
DEIM Forum 2018 G3-4

ニューラルネットワークを用いた日本語学習者の文章における不自然箇

所検知

鈴井 克徳† 若林 啓††

† 筑波大学 情報学群 知識情報・図書館学類 〒 305–8550 茨城県つくば市春日 1-2

†† 筑波大学 図書館情報メディア系 〒 305–8550 茨城県つくば市春日 1-2

E-mail: †kts-sz@klis.tsukuba.ac.jp, ††kwakaba@slis.tsukuba.ac.jp

あらまし 近年，日本語学習に対し，日本語教師が不足している．文章における修正すべき不自然な箇所をコンピュー

タによって検知する手法は，このような状況を改善するのに有用であると考えられる．既に提案されている誤用検知

の手法には，文法的な誤用の種類を定め，分類問題として誤用を指摘する手法がある．しかし，この手法では検知で

きる誤りは設定した誤りの種類に限定され，また文法的には正しくても不自然である表現には対応できない．本研究

では，自然な日本語文章のコーパスを大量に用いて日本語の特徴を抽出し，この特徴を用いて，文章中のそれぞれの

箇所の自然さを推定する手法を提案する．自然さを推定するモデルとして，ある箇所の尤度を，その前後の文脈から

推定するニューラルネットワークを用いる．実験では，日本語学習者による文章の各箇所を，人手により自然か不自

然かを判断し，これとモデルによって推定された尤度との対応を評価することで手法の有効性を確認した．

キーワード ニューラルネットワーク言語モデル，不自然箇所検知

1. は じ め に

国際交流基金の 2015年の調査結果 [1] によれば，多くの国・

地域では教育機関で日本語を学ぶ学習者数が増加傾向にあり，

これらの国・地域では日本語教育に対する需要が確認されてい

る．一方で，教育機関あたりの教師数は 2012年の調査結果に

比べ，僅かに減少している．同調査結果では，独学で日本語を

学習している学習者等についても，インターネット環境の普及

に伴い増加しているとの報告が一部の国から上がっていると報

告している．したがって，Webサービスを活用した外国語学習

支援が重要性を増していると考えられる．

Lang-8（注1）は，外国語学習を支援するWebサービスのひと

つである．Lang-8 では，ユーザーが，学習中の言語で書いた

作文を投稿する．それに対し，その言語を母語とする別のユー

ザが添削を行う．投稿者は，あるときには添削者でもあり．こ

れは言語交換というコミュニケーションの形態である．母語で

ない言語で文章を書くということは，手間や時間のかかる作業

であるが，Lang-8 において，ユーザは余暇の時間を使ってい

ることが想定される．このため，多くのユーザが継続的な利用

に困難を感じて離れてしまう．また，学習者が独力で書ききっ

ても，あまりに母語話者にとって意味の取れない文章は，添削

されないまま忘れ去られてしまう．このことから，コンピュー

タシステムによって母語でない文章を書く際の負担を減らすこ

とが，言語交換のようなコミュニケーションを活発化させるた

めにも有用であると考えられる．

本研究では，日本語学習者による誤用を含む文章に対して，

誤用と考えられる箇所を自動で検知する手法を提案する．例え

（注1）：http://lang-8.com

ば，学習者の文として，「今日は天気が晴れます」という入力が

与えられたとき，これに対して文章が不自然であることを推定

する手法の提案を目指す．この文章は文法的には正しいものの，

日本語の母語話者はほとんど使わず，このような場合には「今

日は天気がいい」「今日は晴れます」という文章を用いている．

本研究では，日本語の母語話者が書いた自然な文章のコーパス

を大量に用いて，各単語が当該の文脈においてどの程度よく用

いられるのかを推定するモデルを学習することで，このような

不自然さの検出を行うことを目指す．この目的を達成するため，

ニューラルネットワークを用いて，母語話者による自然な文章

における形態素の並び方を学習し，学習者の文章を与えたとき

に，ニューラルネットワークの出力から不自然な並びと判断で

きる部分を誤用として検知するモデルを提案する．

2. 関 連 研 究

2. 1 規則に基づく誤用検知

textlint（注2）のような，規則に基づいて校正支援を行うツー

ルがある．これらのツールでは，人手でルールを管理するこ

とを前提としており，想定しうるあらゆる誤りに対して複雑な

ルールを作る必要があるが，起こりうるあらゆる誤りを人手で

作ったルールで網羅することは困難である．更に，自然言語は

ルールに基づいて運用されるのではなく，実際に用いられてい

る自然言語を観察した結果としてルールが存在しているため，

それらのルールが常に成り立つと考えるのは適当でない．

2. 2 分類に基づく誤用検知

文章中の表現が誤用であるか誤用でないかを分類するとい

う，分類問題として定式化するアプローチが研究されている．

（注2）：https://github.com/textlint/textlint



Rozovskayaら [2]は，英語の文章について，冠詞，前置詞，動詞

の形，名詞の単複といった英文法上の誤りの種類を設定し，分類

機を用いて誤りを分類している．Sunら [3] は，Convolutional

Neural Networkを用い，英語の冠詞の誤りを訂正する手法を

提案している．誤用を分類するアプローチの場合，このように，

文法上想定される各種の誤用の定義を明確にした上で，設定し

た誤りの種類に対してしか分類ができない．

このことは，「黒板を洗う」「天気が晴れる」というような，文

法上間違いとは言えないが不自然であるような例で特に問題に

なる．このような文法上間違いとはいえないが不自然であるよ

うな間違いを訂正することの重要性は Sakaguchiら [4] によっ

て指摘されている．

2. 3 機 械 翻 訳

水本ら [5] は，Lang-8の添削ログから，学習者の書いた文書

を原言語，添削者によって直された文章を目的言語とみなした

パラレルコーパスを得て，これを基に，未知の学習者の文章を

機械翻訳によって訂正するという手法を提案している．Neubig

ら [6] は，話し言葉の忠実な書き起こしを，議事録に掲載する

文章に翻訳する手法を提案している．機械翻訳によるアプロー

チには，巨大なパラレルコーパスが必要となり，これを用意す

るのが難しいという問題がある．

3. 提 案 手 法

本研究では，ニューラルネットワークを用いて，自然な日本

語で書かれた文章の特徴を学習したモデルを，不自然な箇所の

検知に利用する．

3. 1 ニューラルネットワーク言語モデル

ニューラルネットワークを用いて文章の特徴を学習した言語モ

デルを，ニューラルネットワーク言語モデル (Neural Network

Language Model; NNLM) という．NNLMでは，(n− 1)個の

単語列が与えられた時，その次に単語 wが出現する確率を推定

する．これは，n-gramモデルによる単語の出現確率の推定を，

ニューラルネットワークを用いて行うことに対応する．図 1に，

Bengioらによるニューラルネットワーク言語モデル [7] の構造

を示す．本稿では，これを Bengioモデルと呼ぶ．

Bengio モデルでは，まず各単語を，one-hot 表現と呼ば

れる，その単語に割り当てられた索引の要素のみが 1，他

を 0 で表現したベクトルで表現する．one-hot 表現によ

り，文章を単語列 S = w1, w2, ..., wnS と表現する．このと

き， wi は N 次元のベクトルである．S の任意の j 番目

の単語 wj の確率を予測するとき，wj の直前から n − 1

個前までの連続する単語 wj−n+1,wj−n+2, ...,wj−1 をモデ

ルの入力とする．これらを N × P の射影行列 C により

c = (Cwj−n+1,Cwj−n+2, ...,Cwj−1) と連結した 1 つのベ

クトルに射影する．隠れ層として，P × H の 重み行列 Wh

と H 次元のバイアスベクトル bh により d′ = Whc + bh

へとアフィン変換を行う．d′ を tanh 関数を活性化関数とし

て非線型変換を行い，d を得る．d′ の k 番目の要素を d′k ，

d の k 番目の要素を dk とすると， dk = tanh d′k と表され

る．cを (n − 1)P ×N の重み行列 Wo と N 次元のバイアス

図 1 Bengio モデル構造図

ベクトル bo によりアフィン変換したベクトルと，H × N の

重み行列 U によりアフィン変換したベクトルを足し合わせ，

o′ = Woc+bo +Ud を得る．Softmax関数を o′ を正規化し，

モデルの出力 oを得る．o′ の k 番目の要素を o′k ，oの k 番

目の要素を ok とすると ok = eo
′
k/

∑N

l=1
eo

′
l と表される．この

出力を ok は wj，wj+1, ...,wj+n−2 の次に続く単語のベクトル

wj+n−1 の k 番目の要素が 1である．

射影行列 C，重み行列 Wh,Wo, U，バイアスベクトル bh

，bo が学習すべきパラメータであり，交差エントロピー

E = lnoTwj+n−1
（注3）を損失関数として．誤差逆伝播法に

より学習を行う．

本研究で提案するモデルでは，前述のニューラルネットワー

ク言語モデルとは異なり，周辺の単語列から単語の出現確率を

推定する．図 2に，本研究で提案するモデルの構造を示す．ネッ

トワークの構成は Bengioらによる言語モデルと同じであるが，

入力には wj−2,wj−1,wj+1,wj+2 を用い，出力は wj の尤度

を推定するように学習を行う．これにより，後ろに続く単語に

対して不自然であると考えられる単語を見つけ出すことがで

きる．

4. 実 験

4. 1 実 験 方 法

前章において示した提案モデルを Python 3.6.3（注4）と Ten-

sorFlow 1.3.0（注5）により実装した．射影行列 C，重み行列

Wh,Wo, U は Xavier の初期値により初期化し，バイアスベ

クトル bh,bo は零ベクトルで初期化した．

学習に用いる日本語の自然言語コーパスには，Yahoo! 知恵

袋（注6）における 2004年 4月 1日から 2009年 4月 7日までの

質問のうちの 3,000,000文章，および 2016年 9月 7日取得の

日本語版Wikipediaダンプデータから本文を取り出したものの

（注3）：Bengio らのモデルにおいては，これにフロベニウスノルムを加えてい

るが，ここでは用いなかった．

（注4）：https://www.python.org/

（注5）：https://www.tensorflow.org/

（注6）：https://chiebukuro.yahoo.co.jp/



図 2 提案モデル構造図

2種類を用い，それぞれのコーパスによって 2つのモデルを学

習した．

まず，これらのコーパスを文章に分割し，文章ごとに形態素

解析エンジンMeCab（注7）を用いて単語に分割し，それぞれの

コーパスについて出現頻度が高い 30,000語の索引を作成する．

これは，モデルの学習の際に，計算資源の都合により，語彙数

を制限する必要があるためである．MeCabの辞書には IPAdic

2．7．0（注8）を用いた．

モデルの入力に用いる単語の one-hot表現には，出現頻度が

高い 30, 000 語を表す要素の他に，出現頻度が低いため索引さ

れなかった単語を表す要素，文頭より前または文末より後ろ

を表す要素の 2要素を追加し，1単語あたり大きさ 30, 002 の

ベクトルとする．出力も同様の大きさ 30, 002 のベクトルとす

る．この他のハイパーパラメータは，C による射影の次元数を

P = 100，隠れ層の次元数を H = 600 とした．学習には勾配

降下法を用い，この際の学習率は 0.01 とした．Yahoo! 知恵袋

については 3,000,000文章を 1エポック，Wikipediaについて

は全件を 1エポックとし，10エポックの学習を行った．

4. 2 評 価 方 法

寺村誤用例集（注9）からひらがな・カタカナ・漢字のみから為

り，漢字を 1文字以上含む文章を無作為に 100個選んだ．これ

らを学習と同様にMeCabにより単語に分割し，文章中に用い

られている単語について，モデルによって推定された尤度を評

価する．

表現が「自然である」かどうかという判断は，複数人が人手

により判断を行い，「自然である」と判断した人数により評価で

きると考えられる．したがって，クラウドソーシングサービス

Lancers（注10）において，図 3 に示した指示をし，文章の箇所

について，図 4の形式の質問への回答を得ることで，「自然であ

る」か「不自然である」か，箇所ごとに得た複数人の回答を集

計した．各箇所に対する回答者は 5 人としたが，質問作成の都

（注7）：http://taku910.github.io/mecab/

（注8）：https://ja.osdn.net/projects/ipadic/

（注9）：http://teramuradb.ninjal.ac.jp/

（注10）：https://www.lancers.jp/

図 3 Lancers での依頼内容

図 4 Lancers での質問例

図 5 Yahoo! 知恵袋コーパスで学習したモデルによる ROC 曲線

合により，3箇所についてのみ 10 人の回答を得ている．

各箇所について，「『自然である』と答えたのが回答者のうち

の 100t %未満である (0 < t <= 1)」場合に「不自然である」と

する．このクラウドソーシングの結果を正解と考え，モデルの

推定した尤度の ROC曲線を求め，これに基づく AUCスコア

をモデルの評価値とする．

4. 3 実 験 結 果

図 5，6 に，Yahoo! 知恵袋コーパスとWikipediaコーパス

を用いて学習を行ったそれぞれのモデルについての ROC曲線

を示す．tの値ごとの検出すべき不自然箇所数、および、2つの

モデルによる ROC曲線の AUCスコアは表 1 の通りである．

いずれのモデルについても，「5人中 5人が『不自然である』



図 6 Wikipediak コーパスで学習したモデルによる ROC 曲線

表 1 tの値ごとの検出すべき不自然箇所数および各モデルによるROC

AUC スコア

t の値 検出すべき箇所の数 知恵袋スコア Wikipedia スコア

t = 0.2 28 0.85040 0.78385

t = 0.4 82 0.76603 0.71609

t = 0.6 154 0.71353 0.68888

t = 0.8 287 0.68450 0.67274

t = 1.0 551 0.65751 0.64357

判定対象箇所 計 1,634 箇所

図 7 Yahoo! 知恵袋コーパスで学習したモデルによる散布図

と回答した」箇所のみを「不自然である」と考えた場合にはス

コアが 0.8 程度となり，モデルによって推定される尤度は，不

自然な箇所を判断するのに有効であることが確認された．

モデル間を比較すると，Wikipediaコーパスによるモデルは

Yahoo! 知恵袋によるモデルよりもやや低いスコアとなった．

原因として，日本語学習者による文章には「です」「ます」調

の文章が多く含まれるが，Wikipediaにはこのような文章が現

れないことが考えられる．

図 8 Wikipediak コーパスで学習したモデルによる散布図

一方，それぞれのモデルについて「自然である」と回答した

人数とモデルによって推定される尤度との相関係数を求める

と，Yahoo! 知恵袋コーパスによるモデルでは 0.24，Wikipedia

コーパスによるモデルでは 0.22 となり，有意な相関は確認さ

れなかった．散布図を図 7，8 に示す．これは、多くの人が「自

然である」と回答する箇所に対して推定される尤度が低くなる

傾向があるためと考えられる．

5. 結 論

本研究では，日本語学習者による誤用を含む文章中の，誤用

と考えられる箇所を自動で検知する手法を提案した．Yahoo!

知恵袋コーパス，およびWikipediaコーパスを用いてそれぞれ

モデルを構築し，クラウドソーシングによって得られた回答と

比較する実験を行ったところ，「自然である」と回答したのが 5

人中 0人 (または 10人中 1人以下) の場合のみを不自然な箇所

と考え，ROC AUCスコアを計算した場合には，両モデルにお

いて 0.8 程度となり，モデルの有効性が確認された．

これにより，前後のたかだか 2 単語ずつのみを入力として，

自然な文章コーパスから言語の特徴を学習し，日本語学習者に

よる文章を同様に入力として与え，適当な閾値を設定し，これ

を下回る箇所を「不自然である」とするシステムの有効性が示

唆された．

しかし，本研究では，実際に日本語学習者によって評価を行っ

ていないので，実際に日本語学習者が作文を行う際に，「役に立

つ指摘をしている」かどうかを評価してもらうような実験が必

要であると考えられる．

また，本研究では，たしかに前後 2単語のみの入力でも有効

性は確かめられたが，もっと離れた呼応関係の間違いが文章中

に含まれることも考えられる．そのためには，係り受け構造を

入力として自然な文章の特徴を学習するモデルの検討が必要で

あると考えられる．
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