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1 はじめに
応用言語学分野において，外国語の語彙獲得にお
ける付随的学習 (incidental learning)とは，「語彙習得
が主目的ではない活動の中で，偶発的に語彙が習得
されること」([1]，p.21）である．例えば，テキスト
中に出てきた分からない単語の意味を推測しながら
外国語の語彙を学習する手法がこれにあたる．付随
的学習に対して，「語彙習得を主目的とする活動の
中で，語彙を学習すること」（[1]，p.21）を「意図的
学習」（intentional learning）と呼ぶ．例えば，いわゆ
る単語帳を利用する方法など，単語リストを記憶す
ることで外国語の語彙を獲得する方法がこれにあた
る．付随的学習は意図的学習に比べ，外国語の語彙
量を増加させるには非効率である一方，文脈の中の
語の使われ方など深い理解を促すとされている．
効率的な付随的学習のためには，学習者にあった

テキストを用いることが重要である．既習語のみか
らなるテキストでは，新たな語彙修得は起こらな
い．一方，理解できない単語が多すぎれば，テキス
トの読解そのものに失敗するリスクが高く，付随的
学習そのものが起こりづらい．[1] では [2] を参考
に，「目安として、テキスト中の単語のうち、95%～
98%が既知語であれば、文脈から自然に語彙を学習
することが可能になると言われています」と報告
されている（p.22）．言い換えれば，既知語比率が
95%～98%に入っていれば，テキスト中の既知語以
外の語（未習語）を効率的に付随的学習できること
が応用言語学分野における知見として示されてい
る．この結果は，自然言語処理分野で応用言語学
分野の成果として引用されることの [3]ことの多い
「既知語比率がこの範囲に入っていればテキストが
読解できる」[4]という結果よりも，さらに踏み込ん
だ語彙修得に直結する結果である．
応用言語学分野でのこの結果は，効率的な付随的

学習のためのテキスト選択が投機的な性質を持つ問
題である事を示している．既知語比率の小さいテキ
ストを選べば付随的学習による修得語彙量は増える
だろうが，既知語比率が閾値を下回ると，学習者が
テキストを読み進めることができず，付随的学習が
起こらず，修得語彙量が著しく低くなる．従って，
戦略としては，学習者が読解に失敗するリスクを一
定に抑えながら，その中で，修得語彙量が最も多そ
うなテキストを選択する事が求められる．
応用言語学分野では，この戦略を，学習者やテキ
ストの全体的な傾向に基づいて実現している：具体
的には，「学習者は均衡コーパスでの単語頻度の高
い順に語を知っている」という仮定を置くことに
よって，学習者やテキストをレベル分けし，学習者
に合ったテキストを選択している．こうした手法は
全体的な傾向はつかめてはいるものの，個々の学習
者やテキストの特性を考慮できない．また，修得語
彙量がどの程度になるかの予測もできない．
一方，自然言語処理分野やデータマイニング分野
では，こうしたテキスト選択の問題はあまり扱われ
ていない．しかし，語学学習者の既知語判定の問題
については，読解支援やテキスト簡単化の観点か
ら，「レベル」という一次元的な尺度に頼らず，個々
の学習者の特性を考慮した精緻な数理モデル化がな
されている [5, 6, 7, 8, 9]．例えば，どの学習者がどの
単語をどの程度の確率で知っているかを，個々の学
習者の得意分野，単語の意味，人間の記憶の長さ，
といった様々な点を考慮して，かなり正確に予測で
きるようになってきている [10, 11, 12, 13]．
本稿では，前述の戦略を機械学習の観点から数理

的に定式化し，ある学習者があるテキストを読んだ
ときの付随的学習による修得語彙量の確率分布を求
める手法を提案する．これにより，学習者の特性や
テキストの特性を考慮し得る，付随的学習のための
テキスト選択手法を可能にする．
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2 問題の例
動機づけのため，例を挙げることで，できるだけ

平易に解こうとしている問題を説明する．[a,b,c,d]
の 4種の単語からなるテキストを考える．頻度は，
それぞれ [93, 3, 3, 1] とする．また，今，ある学習者
に注目して，この学習者に対する過去の成績情報な
どから，[a,b,c,d]の各単語を知っている確率を機械
学習などを使って予測し，入手できるものとし，そ
れぞれ [0.9,0.6,0.5,0.2]とする．
この時，応用言語学のテキストカバー率の考え方

によれば，テキスト中の 95%以上の単語を知って
いれば，テキストを読むことで知らない単語を学
習することができる．具体的に，テキストカバー
率が 95% を超える場合を列挙してみよう．この
例では，単語 a が圧倒的に多いが，単語 a だけで
95%を超えることはできない．閾値を超えるのは，
例えば，{a,b}を知っていて，{c,d}を知らない場合
があげられる．知っている単語をだけに注目して
書くと，閾値を超える場合は，{a,b},{a,c}，{a,b,d},
{a,c,d}, {a,b,c,d}の場合である．
さて，この学習者が知っている単語が{a,b}にな

る場合に注目しよう．{c,d}については知らないと
考えていることに注意すると，{a,b}になる確率は，
0.9× 0.6× (1− 0.5) × (1− 0.2)と計算できる．この時，
前述の応用言語学の知見 [1, 2]は，この学習者がこ
のテキストを読むことで，知らない単語 {𝑐, 𝑑}を自
然に修得できるということを示している．したがっ
て，知らない側の単語に注目していけば，このテキ
ストを読むことで，この学習者が単語{c,d}を新たに
修得できる確率が，0.9 × 0.6 × (1 − 0.5) × (1 − 0.2)で
あるとも考えることができる．他の場合についても
同様に考えられる．学習者が知っている単語が{a,c}
である確率は，学習者がこのテキストを読むことに
よって新たに修得できる単語が{b,d}である確率と
も読み替えられる．
こうして，すべての場合について考え，この学習者

がこのテキストを読むことで [a,b,c,d]の各単語を修
得できる確率を集計していくと，[0,0.18,0.27,0.576]
になる．このうち，単語 aについては修得できる確
率が 0になっているが，これは，単語 aを知らなけ
ればそもそもテキストが読めず付随的学習が起こら
ないので，付随的学習によって単語 aが修得できる
ことはあり得ないことを示している．
さらに，この集計した確率値から，この学習者が

このテキストを読むことで修得できる語数の分布
も求めることができる．例えば，3単語を修得でき
る確率は，単語{b,c,d}をすべて修得する場合である
から，0.18 × 0.27 × 0.576のように計算できる．こう
して修得できる語数の分布が求められれば，そこか
ら，修得できる語数のブレ（分散）も計算できる．
修得できる語数のブレが大きいということは，確率
的には修得できる語数が少なくなることがあり得る
ということである．すなわち，同程度の語数が修得
できるテキストなら，より修得できる語数のブレが
少ないもの（分散が小さいもの）を選ぶ方が，確実
に語数を増やせる分，学習者にとっては得になる．
すなわち，修得できる語数の分布における分散の値
は，学習者にとっての「リスク」と考えることがで
きる．このように，修得できる語数の分布が求まれ
ば，修得できる語数の平均値のみならず，分散を考
慮することで，確実に修得できる語数を増やせるよ
うに「リスク」を考慮したテキスト選択が可能と
なる．

3 提案する定式化
前節の内容を定式化する．今，𝐼 種類の語彙

{𝑣1, . . . , 𝑣𝐼 } を考え，注目しているテキスト中の 𝑣𝑖

の個数を 𝑛𝑖とする．また，注目している学習者が 𝑣𝑖

を知っている確率を 𝑝𝑖で表す．この時，テキストカ
バー率の閾値を 𝜏 とする（前節の例では 𝜏 = 0.95）．
この時，テキストカバー率が閾値を超える確率は，
次のように表せる．まず，テキスト中の総単語数は
𝑁 =

∑𝐼
𝑖=1 𝑛𝑖と表せる．また，学習者が単語 𝑣𝑖を知っ

ている場合に 1，そうでなければ 0になる次の確率
変数を考える．ただし，{𝑍1, . . . , 𝑍𝐼 } は互いに独立
とする．

𝑍𝑖 ∼ Bernoulli(𝑝𝑖) (1)

この時，学習者が知っている単語のテキスト中の出
現数は ∑𝐼

𝑖=1 𝑍𝑖𝑛𝑖 であるから，テキストカバー率は∑𝐼
𝑖=1 𝑍𝑖𝑛𝑖
𝑁 と表せる．したがって，テキストカバー率

が閾値を超える確率は 𝑃(∑𝐼
𝑖=1 𝑍𝑖𝑛𝑖 ≥ 𝑁𝜏)と表せる．

学習者がテキストを読む付属的学習により語 𝑣𝑖

を新たに修得する確率は，次のように定式化でき
る．テキストを読む付属的学習が起こるためには，
テキストが読める必要があるので，テキストカバー
率が閾値を超えていなければならない．さらに，語
𝑣𝑖 が新たに修得されるためには，学習者は語 𝑣𝑖 を
知らないことが必要である．したがって，この確率
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は，𝑃(𝑍𝑖 = 0,
∑𝐼

𝑖=1 𝑍𝑖𝑛𝑖 ≥ 𝑁𝜏) と表せる．この確率を
𝑞𝑖 とおく．
さらに，このテキストからの付属的学習による修

得語数の分布を求めたい．

𝐴𝑖 ∼ Bernoulli(𝑞𝑖) (2)

とすると，修得語数の確率変数 𝐴は，𝐴 =
∑𝐼

𝑖=1 𝐴𝑖 と
表せる．したがって，𝐴の確率分布を求めれば，修
得語数の分布も求まる．ただし，{𝐴1, . . . , 𝐴𝐼 } は互
いに独立とする．

4 解法
前節において，テキストカバー率が閾値を超

える確率 𝑃(∑𝐼
𝑖=1 𝑍𝑖𝑛𝑖 ≥ 𝑁𝜏) や，修得語数の分布

𝐴 =
∑𝐼

𝑖=1 𝐴𝑖 を求めるためには，異なる成功確率を
持った互いに独立な二項分布の和からなる確率変数
の分布を求める必要がある．成功確率が等しければ
二項分布の和は再生性を持つが，成功確率が異なる
ため，この和は二項分布にはならない．こうした分
布は，ポアソン二項分布と呼ばれる．

𝑃(∑𝐼
𝑖=1 𝑍𝑖𝑛𝑖 ≥ 𝑁𝜏) については，動的計画法を解く

ことで求める方法を過去に提案した [3, 14]. 簡潔
に言えば，∑𝐼

𝑖=1 𝑍𝑖𝑛𝑖 が整数であることを利用して，
𝑁𝜏 以上という条件を，「{𝑛1, . . . , 𝑛𝐼 } の部分和が丁
度いくつ」という部分和問題に帰着させる．この
部分和問題を，「{𝑛1, . . . , 𝑛𝑖} までの数で丁度いくつ
になるものを作れる確率」からなる DPテーブルに
よる動的計画法で解ける．今回は，それに加えて，
𝑃(𝑍𝑖 = 0,

∑𝐼
𝑖=1 𝑍𝑖𝑛𝑖 ≥ 𝑁𝜏) を求める必要がある．こ

ちらは，動的計画法の DPテーブルの各セルに，そ
のセル時点での {𝑍1, . . . , 𝑍𝐼 } の確率値の集計値を記
録する拡張を施すことで計算した．なお，ポアソ
ン二項分布は，平均と分散を求めるだけであれば，∑𝐼

𝑖=1 𝑝𝑖 が平均，
∑𝐼

𝑖=1 𝑝𝑖 (1 − 𝑝𝑖) が分散となる．後述
の図 2を書く際には，この性質を用いて平均と分散
を求めた．

5 実験
学習者が知っている単語については，著者がクラ

ウドソーシングを用いて過去に公開したデータが
ある [11]．具体的には，クラウドソーシング上の学
習者（TOEICの受験経験があるものに限定）100人
に，100問からなる語彙サイズ計測用の単語テスト
Vocabulary Size Test(VST) (VST)[15] を受けてもらっ
た結果のデータセットである．VSTは多肢選択型の

図 1 予測される修得語彙量の分布の例．

テストであり，英文中に埋め込まれた単語の言い換
えとして適切な選択肢を 4つの選択肢の中から選択
するテストである．語形などから答えが分かってし
まわないように，選択肢はすべて文中の文字列をそ
のまま選択肢に置き換えても文法的には問題がない
選択肢になるように工夫されている．
単語テストの結果を使って，各学習者が所与の単
語を知っているかどうかを判別する確率的識別器を
作成し，この確率値を式 1における 𝑝𝑖 として用い
た．二値判別問題であるため，ニューラルな識別器
を用いることもできるが，今回は識別性能を向上さ
せることが目的ではないので，単純なロジスティッ
ク回帰を用いて識別器を構成した．素性としては，
COCAコーパスの頻度，British National Corpus (BNC)
コーパスの頻度を用いた．ただし，頻度は − log( 頻
度 ) の形に直して素性として用いた．テキストとし
ては，Brown Corpusを用いた．テキスト長さが実験
結果に影響しないように，Brown Corpusの 500件の
各テキストのうち，先頭から 300語を切り出し，実
験に用いた．この 500件のテキストから，ある学習
者の付属的学習に適したテキストを選択すること
が，我々の目的である．
付随的学習はテキストを読める必要があるので，

好成績の学習者に起こりやすい．まずは，最も成績
の良かった学習者（VSTで 96問正解）を対象に実験
を行った．図 1にこの学習者があるテキストを読ん
だ時の修得語彙量の分布を 1つ示す．図 1より，修
得語彙量の分布には幅があり，単純に期待値が高い
テキストを選べばよいわけではないことがわかる．
各テキストを読む際に予測される修得語彙量の期
待値と分散を同時に考慮するため図 2に図示した．
各点は Brown Corpus の各テキストである．修得語

― 505 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 2 各テキストの修得語彙量分布の期待値と分散．

彙量を学習者にとっての利得と考えると，修得語彙
量の期待値が同じであれば，できるだけ修得語彙量
の分散が少ないテキストを選択する方が，確実に語
彙を増やせるので，学習者にとっては得となる．す
なわち，図 2の左上部分が，この学習者にとって最
も効率的に付随的学習を行える文書群である．この
ように，図 2の縦軸は利得，横軸の修得語彙量の分
散はリスクとみなせ，図 2は，経済分野で多用され
るリスクとリターンの関係図とみなせる．
図 2 のようなリスクとリターンの関係図におい

ては，左上部分が最も低リスクで利得を増やせる選
択であり，この部分を効率的フロンティアという．
図 2では，500件あった選択肢の中から，凸包を用
いて効率的フロンティアに属するテキスト 5件が選
択された．すなわち，学習者の付随的学習に適した
テキストを 1/100に絞ることができた．この 5件の
中でどのテキストを選択するかは，学習者がどの程
度のリスクをとって語彙量を増やしたいかによって
変わるので学習者に任せる方法が一案である．
効率的フロンティアに含まれるテキストは学習

者によってどの程度変わるのだろうか？ 100人のう
ち，成績の良い 30人に対して，同様に各学習者が
各テキストを読んだ場合に予測される修得語彙量の
分布から効率的フロンティアを求めた．その結果，
10人以上で，効率的フロンティアに選ばれたテキス
トが 7件あり，最も多いもので 14人の効率的フロ
ンティアに含まれたテキストがあった．この結果か
ら，効率的フロンティアに含まれるテキストは比較
的安定していることが見て取れる．

6 関連研究と展望
学習者が各単語を知っている確率 𝑝𝑖 については，
本稿では単語テストを用いて推測する方法を用いた
が，スマートフォンの語彙学習アプリなどからも推
測することが可能である．例えば，語彙学習と関係
が深い忘却曲線を考慮して，時間によって忘却する
度合いをもモデル化する研究が近年複数なされてい
る [12, 13]．こうした研究では，例えば最後に単語
を学習してからの時間などを 𝑝𝑖 のモデルに組み入
れ，時間がたつと 𝑝𝑖 が低くなるようにモデル化し
ており，実データとうまくフィットしたという報告
もなされている．こうした手法を組み入れれば，語
彙学習アプリのログから直接学習途中の各単語に対
して，各単語を知っている確率 𝑝𝑖 が算出できる．
また，今回の文書選択では，「次に付随的学習に

用いるテキスト」を選択したが，将来的な利得の総
和を考慮するアプローチも考えられる．このアプ
ローチは強化学習でうまく記述できる．今回のよう
なリスクを考慮した選択も，累積報酬の期待値だけ
ではなく分布全体の形を考慮して強化学習を行う分
布強化学習の理論面で研究されている [16, 17]．

7 おわりに
本研究では，付随的学習による語彙修得に適した
テキストを選択するため，応用言語学の知見に基づ
き，個々の学習者・個々のテキストに対して付随的
学習によって修得される語彙量の推定値を算出する
手法を提案した．修得語彙量を学習者にとっての利
得と考えることで，金融工学などで使われる効率的
フロンティアの考え方を語彙学習支援の研究に導入
した．さらに，多くの学習者の効率的フロンティア
に含まれる，付随的学習に適した「お得」なテキス
トが存在することを実験的に示した．
今後の課題としては，単語修得アプリのログなど
を用いた経時的な評価実験，将来的な利得分布を考
慮できる分布強化学習の導入，単語埋め込みベクト
ル空間上の領域の考慮した多義語対応，一度に複数
のテキストを読む場合の複数テキストの選択を現代
ポートフォリオ理論 [18]や整数計画問題を絡めて行
うことなどが挙げられる．
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