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1 はじめに
第二言語学習を支援する研究が注目されており，自然

言語処理分野においては文法誤りの訂正の研究が多く行
なわれている．英語の文法誤り訂正の性能を競うコンペ
ティションも 2011年から 4年連続で開催された．
全ての誤りタイプを扱うための手法として，統計的

機械翻訳 (SMT) を使った文法誤り訂正手法が提案され
ている [7, 4]．SMTを使った手法は CoNLL2014 Shared
Taskにおいて 1番と 3番の性能を達成した [10]．

SMT の手法では，候補文を複数作成し，その候補に
対してスコア付けを行ない，もっともスコアの高いもの
を翻訳文として出力する．このスコア付けの問題は難し
く，候補中でもっともよい翻訳が 1番高いスコアになら
ないことがある．言い換えると，他の候補の中に最もよ
い翻訳が含まれていることがある．同様の問題は SMT
を用いた文法誤り訂正でも生じる．
このスコア付けの問題を解決する方法のひとつにリラ

ンキングがある．リランキングは，SMT システムが出
力した上位 N個（の候補以下，N-best）を再びスコア付
けしなおして並べ替える手法であり，一般的な機械翻訳
タスクにおいてリランキング手法が提案されている [1]．
図 1にリランキングの流れを示す．最初に SMTを使っ
た文法誤り訂正システムに学習者の文を入力して N-best
を得る（図 1中の青の破線 [A]）．次にリランキングシス
テムは N-best に対して新たにスコア付けを行ない，訂
正候補の並び替えを行なう（図 1中の赤の破線 [B]）．
先行研究ではリランキングの手法は 1-best 出力の結

果を改善するために用いられてきたが，リランキングは
文法誤り訂正の性能改善だけでなく，訂正候補提示の観
点から見ても効果が期待できる．学習者支援を考えた場
合，システムが 1つ訂正を出力するよりも，いくつか訂
正候補として提示を行ない，学習者自身で選択できる方
がよいと言える．実際，提示された候補の質を学習者が
見分けられると報告されている [5]．このとき，上位に
よい訂正候補があれば，また上位に悪い訂正候補がなけ
れば訂正候補提示としてはよいシステムと言える．リラ
ンキングを行なうことで，よい訂正候補を上位に，悪い
訂正候補を下位にすることができると考える．
本稿では，リランキングの手法を英語の文法誤り訂正

図 1 リランキングの流れ

に適応し，訂正候補提示の観点からの評価も行なう．文
法誤り訂正で使われているフレーズベース SMTでは品
詞や係り受けといった情報は考慮できない．本稿では品
詞や係り受けといった情報を使用しリランキングを行な
い，リランキングによる文法誤り訂正，訂正候補提示に
おいてリランキング，品詞や係り受けの情報が有効であ
ることを示す．

2 関連研究
2.1 リランキングに関する関連研究
機械翻訳タスクに対するリランキングの手法が提案さ
れている [13, 1, 6]．Shenら [13]は最初に機械翻訳タス
クに対してリランキングを適用した．彼らの研究では少
ない素性を使ってリランキングを行なった．Liら [6]は
機械翻訳タスクにおいて，大規模な識別的 N-gram言語
モデルを使ってリランキングを行なった．Carter ら [1]
の手法は Liら [6]に似ているが，彼らは統語的な情報を
使ってリランキングを行なった．
フレーズベース SMTの手法を使った文法誤り訂正に
おいてもリランキングの手法は提案されている [4]．彼
らの手法は大規模な言語モデルを用いてリランキングを
行なう．しかしながら，リランキングステップでは表層
情報だけでなく，Carterら [1]が使ったような統語的な
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情報も使うことができる．我々のリランキングシステム
では統語情報を考慮する．
2.2 訂正候補提示に関する関連研究
訂正候補提示を行なっている研究は英語の動詞の語彙

選択を対象にしたもの [12] と日本語のコロケーション
を対象としたもの [11]がある．これらのタスクでは，候
補提示するための候補を探すことが難しいタスクであ
り，彼らの研究では，言語学習 SNS Lang-8のデータを
使って訂正候補を大規模に獲得することでこの問題を解
決している．
我々の研究では，先行研究と違い誤りのタイプを限定

しない訂正候補提示を行なう．さまざまな誤りタイプを
含む文のリランキングをするため，先行研究と比べて難
しいと言える．一方で訂正候補自体は SMTの誤り訂正
システムの N-best の中のものを使用するため，先行研
究のように訂正候補の獲得する必要はない．

3 リランキングは必要か？
SMT を用いた文法誤り訂正も機械翻訳タスクと同様

の問題があり，文法誤り訂正システムの 1-bestの訂正が
もっともよい訂正であるとは限らない．これを確かめる
ために，SMT を使った文法誤り訂正を行ない，N-best
中のオラクルスコアを計算する．オラクルスコアは学習
者文に対する文法誤り訂正システムの出力の N-best の
中から，もっともスコアが高くなる訂正を選んだ場合の
スコアである．
表 1に SMTを用いた文法誤り訂正のベースラインシ

ステムのオラクルスコアを示す*1．システムの 1-best出
力の F0.5 は 37.9であるのに対して，10個の候補を出し
た場合のオラクルの F0.5 は 64.3である．N-bestの Nの
値が大きくなるにつれて，オラクルスコアも高くなる．
この結果から SMTによる文法誤り訂正の 1-bestの訂正
がもっともよい訂正ではないことがわかる．
■文法誤り訂正におけるリランキングの利点 文法誤り
訂正においてリランキングを行なう利点は 3 つある．1
つ目の利点は，最初に用いる SMTシステム（本稿では
フレーズベース SMT）で扱うことのできない品詞や統
語的な情報をリランキングの際に利用できることであ
る．誤りの中には離れた単語間の関係を考慮する必要の
あるものがある；例えば，a big Snoopy dollsにある aと
dolls のような関係がある．そのため，統語的な情報は
文法誤り訂正に有効であると考える．

2つ目の利点は品詞タガーや係り受け解析器が，誤り
の訂正された候補文に対して解析を行なうことができる
点である．そのため誤りの含まれる文を解析するよりも
頑健に解析でき，リランキングの際により正確な素性と
して扱うことができる．

*1 ベースラインシステムについては 5.1で説明する．

表 1 文法誤り訂正のオラクルスコア
N-best Precision Recall F0.5

1 43.9 24.5 37.9
10 79.1 36.7 64.3
50 89.5 43.1 73.6
100 92.3 45.3 76.4

3つ目の利点は，リランキングすることで誤り訂正だ
けでなく，訂正候補提示としてのシステムの性能改善が
期待できる点である．訂正候補提示を考えると，システ
ムの 1-best に正解の訂正が来なくても，なるべく上位
に正しい訂正が出現するとよいと言える．ベースライン
システムでは下に出現する正しい訂正を，リランキング
を行なうことで上位にもってくることが可能であると考
える．

4 リランキング手法
4.1 識別的リランキングアルゴリズム
本稿では，SMTのタスクで使用されたパーセプトロン
を用いたリランキングを行なう．図 2にパーセプトロン
を使ったリランキングのアルゴリズムを示す．T はパー
セプトロンの学習のイテレーション数であり，N はト
レーニングコーパス中に含まれる文数である．GEN(x)
は入力文に対して，SMT を使った文法誤り訂正システ
ムによって生成された N-best である．ORACLE(xi) は
N-best の中で F0.5 が最も高くなる文とする．w は素性
に対する重みベクトルであり，ϕ は各候補文に対する素
性ベクトルである．各候補文に対してスコアを計算し
て，オラクルの文と異なる場合に重みを更新する．本稿
では候補文として，人手で添削されたゴールドデータも
含めて学習を行なう．これは，正解の文によく出てくる
素性が高い重みを持つように学習するためである．重み
の学習には平均化パーセプトロンを用いた．

Nベストリストから最もよい候補を選ぶ計算式として
以下を用いる．

S(z) = βϕ0(z)+w ·ϕ(z)

ϕ0(z)は，SMTで誤り訂正をした際のスコアであり，β
によって重み付けする．SMT のスコアをリランキング
の素性として使用すると under-training を引き起こすた
め，このように候補選択のための最終的なスコアを計算
する．β の値は開発データによって決定する．
4.2 リランキングのための素性
本稿では，Carterらの用いた素性 [1]に加えて，新たに
いくつかの素性を用いる．Carterらの素性は表層単語系
列，POS tag系列，shallow-parse tag系列および POS-tag
と shallow-parse tagを合わせた系列から生成される．
新たに追加した素性を表 2に示す（以下，これらの素
性を New Feature と呼ぶ．）．品詞-表層 2,3,4,5-gram 素
性は，内容語は品詞に置換し，機能語は表層形のまま表
現する N-gram素性である．Web係り受け N-gram素性
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表 2 リランキングのための素性．例は文 I agree with this statement to a large extentに対する素性を示す．“Web
dependency N-gram”以外はバイナリ素性として表現し，“Web dependency N-gram”は 0～1の実数値素性である．

素性名 例
単語表層 2,3-gram I agree; I agree with; agree with; agree with this; this statement
品詞 2,3,4,5-gram PRP VBP; PRP VBP IN; PRP VBP IN DT; PRP VBP IN DT NN
品詞-表層 2,3,4,5-gram PRP VBP; PRP VBP with; PRP VBP with this; PRP VBP with this NN
Web係り受け N-gram prep-agree-with-statment; det-a-extent

1: w← 0
2: for t = 1 to T do
3: for i = 1 to N do
4: yi← ORACLE(xi)

5: zi← argmaxx∈GEN(xi)ϕ(z) ·w
6: if zi ̸= yi then
7: w← w+ϕ(yi)−ϕ(zi)

8: end if
9: end for

10: end for
11: return w
図 2 パーセプトロンを使ったリランキングアルゴリズム

は， [2]が冠詞，前置詞を訂正するために用いた素性で
ある．大規模な係り受けの付いたコーパスから係り受け
N-gram を取り出して頻度をカウントしログを取り，そ
の値が 0～1の間の実数になるように正規化する．

5 実験
SMT を用いた文法誤り訂正および訂正候補提示に

おけるリランキングの効果を調べるために実験を行
なった．
5.1 実験設定
フレーズベース SMTのツールとして，cicada 0.3.5を

使用した．デコーダ，単語アライメントは cicada 0.3.5
の内部実装を用いた．言語モデルには KenLM を使用
し，5-gram言語モデルを構築した．SMTのモデルのパ
ラメータ調整には ZMERTを使用し，F0.5 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．
トレーニングデータとして “Lang-8 Learner Corpora

v2.0” を使用した．本稿では Lang-8 Learner Corpora を
用い，データに含まれるノイズを除くため文献 [8]の方
法を元に挿入，削除ともに 5 以下のもののみ使用した．
この結果，1,069,127文対が抽出され，これを翻訳モデル
に使用した．言語モデルは，“English Gigaword”と “The
NUS Corpus of Learner English” [3] から構築し，それ
ぞれ別の素性関数として使用した．リランキングモデル
の学習は，Lang-8 Learner Corporaを 10分割し，9個で
SMTのモデルを学習し 1つに対して訂正を，10回繰り
返すことで作成した．
評価データとチューニングには，それぞれ CoNLL-

2014 テストセット，CoNLL-2013 テストセットを使用
した．CoNLL-2013 テストセットを 700 文と 681 文に
分割し，SMT モデルのチューニングとリランキングの
β の値の決定にそれぞれ用いた．CoNLL-2014 テスト

セットの 1,312文を評価用コーパスとして使用した．
5.2 評価方法
文法誤り訂正の評価手法として，F0.5，GLEU [9] を
用いる．F0.5の算出にはm2scorer*2を使用した．GLEU
は，機械翻訳タスクで使用される評価尺度 BLEU を誤
り訂正用に改良したものであり，個々の誤りが正解して
いるかでなく，文全体のスコアを計算することで評価
する．
訂正候補提示の評価には平均逆順位 (MRR)を用いる．

MRR =
1
N

N

∑
i=1

RRi;RRi =

{
1

r(gold) (goldi ∈ Si)
0 otherwise

式中の N は事例数を表し，ここでは評価コーパス中の
文数である．事例 iに対する逆順位 RRi は，候補リスト
Si 中の正解 goldi の順位 r(goldi) によって計算される．
本稿の実験では，正解 goldi は N-best の中でもっとも
F0.5 が高くなる訂正とする．推薦した候補中に正しい訂
正が含まれてない場合は逆順位は 0になるが，本稿では
N-best全てを使ってMRRを計算するため逆順位が 0に
なることはない．
5.3 実験結果
実験結果を表 3に示す．比較のためのベースラインと
して，SMT の 1 ベスト出力と，言語モデル確率による
リランキング [4] を用いた．また，CoNLL2014 Shared
Taskにおいて 1番目，2番目であった CAMBチームと
CUUI チームの出力とも比較する．New Feature を使っ
たリランキングシステムが F0.5，GLEU，MRRにおいて
ベストの値を達成した．
単純に N-gram 言語モデルの確率でリランキングを
行なうと，true positive が大きく増えるため，Recall は
大きく向上するが，false positiveも大きく増えてしまい
Precisionが下がる．N-gram言語モデルの結果はCAMB
と非常に似た結果となっているがこれは CAMBのシス
テムが SMT ＋ N-gram 言語モデルによるリランキング
を行なっているからであると考える．
単語 2,3-gram を使った識別的リランキングは F0.5，

GLEU においてベースラインと比べて差がない結果と
なった．これはベースラインの時点でより大きな言語
モデルを使っているためだと考える．Carterらの素性を

*2 https://github.com/KentonMurray/
Non-nativeEnglishGrammarCorrection/tree/
master/release2.2/m2scorer
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表 3 文法誤り訂正のおよび訂正候補提示の評価結果. TP，FN，FPはそれぞれ true positive，false negative，false
positiveを表す．アスタリスクはある手法が SMT Baselineと比較して統計的有意差があることを示す (p < 0.01)．

システム Precision Recall F0.5 TP FN FP GLEU MRR
ベースライン

1 SMTベースライン 43.9 24.5 37.9 598 1847 764 65.7 60.9
2 N-gram言語モデル 39.5 31.7 37.6 834 1797 1280 64.7 44.4
3 CAMB (CoNLL2014) 39.7 30.1 37.3 772 1793 1172 64.5 -
4 CUUI (CoNLL2014) 41.8 24.9 36.8 623 1881 868 64.8 -

識別的リランキング
5 単語 2,3-gram 43.7 24.8 37.9 606 1834 781 65.7 61.3
6 Carter (2011) 44.3 26.7 39.1 669 1837 842 65.8 61.5
7 New Feature (表 2) 45.8 26.6 40.0* 657 1813 778 66.1 63.3*
8 6+7 44.4 27.1 39.4* 679 1827 851 65.8 61.2

使った場合は，F0.5（ベースラインと比べて p¡ 0.05 で
統計的有意差あり），GLEU において性能改善が見られ
POSや shallow-parse素性が文法誤り訂正でも有効であ
ることがわかる．New Featureを用いたリランキングで
は，Carter らの素性よりもさらに性能改善がされてお
り，品詞-表層素性や係り受け素性が有効であることが
わかる．Carter らの素性と New Feature 両方を使うと，
New Featureのみよりも全体的に低い値となった．これ
は，shallow-parse素性と係り受けなど役割が重なってい
る素性があるためだと考える．MRR による訂正候補提
示の評価を見ると，New Featureを用いたリランキング
ではMRRが大きく上がっている一方で，他の素性を用
いたリランキングではほとんど向上が見られなかった．
各リランキングシステムの結果を文の長さ（単語数）

別に分析を行なう．まず文法誤り訂正の結果だが，長さ
が一桁の文である場合の平均の F0.5 を比較すると，New
Feature を使ったリランキングシステムが他のリランキ
ングシステムより約 2ポイント高い．短い文ほど係り受
け解析などの失敗が少なく，より係り受け解析素性が効
いてるからだと考える．
訂正候補提示について，文の長さ別にベースラインと

New Featureのリランキングシステムで比較する．文の
長さが一桁の場合のMRRは大きく差がない一方で，文
が長くなると New Featureのリランキングシステムの方
がMRRが高くなる．特に文の長さが 40以上になると，
New Featureのリランキングシステムの方が 5ポイント
以上高い結果となる．ベースラインシステムでは長い文
の訂正が難しく，正しい訂正が上位にこないのに対し，
New Featureのリランキングシステムは係り受けなどを
使うことで，上位の方に正しい訂正を持ってくることが
できていると考える．

6 おわりに
本稿では，SMT を用いた英語文法誤り訂正および訂

正候補提示に対してリランキングを行なうことで性能改
善を行なった．SMT のタスクで提案されたパーセプト
ロンによるリランキングを英語誤り訂正/訂正候補提示

に応用した．最初の SMTシステムで使用していない品
詞や係り受けといった素性を用いて，リランキングする
ことで文法誤り訂正，訂正候補提示の両方において性能
改善可能であることを示した．今後は，文法誤り訂正に
効果的な素性の開発，リランキングの学習アルゴリズム
の変更，リランキング自体のアルゴリズムの変更など行
なう予定である．
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