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ベクトル空間モデルを用いた英文コロケーション誤り訂正

橋本 捷人1,a) 相澤 彰子2,1,b)

概要：文法誤り訂正 (GEC) タスクでは，構文的な誤りは比較的扱いやすいのに対して，意味的な誤りの訂
正は難しいことが知られている．本研究では，意味的な誤りの代表例であるコロケーション誤りに注目し
て，ベクトル空間モデルの誤り訂正手法における有効性を検証する．本研究における誤り訂正では，まず
コロケーション誤りが検出されたものとして，N グラムを用いたモデルで訂正語の候補を複数選び，次に
その候補を誤り語との類似度によって並び替える．ここで，並べ替えの際に，コロケーション誤りと判断
される「誤り語」は訂正後の正しい語と意味的に類似しているという観察に基づき，ベクトル空間モデル
から得られる単語の類似度を用いる．実験では，注釈付きコーパスを用いて評価を行い，ベクトル空間モ
デルを用いることで，正答率が上昇することを示す．また，ベクトル空間の構成法による違いを分析する．

1. はじめに
文法誤り訂正 (grammatical error correction, GEC) は，
文中の文法誤りを検出し訂正するタスクである．GEC は，
自然言語処理の技術の発展により挑戦が可能になった総合
的なタスクとして近年注目を集めており，例えば，2011 年
と 2012 年に Helping Our Own (HOO) [1], [2]，2013 年と
2014 年に CoNLL [3], [4] で共通タスクが開催されている．
CoNLL で用いられた注釈付きコーパスである NUCLE

コーパス [5] では，誤りは 28 種類に分けられている．こ
の分類に基づき，CoNLL-2014での GEC タスクの分析 [6]

では，意味的な誤りは構文的な誤りに比べて訂正が難しい
ことを指摘している．たとえば，冠詞や前置詞などの構文
的な誤りは， HOO-2012 と CoNLL-2013 で主な訂正の対
象とされるなど，多く研究されている．このような構文的
誤りは，意味的な誤りに比べて，誤りのパターンが限られ
ているため訂正が比較的扱いやすいのだと考えられる．
本稿では，NUCLE コーパスを使い，その中で全体の誤
りの 11.8% を占めるコロケーション誤りの訂正に焦点をあ
てて検討を行う．コロケーション誤りとは，構文的に正し
いが慣用的でない単語の組み合わせのことである．例えば，
以下の文 “This situation may cause a serious challenge to

the community.” は，単語 cause が不適切とされる．なぜ
なら，“cause a challenge” という組み合わせが使われない
からであり，cause の代わりに， pose を使うなどの訂正
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が必要となる．意味誤りの中では，コロケーション誤りは
頻出しているが，コロケーション誤りに注目した研究は少
ない．
本稿では，誤り語と訂正語の類似性を利用して，コロケー
ション誤りを訂正することを試みる．ここで，単語間の類
似度を測るために，単語のベクトル表現を与えるベクトル
空間モデル (VSM) を用い，近年様々なタスクで有効性が
示されている単語のベクトル表現の有効性を検証する．筆
者らが知る限りでは，単語のベクトル表現を GEC に適用
する手法はまだ用いられていない．
VSM では各単語はコーパス中の文脈で特徴づけられ，
ベクトルとして表現される．単語間の類似度はベクトル表
現の間の類似度で表現することができる．本稿ではベクト
ル間の類似度を測るために，広く用いられているコサイン
尺度を用いる．提案手法は言語モデルに基づく手法で訂正
の候補語を選び，それらをベクトル表現によって得られる
類似度スコアによって並び替えて訂正語を得る．
提案手法を NUCLE コーパスを用いて評価し，VSM を
用いた並び替えがコロケーション誤り訂正の正答率を改
善することを示す．複数の VSM を用いて，空間の性質に
よって性能がどう変わるかを比較する．Turney は， VSM

は構成法によって，分野的な類似性を捉えるものや，機能
的な類似性を捉えるものがあるということを指摘し，ベク
トル空間の性質を理解することの重要性を唱えた [7] ．先
のコロケーション誤りの例 “This situation may cause a

serious challenge to the community.” では，誤り語 cause

とその訂正語 pose の間には，動詞原形であるという機能
的な類似性と，「発生させる」という意味的な類似性が見ら
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れる．このような違った性質の類似性を，どのような性質
の VSM を用いることで捉えることができるのか，本稿で
は予備的な段階として分析を試みた．また，コーパスの注
釈を基準訂正語とする自動評価に加え，人手による評価も
行い，評価方法の正当性を確かめる．

2. 関連研究
文献 [4] では，GEC に対する手法を，ルールベース法，
機械学習法，言語モデル法，機械翻訳法の 4 種類に分類し，
コロケーション誤りに対しては，言語モデル法や機械翻訳
法を用いたシステムが有効であったことと報告している．
ルールベースに基づく手法は，注釈付きコーパスなどか
ら誤り訂正のルールを自動で生成し，それに従い訂正を行
う手法である．この手法では，コーパスに出現する誤りに
対しては有効で，正確な訂正が行える．しかし，コロケー
ション誤りを訂正するには非常に多くのルールが必要にな
るため，限られた注釈付きコーパスを元にルールを生成す
るルールベース手法は向いていない．
機械学習を用いる手法は，単語列をどのような誤りであ
るかというラベルに分類する分類器を構成する．このラベ
ルから，どのような訂正を適用すれば良いのかを判断し，
実際の訂正を行う．例えば，「名詞を複数形に変える」や
「 the を加える」といった具体的な訂正がラベルとなる．
この手法は，訂正の仕方にパターンの見られる動詞の時制
や冠詞，名詞の単複といった構文的な誤りには適している
が，訂正が誤りによって異なるコロケーション誤りを扱う
には向いていないと言える．
言語モデルに基づく手法では，コーパスから計算された

N グラム頻度に基づいて訂正を行う． Kao らは，moving

windowという，ターゲット語の周辺の単語列の頻度を用い
て訂正を決定する手法を提案した [8] ．Lee らは，moving

window の頻度だけでなく，確率も考慮した手法を用い，
さらにルールベース法と組み合わせた [9] ．コロケーショ
ン誤りは単語の組み合わせに関わる誤りなので， N グラ
ムを用いた言語モデルはそのような誤りを訂正するのに適
している．しかし，この手法では周辺の単語列の N グラ
ム頻度しか考慮していない．つまり，誤り語とその訂正語
の関連性を考慮に入れていないので，文の意味を変えてし
まうような訂正語を選んでしまう可能性があるという問題
がある．
機械翻訳法は，「誤りを含んだ英語」を「正しい英語」へ
翻訳するような機械翻訳システムを構築する手法で，広範
な誤りを扱うことができる．2014 年の CoNLL での誤り
種類別の再現率を見ると，機械翻訳法を用いたシステムは
コロケーション誤りの訂正の性能が良いことが分かる [4]．
Dahlmeier らは， NUCLE コーパスにおけるコロケー
ション誤りの大半は，誤り語と正しい語の間の類似性によ
るものだという指摘をし，そのような類似性を利用した機

械翻訳を用いた手法を提案した [10]．前節のコロケーショ
ン誤りの例では，正しい語 pose と誤り語 cause の間には
類似性が見られる．どちらも動詞原形であり，「発生させ
る」という同じような意味を持っている．Dahlmeier らは，
対訳コーパスを用いて，まず誤り語を書き手の母語に翻訳
し，さらにその語を英語に翻訳し直して訂正の候補語を
得るという手法を提案し， NUCLE コーパスを用いた実
験により，この手法の有効性を示した．この手法は，コロ
ケーション誤りは，母語で似た意味を持つ英単語の混同に
よって起こるという考えに基づいている．しかし，この手
法を広範な誤りに対して適用するには，大規模な対訳コー
パスが必要となるという点で問題がある．本稿の手法では
Dahlmeier らの手法のように書き手の母語特有の誤りを捉
えることは難しいと考えられるが，英語のコーパスしか用
いていないためより汎用的である．

3. VSM を用いたコロケーション誤りの訂正
3.1 タスクの設定
本稿では， Dahlmeier らが用いたタスク設定 [10] にし
たがって，誤り箇所は 1 文につき 高々 1 つであるものと
して，誤り箇所は前段階の処理ですでに検出済であると想
定する．すなわち，誤りを含む対象文 s が w1, · · · , wK の
K 語の並びで表されるとき，本タスクにおけるシステムへ
の入力および出力は以下となる．

入力 文 s = (wi)
K
i=1，誤り語の位置 k (1 ≤ k ≤ K)

出力 訂正語 w′
k

ここで，コロケーション誤りには句動詞などフレーズの誤
りも含まれる．例えば NUCLE コーパス [5] では，コロ
ケーション誤りのうち約 49 % が一語置き換えの訂正で，
残り 51% では，誤りまたは訂正が複数語である．しかしな
がら，現在一般的に用いられる word2vec [11] などのVSM

構築法は単語のみを対象とする場合が多いことから，本稿
の実験では，一語置き換えの訂正のみを扱う．複合語を含
む VSM 構成法の実装として， [12] なども提案されてお
り，より一般的には文献 [13], [14] などによる意味合成法
の適用も考えられる．これらを用いたフレーズを含むコロ
ケーション誤り訂正への対応は今後の課題である．
図 1 に提案システムの概要を示す．提案システムは，候
補語選択と並び替えの 2 つのステップからなる．候補語選
択では，別途準備した大規模コーパスから得られる N グ
ラム統計に基づき訂正の候補となる語を複数選択する．並
び替えのステップでは，得られた候補語を VSM から得ら
れた類似度に基づいて並び替える．以下，各ステップにつ
いて述べる．

3.2 候補語選択
候補語選択のステップでは，Kao らや Lee らの手法
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図 1 システムの概要図

表 1 s が “This situation may cause a serious challenge to the

community.” のときの抽出されたフレーム集合 F4(s, 4)

長さ フレーム
2 may □ / □ a

3 situation may □ / may □ a / □ a serious

4 This situation may □ / situation may □ a /

may □ a serious / □ a serious challenge

[8], [9] を参考に入力の文と誤り語から「フレーム」を抽
出する．フレームとは，任意の単語と置換可能なワイルド
カード（本稿では空白文字 □ で表す)をただ１つを含む N

グラムである．Kao らや Lee らの手法は，訂正する前と
訂正した後のフレームの頻度を比較することで，訂正を行
うかどうかを決定するものであるが，本稿ではフレームを
用いて訂正の候補となる語を選択するため，従来手法とは
ことなる方法を用いている．
フレーム F と単語 w に対して， F 中の □ を w で置
き換えた N グラムを F (w) で表す．そのような N グラム
をフレーム N グラムと呼ぶことにする．いま，誤りを含
む入力文と誤り語の位置の組 (s, k) に対して， 誤り語 wk

を □で置き換えて得られるフレームを考える．(s, k) から
抽出されるフレームのうち，長さ l 以下のものの集合を
Fl(s, k) と表す．たとえば，表 1 は l = 4 のときに前出の
例文に対して抽出されるフレーム集合である．
ここでは，与えらえたコーパス中でのNグラム出現頻度に
基づき，フレーム Nグラム F (w)に対してスコア Sf(F (w))

を以下のように割り当てる．freq(F (w)) を F (w) のコーパ
ス内での頻度，W をコーパス中に出現するすべての語の集
合として，freq(F (w)) > 0 の場合， Sf を次式で定義する．

Sf(F (w)) = − log
freq(F (w))− d∑
w′∈W freq(F (w′))

(1)

freq(F (w)) = 0のときは，Z = {w ∈ W | freq(F (w)) > 0}

として，次式で定義する．

Sf(F (w)) = − log
|Z|d∑

w′∈W freq(F (w′))

1

|W |−|Z|
(2)

ここで，d は absolute discounting [15] における discount-

ing 定数で，これによって，頻度がゼロの語にもスコアを
割り当てるようにしている．
さらに，入力 (s, k) の誤り語 wk に対する訂正語候補 w

のスコア Ss(w; s, k) を，上記の Fl(s, k) および Sf を用い
て，次のように定義する．

Ss(w; s, k) =
∑

F∈Fl(s,k)

Sf(F (w)) (3)

最後に，Ss が高い順から上位 m 語を候補語として選び，
次の並び替えステップに受け渡す．

3.3 類似度による並び替え
並び替えのステップでは，単語のベクトル表現に基づき
以下で計算される並び替えスコア Sr によって候補語集合
を並び替える．

Sr(w; s, k) = Ss(w; s, k)× (1− cos(vw,vwk
)) (4)

ただし，vw を単語 w のベクトル表現とする． このベクト
ル空間の構成法について以下に述べる．
ベクトル空間で，各次元が周辺語などの特定の文脈情報
に対応しているとき，その空間を explicit空間と呼び，それ
以外のときは embedded 空間と呼ぶ．Mikolov らはニュー
ラルネットワークを用いて embedded 空間を構築するモデ
ルを提案した [11]．これに対して， Levy らは explicit 空
間の有効性を示した [16]．Levyらは explicit空間の構成法
として，bag-of-words (BOW) と依存関係 (DEP) の 2 種
類の文脈を用いて explicit 空間を構築し，前者が分野的類
似度を測るのに適しているのに対して，後者は機能的類似
度を捉えることができると指摘した [17]．
本稿では，このような空間の性質の違いが及ぼす影響
について検証するため，embedded空間モデルの代表的な
実装の一つである word2vec を用いて embedded 空間を構
築する．また，Levy らの 2 種類の文脈を用いて，それぞ
れに対応する explicit 空間を構築する．BOW 文脈はコー
パス中のターゲット語の前後の語を文脈とする．例えば，
w1, w2, w3, w4, w5 という単語列がコーパスにあるとき，w3

に対する文脈は w−2
1 , w−1

2 , w+1
4 , w+2

5 である．ここで，文
脈にはターゲット語からの相対位置が情報として付加さ
れている．一方，DEP 文脈は単語間の依存関係を文脈と
する．図 2 は文に対する単語の依存関係の例である．単
語間の依存関係がラベルとともに示されている．各単語の
文脈は，その単語と依存関係がある単語とそのラベルの組
として表される．この例からは，単語 challenge の文脈は
a/det, serious/amod, pose/dobj−1 の 3 つとなる．ここで
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図 2 文 “This situation may pose a serious challenge to the

community.” に対する依存関係

challengeに向かう依存関係の場合はラベル dobj が dobj−1

に変えたものを文脈としていることに注意されたい．
以下，word2vec，および BOW, DEP 文脈を用いて構成
した 3つの空間モデルをそれぞれ，W2V，BOW, DEP 空
間と呼ぶ．

4. 実験
4.1 評価方法
評価に用いたデータセットは，NUCLE コーパス [5] か
ら以下の方法で生成した．NUCLE コーパスではそれぞれ
の誤りに，誤り種類と訂正語が注釈として付加されている．
そこで NUCLE コーパスから，一語置き換えで訂正されて
いるコロケーション誤りを含む文を抽出し，さらに抽出し
た文から，コロケーション誤り 1 つだけが残るようにその
他の誤りを注釈に沿って訂正した．これによって，最終的
に 2,337 文からなる評価用集合を得た．
実験では，各文入力に対して候補語選択および並べ替え
処理を適用し，得られる訂正候補語リストを評価した．自
動評価では，NUCLEコーパス上で注釈の形で与えられて
いる正解を基準訂正語とし，基準訂正語がシステム出力の
上位 N 語の中に含まれるかどうかを調べ，2,337 文中での
正答率を比較した (N = 1, 5, 10, 50)．あわせて平均逆順位
(MRR) も計算した． MRR は，最上位の正しい訂正候補
語の順位の逆数の平均である．正しい訂正候補語がリスト
にない場合，順位の逆数を 0 とした．
ここで，コロケーション誤り訂正の正解は 1通りとは限
らない．そこで，自動評価の正当性を確認するため，実験
ではさらに手動評価も行った．手動評価では，入力文集合
から 100 文をランダムに選び，システム出力の上位 10 語
について，人手で正しい訂正かどうかを判断して正答率を
比較した．

4.2 モデル構築
候補語選択モデルと VSMを構築するためのコーパスは，
英語版 Wikipedia から抽出し， splitta*1 [18] で文分割し
*1 https://code.google.com/p/splitta/

表 2 自動評価による正答率と MRR (%)．VSM が示されていない
ものは並び替えなしのモデル（ベースライン）．星印はベース
ラインとの有意差を表す （ McNemar 検定， p < 0.05）．

正答率
VSM Top 1 Top 5 Top 10 Top 50 MRR

— 16.82 33.72 41.63 61.36 24.91

W2V 17.33 38.85⋆ 47.24⋆ 61.36 27.11

BOW 15.62 33.80 42.23 61.36 24.32

DEP 17.80⋆ 35.94⋆ 44.97⋆ 61.36 26.43

Stanford tokenizer でトークン化したものを用いた．最終
的に約 18億 6 千万トークン， 7460 万文のコーパスを得
た．コーパスから， SRILM [19] を用いて長さ 5 以下の N

グラムの頻度を数え，フレームスコアを計算した．その際，
discounting 定数は 0.75 とした．
ベクトル空間も同じ Wikipedia コーパスから構築した．
ただし， 4 語以下，または 41 語以上の長さの文はコー
パスから除き，14 億 1 千万トークン， 6590 万文のコー
パスを用いた．すべてのトークンを小文字化し，コンマと
ピリオド，英数字と隣り合うハイフン・アポストロフィ以
外の記号は除いた．DEP 空間に対しては，各トークンは
Stanford POS tagger [20] を用いて POS タグを付加し，
Stanford parser [21] を用いて構文解析した．
W2V 空間に関しては，word2vec*2 を用いて skip-gram

モデルで 500 次元の空間を構築した．ネガティブサンプリ
ング数は 15 とし，サブサンプリングのパラメータは 10−5

を，ウィンドウ幅は 5 を用いた．頻度が 100 よりも小さ
い語は除き，最終的な語彙の大きさは 174,367 となった．
Explicit 空間は， Levy らの手法 [16] に基づき，負の値
を 0 にした自己相互情報量 (PPMI) を用いて構成した．ま
た， W2V 空間と同じ語彙を用いた．BOW 文脈に対して
は，ウィンドウ幅は 2 とし，DEP 文脈に対しては，頻度が
100 よりも小さい文脈は除いた．BOW 文脈集合の大きさ
は 697,463 ，DEP 文脈集合の大きさは 869,507 となった．

4.3 結果
表 2 は自動評価による提案手法の正答率と MRR であ
る．いずれの評価指標についても，VSM類似度による並び
替えで正答率が改善していることが分かる．ただし，BOW

空間を用いたときはベースラインからほとんど改善が見ら
れない．DEP 空間は上位 1 語に対しては最も正答率が高
いが，それ以外では W2V 空間が最も良い結果を残した．
表 3 は，並び替えによって基準訂正語の順位がベースラ
インから比べてどう変わったかの割合を表している．W2V

空間はもっとも順位が上昇したデータの割合が大きいが，
DEP 空間は順位が下がったデータが一番少ない．このこ
とから，DEP 空間は基準訂正語をベースラインよりも上
位に並び替える割合が大きく，下位に並び替える割合が小
*2 https://code.google.com/p/word2vec/
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表 3 並び替えによるベースラインからの順位の変化．数字はデー
タの中で順位が変動したものの割合 (%) を表す．

W2V BOW DEP

順位上昇 24.95 19.98 23.83

順位降下 17.50 17.50 14.72

順位不変 18.91 23.88 22.81

上位 50 語外 38.64 38.64 38.64

表 4 ランダム 100 標本に対する自動・手動評価による正答率と
MRR (%)

正答率
評価 VSM Top 1 Top 5 Top 10 MRR

自動 — 21.00 39.00 43.00 28.17

W2V 19.00 45.00 53.00⋆ 30.23

手動 — 32.00 56.00 66.00 42.52

W2V 31.00 65.00⋆ 73.00⋆ 45.81

さいが上昇幅はあまり大きくなく，一方で W2V 空間は下
位に並び替えてしまう割合が大きいが，上位に並び替えた
ときの上昇幅は大きいと考えられる．
W2V 空間と DEP 空間によって順位が上昇したデータ
を見ると，W2V/DEP 空間両方で順位が上昇したものは
430 例， W2V 空間のみで上昇したものは 153 例， DEP

空間のみで上昇したものは 127 例となっている．このこと
から，これらの 2 つの空間はある程度性質を共有しながら
も，捉えられる関係に差異があると考えられる．

4.4 人手による評価
表 4 はランダムに選んだ 100 標本に対する自動・手動評
価による正答率と MRR である．手動で評価したとき，自
動評価に比べて正答率が上がっていることが分かる．これ
は自動評価がシステムの性能を過小評価していることを示
しているが，どちらの評価手法も一貫した傾向，すなわち，
上位 1 語を除いては，並び替えによって正答率が上昇して
いるという傾向が見られる．このことから，自動評価の結
果は，モデルを比較する際には有効であると考えられる．

4.5 システム出力の分析
表 5 と 6 はシステム出力の例である．太字の単語は，人
手で正しいと判断された語を表している．
表 5では，基準訂正語 formulate は候補語の中にないが，
並び替えによって出力の中に適切な訂正語 create, develop

そして make が現れている．3 つの空間の中では， W2V

空間を用いたときに最も高い順位に正しい訂正語が現れて
いる．
表 6 では，基準訂正語 bode は並び替えによって元の順
位よりも低く順位付けされている．これは，基準訂正語
bode と誤り語 bore の類似性の低さによると考えられる．
しかし，W2V 空間を用いた並び替えでは，別の正しい訂
正語である augur も上位に順位付けされている．

表 5 入力 “Governments and policy makers will take the main

role to invent the best policies to deal with the long-term

economic and social challenge of global aging, so that we

are fully prepared face this issue.” に対するシステム出力
の上位 5 語．基準訂正語は formulate ．

並び替え 並び替えあり
順位 なし W2V BOW DEP

1 be be be be

2 have create have have

3 “ develop make make

4 ensure use play play

5 play have ensure become

表 6 入力 “In this economy-driven society, taking too much of

the public’s resources to support the elderly does not bore

well for the future of the country.” に対するシステム出力
の上位 5 語．基準訂正語は bode ．

並び替え 並び替えあり
順位 なし W2V BOW DEP

1 bode go go go

2 go bode bode bode

3 work work work work

4 do do do do

5 end augur end end

5. 結論
本稿では，コロケーション誤りの訂正を決定するため
に， VSM を用いた並び替え手法を提案した．単語間の類
似度を測るため， embedded と explicit の両方のベクト
ル空間を構築し，類似度による並び替えで正答率が改善さ
れることを示した．この結果から，コロケーション誤り語
とその訂正語の間には類似性があり，VSM を用いること
でその類似度を測ることができると考えられる．さらに実
験では， word2vec を用いた embedded 空間は explicit 空
間よりも良い結果を残したが，語の依存関係を文脈として
用いた explicit 空間では，順位を下げるような並び替えが
embedded 空間よりも少ないなど，ベクトル空間の性質に
よって性能に差が現れることが分かった．並び替えが結果
を劇的に改善する場合もある一方で，誤り語とその訂正語
の間に類似性が見られない場合には，性能を低下させてし
まうことがあることを見た．本論文の結果から，総括的な
GEC システムにおいて， VSM の利用することで性能が
改善する可能性があることが分かる．
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