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概要
本稿では，マスク言語モデルベースの文法誤り検

出手法についてその誤り検出能力を調査する．実
データ及び設計された人工データの実験から，仮説
(i)「言語モデルは，母語話者コーパスからの事前学
習の際に，ある種類の文法誤りを認識するために必
要な文法の知識を得ている．」，仮説 (ii)「言語モデ
ルは，ごく少数の訓練データで finetuneするだけで，
事前学習時に獲得する文法知識を誤り検出ルールに
変換し，文法誤り検出に対する高い汎化能力を獲得
している．」が示唆されることを示す．

1 はじめに
近年，BERT [1]のような，大規模なコーパスで事
前学習されたマスク言語モデルが，自然言語処理の
幅広いタスクにおいて，性能を飛躍的に向上させる
ことが示されてきた．これらの結果は「文法誤り検
出」でも効果的であることを示唆している．しかし
ながら，文法誤り検出の見地での研究は他のタスク
よりも圧倒的に少ない．実際，言語モデルは母語話
者によって生成された言語データ（本稿は英語に特
化する）から学習されているので，言語学習者に
よって生成された言語データには能力を発揮しない
のではないか，文法誤りについての知識が存在しな
いのではないかという疑問が生じる．
実際のところは，文法誤りの検出と訂正のタスク

で言語モデルの性能は，少数ではあるが報告されて
いる [2, 3, 4, 5]．これらの研究は文法誤りの検出と
訂正のタスクで言語モデルの効果を検証している
が，言語モデルが誤り検出/訂正に何故有効であるの
かという疑問は解決されないままである．
本稿では，リサーチクエスチョン「母語話者コー

パスから事前学習された言語モデルは fintuneによっ
て誤り検出タスクに何故効果を発揮するのか？」へ
の答えを計算機実験や結果の詳細な分析から経験
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図 1 訓練データ量と性能の関係（訓練/評価データ: FCE）

的に探る．具体的には，図 1で示すように，finetune
の訓練データ量の変化と検出性能 𝐹1.0 の関係を非言
語モデルベースの手法と比較することで調査する．
同図では，非言語モデルベースの手法が全ての訓練
データで達成する 𝐹1.0 を，5-10%の訓練データ量で
BERTベースの手法は達成する結果を得ている（詳
細は 5節に記述する）．さらに，BERTベースの手法
は 500文程度で 𝐹1.0 の上昇が飽和し始めている．こ
れは，BERTベースの手法に，概要で述べた仮説 (i)
(ii)が成り立つことを示唆する．実際の学習者の誤
りを含む実データ，設計された誤りを含む人工デー
タの両者で実験を行い，この仮説を支持する結果や
分析を報告する．

2 関連研究
マスク言語モデルは文法誤り検出/訂正に適用さ
れてきた．文献 [2, 3]は誤り検出の手法が言語モデ
ルの利用で再現率と適合率が高まることを示してい
る．文献 [6]は文法誤り検出に BERTベースの文脈
埋め込みを使用し，他の埋め込み手法と比較してい
る．彼らは，BERTベースの文脈埋め込みが効果的
であることを示しているが，本研究のように BERT
の finetune は行っていない．文献 [4, 5]は文法誤り
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訂正で性能を同様に改善している．本稿はこれまで
の研究で報告されてきた誤り検出の能力が，何故そ
してどういう場合に獲得するのかを，実験や結果の
詳細な分析から経験的に探る．
言語モデルの言語知識を調査する研究は様々なも

のが存在する [7, 8, 9]．一般的なアプローチは，文
脈が与えられたときに，言語モデルが不適切な単語
よりも適切な単語に高い確率を与えるかを評価する
ものである．調査対象の言語知識は，構文的/意味的
知識から一般常識に及ぶ．本稿はこれら従来研究と
は異なり，学習者コーパスに実際に出現する誤りを
対象にし，マスク言語モデルの汎化性能を調査する
（例えば，主語に前置詞が付随する文法誤りや自動
詞/他動詞の使用に関する文法誤りなどを扱う）．

3 文法誤りデータ
本稿では，検証に実データと人工データを使用

する．
実データは，英語学習コーパス，FCE [11]と解説

文付き ICNALE [10]を使用する．FCEは，学習者の
文とその誤りを訂正した文が含まれている．誤りタ
グについては，ERRANT [13]を用いて取得した．解
説文付き ICNALEは，トピック「アルバイト」及び
「喫煙」についての英語学習者のエッセイ文が集め
られた ICNALE [12]に，誤りの解説文が付与された
ものである1）．ICNALE では，解説文付き ICNALE
に収録されている前置詞誤りを検出対象とした．な
お，これらのコーパスは誤りがない文も含んでいる
ことに注意されたい．
人工データは AQUAINT Corpusに含まれる 1998-

2000年の New York Times [14]を使用し，次の誤りを
加えることで生成する．
前置詞置換不定詞 to 不定詞の to が for に置き換
わっている誤り (例：to read→ *for read)

動詞句主語 主語として使用された動詞句 (例：To
learn English is easy. → *Lean English is easy.)

前置詞＋主語 前置詞を伴う主語 (例：The cafe serves
good coffee. → *In the cafe serves good coffe.)

他動詞＋前置詞 前置詞を伴う他動詞 (例：We dis-
cussed it. → *We discussed about it.)

自動詞＋目的語 目的語を伴う自動詞 (例：We agree
with it. → *We agree it.)

以上は構文解析の結果から自動生成できる．一文あ
1） 説明の簡略化のため，解説文付き ICNALEも以後 ICNALE
と呼ぶ．

たりは一つの誤りとし，前処理として spaCy2）をか
けることで，構文解析の結果を得る3）．ただし，誤
り文を生成する際には次のように制限を設けてい
る．ランダムに加える前置詞は，at, about, to, in, with
の 5種類とした．ただし，前置詞置換不定詞のみ，
常に to を for に置き換えた．他動詞＋前置詞で誤
りを加える他動詞は，訓練/開発データでは answer,
attend, discuss, inhabit, mention, oppose, resemble のみ
を，評価データは approach, consider, enter, marry, obey,
reach, visitのみとした．同様に，自動詞＋目的語で
誤りを加える自動詞は，訓練データと開発データで
は agree, belong, disagree, relateのみを，評価データで
は apply, graduate, listen, specialize, worryのみとした．
したがって，対象とする自動詞と他動詞は，訓練/開
発データと評価データとの間で重複しない．
実験では，訓練データの文数と検出性能との関係
を調べるためにランダムに文をサンプリングする．
実データの FCEと ICNALEについては，その数を
100，300，500，1,000，3,000，5,000，10,000，全文と
変化させている．開発データと評価データは，訓
練データの変化に関わらず別の固定した文を用い
る（開発データと評価データの具体的な統計量は付
録 Bに示す）．なお，訓練，開発，評価データには，
学習者の誤りがない文も含まれている．
人工データの訓練データは，誤りの種類毎に

2𝑘 (1 ≤ 𝑘 ≤ 10) 文をランダムにサンプリングするこ
とで，10個の訓練データのセットを用意する．開発
データについては誤りの種類毎に 200文をランダム
に選択する．評価データについては同様に誤りの種
類毎に 200文をランダムに選択し，さらに，誤りを
加えていない他の 200文を追加した．実データと同
様に，開発データと評価データは訓練データの変化
に関わらず固定されている．

4 文法誤り検出手法
本稿で扱う文法誤り検出の問題を次のように定
式化する．単語の系列と長さを {𝑤𝑖}𝑁𝑖=1 および 𝑁 と
それぞれ表記する．さらに対応するラベルの系列を
{𝑙𝑖}𝑁𝑖=1と定義する．ここで，𝑙𝑖 は 𝑤𝑖 に対応するラベ
ルである．ラベルは，データによって次の (i)，(ii)
のいずれかを仮定する．(i)実データの場合：文法誤
りが有るか無いかのみを扱い，ラベルをそれぞれ E
及び Cと定義する．(ii)人工データの場合：文法誤

2） https://spacy.io/
3） 信頼できる構文解析結果を得るため，文は長さが 3トーク
ン以上かつ 26トークン以下のものだけ選ぶ．
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図 2 訓練データ量と 𝐹1.0 の関係（訓練データ：ICNALE
喫煙，評価データ：ICNALEアルバイト）

りについての 5種類と誤りの無いことを扱い，6種
類のラベルを定義する．このとき，文法誤り検出を
{𝑤𝑖}𝑁𝑖=1が与えられた時に最適なラベルの系列 {𝑙𝑖}𝑁𝑖=1
を予測する問題とする．
本稿で調査する BERTベースの手法は，以下の流

れで処理する．
(1)サブワード化: 全ての 𝑤𝑖 をサブワード {𝑠 𝑗 }𝑀𝑗=1
に変換する．一般にサブワードの総数 𝑀 は，
入力の単語の系列の総数 𝑁 と異なる．

(2)エンコード: {𝑠 𝑗 }𝑀𝑗=1 を BERTにより，埋め込み
ベクトル {𝒃 𝑗 }𝑀𝑗=1にエンコードする．

(3)トークン分類: 最適なラベルを以下で計算する．
𝑙𝑖 = arg max softmax(𝑾𝒃 𝑗 ) (1)

ここで，𝑾 は 𝑘 × ℎの行列で，𝑘 は 2か 6（5種
類の誤りと正しいラベルの数）のどちらかであ
る．入力の単語の系列と対応するサブワードの
系列の長さは異なる．各予測 𝑙𝑖 に対し，対応す
る単語 𝑤𝑖 の先頭のサブワードをエンコードし
た 𝒃 𝑗 のみ考慮する4）．
比較手法の一つとして，BiLSTMベースの誤り検
出手法を選ぶ．処理は BERT ベース手法と基本的
に同じであるが，次の点が異なる．ステップ (2)で
BERTの代わりのエンコーダとして BiLSTMを使用
する．ステップ (1)で {𝑤𝑖}𝑁𝑖=1 を，各単語 𝑤𝑖 に対応
する埋め込みベクトルの系列 {𝒆𝑖}𝑁𝑖=1 に変換する．
ここで，各埋め込みベクトル 𝒆𝑖 は通常の単語埋め
込みと文字ベースの埋め込みを結合したベクトル
である．文字ベースの埋め込みは [15]に従い，別の
BiLSTMを用意し各単語の文字を変換することで行

4） 他に末尾を考慮するなどできるが，素朴に先頭を選ぶ．

う．以後，この手法を BiLSTMベース手法と呼ぶ．
また，BERTの finetuneの効果がどの程度あるかも
調査する．すなわち，BERTベースの手法の BERT
部分を finetune時に固定し，出力層のみを訓練デー
タで調整するといったことも比較のため行う．以上
の手続きの手法を BERT固定手法と呼ぶ．
各モデルの訓練は異なるランダムのシードによっ
て 5 回行う．次節で報告する性能の値 (𝐹1.0，再現
率)は 5回の結果の平均値である．評価に使用する
モデルは，開発データで 𝐹1.0 が一番高いエポックの
モデルを採用する．最大エポック数などの主要なハ
イパーパラメタは付録 A.2に掲載する．

5 性能評価
5.1 実データの場合
まず，実データ FCEについての訓練データ量と

𝐹1.0 との間の関係を本稿 1ページ目の図 1に示す5）．
BERT ベース手法は 500 文程度の訓練データ量で
𝐹1.0 の上昇が飽和し始めている．一方，BiLSTM
ベース手法は，全訓練データでも BERTベース手法
が 300-500 文で達成できる 𝐹1.0 の値に留まってい
る．以上の結果は，BERTベース手法の高い汎化能
力を示している．また，BERT固定手法の性能は高
くない．これは深層学習モデルで自由に学習できる
パラメータ数が制限され，データから誤り検出する
ルールを上手く獲得できていないためと考えられ
る．言い換えると，BERTは全体のパラメータを少
量の訓練データで fintune することで，誤りの検出
ルールの多くを獲得できている可能性がある．
同様のことが ICNALE でも確認できる．なお，
図 2では訓練データが「喫煙」，評価データ「アル
バイト」とアウトドメイン設定にも関わらず BERT
ベース手法は高い汎化能力を示していることは注目
に値する（他の ICNALEの結果は付録 Bに示す．）．
さらに，図 1 の検出結果を誤りの種類毎に分け
て，再現率についてプロットし直した 6）．その結果
を図 3に示し考察する．SPELL以外の全ての誤りに
おいて，BiLSTMベース手法はほぼ線形に改善して
いる一方で BERT ベース手法は早い段階で性能が

5） ここで，図を描くための詳細な設定は付録 Aに示す．各
プロット点の訓練データ数は 3節で述べたとおりである．

6） 誤りの種類毎の再現率は，モデルの検出結果を ERRANT
を使って分類し計算している．誤りの種類のうち PUNCT及
び OTHER，そして発生頻度が 150以下の誤りの種類は，紙
面の関係で取り除いている．
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図 3 誤り種別の訓練データ量と再現率の関係（左：BERTベース手法，右：BiLSTMベース手法，訓練/評価データ: FCE）
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ベース手法，訓練&評価データ：人工データ）

限界に近づいている．さらに，BERTベース手法の
500文のときの再現値は，BiLSTMベース手法が全
訓練データで達成する値をほとんどの誤りの種類で
上回っている．この結果は，BERTに様々な文法知
識が内在することを示唆する．

5.2 人工データの場合
実データで示した BERTベースの誤り検出手法の
汎化能力を人工データで精査する．図 4 に，人工
データでの訓練データ量と 𝐹1.0 との関係を誤りの
種類毎に示す．自動詞＋目的語を除いて，16 文程
度の少数のデータで性能が十分に高くなっている．
例えば，前置詞＋主語は 16文の訓練データだけで
𝐹1.0 が 0.8を超えている．一般的に，任意の名詞が
主語になりえ，その出現位置も多岐にわたるため，
動詞のような品詞，主語のような文の構造の概念が
無いと検出が難しいタスクである．従って，BERT
が品詞や文の構造といった言語知識を保持している
こと，それを少数の訓練データの fintuneによって文

法誤りの検出ルールに変換していることを示唆し
ている．他動詞＋前置詞でも 16文の訓練データだ
けで 𝐹1.0 が 0.8を超えており，同様の議論が繰り返
される．今回の問題設定では，訓練データに現れな
い動詞の誤りを検出しなければならない（対象の自
動詞/他動詞について訓練データと評価データの間
で重複がない）ため，前述の言語知識に加え，各動
詞の属性（自動詞，他動詞）を保持していないとこ
の種類の誤りを検出することは難しい．それにも関
わらず BERTベース手法は，他動詞＋前置詞の誤り
（例：*mention in）を訓練データで見ただけで，同じ
種類の誤り（例：*visited in Atlanta）を認識できてい
る．以上の観測から，BERTが言語的知識を持つこ
と，finteuneによって誤り検出のルールに変換でき
るという概要で述べた仮説が示唆される．

6 おわりに
本稿では，文法誤りを認識する大規模マスク言語
モデルの能力を調査した．本稿の知見は次の 2点に
要約される．(1) BERTベースの誤り検出手法は汎化
性能が非言語モデルよりも高いことを実データで
の実験で示し，500文程度の訓練データで性能が飽
和し始めることを示した．(2)人工データと実デー
タの実験を通じて，仮説 (i)「言語モデルは，母語
話者コーパスからの事前学習の際に，ある種類の文
法誤りを認識するために必要な文法の知識を得て
いる．」，仮説 (ii)「言語モデルは，ごく少数の訓練
データで finetuneするだけで，事前学習時に獲得す
る文法知識を大量の誤り検出ルールに変換し，文法
誤り検出に対する高い汎化能力を獲得している．」
を支持する結果を示した．
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表 2 実データセットの統計
コーパス FCE ICNALE(アルバイト) ICNALE(喫煙)
分割 訓練 開発 評価 訓練 開発 評価 訓練 開発 評価
英文数 27,380 2,129 2,581 12,163 1,129 1,042 12,312 1,160 1,023
トークン数 435,768 33,720 40,498 205,355 18,276 17,192 201,304 18,242 17,318
誤り数 41,277 3,335 4,374 2,439 244 222 2,342 230 212

A 他の実験設定
A.1 実験で使用するモデル/ツール

BERT ベース手法で使用する BERT モデルは
huggingface が提供する bert-base-uncased を用いる．
BiLSTM ベース手法で使用する BiLSTM の実装
及び埋め込みベクトルは，FLAIR [16] が提供
するものを使用する．埋め込みベクトルのう
ち，単語の埋め込みはコード上で “WordEmbed-
dings(‘en’)” と実装する学習済みベクトル，文字
列埋め込みは “FlairEmbeddings(‘news-forward’)”及び
“FlairEmbeddings(‘news-backward’)”を使用する．

A.2 ハイパーパラメタ設定
表 1 主要なハイパーパラメタ

バッチサイズ 32(実データ), 5(人工データ)
最適化手法 Adam with decoupled weight decay reg-

ularization
学習率 5𝑒−5, (0.9, 0.999)
ε 1𝑒−8

Weight decay 1𝑒−2

エポック数 50(実データ), 10(人工データ)

表 1に実験の主要なハイパーパラメタを示す．留
意すべき点は，訓練に人工データを使用するとき，
文の数は最小で 10文程度なのでバッチサイズはさ
らに小さい 5を使用することである．

B 実データや実験結果の補足
表 2に，実験で使用した実データのコーパスの統

計量を示す．
本文で報告できなかった，ICNALE についての

実験結果を示す．トピック「アルバイト」，「喫煙」
についての訓練データ量と 𝐹1.0 の関係をそれぞれ
図 5， 6に示す．トピック「アルバイト」で訓練し
「喫煙」で評価したアウトドメイン設定の結果を図 7
に示す．全ての図が 5.1 節で実験/考察した FCE と
同様の傾向を示している．

訓練データ量（文数）

BERTベース手法
BERT固定手法
BiLSTMベース手法

図 5 訓練データ量と性能の関係（訓練/評価データ：
ICNALEアルバイト）

訓練データ量（文数）

BERTベース手法
BERT固定手法
BiLSTMベース手法

図 6 訓練データ量と 𝐹1.0 の関係（訓練/評価データ：
ICNALE喫煙）

訓練データ量（文数）

BERTベース手法
BERT固定手法
BiLSTMベース手法

図 7 訓練データ量と性能の関係（訓練データ：ICNALE
アルバイト，評価データ：ICNALE喫煙）
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