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 本研究の目的は，アソシエーション分析とクラスター分析を用いて，学習者による誤りの共起関係を明らかにすることで
ある。具体的には，「ある誤りを犯す学習者は，他にどのような誤りを一緒に犯す可能性があるのか」という情報を大量に
蓄積し，それらをいくつかの典型的なタイプへと統計的に分類する。 
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 The present study applies data mining in an effort to examine the co-occurrence patterns of EFL (English 
as a foreign language) learners’ errors.  Association analysis and cluster analysis are employed to 
spotlight frequent patterns of errors. 
 
1. はじめに 
 
電子化コーパスを最も本格的に使って編集された最初の
辞書は，1987年のCollins COBUILD English Language 
Dictionaryである。それ以降，辞書編集におけるコーパス
の重要性が広く認識されるようになり，現在，英語圏の主
要な出版社の辞書は，コーパスに基づくものである (e.g. 
Rundell, 1998)。 
 そして，近年，外国語学習者が産出した言語のコーパス
（学習者コーパス）から得られた誤り情報を活用する試み
が世界的に見られる。たとえば，Longman Essential 
Activatorでは，Longman Learners’ Corpus (LLC)  か
ら得られた誤り情報を用いて，(1) コロケーション誤り，
(2) 文法誤り・統語誤り，(3) スペリング誤り，(4) 語順誤
り，という4つの領域に関して，“help box”を設けている。
この“help box”という発想は，典型的な学習者の誤りをは
っきりと提示し，それが正用ではなく誤りであることを明
確にして，誤りを生むことになった内容の正しい表現方法
を学習者に示すことにある (Gillard & Gadsby, 1998)。
現在，同様のコラムは，Cambridge Advanced Learner’
s Dictionary における“common mistake”, Macmillan 
English Dictionary for Advanced Learners における

“Get it right”など，いくつかの学習者向け辞書にも見られ
る。我が国の例では，『ロングマン英和辞典』が警告の三
角印をつけた「エラー・ノート」を設けている。また，
Longman Dictionary of Common Errorsのような，コラ
ムという形式ではなく，学習者の誤りだけを記述した辞書
も出版されている。 
 しかしながら，現在の辞書において，学習者の誤りに関
する記述は，非常に限定されたものである。特に，投野 
(2012) が指摘しているように，(1) 誤りの頻度情報が考慮
に入れられていないために，個々の誤りの重要度が不明で
あること，(2) 習熟度別のコーパスを使用していないため
に，学習プロセスを勘案した記述が乏しいこと，などの問
題点がある。このような状況において，学習者コーパスに
もとづく誤りの統計的分析を行うことは，非常に有意義な
ことである。 
 本研究の目的は，学習者による誤りの共起関係を明らか
にすることである。具体的には，「ある誤りを犯す学習者
は，他にどのような誤りを一緒に犯す可能性があるのか」
という情報を大量に蓄積し，それらをいくつかの典型的な
タイプへと統計的に分類する。 
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2. 実験データ 
 
 本研究で用いる実験データは，日本人英語学習者の話し
言葉コーパスであるNICT-JLE Corpus (和泉ほか, 2004) 
である。 
 このコーパスには，Standard Speaking Test (SST) に
もとづく9段階の習熟度情報，そして，47種類にわたる
詳細な誤り情報が付与されている。1 表1は，実験データ
の概要である。 
 

表1 実験データ（人数） 
Lv.	
  1	
   Lv.	
  2	
   Lv.	
  3	
   Lv.	
  4	
   Lv.	
  5	
  
1	
   7	
   28	
   43	
   30	
  

Lv.	
  6	
   Lv.	
  7	
   Lv.	
  8	
   Lv.	
  9	
   	
  
28	
   16	
   9	
   5	
   	
  

 
 また，以下は，コーパスに付与された誤り情報の例であ
る（ボールドになっている箇所が誤りタグ）。なお，これ
らの情報は，英語に精通した複数の日本人によって付与さ
れている。 
 

<B>Yes. <F>Uh</F>. Usually, <at odr="1" 
crr="the"></at> museum <v_agr odr="2" 
crr="opens">open</v_agr> on <n_num odr="3" 
crr="Saturdays">Saturday</n_num>and 
<n_num odr="4" crr="Sundays"> 
Sunday</n_num>. <SC>And</SC> so <av_pst 
odr="3" crr="usually the holiday is on 
Mondays">the holiday is <prp_lxc1 odr="1" 
crr="on"></prp_lxc1> <n_num odr="2" 
crr="Mondays">Monday </n_num> usually 
</av_pst>, so I'm off today.</B> 

 
 上記の例を見ると，最初に冠詞（at）の脱落型誤りがあ
って，次に open という動詞と主語の一致（v_agr）に関
する誤りがあることが分かる。なお，<B>はそれが学習者
の発話であることを示し，<SC>と<F>はそれぞれ自己訂正
とフィラーを表している。 
 

                                                   
1 なお，本研究はパイロット・スタディであり，実験データの規
模も小さいことから，習熟度情報は分析に用いていない。 

3. 実験手法 
 
3.1. アソシエーション分析 
 本研究で主に用いる実験手法は，アソシエーション分析
である。これは，大量のデータから「Xならば，Yである」
という因果関係に関する情報（アソシエーション・ルール）
を見つけるための手法で，マーケティングの分野などで，
POS システムの購買履歴から「パンとバターを購入した
人の 90%が牛乳も購入している」といった情報を抽出す
るのに用いられている。また，教育分野では，eラーニン
グの学習履歴データの分析などに応用されている (e.g. 
Pahl  & Donnellan, 2002; Wang & Shao, 2004)。 
 

 
図1 アソシエーション・ルール 

 
 アソシエーション・ルールを抽出する際，何らかの評価
指標が必要となる。一般に用いられている指標としては，
support値，confidence値，lift値がある。 
 

 support (X => Y)＝条件Xと結論Yを含むデ
ータ数／全データ数 

 confidence (X => Y) ＝条件Xと結論Yを含
むデータ数／条件Xを含むデータ数 

 lift (X => Y)＝confidence／結論Yを含むデー
タ数 

 
 本研究では，47 種類の誤りのアソシエーション分析を
行い，学習者による誤りの共起情報を大量に集積する。な
お，アソシエーション分析の場合，通常の共起分析で用い
られる対数尤度比や相互情報量といった指標と異なり，3
つ以上の事象の共起を容易に扱うことが可能である。また，
個々の共起項目に関して，単なる相関関係ではなく，どち
らが原因でどちらが結果であるかという情報を得られる。 
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3.2. クラスター分析 
 クラスター分析とは，個体間の類似度，あるいは非類似
度（距離）に基づいて，最も似ている個体から順番に結合
して，クラスターを作って行く手法である。クラスター分
析には，階層型クラスター分析と非階層型クラスター分析
があるが，本研究では前者を用いる。 
 階層型クラスター分析とは，クラスタリングの結果をデ
ンドログラムと呼ばれる樹形図で表わす。樹形図では，い
くつかの個体が階層的に結合されてクラスターを形成し，
最終的には複数のクラスターが結合されて 1 つのクラス
ター（木）となる様子を見ることができる。なお，クラス
ター分析は，学習者コーパスの分析などに応用されている 
(e.g. Abe, 2012)。本研究では，アソシエーション分析で
抽出されたルールのクラスター分析を行う。 
 
4. 結果と考察 
 
 図2は，それぞれの誤りの10000語あたりの相対頻度
を視覚化したものである。これを見ると，冠詞 (at)，前置
詞の語彙選択 (prp_lxc)，動詞の時制 (v_tns)，名詞の単複 
(n_num)，動詞の語彙選択 (v_lxc) などが高頻度な誤りで
あることが分かる。 
 

 
図2 誤りの相対頻度（10000語あたり） 

 
 そして，アプリオリ・アルゴリズム (Agrawal & Srikant, 
1994) を用いて，「ある誤りを犯す学習者は，他にどのよ
うな誤りを一緒に犯しているのか」というアソシエーショ
ン・ルールを抽出した。アプリオリ・アルゴリズムとは，

評価指標の下限を設定し，それを下回る組み合わせに関す
る計算を省略することで，ルール抽出を高速化するもので
ある。本研究では，support値（全事象中でルールが起き
る確率）の下限を0.1，confidence 値（条件Xが起こっ
たときに結論がYになる確率）の下限を0.8，ルールの条
件部と結論部を合わせた最大の長さを5と設定した結果，
142504個のルールが抽出された。 
 図 3～6 は，抽出されたルールにおける support 値，
confidence値，lift値それぞれの分布，そして，それらの
値の関係をまとめたものである。 
 

 
図3 support値の分布 

 

 
図4 confidence値の分布 
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図5 lift値の分布 

 

 
図6 support値，confidence値，lift値の関係 

 
 表2は，support値上位10個のルールをまとめたもの
である。 
 

表2  support値上位10個のルール 
rule	
   support	
  

{}	
  =>	
  {at}	
   1.00	
  
{}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.99	
  
{prp_lxc}	
  =>	
  {at}	
   0.99	
  
{at}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.99	
  
{}	
  =>	
  {n_num}	
   0.99	
  
{n_num}	
  =>	
  {at}	
   0.99	
  

{at}	
  =>	
  {n_num}	
   0.99	
  
{n_num}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.98	
  
{prp_lxc}	
  =>	
  {n_num}	
   0.98	
  
{n_num,	
  prp_lxc}	
  =>	
  {at}	
   0.98	
  

 
 表2によると，support値が高い誤りは冠詞 (at)，前置
詞の語彙選択 (prp_lxc)，名詞の単複 (n_num) で，
support 値の最も高いルールは前置詞の語彙選択 => 冠
詞 (prp_lxc => at) である。このようなルールは，それ自
体で言語学的にも言語教育的にも非常に示唆的なもので
ある。しかしながら，142504個におよぶルール全てを人
間が把握することは困難であり，全てを辞書に記述するこ
とは不可能である。そこで，実際の言語教育や辞書編纂に
向けて，典型的な誤りの共起パターンのみを抽出し，それ
らを類型化する技術が必要となる。以下では，その一例と
して，前置詞の語彙選択誤りに焦点を当てる。 
 図7は，結果部が前置詞の語彙選択誤りとなるルールの
うち，support 値が0.9以上のルール29個を対象に，ク
ラスター分析（ウォード法）を行った結果である。図中の
破線の位置をカッティング・ポイントとした場合，29 個
のルールは3 つのクラスターに分けられる。 
 

 

図7 前置詞の語彙選択誤りのクラスター分析 
 
 そして，表3～5は，それぞれのクラスターに含まれて
いるルールをまとめたものである。 
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表3  クラスター1に含まれるルール 
rule	
   support	
  

{n_num,	
  v_lxc,	
  v_tns}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.91	
  
{at,	
  n_num,	
  v_lxc,	
  v_tns}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.91	
  
{v_lxc,	
  v_tns}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.93	
  
{at,	
  v_lxc,	
  v_tns}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.93	
  
{n_num,	
  v_lxc}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.94	
  
{at,	
  n_num,	
  v_lxc}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.94	
  
{v_lxc}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.95	
  
{at,	
  v_lxc}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.95	
  

 
表4  クラスター2に含まれるルール 

rule	
   support	
  
{n_lxc,	
  n_num}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.91	
  
{at,	
  n_lxc,	
  n_num}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.91	
  
{n_lxc}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.92	
  
{at,	
  n_lxc}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.92	
  
{n_num}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.98	
  
{at,	
  n_num}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.98	
  
{}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.99	
  
{at}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.99	
  

 
表5  クラスター3に含まれるルール 

rule	
   support	
  
{n_num,	
  v_tns}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.96	
  
{at,	
  n_num,	
  v_tns}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.96	
  
{v_tns}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.97	
  
{at,	
  v_tns}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.97	
  
{n_num,	
  v_agr,	
  v_tns}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.91	
  
{at,	
  n_num,	
  v_agr,	
  v_tns}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.91	
  
{v_agr,	
  v_tns}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.92	
  
{at,	
  v_agr,	
  v_tns}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.92	
  
{n_num,	
  v_agr}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.93	
  
{at,	
  n_num,	
  v_agr}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.93	
  
{v_agr}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.94	
  
{at,	
  v_agr}	
  =>	
  {prp_lxc}	
   0.94	
  

 
 まず，クラスター1では，動詞の語彙選択誤り（v_lxc）
や動詞の時制の誤り（v_tns）が前置詞の語彙選択誤りと
共起している。つまりは，動詞の誤りが引き金となって，
前置詞の誤りを引き起こしているパターンである。具体的
には，look at であるべき箇所を watch としている例，
looks likeであるべき箇所を seemsとしている例，go out
であるべき箇所をexitとしている例のように，本来は動詞
＋前置詞の表現で表すべき箇所を動詞 1 語のみで表現し
ようとしている例が多かった。一見似たような意味を持つ
表現のどちらが適切であるかは，それらの表現が実際に使
われる文脈にも依存するため，学習者には判断が難しいこ

とも多い。 
 次に，クラスター2では，名詞の語彙選択誤り（n_lxc），
名詞の単複の誤り（n_num），冠詞誤り（at）などが前置
詞の語彙選択誤りと共起している。つまりは，名詞句の誤
りが引き金となって，前置詞の誤りを引き起こしているパ
ターンである。実際の例を見ると，本来は前置詞が必要な
箇所に前置詞がない脱落型の前置詞誤りが非常に多く，そ
の中には，for about two monthsであるべき箇所をabout 
two monthとするような名詞の単複誤りと複合した誤り，
went to a restaurantであるべき箇所をwent restaurant
とするような冠詞誤りと複合した誤りなどがあった。冠詞
も前置詞も日本語には存在しない品詞であるため，話し言
葉のようなリアルタイムのコミュニケーションの中では，
高い頻度で誤りを犯しやすい傾向が見られる。 
 最後に，クラスター3では，動詞の時制の誤り（n_lxc）
に加えて，主語・動詞の人称・数の一致に関する誤り（v_agr）
などが前置詞の語彙選択誤りと共起しており，やや解釈が
難しい。これらは，必ずしも文法的な依存関係のある共起
パターンではなく，ある習熟段階にいる学習者が発話内で
犯しやすい誤り同士を結びつけているパターンであると
思われる。 
 
5. おわりに 
 
 本研究では，アソシエーション分析とクラスター分析を
用いて，日本人英語学習者の話し言葉における誤りの共起
分析を行った。また，結論部が前置詞の語彙選択誤りとな
るルールのクラスター分析を行った。その結果，3つのク
ラスターが抽出され，クラスター1 では動詞関連の誤り，
クラスター2では名詞句関連の誤り，クラスター3では動
詞の時制や人称・数の一致に関する誤りがそれぞれ顕著で
あった。 
 今後の課題は，主に 3 つある。第 1 の課題は，共起の
スパンの問題である。今回の実験で，やや解釈が難しいク
ラスター3が抽出されたのは，同一話者が同一のインタビ
ュー内で犯した誤りを共起と見なしていることが一因で
ある。共起を抽出するスパンをインタビューよりも短い単
位（e.g. ターン，文）とした場合，文法的，あるいは意味
的な結びつきの強い共起を抽出しやすくなるはずである。 
 第2の課題は，誤りタグ付与のガイドラインの見直しで
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ある。今回は，実験データであるNICT-JLE Corpusの誤
りタグをそのまま用いたが，教育的な応用という観点では，
より詳細な誤り情報の付与が望ましい。また，誤り情報の
付与にあたっては，自然言語処理における誤りの自動検出
技術 (e.g. Izumi, et al., 2004; Nagata & Nakatani, 
2010) を部分的に用いることができる。 
 第3の課題は，習熟度別の分析である。そのような分析
を行うことによって，初級者に特徴的な誤りのパターンは
何か，上級者になっても改善されない誤りは何か，といっ
た情報を得ることができる。そして，それらの情報は，言
語教育の現場に直接役立つものであり，想定する使用者の
習熟度を絞った辞書を編纂する際にも有益な情報となる
であろう。 
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