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概要
本稿では 𝑛-gramの頻度に基づき 𝐹 値を計算する
文法誤り訂正のための自動評価尺度 GREENを提案
する。GREENは従来の手法よりも人手評価と高い
相関を示す。また、計算量が小さく高速に計算がで
きる。さらに、人手評価で評価が低いシステムの出
力に対して従来手法が高い評価を与える場合でも、
GREENは人手評価と近い評価が可能である。

1 はじめに
文法誤り訂正 (GEC)は、文書中の誤りを訂正する

タスクで、文書校正 [1, 2, 3]や言語学習支援 [4, 5, 6]
への応用が期待されている。GECでは、原文、参照
文、訂正文に対し評価を行う自動評価尺度の導入に
より人手評価を介さない研究開発が可能となった。

GEC の自動評価尺度には、文間のアライメント
に基づき訂正の正誤を数える手法と、𝑛-gram の頻
度に基づく手法がある。前者のうち 𝐹 値を求める
M2 [7]と ERRANT [8]は、原文から無変更の訂正文
よりも誤訂正によって改悪された訂正文に高い評
価を与えてしまう [9]。前者のうち正解率を求める
I-measure [9]は、改悪された訂正文に負の評価を与
えることができるが、人手評価との相関が低い。ま
た、アライメントによる手法は計算量が大きい。後
者に分類される GLEU [10]は、計算量は小さいが、
人手評価で評価が低いシステムの出力を不当に高く
評価することがある。
以上の問題を解決するため、本稿では 𝑛-gramの
頻度に基づき 𝐹 値を計算する新しい GEC自動評価
尺度 GREEN を提案する。GREEN は、原文から参
照文、原文から訂正文への訂正で生じた 𝑛-gramの
出現頻度の差分を比較し、𝐹値を計算する。GREEN
は従来手法よりも人手評価と高い相関を示すことを
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原文 𝑆: What is you ?
参照文 𝑅: Who are you ?
訂正文 𝐻: Who is you !

図 1 単語 1-gramの出現の差を表現するベン図

確認した。また、文間のアライメントを計算しない
ためM2や ERRANTよりも計算量が小さく、高速で
ある。さらに、人手評価で入力より悪化したと評価
されるシステムの出力にM2 や GLEUが不当に高い
スコアを与える場合においても、GREENでは人手
評価と近い評価が行えることを確認した。

2 提案手法
最初に、1つの原文に対して 1つの参照文だけを
用いる場合の提案手法 GREENの説明を行う。複数
の参照文を用いる場合は本節の最後で説明する。

GREENは、原文 𝑆、参照文 𝑅、訂正文𝐻を 𝑛-gram1）

の多重集合として扱う。例えば、文 𝐴 = “a a” は、
{a, a, a a} として扱う。図 1は、ある 𝑆, 𝑅, 𝐻 での各
文の単語 1-gramの出現をベン図で表現している2）。
GREENは、このベン図の各領域に含まれる 𝑛-gram
を削除や挿入などの異なる種類の訂正とみなし、ス
コアを計算する。𝑛-gramの多重集合間の訂正は、削
除、挿入、保持のいずれかに分類できる。例えば、

1） 要素の重複を許す集合。本文の例は aが重複して現れる。
2） 簡単のため長さ 2以上の 𝑛-gramは省略した。
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領域 𝑆 → 𝑅 𝑆 → 𝐻 分類 例
True Delete (TD) 削除 削除

TP
What

True Insert (TI) 挿入 挿入 Who
True Keep (TK) 保持 保持 you
Over-Delete (OD) 保持 削除

FP
?

Over-Insert (OI) なし 挿入 !
Under-Delete (UD) 削除 保持

FN
is

Under-Insert (UI) 挿入 なし are

表 1 図 1 の各領域の説明。訂正前後で 𝑛-gram が挿入、
削除、保持されたかで分類できる。訂正前後のどちらに
も出現しない場合は「なし」となる。
多重集合 {a, c}から {b, c}への訂正では、個数が減っ
ている aが削除、増えている bが挿入、変化してい
ない cが保持となる3）。図 1の各領域の特徴は、表
1 のようにまとめられる。例えば、図の “What” を
含む領域は、𝑆 → 𝑅 で削除され、かつ、𝑆 → 𝐻 で
も正しく削除される 𝑛-gram を含む。この領域を、
True Delete (TD)と呼ぶ。同様に、“Who”の領域は、
𝑆 → 𝑅, 𝑆 → 𝐻 でともに挿入される 𝑛-gram を含む
True Insert (TI)と呼び、“you”の領域は 𝑆 → 𝑅, 𝑆 → 𝐻

でともに保持される 𝑛-gramを含む True Keep (TK)と
呼ぶ。TD、TI、TKは、𝑆 → 𝑅と 𝑆 → 𝐻 で訂正の種
類が一致しており、True Positive (TP) である。“?”、
“!”の領域は、𝑆 → 𝑅では削除、挿入がされないが、
𝑆 → 𝐻 では過剰に削除、挿入がされている 𝑛-gram
を含み、それぞれ、Over-Delete (OD)、Over-Insert (OI)
と呼ぶ。OD、OIの要素は 𝑆 → 𝐻 で間違って削除、
挿入されているため、 False Positive (FP) である。
“is”、“are”の領域は、𝑆 → 𝐻 で本来 𝑆 → 𝑅 と同様
に削除、挿入が行われるべきだった 𝑛-gramを含み、
それぞれ、Under-Delete (UD)、Under-Insert (UI)と呼
ぶ。UD、UIの要素は 𝑆 → 𝐻 で削除、挿入されるべ
きだったため、False Negative (FN)である。
次に、各領域に含まれる 𝑛-gramの数を多重集合
の演算によって求める方法を説明する。多重集合 𝐴

の要素 𝑥 の重複度 𝑚𝐴(𝑥) は、𝑥 が 𝐴に現れる回数を
表す。例えば、𝐴 = {a, a, a a}で、𝑚𝐴(a) = 2である。
本稿では、各領域に含まれる 𝑛-gramを数えるため
の演算として、多重集合の積 (∩)、和 (∪)、差 (\)を
用いる。多重集合 𝐴と 𝐵に対する各演算は、𝐴また
は 𝐵の任意の要素 𝑥の重複度に関して以下のように
定義される。

𝑚𝐴∩𝐵 (𝑥) = min(𝑚𝐴(𝑥), 𝑚𝐵 (𝑥)),

3） アライメントを取らないため置換操作は現れない。置換は
削除と挿入を組み合わせたものに対応する。

𝑚𝐴∪𝐵 (𝑥) = max(𝑚𝐴(𝑥), 𝑚𝐵 (𝑥)),
𝑚𝐴\𝐵 (𝑥) = max(𝑚𝐴(𝑥) − 𝑚𝐵 (𝑥), 0).

ゆえに、図 1のベン図の 7領域に含まれる 𝑛-gram 𝑥

の数は、以下のように表される。

TD(𝑥) = 𝑚𝑆∩𝑅∩𝐻 (𝑥) = 𝑚𝑆\(𝑅∪𝐻 ) (𝑥)
= max{𝑚𝑆 (𝑥) − max(𝑚𝑅 (𝑥), 𝑚𝐻 (𝑥)), 0},

TI(𝑥) = 𝑚𝑆∩𝑅∩𝐻 (𝑥) = 𝑚 (𝑅∩𝐻 )\𝑆 (𝑥)

= max{min(𝑚𝑅 (𝑥), 𝑚𝐻 (𝑥)) − 𝑚𝑆 (𝑥), 0},
TK(𝑥) = 𝑚𝑆∩𝑅∩𝐻 (𝑥) = min(𝑚𝑆 (𝑥), 𝑚𝑅 (𝑥), 𝑚𝐻 (𝑥)),
OD(𝑥) = 𝑚𝑆∩𝑅∩𝐻 (𝑥) = 𝑚 (𝑆∩𝑅)\𝐻 (𝑥)

= max{min(𝑚𝑆 (𝑥), 𝑚𝑅 (𝑥)) − 𝑚𝐻 (𝑥), 0},
OI(𝑥) = 𝑚𝑆∩𝑅∩𝐻 (𝑥) = 𝑚𝐻\(𝑆∪𝑅) (𝑥)

= max{𝑚𝐻 (𝑥) − max(𝑚𝑆 (𝑥), 𝑚𝑅 (𝑥)), 0},

UD(𝑥) = 𝑚𝑆∩𝑅∩𝐻 (𝑥) = 𝑚 (𝑆∩𝐻 )\𝑅 (𝑥)

= max{min(𝑚𝑆 (𝑥), 𝑚𝐻 (𝑥)) − 𝑚𝑅 (𝑥), 0},
UI(𝑥) = 𝑚𝑆∩𝑅∩𝐻 (𝑥) = 𝑚𝑅\(𝑆∪𝐻 ) (𝑥)

= max{𝑚𝑅 (𝑥) − max(𝑚𝑆 (𝑥), 𝑚𝐻 (𝑥)), 0}.

さらに、ある特定の長さ 𝑛の 𝑛-gramにおける 𝑆 → 𝐻

の訂正の TP、FP、FNは以下のように表される。

TP𝑛,𝑆,𝑅,𝐻 =
∑

∀𝑛-gram 𝑥

(TI(𝑥) + TD(𝑥) + TK(𝑥)) ,

FP𝑛,𝑆,𝑅,𝐻 =
∑

∀𝑛-gram 𝑥

(OI(𝑥) + OD(𝑥)) ,

FN𝑛,𝑆,𝑅,𝐻 =
∑

∀𝑛-gram 𝑥

(UI(𝑥) + UD(𝑥)) .

GREENは、コーパス単位でTP、FP、FNを集計し、𝐹
値を求める。𝕊 = (𝑆1, . . . , 𝑆𝐷),ℝ = (𝑅1, . . . , 𝑅𝐷),ℍ =

(𝐻1, . . . , 𝐻𝐷)は、𝐷個の原文、参照文、訂正文の組を
表す。GREENは、1から、評価に用いる 𝑛-gramの最
大長 𝑁 までの 𝑛-gramの長さで、適合率 (precision)、
再現率 (recall)を計算し、GLEUと同様にその幾何平
均を適合率、再現率とする。

precision(𝕊,ℝ,ℍ)

=

©«
𝑁∏
𝑛=1

𝐷∑
𝑖=1

TP𝑛,𝑆𝑖 ,𝑅𝑖 ,𝐻𝑖

𝐷∑
𝑖=1

(
TP𝑛,𝑆𝑖 ,𝑅𝑖 ,𝐻𝑖 + FP𝑛,𝑆𝑖 ,𝑅𝑖 ,𝐻𝑖

)
ª®®®®®®¬

1
𝑁

,

recall(𝕊,ℝ,ℍ)
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=

©«
𝑁∏
𝑛=1

𝐷∑
𝑖=1

TP𝑛,𝑆𝑖 ,𝑅𝑖 ,𝐻𝑖

𝐷∑
𝑖=1

(
TP𝑛,𝑆𝑖 ,𝑅𝑖 ,𝐻𝑖 + FN𝑛,𝑆𝑖 ,𝑅𝑖 ,𝐻𝑖

)
ª®®®®®®¬

1
𝑁

.

最後に 𝐹𝛽 値を計算する。

𝐹𝛽 (𝕊,ℝ,ℍ) =
(1 + 𝛽2)precision(𝕊,ℝ,ℍ)recall(𝕊,ℝ,ℍ)
𝛽2precision(𝕊,ℝ,ℍ) + recall(𝕊,ℝ,ℍ)

.

本稿では、この 𝐹𝛽 値を GREEN𝛽 と呼ぶ。
複数の参照文を用いる場合は、M2 や ERRANTと

同様に、次のように計算を行う。𝑖 番目の原文 𝑆𝑖 に
対して、𝑚個の参照文 𝑅𝑖1 , . . . , 𝑅𝑖𝑚 がある時、この中
から、訂正文 𝐻𝑖 に対して、文単位の GREEN𝛽 を最
大にする参照文 �̂�𝑖 を選ぶ。

�̂�𝑖 = argmax
𝑅∈{𝑅𝑖1 ,...,𝑅𝑖𝑚 }

GREEN𝛽 ((𝑆𝑖), (𝑅), (𝐻𝑖)). (1)

式 1で得られた 𝐷 個の参照文 ℝ̂ = {�̂�1, . . . �̂�𝐷}を用
いて GREEN𝛽 (𝕊, ℝ̂,ℍ)を計算し、評価に用いる。

3 実験
自動評価値と人手評価値の Pearson の相関係数

𝑟 および Spearman の順位相関係数 𝜌 を計測し、
GREENの有効性を検証する。人手評価値の計算に
は GECでの有効性が認められている Expected Wins
法 [11]を用いる。𝑛-gramの最大長 𝑁は、単語単位の
分割の場合は BLEU [12]や GLEUに従い 𝑁 = 4、文
字単位は chrF [13]に従い 𝑁 = 6とする。分割単位の
違いは、“wordGREEN” (単語単位) や “charGREEN”
(文字単位)と表記し区別する。
比較対象の GECの評価尺度は以下の通りである。

M2 [7]: 人手でアライメントが付与された参照文の
編集に訂正文の編集が最大限アライメントされるよ
う探索し、任意の訂正文に対して自動的に原文との
アライメントを求め、𝐹𝛽値を計算する。公平な速度
比較のため公式実装より高速な実装を利用した4）。
I-measure [9]: 原文、参照文、訂正文間の多重アラ
イメントを求め、原文から参照文、原文から訂正文
へのアライメントを比較し、その正誤に対して重み
付き正解率を計算する。M2 は改悪された訂正文と
変更がない訂正文を区別できないが、I-measure は
変更なしの文に 0、改悪された文に負のスコアを与
えられる。公式実装5）を用い、高速に実行するため
-nomixオプションを指定し実行した。

4） https://github.com/craggy-otake/m2scorer python3 fast

5） https://github.com/mfelice/imeasure

GLEU [10]: BLEUの分子に罰則項を追加することで
人手評価値と正の相関を示すように設計された。本
稿では訂正版 [14]の式に基づき計算する。
ERRANT [8]: M2と同様に 𝐹𝛽値を計算するが、編集
を Damerau-Levenshtein 距離とルールによる区間検
出で抽出する。そのため、人手でアライメントを付
与した参照文を必要としない。公式実装の v2.0.0

を用いた6）。
GREEN、M2、ERRANTでの評価を行う際は、𝛽と

して、各データセット上で最適な 𝛽∗ を推定して用
いる。𝛽∗ の値として、𝛽 を 0.00から 5.00まで 0.01
ずつ変え、テストデータを 10分割し、その内の 9個
の分割を用いて人手評価との相関を最大にする 𝛽を
10通り求め、その平均の値を 𝛽∗として用いた7）。
評価データセットとして CoNLLおよび GMEGを

用いる。CoNLL は、CoNLL-2014 Shared Task [5] の
評価データセットである。原文は 1312文ある。参
照データは 2つあり、Shared Taskの参加システムの
訂正データは 12 ある。原文と 12 システムの訂正
文の 13 文対に人手で順位が付与されている [11]。
GMEGは、FCE、Wiki、Yahooの 3データセットから
なる [15]。原文は、それぞれ、1936、1981、1999文
ある。参照データは 4つあり、訂正データは 6つあ
る。ドメインはデータセットごとに異なり、FCEは
学習者のエッセイ、WikiはWikipediaの記事、Yahoo
はウェブ上の投稿となっている。原文と 6システム
の訂正文の 7文対に人手評価が付与されている。

3.1 人手評価との相関
CoNLL、GMEGデータセットでの人手評価との相
関を表 2に示す。CoNLLと GMEGのすべてのデー
タセットで charGREENが人手評価と最も高い相関
を示した。charGREENは、wordGREENより良い性
能を示す。charGREEN は、綴り誤りなどに対する
文字単位の訂正と、単語単位の訂正を異なる規模
で評価でき、より人手評価と近い評価が行えると
考えられる。M2と ERRANTは、CoNLL、FCEでは
GLEU、I-measure と同等かより高い性能を示すが、
Wiki、Yahooではより低い性能を示す。これは、学
習者コーパスのドメイン以外では M2 と ERRANT
が低い性能を示す可能性を示唆する。I-mesarueは、
CoNLLでは負の相関を示すが、GMEGでは比較的
良い性能を示し、人手評価においてデータセットの

6） https://github.com/chrisjbryant/errant

7） 付録 A.1でこの方法の経緯および留意点を説明した。
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CoNLL FCE Wiki Yahoo
𝑟 𝜌 時間 𝑟 𝜌 𝑟 𝜌 𝑟 𝜌 計算量

M2
𝛽∗

0.697 0.725 5.03 0.972 0.964 0.544 0.464 0.738 0.857 𝑂 (𝑘2)
𝛽∗ 0.17 0.15 0.91 0.73 0.01 1.79 0.08 0.05

I-measure -0.250 -0.385 197.29 0.904 0.929 0.892 0.714 0.817 0.714 𝑂 (𝑘3)
wordGLEU 0.696 0.445 1.95 0.961 0.964 0.684 0.429 0.938 0.750 𝑂 (𝑘)
charGLEU 0.606 0.593 3.86 0.992 0.964 0.964 0.821 0.883 0.893 𝑂 (𝑘)
ERRANT𝛽∗ 0.714 0.742 33.60 0.972 0.964 0.604 0.464 0.781 0.750 𝑂 (𝑘2)
𝛽∗ 0.20 0.19 0.90 0.82 0.00 3.84 0.01 0.45

wordGREEN𝛽∗ 0.790 0.709 0.50 0.989 0.964 0.951 0.714 0.927 0.964 𝑂 (𝑘)
𝛽∗ 1.67 2.51 1.14 1.58 1.12 1.04 2.16 2.13

charGREEN𝛽∗ 0.803 0.824 1.59 0.993 1.000 0.974 0.893 0.973 0.964 𝑂 (𝑘)
𝛽∗ 1.85 1.96 1.69 1.51 1.56 1.92 2.63 2.43

表 2 CoNLL、GMEGデータセットでの自動評価尺度と人手評価との Pearsonの相関係数 𝑟 および Spearmanの相関係数
𝜌、並びに、各手法の平均事例での時間計算量を示す。CoNLLは、AMUの評価の 10回の平均実行時間 (秒)を付した。
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図 2 WikiでのM2
0.01、wordGLEU、wordGREEN1.12 と人手評価の相関

違いに頑健ではないと言える。

3.2 計算時間と計算量
原文、参照文、訂正文のトークン数が 𝑘 以下であ

るときの平均時間計算量と、CoNLLデータセットで
の実際の実行時間を表 2に示す8）。𝑛-gramの種類数
はトークン数 𝑘 を超えないため、GREENと GLEU
の計算量は 𝑂 (𝑘) である。GLEUは、複数の参照文
を用いる場合にサンプリングを行うため、計算時間
が GREENの 2倍以上に長くなる。M2 と ERRANT
は、編集距離の計算に 𝑂 (𝑘2) の動的計画法を用い
る。3文間の多重アライメントを求める I-measureの
計算量は 𝑂 (𝑘3) である。以上より、GREENは従来
の手法よりも計算量が小さく、高速と言える。

3.3 人手評価の値が低いシステムの評価
図 2に M2、wordGLEU、wordGREENと人手評価

の値を図示する。𝛽は表 2の 𝛽∗ を用いた。M2 は原
文 (source)にスコア 0、人手評価値が原文よりも低
い transformer の訂正文に不当に良いスコアを与え

8） Intel® Core™ i9-9900K上で実行した。

ている。GLEUも transformerに不当に良いスコアを
与えている9）。このため、これらの手法はWikiデー
タセットで比較的悪い相関を示す。一方、GREEN
は sourceを、人手評価値が近い amu, marian, nusと
ほぼ同等に評価しており、また、transformerにも低
いスコアを与えられている。GREENは原文や人手
評価値の低いシステムの出力に対して妥当な評価が
可能であり、人手評価と高い相関を示す。

4 おわりに
本稿では、GEC のための新しい自動評価尺度

GREENを提案した。GREENは、原文、参照文、訂
正文を 𝑛-gramの多重集合として扱うことで、𝐹 値
を計算する。CoNLL、GMEGデータセットでの実験
において、GREENは従来手法よりも人手評価との
高い相関を示した。また、M2、ERRANT、I-measure
と異なり、文間のアライメントを用いないため計
算量が小さい。さらに、M2 や GLEUで人手評価値
の低い訂正文に高い評価を与えてしまう事例でも、
GREENは人手評価に近い評価が行える。

9） 付録 A.3でこの理由を説明した。
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評価の相関

A 付録
A.1 𝛽∗の推定方法に関して

𝛽∗ の推定は、𝛽∗ を推定するための検証データを
用意するか、交差検証を行うべきである。ところ
が、10個の異なる 𝛽∗ で求めた 𝐹𝛽∗ 値の平均値は妥
当性に乏しいため、本稿では評価データの部分デー
タで相関を最大にするような 𝛽 の平均 𝛽∗ を求めて
から、𝐹𝛽∗ 値を計算した。しかし、これは 𝛽 をパラ
メータとして持たない他の手法との比較において
フェアではないという点に留意が必要である。最適

𝑝𝑛 =

∑
∀𝑛-gram 𝑥∈𝑅∩𝐻

𝑚𝑅∩𝐻 (𝑥) −
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図 5 GLEUの再解釈のための式変形

な 𝛽において高い相関を示すか比較するという点で
は、M2、ERRANTとはフェアな比較になっている。

A.2 最適な 𝛽に関する分析
図 3は、CoNLLデータセット上で 𝛽 の値を変え

た時の各評価尺度での Pearsonの相関係数 𝑟 の変化
を示す。GREEN は、適切な 𝛽 を設定すれば M2 や
ERRANTより性能が良くなるが、𝛽を小さく設定し
すぎると性能が低下してしまう。この原因を調べる
ために、図 4に、𝛽 = 1.0, 2.0での wordGREENと人
手評価のスコアを示す。IITB、INPUT、SJTU、UFC
では、wordGREEN1.0 が不当に高い。INPUT は原文
であり訂正がない。また、IITB、SJTU、UFCは、全
出力の中で原文からの訂正が最も少ない 3 出力で
ある。これらの出力では適合率が高くなるため、
𝛽 が小さくなると wordGREEN が不当に高くなる。
𝛽 = 2.0など、𝛽を高く設定するとより正確な評価が
可能となる。wordGREEN2.0 は、積極的に正しい訂
正を行うシステム (AMU)に高いスコアを与え、過度
に訂正が控えめなシステム (IITB)や誤った訂正が多
いシステム (IPN）に低いスコアを与えられる。

A.3 GLEUの再解釈
GLEU は、人手評価と正の相関を示すように

BLEUに罰則項を導入した手法である [14]。罰則項
の効果を調べるため、図 5 に GLEU に対する本稿
の 𝑛-gramの分類を用いた式変形を示す。この式か
ら、GLEUの罰則項は UDそのものであることがわ
かる。UDは GREENでは FNであるため、GLEUは
FNを考慮できているが、FPは罰則として考慮でき
ていないと言える。図 2に示すように、wordGLEU
は FPを多く生成する transformerを不当に高く評価
してしまう。
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