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１．はじめに

近年，個々の学習者に特化したフィードバックの重要
性は，言語テストの分野で注目されており，最適な診断
的フィードバックの方法が理論的・実践的に模索されて
いる。また，言語習得の分野では，学習者の語彙や文法
の誤りに対する訂正フィードバックの効果が盛んに研究
されている。しかし，従来のフィードバック研究では，
研究の方法論やデザインなどの不備によって，同じ言語
形式を対象とした研究であっても，結果が一致しないこ
とが多い（大関，2015）１）。そして，冠詞や不規則動詞
などの非常に限られた数の言語項目のみがフィードバッ
ク研究の対象とされてきた。それに加えて，フィード
バックの方法に関しても，評価者によって大きく異なる
ことが明らかにされている。さらに，言語教育の現場に

目を向ければ，クラスサイズの問題もあって，教員が学
習者全員に丁寧なフィードバックを繰り返し提供するの
は困難である。

現在，評価者によって評価が異なるという問題を解決
し，教育現場の負担を軽減するという目的では，自動採
点（automated  scoring）の技術が大きな注目を集めて
いる（Shermis & Berstein, 2003；Shermis & Berstein, 
2013）２），３）。すでに米国では，TOEFL  iBT（Test  of 
English  as  a  Foreign  Language  Internet-Based Test）
などの英語検定試験や，GMAT（Graduate Management 
Admiss ion  Test）や MCAT（Medica l   Col lege 
Admission  Test）などの大学院進学試験にライティン
グの自動採点が導入されている。しかし，e-rater や
IntelliMetric などの既存の自動採点システムでは，全体
的なスコアと，少数の言語項目に関するスコアやフィー
ドバックが返されるだけで，言語習得研究や教育現場に
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とって十分な情報が提供されているとは言えない。従っ
て，スコアだけでなく，それ以外の様々な情報も提示す
る自動フィードバック（automated  feedback）システ
ムの実現は急務である。

本論の目的は，これまでの自動採点研究およびフィー
ドバック研究に基づき，教育現場で実際に活用できる自
動フィードバックの方法について検討することである。

２．自動採点システムの歴史と現状

近年，自動採点が大きな注目を集めている背景には，
⑴教育環境におけるコンピュータの整備，⑵データ解析
技術の発達，⑶グローバル化による英語学習者の増加，
などの要因がある。まず，コンピュータを用いたテスト
の利点として，従来のペーパーテストと比べて，テスト
の配布や回収の自動化ができること，大量の答案の管理
が容易になること，事前に用意したアイテムバンクから
問題をランダムに出題できること，採点が自動化もしく
は半自動化されること，学習者の言語能力に合わせた適
応型のテストが実施できること，遠隔地での受験が可能
になること，などが挙げられる（Ueno, 2005）４）。そして，
自然言語処理や機械学習などの人工知能技術の発達に
よって，多肢選択問題や空所補充問題だけでなく，構成
的応答（自由回答）の自動採点の研究も可能になった。

現在，ライティングの自動採点システムは，いまだ発
展段階にあり，人間の評価者の完全な代替となってはい
ない。しかしながら，グローバル時代に対応した英語学
習者の養成，大学進学率の上昇などの社会的要因によっ
て，多くの学習者の言語能力を効率的かつ客観的に測定
するための技術が強く求められている。実際，韓国では，
KICE（Korea Institute for Curriculum and Evaluation）
という国立機関で韓国人学習者の英語力を自動採点する
ための研究が進められており（Shin,  Min,  Park,  Jung, 
Joo,  &  Kim,  2013）５），日本においても，2020 年度から
開始される大学入学共通テストで用いられる民間の資
格・検定試験の中には自動採点を導入する予定のものが
存在する注１）。

世界最初の本格的な英文自動採点システムは，Ellis 
Batten  Page が 1960 年代半ばに開発した PEG（Project 
Essay  Grade）である。このシステムでは，平均文長や
パラグラフの数といった言語情報を手がかりに，重回帰
分析という統計手法を用いて，学習者のライティング能
力を推定している。PEG は，1990 年代に大幅に改訂され，
ウェブ上での受験も可能になった（Page, 2003）６）。PEG
のバージョンアップとほぼ同時期に，Vantage Learning
社が IntelliMetric という自動採点システムを公開した。
このシステムは，意味的，統語的，談話的な言語情報を
含む 300 以上の評価項目に基づき，ニューラルネット

ワークなどの人工知能技術を用いて，ライティングの評
価を行っている（Elliot,  2003）７）。また，Thomas  K. 
Landauer た ち が 開 発 し た IEA（Intelligent  Essay 
Assessor）は，LSA（latent semantic analysis）という
手法を用いて，ライティングの形式面だけでなく，内容
面も自動採点しようとしている（Landauer,  Laham,  & 
Foltz,  2003）８）。この手法は，使用語彙の頻度情報に基
づいて，複数のライティングの内容がどの程度類似して
いるのかを数学的に測るものである。そして，現在最も
有名な英文自動採点システムは，TOEFL や TOEIC

（Test of English for International Communication）な
どのテストを運営している ETS（Educational  Testing 
Service）が開発した e-rater である。このシステムでは，
最先端の自然言語処理技術を駆使し，語彙，統語，談話
的情報といったライティングの様々な側面を定量的に評
価している（Burstein,  2003）９）。さらに，このシステム
は Criterion というウェブベースのライティング支援
ツールにも実装されており，教育現場で広く活用されて
いる（Liao, 2016）10）。

言語テストを開発する場合には，「信頼性」と「妥当
性」が重要となる。まず，テストの信頼性とは，同じ学習
者に対して，同じ条件で同じようなテストを行った場合，
同じ結果が得られる程度である。そして，テストの妥当
性とは，そのテストで測定しようとしている能力（構成
概念）を正しく測定できている程度である。従来，機械
による自動採点は，人間による評価と比べて信頼性が高
く，妥当性が低いとされてきた（Williamson,  2013）11）。
それに加えて，人間による評価が多くの問題を抱えてい
ることも，古くから指摘されてきた（Bejar, Williamson, 
&  Mislevy,  2006）12）。いかに熟練した評価者であったと
しても，英文における顕著な特徴に引きずられて他の特
徴についての評価が歪められたり（ハロー効果），直前
に読んだ英文が評価に影響を及ぼしたり（シークエンス
効果），評価尺度の中心に評価が引きつけられたりする
こともある（中心化傾向）。また，人間の評価は，長時間
の作業による疲労の影響を受ける場合もあるため，信頼
性が低くなりがちである（Ling, Mollaun, & Xi, 2014）13）。
それに対して，機械による評価は，同一の英文に対して
は常に同じ，一貫した結果を与える。その一方で，自動
採点システムが人間のように正しく判定することは不可
能である，という批判が繰り返し投げかけられてきた

（Ericsson  &  Haswell,  2006）14）。実際，ライティングの
一貫性や言語の創造的な使用など，現在のデータ処理技
術による自動採点が難しい面は存在する（Higgins, 
Ramineni,  &  Zechner,  2015）15）。しかし，これは必ずし
も技術的な問題ではない。言語を自動採点する場合，人
間の評価者と同じ評価項目を用いることが理想ではある
が，専門的な訓練を受けた評価者であったとしても，自
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分の評価基準に関する全てを言語化できる訳ではない
（Attali, 2013）16）。さらに，人間による評価も，彼らが批
判する機械の評価と同様に，総語数や異語数といった言
語の形式的な面や量的な情報の影響を色濃く受けている
という報告もある（e.g., Kobayashi & Abe, 2016）17）。ま
た，自動採点の妥当性に関する研究は，妥当性そのもの
に関する研究の趨勢に大きく影響されてきた（Xi, 2012）
18）。従って，自動採点の妥当性についての結論を下すに
は，さらなる研究を積み重ねていく必要がある。

英文の自動採点システムを実装するには，⑴評価項目
リスト，⑵学習者データ，⑶統計処理プログラム，の三
つが必要となる。第一に，英文の自動採点を行う場合は，
書き手のライティング能力を正確に測定するための言語
的特徴のリストを策定しなければならない。しかし，前
述のように，人間の評価者が用いている評価項目を全て
把握することは，極めて難しい。従って，自動採点シス
テムを実装するにあたっては，書き手のライティング能
力と関連性があると思われる言語項目を可能な限り網羅
的に検討する必要がある。因みに，既存の自動採点シス
テムで広く使われている言語項目としては，統語に関わ
る指標（平均文長，T-unit の数，品詞 n-gram など），
語彙に関わる指標（平均単語長，語彙多様性，語彙レベ
ルなど），談話に関わる指標（談話標識の数，代名詞の
数など）などがある。これらに加えて，文法的誤りを分
析するシステムも存在するものの，現状の技術で自動検
出可能な誤りは極めて限られている（文法的誤りの自動
検出に関しては，本稿の 3.2.2 節を参照）。さらに，誤り
を分析対象とする場合は，何を誤りとみなすか，回避な
どの方略をどう評価するか，なども考慮しなければなら
ない。第二に，あらかじめ策定した評価項目リストに基
づいて，異なるライティング能力を持つ学習者が書いた
英文を比較する。多くの場合は，書き手の習熟度の情報
が付与された学習者コーパスが用いられる（Higgins, 
Ramineni,  &  Zechner,  2015）15）。また，コーパスに付与
される習熟度の情報は，CEFR（Common  European 
Framework  of  Reference  for  Languages）のレベル，
TOEFL や TOEIC のような英語検定試験のスコアなど
であることが多い。そして，評価項目とする統語的情報
や談話的情報の分析にあたっては，品詞情報付与や構文
解析といった自然言語処理の技術が活用される。第三
に，個々の英文から集計した評価項目に関する値を用い
て，書き手のライティング能力と個々の評価項目がどの
ような関係にあるかを統計的に記述する。そして，数学
的に特定された「評価項目 X は，ライティング能力と
正比例の関係にある」，「評価項目 Y は，初級者と中級
者の弁別に有効である」といった無数のパターンから自
動採点のためのプログラムが作成される。このようなパ
ターンの抽出に用いられる統計手法には，重回帰分析，

k 最近傍法，ベイズ判別法などがある（Larkey & Croft, 
2003）19）。

３．自動フィードバック・誤り訂正研究の動向

3.1　ライティングにおけるフィードバック研究の概観
本項では，自動フィードバックの必要性について論じ

る。自動フィードバックの研究動向を概観する前に，外
国語教育研究や応用言語学の領域でどのようなフィード
バ ッ ク 研 究 が 行 わ れ て き た か を 紹 介 す る。Biber, 
Nekrasova, and Horn（2011）20）では，これまでに刊行さ
れたフィードバック研究のメタ分析を行っている。そし
て，2000 年から 2004 年の約５年の間に 100 件のフィー
ドバック研究が行われていたと報告している。

フィードバック研究が盛んに行われた背景には，John 
Truscott と Dana  Ferris の間で行われた論争が存在す
る。Truscott（1996, p. 327）21）は，「第二言語ライティン
グのクラスにおいて，文法の誤り訂正をやめるべきだ」
と主張した。その理由として，多くの研究が，⑴フィー
ドバックを非効率的で役立たないと示しているというこ
と，⑵理論的，実践的な理由において，フィードバック
が非効率的であることが想定できるということ，⑶悪影
響をもたらすことがあるということ，の三点を挙げてい
る。

それに対して，Ferris（1999, p. 1）22）は，Truscott（1996）
の議論の共通点と相違点を議論しながら，Truscott が
依拠している研究を調査した上で，Truscott の結論は

「時期尚早で，あまりにも強すぎる」と反論をした。こ
の論争は，様々なライティング・フィードバック研究が
行われる契機となった。

フィードバック研究では様々な種類のフィードバック
が扱われ，フィードバック方法の違いによる教育効果が
検討されてきた。Ellis（2009）23）は，Written Corrective 
Feedback（WCF）における教師のフィードバックを六
種類に分類している。

１）　Direct CF（corrective feedback）
２）　Indirect CF
３）　Metalinguistic CF
４）　The focus of the feedback
５）　Electronic feedback
６）　Reformulation

Direct  CF は，教師が学習者に正しい形を指摘する
フィードバックを指す。Indirect  CF は，エラーの箇所
を示すものの，正しい形を示さないフィードバックであ
る。Metalinguistic  CF は，誤りの箇所にメタ言語的な
説明をするタイプのフィードバックであり，エラーコー
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ド（例えば，冠詞の誤りに art，前置詞の誤りに pre と
記すなど）が代表的なものである。The  focus  of  the 
feedback には，Unfocused CF と Focused CF の二種類
が存在する。前者は学習者の誤りを全て修正することを
指し，後者は修正する誤りのタイプを焦点化するタイプ
のフィードバックを指す。Electronic  feedback は，教
師が誤りを示し，正しい語法の例を示しているコンコー
ダンスラインへのハイパーリンクを示すフィードバック
を指す。Reformulation は，学習者が産出したプロダク
トに対して，元の内容を維持しながら，できるだけ学習
言語の母語話者に近づけるように内容を再構成すること
を指す。

近年のフィードバック研究は，多様な展開を見せてい
る。具体的には，実験デザインではなく，生態学的なデ
ザインのフィードバック研究が行われてきている（e.g., 
Han, in press）24）。たとえば，Amano（2018）25）は，教員
が原稿に書き込むフィードバックの種類を選択する権利
を学生に与えた試みについて報告している。この研究に
よると，学習者が教師から受けたいフィードバックは多
様であり，最初のドラフトとそれを修正したドラフトで
はそれぞれ異なるフィードバックを組み合わせるのが効
果的であると学習者は感じている。具体的には，最初の
ドラフトでは，Direct  CF をもらい，それを修正したド
ラフトでは，Question  feedback，すなわち内容につい
てコメントをもらうフィードバックを好むと報告されて
いる。学習者の選好を調査するフィードバック研究はこ
れまでも行われてきたが，学習者の好みに応じてフィー
ドバックを行う研究はユニークな視点であり，自動
フィードバックシステムの実装にとっても示唆的であ
る。また，Han and Hyland（2018）26）は，感情とフィー
ドバックの関わりについても検討している。この研究に
よると，WCF がもたらすのは必ずしも否定的な感情ば
かりでなく肯定的な感情でもあることや，WCF に対す
る感情的な反応は動的であって変化し得る。これらの点
も，自動フィードバックについて検討する際には重要で

ある。
本項の内容をまとめると，これまで多くの実験的なア

プローチにより，様々なライティング・フィードバック
研究の知見が蓄積されてきたが，近年では生態学的なデ
ザインを採用したアプローチの研究も蓄積され始めてお
り，それらの知見を基に自動フィードバックについて検
討する必要がある。

3.2　自動フィードバックの現状
3.2.1　外国語教育・応用言語学の観点から
本項では，外国語教育・応用言語学の領域で行われて

きた自動フィードバックについて論じる。最初に自動
フィードバックの研究が出版されたのは 1980 年代であ
り，Grammar  Writer’s  Workbench などがその先駆け
として知られている。このシステムでは，規則に基づい
て文法的誤りを検出するアルゴリズムが用いられていた

（Leacock,  Chodorow, & Tetreault,  2015）27）。1990 年代
半ばになると，規則に基づくアプローチから統計に基づ
くアプローチへと少しずつ移行していった。この歴史的
経緯については，自然言語処理の技術が発達していく過
程と密接な関係があり，辻井（2012）28）などに詳しい。

Dikli（2010）29）は，自動採点システムによるフィード
バックと教師によるフィードバックの長所と短所を表１
のようにまとめている。

表１にあるように，自動採点システムは，教師よりも
短い時間で一貫したフィードバックができると言われて
いる。しかしながら，自動採点システムが誤ったフィー
ドバックを与える可能性があることも指摘されている

（自動採点システムによるフィードバックの精度につい
ては，次項で言及する）。また，WCF と AWCF（Automated 
Written  Corrective  Feedback）には，下記の三つのよ
うな問題点が存在し得る（Ranalli,  2018）30）。一つ目は，
学習者にとって有益な情報量の違いが教育的な配慮とい
うよりも技術的な限界によって決定されるかもしれない
という点である。二つ目は，自動採点システムによる誤

表１　自動採点システムと教師によるフィードバックの長所と短所（Dikli, 2010 に基づく）

自動採点システム 教師

長所

・即座に採点とフィードバックができる
・一貫した採点と体系的なフィードバックができる
・人間が採点する手間がかからない
・ 多くのライティングを採点し，フィードバックを

与えることができる

・具体的なフィードバックができる
・必要な情報だけを与えることができる
・人と人の関わり合いが存在する
・個人に合わせたフィードバックができる

短所

・人と人の関わり合いが存在しない
・一般的で冗長なフィードバックになりがちである
・過度なフィードバックを与えることがある
・誤ったフィードバックを与えることがある
・技術的な問題が生じる可能性がある

・人間が採点する手間がかかる
・採点とフィードバックが主観的になりがちである
・多くのライティングに対応する時間が必要となる
・ 一貫したフィードバックをしそこなう可能性があ

る
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り検出の不正確さが学習者によるフィードバックの活用
に悪い影響を与えるかもしれないという点である。三つ
目は，個人差をほとんど（あるいはまったく）考慮しな
い自動フィードバックの汎用的な性質に限界がある点で
ある。

3.2.2　自然言語処理の観点から
前項では，外国語教育研究の観点から AWCF につい

て論じた。続く本項では，自然言語処理の観点から
AWCF について論じる。自然言語処理の分野において，
AWCF に最も近い研究領域は，文法誤り検出・訂正で
ある。文法誤り検出・訂正には，以下のような三種類の
タスクが存在する注２）。一つ目は，文法誤り検出であり，
誤りを検出することを目的とするタスクである。二つ目
は，文法誤り訂正であり，誤りを検出せずにそのまま正
しい形に修正するタスクである。三つ目は，文法誤り検
出・訂正であり，誤りを検出したうえで正しく訂正した
形を示すタスクである。この中で自動フィードバックと
最も関係が深いのは三つ目のタスクであるが，二つ目の
タスクを indirect CF ととらえることも可能である。

これら三つのタスクでは，大きく分けて二つのアプ
ローチが採用されている。一つ目は，規則に基づくアプ
ローチである。たとえば，主語と動詞の一致に関する訂
正などは，多くの場合，人手で設定した規則に基づく検
出が可能である（永田，2014）31）。二つ目は，検出規則
を コ ー パ ス か ら 自 動 抽 出 す る ア プ ロ ー チ で あ り，
n-gram などの言語モデルや機械学習が活用される。た
とえば，言語モデルや機械学習に基づくアプローチは，
前置詞誤りなどの訂正に向いており，大量のデータに基
づ い て 正 用 と 誤 用 を 判 定 す る 際 に 有 益 で あ る

（Sakaguchi,  Hayashibe,  Kondo,  Kanashiro,  Mizumoto, 
Komachi, & Natsumoto, 2012）32）。

文法誤り訂正に対しては，様々な shared  task が行わ
れている。shared  task とは，共通のデータセットに対
して，それぞれが開発したシステムによる誤り検出を行
い，その精度を競うコンペティションである。その主要
なものとして，海外では Helping Our Own 1，Helping 
Our Own 2, 2013 conference on Computational Natural 
Language  Learning（CoNLL  2013），2014  conference 
on Computational Natural Language Learning（CoNLL 
2014）などが行われ，日本でも Error  Detection  and 
Correction Workshop 2012 などが開催された。

前述の主語と動詞の一致に関する訂正，前置詞誤り検
出・ 訂 正 の ほ か に は， 冠 詞 誤 り 訂 正（Rozovskaya, 
Chang, Sammons, & Roth,  2013）33），時制誤り検出・訂
正など（Tajiri, Komachi, & Matsumoto, 2012）34）の研究
が行われている。

文法誤り検出・訂正の結果を評価するにあたっては，

全体の誤りをどの程度検出できたかを表す再現率
（recall）と，検出した誤りの中で実際にそれが誤りで
あった割合を示す適合率（precision）を計算し，再現率
と適合率の調和平均である F 値を用いることが多い。
しかしながら，これらの評価指標はコーパスサイズに
よって結果が異なるため，容易に一般化することができ
ない。また，文法誤り検出・訂正については，人間がコー
パスに文法誤りに関する情報を付与したデータを正解
データとして用いるが，これらの人手による文法誤り情
報の付与も正解が一義的に定まらないことも多い。

自動採点では，誤りの情報を使わずに，次節で紹介す
るような言語情報を使うだけでも一定の精度が得られる
ことが知られている（e.g., Kobayashi & Abe,  2016）17）。
しかしながら，教育現場，あるいは学習者自身からの
ニーズとして，ライティングにおける誤りの訂正が求め
られていることも事実であり，今後の技術的な発展が求
められている。

４．自動フィードバックで活用できる言語情報

4.1　記述統計量
本節では，具体的に自動フィードバックにおいて活用

できる言語情報について検討していく。技術的に自動
フィードバックが比較的容易で，学習者自身にも分かり
やすい言語項目として，総語数や異語数などが挙げられ
る。総語数は，ライティングの長さを表す指標であり，
制限時間のあるライティング課題の場合に書き手の習熟
度と高い相関を示すことが知られている（e.g., 小林・金
丸，2012）35）。また，異語数は，語彙の豊富さと関わる
指標である。そして，異語数を総語数で割った異語率を
用いることで，ライティングにおいて語彙が繰り返し使
われている度合いを数量化することができる。

総語数
異語数異語率＝

異語率は，古くから使われている指標だが，テキスト
の総語数の影響を強く受ける，という欠点を持ってい
る。（少なくとも理論上は）総語数を無限に増やしてい
けるのに対して，世の中に存在する単語の数（異語数）
は有限であり，テキストが長くなるにつれて異語率が下
がっていく傾向が見られる。従って，（総語数が大きく
異なる）複数のテキストから求めた語彙多様性の値を比
較する場合は，他の指標を用いることが望ましいとされ
ている（Baayen, 2008）36）。

たとえば，総語数の影響を緩和するために提案された
指標の一つとして，ギロー指数がある。この指標は，異語
数を総語数の平方根で割ることで求めることができる。
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総語数
異語数

ギロー指数＝

語彙の多様性は，語彙研究や文体研究などの幅広い分
野で活用されており，異語率やギロー指数以外にも様々
な 指 標 が 提 案 さ れ て い る（Baayen,  2001;  Malvern, 
Richards, Chipere, & Duran, 2004）37），38）。

また，平均文長や平均単語長などの指標をライティン
グ評価に用いることもある。これらの指標は，多くの単
語からなる文，多くの文字からなる単語は難しい，とい
う仮説に基づき，以下のように計算される。

総語数
総文数

平均文長＝

総文字数
総語数

平均単語長＝

4.2　品詞情報・構文情報
自然言語処理の技術を用いて，テキストに品詞や文

法，構文などの情報が付与できる。まず，ライティング
で用いられている個々の単語に品詞情報を自動付与し，
品詞構成率を算出することで，ライティングの文体的特
徴を概観することが可能になる。たとえば，学習者コー
パス研究では，初級の学習者のライティングに名詞や代
名詞が特徴的である一方，上級の学習者のライティング
では副詞や関係詞が効果的に用いられていることが知ら
れている（e.g.,  Granger,  1998）39）。また，日本人英語学
習者の場合は，日本語には存在しない冠詞の頻度が習熟
度と関連していることもある。

なお，TreeTagger注３）や CLAWS注４）のような品詞情
報自動付与ツールを用いると，テキスト中の時制や態な
どの文法情報も付与される。この情報を活用すること
で，初級者と上級者の間に存在する文法項目の使用傾向
の差異を数量化することができる。

さらに，Stanford Parser注５）や Charniak Parser注６）な
どの構文解析器を用いると，名詞句や前置詞句の長さ，
関係節の埋め込みの深さといった構文上の特徴を分析す
ることもできる。学習者のライティングには文法的な誤
りや不自然さが存在するため，母語話者による文章を解
析した場合と比べて，構文解析の精度が低くなることも
あ る。 し か し， 近 年 は，L2  Syntactic  Complexity 
Analyzer注７）のような学習者の文章を構文解析するため
のツールも開発されている（Lu, 2010）40）。

4.3　リーダビリティ
文章の難しさを測るための指標として，リーダビリ

ティが利用可能である。様々なリーダビリティの指標が
提案されているが，代表的なものとしては，Flesch 

Reading Ease（Kincaid, Fishburne, Rogers, & Chissom, 
1975）41）が挙げられる。Flesch Reading Ease は，以下の
公式で計算され，０～100 の数字をとる。そして，数字
が多いほど読みやすいことを表し，60～70 が標準とさ
れる。

総語数
総音節数－

総文数
総語数 84.6

Flesch Reading Ease

＝206.835－1.105

また，Flesch Reading Ease のバリエーションとして，
Flesch–Kincaid Grade Level がある。これは，以下の公
式で計算され，計算結果は米国の学年に相当し，数字が
大きいほど文章が難しいことを示す。因みに，６～10
程度が望ましいと言われている。

59.1511.8

Flesch-Kincaid Grade Level

＝0.39 －　
総文数
総語数＋

総文数
総語数

リーダビリティは，複数の言語項目（総語数，総文数
など）を一つの値に要約したものであるために学習者が
結果を解釈しやすい，という利点を持っている。

4.4　キーワード
前項までに言及した言語項目は，ライティングの質を

数量化するための指標である。それらの指標は，研究者
にとって身近なものであるが，教師や学習者自身にとっ
ては必ずしも分かりやすいものではない。そこで，
フィードバックという観点では，実際にどのような語句
を使うことができて，どのような語句を使うことができ
ないのか，という具体的な情報が必要となる。そのよう
な情報を得るには，コーパス言語学の分野で開発された
キーワード抽出の技法が有用である。

コーパス言語学におけるキーワード抽出は，二つの
データにおける全ての単語の使用頻度を比較し，どちら
かに顕著に多く出現している単語を自動抽出する技術で
ある。二つのデータにおける頻度の比較においては，カ
イ二乗値や対数尤度比のような検定統計量，オッズ比や
クラメールの V のような効果量が用いられる。

たとえば，英語母語話者が書いたライティングと日本
人英語学習者が書いたライティングを特徴づける単語を
抽出することで，「母語話者らしい英語」や「日本人ら
しい英語」を分析することが可能になる。そして，自動
フィードバックにおいては，学習者のライティングとよ
り質の高い（より高い習熟度を持つ書き手による）ライ
ティングと比較し，学習者が統計的に過少使用している
単語に注目することで，「よりよい英語を書くために習
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得する必要のある表現」が分かる。また，学習者が統計
的に過剰使用している単語に注目することで，学習者が

「繰り返し用いている表現」（多くの場合は，他の表現に
言い換え可能な表現）が明らかになる。

4.5　n-gram
ライティングにおける文体的特徴を分析する場合は，

文章における n 個の要素の連鎖である n-gram を抽出す
る。まず，習熟度の高い学習者のライティングとそうで
ない学習者のライティングにおける高頻度な単語
n-gram を抽出し，両者を比較することで，「よりよい英
語を書くために習得する必要のある表現」や学習者が

「繰り返し用いている表現」を具体的に把握することが
できるようになる。また，品詞の連鎖からなる品詞
n-gram を抽出することで，ライティングのトピックの
影響を軽減し，より抽象化・一般化されたレベルで文体
的特徴を分析することが可能になる。単語 n-gram や品
詞 n-gram は，ライティングの自動採点でも頻繁に用い
られる言語項目であるため（小林，2017）42），自動採点
システムと連携したフィードバックシステムでも活用す
ることは理にかなっている。

５．まとめ

本稿では，これまでの自動採点やフィードバックに関
する理論と技術を概観し，自動フィードバックで活用で
きる言語項目について議論してきた。今後，実際のシス
テムを開発するにあたっては，前段で議論したように，
フィードバックの粒度について検討する必要がある。た
とえば，システムが扱うことのできる全ての項目フィー
ドバックを与えるか，任意に設定した言語項目のみに限
定するか，を選択できるようにする（フィードバック対
象の選択）などが考えられる。また，文法的誤り訂正に
関しては，誤りを含む箇所を指摘するのみか，誤りの種
類をヒントとして示すか，正解候補を直接示すかなどを
調節できることが望ましい（フィードバックの明示性の
選択）。そして，教員や学習者にフィードバックを提供
する際，どれぐらい詳細な情報を提示するか，どのよう
な形式の図表や文章を用いるか，などについては，診断
的フィードバックに関する実証的研究（e.g.,  Roberts  & 
Gierl, 2010）43）の知見を活用すべきである。
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注

注１）たとえば，以下のプレスリリースを参照。
  https ://www.eiken.or . jp/eiken/info/2018/

pdf/20181017_pressrelease_aisaiten.pdf
注２）文法誤り検出・訂正の研究動向については，永田

（2017）44）に詳しい。
注３）http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/

TreeTagger/
注４）http://ucrel.lancs.ac.uk/claws/
注５）https://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.

shtml
注６）http://bllip.cs.brown.edu/resources.shtml# 

software
注７）http://www.personal.psu.edu/xxl13/downloads/

l2sca.html
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