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概要
本研究では，和文英訳問題の意味内容の誤りを自

動添削する手法を提案する．BERTをベースとした
手法で学習者訳中の意味内容の誤りを検出し，単語
アライメントと英和辞典を用いて誤り単語と訂正候
補の単語 (熟語)を提示するシステムを開発した．実
験では，提案システムの誤り検出および誤り訂正に
関する精度を評価した．

1 はじめに
和文英訳問題は日本語の出題文を英語に翻訳する

記述式問題である．これらは，高校・大学入学試験
等で問われる問題であるため，和文英訳問題は入学
試験に出題されるほど英語の学習において重要で
ある．しかし，和文英訳問題は記述式問題であるた
め，学習者自身による正誤判定が困難である．その
ため，習熟者による添削が必要となるが，家庭での
学習時のような習熟者が常に存在する環境ばかりで
はない．このような背景から，和文英訳問題を含め
た記述式問題を自動で採点・添削するシステムが注
目され，実用化が求められている．
杉浦 [1]によると，和文英訳の回答アプローチは

「文法的手段」と「意味内容の表現手段」の 2つに
分かれているとされている．ここで述べられている
「意味内容の表現手段」とは，日本語の意味を汲み
とりその内容を英語的な発想を介して英語で表現す
るものであるということである．よって，本研究で
の和文英訳で発生する誤りは「文法の誤り」と「意
味内容の誤り」とする．その中で，「文法の誤り」を
自動添削するシステムはニューラルベースで開発し
た Grammarly[2]を始めとして盛んに研究が行われて
いる [3]．一方で，「意味内容の誤り」の自動添削に
関する研究は希少である，これらのことをふまえて
本研究では，「意味内容の誤り」を自動添削するこ
とに焦点を当てる．

和文英訳問題を自動採点・添削する研究として，
採点項目をあらかじめ用意し，その項目に応じて構
築したシステム [4]や，学習訳と出題文の機械翻訳
文の尤度から採点する [5]がある．しかし，[4]を含
めた現在実用化されている和文英訳問題自動添削シ
ステムは添削可能な問題が限られており， [5]は添
削をせず採点のみにとどまっている．そこで本研究
では，任意の問題に対して添削可能な和文英訳問題
自動添削システムを開発する．提案システムによっ
て，学習者が習熟者不在の環境下においても十分な
添削を受けることを期待している．
自動添削を実現するにあたって，誤りを検出しそ

の誤りを訂正する二つの工程に分ける．そして，検
出・訂正ともに BERT[6]をベースにした手法を提案
する．誤り検出では，BERTで構築した自然言語推
論モデルと Sentence-BERT(S-BERT)[7]を組み合わせ
た手法を用いる．誤り訂正では，BERTを fine-tune
した単語アライメントモデル [8]で学習者訳と出題
文との単語アライメントを取り，英和辞典を活用
した手法を用いる．具体的な手法は次章以降で述
べる．
実験では，提案システムが大学受験レベルの和

文英訳問題の答案において，70%以上で誤り文を検
出し，その中で 55%程度の訂正率であることを示
した．

2 システム概要
「文法誤り」を添削する [2]によると，「文法誤り」
の誤りタイプは「挿入」「置換」「削除」の三つに分
けられている．「意味内容の誤り」の添削も誤りは
この三タイプからなるものとする．このうち，「削
除」については，学習者は意味的に余分な単語を記
述するケースが少ないため，提案システムでは「削
除」する機能を実装していない．
また，「意味内容の誤り」にスペルミスも含むも

のとする．これは，“風呂 (bath)”という単語に対し
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図 1 提案システムの処理の流れ

て，“basu(人名)”や “bass(男声最低音)”等で訳した場
合の誤りは「文法誤り」システムでは検出・訂正不
可能であると考えたからである．
図 1に提案システム全体の処理の流れを示す．ま

ず，利用者は出題文 (日本語)と学習者訳 (英語)を入
力する．また，用意可能であれば正解文 (英語)も入
力する．出題文を翻訳 API(本研究では DeepL APIを
利用した)を用いて機械翻訳する．これにより，正
解文が用意不可能な場合でも疑似的な正解文を作成
する．入力された正解文がある場合，入力正解文，
機械翻訳文のそれぞれと学習者訳との cos類似度を
求め，類似度が高い方を誤り検出・訂正用に用いる
正解文とする．正解文と学習者訳それぞれの単語を
ベクトル化したものを 𝐴𝑖，𝐵𝑖 とすると，cos類似度
は式 1のように求める．

　 𝑐𝑜𝑠類似度 =

∑𝑛
𝑖=1 𝐴𝑖𝐵𝑖√∑𝑛

𝑖=1 𝐴
2
𝑖

√∑𝑛
𝑖=1 𝐵

2
𝑖

(1)

そして，自然言語推論モデルと S-BERTで学習者
訳中の意味内容の誤りの有無を検出する．誤りが検
出された場合，単語アライメントモデルで出題文と
学習者訳・正解文との対応関係をそれぞれ取る．正
解文と学習者訳とで対応関係の取れていない単語と
英和辞典に記載のない単語を誤りとする．最後に誤
り箇所と正解文から抽出した訂正候補の単語を示す
システムとなっている．

3 誤り検出
3.1 自然言語推論モデル
本研究では，意味内容の誤り検出に自然言語推論

(NLI)を利用する．自然言語推論とは前提文に対し
て仮定文が「含意」となるのか「矛盾」となるのか

「中立」となるのかを判定するタスクである．
学習者訳と正解文との自然言語推論で「矛盾」が

なければ意味内容に誤りがないとし，「矛盾」があ
れば意味内容に誤りがあるとした．自然言語推論
モデルの構築には，約 43万対あるラベル付けされ
た MultiNLIを学習データとし，事前学習モデルに
BERT-LARGEモデルを用いて fine-tuneした．

3.2 Sentence-BERT

前述した自然言語推論モデルに加え，本研究では
Sentence-BERT(S-BERT)[7] を利用し誤り検出する．
S-BERTは二つの類似したテキストペアを学習デー
タとし，BERTなどの事前学習モデルで fine-tuneす
ることで，文ベクトルの生成を目的に考案されたモ
デルである．
天野ら [9]は意味内容の誤り検出に S-BERT利用
の有効性を示している．本研究では，学習者訳と正
解文二つの文ベクトルを取り，二つのベクトルの
cos類似度を求めることで，意味内容の一致度を測
る．S-BERTのモデルはMiniLM[10]で fine-tuneされ
た paraphrase-MiniLM-L3-v2を用いた．

3.3 統合
誤り検出部は自然言語推論モデルと S-BERTを統
合させて実装した．統合した誤り検出の流れを図 2
に示す．付録 A.1に誤り検出における cos類似度閾
値設定の予備実験を記載する．

4 誤り訂正
4.1 形態素解析器
図 1 に示すように，誤り訂正では，まず，日本
語の学習者訳と英語の出題文と学習者訳を形態素
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図 2 誤り検出の流れ

解析する．本研究では，日本語の形態素解析器に
MeCab[11] を用い，英語の形態素解析器に nltk の
tokenizer[12]を用いた．形態素解析器を用いる狙い
としては，意味内容に誤りが起こらない「助詞」や
「助動詞」などを訂正の候補から除外するためで
ある．

4.2 単語アライメント

4.2.1 awesome-align
誤り訂正に利用する単語アライメントモデルとし

て，awesome-align[8] を利用する．これは，2021 年
時点での日英間アライメントで最も低いエラー率を
記録したアライメントモデルである．awesome-align
の特徴として，アライメントが付与されていない対
訳コーパスで学習可能であることがあげられる．多
言語事前学習モデルであるMBERT[6]を用いること
で，別言語間で同一の単語の埋め込み表現を求め
る．埋め込み表現 ℎ𝑥 と ℎ𝑦(𝑥 と 𝑦 はそれぞれの言語
に対する文を示す)とすると式 2のような類似行列
を得る．

𝑆 = ℎ𝑥ℎ
𝑇
𝑦 (2)

双方向間の類似行列を取得してから閾値 cでアラ
イメントの可否を式 3のように判定する．

𝐴 = (𝑆𝑥 𝑦 > 𝑐) ∗ (𝑆𝑇𝑦 𝑥 > 𝑐) (3)

アライメント関係にあるとされる単語を Maskし
て単語を予測するなど計 5 つの目的関数を定義し
fine-tuneすることで，より高品質な単語埋め込み表
現を得る．得られた埋め込み表現から式 2と 3から
再度アライメントを求める．

[8]では京都フリータスク (KFTT)[13]を用いて日
英間単語の fine-tuneを実施した．KFTTはWikipedia
から京都に関係した文を取得したコーパスであり，
専門単語の出現がわずかである和文英訳問題の出

題文に対しては不向きである．そこで，本研究で
は KFTT に加え，比較的簡潔な日本語で構成され
た田中コーパス [14] と様々な分野を網羅している
JParaCrawl[15]の一部を加えた計 80万文の対訳デー
タで fine-tuneした．

4.2.2 訂正への応用
出題文・学習者訳間の単語アライメントと出題
文・正解文間の単語アライメントの二つを取得す
る．Mecabが「名詞」「動詞」「副詞」「形容詞」「接
続詞」「感動詞」と判定した出題文中の日本語単語
に対して，正解文のみにアライメントされている単
語を訂正候補とした．また，上記品詞に属していて
も「い」や「て」のような意味を持たない単語を除
外するルールを定めることで精度向上を測った．さ
らに，英語では複数単語で一つの日本語単語となる
場合も考えられるので，フレーズ単位で対応させ
た．これらは前述した「挿入」の機能にあたる．

4.3 辞書を利用した訂正
awesome-alignは，文構造を考慮してしまうので，
正解文と類似した箇所にある学習者訳の単語がア
ライメントされてしまう．例えば，“私は野球をし
ました” という出題文に対して学習者が “I played
soccer” と訳した場合，“soccer” と “baseball” の両単
語がアライメントされてしまう．
本研究では，前述した問題に対処するために英和

辞典を用いる．正解文と学習者訳両者アライメント
された場合，学習者訳中の単語が出題文単語に近い
意味が存在するのかを英和辞典で調べる．完全一致
もしくは，出題文中の単語に漢字が含まれる場合は
先頭漢字が一致しているものを正解とし，それ以外
を不正解とした．使用した英和辞典は英辞郎 [16]お
よびWeb上のWeblio辞書 [17]である．これは前述
した「置換」の機能にあたる．なお，誤りありと判
定されたが添削単語が存在しない場合は，誤りなし
として表示することにした．訂正のより細かな流れ
の一例を図 3に示す．

5 実験
5.1 実験条件
実験に利用するデータとして，大学受験レベルの
和文英訳問題 [18],[19]の中からランダムに 51問を
抽出し，英語中級レベルの 5名の解答者に英訳文作

― 207 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 3 誤り訂正の流れ
成を依頼した．
得られた回答延べ 254文を著者らが「意味内容の

誤り」に基づいて正解文と不正解文のラベル付けを
実施し，このデータを用いて評価実験を行う．解答
文データの内訳を表 1に示す．

表 1 解答文データの内訳
　 正解文数 不正解文数

　学習者訳 142 112

5.2 実験結果
本研究における実験として，どの程度誤りが検出

可能かと，表 1の誤答文に対して，提案システムが
誤りと判定したものに対しての訂正がどの程度適切
であったのかを評価した．
まず，正解文・不正解文それぞれにおける誤り検

出の適合率，再現率，F値を表 2に示す．なお，本
論文中の結果は小数点第三位で四捨五入している．

表 2 誤り検出結果
適合率 再現率 F値

正解文 0.80 0.72 0.76
不正解文 0.70 0.76 0.73

また，112文の不正解文に対して，提案システム
がどの程度単語 (熟語)を添削できたのかを調べた．
提案システムが不正解であると判定した個数は 102
文である．102文の添削結果の妥当性を著者らによ
り人手評価した．適切な添削を行った単語 (熟語)
数，不適切な添削を行った単語 (熟語)数を表 3 に
示す．
最後に，不正解文中の不適切な添削であったもの

のうち，適切な訳であるのに不適切な添削を実施し
てしまった単語 (熟語)数と不適切な添削であるのに
添削出来なかった単語 (熟語)数を，それぞれ過剰添
削，添削不足とし，その結果を表 4に示す．
付録 A.2に本実験における添削例を記載する．

表 3 誤り訂正結果
適切な添削数 不適切な添削数

178 141

表 4 不適切な添削
過剰添削 添削不足

120 21

5.3 考察
誤り検出では，正解文・不正解文において表 2よ
りどの指標でも 70%以上の精度を得ることができ
た．T5[20]などの BERTや miniLMより高度な言語
モデルを基に自然言語推論モデルや S-BERTを構築
することで，さらなる精度向上が期待できる．
誤り訂正では，半分程度の確率で適切な添削が可

能であることを示した．その中でも表 4より添削が
なされない単語 (熟語) より添削すべきでない単語
(熟語)を添削する方がはるかに多い．これは，英和
辞典に存在しない出題文とアライメント関係にあっ
た学習者訳中の単語 (熟語)が不正解判定されるため
であると考えられる．それと同時に，101文中で添
削されなかった単語が 21個と少なかったため，作
成した英和辞典が出題文中の単語をある程度網羅
していることを示した．また，Dou and Neubig[8]に
よるもののような近年の単語アライメントモデル
が，出題文と学習者訳・正解文それぞれの単語の対
応関係が高精度で取れ，訂正タスクにも十分応用可
能であることも示した．英和辞典やルールベースの
拡張，類義語辞典を構築するなどで過剰添削の削減
に期待できる．

6 おわりに
本研究では，「意味内容の誤り」を自動添削する
ことに特化した和文英訳添削システムを構築した．
提案システムとして，BERTをベースとした誤り検
出と，単語アライメントモデルと英和辞典を利用し
た誤り訂正の二つを提案した．実験の結果，誤り検
出では全ての指標において 0.7以上を記録すること
ができたが，誤り訂正では半分弱の添削が不適切で
あり，さらなる改善が必要である．
今後の課題として，単語アライメントモデルを訂
正タスク向けに拡張したモデルの検討や過剰添削を
防ぐアルゴリズムの検討を行うとともに，ユーザへ
の評価実験を行っていきたい．
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A 付録
A.1 誤り検出における cos類似度評価
予備実験として，S-BERTの意味内容の誤り検出

における適切な cos類似度の数値を調査した．実験
には，本論文で用いたデータとは別のクラウドソー
シングで収集した．その後著者らで正解文と不正解
文に分け，それぞれ 50文ずつ計 100文をランダム
に抽出した．正解文・不正解文と事前に用意した問
題集の解答とで S-BERTが示した cos類似度の平均
値を表 5に示す．

表 5 cos類似度の平均値
正解文 不正解文

cos類似度 0.83 0.63

表 5より，正解文に対する cos類似度の平均値が
0.83であることから，0.8周辺で閾値設定すればよ
いと仮説を立てた．
次に，それぞれ 50文の正解文・不正解文と事前

に用意した問題集の解答とで S-BERTが示す cos類
似度の値をそれぞれ箱ひげ図で表した．その箱ひげ
図を図 4に示す．

図 4 正解文・不正解文に対する S-BERTが示す cos類似
度の箱ひげ図

箱ひげ図 4より，正解文に対する cos類似度が 0.8
弱から 0.9強に収まっている．また，不正解文に対
する cos類似度が 0.9以上のものがほぼない．さら
に，正解文に対する cos類似度はいくつかの外れ値
を含んでいる．それらの結果と訂正候補が無い場合
は誤りなしとすることをふまえて，正解文の cos類
似度が 0.85以上となればその文は正解文であろう
と仮定し，閾値設定した．

A.2 添削例
ここでは，提案システムにおける添削の一例を
示す．

A.2.1 添削が適切な例
出題文が “もし宝くじにあたったら，彼らは一生
懸命働かなくなるでしょう。” の時に学習者が “If
they get big amount of money, they won’t work forever.”
と訳した場合の例を示す．この時の誤り単語 (熟語)
は “宝くじ”，“あたる”，“一生懸命”である．その時
の提案システムの出力を表 6に示す．

表 6 適切な添削例
誤り単語 (熟語) システム出力
宝くじ big∼money⇒ lottery

あたったら get⇒ won
一生懸命 forever⇒ hard

表 6中の “get⇒ won”は “get”から “won”への変更
を促している．

A.2.2 添削が不適切な例
出題文が “医療の向上のおかげで，多くの国で
平均寿命が高くなりました。” の時に学習者が
“Thanks to the medical improvement, people live longer in
many countries.”と訳した場合の例を示す．この時の
誤り単語 (熟語)は “平均寿命”である．その時の提
案システムの出力を表 7に示す．

表 7 不適切な添削例
誤り単語 (熟語) システム出力

向上 longer⇒ higher

“longer”の原型である “long”において，英和辞典
では “向上”という意味の記載がないため不正解判
定されている．また，英和辞典において “live”に “
平生使う” という記載があるため，“平均寿命” と
マッチしてしまった．
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