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概要
文法誤り訂正における参照なし評価尺度は様々な

利点を持つにも関わらず，その評価値の向上もしく
は低下がどの訂正に起因するものなのかを分析する
ことが難しい．本研究では，協力ゲーム理論におけ
るシャープレイ値の方法に注目し，訂正前と訂正後
の文単位の評価値の差分を，訂正単位の評価値に分
配する方法を提案する．これにより，全体の評価値
に対する個々の訂正の貢献度を可視化し，分析を可
能にする．実験では，実際の訂正をニューラルベー
スの尺度で評価する時の分析例を示す．また提案法
の妥当性や将来的な応用について議論する．

1 はじめに
文法誤り訂正は入力に含まれる文法的もしくは

表層的な誤りを自動的に訂正するタスクである．同
タスクの評価は参照あり評価と参照なし評価に大
別され，特に後者は人手による訂正文を必要としな
い．このことから，低コストで評価可能な点が利点
である．この他にも，仮にシステムの訂正が正しく
ても，参照あり評価では人手の訂正に含まれない訂
正は誤りとなってしまうが，参照なし評価ではその
ような問題は起こりづらいと考えられる．さらに，
ある特定の観点から評価することで，単なる正誤に
留まらない評価が可能である．例えば，Asanoら [1]
や Yoshimuraら [2]は文法性・流暢性・意味保存性を
対象とした観点別の評価を可能にしている．
こうした尺度のほとんどはニューラルベースであ

るが，これらの尺度は文単位の評価値のみを提供す
るため，評価値が向上もしくは低下した場合に，シ
ステムのどのような訂正によって評価値が向上（低
下）したのかを分析することはできない．このこと
から，システムをどのように改良すればよいのかと
いう知見が得られない．
本研究では，参照なし評価尺度を用いて，どのよ

うな訂正によって評価値が向上もしくは低下した

のかを分析可能にするため，訂正前および訂正後の
文の評価値の差分を，訂正単位の評価値に分配する
方法を提案する．得られる訂正単位の評価値は実数
値であり，正負が評価尺度にとっての善し悪しを表
し，絶対値の大きさが善し悪しの強度を表す．分配
方法には，協力ゲーム理論の文脈で発展してきた
シャープレイ値 [3]を応用し，シャープレイ値が持
つ理論的な性質が提案法にとってうまく解釈できる
ことを議論する．提案法は，参照なし評価の利点を
維持しながら，個々の訂正の質を分析する分析的評
価法を提供するものである．
実験では，ニューラルベースの参照なし評価尺度
として SOME [2] と IMPARA [4] を用いて提案法を
適用し，どのような解釈が可能であるかを例示する
（§ 4.3）．分析では，提案法の妥当性について議論し
（§ 5.1），また提案法が分析的評価法以外の用途でも
有効に機能することを議論することで，提案法の展
望について述べる（§ 5.2）．具体的には，メタ評価
法，脆弱性やバイアスを発見する手法，説明性手法
の観点から議論する．

2 関連研究
参照なし評価尺度は，言語モデルのパープレキシ
ティと表層の一致率に基づくもの [5]，流暢性・文法
性・意味保存性の各観点に基づくもの [1, 2]，意味
保存性推定と訂正文の品質推定に基づくもの [4]と
いったように，さまざまな手法が提案されている．
しかしながら，いずれも評価値の変動がどの訂正に
起因するものなのかという情報は提供できない．本
研究ではこれらの評価法の一部を用いて実験する．
永田ら [6]は，書き手の意図が伝わるかどうかと
いう観点から訂正重要度を定量化する方法を提案し
ている．永田らは人間にとっての（意味保存性の観
点からの）訂正重要度を定量化するが，提案法は参
照なし評価尺度にとっての訂正重要度を定量化して
いると解釈できる．すなわち，人間の判断を模倣し
た評価値の獲得は目的としていない点が異なる．

― 2204 ―

言語処理学会 第30回年次大会 発表論文集（2024年3月）

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



3 分析的評価法
参照なし評価は，参照なし評価尺度 𝑀 (·) に誤り

文 𝑆 とその訂正文 𝐻 を入力し，訂正文の評価値
𝑀 (𝑆, 𝐻) ∈ ℝを与えるものである．この時，自動ア
ライメント手法である ERRANT [7, 8]により，𝑆 を
𝐻 にするための訂正 𝒆 = {𝑒𝑖}𝑁𝑖=1 を獲得できる．𝑁 は
訂正の数であり，𝑒 ∈ 𝒆 は 𝑆 における単語単位のス
パンと，そのスパンの訂正後の文字列を含む値で
ある．
本研究の基本アイデアは，𝒆 を適用することで変

化した文単位の評価値Δ𝑀 (𝑆, 𝐻) = 𝑀 (𝑆, 𝐻)−𝑀 (𝑆, 𝑆)
は，訂正 {𝑒𝑖}𝑁𝑖=1 それぞれが持つ貢献 {𝜙𝑖 ∈ ℝ}𝑁𝑖=1 の
総和であるという仮説に基づく．したがって，

Δ𝑀 (𝑆, 𝐻) =
𝑁∑
𝑖=1

𝜙𝑖 (1)

となるような {𝜙𝑖}𝑁𝑖=1を求めることで，個別の訂正が
持つ評価値への貢献を定量化でき，分析的評価に用
いることができる．特に，𝜙𝑖 > 0であれば尺度 𝑀 (·)
を改善する訂正であり，𝜙𝑖 < 0であれば悪化させる
訂正であることが分かる．さらに，𝜙𝑖 の絶対値の大
きさによってその度合いも定量化できる．例えば，
𝜙𝑖 が大きな負の値であれば，尺度にとって改善され
ることが特に望ましい訂正であることが分かる．
次に，𝜙𝑖 をどのように求めるかが課題となる．提

案法では，協力ゲーム理論で用いられるシャープレ
イ値 [3]に注目する．複数のプレイヤーが協力して
ある利益を達成したとき，各プレイヤーの貢献度を
考慮しながら全体の利益を配分したときの利益が
シャープレイ値である．本研究では全体の利益を
Δ𝑀 (𝑆, 𝐻)，プレイヤーを編集 𝒆 であるとみなして，
尺度 𝑀 (·) に対するシャープレイ値 {𝜙𝑖 (𝑀)}𝑁𝑖=1 を次
式で計算する．

𝜙𝑖 (𝑀) =∑
𝐸⊆𝒆\𝑒𝑖

|𝐸 |!(𝑁 − |𝐸 | − 1)!
𝑁!

(Δ𝑀 (𝑆, 𝑆𝐸∪𝑒𝑖 ) − Δ𝑀 (𝑆, 𝑆𝐸))

(2)

なお，訂正集合 𝐸 ⊆ 𝒆 を入力文 𝑆 に適用した訂正
文を 𝑆𝐸 と表した．式 2は，全体の訂正集合から 𝑒𝑖

を含まない全ての部分集合について 𝑒𝑖 を適用した
時と適用しない時の評価値の差分を計算し，その加
重和をとったものである．より具体的な計算例は付
録 Aに示す．

シャープレイ値は，次の 4つの性質を満たす唯一
の分配方法であるとして知られる [3]．以下，その
性質を文法誤り訂正における解釈と共に説明する．

1. 効率性：式 1そのものである．訂正集合全体の
貢献は，個々の訂正の貢献の和に一致する．

2. 対称性：𝐸 ⊆ 𝒆 \ {𝑒𝑖 , 𝑒 𝑗 } を満たす任意の訂正集
合 𝐸 について，Δ𝑀 (𝑆, 𝑆𝐸∪𝑒𝑖 ) = Δ𝑀 (𝑆, 𝑆𝐸∪𝑒 𝑗 ) な
らば，𝜙𝑖 (𝑀) = 𝜙 𝑗 (𝑀) である．すなわち，評価
値への貢献が同じ度合いである訂正のシャープ
レイ値は一致する．

3. ダミープレイヤ: 任意の 𝐸 ⊆ 𝒆 \ 𝑒𝑖 について，
Δ𝑀 (𝑆, 𝑆𝐸∪𝑒𝑖 ) = Δ𝑀 (𝑆, 𝑆𝐸) ならば，𝜙𝑖 = 0 であ
る．すなわち，評価値に影響しない訂正の貢献
は 0となる．文法誤り訂正においては多くの単
語は訂正されずに維持されるが，「訂正しない」
という訂正が 𝒆に含まれると仮定しても，それ
らの訂正の貢献は 𝑆𝐸∪𝑒𝑖 = 𝑆𝐸 より必ず 0 とな
る．このことから，実際に何らかの変更を加え
た訂正のみに対して評価値が分配されることを
保障する．

4. 加法性：2つの異なる評価尺度 𝑀 および 𝑀 ′ を
結合した評価尺度 Δ𝑀 (𝑆, 𝐻) + Δ𝑀 ′ (𝑆, 𝐻)に対し
て，𝜙𝑖 (𝑀 + 𝑀 ′) = 𝜙𝑖 (𝑀) + 𝜙𝑖 (𝑀 ′) が成り立つ．
意味保存性と流暢性のように複数の観点を考慮
した場合のシャープレイ値は，個々の観点にお
けるシャープレイ値の和として計算できること
を意味する．

以上のように，シャープレイ値の持つ性質は，本
研究で目的とする分析的評価法と相性が良い．また
式 2より，シャープレイ値はある訂正の貢献を計算
するときに周辺の訂正の適用状況を考慮するため，
訂正の依存関係も考慮した評価値が得られると考え
られる．なお，厳密なシャープレイ値を計算する場
合，式 2 を計算するために一文あたり O(2𝑁 ) の時
間計算量を必要とし，また任意の 𝐸 ⊆ 𝒆 について
𝑀 (𝑆, 𝑆𝐸) を計算するため 2𝑁 文に対する評価値の計
算を必要とすることに注意されたい．

4 実験
4.1 参照なし評価尺度

SOME [2] 人手評価を直接教師として，BERTを
文法性・流暢性・意味保存性のそれぞれの観点にお
いて学習する手法である．本研究ではこの 3種類の
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表 1 実際の訂正を用いた提案法の適用例．
原文 - It is also take risks raher than only doing .
訂正文 - It also takes risks than just doing things .

尺度 Δ𝑀 (𝑆, 𝐻) 編集単位の評価値 𝜙𝑖

SOME-f 0.3214 - 0.090 - 0.038 - 0.101 - 0.045 - 0.048 -
SOME-g 0.2427 - 0.064 - 0.024 - 0.075 - 0.042 - 0.037 -
SOME-m 0.2332 - 0.002 - 0.008 - 0.124 - 0.005 - 0.095 -
IMPARA -0.0004 - 0.024 - 0.066 - 0.066 - -0.155 - -0.002 -
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図 1 JFLEG開発データの GECToRによる訂正文におけ
る，訂正の数の頻度（棒グラフ）と頻度の累積密度（折れ
線グラフ）．

観点の尺度に対して独立に提案法を適用し，観点別
の分析的評価が可能であることを示す．なお，学習
済み評価器の重みには公開されているものを用い
た1）．

IMPARA [4] IMPARAは，意味保存性の評価値と
訂正文の品質推定の評価値を組み合わせて評価す
る．評価器の重みは公開されていないため，再現実
装を行い，CoNLL-2013 [9]を並列データとして学習
したモデルを用いた2）．

4.2 訂正文
提案法は分析的評価を目的としているため，実験

に用いる訂正システムの訂正性能は基本的に問わな
い．本稿では，系列タグ付けとして文法誤りを訂正
するモデルである GECToR [10]の出力を用いて提案
法の結果を例示する．JFLEG [11]の開発データ 754
文を入力とし，推論時のハイパーパラメタ：KEEP
タグへのバイアスと誤り検出確率の閾値は共に 0と
して推論した．また，RoBERTa [12]を fine-tuneする
ことで学習された単一モデルを用いた．
得られた訂正文における訂正数の分布および累積

密度を 1に示す．3節で述べたように提案法の時間

1） https://github.com/kokeman/SOME

2） https://github.com/gotutiyan/IMPARA

計算量は指数関数のオーダであるが，図 1より最大
でも 𝑁 <= 14であるため，全ての文において現実的
な時間でシャープレイ値が計算可能である．

4.3 分析的評価の例示
表 1に，提案法の結果を例示する．表 1は 5つの
誤り訂正が行われた実例である．原文と訂正文は，
ERRANT [7, 8]が計算するアライメントにしたがっ
てチャンクに分けたものを示した．最下部のブロッ
クには，何らかの訂正が行われたチャンクそれぞれ
に対して，4.1節で示した尺度を 𝑀 (·) として提案法
を適用した時のシャープレイ値を示した．SOME-f・
SOME-g・SOME-mは，SOMEの流暢性・文法性・意味
保存性の評価結果をそれぞれ示す．
表 1 において Δ𝑀 (𝑆, 𝐻) に注目すると，SOME-f・

SOME-g・SOME-m は評価値が向上している一方で，
IMPARA の評価値はわずかに低下している．各尺度
においてこの理由を探るために，訂正単位の評価値
に注目すると次のように分析できる．まず，SOME-f

の評価値が向上した理由として，raher や is の削
除の訂正によるものが大きいことが分かる．その
他の訂正も正の評価であるが，その度合いは小さ
い．SOME-gの分析結果としても同じことが言える．
SOME-mは，raher の削除と thingsを追加する訂正に
より主に評価値が向上している．IMPARAは，ほとん
どの訂正が正の評価を与える一方で，副詞の語彙選
択（only→ just）の訂正が大きな負の評価値を与え
ており，文単位の評価値が低下する原因となってい
る．したがって，IMPARAの観点ではこの訂正が改
善されることが望ましい訂正であることが分かる．
なお，表 1は，それぞれの尺度や観点において分
析的評価が可能なことの例示を目的としており，メ
タ評価のように尺度による評価の傾向の違いを議論
するものではないことに注意されたい．また，提案
法で得られた評価値の絶対値の大きさは，同じ尺度
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の中で異なる訂正同士を比較してよいが，同じ訂正
の評価値を異なる尺度で比較できないことに注意さ
れたい．この理由は，評価値の分配元である Δ𝑀 (·)
の大きさによって，訂正単位の評価値大きさの解釈
が変動するからである．
5 議論
5.1 分析的評価法としての妥当性
提案法により得られた訂正単位の評価値の妥当性

には議論の余地がある．まず，分析的評価法として
の妥当性の評価に人手評価を用いることは望ましく
ない．本研究では，文単位の評価値の向上もしくは
低下の理由を，訂正単位の評価値によって分析する
ことを分析的評価と位置付けており，ここに人手評
価を模倣するような分析を可能にする意図は含まれ
ていない．したがって，人間の直感と一致するかど
うかに関わらず，得られた訂正単位の評価値をもと
に分析することを前提としている．
一方で，依然として訂正単位の評価値の計算方法

としてシャープレイ値が適切かどうかの議論は残
る．訂正単位の評価値を定量化する単純な方法に
は，入力文にただ一つの訂正のみを適用した時の
評価値の変動に基づく方法 [13]（𝑆 と 𝑆𝑒𝑖 のみの比
較）や，訂正文からただ一つの訂正のみを除外した
ときの評価値の変動に基づく方法 [4]（𝑆𝒆 と 𝑆𝒆\𝑒𝑖 の
みの比較）が考えられる．しかし，いずれも周辺の
訂正の適用状況を考慮できない．これらの方法に比
べて，シャープレイ値は考えうる全ての訂正の適用
状況の組み合わせを考慮するため，周辺の訂正の適
用状況を適切に考慮した評価値を得ることができ
る．このことは，メタ評価の一環として尺度の誤り
タイプに対する敏感性を調査した Choshenら [14]の
方法を，より厳密な計算方法に拡張したとも捉えら
れる．また，文単位の評価値を訂正単位の評価値に
分配するという本研究の要求を，シャープレイ値
の効率性の性質により自然に満たせることからも，
シャープレイ値を用いることは十分妥当であると考
える．

5.2 提案法のその他の解釈
本研究では提案法を分析的評価法と位置付けた

が，提案法は以下のようにさまざまな側面への応用
が考えられる基盤的な技術となりうる．

メタ評価法 提案法により得られた訂正単位の評
価値と誤り訂正の性質との関係を調べることで，メ
タ評価に利用できる可能性がある．例えば，何らか
の重要視して評価したい誤り訂正の側面があると
き，その項目に絶対値として大きな 𝜙𝑖 を与える尺
度を選択することで，所望の評価を行うことができ
る．このことは，従来行われてきた人手評価との相
関に基づいたメタ評価とは異なり，評価したいこと
を評価できる尺度を選択するための目的指向のメタ
評価として役立つ．
バイアス・脆弱性検出法 提案法により，ある特

定の訂正によって不当に性能が向上もしくは低下す
る問題を明らかにできる可能性がある．例えば，そ
もそも文法誤り訂正ではないような編集（例：文意
を無視した高頻度語への置換）であっても，評価値
が向上してしまうような現象が存在する可能性があ
る．仮にこのような現象は，悪用することで不当に
高い評価値が得られる脆弱性の問題に繋がりかねな
い．このような脆弱性は，脆弱性と思われる訂正を
含むように恣意的に作成した訂正文を用いて，提案
法による分析的評価を行うことで明らかにできる可
能性がある．類似した問題として，性別や国籍など
に起因するバイアスを明らかにする方法にも用いる
ことができる．これら観点においては，5.1節で述
べた議論とは異なり，人手の評価結果との比較（も
しくは提案法により得られた評価値の人手評価）に
意味が生じる．
説明性手法 提案法は評価値を推定した根拠を訂
正の面から説明する手法であるとも見做せる．従来
の説明性手法では入力の各単語に対して予測値への
貢献を計算するが [15, 16]，本研究では訂正という
文の部分的な変化に対して貢献を説明する点が異な
るため，説明性手法としても新たな試みであると言
える．

6 おわりに
シャープレイ値に基づいて，参照なし評価尺度の
評価値がなぜ向上もしくは低下したのかという点
を，訂正単位で分析する分析的評価手法を提案し
た．実際の訂正を用いた提案法の適用例を例示し，
妥当性および分析的評価法以外の活用も含めた将
来の展望を議論した．今後は主に 5.2節で述べた項
目について，提案法のさらなる活用について検討す
る．また，文法誤り訂正以外の文の編集を伴うタス
ク（平易化など）への活用も検討する．
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A シャープレイ値の具体的な計算
方法
3つの訂正 𝒆 = {𝑒1, 𝑒2, 𝑒3} が存在する場合を考え

る．．この時，各訂正の評価値 𝜙1，𝜙2および 𝜙3は次
のように計算される．なお，記号および記法は 3節
と同じ意味で用いた．

𝜙1 =[ 1
3
(Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒1 }) − Δ𝑀 (𝑆, 𝑆))

+ 1
6
(Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒1 ,𝑒2 }) − Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒2 }))

+ 1
6
(Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒1 ,𝑒3 }) − Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒3 }))

+ 1
3
(Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒1 ,𝑒2 ,𝑒3 }) − Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒2 ,𝑒3 }))]

(3)

𝜙2 =[ 1
3
(Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒2 }) − Δ𝑀 (𝑆, 𝑆))

+ 1
6
(Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒1 ,𝑒2 }) − Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒1 }))

+ 1
6
(Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒2 ,𝑒3 }) − Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒3 }))

+ 1
3
(Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒1 ,𝑒2 ,𝑒3 }) − Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒1 ,𝑒3 }))]

(4)

𝜙3 =[ 1
3
(Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒3 }) − Δ𝑀 (𝑆, 𝑆))

+ 1
6
(Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒1 ,𝑒3 }) − Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒1 }))

+ 1
6
(Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒2 ,𝑒3 }) − Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒2 }))

+ 1
3
(Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒1 ,𝑒2 ,𝑒3 }) − Δ𝑀 (𝑆, 𝑆{𝑒1 ,𝑒2 }))]

(5)
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