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概要	
 

	
 本研究では、大規模なラベルなしデータを利用し、

中国語の形態素解析精度を向上させる、いわゆる半教

師あり学習に基づく手法を提案する。より具体的には、

ベースラインモデルを用いて大規模ラベルなしデータ

を自動解析して得られる n-gram情報、単語クラスタリ
ングによって得られるクラスタ情報、交差検定法によ

って得られる辞書マッチング情報を追加的な素性とし

て利用する。Penn Chinese Treebankを用いた実験で
は、提案手法が、半教師あり学習を用いないベースラ

インおよび既存手法より高い解析精度を達成すること

を示した。	
 

1	
 はじめに	
 
	
 中国語には単語と単語の間に空白を入れる「分かち

書き」という習慣がないため、形態素解析（単語分割

と品詞タグ付け）は、中国語処理において最も基本的

かつ重要な課題である。形態素解析は、構文解析や情

報検索を始めとした多くのアプリケーションにおいて

前処理として使用されるため、高い精度が必要である。

これまで、中国語形態素解析に関して様々な研究が行

われている。特に最近は、単語分割と品詞タグ付けの

同時学習が多く報告されている [1,2,3,4,5] 。

Kruengkraiら[3]は単語-文字ハイブリッドモデルを処

理方式として採用し、最高水準の解析精度を達成した。	
 

	
 近年、システムの性能を改善するために、正解が付

与されていないデータを利用する、いわゆる半教師あ

り学習が盛んに使われるようになってきている。既存

研究によれば、半教師あり手法を用いると、いくつか

の自然言語処理タスクの性能が向上することが示され

ている。例えば、テキストチャンキング[6]、品詞タグ

付けと固有表現抽出[7]、係り受け解析[8,9,10]などで

ある。しかしながら、半教師あり手法を中国語形態素

解析に利用した研究はあまり行われていない。持橋ら

[11]は半教師あり手法で中国語の単語分割精度を向上

させたが,ラベルなしデータの規模が小さいため、その

差は僅かであった。	
 

	
 本研究では、同時学習よりも実装が容易なパイプラ

インシステムにおいて、大規模なラベルなしデータを

利用することで、単語分割と品詞タグ付けの精度を向

上させる方法を提案する。	
 

2	
 形態素解析モデル	
 

	
 我々のシステムは、開発コストを抑えることを一つ

の目標とし、実装しやすい2段階のパイプラインシステ

ムを採用している。単語分割には文字ベースのCRFを用

い、品詞タグ付けには単語ベースのCRFを用いる。CRF

の実装としてはCRF++（version	
 0.54）1を使用する。	
 

2.1	
 ベースライン単語分割モデル	
 
	
 ベースラインの単語分割モデルには文字ベースの

文字タグ付け法を用いる。文字タグ付け法は、単語分

割の問題を、文を構成する各文字に対してその文字の

単語中における位置を表すタグを付与する問題として

解く。本研究では、6－タグ[12]を使用する。6－タグ

(S,B,B2,B3,M,E)で表す単語表現を表1に、用いる素性を

表2に示す。	
 

表１	
 6－タグでの単語表現	
 
単語の長さ 1 2 3 4 5 6 7 

タグ S	
 BE	
 BB2E	
 BB2B3E	
 BB2B3ME	
 BB2B3MME	
 BB2B3M…E	
 

表 2	
 単語分割の素性テンプレート	
 

素性の説明	
 素性	
 

文字 uni-gram	
 c-1,c0,c1	
 

隣接文字 bi-gram	
 (c-1c0),(c1c0)	
 

ジャンプ bi-gram	
 (c-1,c1)	
 

記号かどうか	
 IsPu(c0)	
 

文字タイプ:	
 

時間,数字,外国語,漢字	
 

K(c-2)K(c-1)K(c0)K(c1)K(c2)	
 

2.2	
 ベースライン品詞タグ付けモデル	
 
	
 我々はパイプラインシステムを採用しているため、

品詞タグ付け問題は、任意の単語分割された文W＝w0	
 

w1…wsが与えられた時に、対応する品詞列を見つけるこ

とである。本研究では、Wuら[13]に基づいた表３に挙

げる素性を用いる。	
 

表 3	
 品詞タグ付けの素性テンプレート	
 
素性の説明	
 素性	
 

単語 uni-gram	
 w-2,w-1,w0,w1,w2	
 

隣接単語 bi-gram	
 (w-2w-1),(w-1w0),(w1w0),(w1w2)	
 

ジャンプ bi-gram	
 (w-1,w1)	
 

単語の最初の文字	
 Fc(w0)	
 

単語の最後の文字	
 Lc(w0)	
 

単語の長さ	
 Len(w0)	
 

                                                   
1 http://crfpp.sourceforge.net/ 

 
 

言語処理学会 第18回年次大会 発表論文集 (2012年3月) 
￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣￣  ̄

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

―  1264  ― Copyright(C) 2012 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved 　　　　　     　　 　　　   　　　　　　　　　　 



 

	
 
図 1	
 提案手法の概要 

3	
 提案手法	
 

	
 本節ではラベルなしデータの情報を新しい素性とし

て前節で述べたモデルに導入するアプローチについて

説明する。最初に、ベースラインモデルを用いて大規

模ラベルなしデータを自動解析する。次に、自動解析

データから多様な辞書情報を抽出する。そして、これ

らの辞書情報を単語分割と品詞タグ付けの新しい素性

として利用する。さらに、分割されたデータを用い、

単語クラスタリングを行い、そのクラスタ情報を品詞

付けの素性として導入する。さらに、交差検定法によ

り、ラベルありデータから抽出された辞書情報も素性

に加える。本手法の概要を図１に示す。 

3.1	
 単語分割のための新素性	
 

(1)	
 半教師ありn-gram素性	
 

	
 ベースラインの単語分割モデルでラベルなしデータ

を単語分割し、分割された文から文字n-gramリストを
抽出してn-gram素性を生成する。	
 
	
 ベースラインの単語分割モデルによって、ラベルな

しの文の各文字ci
にタグtiが与えられる。つまり、自動

分割の結果は系列

€ 

ci,ti( ){ }
i=1

L となる。この自動分割の結

果からn-gramリスト{(g,seg,f(g,seg))}が抽出される。こ
こで、gは文字n-gram（例えば、uni-gram ci , bi-gram ci 
ci+1
,tri-gram ci-1ci ci+1

など）を表し、segはn-gram gの分

割プロフィールである。分割プロフィールはタグtiあ

るいはタグの組み合わせである（例えば、bi-gram ci c

の場合はtiあるいはtiti+1の形式で定義できる）。f(g,seg)
はn-gram gの分割プロフィールがsegである時の頻度で
ある。	
 

	
 そして、その頻度によって、リストを高頻度（HF：

トップ5%）、中頻度（MF：5%から20%まで）と低頻度（LF：

残りの80%）の３つのセットに分ける。最後に、リスト

Lng={(g,seg,FL(g,seg))}が得られる。ここで、FL(g,seg)
は上述の方法で決めた頻度ラベルである。	
 

	
 n-gramリスト情報を新しい素性にエンコードするた
めに、様々な素性表現を試したところ、seg=tiのbi-gram
リストから得られる素性が一番効果的であった。この

リストを用い、現在の文字c
0
に対して、次のように素

性を生成する。Lngからgがbi-gram	
 c
0
c1と照合できるサ

ブセットを獲得し、このサブセットをLmとする。Lm中

の各エントリーに対して、下記のような素性を生成す

る。	
 

	
 （a）seg-FL(g,seg)	
 
	
 そして、Lm中の各エントリーの素性を一つのn-gram素
性として連結する。	
 

	
 例えば、Lmが{(幸/福, B, HF), (幸/福,B2, MF), (幸/福, E, 
LF)}である。c

0
c1 = 「幸/福」に対して、c0のn-gram素

性は「B-HF|B2-MF|E-LF」である。 

(2)	
 辞書素性	
 
	
 文字ベースの単語分割モデルは未知語の解析精度に

優れている一方、既知語の解析精度が低いことが知ら

れている。一般的に、既知語の解析精度は辞書を用い

ることにより、その精度を上げることができる。既知

語の辞書は、ラベルあり学習データから簡単に抽出す

ることができる。そこで、本研究は辞書を利用するこ

とにより、素性を導入することをした。この素性を「辞

書素性」という。	
 

	
 学習データから単語と単語に対応するすべての品詞

タグを集め、辞書を作成する。例えば、「交流」に対

して、エントリーの内容は(交流, NN-VV )である。ここ
で、「NN-VV」は学習データの中での「交流」に対応
するすべての品詞タグを連結したものである。 
	
 ところが、学習データから抽出した辞書を用いて素

性を生成すると、学習データへの過学習が起きる。そ

こで、下記の交差検定法によって、辞書を構築し、使

用する。	
 

• 学習データを10個の等しいセットに分割する。 
• 各セットに対して、残りの9セットを用い、辞書

を構築し、この辞書を使用し、辞書素性を生成

する。 

ラベルなしデータ 

前処理 

自動解析 
データ 

辞書抽出 

文字 N-gramリスト 

単語 N-gram リスト 

単語 
クラスタリング 

単語クラスタ 素性生成 
 

学習 

新しいモデル 

辞書抽出 ラベル付きデータ 辞書 
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• テストセットに対しては、学習データの全体を

用い、辞書を抽出し、この辞書を用いて、辞書

素性を生成する。 
	
 辞書との前向き最左最長マッチを行い、単語を選ぶ。

各単語wの各文字ckに対して、下記の素性を追加する：	
 

	
 （b）P(ck)/LEN(w)-POSs(w)	
 
	
 LEN(w)は単語wの長さ、P(ck)は文字ckがw中の何文字
目かを示す数、POSs(w)は単語wの辞書中の品詞タグの
組み合わせを表す。例えば、文字列c0 c1= 「幸/福」が

辞書のエントリー「(幸福, JJ-NN-VA)」と照合できた場
合、c0「幸」の辞書素性は「1/2-JJ-NN-VA」で、c1「福」

の辞書素性は「2/2-JJ-NN-VA」となる。	
 

3.2	
 品詞タグ付けのための新素性	
 

(1)	
 半教師ありn-gram素性	
 

	
 ラベルなしデータの自動分割結果は品詞タグ付けモ

デルで解析すると、単語レベルの n-gramリスト
Lwg={(w,pos,FL(w,pos))}が得られる。ここで、wは単語
n-gramで、posは単語n-gramの品詞プロフィールである。
このn-gramリストを利用し品詞タグ付けのn-gram素性
を生成する。予備実験によって、wがuni-gramで、pos
がwの品詞である場合に、一番良い結果が得られるこ
とがわかった。Lwgからwが現在の単語 w0 と照合でき
る照合エントリーを獲得し、このサブセットをLsとす

る。例えば、w0が「研究」である場合に、照合エント

リーは(研究, NN, HF)、(研究, VV, HF)、(研究, VA, LF)
と(研究, CD, LF)などとなる。誤り分析によって、自動
タグ付けによる誤りは問題になることが多いため、サ

ブセットLsを獲得する際、次のように制限を設けた。

N(X)はFL(w,pos)=Xのエントリーの数とする。 
i. N(HF)≧	
 2の場合は、FL(w,pos)=HFである照合エ

ントリーをLsとする。	
 

ii. N(HF)<2 か つ N(HF)+N(MF) ≧ 2 の 場 合 は 、
FL(w,pos)=HFとFL(w,pos)=MFである照合エント
リーをLsとする。	
 

iii. N(HF)+N(MF) <2の場合は、すべての照合エント
リーを取る。	
 

	
 例えば、上記の例「研究」において、Lsは{(研究, NN, 
HF)、(研究, VV, HF)}である。	
 
	
 単語分割と同様に、Ls中の各エントリーに対して、

下記のような素性を生成する。	
 

	
 	
 (c) pos-FL(w,pos)	
 
	
 そして、Ls中の各エントリーの素性を一つのn-gram
素性に連結する。	
 

	
 例えば、w0 =「研究」に対して、w0のn-gram素性は
「NN-HF|VV-H F 」である。	
 

(2)	
 半教師ありクラスタ素性	
 

	
 自動解析のデータを用い、単語クラスタリングを行

う。Kooら[10]の方法を参考にし、Brown	
 クラスタ階層
2のprefixを用い、様々な粒度のクラスタを作る。予備

実験の結果から、下記のクラスタ素性を使用すること

にした。	
 

	
 （d）w−1, w0, w1の階層ビット表現の全ビット	
 

	
 	
 	
 	
 w−1, w0, w1の階層ビット表現の前6ビット	
 

	
 予備実験では、これらのクラスタ素性をbi-gramテン
プレートとして使用した場合にもっとも精度が良かっ

た。	
 

(3)	
 辞書素性	
 

	
 単語分割と同じ辞書を使用し、素性を追加する。現

在の単語w0に対して、下記の素性を与える。	
 

	
 	
 （e）POSs(w0)	
 
	
 POSs(w0)は辞書にある単語w0の品詞タグを連結した

ものである。	
 

4	
 実験	
 

4.1	
 データセット	
 
(1)	
 ラベルありデータ	
 

	
 Penn	
 Chinese	
 Treebanksを用い、実験を行った。具

体的には、CTB5(LDC2005T01)、CTB6(LDC2007T36)と

CTB7(LDC2010T07)を使用した。これらのコーパスは、

表4に示すように、学習セット、開発セットとテストセ

ットに分割して用いる。既存研究ではCTB5がよく用い

られるが、CTB6とCTB7ではテストセットと開発セット

が増大することにより、パフォーマンスに及ぼす影響

をより信頼性高く判断できる。	
 

表4	
 実験用コーパス情報	
 

	
 学習セット	
 
の文数	
 

開発セット
の文数	
 

テストセット
の文数	
 

CTB5 18,089 350 348 
CTB6 23,420 2,079 2,796 
CTB7 31,131 10,136 10,180 

(2)	
 ラベルなしデータ	
 

	
 Chinese	
 Gigaword 	
 Version	
 2.0(LDC2009T14)	
 の

XIN_CMN部分からCTBと重複する恐れのあるデータを取

り除いて、残りの204百万語をラベルなしデータとして

使用した。単語クラスタリングにはそのうち１百万語

を使用した。	
 

4.2	
 実験結果	
 

	
 提案手法の有効性を評価するために、中国語の単語

分割（Seg）と品詞タグ付け(Seg&Tag)の実験を行った。

精度の評価には、F値を使用した。	
 

                                                   
2 クラスタツールはhttp://www.cs.berkeley.edu/~pliang/ 
software/brown-cluster-1.2.zipからダウンロードできる。 
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 表5に単語分割の実験結果を示す。n-gram素性と辞書
素性を同時に追加する時に一番良い精度を得ている。	
 

表5	
 単語分割の実験結果	
 
単語分割方法	
 CTB5 CTB6 CTB7 
ベースライン	
 0.9753 0.9513 0.9498 
+(a)	
 n-gram素性	
 0.9798 0.9567 0.9554 
+(b)	
 辞書素性	
 0.9776 0.9550 0.9542 
+(a)+(b)	
 0.9811 0.9579 0.9565 

	
 表6に品詞タグ付けの結果を示す。クラスタ素性が一

番効果が高く、n-gram素性と辞書素性と組み合わせた
時に、一番良い精度が得られている。	
 

表6	
 品詞タグ付けの結果	
 
品詞タグ付け方法	
 CTB5 CTB6 CTB7 
ベースライン 0.9362 0.9061 0.8996 
+(c)  n-gram素性 0.9382 0.9078 0.9017 
+(d) クラスタ素性 0.9403 0.9089 0.9020 
+(e)  辞書素性 0.9399 0.9081 0.9019 
+(c)+(d)+(e) 0.9418 0.9112 0.9046 

4.3	
 実験結果の比較	
 

	
 表7にCTB5のデータを用いた先行研究の結果と本提

案手法による結果を載せる。先行研究の結果は全て論

文から引用したものである。本提案手法は単語分割も

品詞タグ付けも一番良い精度を達成している。	
 

表7	
 先行研究との比較（CTB5）	
 

	
 

	
 さらに、CTB6とCTB7を用い、Kruengkraiら[2]と

Kruengkraiら[3]に述べられている方法で、実験を行っ

た。本提案手法による結果との比較を表8に示す。より

大きいデータセットを用いて評価した場合でも本提案

手法が最高精度を達成していることが分かる。	
 

表8	
 先行研究との比較	
 (CTB6とCTB7)	
 

 CTB6 CTB7 
Methods Seg Seg&Tag Seg Seg&Tag 
提案手法	
 0.9579 0.9112 0.9565 0.9046 

ベースライン 0.9513 0.8999 0.9498 0.8937 
Kruengkraiら[2] 0.9550 0.9050 0.9540 0.8986 
Kruengkraiら[3] 0.9551 0.9053 0.9546 0.8990 

4.4	
 統計学的な有意差検定	
 

	
 マクネマー検定を行い、解析精度の有意な改善が得
られたかどうか統計学的に検証した。マクネマー検定

による結果を表9に示す。CTB5におけるKruengkraiら

[3]と本提案手法の間に統計学的な有意差は認められ

なかったが、その以外の精度差は	
 p < 10-5のレベルで
有意であった。	
 

	
 

表9	
 マクネマー検定の結果	
 

	
 p-value 
モデル	
 CTB5 CTB6 CTB7 

提案手法 vs.[3](Seg)	
 0.8054 5.0e-08 ≈ 0.0 
提案手法 vs.[3](Seg&Tag)	
 0.7060 1.6e-14 ≈ 0.0 
提案手法 vs.Baseline(Seg)	
 4.0e-06 1.8e-11 ≈ 0.0 

提案手法 vs.	
 Baseline	
 (Seg&Tag)	
 2.1e-06 ≈ 0.0 ≈ 0.0 

5	
 おわりに	
 

	
 本稿では、パイプラインによる中国語単語分割と品

詞タグ付けにおいて、簡単かつ有効な半教師あり手法

を提案した。提案手法はラベルありデータを生かし、

大規模なラベルなしデータから形態素情報を捉え、解

析性能を向上させることができる。実験により、提案

手法がベースラインおよび既存手法より高い解析精度

を達成することが分かった。	
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提案手法	
 0.9811 0.9418 
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