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¡  Helping	  Our	  Own	  2011	  Pilot	  タスク	 
§  European	  Workshop	  on	  Natural	  Language	  
Generation	 

§ 自然言語処理分野の論文の文法誤り訂正	  
§  ACL	  Anthology	  Reference	  Corpus	  

¡  HOO	  2012	  
§  Building	  Educational	  Applications	  Workshop	  
§ 前置詞と限定詞（冠詞）の誤り訂正	  
§  Cambridge	  Learner	  Corpus	  First	  Certificate	  of	  
English（ケンブリッジ英検）	   3	 



¡ 母語推定共通タスク	  
§  Building	  Educational	  Applications	  Workshop	  
§ 英作文から英語学習者の母語を推定するタスク	  
§  TOEFL11	  データセット（母語・トピックの均衡
コーパス）	  

¡ 文法誤り訂正タスク	  
§  Conference	  on	  Natural	  Language	  Learning	  2013	  
§ 限定詞、前置詞、数、動詞の形、主語動詞の一致	  
§  NUS	  Corpus	  of	  Learner	  English（シンガポール国立
大、評価スクリプト同梱）	  

4	 



学習者	 

コーパス
の不在	 

いろいろな
文体・ジャ
ンル	 

母語の影
響	 
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Cambridge	  Learner	  Corpus	 



¡ 識別学習を用いた英語学習者のための穴埋め
問題生成	  (ACL	  2013)	  

¡ 学習者の誤り傾向を反映した英語動詞選択誤
りへの訂正候補推薦	  (ACL	  2013)	  

¡ 英語学習者の作文の文法誤り訂正における学
習者コーパスの分量の影響	  (COLING	  2012)	  

¡ 英語スペル訂正と品詞タグ付けの同時解析	  
(COLING	  2012)	  

¡ 大域的文脈情報を用いた英語時制誤りの検出
と訂正	 (ACL	  2012)	  

¡ 語学学習SNSの添削ログからの大規模語学学
習者コーパスの抽出	  (IJCNLP	  2011)	   7	 



語学学習 SNS の添削ログからの 
大規模英語学習者コーパスの抽出 
水本智也, 小町守, 永田昌明, 松本裕治
IJCNLP 2011
言語処理学会年次大会 (2011)
人工知能学会論文誌 (2013)

田尻俊宗, 小町守, 松本裕治
ACL 2012
言語処理学会年次大会 (2012) 8 



KJ	  コーパス（KJ=甲南大学・教育測定研究所）	  
¡  日本語学習者の170エッセイ（課題作文）	 
¡  文法誤り情報と品詞・句情報を人手付与	 

9	 

He works <prp crr=“at”>to</prp> <at crr=“a”>the</at> 	 
flowershop. 
 
※  
prp: 前置詞 preposition error 
at: 冠詞 article error 
crr: 訂正 correction	 

誤り検出:	  誤りの場所を同定	 
誤り訂正:	  誤り検出し、正しい表現に直す	 



目的によっていろいろな情報が付与されてい
る。学習者の母語・サイズなども様々。	 
¡  Cambridge	  Learner	  Corpus	  (CLC)	  
¡  International	  Corpus	  of	  Learner	  English	  (ICLE)	  
¡  NUS	  Corpus	  of	  Learner	  English	  (NUCLE)	  
¡  Konan-‐JIEM	  Learner	  Corpus	  (KJ	  Corpus)	 
	  
問題点	 
¡ 公開されている分量が少ない（数千文）	 

10	 



Livemocha:	  言語学習	  SNS	  
決められたトピックについて作文すると、ネ
イティブスピーカーからコメントがもらえる	  
問題点	  
¡ コメントと本文が文対応していないので抽
出しにくい	  

	  
(Park	  and	  Levy,	  ACL	  2011)	  
韓国人の	  TOEFL	  練習作文をクロール	  
問題点	  
¡ 学習者の作文のみで、添削がされていない	  

11	 



Lang-‐8:	  言語交流	  SNS	  http://lang-‐8.com/	  
¡ ユーザ数:	  210,834	  (2010年11月)	  
¡ ユーザが日記を投稿し、1文ごとにネイ
ティブスピーカーが添削する。1つの文が
複数の添削を受けることもある。	 

12	 
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29,012ユーザによる100,051記事1,147,451文	  
利点	 
¡ 大規模に獲得可能	  
¡ 複数の添削候補を取得できる（こともある）	 
欠点	  
¡ 誤りの種類が分からない	 
¡ クラウドソースされた添削の品質は一定では
ない	  (Han	  et	  al.,	  LREC	  2010)	 
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¡ 語学学習	  SNS	  Lang-‐8	  から100万文規模の英
語学習者コーパスを抽出した。	  

¡ 品質は均一ではないが、ネイティブス
ピーカーによる添削がついている。	 

¡ 英語だけでなく、他の言語の学習者コー
パスも抽出可能。	 
§ 日本語学習者コーパス	  (Mizumoto	  et	  al.,	  IJCNLP	  
2011)	 

§ 日本語学習者ローマ字コーパス	  (Kasahara	  et	  
al.,	  WTIM	  2011)	 

15	 



英語学習者の作文の文法誤り訂正に
おける学習者コーパスの分量の影響 

水本智也, 林部祐太, 小町守, 永田昌明, 松本裕治
COLING 2012 short
情報処理学会自然言語処理研究会（2012-11） 
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¡  KJコーパスとCLCでは誤りの傾向が異なる	 

21	 

タイプ	 %	 タイプ	 %	 

冠詞	 19.23	 名詞の語彙選択	 7.04	 

名詞の単複	 13.88	 動詞の語彙選択	 6.90	 

前置詞	 13.56	 代名詞	 6.62	 

時制	 8.77	 動詞の一致	 5.25	 

疑問点	  
1. 学習者コーパス	 vs	  	  ネイティブコーパス	  
2. 同じドメインの少量データ	 vs	  	  違うドメインの大量データ	 
3. 誤り訂正についての母語の影響	  



¡ 学習者の作文から添削後の作文への変換
を翻訳だと見なし、統計的機械翻訳に
よって誤り訂正する	  (Brockett	  et	  al.,	  2006)	 
§ 誤り訂正に関する特殊な知識は必要ない	  
§ 統計的機械翻訳のツールをそのまま適用可能	 
§ 統計的機械翻訳手法が改善されれば、それを
援用することができる	 

§ 言語モデルの学習には大規模な生コーパス
（例:	  Google	  N-‐gram）を用いることができる	 
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¡  (Brockett	  et	  al.,	  2006) 
英語学習者の名詞の可算・不可算の誤り
のみを対象としていた。また、学習者
コーパスは人工データだった。	  

¡  (Mizumoto	  et	  al.,	  2011) 
Lang-‐8	  コーパスを用いた統計的機械翻訳
による誤り訂正手法だが、日本語学習者
の作文が対象。また、誤りの種類別の結
果を報告していない。	  

23	 



主要な貢献	 
¡ 誤りの種類を限定しない初の大規模な実学習者
コーパスを用いた英語学習者の誤り訂正	 

ツール	  
¡ アライメント:	  GIZA++	  1.0.5	  
¡ フレーズ抽出・デコーダ:	  Moses	  2010-‐08-‐13	 
データ	 
¡ 訓練:	  KJ	  コーパス、Lang-‐8	  コーパス	  
¡ 評価:	  KJ	  コーパス	 （Precision,	  recall,	  F	  で評価）	 



MEモデルは	  NAACL	  2012	  ワークショップの	  HOO	  shared	  task	  	  
で4位だったシステム（CLC	  FCE	  データセットで	  recall=18.44,	  
Precision=34.88,	  F=24.12）で、表層、品詞、WordNet、統語	  
情報および言語モデルを使用	  
	  
※	 
フレーズベース	  SMT	  を	  KJ	  コーパスと	  Lang-‐8	  コーパスで訓練し	 
たモデルは未実験。MEモデルは	  Lang-‐8	  が大きすぎ訓練できず。	  
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性能が向上した誤り種類	 
Article,	  preposition,	  lexical	  choice	  of	  noun,	  lexical	  	  
choice	  of	  verb,	  adjective,	  and	  noun	  other	 
→ローカルな情報で直せる、かつ語彙のカバレッジが重要	 



¡ 長距離の依存関係をモデルに入れる必
要がある	 

¡ 文を超えた文脈を考慮する必要がある	 

29	 



¡ フレーズベース統計的機械翻訳手法を用いて、
全ての誤りを対象とした文法誤り訂正システ
ムを構築した。	 

¡ フレーズベースSMTは局所的な文脈のみで解
け、かつ語彙のカバレッジが問題となる誤り
ではコーパスサイズが誤り訂正性能向上に貢
献。	 

¡ 大域的な文脈が必要な誤りに関してはコーパ
スサイズを増やしても誤り訂正性能は向上し
ない。	 

30	 



学習者の誤りパターンを考慮した 
英語学習者の動詞選択支援

澤井悠, 小町守, 松本裕治

ACL 2013 short (to appear)
言語処理学会年次大会 (2013)
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動詞選択は英語学習者にとって難しいです

動詞選択は重要; なぜなら...
動詞は文の意味の中核を担っている
→ 動詞を間違えると意味が変わってしまう
どんな習熟度の学習者にとっても難しい

They __________ with other businessmen and 
do their jobs with the help of computers.

connect communicate
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動詞選択は英語学習者にとって難しいです

動詞選択は重要; なぜなら...
動詞は文の意味の中核を担っている
→ 動詞を間違えると意味が変わってしまう
どんな習熟度の学習者にとっても難しい

CLC-FCE コーパス 
(中級レベル) で
2番目に多い誤り

KJ コーパス  
(初級レベル) で
6番目に多い誤り
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Confusion set と機械学習を用いた動詞選択

connect
interact

talk
communicate

...

connect

They connect with other businessmen...

統計モデルによる訂正・推薦

モデル
communicate: 

0.9
connect: 0.4
interact: 0.2

候補1
候補2
候補3

...

動詞_x

“confusion set”	
の構築	

connect
connect
interact

talk
communicat

e
...
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誤りパターンを考慮した動詞選択手法

タスク: 
英語学習者の作文における動詞選択誤り推薦

提案手法と主要な貢献:
大規模学習者コーパスから作成した confusion set 
はカバー率を向上させる

分野適応によって推薦性能が向上する



関連研究
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confusion set を用いた動詞誤り推薦・訂正

[Wu+ 2010]: “コロケーション誤りに対する動
詞推薦”

confusion set を用いた多クラス分類

[Liu+ 2011]: “中国人英語学習者に対する動詞
誤り訂正”

500 動詞に対する confusion set を用いた多クラ
ス分類

 Jian-Cheng Wu et al. 2010. Automatic Collocation Suggestion in Academic Writing, 
in Proceedings of ACL, 2010, 115–119.
Xiaohua Liu, Bo Han, and Ming Zhou. 2011. Correcting Verb Selection Errors for 
ESL with the Perceptron, In Proceedings of CiCling, 2011, 411–423.
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中国人英語学習者の動詞誤り訂正  
[Liu+ 2011]

パーセプトロンを用いた多クラス分類:
confusion set から最尤候補を選択

They  ________  with other businessmen and do their jobs with 
the help of computers.

connect

connect
interact

communicate
...

They connect ....

They interact ....

They communicate ....

0.4
0.2
0.9

Xiaohua Liu, Bo Han, and Ming Zhou. 2011. Correcting Verb Selection Errors for 
ESL with the Perceptron, in Proceedings of CiCling, 2011, 411–423.
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先行研究では誤りパターンを明示的に考慮
していません

Confusion set モデル

Wu+2010 自動で作成したパターン
ネイティブコーパスで
訓練されたモデル

Liu+2011 シソーラスと 
中英・英中辞書から構築

本研究 大規模学習者コーパスから構築

分野適応による 
ネイティブコーパスと 
学習者コーパスで 
訓練されたモデル

学習者の誤りを	
考慮しない	

=> 低カバー率

学習者コーパスに適し
たモデルではない



提案手法
confusion set と機械学習 
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Confusion set のカバー率向上のために
ウェブから抽出した知識を用います

SNS から構築した大規模学習者コーパス
Lang-8から100万文対を取得

ウェブから抽出したデータを使う利点
学習者コーパスの量が重要! [Mizumoto+2011]  
(通常学習者コーパスのアノテーションは高コスト)

多様な誤りパターンが含まれていると考えられる

Tomoya Mizumoto et al. 2011. Mining Revision Log of Language Learning SNS for 
Automated Japanese Error Correction of Second Language Learners, in Proceedings 
of IJCNLP2011
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Lang-8 コーパスからの動詞誤りペア抽出

50,000 文の動詞選択誤り文から抽出
英語でない文対は除外 
自動で品詞付与 
“動詞の置換” となっている箇所を動的計画法で探索

500個の対象動詞に対する Lang-8 の confusion set
10,126 対の動詞誤りパターン

connect: 
communicate, 

contact,...

“I prefer 安卓智能手机...” 
“I prefer android smartphones...” 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多クラス	
分類器

communicate: 0.9
connect: 0.4
interact: 0.2

talk: 0.07
...

素性

They __________ with other businessmen...

checkpoint

connect

動詞選択を穴埋め問題として定式化

connect
connect
interact

talk
communicate

...ラベル

Confusion set
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<s> They ________ with other businessmen and do their 
jobs with the help of computers. </s>

素性 例

3-gram  
(表層, 品詞) 
±2-単語窓

they_VERB_with,VERB_with_other, ...
PRP_VERB_IN, VERB_IN_JJ, ...

名詞句の主辞
(表層, 品詞)

L_they, L_PRP,
R_businessmen, R_NNS

名詞句の主辞の 
クラスタ素性  
[Brown1992]*

（2文木の中のクラスタ，3階層まで）
L_01110001, L_0111000, 

L_011100,R_11011001, R_1101100, 
R_110110

Peter F Brown et al,. Class-Based N-gram Models of Natural Language, 
Computational Linguistics 18, no. 4  
* https://github.com/percyliang/brown-cluster

0 1

00 01
Apple,  
Google,
Oracle,...

company,
brand,...
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分野適応で2つの分野で違う重みを与える

動機: タグ付き学習者コーパスが少ない
元の分野 = ネイティブコーパス, 適応分野 = 学習者
コーパス

Hal Daumé III. 2007. Frustratingly Easy Domain Adaptation, in Proceedings of ACL, 
2007, 256–263.

素性ベクトル

ネイティブ [1, 1, 1, 0, 0]

学習者 [0, 0, 1, 1, 1]

XS=

XT=
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EasyAdapt [DaumeIII 2007] による学習者
コーパスへの適応

元々の素性を “分野に特化” した素性集合にも
マップ

Hal Daumé III. 2007. Frustratingly Easy Domain Adaptation, in Proceedings of ACL, 
2007, 256–263.

1, 1, 1, 0, 0,

0, 0, 1, 1, 1]0, 0, 0, 0, 0,

0, 0, 0, 0, 0]ネイティブ [1, 1, 1, 0, 0,

学習者 [0, 0, 1, 1, 1,

XS’=

XT’ =

元の分野共通 適応分野



実験
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2つの学習者コーパスで推薦実験を行います

2つの英語学習者コーパスで評価
CLC-FCE (試験作文, 中級レベル)

KJ コーパス (日記スタイル作文, 初級レベル)

設定: チェックする場所は既知
対象動詞は CLC-FCE で頻出の 500 動詞

動詞誤り以外の誤りは訂正済み

CLC-FCE では 1,083 事例 
KJ コーパスでは 80 事例

動詞の延べ ~90%  
をカバー



49�Xiaohua Liu, Bo Han, and Ming Zhou. 2011. Correcting Verb Selection Errors for 
ESL with the Perceptron,  in Proceedings of CiCling, 2011, 411–423.

ベースラインの confusion set

WordNet
7,226 パターン

Roundtrip
周遊統計的機械翻訳
24,078 パターン

WordNet+Roundtrip:
[Liu+ 2011] と同等,
24,182 パターン
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ネイティブコーパスで訓練し、学習者コー
パスに適応します

元の分野: ukWaC 英語ネイティブコーパス
さまざまなスタイルで書かれたウェブコーパス 
各動詞に対して 20,000 文 (合計: 1,000万文)

対象分野: Learner corpora
Lang-8 から抽出した50,000文 (Lang-8+EasyAdapt)

学習器: One-vs.-the-rest オンライン線形分類器
L2 正則化 Modified-Huber-loss (scikit-learn 0.14)  
全ての実験で同じ素性を使用

仮定:  
CLC-FCE, KJ, Lang-8 は

同じ分野
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平均逆順位 (MRR) によって推薦性能を評価

MRR は平均的な推薦の質を反映したものです
値域は [0, 1], 大きいほうがよい

N  : テスト事例の数 
goldi : i番目のテスト事例に対する正しい候補
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CLC-FCE における結果:  
提案手法は推薦性能を向上

95% confidence  
interval (bootstrap)

WordNetRoundtrip
WordNet  +RoundtripLang-8 Lang-8 

+EasyAdapt

カバー率! 0.14! 0.48! 0.45! 0.58 0.58
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KJ コーパスにおける結果:  
コーパスによらず提案手法が高カバー率

95% confidence  
interval (bootstrap)

Lang-8 
+EasyAdaptWordNet Lang-8WordNet  +RoundtripRoundtrip

カバー率! 0.05! 0.54! 0.54! 0.69 0.69



議論とエラー分析
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学習者コーパスの誤りパターンを考慮した効果 
(Lang-8 vs. Lang-8EA)

*see/watch,  *learn/gain,  *tell/teach, *take/talk, ...

 改善: 280/624 推薦 CLC-FCE

 改善: 33/60 推薦 KJ コーパス

よくある誤りで改善
(似た音の動詞を含む)

*live/stay,  *say/tell, *bring/take, *solve/resolve, ...

同義語・類義語で改善
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類義語に対する推薦がうまくいっていません

元の動詞のほうがよかった

...it was not as it was *mentioned/described in the 
advertisement I read in the local newspaper.

上位3つの推薦:  
1: *mention,  2: state, 3: 

describe

47/624 (Lang-8) 
30/624 (Lang-8EA)

問題点:
同じ主語・目的語を持つ同義語・類義語を区別す

ることができない

対応策:
文単位の潜在的な意味素性を用いる
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学習者の誤りパターンを考慮した英語学習
者の動詞選択支援のまとめ

動詞選択手法を提案
学習者の誤りパターンを明示的に考慮  
(1) 学習者コーパスから構築した confusion set  
(2) 分野適応手法の適用

実際の学習者コーパスを用いた実験結果
学習者コーパスから作成した confusion set によってカ
バー率が向上し、推薦性能が向上

分野適応によって推薦性能向上

これらの手法はコーパスに依存しない



¡  語学学習	  SNS	  Lang-‐8	  から100万文規模の英語学習
者コーパスを抽出した。	  

¡  英語学習者の作文の文法誤り訂正における学習者
コーパスの分量の影響を示した。	 
§  フレーズベース統計翻訳を用いた手法では、局所的な
文脈のみで解け、かつ語彙のカバレッジが問題となる
誤りではコーパスサイズが誤り訂正性能向上に貢献。	 

§  大域的な文脈が必要な誤りに関してはコーパスサイズ
を増やしても誤り訂正性能は向上しない。	 

¡  学習者の誤りパターンを考慮した英語学習者の動
詞選択支援を行った。	  
§  学習者コーパスから作成した	 confusion	  set	  によって
カバー率が向上し、推薦性能が向上した。	 
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