学 習 を行 わ なか っ

た場合 のB-LSTM(BCCWJ)と 比 較 して,再 学習 時 に学 習 率 を α=・0.00001に し

た場合 若 干結 果 が良 くな った.ま た,表3.11の よ うに未分 割 の ものが 改 善 され,表

3.12の ように正 しい ものが過 分割 の ように悪化 す る傾 向が 見 られ た.再 学 習 で よ り

分割 す る傾 向が 得 られ た と考 え られ る.

3.6ま とめと今後の課題

深層ニュー一ラルネ ッ トの一種であるBidirectional-LSTMを 利用 して 日本語学習

者 文の単語分割 へ と分野適応 する手法を検討 した.分 野適応 のために,ア ノテー

シ ョンの されていない日本語学習者文 コーパスか らword2vecの 手法 を適用 し,文

字分散表現 を事前学習 する手法 と部分 的に単語分割のア ノテーシ ョンのされ た 日

本語学習者文 コーパスを用 いて再学習す る手法 を提案 した.し か しなが ら,本 章 に

おける提案手法で は精度の改善 は確認す ることができなか った.特 に,部 分的アノ

テーシ ョンの され た学習者 コーパスを用 いた再学習を行 う手法 は本章で提案 した,

Bidirectional-LSTMを 用 いたニ ューラルネッ トワー クのモデルに対 して不適切で

あ り,2章 において提案 したCRFの 拡張モデルに対 してのみ有効である ことがわ

かった.

全体の精度の改善 は達成できなかったが,誤 りや表記揺れの含 まれてい る文の単

語分割が改善 され ることを実験結果か ら確認することがで き,今 後 の改善につなが

る知見が得 られた.今 後の課題 として,文 字分散表現の事前学習の際 に日本語学習

者文 のコーパスに加 えて一般的なBCCWJな どのコーパスを利用 することと,ベ ー

33



ス とな るニ ュー ラル ネ ッ トワー クへ の 入 力の 際 に,着 目す る文字 の窓 幅 の1-gram

の分 散表現 だ けで はな く,2,3-gramの 分 散表 現 も利用 す る こ と,ニ ュー ラルネ ッ ト

ワー クの最 適 なパ ラメ ー タセ ッ トの探 索 な どが あげ られ る.
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表3.2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 char2vec 文字種 P(%) R(%) F(%)

(epoch)

on on 96.54 95.79 96.17

(19)

B-LSTM

(提案手法)

BCCWJ十Lang。8

(char2vec)

on off 95.95 95.73 95.84

(14)

BCCWJ off on 96.43 96.02 96.23

(8)

off off 95.01 95.12 95.07

(8)

BCCWJ十insldelO

(retrain)

off on 79.82 82.74 81.25

(1)

BCCWJ十insldelO

(retrain学 習 率 α=

0.00001)

off on 96.33 96.16 96.25

(9)

BCCWJ十Lang-

8(char2vec)+

insldelO(retrain学

習 率 α=0.00001)

on on 96.54 95.79 96.17

(1)

95.67 97.12 96.39P.CRF BCCWJの み

BCCWJ十insldelO 97.31 97.65 97.48

BCCWJの み

　

97.44 97.38 97.41KyTea

,

BCCWJ十insldelO 97.05 97.29 97.17

デ フ ォ ル ト(BC-

CWJ+Unidic)

6.43 96.89 96.66

MeCab BCCWJ十UniDic 97.0998.1697.62
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表3.3P-CRF(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ)の 単語分割悪化例 一誤 り箇

所,ひ らがな箇所

P-CRF(BCCWJ) B-LSTM(BCCWJ)

しご と1の1よ う1、1新 しい1く っ しご と1の1よ う1、1新 しい く1っ

1が1か いっ1た1。 1が か1い っ1た1。

かぞ く1は1ぜ んぜん1う るさい1で か ぞ くは1ぜ ん ぜ ん1う るさい1で す

1よ1。す1よ1。

表3.4P-CRF(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ)の 単語分割改善例 一誤 り箇

所,ひ らがな箇所

P-CRF(BCCWJ) B-LSTM(BCCWJ)

生 まれ1て1か ら1ず っ と1同 じ1町

1に1住 ん1で1い1た1の1で1友

だ ち1会 え1な く1て1さ び1し か っ

生 まれ1て1か ら1ず っ と1同 じ1

町1に1住 ん1で1い1た1の1で1

友 だ ち1会 え1な く1て1さ び しか っ

1た1で す1。 1た1で す1。

と1で1も1尊 敬1で す とで も1尊 敬1で す

表3.5P-CRF(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ)の 単語分割改善例 一アル ファ

ベ ット,カ タカナ語の複合語

P-CRF(BCCWJ) B-LSTM(BCCWJ)

研 究1内 容1のlPlPTlを1作 っ

1て1自 分1の1パ ソ コン1を1持 っ

1て1も1よ ろ しい1で し ょ う1か

1。

研 究1内 容1のIPPTlを1作 っ1

て1自 分1の1パ ソ コ ン1を1持 っ1

て1も1よ ろ しい1で しょ う1か1。

実1は1こ の1ウ ェブ1サ イ ト1を

1見 つ け1た1の1は1偶 然1の1こ

と1だ1。

実1は1こ の1ウ ェ ブサ イ ト1を1

見 つ け1た1の1は1偶 然1の1こ と

1だ1。
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表3.6B-LSTM(BCCWJ),B.LSTM(BCCWJ十Lang.8(char2vec))の 単

語 分 割 悪 化 例 一ア ル フ ァ ベ ッ ト,カ タ カ ナ

B-LSTM(BCCWJ) B-LSTM(BCCWJ十Lang-8

(char2vec))

で1か らLl私1た ちiは1

テー ケ ア ウエ イ1を1か っ1て1、1

で1か ら1、1私1た ち1は1

テー ケ1ア1ウ エイ1を1か っ1て

パ ブ1で1た べ1ま し1た1。 1、1パ ブ1で1た べ1ま し1た1。

年1の1と き1上astFriendslと1い

う1ド ラ マ1の1思 い1を1掛 け1ま

し1て1、1い ろ い ろ1考 え1ま し1

た1。

年1の1と きLlastF」 ・ienldslと

1い う1ド ラ マ1の1思 い1を1掛 け

1ま し1て1、1い ろ い ろ1考 え1ま

し1た1。

表3,7B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ十Lang-8(char2vec))の 単

語 分 割 悪 化 例 一誤 りが 含 まれ て い な い 箇 所

B-LSTM(BCCWJ) B-LSTM(BCCWJ十Lang-8

(char2vec))

coiは1部 屋1を1買 い[に1 COIは1部 屋1を1買 い1に1

近 い1所1で1探 そ う1の1でi、1 近 い所1で1探 そ う1の1で1、1

彼 女1の1代 わ り1今Eilは1私1 彼 女1の1代 わ り1今 日1は1私1

会社1を1当 番1に1行 き1ま し1た 会社1を1当 番1に1行 き1ま し1た

1。 1。

こん な1厚 恩1は1課 長iに1も ら こん な1厚1恩iは1課 長1に1も一
わ1な い1は ず1だ ろ う1、1と くに らわ1な い1は ず1だ ろ う1、1と く

1、1僕1は1前1に1と て も1失 礼 に1、1僕1は1前1に1と て も1失

1だ っ1た1の1に1。 礼1だ っ1た1の1に1。
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表3.8B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ十Lang-8(char2vec))の 単

語 分 割 悪 化 例 一誤 りを 含 む 箇 所

B-LSTM(BCCWJ) B-LSTM(BCCWJ十Lang-8

(char2vec))

今 日1私1の1同 リ よう1は1彼1

の1お1母1さ ん1が1作 っ1て1お

1菓 子1に1く れ1ま す1。

今 日1私1の1同1リ よ う1は1彼

1の1お1母1さ ん1が1作 っ1て1

お1菓 子1に1く れ1ま す1。

私1が1ひ つ よ う1と1な る1

か ん け い1。

私1が1ひ つ よ う1と1な る1

か1ん1け い1。

表3.9B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ十Lang-8(char2vec))の 単

語 分 割 改 善 例 一誤 りを 含 む 箇 所

B-LSTM(BCCWJ) B-LSTM(BCCWJ十Lang-8

(char2vec))

お1つ まみ1と1し1て1、1蜂 の1

子1は1美 味 しい1と1聞 き1ま し1

た1の1で1、1食 べ1て1み ょうか

1と1、1そ の1時1にi考 え1ま し

1た1。

お1つ まみ1と1し1て1、1蜂1

の1子1は1美 味 し い1と1聞 き1

ま し1た1の1で1、1食 べ1て1

み ょ う1か1と1、1そ の1時1に1

考 え1ま し1た1。

ピ ンポ ン1と1バ ス1ケ トボ ル1が

1得 意1で す1。

ピ ンポ ン1と1バ ス ケ トボル1が1

得 意1で す1。

そ う1い え1ば1、1こ の1仕 事1が

1唯 派1遣1の1仕 事1で す1が1、

i会 社1員1と1変 わ っ1た1に1で

き る1か1、1で き1な い1の1か1、

1わ た し1も1分 か ら1な い1な1。

そ う1い え1ば1、1こ の1仕 事1が

1唯1派 遣1の1仕 事1で す1が1、

1会 社1員1と1変 わ っ1た1に1で

き る1か1、1で き1な い1の1か1、

1わ た し1も1分 か ら1な い1な1。

38



表3.10B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ十Lang-8(char2vec))の

単 語 分 割 改 善 例 一漢 字 変 換 無 し(ひ らが な)箇 所

B-LSTM(BCCWJ) B-LSTM(BCCWJ十Lang-8

(char2vec))

か ぞ くは1ぜ んぜ ん1う るさい1で す

1よ1。

かぞ く1は1ぜ んぜん1う るさい1で

す1よ1。

た ぶ ん1ね1、1も っ ともわれ われ1 たぶ ん1ね1、1も っ とも1わ れ われ

を1離 れ る1よ う1に1す る1の1は

1言 葉1な1ん1で しょ う1。

1を1離 れ る1よ う1に1す る1の1

はi言 葉1な1ん1で しょ う1。

で1も1-1日1ず つ こん な1よ う

1に1泳 ん1で1、1泳 げ1ば1泳 ぐ

1ほ ど1水1の1世 界1が1好 き1で

す1。

で1も1-1日1ず っ1こ ん な1よ

う1に1泳 ん1で1、1泳 げ1ば1泳

ぐ1ほ ど1水1の1世 界1が1好 き1

です1。

表3.11B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ+insldelO(retrain学 習

率 α=0.00001))の 単 語 分 割 改 善 例

B-LSTM(BCCWJ) B-LSTM(BCCWJ十insldelO(rぴ

train))

かぞ くは1ぜ んぜん1う るさい1で す かぞ く1は1ぜ んぜん1う るさい1で

1よ1。 す1よ1◎

初1対 面1の1際1の1服 装1は1と 初1対 面1の1際1の1服 装1は1と

て も1大 切1な1こ と1と1い っ1て て も1大 切1な1こ と1と1い っ1て

1も1、1態 度1や1話 し1方1は1 1も1、1態 度1や1話 し1方1は1

よ く1な けれ1ば1い い1印 象1を1 よ く1な けれ1ば1い い1印 象1を1

残 られ1ま せ1ん1。 残 ら1れ1ま せ1ん1。

「1だ め1だ よ1 、1後 輩1は1こ こ
「1だ め1だ1よ1

、1後 輩1は1こ一
1に1い る1も の1。1」1と1手1 こ1に1い る1も の1。1」1と1手

を1振 っ1て1、1拒 否1し1ま し1 1を1振 っ1て1、1拒 否1し1ま し

た1。 1た1。
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表3.12B-LSTM(BCCWJ),B-LSTM(BCCWJ+insldelO(retrain学 習

率 α=0.00001)))の 単 語 分 割 悪 化 例

B-LSTM(BCCWJ) B-LSTM(BCCWJ十insldelO(re-

trail1))

五1分1後1再 び1呼 び1、1こ の1

際1に1ぜ ひ1起 き1ら れ1て1い一
る1。

五1分1後1再 び1呼 び1、1こ の1

際1に1ぜ ひ1起 き1 .ら1れ1て1

い る1。

生 まれ1て1か ら1ず っ と1同 じ1

町1に1住 ん1で1い1た1の1で1

友 だ ち1会 え1な く1て1さ び しか っ

1た1で す1。

生 まれ1て1か ら1ず っ と1同 じ1

町1に1住 ん1で1い1た1の1で1

友1だ ち1会 え1な く1て1さ び し

か っ1た1で す1。

40



第4章 おわ りに

近年,日 本語の学習者の増加 とともに自然言語処理 を利用 した作文誤 り検出 ・訂

正を行 うことが求め られて きている.既 存の誤 り訂正手法の多 くは事前 に単語分割

を行 う必要があ り,水 本 ら[21]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 しく単語分割で 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

れていない場合や,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.

本研究 では上記の ような表記の揺れを含む日本語学習者の 日本語文 といった新聞

記事の ように整 っていない日本語文 に対 して頑健な単語分割 を行 うことを目標 とし

た.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

ものや,機 械学習 に基づ くものである.こ れ らを上記のよ うなテキス トに分野適応

す るには誤 りや表記揺れに対応 したた くさんのルールを人の手で定め ることや,分

野適応先 の文 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

必用が あ り高 コス トである.そ こで,本 研究では大量の一般的なコーパスをメイン

の コーパス とし,分 野適応先の一部がアノテーシ ョンされた コーパス もしくはアノ

テーシ ョンの されていない生 コーパスを補助的に利用す ることで分野適応を行 う機

械学習 を用 いた手法を提案 した.

本論文 は主に2つ の手法で課題に取 り組んだ.

2章 では,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)の 拡張 を利用 し言語学習SNSLang-8中 における日本語学

習者の文に対 して分野適応を行 った.予 め様々な分野のテキス トにア ノテーシ ョン

の された コーパスで ある現代 日本書き言葉均衡 コーパス(BCCWJ)を 用いて学習

し,Lang-8か ら抽 出 した 日本語学習者の文 と添削文のペ アか ら一部のみアノテー

シ ョンされた訓練データを自動で作成 し追加学習することで分野適応 を試みた.

3章 で は,深 層ニ ュー ラルネ ッ トを用 いて日本語学習者文の単語分割の分野適応

手法を提 案 した.日 本語学習者文への分野適応 のために,ア ノテー シ ョンの され

ていないLang-8の 日本語学習者文 コーパスを用 いて予めシステムに入力 され る文

字の分散表現 を学習 し,そ れ らを初期値 としてBCCWJコ ーパスを用 いて訓練 を
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行 った.ま た,2章 で利用 した部分的アノテーションの された学習者 コーパスを用

いての追加学習 も行った.

これ ら2つ の手法 に対 して実験 を行 い,CRFの 拡張を用 いた手法 では分野適応

の訓練時に利用 す る文 を学習者文 と添削文間での挿入,削 除数 によって制限するこ

とによって学習者 テキス トの単語分割精度の向上が見 られた.ま た,出 力結果 を交

えて考察を行った.

本研究 の貢献 として,以 下の点があげられ る.

● 日本語学習者文に対応 した頑健な単語分割のためのコス トの低 い分野適応 を

提案

● 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,一 ・致率の確認

・条件付 き確率場(CRF)を 利用 し,一 部のみアノテーシ ョンの された 日本語

学習者文 コーパスを訓練 データ として利用 する際に訓練用デー 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

●深層ニ ュー ラル ネッ トを用 いて 日本語学習者文 の単語分割 への分野 適応 を

検討

4.1今 後 の展 望

日本語学習者文 と添削文のペアか ら自動で作成 した学習者 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手法の検討が必要であ る.

CRFの 拡張 を利用 した手法 において は,シ ステム中で辞書の参照 を導入す るこ

とで改善が見込め る.ま た,2.2.1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.

深層 ニ ュー ラルネ ッ トを利用 した手法において は,今 文字分散表現 の事前 学習

の際に 日本語学習者文の コーパスに加 えて一般的なBCCWJな どの コーパ スを利

用 す ること,べ 一ス とな るニ ュー ラルネ ッ トワー クへの入力の際 に,着 目す る文

字の窓幅の1-gramの 分散表現だけではな く,2,3-gramの 分散表現 も利用 す るこ
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と,ニ ューラルネ ッ トワー クの最適なパ ラメータの探索 などが改善点 としてあげ ら

れ る.
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