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概要
本研究では，文法誤り検出システムを実装し，文

法誤りの検出性能の向上を目的として取り組んだ．
我々は，追加の事前学習として対照学習と MLMの
マルチタスク学習を提案した．実験の結果，追加の
事前学習を行うモデルは追加の事前学習を行わない
モデルに比べて性能が向上した．この追加の事前学
習により，各単語の意味表現，文の意味表現を維持
しつつ，文が誤りを含むか含まないか区別させる学
習ができたと考えられる．

1 はじめに
我々は，日本語学習者の作文支援システムの構

築を目的として，文法誤り検出 (Grammatical Error
Detection: GED) の研究を行っている [1]．これは，
ユーザが文法誤りを含む文を書くとその箇所が自動
的にユーザに提示されるシステムであり，作文支援
システムの基本となる重要な技術である．
文法誤り検出（GED）に関しては，近年では深層

学習を用いた研究が盛んであり，英語では文献 [2]
など，多くなされている．これに対して，日本語で
は深層学習を用いての文法誤り検出は先行研究 [3]
などが行われているものの，十分であるとは言えな
い．このような背景に基づき，我々は日本語を対象
とした深層学習に基づく文法誤り検出，具体的に
は，BERTに基づく系列ラベリングを用いた文法誤
り検出を研究している [1]．本研究では，この枠組
みにおける BERTの学習方法である，新たな追加事
前学習方法を提案し，その効果を示す．具体的に
は，BERTに誤りを含む文と含まない文を区別させ
る追加事前学習を提案する．すなわち，BERTから
得られる文 embeddingが文法誤りを含むか含まない
かを区別できるように事前学習させることで，文法

図 1 BERTを用いた系列ラベリングによる文法誤り検出

誤り検出において誤りを含まない文の tokenに対し
て，誤りラベルを付与してしまうことの抑制を狙
う．その際，NSPの代わりに対照学習を導入するこ
とを提案する．これとMLMを同時に追加事前学習
する（マルチタスク追加事前学習する）ことで，そ
の後の下流タスクである系列ラベリングに基づく文
法誤り検出性能が向上することを示し，提案手法の
有効性を示す．
2 系列ラベリングによる文法誤り
検出

2.1 BERTを用いた系列ラベリング
文法誤り検出は，各単語に正解または誤りラベル
を付与するタスクに該当する．BERTの系列ラベリ
ングを用いた文法誤り検出の様子を図 1に示す．出
力ラベルの I（誤り）と C（正解）は IO法の Iと O
に対応している．このような，モデルを用いて学習
するために各単語に正解または誤りのラベルが付与
されている必要がある．
2.2 系列ラベリングを用いた文法誤り検出
のためのデータセット
系列ラベリングを用いた文法誤り検出のため，
我々は Lang-8コーパス [4]を使用したデータセット
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表 1 日本語誤用タグ付きデータセット（学習データ，検
証データ，テストデータの内訳）
学習データ 検証データ テストデータ

720000 1000 1000

を構築している [1]．その概要を説明する．

2.2.1 Lang-8
Lang-8コーパスは学習者の作文であるエッセイと

その添削結果からなるコーパスである．ここから，
日本語学習者が書いた添削前の文である誤用例と日
本語母語話者が添削した文である正用例のペア 72.2
万文対を取りだした．

2.2.2 データセットへの単語の正誤ラベル付与
誤用例文のどの単語が誤り単語であるかの情報が

必要であるが元の誤用例文の各単語に直接的に誤
りラベルが付与されているわけではない．したがっ
て，誤用例文の各単語にアライメントツール [5]を
使用して，正誤ラベルを付与した．具体的には 72.2
万文対の日本語誤用例文と正用例文の対にそれぞれ
に対して，アライメントツールを用いて単語アライ
メントをとり，一致しているところを C（正解），一
致しないところを I（誤り）とした．すなわち，学習
者作文における置換誤りと挿入誤りの語に Iのラベ
ルを付与した．なお，本研究では，正用例の語に対
応する誤用例の語がない（作文における削除誤り）
は扱っていない．
このラベル付けされた誤用例データをデータセッ

トとして実験で使用する．本論文では，このデータ
セットを日本語誤用タグ付きデータセットとよぶこ
とにする．これを学習データ，検証データ，テスト
データに分割した（表 1）．
3 系列ラベリングによる文法誤り検
出用 BERTの追加事前学習
日本語誤用タグ付きデータセットに対する BERT

を用いた系列ラベリングによる文法誤り検出精度を
向上させるため，BERTに対する追加の事前学習手
法を研究する．具体的には，対照学習と MLMのマ
ルチタスク学習を提案する．

3.1 対照学習
対照学習 [6]とは，あるデータの表現 (embedding)

を同じクラスに属するデータの表現に近づけ，異な
るクラスに属するデータの表現からは遠ざけるよ

う学習する手法である．自然言語処理においては，
文の意味表現を得るために，ある文の embedding
を，同じ意味をもつものの表層表現が異なる文の
embedding に近づけ，意味が異なる文の embedding
から遠ざけるというような使い方が一般的である．
本研究では，文法誤り検出を目的としており，
分類したいクラスは文法誤りを含まない/含むの 2
値である．そこで，文法誤りを含まない文 (positive
sample) の embedding を他の文法誤りを含まない文
(anchor sample) の embeddingと近づけ，文法誤りを
含む文 (negative sample) の embedding とは遠ざける
ことを行う．ここで，anchor sampleは positive sample
と表層的にも意味的にも類似している必要はな
い．一方，文法誤りを含む negative sampleとしては
positive sampleと表層的に似通っている（結果的に意
味的に似通っている）文とする．このような sample
は敵対的 sample ともいえる．意味や表層の違いに
惑わされず，文法誤りを含まない文とは embedding
が近づくように，文法誤りを含む文とは離れるよう
に学習を行う．
3.2 MLM (Masked Language Model)

MLM (Masked Language Model) とは，文の穴埋め
を行う言語モデルであり，このタスクは BERTの事
前学習に用いられている．BERTの事前学習 MLM
タスクでは，前後のコンテキストからマスクされた
tokenを予測するよう学習がされており，これによ
り，各 tokenに対する BERTの出力は文脈を考慮し
た tokenの表現となるといえる．BERTを 3.1節で述
べた対照学習を行うと，文法誤りを含まない文同士
は，意味が異なっても近い embeddingになるように
学習される．このことは，BERT がもつ各 tokenの
意味表現を破壊しているとも考えられる．そこで，
BERT に対して前述の対照学習を行う際に，MLM
も同時に行うことを提案する．このようにすること
で各 tokenの意味表現，文の意味的表現を維持しつ
つ，文法誤りを含まない文と文法誤りを含む文を分
離できるようになることが期待できる．

4 追加事前学習の設定
4.1 実験データ
対照学習用データにも，Lang-8 のデータを使用
する．
追加事前学習のためのデータセットとして，
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図 2 BERTでの対照学習

表 2 対照学習のデータ
Anchor Positive Negative
360000 360000 360000

Anchor，Positive，Negativeのデータをそれぞれ用意
した．本研究では，日本語誤用タグ付きデータセッ
トの学習データ 720,000 文から用意した．Negative
は誤用例文，Positive は Negative のペアとなる正用
例文，Anchorは Positiveと異なる正用例文を用いた
（表 2）．Anchorと Positiveを別の正用例文とするた
め，720,000のデータを 2つにわけた．具体的には，
誤用例文から 360,000 の negative sample を抽出し，
それに対応する正用例文の 360,000の positive sample
を得た．残りの正用例文 360,000を anchor sampleと
した．

4.2 学習設定
BERTの事前追加学習（対照学習）の方法を図 2

に示す．
Anchor の文ベクトルを出す BERT（BERT A）

と Positive，Negative の文 embedding を出す BERT
（BERT PN）の二つの BERTを用意し，Anchor，Pos-
itive，Negativeの文を入力しそれぞれの文 embedding
を求め，損失関数を Triplet Lossとして学習する．な
お，いずれの BERT も同じ事前学習モデルを用い
る．anchor文に対しては embeddingが変わらないよ
うにするため，BERT Aのパラメータは固定する．

表 3 対照学習ハイパーパラメータ
最適化アルゴリズム AdamW

学習率 0.000001
バッチサイズ 64
エポック 15

文 embeddingの求め方は，予備実験によって最も
性能が良かった Average poolingとした．対照学習の
学習を行う際の BERTのハイパーパラメータとして
は表 3のとおりである．

5 実験
5.1 評価方法
各単語に対して正誤ラベルを推定し，誤ラベルの
一致度でその性能を評価する．評価尺度には，全て
の誤ラベルのうち，どの程度を正しく検出できたか
を表す再現率（Recall）と，誤ラベルと検出した中で
正しく誤ラベルであった適合率（Precision），これら
の調和平均である F値（式（1））を用いる．

𝐹 (𝛽) = (𝛽2 + 1.0) × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝛽2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
(1)

言語学習のための誤り箇所の指摘においては，正
確なフィードバックの方がカバレッジの高い誤り検
出よりも学習効果があるとされている [7]．つまり，
多くの文法誤りをきちんと誤りとフィードバックす
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表 4 系列ラベリングモデル学習用ハイパーパラメータ
最適化アルゴリズム AdamW

学習率 0.00001
バッチサイズ 32
エポック 検証データで決定

表 5 日本語文法誤り検出における追加の事前学習の効果
追加の事前学習 Precision Recall F(0.5)

なし 0.639 0.226 0.468
あり 0.725 0.244 0.520

る（再現率が高い）ことよりも，与えた誤りである
というフィードバックが正しい（適合率が高い）こ
とが学習にとって望ましい．本研究では，適合率を
重視する F(0.5)で評価する．

5.2 実験条件
本研究で，東北大学が公開している日本語事前学

習済みの BERTモデルを用いる1）．日本語誤用タグ
付きデータセットの学習データを用いて系列ラベリ
ングモデルを学習し，評価データで評価する．
事前学習済み BERTをそのまま系列ラベリングモ

デルとして学習したものと，事前学習済み BERTに
対して対照学習とMLMで追加の事前学習を行った
上で系列ラベリングモデルとして学習したものを比
較する．
系列ラベリングモデルの学習のためのハイパーパ

ラメータは表 4のとおりである．

5.3 実験結果
文法誤り検出における追加の事前学習の効果を表

5に示す．
追加事前学習を行ったモデルと追加事前学習を

行っていない BERTとでは，適合率（Precision)と再
現率（Recall），F(0.5)全てにおいて追加事前学習を
行わない BERTに比べて追加事前学習をした BERT
の方が上回っている．特に Precisionが大きく向上し
ており，言語学習の GEDモデルに適しているとい
える．この結果は，提案する追加事前学習が GED
のための系列ラベリングモデル学習にとって有効で
あったことを示している．
5.4 Ablation Study

次に，追加の事前学習において対照学習のみの場
合と MLMのみの場合を比較した．結果を表 6に示

1） https://huggingface.co/docs/transformers/model𝑑𝑜𝑐/𝑏𝑒𝑟𝑡

表 6 追加事前学習 (Ablation Study)
追加事前学習タスク Precision Recall F(0.5)
なし 0.639 0.226 0.468
contrast+mlm（提案法） 0.725 0.244 0.520
contrastのみ 0.638 0.225 0.467
mlmのみ 0.612 0.168 0.401

す．追加事前学習を行わない BERTに比べて性能の
向上は見られなかった．対照学習のみでは文法誤
りを含むと含まない文の表現（各単語 embeddingの
平均）の区別は学習はできるものの同時に各単語
embeddingを適切に修正できていなかったため，系
列ラベリングモデル学習に効果が見られなかった可
能性があると考えられる．また，MLMのみでは文
法誤りを含むと含まない文の表現の区別は学習でき
ないことに加え，もともとの BERTが持っていた単
語 embeddingを過剰に修正してしまったことが性能
が向上しなかった原因の一つと考えられる．
提案法では，各単語の意味表現，文の意味的表現
を維持しつつ，文法誤りを含まない文と文法誤り
を含む文を分離できるよう学習ができたと考えら
れる．

6 おわりに
BERT を用いた文法誤り検出システムの研究を
行った．追加の事前学習として対照学習と MLMの
マルチタスク学習を提案した．提案した追加事前学
習を行ったモデルと行わなかったモデルとの比較を
行い，追加の事前学習の効果を確認した．
各単語の意味表現，文の意味的表現を維持しつ
つ，文法誤りを含まない文と文法誤りを含む文を分
離できるよう学習ができたと考えられる．
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