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1 はじめに
文法誤り訂正 (Grammatical Error Correction; GEC)
は文法的な誤りを含んだ文を入力とし、正しい文を
出力とすることで誤りを訂正するタスクである．一
般的に GECシステムの評価にあたっては、参照文
との比較により各編集について正解・不正解を計算
し、適合率、再現率と 𝐹0.5値を求める [1, 2]．

GECシステムの多くには適合率が再現率よりも
高いという傾向が見られる．例えば、2019年に開催
された GECの Shared Task (BEA-2019)[3]の優勝シス
テム [4]では、適合率は 72.28%だったのに対し、再
現率は 60.12%であった．また、Shared Taskにおい
てシステムの優劣を 𝐹0.5 で比較していることから
も、GECが分野として適合率の高さを重要視してい
ることが分かる．
一方で、適合率を度外視してでも高い再現率を担

保したい状況も考えられる．例えば、英語の母語話
者が GECシステムを自分で書いた英文の校正に使
用する場面を考える．母語話者としては、全ての文
法誤りがシステムによって訂正される（つまり、再
現率が 100%である）ことが望ましいはずである．
このとき、各訂正の良し悪しはシステムのユーザが
判断すれば良いため、必ずしも全ての訂正が正しい
必要はない．
我々の最終的な目的は高再現率な GECシステム

の実現である．しかしながら、我々の知る限り高再
現率を主目的とした研究は存在せず、この目標への
取り組み方も明らかではない．そのため、本研究で
は次の 2つの戦略のもと，高再現率システムの構築
に向けて解決すべき問題の性質を明らかにする．(1)
各種文法誤りの種類のうち、前置詞の誤りに限定し
て取り組む．前置詞の誤りは、名詞や動詞の誤りよ
りも種類が少ないため、GECシステムの制御や分析
が容易になると考えられる．(2)再現率向上に寄与
するとされる複数の既存手法を組み合わせて、再現

率の変化を分析する．具体的には、疑似データ、リ
ランキングと反復復号化という 3つの手法を使う．
既存手法の効果を分析することで、将来的に新手法
の効果をより精緻に分析することが可能になる．
分析では、一連の手法における最高値を知るため
にモデルのオラクル出力を獲得し、その再現率を計
算した．その後、訂正できなかった誤りの性質を理
解するためにオラクル出力を人手評価によって分析
した．その結果、参照文で正解とされている編集が
必ずしも正しいとは言えない可能性が示唆された．

2 再現率を向上させるための手法
本節では、前置詞の再現率向上に有効だと考えら
れる 3つの既存手法：(1)擬似データ (2)リランキン
グ (3)反復復号化について述べる．Encoder-Decoder
(Enc-Dec)モデル [5]を用いた本研究の概観を図 1に
示す．

2.1 擬似データ
GECの訓練データは言語学習者の書いた英文と
その訂正文からなるパラレルコーパスである．ここ
で、前置詞の用法のうち誤りが含まれているのは全
体の 1 割に過ぎず、ほとんどの場合では正しく用
いられていることが知られている [6]．このような
データを用いて訓練をおこなう場合、モデルは前置
詞をできるだけ訂正しないような傾向を学習してし
まい、結果として、モデルの再現率は低くなってし
まうと考えられる．
本研究では、前置詞の誤りを大量に含んだ疑似
データを訓練に取り入れることによって、再現率の
向上をねらう（図 1(a)）．GECモデルの訓練におい
ては、元の訓練データに加えて擬似データを用いる
ことが一般的であり [4, 7, 8]、本研究もその枠組み
に従う．具体的には、単一言語コーパスに対して前
置詞誤りを付与することで、前置詞誤りを含んだ擬
似データを生成する．以下にその過程を述べる．
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(a) 疑似データを用いた学習 (b) リランキング (c) 反復復号化

言語学習者データ 擬似データ

学習

Enc-Decモデル

i do n't went for schools .原文

Enc-Decモデル

Enc-Decモデル

I do nʼt go for schools .中間訂正文

訂正文 I do n't go to school .

Enc-Decモデル

原文
People have become concerned with nature .

訂正文候補
1位: People have become concerned with nature .
2位: People have become concerned about nature .
3位: People have become concerned with the nature .

リランキング訂正文
People have become concerned about nature .

前置詞修正なし
前置詞修正あり
前置詞修正なし

図 1 高再現率 GECシステムの概観

まず Takahashiら [8]に従い、コーパス中に含まれ
る前置詞の頻度から、最もよく使われる前置詞 10
個の前置詞セット [9, 8]を作成する．次に、単一言
語コーパスの文中の各単語に対して確率 0.1で前置
詞セット中の単語をランダムに挿入する．また、対
象の単語が前置詞セットに含まれている場合，誤り
を確率 𝑝 で付与する．誤りを付与する場合は、(1)
削除、(2)他の前置詞との置換、(3)前後の単語との
入れ替えをそれぞれ 0.1, 0.8, 0.1の確率で行う．こ
の確率分布は Grundkiewiczら [4]を参考にした．
ここで、操作 (2)の置換については、前置詞セッ

トではなく、別に用意した前置詞混乱セット [10]を
用いることで、学習者の各前置詞に関する誤り傾
向を擬似データ中に取り入れる．具体的には、前
置詞 𝑤𝑖 の前置詞混乱セットは、学習者データ中で
𝑤𝑖 に多く訂正された上位 4単語の前置詞 𝑤 𝑗 の集合
とした．例えば、単語 for は to・of・in・on から高
頻度で訂正されるため、forの前置詞混乱セットは
{to, of, in, on}となる1）．

2.2 リランキング
Enc-Decモデルのデコード過程では、幅 𝑛のビー

ムサーチによって 𝑛個の候補文が出力される．この
とき、通常は Enc-Decが付与したスコアの最も大き
い候補文を選択するが、原文からの前置詞の編集を
多く含むような文を選択することができれば、再現
率を向上させられるはずである．この直観のもと、
前置詞の編集数をスコアとして取り入れたリランキ
ングを提案する（図 1(b)）．これは、他の Enc-Decモ
デルや言語モデルを用いたリランキング手法 [7, 11]
の亜種であるとみなせる．
リランキングでは、以下のように新しいスコア

1） 前置詞混乱セットの詳細や実際に生成された擬似データに
ついては付録 Aを参照されたい．

（NewScore ∈ ℝ）を計算する．

NewScore = BeamScore + 𝛼 ∗ NumOfPrepEdit (1)

ここで、BeamScore ∈ ℝ と NumOfPrepEdit ∈ ℕ はそ
れぞれ Enc-Decが付与したスコアと訂正前後の文間
における前置詞の編集数である．前置詞の編集は
ERRANT[1]によって検出した．また、重み 𝛼 ∈ ℝは
ハイパーパラメータである2）．

2.3 反復復号化
反復復号化は、デコード時に得られた文を再びモ
デルでデコードする手法である（図 1(c)）．これに
より、複数の文法誤りを含む文に対して、モデルは
段階的に訂正をおこなうことができる．GEC にお
いては複数の既存研究 [12, 13, 14]が反復復号化を採
用し、再現率の向上を報告している．そのため、本
研究でも手法の一つとしてこれを採用する．

3 実験
3.1 実験設定
データセット 訓練データと検証データには

BEA-2019 Shared Task[3] で配布された物を使用す
る．以降はそれぞれ BEA-train、BEA-validと言及す
る．評価データには CoNLL-2014で使用されたテス
トデータ (CoNLL-2014)[15] を用いる．擬似データ
は Gigaword3）から生成した．また、これらのデータ
は全て subword-nmt4）によって BPE化した．各デー
タセットの統計量を表 1に示す．
性能評価 モデルの性能評価には、BEA-valid と

CoNLL-2014を用いる．ERRANT[1]を用いて誤りタ
2） 実際のリランキング例は、付録 Bを参照されたい．
3） https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2003T05

4） https://github.com/rsennrich/subword-nmt
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表 1 各データセットの詳細な統計量
データセット 文 (ペア)の数 参照文の数 データの用途

BEA-train 561,430 1 訓練
BEA-valid 4,384 1 検証

CoNLL-2014 1,312 2 評価
Gigaword 500,000 - -

表 2 擬似データを加えた時の前置詞誤りと全体に対する
性能．太字は最も高再現率だったスコアを表す．

前置詞性能 全体の性能
前置詞誤り生成確率 適合率 再現率 𝐹0.5

N/A(ベースライン) 57.37 38.92 48.18
0.5 43.06 44.82 45.88
0.7 41.43 44.28 46.02
0.9 39.89 44.37 45.50
1.0 40.37 44.87 45.76

イプごとに適合率、再現率、𝐹0.5値を計算した．
モデル Enc-Decモデルとして Transformer (big)[5]

を用いた．また、最適化には Adafactor[16] を用い
た．全てのモデルは、Kiyonoら [7]の作成した事前
学習済みモデルを初期値として用いて学習した．こ
の事前学習済みモデルを BEA-trainのみで学習させ
たものをベースラインモデルとする5）．ビームサー
チの幅は 20とした．

3.2 実験 1：擬似データ
本節では前置詞誤りの擬似データを生成する際の

前置詞誤り付与確率を変化させたときの性能を比較
する．誤り付与確率 𝑝 を 𝑝 = {0.5, 0.7, 0.9, 1.0} と変
化させた時の性能は表 2のようになった．
表 2から、擬似データを用いることで前置詞にお

ける再現率が向上したとわかる．一方で、再現率の
向上幅は誤り付与確率を変化させてもほぼ変わらな
い．以降の実験 2、3では、最も高再現率となった
𝑝 = 1.0の擬似データを含むデータで学習したモデ
ル（𝑝 = 1.0の擬似データモデル）を使用する．

3.3 実験 2：リランキング
ベースラインモデルと 𝑝 = 1.0 の擬似デー

タモデルに対して、ビームサーチで得られた
候補 20 文について前置詞編集数の重み 𝛼 を
𝛼 = {0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.5, 0.7}と変化させた場合の性能
を図 2 に示す．図から、どちらのモデルにおいて
も、前置詞の編集数を用いたリランキングによって
再現率が高くなるように制御できることがわかる．
5） これは、Kiyonoらの PretLarge+SSEモデル [7]に相当する．
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図 2 ベースラインモデル、𝑝 = 1.0の擬似データモデル
における前置詞編集数によるリランキングの効果
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図 3 ベースラインモデル、𝑝 = 1.0の擬似データモデル
における反復復号化の効果

一方で、重みを大きくするとビームサーチのスコア
の影響が小さくなり、適合率は下がる．

3.4 実験 3：反復復号化
ベースラインモデルと 𝑝 = 1.0の擬似データモデ
ルで反復復号化をそれぞれ 3回行った際の性能変化
を調べた結果を図 3に示す．図から、反復復号化は
1回目は効果があるものの、2回目以降はほぼ効果
がないことが分かる．これは先行研究 [12, 14]と一
致する結果である．

3.5 実験 4：各手法の組み合わせ
手法 3 つを全て組み合わせて実験をおこなうこ
とで、本研究の枠組みで達成可能な再現率の最高値
を調べた．また、𝑝 = 1.0 の疑似データモデルを用
いて、前置詞再現率のオラクル値を計算した．これ
は、モデルの出力する候補 20文のうち、前置詞の
再現率が最も高くなるような文を選ぶことによって
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表 3 各実験を組み合わせた際の前置詞誤りに対する性能．太字は最も高い再現率のスコアを表す．
手法 BEA-valid CoNLL-2014

適合率 再現率 適合率 再現率
ベースライン 57.37 38.92 71.36 52.01

擬似データ (𝑝 = 1.0) 40.37 44.87 58.71 56.16
リランキング (𝛼 = 0.5) 25.53 53.51 37.28 68.87
反復復号化 (1回) 55.86 41.22 66.67 53.24

擬似データ (𝑝 = 1.0)+リランキング (𝛼 = 0.5) 20.61 56.08 32.76 70.81
擬似データ (𝑝 = 1.0)+リランキング (𝛼 = 0.5)+反復復号化 (1回) 23.01 56.35 33.88 69.23

疑似データ (𝑝 = 1.0)から計算したオラクル値 49.57 62.97 - -

表 4 人手評価のスコアに基づくモデル出力文と参照文の
比較

人手評価のスコア 数 割合 (%)

参照文>モデル出力文 16 59.2
モデル出力文>参照文 5 18.6

同点 6 22.2

計算した．
その結果を表 3に示す．表 3から、それぞれの手

法が相補的に再現率向上に寄与することがわかる．
特に、全ての手法を組み合わせることで、BEA-valid
における前置詞誤りの再現率はベースラインの
38.92から 56.35まで向上した．一方で、再現率のオ
ラクル値（62.97）とは 6ポイント以上の差があるこ
とから、リランキングや反復復号化手法の改善が必
要であることが示唆される．また、CoNLL-2014の
場合は反復復号化を行わず、擬似データ手法とリラ
ンキング手法を組み合わせた場合が最も高い再現率
となった．

4 分析
第 3.5節で再現率のオラクル値（62.97）を求めた

が、我々の究極的な目標である再現率 100%のため
には 40ポイント弱の上積みが必要であるとわかる．
本節では、この内訳を分析することで、さらなる再
現率向上のための手がかりを得ることを試みる．具
体的には、モデルが訂正できなかった前置詞誤りの
うち、真にモデルが訂正するべきだと思われる誤り
の割合を人手評価を用いて明らかにする．
モデルの出力した訂正文候補のうち、オラクル値

の計算に用いた文をオラクル文と呼ぶ．モデルが
BEA-validの訂正で出力したオラクル文では、前置
詞誤り 588例が正しく訂正されていたが、243例が
未訂正、もしくは正しく訂正できなかった．未訂
正、もしくは正しく訂正できなかった誤り 243例の
うちランダムに 30例を抽出し、2人の英語母語話者

に評価を依頼した．具体的には、訂正前の原文とそ
れに対応するオラクル文、参照文を示し、それぞれ
の文における前置詞の修正を「訂正が文を悪化させ
ている」「訂正前と変わらない」「完璧ではないが改
善されている」「完璧な訂正である」の 4段階スコ
ア、または「自分ではこの結果を判断できない」と
いう答えで評価してもらった．なお、長文や原文と
参照文の編集距離が極端に大きい例は分析の対象か
ら除外した．これは、対象の前置詞の訂正の評価に
あたって、前置詞以外の訂正が評価者にとってノイ
ズになると考えたからである．

30例のうち「自分ではこの結果を判断できない」
という答えであった例を除いた 27例において、そ
れぞれの前置詞の編集に対するスコアを比較した結
果を表 4に示す．表 4から、“不正解”とされていた
前置詞の編集の約 4割は間違いとは言い切れないこ
とがわかった．“不正解”とされていた前置詞の編集
の約 40%が参照文と同等以上の評価を得たことを考
慮すると、現在の検証セットの信頼性に疑問が生ま
れる6）．

5 おわりに
本研究では、高再現率な誤り訂正システムの実現
を目的として、再現率向上に有効だと思われる 3つ
の手法を実験した．その結果、前置詞の再現率につ
いてベースラインから 17ポイント強の性能向上を
達成したが、オラクル値との比較から、リランキン
グ等の手法に改善が必要であるとわかった．また、
モデルが訂正できなかった誤りの人手分析から、不
正解だとされている訂正が必ずしも間違いではない
可能性が示唆された．今後は、前置詞以外を対象と
したシステムの構築のほか、クラウドソーシングを
用いたより大規模な人手評価に取り組みたい．

6） モデルの出力文の評価値が、参照文の評価値と同じまたは
それ以上であった例を付録 Cに示した．
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A 擬似データ
前置詞誤り生成の際に今回使用した混乱セットを

表 5に示す．
表 5 前置詞誤りの擬似データを生成する際に使用する前
置詞混乱セット．元コーパス中の forという単語を置換す
る場合、to・of・in・onのいずれかに置換される．
元コーパス中の前置詞 前置詞混乱セット

for to of in on
in on at of to
on in at to of
of in for to about
at in to of on for

with by in to of for
about of for in on
from of in by at for

to for in with of
by with from of in

表 5を用いて実際に生成された擬似データの例を
表 6に示す．

B リランキング
リランキングの例を表 7に示す．

C 人手評価の例
モデルの出力文の評価値が、参照文の評価値と同

じまたはそれ以上であった例を表 8に示す．
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表 6 Gigawordコーパスから生成された前置詞誤りを含
む擬似データの例

原文 疑似誤りを含む文
It was a different position for us . It was a different of position of us .
The euro stood at 1.1988 dollars . The euro stood 1.1988 dollars .

表 7 重み 𝛼 = 0.3、候補文 3文におけるリランキングの例
この場合、リランキング前は 2位だった文が withを about
に編集しているためスコアが追加され、リランキングに

よって 1位の文となる．
原文

People have also become concerned with nature .

スコア 訂正文
リランキング前

-0.1759156 People have also become concerned with nature .
-0.4630002 People have also become concerned about nature .
-0.6949797 People have also become concerned with nature ,

リランキング後
-0.1630002 People have also become concerned about nature .
-0.1759156 People have also become concerned with nature .
-0.6949797 People have also become concerned with nature ,

表 8 人手評価でモデル出力文の評価値が参照文の評価値
と同程度以上であった文の例

文の種類 入/出力文
原文 Furthermore , elevation of the water level

on the river helps people to realize the
possibility of expanding the area of fertile
lands .

モデル出力文 Furthermore , the elevation of the water
level on the river helps people to realize
the possibility of expanding the area of
fertile lands .

参照文 Furthermore , the rise in the water level on
the river helps people to realize the possi-
bility of expanding the area of fertile lands.
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