
ニューラル文法誤り訂正のための
多様な規則を用いる人工誤り生成
古山翔太 1,2 高村大也 1,2 岡崎直観 1,2

1東京工業大学 2産業技術総合研究所
shota.koyama[at]nlp.c.titech.ac.jp, takamura.hiroya[at]aist.go.jp,

okazaki[at]c.titech.ac.jp

1 はじめに
文法誤り訂正は，与えられた文書から綴りの間違
いや，単語の誤用などの文法的な誤りを見つけ，正
しい表現へと修正する技術である．言語学習者支援
や文書校正への応用が期待されており，自然言語処
理の重要な課題のひとつである．
文法誤り訂正では，誤り注釈付きの学習者コーパ

スを教師データとして，ニューラルネットワークの
モデルを学習する手法が主流である [1]．さらに，
人工誤り生成による人工誤りデータを用いてニュー
ラルネットワークのモデルを事前学習したのちに，
学習者コーパスを用いて再学習（ファインチューニ
ング）を行うアプローチの有効性が報告されてい
る [2]．そのため，事前学習に用いる学習データを
生成するための人工誤り生成手法の改善は，ニュー
ラル文法誤り訂正における重要な研究課題である．
人工誤り生成は，文法誤り訂正固有のデータ拡張

手法であり，単語を置き換える規則や文法誤りを生
成する手法を用い，文法的な文に誤りを導入するこ
とで，人工誤りデータを構築する．ニューラル文法
誤り訂正のための人工誤り生成には，機械翻訳によ
る誤り生成と，誤り生成規則による誤り生成があ
る．機械翻訳による誤り生成は，系列変換モデルを
用いて誤りデータを作成する手法であり，逆翻訳
を用いる手法 [3, 4, 5]や，折り返し翻訳を用いる手
法 [2, 6]，初級・上級翻訳器を用いる手法 [7]が提案
されている．一方，規則による誤り生成では，各規
則は特定の種類の誤りのみしか生成できず，文法カ
テゴリごとに異なる規則を準備する必要がある．こ
のため，英語文法誤り訂正においては，誤りの種類
ごとに様々な誤り生成規則が提案されている．
英語を対象とした人工誤り生成において，誤り生

成規則は，機能語誤り，語形変化誤り，表記体系の

誤り，単語選択の誤り，語順誤りの生成に関するも
のに大別できる．
機能語誤りは，例えば “I went for Tokyo.” の for（訂
正は to）のような，前置詞や代名詞などの機能語の
用法に関する誤りである．機能語誤りの生成手法と
して，冠詞を置き換える手法 [8]や，学習者の誤り
傾向を反映し，冠詞や前置詞の誤りを生成する手法
[9, 10]などが提案されている．
語形変化誤りは，例えば “I goed to Tokyo.” の goed

（訂正は went）のような，内容語の語形変化におけ
る誤りである．語形変化誤りの生成手法として，不
可算名詞の数に関する誤りを生成する手法 [11]や，
品詞解析の結果に基づき名詞数や動詞変化の誤りを
生成する手法 [12]などが提案されている．
表記体系の誤りは，例えば “I want to Tokyo.” の

want（訂正は went）のような綴りの誤りや，句読法，
複合語，分かち書き，縮約，大小文字の規則に関す
る誤りである．表記体系の誤り生成手法として，文
中のコンマを削除する手法 [13]や，綴り誤り訂正
器を逆適用する手法 [14]が提案されている．
単語選択の誤りは，例えば “I lost my flight.” の lost

（訂正は missed）のような類義語の誤用や，接辞が
異なる語を用いる誤りである．単語選択の誤り生成
手法として，品詞解析の結果に基づき接辞に関する
誤りを生成する手法が提案されている [15]．
語順誤りは，例えば “I my flight missed.” の my

flightの位置（missedの後ろが正しい）のように，文
中の語や句の位置に関する誤りである．語順誤りの
生成手法として，隣り合う単語を入れ替える手法が
提案されている [16, 14]．
以上のように，人工誤り生成のための規則による
誤り生成手法は数多く存在している．しかし，いず
れの手法も，特定の種類か，あるいは少数の誤り生
成規則を適用して人工誤り生成を行っている．この
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ため，これらの手法で生成されるデータは，多様な
種類の誤りを含む実際の文書と比較して，非常に限
られた種類の誤りのみを含む．このような手法で生
成される誤りデータを用いて訂正モデルを学習する
場合，人工誤り生成が対応していない種類の誤りに
対しては，誤り訂正の性能向上が期待できない．
本研究では，英文中の様々な文法誤りに対して誤

り生成規則を設計し，それらを組み合わせて多様な
誤り文を生成できる人工誤り生成の枠組みを提案す
る．提案手法では，複数の誤り生成規則を文ごとに
異なる確率で適用することで，多様な誤り文を生成
する．生成された誤りデータで文法誤り訂正モデル
を事前学習し，さらに学習者コーパスで再学習する
実験を行う．提案手法の誤り生成規則や適用確率は
すべて人手で調整しているが，この方法で生成した
誤りデータを用いて事前学習を行ったモデルは，事
前学習を行わないベースラインよりも高い訂正性能
を示した．特に，CoNLL-14タスクのテストデータ
では，最高性能を達成した．さらに，特定の誤り種
類に関する誤り生成規則を人工誤り生成から取り除
くことによる影響を評価し，多様な誤り生成規則を
用いる人工誤り生成の有効性を検証する．

2 手法
提案手法では，単言語コーパスの各文に対して複

数の誤り生成規則を順番に，かつ独立に適用する．
単言語コーパスの各文には，SpaCy v2.3 1）を用いて
トークナイズを施し，品詞タグ，係り受け解析タ
グ，見出し語，固有表現の IOBタグと種類を，単語
ごとに付与しておく．誤り生成規則は単語ごとに適
用され，ある誤り生成規則が，ある語に対して誤り
生成可能であるかは，その語やその周辺の語に付与
された情報から判定される．各誤り生成規則は，固
有のベータ分布を保持しており，文ごとにしきい値
をサンプルする．誤り生成規則は，誤りを生成可能
な単語ごとに，一様分布から値をサンプルし，その
値がしきい値を超えた場合に誤りを生成する．この
仕組みのため，文ごとに異なる割合で誤りが生成さ
れ，多様な誤り文を得ることができる．入力文に対
してすべての誤り生成規則を適用した文を誤り文，
入力文を修正文とし，誤りデータを生成する．
誤り生成規則は，計 188種類を作成した．このう

ち，154種類が機能語誤りに，5種類が語形変化誤
りに，19 種類が表記体系誤りに，6 種類が語順誤
1） https://spacy.io/

表 1 学習者コーパス
コーパス名 文数
FCE train [17] 28,350
NUCLE [18] 57,113
Lang-8 [19] 498,325
W&I train [20] 34,308

表 2 単言語コーパス
コーパス名 文数
News Commentary v15 594,269
News Crawl 15 24,334,700
News Crawl 16 18,238,693
News Crawl 17 26,861,081
News Crawl 18 18,113,311
News Crawl 19 33,600,797
Europarl v9 2,295,044

表 3 評価コーパス
検証/評価コーパス 評価尺度 (評価器)文数 (検証/評価)
BEA-19 valid/test [20] F0.5 (ERRANT) 4,384 / 4,477
CoNLL-13/14 [21] F0.5 (MaxMatch) 1,381 / 1,312
FCE valid/test [17] F0.5 (ERRANT) 2,191 / 2,695
JFLEG valid/test [22] GLEU 754 / 747

りに，2種類が単語選択誤りに関する誤り生成規則
である．その他，記号や頻度の高い機能語の削除
を行う誤り生成規則と，マスクトークン予測のた
めの規則がある．誤り生成規則の多くは，条件に
合う単語を削除したり，置き換えたりするもので
ある．例えば，前置詞 thanに関する誤り生成規則
は，前置詞の thanに対して確率 0.2で削除操作を行
い，またそれぞれ確率 0.4, 0.2, 0.1, 0.1で thanを to,
from, over, beyondに置き換える．単語を挿入する誤
り生成規則もあり，例えば，冠詞を挿入する誤り生
成規則では，文頭，あるいはある単語間の位置にお
いて，左の単語が存在しないか，あるいは左の単語
の Penn Treebank品詞タグが，VB, VBD, VBG, VBN,
VBP, VBZ, IN のいずれかであり，かつ右の単語の
Penn Treebank品詞タグが，NN, NNS, JJ, JJN, JJSのい
ずれかである場合に，a, an, the, this, that, these, those
を，それぞれ 0.3, 0.3, 0.3, 0.025, 0.025, 0.025, 0.025の
確率でサンプルし，挿入する．人工誤り生成に用い
るソースコードは，GitHub上で公開した2）．その他
の誤り生成規則の詳細はそちらを参照してほしい．

3 実験
再学習に用いる学習者コーパスの種類と規模を表

1に示す．学習者コーパスの入手は，BEA-19 Shared
Task 3）の規定に従う．Lang-8コーパスは，誤り文と
修正文が同一な事例を除いた文のみを学習に用い，
Lang-8 コーパス以外のコーパスは，学習時に標本
数を 3倍にする．評価に用いるコーパスの種類と規
模，評価尺度を表 3に示す．事前学習に用いる単言
語コーパスの種類と規模を表 2 に示す．表 2 中の

2） https://github.com/nymwa/arteraro

3） https://www.cl.cam.ac.uk/research/nl/bea2019st/
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表 4 誤り訂正実験の結果と既存手法との比較
BEA-19

test
CoNLL

14
FCE
test

JFLEG
test

(F0.5) (F0.5) (F0.5) (GLEU)
既存手法
Choeら [12] 69.06 60.33 - -
Grundkiewiczら [14] 69.47 64.16 55.81 61.22
Omelianchukら [23] 73.7 66.5 - -
Lichtargeら [6] 73.0 66.8 - 64.9
提案手法
ベースライン - 56.53 49.91 57.37
+アンサンブル 63.78 59.24 52.94 58.02
+リスコア 65.90 64.29 54.47 61.04
事前学習 - 57.34 46.24 58.35
+アンサンブル 60.28 57.73 46.77 58.55
+リスコア 62.37 59.48 48.75 60.10

+再学習 - 65.69 56.40 62.23
+アンサンブル 72.19 67.52 57.70 62.72
+リスコア 72.51 67.84 57.87 63.69

+ドメイン適応 - 61.59 57.59 -
+アンサンブル 72.57 63.29 59.21 -
+リスコア 72.76 65.50 59.05 -

コーパスは，WMT19のニュースタスクのもの4）を
用いる．誤り生成は，各エポックごとに行う．すべ
てのデータは，記号の正規化などの前処理が施され
たのち，BPE-dropout [24]が施される．dropout確率
は，誤り文で 0.1，修正文で 0とする．
ニューラル文法誤り訂正には，Transformer Big

[25]モデルを用いる．実装は fairseq v0.10.1 5）を用
いる．生成は，幅 12のビーム探索で行い，スコア
は長さ正規化をする．実験結果は，5モデルの平均
値と，アンサンブル，RoBERTa Largeを用いるリス
コア [26]によるものを報告する．

4 結果
実験結果を表 4に示す．ベースラインでは，学習

者コーパスを用いて 50エポック訓練する．事前学
習では，単言語コーパスに誤り生成を施した誤り
データを用いて 20エポック訓練する．再学習では，
学習者コーパスを用いて 30エポック訓練する．ド
メイン適応は，再学習を行ったのちに，評価データ
とドメインの近い訓練データで追加の学習を行うこ
とである．ドメイン適応では，事前学習済みモデル
を学習者コーパスすべてで 5エポック訓練し，さら
に，ドメインが同じ学習者コーパスのみを用いて 20
エポック訓練する．ドメインが同じ学習者コーパス
は，BEA-19 valid/testに対しては，W&I train，CoNLL

4） http://www.statmt.org/wmt19/translation-task.html

5） https://github.com/pytorch/fairseq

表 5 誤り生成規則の有無が性能に与える影響の比較
BEA-19

valid
CoNLL

14
ベースライン 51.17 64.29
1カテゴリのみ
+機能語誤り 50.83 64.44
+活用誤り 50.25 63.94
+表記体系誤り 51.93 64.50
+単語選択誤り 50.87 63.04
+語順誤り 50.00 62.19
1カテゴリ除く
-機能語誤り 52.87 65.22
-活用誤り 52.98 63.92
-表記体系誤り 52.38 65.93
-単語選択誤り 53.33 66.01
-語順誤り 52.72 66.54
全誤り生成規則 53.05 66.14

13/14は NUCLE，FCE valid/testは FCE trainである．
ベースラインと比較すると，提案手法による人工
誤りデータを用いて事前学習し，再学習するモデル
の性能がすべての評価データセットで高くなってお
り，多様な規則を用いる人工誤り生成が有効である
ことがわかる．アンサンブル，リスコアはともに性
能向上に大きく寄与している．事前学習済みモデル
のスコアは，ベースラインのそれに迫る結果となっ
ているが，アンサンブルやリスコアによる性能向上
は小さい．これは，事前学習済みモデルが，ベース
ラインモデルと比較して，良い言語モデル的性質を
持っており，アンサンブルやリスコアによる恩恵を
受けにくいためだと考えられる．ドメイン適応によ
る性能向上は，句読法の規約などの，評価データ間
で異なっている特徴に適応する効果によると考えら
れる．NUCLEコーパスは CoNLL-14タスク [21]の
訓練データセットであるが，CoNLL-14データセッ
トへのドメイン適応の効果は見られなかった．
誤り生成において，特定のカテゴリの誤り生成規
則のみを用いる場合と，特定のカテゴリの誤り生成
規則を除く場合の性能の変化をカテゴリごとに調べ
るために，誤り生成規則の 5カテゴリについて，1
つのみを用いるか，1つを除く 800万文で，事前学
習を 10エポック行い，再学習，アンサンブル，リス
コアを行った結果を表 5にまとめた．1カテゴリの
規則のみを用いる場合は，ベースラインと同程度か
それ以下となる．これは，事前学習に用いるデータ
での誤りの種類が多様でない場合には，規則による
誤り生成が有効ではない可能性を示している．1カ
テゴリの規則のみを取り除く場合の性能は，すべて
の規則を用いる場合と比較して，性能が大きくは変
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図 1 事前学習データのエポック数・ステップ数による
BEA-19 validデータセット上での性能変化

わらない．これは事前学習に用いるデータにおける
誤りの偏りが小さいことが有効であることを支持し
ている．また，評価データによっては，特定の誤り
カテゴリがない方がスコアが高くなる．この原因を
調べるためには，各誤り生成規則がスコアに与える
影響を評価する方法を検討する必要がある．
逆翻訳を用いる人工誤り生成手法では，事前学習

に用いるデータを大きくするとモデルの訂正性能
が向上することが確認されている [5]．図 1の青線
「エポック数を 10に固定」は，事前学習に用いる単
言語コーパスの文数を 400万文，800万文，1,600万
文，3,200万文に変化させたとき，エポック数を 10
回に固定することで，総ステップ数が単言語コーパ
スの文数に比例する条件で事前学習を行い，再学
習，アンサンブル，リスコアし，BEA-19 validデー
タセット上で評価した結果である．実験結果から，
既存の報告と同様に，事前学習に用いるデータの規
模が性能向上に寄与することがわかる．
しかし，この実験設定では，訂正性能の向上は単

言語コーパスの規模の増加によるものか，事前学習
の総ステップ数の増加によるものかの区別がつか
ない．そこで，単言語コーパスの規模を大きくして
も学習の総ステップ数がおおよそ一定になるよう
に，エポック数を調整した条件で実験を行った．図
1の赤線「総ステップ数が一定」は，事前学習に用
いる単言語コーパスの文数を 400 万文，800 万文，
1,600万文，3,200万文と変化させたとき，エポック
数をそれぞれ 40, 20, 10, 5回に設定することで，総
ステップ数が同程度になる条件で事前学習を行った
結果である．実験結果から，総ステップ数を揃えた
場合，単言語コーパスが比較的小規模（400万文や
800万文）の場合も，高い性能を示すことがわかる．
これは，事前学習に用いる誤りデータでは，同じ文
に対してもエポックごとに異なる誤りを生成させて
いるためだと考えられる．また，このことは，単言
語コーパスの規模が小さな言語に対しても，適切な
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図 2 従来手法との BEA-19 testデータセットでの
ERRANT誤り種類ごとの性能比較

誤り生成規則を設計すれば，高性能なモデルを学習
できる可能性を示している．
従来の規則による誤り生成手法と，提案手法を比
較するために，表 4の BEA-19 testデータセットで
の，ERRANT [27]誤り種類の一部に対しての訂正性
能の比較を図 2に示す．正書法の誤り (ORTH)や綴
り誤り (SPELL) では，提案手法は従来手法よりも
高い性能を示している．これは，提案手法の表記
体系の誤りの生成が有効であることを示している．
Choeらの手法 [12]と提案手法は，ドメイン適応を
行っているが，句読法の誤り (PUNCT)の性能が高
い．これは，句読法はドメインごとに規約が異なる
ためだと考えられる．冠詞誤り (DET)や，前置詞誤
り (PREP)，代名詞誤り (PRON)などの機能語誤りで
は，規則による誤り生成を行う従来手法との単純な
比較は難しい．機能語誤りのように訂正に前後の文
脈を要する誤りの生成においては，規則による誤り
生成は機械翻訳による誤り生成と比較して質が劣る
と考えられる．その検証は，今後の課題である．

5 おわりに
本研究では，多様な誤りに対して誤り生成規則を
定義し，それらを組み合わせた人工誤り生成の枠組
みを提案した．実験を通して，多様な規則を用いる
誤り生成は，ニューラル文法誤り訂正の事前学習の
ためのデータ拡張手法として効果的であることが
示された．さらに，誤り生成規則の多様性は，文法
誤り訂正の事前学習の効果を向上させることがわ
かった．また，人工誤りデータの生成に用いる単言
語コーパスが小規模な場合でも，条件によっては高
性能な訂正モデルを学習できる可能性も判明した．
謝辞 本研究成果は，「産総研・東工大 実社会
ビッグデータ活用オープンイノベーションラボラ
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表 6 誤り訂正実験の結果と既存手法との比較
BEA-19 CoNLL-13 CoNLL-14 FCE JFLEG

valid test (valid) (test) valid test valid test
P R F0.5 P R F0.5 F0.5 P R F0.5 F0.5 P R F0.5 GLEUGLEU

既存手法
Choeら [12] 63.54 31.48 52.79 76.19 50.25 69.06 - 74.76 34.05 60.33 - - - - - -
Grundkiewiczら [14] 59.1 36.8 53.00 72.28 60.12 69.47 - - - 64.16 - - - 55.81 - 61.22
Xuら [15] - - 55.37 70.14 57.57 67.21 - 73.0 41.1 63.2 - - - - - 62.6
Kiyonoら [5] - - - 74.7 56.7 70.2 - 72.4 46.1 65.0 - - - - - 61.4
Omelianchukら [23] - - - 79.4 57.2 73.7 - 78.2 41.5 66.5 - - - - - -
Lichtargeら [6] - - - 75.4 64.7 73.0 - 74.7 46.9 66.8 - - - - - 64.9
提案手法
ベースライン 52.13 28.54 44.73 - - - 38.06 69.03 32.83 56.53 51.47 58.56 31.46 49.91 52.57 57.37
+アンサンブル 58.37 28.47 48.24 70.07 46.91 63.78 38.49 75.05 32.15 59.24 55.20 63.68 31.61 52.94 52.77 58.02
++リスコア 59.15 33.23 51.17 69.97 53.45 65.90 44.49 72.85 43.74 64.29 55.64 63.78 34.38 54.47 55.55 61.04
事前学習 52.58 22.96 41.79 - - - 38.58 68.82 34.40 57.34 43.61 56.53 26.77 46.24 52.97 58.35
+アンサンブル 53.51 22.77 42.14 65.93 44.89 60.28 38.37 69.41 34.15 57.73 44.58 57.51 26.78 46.77 53.05 58.55
++リスコア 53.35 27.19 44.74 66.01 51.10 62.37 41.29 67.22 40.71 59.48 46.95 56.77 31.15 48.75 54.79 60.10
+再学習 60.61 35.03 52.83 - - - 47.87 73.37 46.44 65.69 56.12 64.25 38.02 56.40 56.45 62.23
++アンサンブル 62.38 34.94 53.91 76.61 58.67 72.19 49.30 75.97 46.73 67.52 57.33 66.32 37.96 57.70 56.79 62.72
+++リスコア 61.75 37.50 54.68 75.79 61.81 72.51 50.84 73.34 52.18 67.84 57.48 65.50 39.48 57.87 58.17 63.69
++ドメイン適応 58.33 42.36 54.24 - - - 43.13 74.96 35.97 61.59 56.69 64.21 40.83 57.59 - -
+++アンサンブル 61.11 43.09 56.39 74.89 64.54 72.57 43.53 78.75 35.45 63.29 58.38 66.63 40.95 59.21 - -
++++リスコア 60.93 43.75 56.49 74.84 65.51 72.76 48.46 72.13 47.89 65.50 58.51 65.39 42.54 59.05 - -
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図 3 事前学習データのエ
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率による BEA-19 validデー
タセット上での性能変化

A 実験結果の詳細
表 4 のより詳細な結果を表 6 に示す．再学習を

行った場合，ベースラインより特に再現率が高くな
る．多様な人工誤り生成を行った誤りデータでの事
前学習が，多様な誤りの訂正性能に寄与することが
確認できる．ドメイン適応は，評価データ間の規約
の差異を埋め，再現率を向上させる．
表 5の詳細な結果を表 7に示す．
図 1と同じ実験を BEA-19 validデータセット以外

で行った結果を図 3,4,5に示す．他のデータセット
でも図 1と同様の結果が確認できる．

BPE-dropout の dropout 確率を変化させたときの
ベースラインモデルの BEA-19 validデータセットで
の性能変化を図 6に示す．

表 7 誤り生成規則の有無が性能に与える影響の比較
BEA-19 valid CoNLL-14

P R F0.5 P R F0.5
ベースライン 59.15 33.23 51.17 72.85 43.74 64.29
事前学習（人工誤り・1カテゴリのみ）+再学習
+機能語誤り 59.05 32.65 50.83 73.29 43.44 64.44
+活用誤り 58.49 32.13 50.25 71.69 44.64 63.94
+表記体系誤り 60.30 33.39 51.93 73.15 43.81 64.50
+単語選択誤り 58.80 33.05 50.87 70.45 44.37 63.04
+語順誤り 57.80 32.48 50.00 68.90 44.76 62.19
事前学習（人工誤り・1カテゴリ除く）+再学習
-機能語誤り 58.95 37.42 52.87 71.79 47.74 65.22
-活用誤り 59.36 37.05 52.98 69.55 48.28 63.92
-表記体系誤り 60.10 34.61 52.38 74.79 44.74 65.93
-単語選択誤り 61.03 35.45 53.33 74.21 45.78 66.01
-語順誤り 61.13 34.00 52.72 75.45 45.16 66.54
事前学習+再学習 60.03 36.21 53.05 73.21 47.71 66.14
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