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Longitudinal Database of Learner English

Badania wzdtuzne

Styczen 2008

Jezyk ucznia - angielski

Postepy ucznia sq odnotowywane na przestrzeni
minimum 3 lat

Baza danych.

Université catholique de Louvain




Aplikacja
pierwotny schemat

* Pionowa linia przerywana
- czas aktywnosci i
dziatania elementu

« Strzatka - akcja
wywotana przez jeden
obiekt wobec drugiego
lub samego siebie

* Niebieski element -
obiekt poza
rozwigzaniem



Aplikacja

NET - C#
WWW - Microsoft IIS.

warstwa przetwarzania jezyka naturalnego - Python -
NLTK (Natural Language Toolkit).

MongoDB.

wykluczenie z analizy stow nie znajdujacych sie w COCA -
btedy ortograficzne, nieistniejace stowa, obce stowa i
mniej pospolite nazwy wtasne.




NLTK

Biblioteki i programy do NLP
Steven Bird, Edward Loper
University of Pennsylvania
2001

with Python NLTK

Obliczenia MI i t-score



CLAWS
UCREL API server

Tagger POS This website offers access to UCREL's API services.

He’s = he is

or he has

CLAWS

UCREL's English Part-of-speech tagger.

Free CLAWS web tagger




PREPRO

Skrypty
Tokenizacja
Truecasing

Normalizacja

http://data.statmt.org/ngrams/prepro.tgz




COCA

Korpus wspotczesnego amerykanskiego jezyka
angielskiego

AKTUALNIE juz 560 mln stow

Mark Davies profesor lingwistyki korpusowej na
uniwersytecie Brigham Young.




OPENSUBTITLES

Opensource
Napisy filmowe
PL-EN
27 mln zdan
323mln stow
EN-PL
23mln zdan
303mln stow




Aplikacja - dane wejsciowe

Pliki txt wstepnie przygotowane i oczyszczone

Osobno

Opcja ” Exclude non-COCA words ” pozwala na
wytaczenie z analizy stow, ktorych nie ma w
korpusie referencyjnym COCA




Zautomatyzowane procesy

1) Tokenizacja: kazdy tekst ucznia jest tokenizowany, a nastepnie oznaczany
znacznikami POS w celu identyfikacji odpowiednich nazw i znakow
interpunkcyjnych.

2) ekstrakcja n-gramow: wszystkie n-gramy sa ekstrahowane z kazdego tekstu L2.
Znaki interpunkcyjne i dowolna sekwencja znakow, ktora nie odpowiada stowu,
przerywa n-gramy.

3) n-gramy ktore zawieraja stowo zidentyfikowane przez tagger jako nazwe
wtasng lub numer sg wytaczone z analiz

4)Obliczanie wynikow powiazania: kazdy bi-gram jest wyszukiwany w korpusie
referencyjnym i przypisywany do Ml i t-score obliczanych za pomoca wzorow
przedstawionych w pracy.

5) Obliczanie profili CollGram: 3 wskazniki - sSrednia MI, sredni wynik t, a takze
proporcja nieobecnych bi-gramow




3 Wsparcie dla
4-gram innych word2vec
-gram jezykow

Wieksze Miara Dice Lexical Gravity
modele 2. flx
: - _ ) Gl ) =1 (f(x,y) _f(x,y))
jezykowe Dice(x, y) = log, (f(x) +f(y)) (x,y) = log 0 20
Wspc')tpraca y4 DaudaravicCius, V., & MarcinkevicCiené, R. (2004). Gravity
Yves Bestgen counts for the boundaries of collocations. International

Universite catholique de Louvain Journal of Corpus Linguistics, 9(2), 321-348.



Miara DICE

Wspotwystepowanie stow lub grupy stow

che(x,y) _ 10g2 ( 2 'f(x)y) )

fx)+f(y)

f(x,y) to czestotliwos¢ wspotwystepowania x iy,

f(x) i f(y) to czestotliwosci wystepowania x i y w dowolnym miejscu w tekscie.

Jesli x i y maja tendencje do wystepowania w potaczniu, ich wynik DICE
bedzie wysoki.




Lexical Gravity

Ocena mozliwosci potaczenia dwoch wyrazow w tekscie.

Jesli pierwsze stowo x jest uzywane czesciej niz oczekiwano przed drugim
stowem vy, a drugie stowo y jest uzywane czesciej niz oczekiwano po
pierwszym stowie x, wowczas X i y tworzg kolokacje.

f(xy) _f(x,y))
gx) gy

G(x,y) = log (

f(x, y) to czestotliwosc pary stow x i y w korpusie; g(x) to wspotczynnik
roznorodnosci stow po prawej stronie x; g’(y) to wspotczynnik roznorodnosci
stow po lewej stronie .




Word2vec

Wektorowa reprezentacja stow
Przewiduje wzajemne sasiedztwo stow, nie jest wazny szyk zdania

Wynik dziatania treningu word2vec to wektory stow oddajace podobny
kontekst wystepowania stow

Wychwytuje sensowne prawidtowosci sktadniowe i semantyczne, regularnosci
- odbierane jako state przesuniecia pomiedzy parami stow.

Reprezentacja wektorowa - b.dobra w odpowiadaniu na pytania w oparciu o
analogie. (np. a do b jak c do ?).

Na przyktad: mezczyzna ma sie do kobiety jak wujek do ? (cioci).

Tego typu analogie okresla sie za pomoca metody przesuniecia wektorowego
opartej o odlegtosc kosinusowa.




Zastosowanie word2vec w NLP

Ulepszanie ttumaczenia maszynowego

Wyszukiwanie informacji

Wytrenowanie modelu word2vec na korpusie
referencyjnym i wyciagniecie z niego czestotliwosci bi-
gramow

odejscie od reprezentacji ilosciowej na rzecz wektorowej

i analiza odlegtosci kosinusowej w tekstach ucznia w
stosunku do tekstu referencyjnego




DEMO APLIKACJI

Select your input files

Wybierz pliki Nie wybrano pliku

OText corpus [COCA ¢]

Processing type [ 2-grams ¢]

" Exclude non-COCA words
" Use CLAWS tagger (tagger can be used for COCA corpus only)

( Word2Vec model [ opus ¢]

Tag

http://collgram.pja.edu.pl/




Select your input files

~ Wybierz pliki Nie wybrano pliku

OText corpus‘

opus_en
opus_pl

Processing

Select your input files

 Wybierz pliki Nie wybrano pliku

_ Text corpus [COCA ¢]

Processing type [ 2-grams ¢]

" Exclude non-COCA words
" Use CLAWS tagger (tagger can be used for COCA corpus only)

OWord2Vec mod
opus_en

Tag
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Aplikacja - dane wyjsciowe

x<l

A XLSX

inputfile.xlsx

Summative_result.xlsx
Result 10

x§ text1.xlsx

g Summative_result.xlsx
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Zastosowania

Ocena kompetencji jezykowych




FLA i SLA - krotkie porownanie

Tabela 1. Krétkie porownanie FLA i SLA

FLA SLA
Instynkt, wyzwalany przez narodziny Osobisty wybor, wymagana motywacja
Bardzo szybki Zmienny, jednak nie tak szybki jak FLA

Nigdy nie bedzie tak dobry jak natywny, jednak
mozna os1agnac¢ bardzo dobre wyniki
Naturalny lub prowadzony (dla jezykow

Naturalny syntetycznych
wymagana jest znajomos¢ gramatyki)

Kompletny




Unsupervised tool for quantification of
progress in L2 English phraseological

&l
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Unsupervised tool for quantification of progress in L2 English phraseological

Krzysztof Wotk Agnieszka Wolk Krzysztof Marasek
Polish-Japanese Academy of Polish-Japanese Academy of Polish-Japanese Academy of
Information Technology, Information Technology, Information Technology,

ul. Koszykowa 86, 02-008
Warszawa, Poland
Email: kwolk@pja.edu.pl

Abstract - This study aimed to aid the enormous effort required
to analyze phraseological writing competence by developing an
automatic evaluation tool for texts. We attempted to measure both
second language (L2) writing proficiency and text quality. In our
research, we adapted the CollGram technique that searches a
reference corpus to determine the frequency of each pair of tokens
(bi-grams) and calculates the t-score and related information. We
used the Level 3 Corpus of Contemporary American English as a
reference corpus. Our solution performed well in writing
evaluation and is freely available as a web service or as source for
other researchers.

. INTRODUCTION

A person's second language, or L2, is a language that is not
the native language of the speaker but is used in the locale of
that person. In contrast, a foreign language is a language that is

ul. Koszykowa 86, 02-008
Warszawa, Poland
Email: awolk@pja.edu.pl

ul. Koszykowa 86, 02-008
Warszawa, Poland
Email: kmarasek@pja.edu.pl

It is important to analyze the role of corpus linguistic studies
in the grading of L2 writing. In such grading, it is essential to
analyze the writing based on functional skills and the
independent construction of written text to communicate in a
purposeful context. A human writer cannot be used to
demonstrate the requirements of the standards, as this does not
meet the requirement for independence. In writing assessment,
we should consider whether or not information and ideas were
presented concisely, logically, and persuasively. It is also
important to determine whether or not a writer clearly presented
information on complex subjects, used a range of writing styles
for different purposes, and employed a range of sentence
structures, including complex sentences and paragraphs, to
effectively organize their written communication. We should
also evaluate the accuracy of punctuation in written text using
commas, apostrophes, and quotation marks. Lastly, written

o 11 e 1 1 1

FedCSIS
Praga, Czechy
3 - 6 Wrzesnia 2017




Miara TER

Miara TER zostata zaprojektowana

z mysla o ttumaczeniu

maszynowym. Gtownymi jej E
zatozeniami byto zapewnienie

intuicyjnosci przy jednoczesnym T E R —
wymogu mniejszej probki testowej

niz przy innych technikach oceny WR
ttumaczenia maszynowego.

Kalkuluje ona ilos¢ edycji, ktore
nalezy zrobic, aby tekst
przettumaczony stat sie taki jak
referencyjny w kontekscie
ptynnosci i semantyki wypowiedzi.




Grupa badawcza - PL

50 obcokrajowcow Wspétczynnik korelacji pomiedzy

16-39 | miarg TER i MI: 0.88744429 (dosc
-39 lat silna zaleznosc)

67% to kobiety

od 1,000 do 1,200 stow

,Moje wspomnienia z najlepszej wycieczki w moim zyciu.”

Sprawdzone przez poloniste - zaznaczenie btedow

Wyliczone TER




Analiza Collgram w wykrywaniu
wczesnych objawow depresji.




DLACZEGO COLLGRAM?

Wiekszosc algorytmow skupia sie gtownie na tym, o czym
jest tekst, przez co tatwo je oszukac

Nie skupiamy sie na tym o czym jest tekst, tylko jak jest
napisany.




Badanie

Fora depresja
Artykuty o depresji
Teksty pisane przez psychologow i psychiatrow




Najczesciej uzywane stowa

absolutely  definitely must

all entire never
always ever nothing
complete every totally
completely everyone whole
constant everything

constantly  full




WNIOSKI

WYZSZY M
WYZSZY T-SCORE
MNIEJSZY ZASOB StOW

Osoby z depresja uzywaja tez znacznie czesciej zaimkow w
pierwszej osobie liczby pojedynczej taki jak ,,ja”, ,,moje”,
,2mnie” ;. mi”, co sugeruje skupienie na samym sobie i brak
zainteresowania otaczajacym ich swiatem.




Potencjalne implikacje i
zastosowania




Employment of 4
external translators | |

1. Two trans
into native language

Projekty PROMIS i HPO . =t
(Human Phenotype Onthology)

I

4
2. Reconcile a single (our human
translation version resources) : Translator3

i

Dodatkowy czynnik decyzyjny R

Expert1 Expert2 Expert3

v

6. Pre-final

Review Manager

v A

7.Final Phase

Language Coordinat
Y
8. Harmonisation

and Quality
Assurance

10. Cognitive test i None less than 5
and linguistic | 7Tt i participants from —
validation ! population Cognitive test and
: linguistic validation

m e e e e e o o e e e e e e o e e e o e e o e e e e e e = e = = =

11. Comments
Ana_lysu_s and (  Finalization )
finalization of

translation

Fig. 1. FACIT methodology diagram.



RESPEAKING

Miara NER

N FERvalue = * 100.

N—-E—-R
N

N - catkowita liczba stow w podpisie

E - btedy edycyjne 5
WOLK, Krzysztof; KORZINEK, Danijel.

Comparison and adaptation of automati
evaluation metrics for quality assess
re-speaking. arXiv preprint arXiv:1
2016.

R - btedy w rozpoznawaniu ASR



OCENA TLUMACZENIA MASZYNOWEGO

Konkurs WMT (Conference on Machine Translation)

Stylometria




KORPUS UCZNIA
Czym jest korpus ucznia?

Zawiera teksty pisane przez obcokrajowcow uczacych sie
danego jezyka

Zawiera oceny i poprawy nativespeakera
Nie ma dla jezyka polskiego.




Korpus ucznia jezyk POLSKI

Italki m

Lang8

Lang-8




Narzedzie dostepne pod adresem:

http://collgram.pja.edu.pl




Dziekuje za uwage.

awolk®@pja.edu.pl




