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1 はじめに
第二言語習得の学習者 (L2学習者)にとって，母語
である第一言語と第二言語の語族が異なれば，文法，
語彙，文化を背景とした語義が異なり，言語習得に苦
労と時間を要する [9]．日本人が習得する第二言語の
割合は，その多くを英語が占めるが，日本語と英語は，
文法，語義，語彙のすべての点で大きく異なり，日本
人英語学習者の苦労は，容易に推察できる．
第二言語の学習効果を向上させるためには，自然言
語処理技術を応用し，教育的な観点から学習を支援す
ることが重要である．自然言語処理技術として，コー
パスを用いた深層学習を用いる手法が，近年盛んに研
究されている [11]．L2学習者支援のための自然言語処
理の目的は，文章生成支援または作成した文章の誤り
検出/訂正であり，文章誤り検出/訂正には，綴り，連
語，文法及び語義の誤り検出/訂正が含まれる．この
中で，連語誤りと文法誤りの支援が，日本人の英語学
習者のために特に求められている．なお，これらの技
術は，学習支援だけではなく，小論文の自動得点シス
テムの開発にも利用されている [2]．
本稿では，L2学習者支援システムの開発に向けて，
日本人が文章を作成するときに，特に間違いが起こ
りやすい前置詞の誤り訂正の精度向上を目的とする．
Bidirectional Encoder Representations from Trans-

formers(BERT)を前置詞の誤り訂正分類器として用
いたとき，コーパス学習の改良法を提案し，その推定
精度を考察する．

2 先行技術
文法誤り訂正の研究は，Shared Taskと呼ばれる競
技により，大きく発展してきた．主な Shared Taskと
して，前置詞と冠詞を扱ったHOO-2012 Shared Task，
文法誤り全体を扱ったCoNLL-2014 Shared Taskや近
年の BEA-2019 Shared Taskがある [6][4]．文法誤り
訂正手法には，規則に基づく手法，分類器を用いる手
法または機械翻訳システム (NMT)を用いる手法があ

る．前置詞誤り訂正の従来研究には，例えば，計算言
語学の手法の調査研究や最大エントロピー分類器を用
いた研究がある [3][7]．近年は，NMTにより文法誤り
を統一的に扱う研究が盛んであり，BEA-2019 Shared

Taskでは，transformerや fairseq等によるエンコー
ダデコーダモデル (seq2seq)を用いる方法が主流であ
る．また，複数の候補文を出力し，並べ替えをする手
法を付加する方法も有効である [5][1]．

3 前置詞誤り訂正学習法の改良
英文法の誤り訂正に関して，単文中にある前置詞の
誤り訂正を目的とする．文中にある前置詞の誤りを訂
正する学習モデルとして BERTを用い，学習法の改
良を提案する．

3.1 BERT

BERTは，Transformerを改良した双方向の自己注
意機構をもつ学習モデルであり，まず，大規模なコー
パスを用いて学習し，言語モデルを構築する (事前学
習)[8]．さらに，分類タスクに応じて，後段のパラメー
タを学習する (転移学習)．自己注意機構は，トークン
を検索クエリに変換し，キーとの類似度に応じてキー
に対応する値を出力する．検索クエリ，キー及び値は，
損失関数に基づき事前学習で求められる．事前学習で
は，n 個のトークン系列 x = (x1, . . . , xn) を入力す
るとき，事前に設定された確率に基づき，xi をマス
クトークンまたは他のトークンに置き換え，出力系列
y = (y1, . . . , yn)中，yi = xiとなるようパラメータが
更新される．これにより，言語モデルが構築される．
BERTは，RNNと異なり，トークンを一斉に入力す
るため，トークンの位置情報を対応トークンに連接す
る．また，複数種類のトークン系列を入力することも
可能であり，各トークンにセグメント情報を連接する．
さらに，BERT は，転移学習により最終層を学習

し，分類器を構成する．分類器の出力は，出力系列
z = (z1, . . . , zn)であり，入力系列の各トークンのク
ラス分類が可能である．本稿の学習法では，1種類の
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トークン系列 x = ([CLS], x1, . . . , xn)のみ入力し，z0

の出力を学習する．

3.2 前置詞分類学習の予備実験
文法誤り訂正をもつ学習モデルを構成する場合，ど
の位置に誤りがあるか不明であり，また，複数の誤り
が含まれることもあるため，一般に，seq2seqを用い
る場合が多い．本稿では，前置詞の語彙が限られるこ
とを利用し，前置詞の誤り訂正を分類問題とし，その
学習法の改良を試みる．
まず，事前学習モデルとして，BERT 開発者が

Wikipediaを用いて学習した bert-base-uncasedのパ
ラメータを用い，British National Corpus (BNC)

コーパスで転移学習した1．BNCは，CLAWS part-of-

speech taggerによりトークンの品詞が付加されたア
ノテーション付きコーパスであり，CLAWSの主要カ
テゴリーに対する品詞精度は，96−97%である．BNC
コーパス中，品詞タグが前置詞である文のみ訓練デー
タに用い，文中に複数の前置詞が含まれる場合は，複
数の教師学習データを生成した．また，対象とする前
置詞として前置詞句は除き，BNCコーパスに含まれ
る 110種類の前置詞とし，10Mの文数のコーパスを
作成した．さらに，前置詞の推定に必要な文脈は，主
に前後の動詞または/および名詞であるため，学習コ
ストを低下するために，前置詞の前後の文脈は，それ
ぞれ 10トークンのみ用いた [10]．
前置詞の誤り訂正を分類問題として実行するため，
入力文中の対象となる前置詞を [MASK] トークンと
し，[MASK]トークンを置き換えるトークン分類問題
とした．このことから，本学習モデルの訂正対象前置
詞は，異なる間違った前置詞が含まれる誤りおよび前
置詞が不要な誤りである．しかしながら，学習対象を
単純化し，提案手法の評価を明確にするために，前置
詞が不要な誤りは対象外とした．なお，転移学習モデ
ルは，Thomas氏らのソースコードを用い，表 1のと
おりの設定である2．
ここで，L2学習者コーパスである the Cambridge

English Write & Improve (W&I, 3.7Kの文数)のデー
タに基づき，L2学習者が誤用する前置詞を図 1(a)に
混同行列 (正解前置詞−誤り前置詞)で示す．同図は，
L2学習者が’in’および’of’を誤用する確率が高いこと
を示している．なお，同コーパスには，CEFRレベル
A, Bおよび Cが含まれる．同様に，BERT学習モデ

1https://github.com/google-research/bert/
2https://github.com/huggingface/transformers/

表 1: 学習モデルのハイパーパラメータ
Hyperparameter value

No. of parameters 110M

Max sequence length 64

Vocabrary size 30K

No. of layers 12

Hidden dimension size 768

No. of heads 12

No. of train epochs 5

Learning rate 2.0e-5

Batch size 100

ルをW&Iで評価したときの混同行列を同図 (b)に示
す．同図より，BERT学習モデルも’in’と’of’を誤用
する傾向が見られた．さらに，BNCコーパスは，表
2に示すとおり，’in’および’of’の出現頻度が，他の前
置詞の平均数よりかなり多く，訓練データの統計的性
質も影響していると考えられる．なお，同図中，前置
詞の順番は，W&Iコーパス中の評価対象前置詞の出
現頻度に基づいている．

3.3 前置詞学習法の改良
前置詞’in’および’of’を他の前置詞と混同する確率
を低下させるために，入力文 xに対する推定出力を

M3(x) ∈ {′in′,′ of ′, [OTHERS]} (1)

とした分類器 M3 を用いる学習法 (3-class 学
習法 M3 + Mm) を提案する．BERTM3 は，
{′in′,′ of ′, [OTHERS]} の 3 分類問題を学習し，
BERTMm は，′in′と′of ′ を除く前置詞を学習する．
M3 の推定結果 M3(x) ∈ {′in′,′ of ′} のとき，M3(x)

を推定前置詞，そうでないとき，Mm(x) を推定前
置詞とする．訓練から推定までをアルゴリズム 1 に
示す．

4 実験
4.1 実験方法と結果
表 1の設定により，提案学習法BERT M3+Mmを
それぞれ転移学習した．なお，学習モデル全体として，
パラメータ数は分類層だけ 2倍に増加することに注意
する．BERT M3 +MmのW&Iコーパスによる評価
結果を表 3に示す．同表は，学習モデルの 10種の前
置詞に対する再現率 (R)，適合率 (P )，F0.5スコアお
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(a) L2学習者 (W&I 訓練データ) (b) 予備実験の学習モデル

図 1: 混合行列 (行は正解前置詞，列は L2学習者が記述または予備実験の学習モデルが出力した誤り前置詞を示
す．数値は，正解前置詞ごとの誤り率 [%]である (対角成分は正解率 [%])．)

アルゴリズム 1: Training and prediction by a

3-class BERT Classifier
Input: BNC corpus for training, sentence x

for evaluating

Output: Predicted preposition

1 Train 3-class BERT M3

2 Train multi-class BERT Mm

3 Check,

(I) If M3(x) ∈{’in’, ’of’}, then
M3(x) is a predicted preposition,

(II) otherwise

Mm(x) is a predicted preposition.

よび全体の精度 (AC)を示している．なお，提案学習
法の亜種として，{′in′,′ of ′,′ to′, [OTHERS]}を分類す
る 4-class学習法M4 +Mm の結果も示している．

4.2 考察
提案学習法では，とくに誤推定しやすい’in’ およ
び’of’とそれ以外の前置詞の学習頻度をできるだけ平
滑化するために，前置詞を {′in′,′ of ′, [OTHERS]}に
カテゴリー分けし，BERT M3により第 1段の学習を
行なった．その結果，表 2に示すとおり，第 1段階の
BERT M3の学習では，[OTHERS]が多数派となった．
その後，第 2段階の BERT Mm で推定し，最終的な
推定前置詞を決定する．表 3より，提案学習モデルは，
全体の精度が若干低下したが，前置詞’in’および’of’の
適合率について，若干の向上が見られた．適合率は，
文法誤り訂正のタスクにおいて，より重要な指数であ

表 2: 訓練データセット中の各前置詞の割合

HHHHHHPrep.

Data
110-class 3-class 4-class Reduct.

AVERAGE 0.93 33.3 25.0 0.93

in 16.9 16.9 16.9 9.8

of 27.2 27.2 27.2 10.3

to 8.9 - 8.9 12.8

[OTHERS] - 55.9 47.0 -

る．なお，前置詞を {′in′,′ of ′,′ to′, [OTHERS]}に 4分
類した BERTM4を用いた学習モデルについて，前置
詞’to’の適合率の向上は見られなかった．
さらに，前置詞’in’および’of’の学習コーパス中の
発生頻度が，他の前置詞と混同する影響を調べるため
に，表 2中のReductのとおり，’in’および’of’を含む
学習データを一部削除した．全体の精度は，0.691と
予備実験と変わらなかった．訓練データセットで不足
するデータを人工的に作成し追加することにより推定
精度が向上することは知られているが，訓練データを
削減しても推定精度が変化しないことがわかった．

5 おわりに
本稿では，L2学習者支援システムの開発に向けて，
前置詞の誤り訂正をBERT分類器で学習するとき，L2
学習者および学習モデルの混同行列の性質を利用した
学習法の改良を行なった．その結果，全体の精度は若
干低下したが，注目した前置詞’on’および’of’につい
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表 3: 提案学習モデルの前置詞誤り訂正の能力

前置詞 訓練データ 予備実験 M3 +Mm(in, of, [OTHERS]) M4 +Mm(in, of, to, [OTHERS])

中の比率 [%] R P F0.5 R P F0.5 R P F0.5

in 16.9 0.771 0.679 0.695 0.719 0.700 0.703 0.731 0.696 0.703

on 5.6 0.715 0.810 0.789 0.725 0.774 0.764 0.727 0.789 0.776

for 7.6 0.703 0.726 0.721 0.703 0.703 0.703 0.703 0.703 0.703

to 8.9 0.738 0.738 0.738 0.743 0.728 0.731 0.720 0.735 0.732

of 27.2 0.776 0.667 0.686 0.774 0.687 0.702 0.757 0.690 0.703

at 4.6 0.722 0.798 0.782 0.722 0.793 0.778 0.722 0.801 0.784

with 5.8 0.714 0.600 0.620 0.726 0.589 0.612 0.726 0.589 0.612

about 1.2 0.586 0.743 0.705 0.602 0.690 0.670 0.617 0.633 0.669

by 4.6 0.638 0.618 0.622 0.591 0.615 0.610 0.575 0.635 0.622

from 3.8 0.651 0.616 0.623 0.660 0.560 0.578 0.642 0.553 0.569

TOTAL AC = 0.691 AC = 0.680 AC = 0.680

て，適合率は若干改善した．今後の課題として，分類
器の学習に関して，L2学習者の混同行列を他の観点
からさらに利用する検討が挙げられる．
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