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1 はじめに
学生の卒業研究や学会での論文投稿の際には，教員に
よる論文校正が行われる．この論文校正作業では，学生
が論文を執筆して教員へ提出し，教員は添削を行い学生
へ論文を返却する．論文を完成させるまでこの作業を何
度も繰り返す．添削観点は内容と表現の 2つがある．内
容添削とは論文の主張や論証といった意味的な内容に対
する指摘を指し，表現添削とは誤字脱字や論文に相応し
くない表現の指摘といった文章表現についての添削を
指す．
教員が添削する論文の数が増えると，添削作業量が多
くなることがある．文章表現の指摘といった複数の論文
に対して同じような修正指示をする作業が多くなると，
教員は論文の本質的な内容に対する指摘に時間をかける
ことができないという問題点がある．
既存の添削支援方法として，2章で示すようなルール
ベースの文章校正方法がある．ルールベースの場合，校
正ルール構築と適宜更新する必要がある．研究分野や教
員によって適切とされる表現には違いがある．複数に渡
る研究分野や教員に対応でき，それぞれに最適化された
ルールを構築するには，各個のルールを定めることは避
けられず，実現には膨大な作業量となる．
本研究では，変更履歴に着目した論文の校正支援方法
について考察する．具体的には単語についての校正ルー
ルを自動的に構築しながら，論文の中から添削が必要な
文を発見する方法を検討し，有用性について考察する．
対象言語は日本語である．添削対象文の発見を実現する
ために，論文の変更履歴を利用してデータを収集し，機
械学習によって未知の文の修正必要性を判定する．
変更履歴に着目した理由は，変更前が誤りを含む表
現，変更後を誤りが修正された文とすれば，機械学習に
よって，人がルールを記述せずともルールを構築できる
と考えたことにある．構築されたルールは変更履歴を増
やすほど充実するので，校正の精度もデータの数に応じ
て向上することが見込める．特定分野の論文や特定の教
員が添削した論文の変更履歴を用いれば，それぞれの研
究分野や教員ごとに特化したルールの構築もできる．
変化の種類に基づいて，修正が必要な文の判定を実現
するのに必要な研究課題を次のように設定した．
課題 1:添削前後の文の対応関係と，変化の種類の特定

方法
課題 2:単語レベルで表現を校正する方法
課題 3:文レベルで誤り文を判定する方法
添削前後の文章間では，文の位置が移動している場

合や文が分割したり統合する場合，新しい文の追加や，
元々あった文の削除など様々な変化が起こっている．校
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正にあたって添削前後の文を対応づけて置換，分割，統
合などの変化の種類を特定し，添削に利用できる文を抽
出する．
単語レベルでの表現を校正する方法は，文脈に依らず
規則的に変化する表現があると考え，それらを評価する
ために設定した．これは課題 1の変化の種類が特定でき
れば実現可能である．
文レベルでの誤りを判定する方法については，単語レ
ベルではわかりにくいものをはじめとした，明記が難し
いルールを構築する際，機械学習を活用できるか検討す
る課題として設定した．
本論文では文単位での変化の種類の特定，形態素の比
較による単語レベルでの評価，機械学習による文レベル
の評価の 3プロセスによって文の修正必要性を示す方法
を提案する．提案方法の有効性を示すために各プロセス
に対応した実験を行い，結果について考察する．
2 既存ツール・関連研究

textlint[1]はルールベースの文章校正方法で，手動で
ルールを作成し，機械的に文を評価する．あらかじめ複
数のルールが構築されたルールプリセットが用意されて
いるが，新しいルールの作成には利用者が記述する．学
問分野や教員ごとに適切な表現は異なるので，論文校正
を目的としたルールベース校正手法においてはルール作
成と更新作業は必要となる．本研究では，変更履歴を活
用してルール作成と更新作業の自動化を図った．
山田ら [2]は文書作成履歴に着目し，過去に作成した
文をすべて正しい校正知識として蓄積する．本研究での
修正対象が文章表現であるのに対し，修正対象は文章の
表層の誤りである．ここでの表層の誤りとは，文字や単
語の誤入力，カタカナの表記ゆれなどを指す．入力され
た文章と過去の類似した文章を比較し，差分を取ること
で表層の誤り検出を実現する．ルールとなる校正知識は
過去の論文との違いに依存するので，ルールを定義する
ことは想定されない．
3 変更履歴に着目した論文校正支援方法
本研究の最終目標は，添削対象となる文の検出，およ
び検出ルール構築の自動化である．ここでの添削対象と
して，論文として適切でない表現を想定する．提案方法
については設計時点での有用性がわからないことから，
基礎的な発想による方法を考案し，実験によってその有
用性の確認を行う．
文の修正必要性の判定方法として次の 3つを定めた．
1. 文の変化の種類の特定
2. 形態素の比較による単語レベルでの評価
3. 機械学習による文レベルでの評価
文における変化の種類の特定では，文の類似度を定義
し添削前後の文での対応づけを行う．このプロセスで，
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ルール構築に必要となる添削前後の文の対応関係と変化
の種類を明らかにし，添削情報として使用可能なデータ
を確保する．
形態素の比較による単語レベルでの評価では，変更履
歴から変化している単語のファイルを作成することで，
単語表現の添削情報を確保する．
機械学習による文レベルでの評価では，文法表現や品
詞間の関係性に着目して，機械学習を用いて文の修正必
要性を判定する．添削前を誤り，添削後を正しい文とし
て学習させ，文を正しい/誤りに分類する問題として文
検出を行う．
文に着目する理由として，「適用」や「適応」が相応
しいかどうか判定する場合のように，どんな情報から誤
用を判定するかわからないとき，文ならばその文全体の
文脈情報まで扱えるからである．段落程度まで単位を広
げると，誤りを指摘をしてもどこが誤りかわからない．
したがって文が最も妥当だと考えた．
3.1 文の変化の種類の特定
3.1.1 変化の種類の定義
文の変化の種類を次のように定義する．
置換 文中の一部分または複数の部分的な変化
分割 添削前に存在する 1つの文が，添削後で複数
の文に分かれている変化

統合 添削前に存在する 2つの文が，添削後で 1つ
の文にまとめられている変化

追加 添削前の文章内に存在しない文が添削後に新
たに加わっている変化

削除 添削前に存在している文が添削後に消去され
ている変化

論文の添削前後の文には，これらの変化と変化なしの
文がある．このうち，追加と削除の変化に関しては内容
的な観点で起こっていると考えられる．表現の観点にお
ける変化としては，置換，分割，統合の 3つの変化が該
当する．
3.1.2 LCSアルゴリズムを用いた類似度算出
文の変化の対応関係特定のために，添削前後の文を総
当たりして，すべてのペアに対して類似度を計算する．
本研究では，類似度を計算するにあたって，添削前後で
の共通部分の長さを求められる，LCS1）アルゴリズムを
用いる．

LCSとは，2つの列のうち順序を保ったまま共通する
最長の部分列であり，部分列は連続でなくてもよいの
で，置換された文の対応を取りやすい．文の各ペアの
LCSの長さを求め，添削前後の各文の長さで割ること
で，2つの文字列の共通部分の割合を求められる．本研
究ではこの値を 2文の類似度とする．類似度は文の形態
素に対しての LCSから算出する．形態素数と文字数で
は形態素単位の方が比較する要素が減り，形態素解析を
行う時間を含めても形態素単位で類似度算出した方が実
行時間が早いと判断したからである．
類似度を求める際に，添削前の文の形態素数で割った
値と，添削後の文の形態素数で割った値の 2つの数値が
得られる．便宜上，図 1のように前者を 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝐴，後者を
𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝐵とする．
1） Longest Common Subsequence：最長共通部分列

図 1 類似度の表記

算出した類似度に閾値などの条件を設け，添削後の文
が添削前に対して置換されているものを検出する．
3.1.3 類似度から変化の種類を判定
類似度に閾値を設定し，3段階の判定によって置換と
分割，統合を判定する．1回目の判定は閾値条件を厳し
く設定し，適合率が高い，つまり，正しい可能性の高い
置換のペアを確保する．2回目の判定では，1回目の結
果を判定対象から除き閾値条件を緩めて判定し，1回目
の判定で対応付かなかった文を判定し，再現率が高くな
るようにする．条件を緩めたことで 1文あたり置換の候
補が複数出現することがある．それらに対し 3回目の判
定として，添削前後の対応関係の個数に応じて分割統合
を判定する．以降，3回の判定を 1次判定，2次判定，3
次判定と名付ける．それぞれの判定における条件および
理由を次に示す．

1次判定
(1)𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝐴 ≥ 𝑡1 かつ 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝐵 ≥ 𝑡1 (𝑡1 : 1次判定の閾値)

(2)𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝐴 ≠ 1.0または 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝐵 ≠ 1.0　
(3)添削前後の文の位置関係が前後 10文以内　

1次判定は，誤判定の少ない置換判定のペアの確保が目
的である．条件 (1) で採用する閾値 𝑡1 の値は，誤判定
を減らしたいので適合率が最も高くなる値が望ましい．
ここでの適合率とは 4.1.2項のものを指す．本研究で定
める 𝑡1 の値は実験を行う 4 章で説明する．条件 (2) は
𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝐴，𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝐵 共に 1.0の場合は，完全一致であるので
変化なしとして扱い，置換判定からは除外する．条件
(3)は位置制限を加えるために設定した．これは前提と
して，添削前後で対応関係がある文は論文中の同じよう
な位置に出現し大きく移動はしないと考えたからであ
る．誤判定の回避と同時に，判定対象となる文の削減に
よる実行時間の短縮を図る．

2次判定
(4)𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝐴 ≥ 𝑡2 かつ 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝐵 ≥ 𝑡2 (𝑡2 : 2次判定の閾値)　
(5)𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝐴 ≠ 1.0または 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝐵 ≠ 1.0　
(6)1次判定で置換と判定された文ではない　

2次判定では，1次判定で判定できない置換のペアを確
保することが目的である．条件 (4)の閾値 𝑡2 に採用する
値は，1次判定より多くの判定を得たいので，𝑡1 > 𝑡2 を
満たし，再現率が高くなることが望ましい．ここでの再
現率とは 4.1.2項のものを指す．本研究で定める値は実
験を行う 4章で説明する．条件 (5)は 1次判定と同様で
ある．1次判定では離れた文同士の対応関係は考慮しな
かったが，より多くの置換判定を出すためにその条件を
ここでは除外した．条件 (6)によってすでに置換判定さ
れた文に対する誤判定を防ぐことができる．

3次判定
3次判定では，2次判定までで判定した置換の中から，
分割と統合判定のペアを確保することを目的とする．置
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換判定されたペアの個数から 1対多の対応を取っている
ものを分割，多対 1の対応を取っているものを統合と判
別する．多対多の対応を取るものについては，判別不能
として扱う．3次判定が終了した時点で，対応関係がな
いと判定されたものは追加または削除された文であると
判定する．
3.2 形態素の比較による単語レベルでの評価
論文の文変化には，単語の変化のように規則的に変化
する表現がある．そのような変化については，機械学習
などを用いずともルール構築は可能である．形態素の比
較では，単語単位で機械的に変化するような表現を対象
に，変更履歴から添削情報を確保する．
方法として 3.1節で置換と判定された文のペアから，

良い単語/単語群と悪い単語/単語群を特定する．例え
ば，「事」という部分が「こと」に変化した場合，「事」
を悪い単語，「こと」を良い単語とする．このような，
正しい単語/単語群や誤り単語/単語群をデータとして蓄
積することで，未知の文章に対して単語レベルの校正を
可能にする．
本研究においてここで期待される結果は，添削されが
ちな単語レベルの間違いデータと修正案を保存して添削
ルールを構築することである．
検出対象の変化は，次の 2つである．
1. 1つの独立した形態素が置換されている
2. 2つ以上の連続した形態素が置換されている
単語レベルで変化を特定するには，添削前後の単語同
士の対応が明らかである必要がある．そこで置換判定さ
れたペアの差分を形態素レベルで取る．差分を取ること
で，単語同士の対応を取りつつ，変化している部分を抽
出できる．差分を取った結果から，置換されている形態
素/形態素群を，添削前のものは誤り，添削後のものは
正解として添削ルールを保存する．
3.3 機械学習による文レベルでの評価
3.3.1 方法概略
単語レベルの変化の評価では形態素の表層の形に着目
したが，その中でも接続詞や助詞などは文脈によって正
しいかが決まるので，表層のみを用いる単語レベルでの
指摘は難しい．そこで品詞や活用形を用いて，機械学習
で文の評価を実現する．
本研究で期待する結果は，文の修正が必要か不必要を
判定できることである．そのために機械学習における教
師あり学習によって，文を正しい/誤りの 2クラスと対
応した 2値に分類する．ここで対象とする変化は，添削
ルールとして記述しづらい表現である．ここでは前提と
して，添削ルールとして人間が想定できない部分の誤り
やルールとして明記できない誤りがあると仮定し，そう
した文の誤りを対象に含んで機械学習での分類を行う．
データは文単位での変化の種類の特定において置換と
判定されたペアから作成する．その際，添削前の文を
誤り，添削後の文を正しいものとみなしてタグ付けす
る．タグは誤りを 0，正しいものを 1と対応づける．作
成したデータを訓練データとして，添削ルールの学習を
行う．
文をモデルに入力するために，前処理で文のベクトル
を作成する．文のハッシュ化にあたって，形態素の表層

だけでは正しいか判断しにくい表現に対して，傾向や特
徴が現れると考え，表層，品詞，活用形の情報を用いる．
作成したベクトルを機械学習モデルを用いた分類器に
入力する．機械学習モデルには，形態素ごとの特徴を畳
み込める CNN2）と形態素の系列情報を扱える RNN3）の 2
つを用いる．
3.3.2 前処理方法
文をハッシュ化する前処理方法として，表層，品詞，
活用形といった形態素情報を各種類ごとに設定した固有
IDにする処理を行う．品詞や活用形に着目した理由は，
前項で述べたとおりである．品詞情報を用いることで助
詞や接続詞といった表現に対しての特徴の出現を期待す
る．活用形を用いることで，能動態や受け身など表層の
形を参照するだけでは正しいか判断しにくい表現の傾向
や特徴が現れることを期待する．
単語の表層の形については，過去の論文から実行の度
に単語辞書を作成，更新し動的に単語の固有 IDを付与
する．データを増やした場合に未知の単語の出現に対応
できるようにした．品詞情報と活用形情報については，
形態素解析器の辞書に保存されている種類に IDを振る．
今回はMeCab[3]の IPA辞書を利用した．
各形態素についての表層，品詞，活用形を ID表現に
した後，それらを表層，品詞，活用形の順に 1列に並べ
ることでベクトルを作成する．図 2がベクトル作成例で
ある．

図 2 文のベクトル作成例

例として，図 2 の「論文を完成させるまでこの作業
を何度も繰り返す．」という文に対して作成されるベク
トルは，[’論文’,名詞一般**. ’を’,助詞格助詞一般*, ...

2） Convolutional Neural Network：畳み込みニューラルネットワーク
3） Recurrent Neural Network：再帰型ニューラルネットワーク
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’．’,記号句点**]となる.これらを対応する IDにラベリ
ングする.
表層，品詞，活用形のうち，活用形情報は動詞のみが
持つ情報であり，活用形情報が多く出現しない文もあ
る．出現数が少なく学習できないことによって学習成果
に影響が出ることを考慮して，4章では活用形情報を使
わず，表層と品詞情報を用いてベクトルを作成した場合
の実験も行う．活用形を使用しない場合，表層，品詞，
活用形の並びにはせず，表層，品詞のみを形態素ごとに
並べてベクトルにする．
ベクトルを分類器に入力する際には，添削前後で品詞
情報が変化しない場合は学習の阻害になることから，添
削前後を比較して品詞情報が一致する文を取り除く．
3.3.3 学習モデルの設計
実験のために CNN分類器と RNN分類器の 2つを用
意した．

CNNについて
CNNでは，入力したベクトルを embedding層で各 IDの
分散表現にエンコードする．それぞれの分散表現につい
て，表層，品詞，活用形の 3つをフィルターによって畳
み込む．畳み込んで得られたフィルタにマックスプーリ
ング処理を行う．次に 2つずつ要素の畳み込みとプーリ
ングを行い，出力層を全結合する．形態素情報を畳み込
みつつプーリングによる情報の損失を避けたいと考えて
2回の畳み込みを行った．モデル概略を図 3に示す．

図 3 CNNモデルについて

損失関数は，2値分類問題を行うことから binary cross
entropyを採用した．評価関数には，分類の精度を測定
したいことから accuracyを採用した．最適化アルゴリズ
ムは，実験では示さないが最も学習成果が良いことが確
認された adamを採用した．

4 章の実験では活用形情報を用いる場合と用いない
場合についてそれぞれ実験を行う．その際，CNNでは
畳み込み層 1 での処理が変わる．ここでは，活用形情
報を用いる場合のために畳み込み層 1 での kernel size
と stridesを 3としたが，活用形情報を用いない場合は，
kernel sizeと stridesは 2とする．これは，入力するベク
トルに活用形に該当する要素がなくなるので各形態素で
畳み込む情報が表層と品詞の 2つになったことからこの
数字を設定したモデルで分類実験をする．

RNNについて
RNN では，入力したベクトルを embedding 層で各 ID
の分散表現にエンコードする．それぞれの分散表現を
RNN層に入力する．RNN層からの出力を全結合で出力
層に連結する．モデル概略を図 4に示す．

図 4 RNNモデルについて

RNNでは，CNN同様に入力したベクトルを embedding
層で各 IDの分散表現にエンコードする．そこで得られ
た単語分散表現を RNN層に入力する．ここでの活性化
関数は RNNモデルに一般的に用いられる tanh関数を利
用する．RNNからの出力ユニット数は 48とした．これ
は実験で使用した各文の形態素数の最大値が 48であっ
たことから，各形態素の情報を各ユニットに学習させる
のに十分な数として設定した．RNNの出力を全結合層
に連結し，2値に分類する．
損失関数は，CNNと同様に 2値分類問題を行うこと
から binary cross entropyを採用し，精度を測定するため
に accuracyを採用した．最適化アルゴリズムは最もスコ
アがよいことが確認できた adamを採用した．
4 実験
4.1 実験 1：文単位での変化の種類の特定
実験 1では実験 1-1と実験 1-2の 2つの実験を行う．

4.1.1 実験目的・方法
実験 1-1
目的は，閾値あたりの分類精度を測定すること，お
よび各論文ごとの 1次，2次判定での閾値を設定す
ることである．
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方法は，1次判定での条件下で閾値を 0.4から 0.8
まで 0.1刻みで置換分類精度を測定する．閾値ごと
の判定分類精度の比較から，論文ごとの 1次判定閾
値 𝑡1，2次判定閾値 𝑡2 の値を定める．

実験 1-2
目的は，実験 1-1で決定した閾値での分類精度を測
定することである．加えて実験 1-1，1-2の結果から
3.1.3項での 𝑡1，𝑡2 として採用する値を設定する．
方法は，実験 1-1によって定めた閾値で 3次判定
まで行い，置換判定精度を測定する．実験 1-1の精
度と比較し，精度の変化を確認する．
実験 1-2で算出した後，サンプルとして用意した論文
と同様の筆者が執筆した論文で置換判定を行った．判定
にあたっての条件は実験 1-2と同様である．判定結果が
置換されたものとして扱って良いかを目視で確認する．
4.1.2 指標算出
置換であるペアを置換と判定できたものを True

Positive(以下 TP)とし，置換でないペアを無視できたも
のを True Negative(以下 TN)とする．置換でないペアを
置換と判定したものを False Negative(以下 FN)，置換であ
るペアを無視したものを False Positive(以下 FP)とする．
サンプルデータから手作業で作成した置換正解データ
を参照して正しく置換されたかを判定する．
このプロセスでの分類精度を測定するにあたって，再
現率，適合率，F値の指標を用いる．

再現率 (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙) = 𝑇 𝑃
𝑇 𝑃+𝐹𝑁

適合率 (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛) = 𝑇 𝑃
𝑇 𝑃+𝐹𝑃

𝐹 値 (𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒) = 2×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

テストデータとして我々の研究室の 2020年度卒業研
究の中間発表予稿 A，B，C，Dを用意した．中間発表予
稿とは，卒業研究の中間発表用原稿であり，研究概要を
4 枚にまとめたものである．添削は全て同じ教員が行
なっている．これらを実験対象として用いる．
4.1.3 実験結果
実験 1-1 実験 1-1の結果を示す．表 1，2，3，4はそ

れぞれ論文 A，B，C，Dの結果である．

表 1 論文 Aにおける閾値ごとの置換判定精度
閾値 判定数 正解数 正答数 再現率 適合率 F値

0.4 171 166 116 0.70 0.68 0.69
0.5 170 166 127 0.77 0.75 0.76
0.6 157 166 120 0.72 0.76 0.74
0.7 147 166 109 0.66 0.74 0.70
0.8 124 166 86 0.52 0.69 0.59

表 2 論文 Bにおける閾値ごとの置換判定精度
閾値 判定数 正解数 正答数 再現率 適合率 F値

0.4 81 97 40 0.41 0.49 0.45
0.5 74 97 48 0.49 0.65 0.56
0.6 62 97 44 0.45 0.71 0.55
0.7 46 97 35 0.36 0.76 0.49
0.8 37 97 28 0.29 0.76 0.42

表 3 論文 Cにおける閾値ごとの置換判定精度
閾値 判定数 正解数 正答数 再現率 適合率 F値

0.4 70 110 41 0.37 0.59 0.45
0.5 68 110 52 0.47 0.76 0.58
0.6 65 110 55 0.50 0.85 0.63
0.7 55 110 49 0.45 0.89 0.60
0.8 46 110 40 0.36 0.87 0.51

表 4 論文 Dにおける閾値ごとの置換判定精度
閾値 判定数 正解数 正答数 再現率 適合率 F値

0.4 83 154 61 0.40 0.73 0.52
0.5 86 154 72 0.47 0.84 0.60
0.6 78 154 72 0.49 0.96 0.65
0.7 72 154 70 0.45 0.97 0.61
0.8 64 154 62 0.40 0.97 0.57

これらの結果から，各論文における閾値 𝑡1 と 𝑡2 の値
を設定する．𝑡1は適合率が高くなる値を設定し，𝑡2は再
現率が高くなる値を設定する．よって論文 A，B，C，D
における閾値は次のように設定した．
論文 A 𝑡1 = 0.6，𝑡2 = 0.5
論文 B 𝑡1 = 0.7，𝑡2 = 0.5
論文 C 𝑡1 = 0.7，𝑡2 = 0.6
論文 D 𝑡1 = 0.7，𝑡2 = 0.6

実験 1-2 次に，実験 1-2の結果を表 5に示す．

表 5 3次判定終了時の置換判定結果
論文 判定数 正解数 正答数 再現率 適合率 F値
論文 A 183 166 135 0.81 0.74 0.77
論文 B 46 97 35 0.36 0.76 0.49
論文 C 55 110 49 0.45 0.89 0.60
論文 D 72 154 70 0.45 0.97 0.61

実験 1-1および表 5の結果より，本研究における変化
の種類の特定で採用する閾値として，𝑡1 = 0.7，𝑡2 = 0.6
が良いと考えた．今回の 4つのサンプルでは，𝑡1 = 0.7
の場合に最も高い再現率を示した論文が多く，𝑡2 = 0.6
の場合に最も高い適合率を示した論文が多かったことが
理由である．
この閾値を設定して，サンプルと同じ著者らが執筆し
た論文を分類した．置換判定として得られたペアは計
228個であり，そのうち 221個において置換判定として
問題ないと確認できた．
4.2 実験 2
4.2.1 実験目的・方法
実験目的は，変化した形態素と出現回数を添削ルール
として保存することである．
実験方法は，提案した方法を実際に実行して，得られ
る辞書の単語と出現回数の確認を行う．この実験では，
我々の卒業研究で作成した中間発表予稿の文を用いて実
験する．
4.2.2 実験結果
表 6は，実験 2の結果の一部である．本研究の方法に
よって表層の単語の変化を辞書に保存できた．1回のみ
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表 6 実験 2の結果
添削前 添削後 出現回数

文章 文 32
判断 判定 3
チェックする 調べる 3
本項 本稿 3
することで して 2
チェック 評価 2
に着目 を対象と 1
したい する 1

出現の変化が多く保存されたが，それらはすべて一般的
な変化とは呼べない変化であったことから，出現回数で
フィルタリングを加える必要がある．例えば「文章」が
「文」への変化は表現変化であるが，一般的に他の論文
でも出現するとまでは言えない．そうした変化について
は，論文ごとに作成したデータをすべて統合したとき
に，出現回数は相対的に少なくなると考えられる．そこ
で何回の出現があったらルールとして適用するかを検証
する必要がある．
4.3 実験 3
実験 3では 3.3.3項で説明したモデルを用いて文の分

類実験を行う．実験では，次に示す文集合 A，文集合
B，文集合 Cを用いる．
文集合 A： 人為的に作成した文である．これは「適
用」と「適応」が誤用されている文といった特定の
誤り表現を含んだ文とそれが添削された文の集合
である．文集合 Aで用意した表現は表 7の通りで
ある．

表 7 文集合 Aの表現一覧
パターン 番号 対象とする表現

1 することができる
2 ため
3 体現止め
4 し

1 5 たり
6 適用，適応
7 主語述語非対応
8 1-1から 1-7まですべての文
9 1-8のうち誤りが 1箇所の文

2 1 パターン 1の表現が 1文に 2箇所以上現れる文
3 1 1-9と 2-1のすべての文

2 パターン 1,2すべての文

表現ごとの学習精度を測定するために 1文あたり
の添削箇所が 1種類の文をパターン 1，添削箇所が
2種類の文をパターン 2，パターン 1，2の集合をパ
ターン 3として区別している．
そのうち，1-8の文は 1-1から 1-7までの文をまと
めたものである．1-8では，誤り文の 1文中に複数
の添削対象表現が出現したとき，どれか 1つを添削
している．

1-9の文は，1-8の誤り文を添削対象箇所が 1種類
になるように修正した文である．例として「～のた
め，...することができる」のように 1文に複数の添
削対象箇所を含む文があったとき「～のため，...で
きる」と修正して 1文あたり 1種類の変化となるよ
うにする．これは検証の上で，添削されずに残る表
現の存在は学習の阻害になると考えて行う．

文集合 B： 我々の研究室の卒業研究の中間発表予稿の
論文に対し，本研究の置換判定方法を適用して得ら
れた置換判定結果で作成した文集合である．

文集合 C： 我々の研究室の卒業研究の最終予稿の論文
に対し，本研究の置換判定方法を適用して得られた
置換判定結果で作成した文集合である．
中間発表予稿とは 4.1.2項にて説明したものである．
最終予稿とは，卒業研究の本稿の内容についての概要を
4枚にまとめたものである．ここで用意したサンプルは
すべて同一の 1人の教員から添削を受けたものである．
4.3.1 実験目的・方法
実験 3-1
実験目的は，文の学習自体そのものが可能か検証す
ること，およびどういった表現が学習できるか検証
する．
方法として，人為的に作成した文集合 Aを用い
て分類を行い，その判定精度を測定する．それぞれ
のパターンごとに個別で分類実験を行う．各パター
ンの文において，無作為に選択した 70%を訓練用
に，30%をテスト用に用いる．

実験 3-2
実験目的は，人為的に加工されていない実際の論文
を用いて文の分類は可能か検証することである．
方法として，文集合 Bを用いて分類を行い，判定
精度を測定する．文集合 Bのうち無作為に選択し
た 70%を訓練用に，30%をテスト用に用いる．

実験 3-3
実験目的は，ルール学習用データを用意して学習し
たとき，実際の論文で分類ができるか検証すること
である．
方法として，文集合 Aを訓練用に用いて学習さ
せ，文集合 Bをテスト用に用いて分類し判定精度を
測定する．

実験 3-4
実験目的は，時系列的に過去の論文で学習して，文
が分類できるか検証することである．
方法として，文集合 Bを訓練用に用いて学習さ
せ，文集合 Cをテスト用に用いて分類し，判定精度
を測定する．
表層，品詞のみでハッシュ化したものをハッシュ方
法 1，それに活用形を追加したものをハッシュ方法 2と
する．
それぞれの実験で CNN と RNN を用いて検証する．

CNN，RNNともにバッチサイズを 16，エポック数を 20
と設定して分類を行った．バッチサイズを 16に設定し
た理由は，実験でのデータ数が少なく，バッチサイズ 32
以上での学習ができなかったからである．エポック数は
暫定的に設定している．
4.3.2 評価方法
このプロセスでの分類の精度を評価するにあたって，
正答率，再現率，適合率，F値の指標を用いる．誤り文
を誤りであると予測できたものを TPとし，正しい文を
正しいと予測したものを TNとする．したがって，誤り
文を正しいと予測したものを FN，正しい文を誤りと予
測したものを以下 FPとして扱う．
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正答率の指標は，次の数式で算出する．再現率，適合
率，F値の指標は，4.1.2項のものと同様である．
正答率 (𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦) = 𝑇 𝑃+𝑇 𝑁

𝑇 𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇 𝑁

ここでの指標の意味として，正答率は予測したものが
どれだけ答えと一致したかの割合となり，再現率は誤り
文のうち誤りと予測ができたものの割合となる．適合率
は，誤りと予測したもののうち実際に誤り文であるもの
の割合となる．F値はそれらから算出される．
本研究では，暫定的に正答率 0.7 を目標として設定
し，それを超えた場合学習できたと判断する．
4.3.3 実験結果
以降の実験結果に示す表では，表示の都合上，訓練
データ数とテストデータ数を 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛と 𝑡𝑒𝑠𝑡 と表現する．
実験 3-1の結果
実験 3-1の結果を次の表に示す．CNNは表 8が活用形
を含むハッシュ方法 1の前処理であり，表 9が活用形を
含まないハッシュ方法 2で処理したものである．

表 8 ハッシュ方法 1による CNNでの実験 3-1の結果
番号 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝑡𝑒𝑠𝑡 正答率 再現率 適合率 F値
1-1 51 23 0.74 0.92 0.69 0.79
1-2 74 33 0.85 0.94 0.79 0.86
1-3 109 47 0.96 1.00 0.93 0.96
1-4 225 97 0.72 0.37 0.5 0.42
1-5 42 19 0.21 0.14 0.1 0.12
1-6 124 54 0.19 0.19 0.19 0.19
1-7 54 24 0.38 0.29 0.44 0.35
1-8 686 294 0.51 0.32 0.37 0.34
1-9 684 294 0.52 0.46 0.47 0.46
2-1 252 109 0.59 0.46 0.59 0.52
3-1 937 402 0.65 0.55 0.64 0.59
3-2 1623 696 0.79 0.73 0.80 0.76

表 9 ハッシュ方法 2による CNNでの実験 3-1の結果
番号 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝑡𝑒𝑠𝑡 正答率 再現率 適合率 F値
1-1 51 23 1.00 1.00 1.00 1.00
1-2 74 33 0.94 1.00 0.89 0.94
1-3 109 47 0.96 0.96 0.96 0.96
1-4 225 97 0.81 0.48 0.88 0.63
1-5 42 19 0.42 0.10 0.33 0.15
1-6 124 54 0.54 0.48 0.58 0.53
1-7 54 24 0.42 0.50 0.43 0.46
1-8 686 294 0.63 0.69 0.55 0.61
1-9 684 294 0.62 0.60 0.54 0.57
2-1 252 109 0.71 0.68 0.73 0.70
3-1 937 402 0.77 0.73 0.71 0.72
3-2 1623 696 0.91 0.88 0.90 0.89

RNNでの実験 3-1の結果を表 10，表 11示す．
CNNと RNNの比較においては，CNNの方が結果が
良いことがわかる．CNNではハッシュ方法 2の結果が
精度が高いことが多い．CNNのハッシュ方法 2に着目
すると，1-6から 1-9のパターンにおいて正答率が 0.7以
下となり，学習できなかったと言える．
実験 3-2の結果
実験 3-2の結果を次の表 12に示す．ここでは，CNNと
RNN におけるハッシュ方法 1，2 の結果を示す．訓練
データ数は 792 文であり，テストデータ数は 340 文で
あった．

表 10 ハッシュ方法 1による RNNでの実験 3-1の結果
番号 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝑡𝑒𝑠𝑡 正答率 再現率 適合率 F値
1-1 51 23 0.91 0.83 1.00 0.91
1-1 74 33 0.21 0.20 0.18 0.19
1-3 109 47 0.98 1.00 0.96 0.98
1-4 225 97 0.57 0.04 0.05 0.05
1-5 42 19 0.42 0.38 0.33 0.35
1-6 124 54 0.22 0.23 0.21 0.22
1-7 54 24 0.67 0.69 0.69 0.69
1-8 686 294 0.52 0.36 0.45 0.40
1-9 684 294 0.52 0.46 0.44 0.45
2-1 252 109 0.58 0.58 0.54 0.56
3-1 937 402 0.59 0.48 0.51 0.50
3-2 1623 696 0.69 0.61 0.66 0.64

表 11 ハッシュ方法 2による RNNでの実験 3-1の結果
番号 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 𝑡𝑒𝑠𝑡 正答率 再現率 適合率 F値
1-1 51 23 1.00 1.00 1.00 1.00
1-2 4 33 0.27 0.33 0.26 0.29
1-3 109 47 0.98 1.00 0.96 0.98
1-4 225 97 0.67 0.48 0.45 0.47
1-5 42 19 0.53 0.40 0.57 0.47
1-6 124 54 0.20 0.32 0.20 0.25
1-7 54 24 0.83 0.93 0.81 0.87
1-8 686 294 0.56 0.46 0.48 0.47
1-9 684 294 0.57 0.50 0.48 0.49
2-1 252 109 0.58 0.63 0.53 0.57
3-1 937 402 0.68 0.64 0.61 0.62
3-2 1623 696 0.86 0.84 0.81 0.83

表 12 実験 3-2の結果
モデル ハッシュ 正答率 再現率 適合率 F値

CNN 1 0.33 0.33 0.31 0.32
CNN 2 0.34 0.34 0.33 0.33
RNN 1 0.44 0.44 0.43 0.44
RNN 2 0.32 0.39 0.33 0.35

CNN と RNN 共に正答率は 0.5 を超えることができ
ず，学習ができなかったと言える．
実験 3-3の結果
実験 3-3の結果を次の表 13に示す．CNNと RNNにお
けるハッシュ方法 1，2の結果を示す．訓練データ数は
2319文であり，テストデータ数は 1132文であった．

表 13 実験 3-3の結果
モデル ハッシュ 正答率 再現率 適合率 F値

CNN 1 0.52 0.25 0.53 0.34
CNN 2 0.51 0.19 0.53 0.28
RNN 1 0.49 0.39 0.49 0.43
RNN 2 0.50 0.28 0.50 0.36

CNNと RNN共に正答率が 0.5程度であり，学習でき
なかったと言える．
実験 3-4の結果
実験 3-4の結果を次の表 14に示す．CNNと RNNにお
けるハッシュ 1，2の結果を示す．訓練データ数は 1132
文であり，テストデータ数は 456文であった．
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表 14 実験 3-4の結果
モデル ハッシュ 正答率 再現率 適合率 F値

CNN 1 0.52 0.61 0.52 0.56
CNN 2 0.53 0.42 0.54 0.47
RNN 1 0.53 0.41 0.54 0.47
RNN 2 0.51 0.93 0.51 0.65

CNNと RNN共に正答率は 0.5程度であり，学習した
とは言えない．RNNのハッシュ化 2で再現率が高い数
字を示しているが，これはほぼ全ての文を誤りと指摘し
た結果である．
5 考察
実験結果からは，本研究の方法は有用だと言えるほど
の結果が得られなかった．各プロセスについて今後の改
善すべき点を考察する．
5.1 文単位の変化の種類の特定方法
本稿で提案した方法で添削前後での文の対応関係を特
定することができたが，分割と統合については，サンプ
ル内に十分な例がなかったので検証ができなかった．今
後サンプルをさらに増やして検証をする必要がある．

5.2 形態素の比較による単語レベルでの評価
本稿の方法によって表層の単語の変化の内容と出現回
数を保存することができた．1回のみ出現の変化が多く
保存されたが，それらはすべて一般的な変化とは呼べな
い変化であったことから，出現回数でフィルタリングを
行うなど処理を加える必要がある．
5.3 機械学習による文の評価
今回行った実験では，誤り文を判定することができな
かった．その理由として次のものがあると考えた．

• 教師データが少ない
• 前処理方法が十分でない
• 学習モデルが最適でない
自然言語処理において，機械学習に必要となるデータ
数は数万件以上に及ぶことが多い．その点で，本研究で
は数千件程度のデータしか集められておらず，学習が十
分に行われなかった可能性がある．
実際の論文において明確な規則性を持って変化してい
る表現は少ない．その理由は，論文を執筆した学生が，
添削指示を受けて適切な表現を学習することで添削が必
要となる表現を使わなくなるからである．論文添削にお
いては添削開始当初は内容に関しての修正が多くなり
がちであることも表現変化が少なくなる原因と考えら
れる．
表現変化のデータが少ないことの影響は学習ができな
いことだけではない．検証用データの中に，学習させた
ルールで分類できる表現が少ないことにより，実験 3-3
のようにルール学習用の教師データを学習させても分類
できない場合もある．今後も引き続きデータを集めるこ
とは必須であるが，教員や今後の学生に協力を仰いだ
り，添削途中段階が残っていない過去の論文の完成版を
正しい表現の文としてデータに加えるといった工夫が必
要である．
本研究の方法には改善の余地がある．前処理では 2種

類のハッシュ方法を採用し比較した．結果として実験
3-1，3-2ともに表層，品詞を並べたものの方が良い結果
を得られたが，これは文の形態素に活用形情報が多く出
現しておらず，学習するだけの情報量がなかったから
であると推測できる．学習のためには形態素に限らず，
n-gramといった方法によるハッシュ化も検討すべきで
ある．
学習モデルについては，embedding層によって単語分

散表現を獲得したが，ここで word2vecといった方法を
用いれば分類精度に変化が現れると期待できる．実験 3
の結果を参照すると CNNが最もよい結果であったが，
一部の表現では RNNの方が良いスコアを残している．
分類器を組み合わせたアルゴリズムを試すことも検討し
たい．
本研究における実験では，指標算出にあたって作成し
た正答は手動で作成している．その点で作成者の主観が
入ることが避けられず，妥当性の脅威を含んでいる．作
成者の主観が入らないような方法で検証ができるように
検証方法を見直すことが望ましい．
6 おわりに
本論文では変更履歴に着目した論文校正支援方法を提
案し，実験によって有用性を検証した．論文から要修正
となる文を発見して添削作業支援を行うことを目的とし
た．LCSアルゴリズムを用いて添削前後の対応関係を
特定する．それをもとに，差分をとることで単語レベ
ル，機械学習を用いて文レベルでの検出ルールを構築す
る．実際に判定を行い，その結果から文の検出精度を上
げるための考察をした．
今後の課題として，分割や統合の変化をしているサン
プルを充実させて検証することが必要である．また，機
械学習での文の評価について，教師データをさらに増
やすために，データセットの作成を行うことが挙げら
れる．
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