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統計的機械翻訳を用いた英語文法誤り訂正の結果を
リランキングすることで訂正性能の改善はできるか？

水本智也1,a) 松本裕治1,b)

概要：第 2言語を学習する人が増え，コンピュータによる第 2言語学習支援に関する研究が盛んに行なわ
れている．その中でも特に英語の文法誤り訂正の研究が行なわれており，文法誤り訂正の性能を競う世界
規模の Shared Taskが 4年連続で開催される．学習者の犯す誤りは様々なタイプがあり，全ての誤りタイ
プを訂正するために，統計的機械翻訳を用いた誤り訂正が提案されている．本稿では，統計的機械翻訳に
よる誤り訂正結果の n-bestの中に，1-bestの場合よりもよい訂正が含まれていることに注目する．実際の
出力結果を分析することで，リランキングによる性能向上が可能であるかを議論する．

1. はじめに
一般の人が気軽に使えるWeb上の言語学習支援サービ
スが増えている．例えば，学習している言語の作文を SNS

上で相互に添削しあう Lang-8 *1や英文チェッカー GIN-

GER *2などが公開されている．また，第 2言語学習支援
に関する研究も盛んに行なわれており，英語文法誤り訂
正の性能を競う HOO（2011年，2012年）[7], [8]，CoNLL

Shared Task（2013年）[14]も開催された．2014年も英語
文法誤り訂正を対象として CoNLL Shared Taskが開催され
る予定である．
英語文法誤り訂正では，誤りのタイプを 1つもしくは数
種類に限定して誤り訂正を行なうことが一般的である．例
えば，Rozovskaya and Roth [16]は前置詞の誤りの訂正を行
ない，Tajiriら [19]は動詞の時制の誤りの訂正を行なった．
Rozovskaya and Roth [17]は冠詞，名詞の単複，動詞の誤り
を同時に訂正する手法を提案したが，この手法でも訂正す
る誤りのタイプは限定している．
しかしながら，第 2言語学習者の犯す誤りのタイプは様々
である．表 1 は日本人大学生の英文エッセイに人手で誤
りを訂正し，誤りタイプを付与した Konan-JIEMコーパス
[12] *3（以下，KJコーパス）の誤りの分布である．冠詞が
最も多い誤りタイプであり，名詞の単複，前置詞，動詞の時
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表 1 Konan-JIEM コーパスにおける誤りの分布
タイプ 割合 (%) タイプ 割合 (%)

冠詞 19.23 動詞その他 4.09

名詞の単複 13.88 副詞 3.59

前置詞 13.56 接続詞 2.04

動詞の時制 8.77 語順 1.34

名詞の語彙選択 7.04 名詞その他 1.30

動詞の語彙選択 6.90 助動詞 0.88

代名詞 6.62 語彙選択その他 0.74

動詞の人称・数の不一致 5.25 関係詞 0.42

形容詞 4.30 疑問詞 0.04

制と続く．誤りが訂正され，誤りタイプの付与されたコー
パスとしてNUS Corpus of Learner English [6]もある．この
コーパスはシンガポール国立大学によって作られ，CoNLL

Shared Taskで使用されている．文献 [6]で示されるNUCLE

の誤りタイプ別の数は，wrong collocation/idiom/preposition

が 7,312個であり最も多く，local redundanciesが 6,390個，
article or determinerが 6,004個，noun numberが 3,995個と
続く. 2つの学習者コーパスからわかるように，第 2言語学
習者は様々なタイプの誤りを犯すことがわかる．
そこで，誤りを限定せず訂正を行なう手法として統計的機
械翻訳を用いるものが提案されている [1], [2], [3], [10], [20]．
Brockettら [2]および Mizumotoら [10]はフレーズベース
統計的機械翻訳で訂正を行なっており，Behera and Bhat-

tacharyya [1]は階層的フレーズベース統計的機械翻訳，Buys

and Merwe [3]は統語ベース統計的機械翻訳を用いて訂正
を行なった．しかし，これらの手法の直接的な性能の比較
は行われていなかった．
水本ら [11]は，フレーズベース，階層的フレーズベー
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ス，統語ベース (String-to-Treeモデル) の誤り訂正性能を
KJコーパスを評価コーパスとして用いて比較を行なった．
実験の結果，フレーズベースが最も高い性能，次に階層的
フレーズベース，最後が統語ベースという結果であった．
また，文献 [11]では，考察として次の 2つのことが示され
ている．

1. 10-bestの出力の中に，1-bestよりも良い訂正結果が
含まれている

2. SMTの手法ごとにそれぞれで訂正可能な誤りタイ
プは異なる

先行研究の考察を受け，本稿では統計的機械翻訳の手法
で誤り訂正を行なって出力した実際の結果を見ながら考察
を行ない，リランキングが可能かどうか検討する．本稿で
は，フレーズベース機械翻訳で誤り訂正を行ない，その出
力を用いて考察を行なう．

2. フレーズベース統計的機械翻訳による誤り
訂正

本稿では，誤りのタイプを限定せずに誤り訂正を行な
うためにフレーズベース統計的機械翻訳の手法 [9]を用い
る．文法誤り訂正にフレーズベース統計的機械翻訳を用い
た先行研究には Brockettら [2]，Mizumotoら [10]がある．
Brockettら [2]はフレーズベース統計的機械翻訳を使って
英語学習者の誤り訂正を行なったが，彼らは名詞の加算・
不加算の誤りのみを対象としていた．本稿では，文献 [10]

と同様にフレーズベース機械翻訳を用いて，全ての誤りの
タイプを対象に訂正を行なう．
対数線形モデルを使った統計的機械翻訳 [15]の式は次の
ように定義される．

ê = argmax
e

P(e| f ) = argmax
e

M

∑
m=1

λmhm(e, f ) (1)

ここで eはターゲット側（訂正後の文）であり， f がソー
ス側（学習者の書いた訂正前の文）である．hm(e, f )はM

個の素性関数であり，λm が各素性関数に対する重みであ
る．この式はソース側の文 f に対して，素性関数の重み付
き線形和を最大化するターゲット側の文 eを探せばいいこ
とを意味している．素性関数には，翻訳モデルや言語モデ
ルなどが用いられる．翻訳モデルは一般にフレーズ間の翻
訳確率に分解された P( f |e)という条件付き確率の形で表
される．言語モデルは一般に P(e)という確率の形で表さ
れ，n-gram言語モデルが広く用いられている．また，翻訳
モデルは添削前後の文で 1対 1対応のとれた学習者コーパ
スから学習し，言語モデルはターゲット側言語の生コーパ
ス（添削後の文）から学習することができる．

3. 統計的機械翻訳を用いた誤り訂正実験
本節では，文献 [11]で行われたフレーベース統計的機械

翻訳による誤り訂正を行ない，その結果を示す．

3.1 評価尺度
評価は人手評価ではなく，自動で評価を行ない，評価
尺度として単語単位による再現率，適合率および F 値を
用いた．各誤りにおける再現率と適合率は評価用コーパ
スにアノテートされた誤りタイプをもとに true positive,

false positive, false negativeの数を算出して計算した．true

positiveはシステムが訂正を行ない正解だった箇所，false

positiveはシステムが訂正を行なったが訂正する必要がな
かった箇所もしくは訂正が必要だったがシステムが訂正を
間違えた箇所，false negativeはシステムは訂正を行なわな
かったが訂正が必要だった箇所である．
注意すべき点は，評価用コーパスでタグが付いてない箇
所を添削した場合でも，各誤りの適合率には影響しないこ
とである *4．図 1を使って評価の方法を説明する．この例
では，システムが前置詞の 1つ目の “to”を削除している
が，この “to”は元々誤りタグはつけられていない．これが
何の誤りであるかは評価システムでは同定できないため，
前置詞誤りの適合率に影響はしない．そのため，この例で
は，前置詞誤りに対する適合率 = 1/2，再現率 = 1/2となり，
トータルスコアに対する適合率 = 1/3，再現率 = 1/2になる．

3.2 実験に使用したツールとデータ
フレーズベース統計的機械翻訳のツールとして，cicada

0.30 *5を使用した．言語モデルには expgram 0.20 *6を使用
し，5-gram言語モデルを構築した．統計的機械翻訳のモデ
ルのパラメータ調整には ZMERT *7を使用し，F値に式 2

の True negative rate (TNR)をかけたものを最適化するよう
にパラメータのチューニングを行なった．これは誤り訂正
のアプリケーションでは，システムが間違って訂正するこ
とを避けるほうが適切であると考えたためである．

T NR =
true negative

(true negative+ f alse positive)
(2)

トレーニングデータとして Lang-8 Learner Corpora

v2.0 *8を使用した．このコーパスは語学学習 SNS Lang-8

からクローリングして集められたコーパスである．Lang-8

では，第 2言語学習者が学習している言語で書いた作文を
SNSに投稿すると，Lang-8に登録しているその学習言語
を母語とするユーザが添削をしてくれる．そのため，学習
者の書いた文とその文に対してネイティブが添削を行なっ
た文が対になったデータとなっている．本稿では Lang-8
*4 トータルのスコアはタグが付いていない箇所の訂正結果も含めて
計算している．

*5 http://www2.nict.go.jp/univ-com/multi trans/
cicada/

*6 http://www2.nict.go.jp/univ-com/multi trans/
expgram/

*7 http://cs.jhu.edu/∼ozaidan/zmert/
*8 http://cl.naist.jp/nldata/lang-8/
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学習者 He talked to me his life of Kyoto, and he took me Kyoto university.

正解 He talked to me about his life in Kyoto and he took me to Kyoto university.

システム He talked me his life on Kyoto, and he took me to Kyoto university.

図 1 評価方法を説明するための例

Learner Corporaから日本人学習者が書いた英語の作文のみ
を用いた．学習者の書いた文に対して大きく変更を伴う添
削をされている場合は，添削者のコメントが含まれている
可能性がある．学習者の書いた文と訂正された文の編集距
離を動的計画法で計算し，単語の挿入数，削除数ともに 5

以下のものだけ抽出した．この結果，630,117文が抽出さ
れ，これを翻訳モデルと言語モデルの構築に使用した．
テストデータおよびパラメータチューニングに用いるデ
ベロップメントデータとして Konan-JIEMコーパスを使用
した．テストデータとして，EDCW2012 *9のドライラン用
に配られた 170エッセイ，2,411文を使用した．デベロッ
プメントデータとして，EDCW2012のフォーマルラン用
の 63エッセイからランダムに 300文取り出したものを使
用した．

3.3 実験結果
実験結果を表 2に示す．10-bestの訂正結果を出力して，
その中で最も F値が高いものを選んだ際のスコア（オラク
ル）を括弧の中に示す．“語彙選択その他”，“疑問詞”以外
全ての誤りタイプで 10-best出力時のオラクルのスコアが，
1-bestの場合よりも高くなることがわかる．表 3にオラク
ルの出現順位とその総数を示す．10-best出力時に，1番目
にオラクルが出現している数は 1,320個であり，半数以上
を占める．出現順位が低くなるにつれ，オラクルの出現数
も減っている．

4. リランキング可能性に対する考察
本節では，3節で行なった実験をもとに，統計的機械翻
訳による誤り訂正がリランキングによって，性能向上でき
るかについて考察する．リランキングの利点は，フレーズ
ベース統計的機械翻訳では使えない特徴を使うことができ
ることである．例えば，フレーズベース統計的機械翻訳で
は，品詞や構文解析の結果が使えないが，リランキングを
行なう際にはそれらを用いることができる．
統計的機械翻訳を用いた英語文法誤り訂正において，リ
ランキングを行なって性能を向上するという研究はない
が，他のタスクにおいてはリランキングを用いて性能を向
上させる研究が行なわれている．例えば，構文解析 [5] [4]

や機械翻訳 [18]などでリランキングを行なう研究が行なわ
れており．Maximum-Entropyや Perceptronといった機械学
習の手法が応用されている．本稿では，リランキングに用

*9 https://sites.google.com/site/edcw2012/

表 2 KJ コーパスに対する統計的機械翻訳による誤り訂正の誤りタ
イプごとの結果．括弧の中は訂正システムが 10-best 出力した
場合のオラクルのスコアである．

再現率 適合率 F 値

冠詞 .452 .705 .551
(.798) (.925) (.857)

名詞の単複 .370 .854 .516
(.717) (.950) (.817)

前置詞 .358 .627 .456
(.556) (.811) (.660)

動詞の時制 .182 .352 .240
(.530) (.739) (.618)

名詞の語彙選択 .175 .500 .260
(.261) (.677) (.377)

動詞の語彙選択 .224 .423 .293
(.308) (.608) (.409)

代名詞 .163 .387 .230
(.436) (.783) (.560)

動詞の人称・数の不一致 .378 .561 .451
(.730) (.875) (.796)

形容詞 .453 .750 .565
(.550) (.822) (.659)

動詞その他 .456 .620 ..525
(.692) (.844) (.761)

副詞 .254 .450 .324
(.462) (.720) (.563)

接続詞 .255 .875 .394
(.352) (.864) (.500)

語順 .133 .069 .091
(.250) (.160) (.195)

名詞その他 .407 .550 .468
(.536) (.652) (.588)

助動詞 .000 .000 .000
(.368) (.636) (.467)

語彙選択その他 .000 .000 .000
(.000) (.000) (.000)

関係詞 .111 .250 .154
(.182) (.667) (.286)

疑問詞 .000 .000 .000
(.000) (.000) (.000)

トータル .309 .327 .318
(.680) (.582) (.627)

いる手法ではなく，リランキングに有効な特徴（素性）に
注目して考察を行なう．
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表 4 冠詞を間違って訂正した例
システムの出力順位 出力文

学習者，正解 Moreover, music is necessary for me.

1 Moreover, the music is necessary for me.

2 (オラクル) Moreover, music is necessary for me.

表 5 時制誤りの例
システムの出力順位 出力文

学習者 I wondered they make me study reading and whiting then.

正解 I wondered they made me study reading and whiting then.

1 I wondered if they make me study reading and whiting then.

6 (オラクル) I wondered if they made me study reading and whiting then.

学習者 I don’t read a book for a long time.

正解 I haven’t read a book for a long time.

1 I don’t read a book for a long time.

2 (オラクル) I haven’t read a book for a long time.

表 3 オラクルの出現順位と総数
出現順位 総数

1 1,320

2 381

3 227

4 120

5 100

6 80

7 57

8 52

9 46

10 28

4.1 実例による考察
表 4に冠詞誤りを間違って訂正した例を示す．学習者の
書いた文で正解であったが，“music”に “the”を付けてし
まっている．リランキングするために必要な特徴が 1 文
内にないため難しい例である．冠詞誤りは，おおざっぱに
分類すると “a”，“the”と “冠詞を付けない”の 3つのため，
10-bestを出力した際にオラクルが含まれていることが多い
誤りである．しかしながら，例のように 1文ではリランキ
ングすることが難しい例も多い．
表 5に時制誤りに関する例を示す．1つ目の例では，シ
ステムが出力した 1-bestの結果は “made”にしなければな
らないところが “make”のままである．周辺の単語しか見
ることのできないフレーズベース機械翻訳では訂正が難し
いが，リランキングを行なう際は “wondered”や文の最後に
ある “then”を考慮できるように素性を設計すれば訂正可能
になると考える．2つ目の例に関しても，完了系にしなけ
ればいけない箇所を現在形にしてしまっている例である．
文の最後にある “for a long time”を素性として使うことが
できれば，訂正可能になると考えられる．

表 6に冠詞，名詞の単複の例を示す．“are”と “a funny

book”が一致していないため誤りである．このような誤り
に関しても，be動詞と名詞をセットにした素性を作ること
で，リランキング可能であると考えられる．

4.2 リランキングの素性設計に関する考察
4.1節での実例を示し，リランキング可能であるか検討
を行なった．素性設計を工夫すればリランキング可能であ
ると言えるが，実際にその素性を作れるとは限らない．訂
正後の文であっても誤りを含む可能性がある．誤りが含ま
れていると品詞付与や構文解析に失敗してしまう可能性が
あり，リランキングに有効な素性を作ることができないた
めである．
例として，表 7を見る．この例では，“play”，“watch”，

“eat”の関係が重要である．訂正後の文は，to playは変え
ていないが，“watch”を “watching”に，“eat”を “eating”に
訂正している．学習者の文，正解の文であれば 3つの動詞
の関係を構文解析することで取ってくることができるが，
訂正後の文ではこの 3つ動詞の関係が並列であると解析す
ることができず，リランキングに有効な素性の設計も難し
い．例にあげた以外にも動詞の一致の誤りなどは構文解析
の失敗によって，主語と動詞の関係が抽出できずにリラン
キングできない可能性がある．

5. おわりに
本稿では，統計的機械翻訳による誤り訂正の n-best出力
の中に，1-bestの場合よりもよい訂正が含まれていること
に注目し，その出力をリランキングすることが可能か検討
した．フレーズベース統計的機械翻訳で誤り訂正を行ない，
出力結果を見てリランキングが可能か分析した．誤り種類
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表 6 冠詞，名詞単複誤りの例
システムの出力順位 出力文

学習者 If there are a funny book, I may read one.

正解 If there are funny books, I may read one.

1 If there are a funny book, I may read one.

9 (オラクル) If there are funny books, I may read one.

表 7 素性抽出の難しい文の例
出力文

学習者 For example, that is to play sports, watch TV and eat dinner with my friends, and so on.

正解 For example, they are to play sports, watch TV and eat dinner with my friends, and so on.

訂正後 For example, that is to play sports, watching TV, eating dinner with my friends, and so on.

によっては，1文だけではリランキングが難しいものもあ
るが，リランキングでは構文解析結果なども用いて遠くの
関係を見ることが可能であるため，リランキングすること
で性能は改善できる．一方，誤りが残っている文で，構文
解析に失敗すると，単語間の関係を捉えることができずリ
ランキングに失敗する可能性がある．構文解析を使用せず
に，誤り検出を行なう手法 [13]が提案されている．この文
献で提案されている手法を用いて素性を作ることで，構文
解析誤りに影響を受けずにリランキングが可能であると考
える．
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