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1 はじめに

著者らは日本語で書かれた小論文に対して自動採点

を行うシステムを開発中である [1, 2, 3, 4]．本稿では

そこで作成している誤字脱字などの文字誤りを検出す

るモジュールについて記述する．

小論文の自動採点システム構築のために，本研究で

はまず，講義形式による模擬試験を行い，研究利用可

能な小論文答案データを作成している [2]．筆記の小

論文答案をみると図 1に示すように，「侵食」の「食」

の字を間違えて記述している．このように誤字などが

あった場合小論文では減点する．そのため，自動採点

では誤字脱字を検出することは必要である．

誤字脱字を検出する手法として言語モデルを利用し

た手法を提案する．また本手法による誤字脱字検出と

リクルート社が提供するA3RTのProof Reading API
1を比較する．その結果，提案する言語モデルによる

手法が Proof Reading APIを上回る結果を得たこと

を報告する．

図 1: 実際の小論文中での誤り例

1A3RT https://a3rt.recruit-tech.co.jp

2 関連研究

文字誤り検出の研究は訂正も含めて様々な言語モデ

ルが提案されてきた．例えば文献 [5]では大量の新聞

記事データをもとに隠れマルコフモデルを学習して，

言語モデルを作成し，OCRが出力する誤った文字列

を形態素単位で修正する手法を提案した．近年では，

ニューラルネットワークを利用したモデルが提案され

ており，例えば [6]では seq2seqのニューラル翻訳モ

デルを利用して，文字列ベースの誤字訂正システム

を提案している．また，言語学習者の作文を訂正する

目的で，[7]は日本語の末尾表現を対象に，擬似的に

作成した誤字データを作成し，誤字を正しい字に変換

するニューラル翻訳モデルの手法を提案した．その中

で，文字列ベースと単語ベースのモデルを比較し，単

語ベースの方が精度が高いことを示した．

本研究では形態素ベースの誤字検出手法を提案して

おり，タスクが関連していることから参考になる手法

である．

また，国内の小論文の自動採点の先行研究には石

岡らの Jess[8, 9]がある．Jessは毎日新聞の社説およ

びコラムを学習し文章作法を評価する「修辞」，アイ

ディアが理路整然と表現されていることを示す「論理

構成」，トピックに関連した語彙が用いられているか

を示す「内容」の 3項目から小論文の評価を行うシス

テムである．

3 モデル
2.1節では扱う文の前処理について記述し，2.2節，

2.3節では二つの提案手法の概要について記述する．
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3.1 モデル準備
本研究では形態素区切りにした文章を扱う．これに

は主に 2つの理由がある．1つは，人が扱う文字の最

小単位が形態素であり，形態素単位で考えることは最

も自然であると考えられるからである，他方では，文

字誤りを含む文章を形態素分割したとき，異常な分割

になりやすい性質があり，これを利用することで文字

誤りを検出しやすいものと考えることができるからで

ある．

なお，形態素分割には形態素解析器Mecab2でUni-

dicを用いた分割を行う．

3.2 統計モデル
統計モデルでは，連続する 3形態素において，直前

2形態素に対する 3番目の形態素の確率値を新聞記事

や wikipediaなどの膨大な文章群から取得し，得られ

た確率値について，人手で設定した閾値を下回るもの

を誤りとする．

確率値の式は (1)式のように表すことができる．

Pi = P (si|si−1, si−2) (1)

このモデルを最も基本的なモデルとして比較対象と

する．なお，実際の小論文解答中でのTrigram確率に

ついては表 1のように算出される．

表 1: 実際の小論文解答中での Trigram確率
形態素 確率

＃ -

＃ -

1 グローバリゼーション 0.00000352

2 は 0.125

3 世界 0.0

4 全体 0.0113

5 の 0.484

6 所得 0.000347

7 格差 0.0182

8 を 0.169

9 縮小 0.0217

... -

3.3 ニューラル言語モデル
本モデルの概要を図 2に示す．本モデルの基本構造

は統計モデルと同じで，直前 2形態素から次に出現す
2形態素解析機 MeCab http://taku910.github.io/mecab/

図 2: ニューラル言語モデル

る形態素の確率を予測する．

本モデルでは RNNの一種である LSTMを用いて

2層ニューラルネットワークを構築する．入力を 2形

態素 (200 次元の Skip-gram)，出力を 1 形態素 (one

hot)とし，中間層を 128次元，活性化関数には双曲

線関数を用いる．Skip-gramは国立国語研究所の公開

する fastText[10]で学習したものである．入力を one

hotにする場合に比べ，使用する記憶域の縮小および

計算時間の大幅な短縮が実現できる．なお，Skip-gram

に登録のない単語についてはすべての要素が 0である

200次元のベクトルを入力とする．

4 実験
3.1節では実験で扱うデータについて，3.2節では評

価を行うためのデータの作成方法について，3.3節で

は精度評価についてそれぞれ述べる．

4.1 実験データ
実験では，モデルごとに異なるデータを用いる．こ

れは，統計的言語モデルに比べ，ニューラル言語モデ

ルは時間・空間計算量の観点から学習に用いるデータ

を小さくせざるを得ないためである．今後の課題とし

て，使用するデータを揃え，同一条件下での比較を行

う必要がある．

実験に使用したデータは表 2の通り．これらのデー

タを訓練データとして学習を進める（あるいは統計値

を取得する）．

また，本研究で作成したモジュールの精度を調べる

ために実際に小論文模試を実施した．（表 3）その一部
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について人手による誤り検出データを作成し，それら

の誤りが検出できるかどうかを評価指標とした．

表 2: 実験用データ
毎日新聞 11年分

統計的言語モデル 日本経済新聞 8年分

wikipedia全記事 (4GB)

ニューラル言語モデル 毎日新聞 11年分

表 3: 実施した試験の概要と受験者数
試験 1 グローバリゼーション

の光と影

実施年度 2016年

受験者数 321人

人手による誤り検出 83人分

試験 2 自然科学の構成

と科学教育

実施年度 2016年

受験者数 321人

人手による誤り検出 83人分

4.2 人手による誤り検出データの作成

本研究で作成したモジュールの精度を検証するため

に，人手による誤り検出データを作成する．表 4のよ

うな誤りを定義し，それらを人手により検出する．

表 4: 定義した文字誤りの種類
誤り種類 詳細

助詞誤り 助詞の使い方

漢字誤り 漢字の書き間違え

体裁誤り 「～たり～たり」などの用法

削除誤り 必要な文字が抜けている

挿入誤り 余分な文字が入っている

慣用句誤り 慣用句の誤用

論文らしさ 口語になっていないか

本システムのために用意した小論文の解答データは

受験者の手書き文章であるが，本システムで扱うため

に人手により電子化している．このことから本システ

ムで扱うデータ上では 2種類の誤りが存在する．本モ

ジュールでは，共に誤りとして検出することを目指す．

1. 小論文受験者が文字誤りをした．

2. 小論文受験者が正しい文字を書いたが，電子化す

る際に入力ミスがあった．

4.3 精度評価
精度の評価は Precison, Recall, F 値の各値をモデ

ルごとに検証する．なお，各値はすべての小論文の文

章に対して表 5のすべての要素を数え上げたのち算出

する．

表 5: 混同行列
真の結果

正 負

予測結果 正 TP FP

負 FN TN

5 実験結果
本章ではモデルごとの実験結果の比較と Recruit社

のProof Reading API（PRAと略記）との比較を行う．

図 6の実験結果から，F値の面で統計モデル（閾値 0.0）

が最も精度が高く，次いでニューラルモデル，Proof

Reading APIの順で精度が高い．また，Precisionに

おいても統計モデル（閾値 0.0）が最も高い．Recallに

関していえば，どのモデルでも閾値を上げることで 1

に近付くが，文字誤り検出の観点からは無意味である．

表 6: 各モデルの精度
モデル Precision Recall F値

統計（閾値 0.0） 0.0357 0.287 0.0636

統計（閾値 0.05） 0.0319 0.629 0.0607

統計（閾値 0.3） 0.0307 0.846 0.0592

NNモデル 0.0284 0.367 0.0528

PRA 0.0324 0.134 0.0521

6 おわりに
本稿では統計的言語モデルおよび LSTMを利用し

た形態素ベースの誤字検出モデルを提案した．

実験結果より，統計モデルにおける文字誤り検出精

度が最も高く，ニューラルモデル，Proof Reading API

に対して高い精度を出したことを報告する．

しかしながら，すべてのモデルで共通してPrecision

が非常に低く，精度を上げるためにはこれを改善する

必要がある．Precisionが低くなる原因としては，文
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字誤りの該当箇所を直接特定できていないこと，およ

び文字誤りとは関係のない箇所を多く指摘してしまっ

ていることにある．

図 7に実際に小論文中にあった文字誤りを提案手法

によって指摘する．この場合，「柔軟」の「軟」の字が

誤っている．両モデルは共に誤りを正しく指摘してい

るが，誤り箇所以外の助詞も誤りとして指摘している．

このように，文字誤りの前後を含めて多数の文字誤り

を指摘している．この例では，誤り箇所を適切に指摘

しているが文字誤り箇所を直接特定できずに周辺のみ

を指摘する場合もある．

これらの課題を解決するためにニューラルモデルで

学習データを増やす必要がある．また，双方向のモデ

ルを構築することで現状の単方向のモデルより精度の

向上が望めると考える．

表 7: 文字誤り検出
入力 ... 各国 の 文化 や ニーズ に 柔 較 に...

統計 ... 各国 の 文化 や ニーズ に 柔 較 に ...

NN ... 各国 の 文化 や ニーズ に 柔 較 に ...
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