
日本語学習者コーパス I-JASを用いた母語識別

西島光洋 1,2　劉穎 1　中田和秀 2

1清華大学人文学院中国語言文学系　 2東京工業大学工学院経営工学系
nishijima.m.ae@m.titech.ac.jp, yingliu@tsinghua.edu.cn,

nakata.k.ac@m.titech.ac.jp

1 はじめに

母語識別 (Native Language Identification, NLI)とは，
ある文書が母語話者以外によって書かれたことが分

かっている前提のもとで，その文書の書き手の母語を

識別するタスクである．NLIは第 2言語習得 (Second
Language Acquisition, SLA) や法言語学の分野で応用
がされ得る．たとえば，第 2言語 (L2)学習者が書い
た文書に対する自動誤り訂正研究において，書き手の

母語を考慮することで訂正の質が向上することが指摘

されており [1]，NLIにより書き手の母語を自動的に
認識することができれば，より質の高いフィードバッ

クを学習者に与えられるようになる．また [2]では，
NLIにおける機械学習モデルを解釈することで，既存
の SLA研究で得られた知見に新たな証拠を与えたり，
新たな仮説を提唱したりできるとしている．そして

NLIは，文書の書き手の属性を推定するタスクである
著者プロファイリングの一種としても捉えることが

でき，犯罪捜査における活用も期待される [3]．日本
語学習者の数は年々増加傾向にあり [4]，さらに 2019
年度から特定技能制度が開始されたことで，日本語

を L2とする人は今後も増加していくと考えられる．
したがって，これまで L2英語を中心にして行われて
きた NLI 研究を L2 日本語に拡張することは重要で
ある．

本稿は，L2としての日本語で書かれた文書（以下
L2日本語文書）に対して初めて NLIを行ったもので
ある．また，既存の NLI研究で有効とされていた特徴
に加えて，日本語特有の特徴として文字種を新たに提

案する．これらの特徴を用いて L2日本語文書の NLI
を行った結果を報告する．さらに，[2]の手法を参考
に，線形サポートベクトルマシン (SVM)の重みベク
トルを用いて，中国語母語話者の過剰使用表現につい

て分析する．

2 関連研究

NLI研究の先駆けは，Koppelらによる研究 [5]であ
る．彼らは，機能語，スペルミスなどの誤用，文字

Ngramと品詞 (POS) Ngramを特徴として，5つの言語
をそれぞれ母語とする人によって書かれた文書に対し

て線形 SVMで分類を行なった結果，最高で 80.2%の
正解率 (accuracy)が得られたとしている．これを契機
として，どのような特徴や分類器を用いることで NLI
の識別性能を高められるかという研究が進むことにな

る．2013年には，11の言語をそれぞれ母語とする人
によって書かれた文書に対する分類正解率を競う競

技会が行われた．その競技会の報告論文 [6]では，単
語，POSや文字の Ngramが特徴として多く採用され，
SVMが分類器として多く採用されたことが報告され
ている．

以上の研究はすべて L2 英語を対象にした NLI で
あった．そこで，英語に対して有効性が確認された

NLI の手法が他の言語でも有効なのかという観点か
ら，英語以外の言語を対象とした NLI研究が 2011年
以降盛んに行われてきた [7, 8, 9, 10, 11, 12, 13]．
一方で，日本語に目を向けてみると，与えられた日

本語文書が母語話者によって書かれたものかどうかを

機械学習手法を用いて識別する研究 [14]はあったと
しても，日本語を対象にした NLI研究は管見の限り存
在しない．

3 手法

本節では，本稿で用いたコーパスとその処理方法，

そして特徴ベクトルを作成する際に着目した文体特徴

と文書を分類するときに用いた分類器を述べる．

3.1 コーパスとその処理

本稿では，日本語学習者コーパスとして『多言語母

語の日本語学習者横断コーパス (I-JAS)』[15]を使用
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した．I-JASには，中国語（中），英語（英），フラン
ス語（仏），ドイツ語（独），ハンガリー語（洪），イン

ドネシア語（尼），韓国語（韓），ロシア語（露），ス

ペイン語（西），タイ語（泰），トルコ語（土），ベト

ナム語（越）の計 12言語をそれぞれ母語とする日本
語学習者によって産出されたデータが収録されてい

る．今回は I-JASに含まれるデータのうち，2種類の
コマ割り漫画を見てそのストーリーをそれぞれ描写す

るストーリーライティング課題で産出された文書を用

い，2種類の漫画からそれぞれ産出された 2つの文書
を各学習者ごとに結合させたものを 1文書として扱っ
た．中国語，英語，韓国語以外の 9言語の学習者デー
タは母語ごとにそれぞれ 50件あるので，それらをす
べて用いた．一方で，中国語，英語，韓国語母語話者

のデータは収録数がそれぞれ 50件を超えていたため，
なるべく前述の 9言語の学習者全体の日本語習熟度分
布と一致するようにそれぞれ 50件選択した1）．つま

り，各母語話者ごとに 50文書，計 600文書を用意し
た．これらの文書に対して，日本語自然言語処理ライ

ブラリ GiNZA[16]を用いて形態素解析と依存構造解
析を行なった．

3.2 文体特徴

各文書の特徴ベクトルを作成する際に着目した文

体特徴とその説明ないし例を示す．括弧内の英文字

は，以下で用いる略称である．なお，以下で用いる

「1-Ngram」とは，ある言語要素の 1gramから Ngram
までのすべてを指す．

(1)形態素の基本形 (Lemma) 1-Ngram：句読点や記号
なども含める．［例］、二人 (2gram)

(2)文字 (CHAR) 1-Ngram：句読点や記号なども含め
る．［例］！」と (3gram)

(3)助詞と助動詞の基本形 (FW) 1-Ngram：英語の機
能語に対応する特徴．品詞情報の第 1階層が「助
詞」または「助動詞」である形態素の基本形．

［例］にられる (2gram)
(4)品詞 (POS) 1-Ngram：最深階層までの品詞情報．
［例］名詞-固有名詞-人名-名 (1gram)

(5)依存関係のラベル (DEP)：Universal Dependencies
のラベル．［例］nmod

1） ただし I-JASの特性上，韓国語母語話者の習熟度が文書選択
後も依然として他の母語話者よりも平均的に高いなど，各母語
話者ごとの習熟度が厳密に統制されていないという問題点はあ
る．しかし本研究では，機械学習で必要とされるデータ数の確
保のために，習熟度を厳密には統制しなかった．なお，I-JASに
おける各母語話者ごとの習熟度分布の詳細は [15]を参照せよ．

(6)依存関係のラベルと 2 つの Lemma の 3 つ組
(DEPL)：直接の依存関係がある 2つの Lemmaと
両者間の依存関係のラベル．［例］case(犬,は)

(7)依存関係のラベルと 2つの POSの 3つ組 (DEPP)：
特徴 (6)での Lemmaをその POSで置き換えたも
の．［例］nsubj(動詞-一般,代名詞)

(8)文字種 (CType)：漢字，ひらがな，カタカナそれ
ぞれの頻度．アルファベットやアラビア数字，記

号などはカウントしない．

特徴 (1)から特徴 (7)までは NLI研究ですでに広く使
用されている特徴である [17]．本稿では，特徴 (1)か
ら特徴 (4)までの Nとして 2から 6までの 5通りを考
慮する．それらに加えて本稿では，日本語文書におい

て特有な，NLIの特徴として (8)の文字種を新たに提
案する．文字種を特徴として用いる理論的根拠は，漢

字圏の日本語学習者は漢語を多く使用する傾向にある

ことが SLA研究においてしばしば指摘されているこ
とによる [18]．今回は集計のしやすさから，漢語，和
語，外来語の代わりとして，漢字，ひらがな，カタカ

ナの頻度をそれぞれ集計した．以上の特徴らの出現頻

度ベクトルを 𝑙2ノルムで正規化したものを，各文書
の特徴ベクトルとした．

3.3 分類器

これまでの NLI研究では分類器として SVMがよく
選択される傾向にある [6]．しかし，SVMよりもロジ
スティック回帰 (LR)の方が正解率が高いという報告
[19]や，NLIと類似のタスクである著者推定や著者プ
ロファイリングの研究のうち日本語文書を対象にした

ものでは，SVMよりもランダムフォレスト (RF)の方
が有効であるといった報告 [20, 21]もある．そのため
本稿では，解釈のしやすさも考慮して，線形 SVM，
LR，RF計 3種類の分類器の性能を比較することにし
た．SVM と LR は 10 × 10 の入れ子式交差検証を行
い，内部の交差検証ではグリッドサーチによりハイ

パーパラメータ 𝐶 を決定した．また RFは，決定木の
本数を 1000本に固定して，10交差検証を行った．そ
して，10交差検証で得られる 10個の正解率の平均値
を最終的な正解率とした．

4 実験

4.1 各特徴および 3種類の分類器の比較

本項では，3.2項で挙げた特徴にそれぞれ着目して
特徴ベクトルを作成し，線形 SVM，LR，RFをそれぞ
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表 1 各特徴と各分類器による分類正解率 (%)
SVM LR RF

Lemma 1-2gram 68.0 65.2 63.0
1-3gram 68.5 66.7 60.0
1-4gram 68.7 67.2 59.8
1-5gram 69.2 66.3 61.0
1-6gram 68.7 66.2 59.7

CHAR 1-2gram 68.7 68.2 59.7
1-3gram 70.5 67.8 60.8
1-4gram 71.5 67.5 62.5
1-5gram 70.8 67.7 61.0
1-6gram 71.0 68.2 60.2

FW 1-2gram 36.0 35.5 34.5
1-3gram 39.5 36.7 35.2
1-4gram 40.5 38.8 36.2
1-5gram 40.7 38.3 35.8
1-6gram 40.5 37.8 35.7

POS 1-2gram 44.5 45.7 45.0
1-3gram 48.0 46.3 47.3
1-4gram 49.2 48.2 49.0
1-5gram 50.5 48.8 47.5
1-6gram 49.2 49.8 46.0

DEP 30.2 30.2 31.2
DEPL 63.0 61.7 53.3
DEPP 45.7 42.8 44.2
CType 14.2 14.8 11.2

ベースライン 8.3 (=1/12)

れ用いて分類した場合の分類正解率を調査する．表 1
にその結果を記し，各特徴ごとに 1番正解率が良かっ
た部分を太文字で表示している．

表 1 より，各特徴の有効性については，CHAR
1-Ngramが最も有効で，Lemma 1-Ngram，DEPL，POS
1-Ngram，DEPP，FW 1-Ngram，DEP，CType の特徴
が順に続いていることが分かる．今回新しく提案した

文字種は，単独ではほとんど識別能力が無かった．ま

た，分類器間で分類正解率を比較してみると，線形

SVM の分類正解率が最も高く，次いで LR，最後に
RFというおおむねの傾向を読み取ることができる．
そこで，次項以降の実験では，1番正解率の高かった
線形 SVMのみを分類器として用いることにする．

4.2 特徴を組み合わせたときの分類正解率

本項では，3.2項の特徴を組み合わせて特徴ベクト
ルを作成したときに，分類正解率がどう変化するのか

表 2 特徴を組み合わせたときの分類正解率 (%)
順位 (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) 正解率

1 ○ ○ ○ 72.0
1 ○ ○ ○ ○ 72.0
1 ○ ○ ○ ○ ○ 72.0
4 ○ ○ ○ ○ ○ 71.8
4 ○ ○ ○ ○ ○ ○ 71.8
6 ○ ○ ○ 71.7
6 ○ ○ ○ ○ 71.7

ベースライン：(2)のみ 71.5

表 3 文字種がある場合と無い場合での正解率 (%)の比較
順位 文字種あり 文字種なし 差

1 72.0 70.8 1.2
1 72.0 71.5 0.5
1 72.0 71.5 0.5
4 71.8 70.5 1.3
4 71.8 71.3 0.5
6 71.7 71.3 0.3
6 71.7 70.8 0.8

を検証する．本項の実験では，4.1項の実験結果を鑑
みて，Lemma 1-5gram，CHAR 1-4gram，FW 1-5gram，
POS 1-5gram，DEP，DEPL，DEPP，CType の計 8 種
類の特徴を組み合わせることを考える．すべての特徴

を使わない場合を除いて，これら 8種類の特徴をそれ
ぞれ使うか使わないかのすべての場合（28 − 1 = 255
通り）で特徴ベクトルを作成し，分類正解率を測定し

た．表 2がその結果であるが，紙幅の関係上，4.1項
の実験で正解率が最も高かった CHAR 1-4gramをベー
スラインとして，CHAR 1-4gramを特徴として用いた
ときの正解率 71.5%よりも高かった 7つの組み合わせ
のみを掲載している．

表 2 から，最高で 72.0%の正解率を達成できたこ
とが分かる．また，CHAR 1-4gramと CTypeがベース
ラインよりも正解率が高かった 7つの組み合わせす
べてに出現しており，次いで DEPLと DEPPが 5回，
Lemma 1-5gramと DEPが 3回出現し，FW 1-5gramと
POS 1-4gramは 1回も組み合わせの中に出現しなかっ
たことも分かる．注目すべきなのは，単独ではほとん

ど識別能力が無かった文字種 (CType)が表 2ではすべ
ての組み合わせに出現しており，したがって文字種は

他の特徴と組み合わせたときに分類正解率を高める力

があると示唆される点である．実際に，文字種以外の

特徴を表 2の通りに固定して文字種がある場合と無い
場合とで正解率を比較したところ，表 3 に示すよう
に，最大で 1.3%正解率が上昇していることが分かる．
文字種特徴を他の特徴と組み合わせたときに正解率
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21.7%17.9%15.3%20.0%20.6%16.4%19.7%17.9%16.4%20.5%15.4%20.6%

63.8%65.0%68.6%63.0%64.4%66.9%64.9%66.0%67.0%62.7%67.7%63.8%

14.6%17.1%16.1%17.0%15.0%16.7%15.4%16.1%16.5%16.8%16.9%15.6%

中 英 仏 独 洪 尼 韓 露 西 泰 土 越
漢字 ひらがな カタカナ

図 1 各母語話者ごとの各文字種の相対頻度

表 4 中国語母語話者が過剰使用する Lemma 1-5gram
順位 特徴 順位 特徴 順位 特徴

1 彼 5 らは 9 とき

2 ら 6 犬に 10 、

3 彼ら 7 彼らは 11 彼は

4 られる 8 、彼 12 その時、

が上昇した現象に対して，特徴の多様性の観点から

の説明が 1つ考えられよう．Malmasiと Cahillは [22]
で，異なる性質の特徴を組み合わせることで正解率が

上昇することを指摘している．今回用いた特徴の性質

を考えてみると，文字種以外の特徴は言語要素らの

高々 1文内でのミクロな関係を捉える特徴であるのに
対して，文字種特徴は文書全体にわたるマクロな情報

を捉える特徴であり，両者は相補的な関係を成してい

ると言える．また，図 1は今回用いた全 600文書にお
ける各母語話者ごとの各文字種の相対頻度を示したも

のであるが，各文字種の相対頻度は各母語話者ごとに

若干偏りがあることが分かる．そのため，文字種の情

報だけでは母語を識別するための十分な情報とは言え

ないため単独ではほとんど識別能力が無かったが，文

字種特徴で捉えたマクロな情報が文字 1-4gramなどの
特徴で捉えたミクロな情報を補い，結果として正解率

が上昇したと推察される．

4.3 中国語母語話者の過剰使用表現

Malmasiと Drasは [2]で，線形 SVMの重みベクト
ルに着目することで各母語話者の過剰使用ないし過少

使用の現象を捉えられ，そこから既存の SLA研究で
得られた知見に新たな証拠を与えたり，新たな仮説を

提唱したりできるとしている．紙幅の関係上，本稿で

は中国語母語話者の過剰使用のみに焦点を絞ってその

様子を捉えることにする．

表 4は，Lemma 1-5gramを特徴としたとき，10交

差検証で生じた 10個の SVMから中国語母語話者に
対応する 10本の重みベクトルを取りその平均ベクト
ルを計算し，平均ベクトルの要素値が大きい上位 12
個の部分に対応する具体的な特徴を記したものであ

る．まず表 4 のうちのおよそ半分が，3 人称代名詞
「彼」の過剰使用に関連するものである．石川は [23]
で日本語母語話者と比較したときの中国語母語話者に

よる 3人称代名詞の過剰使用を指摘しているが，他の
母語話者と比較したときにも中国語母語話者による 3
人称代名詞の過剰使用が示唆される結果となった．ま

た，時間表現「とき」「その時、」も他の母語話者と比

較したときに中国語母語話者が過剰使用している表現

として挙げられる．その要因として，望月ら [24]で
挙げられている“当 (dang)＋［文］＋时 (shi)”（～と
き）の他に，“这时 (zheshi)”“此时 (cishi)”（この時／
その時）2）という中国語における表現も影響している

のではないかと推測される．ただし，「時」という表

現自体は中国語を母語とする学習者に限らず，学習者

全体で過剰使用される表現であるという見解もあるし

[26, 27]，加えて韓国語母語話者やタイ語母語話者に
対しても表 4と同様の表を描いたところ，20位付近
に「その時」という特徴が存在していたため，この点

については更なる調査が必要であると考えられる．

5 おわりに

本稿では，日本語学習者コーパス I-JASを用いて初
めて L2日本語文書に対する NLIを行い，また日本語
特有の特徴として新たに文字種を提案した．その結

果，文字種を他の特徴と組み合わせて用いることで分

類正解率の向上が確認され，最高で 72.0%の正解率で
12の言語をそれぞれ母語とする人によって書かれた
文書を分類することができた．また，SVMの重みベ
クトルを用いて中国語母語話者の過剰使用表現につい

て分析を行った．今回は解釈のしやすさを考慮して分

類器を選択したが，今後の課題の 1つとして，アンサ
ンブル学習 [28]などの手法を用いて分類正解率をよ
り高めることが挙げられる．

参考文献
[1]Alla Rozovskaya and Dan Roth. Algorithm selection and

model adaptation for ESL correction tasks. In Proceedings
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