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あらまし 機械による誤り検出や誤り訂正によって語学の学習者を支援することが期待されている．特に近年はニュー

ラルネットワークを用いた自然言語処理の研究が盛んに行われており，自然言語の誤り検出や誤り訂正にも応用され

ている．本稿では英文空所補充問題のニューラルネットワークによる解法を提案する．解法では空所の前後それぞれ

10単語を LSTM層への入力とし，2つの LSTM層の出力をマージするニューラルネットワークのモデルを作成する．

また，学習データを text8コーパス，テストデータを大学入試センター試験の英文空所補充問題として実験を行ったと

ころ，空所に入る語を選択肢の中から予測する際の正答率は 32.2%であり，学習データに含まれる全単語から予測す

る場合は 1問も正答することができなかった．
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1. は じ め に

現在，日本人の多くが第二言語として英語を学んでいる．し

かし，英語を母語としない日本人にとって正しい英語の使い分

けは難しく，日本人の英作文には様々な誤りがしばしば見られ

る．そういった学習者を支援するために英文の誤り検出や誤り

訂正の研究が行われている．

誤り訂正の主要な手法の一つは統計的機械翻訳 (Satatisitic

machine translation: SMT)に基づくものである．誤り訂正を，誤

りを含む文から，適切な文への翻訳と考え，SMT の手法を誤

り訂正に適用している．Junczys-Dowmuntらは文法誤り訂正の

代表的なベンチマークデータセットである CoNLL-2014 Shared

Taskデータセット [1]において，SMTを使った手法で高い性能

を示した [2]．SMTの分野では近年，部分的な変換ルールは学

習せず，文全体の情報を用いて翻訳する sequence-to-sequence翻

訳において，ニューラルネットワーク (Neural network: NN)を

用いた手法が注目されている．その最も単純な翻訳モデルとし

てリカレントニューラルネットワーク (recurrent neural network:

RNN) を用いた encoder-decoder 翻訳モデルがある．Xie ら [3]

はこの encoder-decoder 型のモデルによる文字ベースの文法誤

り訂正モデルを作成した．

また，小山田ら [4]は Xieらのモデルを改良し，誤り理由を

表す隠れ変数を同時に推定し出力することで誤り訂正の根拠も

明示するモデルを提案した．Xieらは誤り検出モデルと誤り訂

正モデルを別個に学習し，誤り訂正モデルによる修正を実際に

適用するかどうかの判断に利用したが，小山田らは誤り理由の

種類の中に “誤っていない” というクラスを便宜的に含めるこ

とで，誤り検出と誤り訂正を同時に学習できるようにした．さ

らに，教師ありデータのサンプルサイズが小さい問題に対応す

るため Nigamら [5]の提案した半教師あり学習を適用した．

本稿では，NNによる誤り検出や誤り訂正の可能性を探るた

め，英文の空所補充問題への適用を試み，その性能を評価する．

具体的には英文の空所の前後の単語列から空所に入る単語を予

測する NNモデルを提案する．

本稿は次のような構成となっている. 2.節で，関連研究につ

いて述べ，3.節では，提案するモデルの構造と処理ついて説明

する．4.節では，評価実験の内容と結果を示すと共に，その結

果について考察する．5.節では，本稿のまとめと今後の課題に

ついて述べる．

2. 関 連 研 究

2. 1 ニューラルネットワークを用いた英文空所補充

Hermannら [6]は与えられた文章とその要約である空所つき

クエリが与えられたとき，空所に入る語句を文章中の語句から

予測するモデルとして，Deep LSTM Reader，Attentive Reader，

Impatient Readerの 3種類のモデルを提案した．

いずれのモデルも文章とクエリのペアからベクトルを生成

し，空所にどの単語が入るかの確率を予測するが，そのベクト

ルの生成方法がモデルによって異なる．Deep LSTM Readerで

は，文章とクエリを 1 つにつなげたものを多層の LSTM 層か

らなるモデルに入力してベクトルを生成する．Attentive Reader

および Impatient Readerでは，文章とクエリをそれぞれ単層の

双方向 LSTMに入力して得られた出力をもとに，attentionメカ

ニズムを用いて文章ベクトルを生成し，文章ベクトルとクエリ

ベクトルから最終的なペアのベクトルを出力する．文章のベク

トルを表現する際，Attentive Readerではクエリ全体の attention

を用いるのに対し，Impatient Reader ではクエリの 1 単語ごと

の attentionを用いる．

また，Hermannらはベースラインとして文章中で最も多く現

れる語句を空所に入る語句として選択する手法や文章とクエリ

をそれぞれ構文解析して木構造をもとに空所に入る語句を選択

する手法などを用いている．

これらのモデルを用いてCable News Network（注1）と The Daily

（注1）：http://edition.cnn.com/



Mail（注2）の新聞記事を対象に学習，テストを行ったところ，い

ずれのモデルもベースラインを上回り，The Daily Mailを対象

にした実験では Attentive Readerの正答率が 69.0%となった．

2. 2 単語の分散表現

NNで自然言語処理を行う際には，文字や文字列をベクトルと

してモデルへ入力する必要がある．ベクトル化の方法には，文

字や単語を対応する IDに置き換える方法や，one-hot表現を用

いる方法の他に，分散表現と呼ばれる数値ベクトルで表現する

方法がある．この単語を分散表現で表現する方法には，Mikolov

らによって提案された word2vec [7, 8] や Bojanowski らによっ

て提案された fastText [9,10]などがある．word2vecはコーパス

中の単語の前後関係を Skip-gram モデルや CBOW モデルと呼

ばれる構造の NNで学習し，その NNの中間層の出力を単語の

ベクトル表現とする．fastTextは word2vecを拡張したもので単

語の学習の際に単語そのものだけでなく，その単語のスペルの

tつづりの subwordも利用している．

3. 提 案 手 法

本稿では NNを用いた英文空所補充問題の解法を提案する．

例えば {} が空所部分を表すとして，“We have to find {} to the

world’ s environmental problems.”などの入力に対して，空所に

入る単語（この例では solutions）を予測するモデルを作成する．

本モデルは 1単語を予測するモデルであり，空所に 2語以上の

単語が入る問題については対象としない．空所補充問題では，

空所の前後に答えの根拠となる情報が含まれている．そこで，

英文の順方向に次の空所に入る語を予測すると同時に，逆方向

に前の空所に入る語を予測し，両者の予測結果をマージして出

力する単語ベースの双方向モデルを提案する．3. 1節で本モデ

ルの詳細について述べ，3. 2節でモデルの学習時，3. 3節でモデ

ルのテスト時に行う処理の詳細を述べる．

3. 1 モデルのネットワーク構造

提案モデルのネットワーク構造を図 1 に示す．図 1 におい

て Input Layerは入力層，Embeddingは embedding層，LSTMは

LSTM 層，Merged はマージ層，Fully-connected は全結合層を

表す．また，forwardは順方向，reverseは逆方向の予測を表す．

本モデルは空所の前後 t 単語を入力として空所に入る単語を

予測するモデルである．具体的には空所に入る単語の分散表現

を表すベクトルの各成分を予測する回帰モデルである．全結合

層における活性化関数は relu，最適化関数は rmsprop，損失関

数の損失は平均二乗誤差とした．

3. 2 モデルの学習

空所の前後 t単語を利用して空所に入る単語を予測するため，

各学習データは空所分を含めた 2t + 1語の単語列である．これ

を w = (w1, . . . ,w2t+1)とおく．w前半 t 単語は順方向の予測に，

後半 t単語は逆方向の予測に用い，中央の単語 wt+1 は出力の教

師ベクトルに用いる．また，モデルへの入力は割り当てた ID

に各単語を変換して得られるベクトルとする．ここで学習デー

タに含まれる単語の種類，すなわち語彙数を N とすると，学習

（注2）：http://www.dailymail.co.uk/

データに含まれない単語を追加した N +1種類の IDがある．す

なわち，単語 wi に対応する IDを idi とすると 1 ≦ idi ≦ N + 1

である．ここで，0は 3. 3節で述べるテストの際に 0をパディ

ングに用いるため id としては用いない．以上からモデルへ入

力のうち順方向の予測に用いる入力を inf，逆方向の予測に用

いる入力を inr とすると，それぞれ以下のように表される．

inf = (id1, id2, . . . , idt)

inr = (id2t+1, id2t, . . . , idt+2)

これらの入力の成分である各 IDは，embedding層を通して，

対応する単語を表すベクトルへと変換される．本来，emmbeding

層ではこの変換の重みを学習によって更新するが，本モデル

では embedding層の重みの初期値として fastTextの出力を利用

し，本モデルの学習時に重みを更新しないようにする．以上よ

り，fastTextによって出力される単語 wi の分散表現を表すベク

トルを vi，順方向および逆方向の embedding層の出力をそれぞ

れ f (inf)， f (inr)とすると，以下のように表される．

f (inf) = (v1, v2, . . . , vt)

f (inr) = (v2t+1, v2t, . . . , vt+2)

その後の処理は他の NN のモデルと同様に図 1 に示した構

造通りに処理する．embedding層の出力を LSTM層への入力と

し，順方向の LSTM層の出力と逆方向の LSTM層の出力をマー

ジする．その後，マージ層の出力を全結合層の入力として，モ

デルの最終的な出力を行う．ここで，モデルの出力の教師ベク

トルは vt+1 とし，モデルの出力と教師ベクトルとの損失が小さ

くなるように LSTM層と全結合層の重みが学習によって更新さ

れる．

3. 3 モデルのテスト

各テストデータは “We have to find {} to the world’ s environ-

mental problems.”のような空所を含む単語列である．空所の前

t 単語と後 t 単語がそれぞれ idに変換されモデルへの入力とな

るが，t語に満たない場合には入力ベクトルの先頭を 0でパディ

図 1 提案モデル



ングする．また，テストデータでは空所の前後に t 語以上の単

語がある場合もあるが，モデルへの入力は前後 t 単語までであ

り，それ以上空所から離れている単語は無視される．

これを入力として得られるモデルの出力のベクトルと学習

データに含まれる各単語のベクトルとのコサイン類似度を用い

て性能評価を行う．性能評価については 4. 3節で述べる．

4. 評 価 実 験

4. 1 実験の設定

本実験では空所の前後何単語を入力として用いるかを表す

tを 5とした．すなわち各学習データは 11語の単語列となる．

これは 4. 4. 1項で述べるパラメータ検証に基づいて決定した．

embedding層の重みの初期値に利用する fastTextのハイパー

パラメータは minCountを 0に設定した以外はデフォルトの設

定を利用した．なお，fastTextによって生成されるベクトルの次

元数は 100である．fastTextの学習には提案手法のモデルと同

じ学習データを用いる．実験で用いるデータについては 4. 2節

で述べる．また，LSTM層の出力は 128次元とした．その次の

マージ層での処理は入力された 2つのベクトルの加算に設定し

た．すなわちマージ層への入力のうち，順方向の LSTM層から

出力されるベクトルの i番目の成分を uf,i，順方向の LSTM層

からの出力されるベクトルの i番目の成分を ur,i，マージ層の出

力ベクトルの i番目の成分を zi とすると zi = uf,i + ur,i となる．

本モデルでは学習回数を 100回とした．学習データの 9割を

モデルの学習に，残り 1割を検証データとして 100回学習を行

い，そのうち検証データでの損失が最も少ないモデルをテスト

で用いる．

4. 2 実験データ

学習データには text8 コーパス（注3）を用いる．text8 コー

パスは，Mahoney によって 2006 年 3 月 3 日時点での英語版

Wikipedia（注4）の記事データを整形して作られた英文コーパスで

あり，Wikipediaの記事データの xmlファイルに対して以下の

ような前処理が施されている．

（ 1） 本文テキストと画像キャプション，アンカーテキスト以

外の除去

（ 2） 大文字の小文字への変換

（ 3） 数字を 1字ずつ英単語のつづりに変換

（ 4） a-z以外の文字を全て半角スペースに変換

（ 5） 半角スペースの重複の除去

（ 6） 先頭 100MBのみ保持

text8 コーパスには 253,855 種類の英単語が含まれており，

100MB の大きさのデータである．このコーパスから 2t + 1 語

すなわち 11語の単語列 5,667,039件を抽出し，3. 2節で述べた

ように抽出した各単語列の前半 5語と後半 5語をモデルへの入

力に，中央の 1語をその入力に対する出力の教師ベクトルに用

いる．

（注3）：http://mattmahoney.net/dc/textdata

（注4）：https://en.wikipedia.org/wiki/Main Page

テストデータには 2000 年度から 2016 年度に行われた大学

入試センター試験の本試験および追試験の大問 2A を用いる．

text8コーパスと同様の前処理を行ったのち，空所の選択肢が全

て単語 1語であり，かつ空所の前後に 2語以上ずつ単語がある

問題 158問をテストに使用する．

4. 3 性 能 評 価

モデルの性能は以下の二つの観点で評価し，それぞれ実験 1，

実験 2と呼ぶ．また，評価尺度にはモデルが選択した語と正答

の語の一致率，すなわち正解率を用いる．

実験 1 センター試験の選択肢四つから最も適切な単語を選択

できるか．

実験 2 選択肢なしで空所に入る語を予測できるか．

本稿で用いるモデルは入力から空所に入る単語のベクトルを

出力する．実験 1ではこのベクトルと選択肢の 4語の各ベクト

ルとのコサイン類似度を算出し，最も類似度の高い語を空所に

入る語として決定する．実験 2ではモデルの出力するベクトル

と学習データに含まれる全単語とのコサイン類似度を算出し，

最も類似度の高い語を空所に入る語として決定する．

実験結果を表 1に示す．実験 1は選択肢 4語の中から 1語を

選び，実験 2は 253,855語の中から 1語を選ぶ形式である．実

験 1では無作為に選んだ場合に比べて少しいい程度の結果とな

り，実験 2では 1問も正解することができなかった．

4. 4 考 察

4. 4. 1 提案モデルの構造とパラメータ

本実験で用いたモデルは 3. 1節で述べた構造であり，4. 1節

で述べたパラメータを利用しているが，以下の構造やパラメー

タについても検証し，その中での最良の結果である．検証する

モデルの構造およびパラメータを表 2に示す．表 2中の “マー

ジ層での処理”の項目にある “連結”はマージ層への入力される

2つベクトルを連結して出力する処理であり，出力されるベク

トルの次元数は入力ベクトルの 2倍となる．表 2の上から順に

モデルの設定を変更して学習を行い，テストデータに対する正

解率が最も高い設定をそれ以降で用いる．また，初期設定は各

項目の最も左にあるものを使用する．具体的には，まず t の値

を 10, 5, 3, 1と変えてそれぞれ学習を行う．このとき LSTM層

の種類は通常の LSTM，マージ層での処理は加算，全結合層は

表 1 モデルによる問題の解答結果

正解の問題数 不正解の問題数 正解率 (%)

実験 1 51 107 32.2

実験 2 0 158 0

表 2 検証するモデルの設定

構造やパラメータ名 検証する構造の種類やパラメータの値

t 10, 5, 3, 1

LSTM 層の種類 通常の LSTM，双方向 LSTM

マージ層での処理 加算，乗算，連結

マージ層の後に 1 層，マージ層の後に 2 層，

全結合層の配置 LSTM 層の後に 1 層ずつとマージ層の後に 1 層，

LSTM 層の後に 1 層ずつとマージ層の後に 2 層



表 3 検証した各モデルの設定での結果

t LSTM 層の種類 マージ層での処理 全結合層の配置 正解の問題数 不正解数の問題数 正解率 (%)

10 通常の LSTM 加算 マージ層の後に 1 層 28 68 29.1

5 通常の LSTM 加算 マージ層の後に 1 層 51 107 32.2

3 通常の LSTM 加算 マージ層の後に 1 層 45 116 27.9

1 通常の LSTM 加算 マージ層の後に 1 層 34 127 21.1

5 双方向 LSTM 加算 マージ層の後に 1 層 42 116 26.5

5 通常の LSTM 乗算 マージ層の後に 1 層 37 121 23.4

5 通常の LSTM 連結 マージ層の後に 1 層 33 125 20.8

5 通常の LSTM 加算 マージ層の後に 2 層 50 108 31.6

5 通常の LSTM 加算 LSTM 層の後に 1 層ずつとマージ層の後に 1 層 32 126 20.2

5 通常の LSTM 加算 LSTM 層の後に 1 層ずつとマージ層の後に 2 層 43 115 27.2

図 2 正解の語の順位の分布

マージ層の後に 1層に固定する．テストデータでの正解率が最

も高くなる tの値に固定して，続いて LSTM層の種類を双方向

LSTMに変更して同様に学習を行い，テストデータでの正解率

が高い方の種類の LSTMを用いる，といったように設定の検証

を行う．これにより 10通りの設定の中から正解率が最も高く

なった設定が 3. 1節および，4. 1節に示す内容である．

検証したモデルの設定での結果を表 3に示す．どの設定にお

いても実験 2の正解数が 0だったため，実験 1の結果のみ記載

している．表 3中に太字で示している最も正解率の高い設定で

の結果が 4. 3節の表 1である．最良の正解率は 32.2%であるも

のの，他の設定を含めても選択肢から無作為に選んだ場合とあ

まり変わらない結果であった．

4. 4. 2 正解語の順位の分布

4. 3節の実験 2では本モデルの出力するベクトルと学習デー

タに含まれる全単語のベクトルのコサイン類似度を計算するが，

この類似度の高い順に順位を割り当て，空所に入る正解の語の

順位の分布を確認する．テストデータ 158問それぞれの正解の

語の順位が全単語中の上位何%にあたるかの分布のヒストグラ

ムを図 2に示す．正解の語の予測が適切ならば，図 2のヒスト

グラムは左ほど高くなるはずであるが，実際の結果はそうなっ

ていない．すなわち本モデルでは正解の語のベクトルと類似度

の高いベクトルを予測できていないと言える．4. 4. 3項で本モ

デルが上位に予測する単語について確認する．

4. 4. 3 上位の順位に予測される単語

本モデルによってテストデータ 158問それぞれに対して空所

に予測される単語の順位の上位 1%の語を確認すると，空所の

前後の単語列が異なるにも関わらず各順位の上位 1%に予測さ

れる単語には重複が見られた．その出現回数の上位 10件を表 4

に示す．表 4より，例えば “ladislaus”はテストデータ 158問中

157問で順位の上位 1%に含まれていることが分かる．そこで，

各テストデータに対して本モデルが出力するベクトル間のコサ

表 4 モデルが予測した各順位の上位 1%に重複して現れる単語

単語 出現回数 単語の品詞

ladislaus 157 名詞 (人名)

habriot 157 名詞 (人名)

wladislaus 157 名詞 (人名)

fahkr 157 名詞 (人名)

ausfrid 156 名詞 (人名)

radulf 156 名詞 (人名)

spartacist 156 名詞 (人種名)

rkisyrj 156 名詞 (地名)

yorkist 156 名詞 (人種名)

bogislaus 156 名詞 (人名)



イン類似度を算出したところ，その平均値は 0.867810，中央値

は 0.888832 となった．すなわち本モデルから出力されるベク

トルは入力に関わらず似たベクトルになっている．

また，表 4では人名などの固有名詞のみが現れている．学習

データでの空所にあたる語，すなわち 11語の単語列の中央の

1語や，テストデータでの空所に入る正解の語について，出現

回数の多い単語の上位 10件を表 5，表 6に示す．学習データや

テストデータでも現れる語に偏りはあるものの，表 4中の語の

ような固有名詞には偏っていないことから，本モデルによって

適切な出力が得られない原因は学習データやテストデータでは

なくモデル自体だと考えられる．

4. 4. 1項から 4. 4. 3項で述べたように，本モデルでは空所の

前後の単語列から空所に入る単語の適切なベクトルを出力でき

ておらず，モデルの構造やパラメータの検証を行っても正解率

に大きな変化は得られなかった．この原因には本実験で検証し

たモデルの構造では学習が十分にできないことやデータの入出

力の方法が不適切であることが考えられる．本モデルは空所の

前後 2 つの単語列からその間の 1 単語を予測するモデルであ

り，空所の前と後を別の入力として与えているが，これらを連

結して 1つの単語列を入力とする方法や，出力についても空所

の 1単語ではなく，空所を補充した後の単語列を出力する方法

が考えられる．また，近年注目されている attentionメカニズム

を本手法では用いていないため，モデルの入出力の形式やモデ

ルの構造自体についても見直すことが今後の課題である．

表 5 学習データ 5,667,039 件中で空所に入る単語の出現回数

単語 出現回数 単語の品詞

the 353793 前置詞

of 197699 前置詞

and 138694 接続詞

one 136575 数詞

in 123776 前置詞

a 108892 冠詞

to 105415 前置詞

zero 88279 数詞

nine 84062 数詞

two 64477 数詞

表 6 テストデータ 158 件中で空所に入る単語の出現回数

単語 出現回数 単語の品詞

in 4 前置詞

make 3 動詞

which 3 関係詞

on 2 前置詞

for 2 前置詞

down 2 副詞

during 2 前置詞

out 2 副詞

until 2 前置詞

happen 2 動詞

5. ま と め

本稿では NN を用いた英文空所補充問題の解法として，空

所の前後それぞれの単語列を LSTM 層への入力とし，2 つの

LSTM層の出力をマージする NNのモデルを作成し，空所に入

る 1単語の予測を行った．text8コーパスを学習データ，大学試

験センター試験の問題をテストデータとして実験を行ったとこ

ろ，センター試験の選択肢 4語の中から空所に入る語を予測す

る際の正答率は 32.2%であり，学習データに含まれる全単語か

らの予測では 1問も正解することができなかった．提案モデル

では入力の違いに関わらず似たベクトルを出力しているため，

学習時の入出力データの形式やモデルの構造そのものを見直す

ことが今後の課題である．
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