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概要
本稿では，文法誤り解説文生成タスクのための新

たな手法を提案する．本タスクは，文法誤りを含む
入力文と修正位置が与えられると，修正位置がなぜ
誤っているかを解説する文章を生成するため，言語
学習者にとって有益なタスクである．従来，本タス
クにはデータプールから検索した解説文を入力文
に応じて編集する手法が有効だと考えられたが，過
剰な編集が起こるために性能が低いという課題が
あった．そこで本稿では，過剰な編集を防ぐため
に，検索した解説文の編集すべきトークンをマスク
し，そのトークンを予測する retrieval, masking, and
generationを提案する．文法誤り解説文生成タスク
を用いた評価実験により，自動評価と人手評価で従
来手法よりも高い性能を達成することを示す．

1 はじめに
文法誤り解説文生成は，文法誤り訂正タスク [1–4]
のように誤りを直接修正するのではなく，入力文の
修正位置がなぜ誤っているかを解説するタスクで
ある [5]．具体的には，文法誤りを含む入力文（例
えば，“He agrees the opinion.”）と文字単位の範囲と
して与えられる修正位置（3:13）が与えられた場合
に，修正位置に対する解説文（“The verb agree is an
intransitive verb and cannot take direct objects. Add the
appropriate preposition.”）を生成する．本タスクは自
身の文法誤りの原因を知ることができるため，言語
学習者にとってより有益なタスクだと考えられる．
従来，本タスクに対して retrieval [5], simple gener-

ation [6], retrieve-and-edit [7]の 3つの手法が提案され
ている．まず，retrievalはデータプールから入力文
に対して適切な解説文を検索する手法である．この
手法では，モデル化は比較的容易に行えるが，検索
された解説文の編集ができないという課題がある．

次に，simple generation は入力文から直接解説文を
生成する手法である．そのため，入力文に応じて柔
軟な解説文の生成が期待できるが，スクラッチで解
説文を生成する必要があるため，retrievalよりもモ
デル化が難しい．最後に，retrieve-and-editは，これ
ら手法の利点を組み合わせた手法である．具体的
には，retrievalによって検索された解説文を simple
generationの入力に用いることで，入力文に応じて
検索された解説文を書き換える手法であり，simple
generationよりも高い性能を達成することが期待さ
れている．しかし，retrieve-and-editは検索された解
説文のうち，編集する必要のないトークンを過剰に
書き換えてしまうため，従来手法の中で最も性能が
低いことが報告されている [8]．
本稿では，retrieve-and-edit の課題を解決するた

めに，この手法を拡張した retrieval, masking, and
generationを提案する．提案手法は，検索，マスク，
生成の 3つのモジュールから構成され，retrieve-and-
editにマスクモジュールを導入したものである．マ
スクモジュールは，検索された解説文のうち，正解
の解説文に含まれないトークンをマスクするよう
に，各トークンに対してマスクトークンに置換する
か，しないかの二値分類を行う．ここで作成される
マスクされた解説文を生成モジュールの入力に用い
ることで，マスクトークンを予測するように新たな
解説文を生成できるため，検索された解説文の過剰
な書き換えを防ぐことを期待している．ここで，提
案手法は各モジュールの出力をカスケード接続する
ため，直前のモジュールの性能が後続のモジュール
の性能に影響する．この影響を軽減するため，推論
時に検索モジュールの上位 1個のみではなく，𝑘 個
の結果を用いる multi-decodingを提案する．文法誤
り解説文生成タスクを用いた評価実験により，自動
評価で提案手法が従来手法よりも高い性能を達成す
ることを示す．また，提案手法を用いてシェアード
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タスクである Generation Challenge 20221）に参加した
ため，その結果についても報告する．

2 提案手法
図 1 に検索，マスク，生成モジュールから構成

される提案手法の概要を示す．本稿では，解説文
生成タスクの入力文を 𝑿 = {𝑥1, · · · , 𝑥𝑀 }，解説文を
𝒀 = {𝑦1, · · · , 𝑦𝑁 }と定義する．このとき，𝑥𝑚と 𝑦𝑛は
入力，解説文に含まれるトークンを，𝑀と 𝑁 はそれ
ぞれのトークン数を表す．また，修正位置を位置ラ
ベル 𝑷 = {𝑝1, · · · , 𝑝𝑀 }（このとき，𝑝𝑚 ∈ {0, 1}）に変
換する．例えば，入力文が {He, agrees, the, opinion,
.}，修正位置が 3:13の場合，𝑷 = {0, 1, 1, 0, 0}となる．

2.1 検索モジュール
本モジュールでは，𝑿 と 𝑷，解説文の集合から選

択された 𝒀 をそれぞれベクトルに変換し，ベクトル
間の最も高いコサイン類似度を示す 𝒀 を出力する．
コサイン類似度 𝑠は，式 (1)によって導出される．

𝑠 = retreival(𝑿, 𝑷,𝒀;𝚯ret) (1)

ここで，retreival()は検索モジュールの関数，𝚯ret

は学習可能なパラメータを表す．
retreival() で行われる処理を以下に示す．ま

ず，式 (2-3) に従って，𝑿 と 𝒀 を隠れ表現 𝑸 =

{𝒒1, · · · , 𝒒𝑀 }と 𝑹 = {𝒓1, · · · , 𝒓𝑁 }に変換する．
𝑸 = TransformerEncoder(𝑿;𝚯ret) (2)

𝑹 = TransformerEncoder(𝒀;𝚯ret) (3)

ここで，TransformerEncoder()は [9]と同様の構造で
ある Transformer ベースのエンコーダを表す．本稿
では，このエンコーダに事前学習済みの BERT [10]
を用いる．次に，式 (4)に従って，𝑸 と 𝑷を用いて
入力文を単一のベクトルに変換する．

𝒖 =
𝑀∑
𝑚=1

𝒒𝒎 · 𝑝𝑚 (4)

また，データプールから選択された解説文は，文頭
の [CLS]トークンの隠れ表現（𝒓1）を用いることで，
単一のベクトルに変換する．最後に，𝒖と 𝒓1のコサ
イン類似度を式 (5)から導出する．

retreival(𝑿, 𝑷,𝒀;𝚯ret) =
𝒖 · 𝒓1

∥𝒖∥∥𝒓1∥
(5)

学習： 本モジュールは，Dret = {(𝑿1, 𝑷1, Y,

S1), · · · , (𝑿𝐶 , 𝑷𝐶 , Y, S𝐶 )} を用いて学習される．
1） https://fcg.sharedtask.org/

ここで，𝐶 は入力文と位置ラベルの総数を，
Y = {𝒀1, · · · ,𝒀𝐷}は総数 𝐷 の解説文の集合を表す．
また，S𝑐 = {𝑠𝑐,1, · · · , 𝑠𝑐,𝐷} は 𝑿𝑐 に対する正解の解
説文 𝒀𝑐 と，Yから選択した 𝒀𝑑 の Levenshtein類似
度 [11]の集合を表す．このモジュールは，𝑿𝑐と 𝑷𝑐，
𝒀𝑑 から作成されるベクトル間の類似度が 𝑠𝑐,𝑑 に近
づくように式 (6)より学習される．

Lret =
1

𝐶 · 𝐷

𝐶∑
𝑐=1

𝐷∑
𝑑=1

(𝑠𝑐,𝑑 − retreival(𝑿𝑐, 𝑷𝑐,𝒀𝑑;𝚯ret))
2 (6)

検索： 式 (7)に従って，Yから最大のコサイン
類似度を示す 𝒀̃ を抽出する．

𝒀̃ = arg max
𝒀 ∈Y

retreieval(𝑿, 𝑷,𝒀;𝚯ret) (7)

2.2 マスクモジュール
本モジュールでは，𝑿 と 𝑷，𝒀̃ が与えられた場合
に，𝒀̃ の各トークンに対してマスクするか，しない
かの二値分類を行う．具体的には，マスクラベル
𝑳 = {𝑙1, · · · , 𝑙𝑁 }（このとき，𝑙𝑛 ∈ {0, 1}）を式 (8)に
従って出力する．

𝑃(𝑳 |𝑿, 𝑷, 𝒀̃;𝚯mask) =
𝑁∏
𝑛=1

𝑃(𝑙𝑛 |𝑿, 𝑷, 𝒀̃;𝚯mask) (8)

ここで，𝚯maskは学習可能なパラメータを表す．
本モジュールは検索モジュールと同様のモ
デルアーキテクチャで用いることが可能であ
る．そのため，式 (2-4)より，𝑿 と 𝑷 を 𝒖 に，𝒀̃ を
𝑹 = {𝒓1, · · · , 𝒓𝑁 } に変換する．次に，𝒀̃ の各トーク
ンに対する二値分類を式 (9-10)によって算出する．

𝑃(𝑙𝑛 |𝑿, 𝑷, 𝒀̃;𝚯mask) = softmax(𝒗𝑛;𝚯mask) (9)

𝒗𝑛 = [𝒖T, 𝒓T
𝑛]T (10)

ここで，softmax()は活性化関数 softmaxを用いた線
形変換を表す．
学習： 本モジュールは，Dmask = {(𝑿1, 𝑷1, Y,

L1), . . . , (𝑿𝐶 , 𝑷𝐶 , Y, L𝐶 )}を用いて学習される．こ
こで，L𝑐 = {𝑳𝑐,1, · · · , 𝑳𝑐,𝐷}は，Yから選択した 𝒀𝑑

のトークンのうち，𝒀𝑐 に含まれないトークンを 1，
それ以外を 0としたラベル集合を表す．本モジュー
ルは，式 (11)に示すクロスエントロピー損失を用い
て学習される．

Lmask = −
𝐶∑
𝑐=1

𝐷∑
𝑑=1

log 𝑃(𝑳𝑐,𝑑 |𝑿𝑐, 𝑷𝑐,𝒀𝑑;𝚯mask) (11)
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図 1 提案手法の概要

マスク処理： 本モジュールの推論は，式 (12)に
よって実行される．

𝑳̂ = arg max
𝑳

𝑃(𝑳 |𝑿, 𝑷, 𝒀̃;𝚯mask) (12)

最終的に，式 (13)に従って，𝒀̃ に含まれるトークン
をマスクした 𝒀̄ を出力する．

𝒀̄ = MASK(𝒀̃ , 𝑳̂) (13)

MASK()は 𝑳̂ のラベルが 1のとき，そのラベルに対応
する 𝒀̃ のトークンをマスクトークンに置換する処理
を表す．このとき，生成モジュールではマスクトー
クンの数だけトークンを予測する必要があるが，こ
こで置換したマスクトークンの数と生成すべきトー
クンの数は必ずしも一致するわけではない．そこで
本稿では，1つのマスクトークンから複数のトーク
ンを予測できる，span masking [12]を用い，連続す
るマスクトークンは 1つのマスクトークンに置換す
る．そのため，𝒀̃ と 𝒀̄ のトークン数は同じであると
は限らない．また，すべてのラベルが 0の場合，生
成モジュールを介さず，直接 𝒀̃ を出力する．

2.3 生成モジュール
本モジュールでは，𝑿̄ = {𝑥1, · · · , 𝑥𝑀 }と 𝒀̄ が与え

られた場合に，𝒀 を生成する．ここで，𝑿̄ は修正位
置の範囲に含まれるトークンを括弧で囲むことによ
り，あらかじめ修正位置の情報を付与した入力文で
ある．具体的には，𝑿̄ と 𝒀̄ を特殊トークン [SEP]で
連結した，𝒁 = {𝑥1, · · · , 𝑥𝑀 , [SEP], 𝑦̄1, · · · , 𝑦̄𝑁 }を入力
として，式 (14)に従って 𝒀 を生成する．

𝑃(𝒀 |𝒁;𝚯gen) =
𝑁∏
𝑛=1

𝑃(𝑦𝑛 |𝑦1, · · · , 𝑦𝑛−1, 𝒁;𝚯gen) (14)

ここで，𝚯gen は学習可能なパラメータを表す．
本モジュールは，Transformer ベースの encoder-

decoderモデルで構成される．まず，𝒁 を式 (15)に
よって隠れ表現 𝑯に変換する．

𝑯 = TransformerEncoder(𝒁;𝚯gen) (15)

次に，𝑦1, · · · , 𝑦𝑛−1 と 𝑯を用いて，𝑦𝑛 の事後確率を
式 (16-17)に基づいて算出する．
𝑃(𝑦𝑛 |𝑦1, · · · , 𝑦𝑛−1, 𝒁;𝚯gen) = softmax(𝑤𝑛;𝚯gen) (16)

𝑤𝑛 = TransformerDecoder(𝑦1, · · · , 𝑦𝑛−1,𝑯;𝚯gen)
(17)

ここで，TransformerDecoder() は [9] と同様の構造
である Transformer ベースのデコーダを表す．本稿
では，この encoder-decoderモデルに事前学習済みの
T5 [12]を用いる．
学習： 本モジュールは，Dgen = {(𝒁1,𝒀1), · · · ,

(𝒁 |Dgen | , 𝒀 |Dgen | )} を用い，式 (18)に示すクロスエン
トロピー損失によって学習される．

Lgen = −
∑

(𝒁 ,𝒀 ) ∈Dgen

log 𝑃(𝒀 |𝒁;𝚯gen) (18)

デコード： デコードは式 (19) によって算出さ
れる．

𝒀̂ = arg max
𝒀

𝑃(𝒀 |𝒁;𝚯gen) (19)

2.4 multi-decoding

提案手法では，3 つのモジュールの出力をカス
ケード接続するため，各モジュールの性能は直前
のモジュールの性能に依存する．そこで，最終的
に出力される解説文の信頼度を高める方法として，
multi-decoding を提案する．multi-decoding は検索モ
ジュールで上位 1個ではなく，𝑘 個の解説文を検索
する．ここで検索された 𝑘 個の解説文を用い，1つ
の入力文に対して 𝑘 個の解説文を生成する．これ
ら 𝑘 個の解説文から，1つの解説文を選択すること
で最終的な出力を決定する．選択方法として，同じ
入力文に対して重複している解説文の数を算出し，
最も多い解説文を選択する．しかし，重複している
数が同じであったり，すべての解説文が重複してい
ない可能性もある．そのような場合，ある解説文
とそれ以外の 𝑘 − 1個の解説文，および入力文との
Levenshtein類似度を算出し，その平均値が最も高い
ものを選択することで 1つの解説文を出力する．
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3 評価実験
3.1 実験条件
データ： Generation Challenge 2022 で提供され

た，入力文，修正位置，解説文がセットになった
データセットを用い，2章の各データセットを作成
する．まず，Dret では，Yは上記データセットの
学習セットを用いる．ここで，学習セットのすべて
の 𝒀𝑑 を用いて 𝑠𝑐,𝑑 を算出すると，類似度が低いも
のが多い不均衡なデータセットになる．そこで，類
似度の小数点第一位が同じものが 5個以下になるよ
うに 𝑌 𝑑 をランダムに削除した．次に，Dmask では，
Yは Dretと同じものを用い，𝒀𝑑 のうち，𝒀𝑐 に含ま
れないトークンを 1，それ以外を 0として 𝑳𝑐,𝑑 を作
成した．最後に，Dgen では，Dret 作成時に算出し
た類似度を用い，各 𝑿𝑐 に対して 10件の 𝒀𝑑 を抽出
し，Dmask の 𝑳𝑐,𝑑 から 𝒀̄𝑑 = MASK(𝒀𝑑 , 𝑳𝑐,𝑑) を得るこ
とで 𝒁を作成した．表 1にそれぞれの詳細を示す．
設定： 本稿では，提案手法，検索と生成モジュー
ルを用いた retrieve-and-edit，検索モジュールのみ
の retrieval，生成モジュールのみの simple generation
を実装した．これらの手法は，事前学習済みモデ
ルを fine-tuning することで学習され，BERT には
HaggingFace 社 [13] の bert-based-cased を，T5 には
t5-baseを用いた．retrieve-and-editの生成モジュール
は検索された解説文をマスクしない Dgen，simple
generation は提供データセットを用いて fine-tuning
した．また，fine-tuning時は RAdam [14]による最適
化を行い，multi-decodingでは，𝑘 = 7とした．

3.2 結果
表 2に文法誤り解説文生成の評価結果を示す．表

中の値は，BLEU [15]による自動評価と，Generation
Challenge 2022 による 1 名のラベラーの人手評価
を表す．表より，自動評価，人手評価の両方で
multi-decoding を用いた提案手法が最高性能を達成
した．提案手法では，multi-decoding によって一つ
の入力文に対して複数の解説文が生成され，より正
解に近い解説文を選択できたために性能が向上し
たと考えられる．実際に，同じ入力に対して異な
るマスクされた解説文を用いることで，異なる解
説文が生成されていた．一方，retrieve-and-editでは
multi-decoding による性能向上は起こらず，同じ入
力文に対して異なる検索された解説文を用いても，

表 1 各データセットのデータ数
学習 開発 テスト

提供データセット 4,868 　170 215
Dret，Dmask 　139,687 5,001 -
Dgen 48,309 1,000 -

表 2 文法誤り解説文生成における評価結果
手法 BLEU 人手評価
retrieval 0.423 -
simple generation 　0.464 0.479
retrieve-and-edit 0.482 0.502
+ multi-decoding 0.480 -
提案手法 0.482 0.508
+ multi-decoding 0.494 0.517
提案手法（オラクルマスク） 0.539 -

全く同じ解説文を生成することがほとんどであっ
た．そのため，retrieve-and-editは検索された解説文
を活用して新たな解説文を生成するのではなく，入
力文に対してスクラッチで解説文を生成していると
考えられる．また，simple generationよりも性能が高
いのは，単純に学習データ量が多かったためだと考
えられる．以上より，提案手法では入力のマスクを
予測するように解説文を生成でき，検索した解説文
を従来手法よりも有効に活用できると考えられる．
また，提案手法の推論時にマスクモジュールの予
測結果ではなく，オラクルを用いた場合の性能も表
に示す．表より，検索された解説文に対してオラク
ルのマスクを用いると，性能が大幅に向上すること
が示された．これは，各モジュールを個別に最適化
しているために，誤りを含む予測結果の入力が生成
の性能を劣化させたためだと考えられる．この性能
の劣化は multi-decodingによって低減できるが，よ
り性能を向上させるためには，学習時に予測結果を
入力するなど，学習方法を再検討する必要がある．
ここでの実際の出力結果の例は付録に示す．

4 おわりに
本稿では，文法誤り解説文生成のための，retrieval,

masking, and generationを提案した．提案手法は，マ
スクされた解説文を入力に用いることで，マスク
トークンを予測するように解説文を生成する．ま
た，提案手法は各モジュールの出力をカスケード接
続するため，推論時に上位 1個だけではなく，𝑘 個
の検索された解説文を用いる multi-decodingを提案
した．文法誤り解説文生成を用いた評価実験の結
果，提案手法は従来手法より高い性能を達成した
が，学習方法に改善の余地があることが示された．
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A 付録
3章の文法誤り解説文生成の評価実験における生成例を表 A.1，A.2，A.3に示す．ここで，表 A.1は提案手

法を，表 A.2は retrieve-and-editを用いて生成した解説文を示す．また，表 A.3は，提案手法において生成モ
ジュールの入力にマスクモジュールの出力を用いた場合とオラクルを用いた場合の比較を示す．

表 A.1 提案手法の出力結果の例
入力文 正解の解説文
After all , as a student , he or she needs to
put the study ≪at≫ the first place .

≪At≫ is not the correct <preposition> to be used with the set phrase formed using
≪the first place≫ meaning “to prioritize something”. ‘In’ is the <preposition> to be
used with the <noun> ≪place≫.

検索された解説文 マスクされた解説文 生成された解説文
The <preposition> ≪at≫ is normally
used to indicate a relatively short period
of time such as the time of day. Look up
the <noun> ≪time≫ in a dictionary to
learn the appropriate <preposition> to be
used to indicate a period.

The <preposition> ≪at≫ is normally
used to indicate [MASK] relatively short
period [MASK] time [MASK] the time
[MASK] day. Look up the <noun>
≪time≫ in a dictionary to learn the
[MASK] <preposition> to [MASK] used
to indicate [MASK] period.

The <preposition> ≪at≫ is normally
used to indicate a relatively short period
of time such as the time of day. Look up
the <noun> ≪place≫ in a dictionary to
learn the appropriate <preposition> to be
used to indicate a place.

Using the <preposition>≪in≫ makes the
expression literally mean “to have in one
hand”. Look up the <noun> ≪hand≫
in a dictionary to learn the appropri-
ate <preposition> to be used to form an
<idiom> introducing one of two ideas.

[MASK] the <preposition> [MASK] the
expression [MASK] Look up the <noun>
[MASK] in a dictionary to learn the
[MASK] <preposition> to [MASK] used
to [MASK]

≪At≫ is not the appropriate
<preposition> to be used with the
<noun> ≪place≫ to express “to put
something in the first place”. Look up the
<noun> ≪place≫ in a dictionary to learn
the appropriate <preposition> to be used.

マスクされた解説文のうち，太字の文字はマスクトークンではないのに変更された文字を表す．生成された解説文のうち，赤色の
文字はマスクされた解説文に含まれない文字を表す．

表 A.2 retrieve-and-editの出力結果の例
入力文 正解の解説文
... colleagues is totally different ≪with≫ the way ... The <preposition> ≪with≫ is often used to indicate concor-

dance. Consult a ...
検索された解説文 生成された解説文
≪In≫ is not the <preposition> used with ’bad’ to qualify the
subsequent ...

The <preposition> ≪with≫ is often used to indicate concor-
dance. Consult a ...

≪to≫ is not the correct <preposition> to be used to refer to the
target. Look ...

The <preposition> ≪with≫ is often used to indicate concor-
dance. Consult a ...

表 A.3 提案手法におけるマスクの予測とオラクルの比較の例
入力文 正解の解説文 検索された解説文
... please keep consider ≪about≫ that. The <verb> ≪consider≫ is a <transitive

verb> when used to express “to
think about” and does not need the
<preposition> ≪about≫.

Since the <verb> encounter is a
<transitive verb> when used to express “to
meet someone”, a <preposition> does not
need to precede the <object>.

マスクされた解説文 生成された解説文
予測結果のマスク [MASK] the <verb> [MASK] is

<transitive verb> when used to [MASK]
a <preposition> does not need to precede
the [MASK]

When the <verb> ≪consider≫ is used
as a <transitive verb> in a sense of “care
for someone”, a <preposition> is unnec-
essary.

オラクルのマスク [MASK] <verb> [MASK] is a <transitive
verb> when used to express “to [MASK]
does not need [MASK]

The <verb> ≪consider≫ is a <transitive
verb> when used to express “to
think about” and does not need the
<preposition> ≪about≫.

マスクされた解説文のうち，太字の文字はマスクトークンではないのに変更された文字を表す．生成された解説文のうち，赤色の
文字はマスクされた解説文に含まれない文字を表す．
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