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概要
本研究では、日本語文章校正のための品質推定モ

デルを開発し、それを活用して文章校正モデルを改
善する。GLEUなどの既存の評価指標は文単位での
評価を想定しており、文章の校正に対しては必ずし
も適していない。そこで我々は、日本語の文章校正
に適した品質推定モデル（参照なし評価）を構築す
る。ただし、文章の絶対的な品質アノテーションは
高度な専門性を要しコストが高いため、文章間の相
対的な品質比較を採用し、順位学習の枠組みで品質
推定モデルを訓練する。評価実験の結果、2つの日
本語文章の優劣を判定する 2 値分類タスクにおい
て、提案手法はドメイン内で 85%、ドメイン外でも
80%の正解率を達成し、GLEUなどの既存の評価指
標を上回る性能を示した。さらに、我々の品質推定
モデルに基づく直接選好最適化によって、大規模言
語モデルに基づく文章校正の性能を改善できた。

1 はじめに
大規模言語モデルの登場により、文章校正の自動

化技術 [1] も飛躍的な進歩を遂げている。しかし、
大規模言語モデルによるハルシネーションや過剰編
集などの課題 [2]も依然として残っている。これら
の課題に対処し、文章校正モデルを継続的に改善し
ていくためには、人手評価との高い相関を持つ自動
評価の確立が重要である。特に、我々が開発および
運用している文章校正サービス「ちゅらいと」1）の
ような実環境においては、ユーザからの入力に対し
て参照テキストは存在しないため、参照なし評価で
ある品質推定の技術が望まれる。
文法誤り訂正を含む文章校正の先行研究では、参

照ベース自動評価の GLEU [3]や GREEN [4]、参照
なし品質推定の SOME [5] や IMPARA [6] などの評
価指標が提案されてきた。しかし、これらの評価指
標は文単位での評価を想定しており、表記揺れやス

1） https://chuwrite.com/
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図 1 提案手法の概要

タイルなどの文を超える一貫性や、改行や箇条書き
などの文書構造まで考慮する必要がある文章全体の
校正に対しては、必ずしも適していない。
本研究では、日本語の文章校正を対象に、文章単
位での品質推定に取り組む。ここで、品質推定モデ
ルの訓練には、テキストに対して品質ラベルを付与
したデータセットが必要である。しかし、文章の絶
対的な品質アノテーションは、高度な専門性を要す
るタスクでありコストが高い。そこで我々は、文章
間の相対的な品質比較に基づく順位学習のアプロー
チを採用し、品質推定モデルを訓練する。さらに、
本研究で構築する品質推定モデルを用いて擬似ラベ
ル付きデータセットを作り、自己学習に活用する。
日本語のWebテキストを対象とする実験の結果、

2 つの文章の優劣を判定する 2 値分類タスクにお
いて、提案手法は 85%の正解率を達成し、GLEUな
どの既存の参照ベース自動評価の性能を上回った。
また、ドメイン外のWikipediaを対象とする実験に
おいても、同様の設定で 80%の正解率を達成し、高
い汎化性能を示した。さらに、本研究で構築した
品質推定モデルを直接選好最適化 (Direct Preference
Optimization; DPO) [7] に基づく自己学習 [8] に応用
したところ、大規模言語モデルに基づく文章校正の
性能を改善できることが明らかになった。提案手法
は、文章の相対的な品質比較のみを必要とする低コ
ストな方法で、文章校正モデルを改善できる。
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2 提案手法
本研究では、文章校正の品質推定のために、文章

𝑥 に対して品質スコア 𝑠 ∈ ℝを推定する回帰モデル
𝑠 = 𝑓𝜃 (𝑥)を訓練する。ここで、𝜃は Transformerベー
ス回帰モデル [9]のパラメータである。なお、品質
スコア 𝑠が大きいほど、望ましい文章と考える。

2.1 アノテーション
品質推定モデルの訓練には、文章と品質ラベルか

ら成るデータセットが必要である。本研究では、所
与の文章に対して 3.1節で紹介する複数の校正モデ
ルから校正候補を収集し、それらをランキングして
品質ラベルを付与する。ただし、同等の品質を持つ
文章間には、同ランクを付与することを許す。
絶対的な品質スコア [10]を付与する方法も考えら

れるが、絶対評価は評価者の主観に依存するため、
評価者間でのスケール差や評価基準の曖昧性などの
課題がある。一方で、本研究で採用する相対評価は
評価者にとってより直感的であり、品質の高低に依
らず候補の優劣を評価しやすいという利点を持つ。

2.2 順位学習
前節で構築したデータセットにおける相対評価の

ラベルを有効活用し、ペアワイズ順位学習 [11] に
よって品質推定モデルを訓練する。図 1に示すよう
に、データセット Dから文章ペア (𝑥𝑖 , 𝑥 𝑗 ) とその品
質ラベル 𝑦𝑖 𝑗 ∈ {−1, 0, 1}2）を抽出し、2つの品質推定
モデルを通して品質スコア 𝑠𝑖 および 𝑠 𝑗 を得る。こ
れらの 2つの品質推定モデルはパラメータ 𝜃 を共有
し、以下の margin-based pairwise ranking loss3）で訓練
する。ただし、𝑁 はバッチサイズである。

L=
1
𝑁

∑
(𝑥𝑖 ,𝑥 𝑗 ,𝑦𝑖 𝑗 ) ∈D

ℓ(𝑠𝑖 , 𝑠 𝑗 , 𝑦𝑖 𝑗 ) (1)

ℓ(𝑠𝑖 , 𝑠 𝑗 , 𝑦𝑖 𝑗 ) =


max(0, 𝛾 − 𝑦𝑖 𝑗 (𝑠𝑖 − 𝑠 𝑗 )) if 𝑦 ≠ 0

|𝑠𝑖 − 𝑠 𝑗 | if 𝑦 = 0
(2)

これは、品質の順序関係を満たしつつ、品質スコア
の差がマージン 𝛾以上となるように品質推定モデル
を訓練する [12]という考え方である。ただし、同ラ
ンクの文章間では、品質スコアの差を最小化する。

2） 品質ラベルは、𝑥𝑖 の品質が 𝑥 𝑗 の品質よりも高い場合に
𝑦𝑖 𝑗 = 1、低い場合に 𝑦𝑖 𝑗 = −1、同等の場合に 𝑦𝑖 𝑗 = 0とする。

3） PyTorchのMarginRankingLossを、同ランクにも対応できる
ように拡張した。 https://docs.pytorch.org/docs/stable/

generated/torch.nn.MarginRankingLoss.html

表 1 データ構築用の校正モデルと人手評価の平均順位
モデル 追加訓練 サイズ 平均順位
正解文章 - - 1.00
入力文章 - - 2.15
GPT-4o - Unspecified 2.17
ちゅらいと - Unspecified 2.51
GPT-OSS - 20B 2.91
T5 JWTD 3B 5.24
Sarashina JWTD 13B 5.43

3 内的評価：品質推定のメタ評価
品質推定モデルを訓練し、そのメタ評価のため
に、2つの文章の優劣を判定する 2値分類を行う。
そして、品質推定と人手評価の一致率を評価する。

3.1 品質推定モデルの構築
データセットの構築 日本語のWebテキスト 104
記事を人手で校正したうえで、品質アノテーション
に使用した。これらの元記事は、平均約 2,500文字
の長文である。表 1に示す 5つの校正モデルによる
校正候補に入力文章および正解文章を加えた 7つの
文章を 1組として、ランキングによる品質アノテー
ション4）を実施した。ここで使用したモデルは、文
章校正サービスちゅらいと5）、大規模言語モデルの
GPT-4o6）[13]およびGPT-OSS7）[14]、JWTD8）[15]上
で訓練した誤り訂正モデルのうち予備実験で高い性
能を示した T59）[16]および Sarashina10）である。
人手評価によるランキングの結果を表 1に示す。

JWTDで追加訓練したモデルは低評価となる場合が
多かった。これは、JWTDが文単位の編集を対象と
しているため、文章全体での一貫性や文書構造に関
する校正に十分に対応できなかったためだと考えら
れる。追加訓練なしの大規模言語モデルは追加訓練
モデルよりは高評価であったが、改悪リスクのない
入力文章そのままと同等以下の平均順位であった。
品質推定モデルの訓練 上記のランキングから、

7𝐶2 = 21通りずつのペアデータを作成し、品質推定
4） 評価者は、日本語母語話者である社内のアノテータ 5名。
5） ちゅらいとは本来、ユーザが校正規則を選択できる校正支
援ツールである。本実験では全規則を適用したため、実サー
ビスほどの性能を発揮できていないことには注意されたい。

6） https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o

7） https://huggingface.co/openai/gpt-oss-20b

8） https://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?日本語 Wikipedia 入
力誤りデータセット

9） https://huggingface.co/retrieva-jp/t5-xl

10） https://huggingface.co/sbintuitions/sarashina2-13b
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表 2 メタ評価：人手評価との一致率
評価指標 参照ベース Web記事 JWTD

GLEU ✓ 0.600 –
GREEN ✓ 0.650 –
提案手法 0.850 0.799

モデルの訓練に使用した。データセットは、訓練用
95記事（1,995ペア）、検証用 5記事（105ペア）、評
価用 4記事（84ペア）に分割して使用した。
品質推定モデルはModernBERT11）[17]を 2.2節の

手法でファインチューニングして構築した。ただ
し、損失関数のマージンは 𝛾 = 0.5とした。最適化
には AdamW [18]を使用し、バッチサイズは 32、最
大エポック数は 20に設定した。学習率は 5×10−6と
し、学習率のスケジューリングには Linear Warmup
(warmup ratio 0.1)を採用、Weight Decayは 0.01に設
定した。推論には vLLM12）を用いた。

3.2 実験設定
品質推定モデルのメタ評価のために、品質推定

と人手評価の一致率を評価した。比較手法として、
参照ベース自動評価の GLEU [3]および GREEN [4]
を採用し、gec-metrics13）[19]の実装を用いて実験し
た。ここで、比較手法の GLEU および GREEN は、
入力文章および正解文章を参照しつつ校正候補
を評価する。そのため、本実験では 7 つ組データ
セットのうち入力文章および正解文章を除外し、
5𝐶2 × 4記事 = 40ペアを評価に使用した。

3.3 実験結果
表 2 に実験結果を示す。提案手法は人手評価と

85%一致し、2つの文章の優劣を判定するタスクに
おいて優れた性能を示した。提案手法は GLEUなど
の既存の自動評価よりも高性能であるのに加えて、
参照文章との比較を必要としない利点も持つ。
品質推定モデルの訓練データとは異なるドメイ

ンの JWTD（Goldデータの 1,127文対）においても、
提案手法の有効性を検証した。JWTDにおける誤り
文と訂正文の対を提案手法によって評価した結果、
表 2に示すように、80%の正解率で訂正文に高い評
価値を付与できた。さらに、JWTDにおける失敗例
を表 3 に示す。これらの例では、括弧内の左側が

11） https://huggingface.co/sbintuitions/

modernbert-ja-310m

12） https://github.com/vllm-project/vllm

13） https://github.com/gotutiyan/gec-metrics

表 3 提案手法が誤り文を高く評価してしまった失敗例
ベテラン声優の中には副業を {行なう→行う}者もいる
東茨城郡茨城町下石崎 {樋沼湖畔→涸沼湖畔}キャンプ場
退役した機体は {ギリシア→ギリシャ}に引き渡されている

1 0 1 2 3

100

101

102

103

図 2 正解文章から 1文字削除した際の品質スコアの分布

JWTDにおける誤り表現であり、右側が訂正表現で
ある。提案手法の失敗例は、これらのように、送り
仮名や翻字などの表記揺れや固有名詞の誤りに関す
るものであり、人間の校正者にとっても判断が難し
い事例ばかりであった。これらの実験結果から、提
案手法の高いドメイン汎化性能を確認できた。

3.4 分析：1文字の編集に対する感度
本実験に使用したWeb記事のうち 1件を使用し、

人手で校正した正解文章から無作為に 1文字ずつを
削除した場合の提案手法の品質スコア分布を分析し
た。図 2に品質スコアの分布を示す。多くの場合に
期待通り品質スコアが低下したものの、約 1割の事
例では正解文章以上の品質スコアが見られた。

1文字の削除によって品質スコアが向上した事例
には、五月雨登校 → 五月登校のように、トークン
数を減少させる編集が見られた。五月_雨_登校とい
う 3トークンの表現から “雨”を削除すると五月_登
校という 2トークンに変化する。このように、意味
変化を伴いつつも、トークン数が減少する事例で
は、品質スコアの向上が見られた。一方で、せっか
くだから → せ_っく_だからのように、“か”の 1文
字を削除することでトークン数が増加するような事
例では、品質スコアが低下する傾向があった。この
ような、サブワード分割による品質スコアへのバイ
アスは、提案手法における課題のひとつである。
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4 外的評価：自己学習への応用
品質推定を文章校正モデルの訓練にも応用する。

7,301件のニュースを対象に、GPT-OSS7）[14]に基づ
く文章校正モデルを、DPO [7]ベースの自己学習 [8]
で改善する。この自己学習14）では、GPT-OSS によ
る校正前後の文章対に対して、品質推定によって正
例と負例を定義し、正例の出現確率を高める。
具体的には、GPT-OSS (𝜋old)が生成した校正候補

𝑦̂ および入力文章 𝑥 を品質推定モデル 𝑆 で比較し、
スコアが高い方を正例 𝑦+、低い方を負例 𝑦− とする。
ここで、DPOによる更新後の GPT-OSSを 𝜋new、更
新前の GPT-OSSを 𝜋old、𝜎(·) をシグモイド関数、𝛽

を温度パラメータとして、DPOベース自己学習の損
失関数は以下のように記述できる。

LDPO = −𝔼(𝑥,𝑦+ ,𝑦− ) [log𝜎 (𝛽Δ)] , (3)

Δ =

(
log

𝜋new(𝑦+ |𝑥)
𝜋old (𝑦+ |𝑥)

− log
𝜋new(𝑦− |𝑥)
𝜋old (𝑦− |𝑥)

)
. (4)

4.1 品質推定に基づくフィルタリング
予備実験として、校正前後の文章対のうち品質

推定によって高評価を得た文章を正例とする DPO
ベース自己学習を実施した。訓練用と検証用で 9:1
にデータセットを分割し、検証用データにおいて
選好正解率を評価したところ、60%前後の性能に留
まった。この低性能は、僅差の品質を持つ文章対が
学習のノイズとなることが原因だと考えられる。
予備実験の結果を踏まえて、品質推定のスコア差

が一定以上の文章対のみを自己学習に用いること
にした。具体的には、GPT-OSSの校正によって品質
推定のスコアが 0.05以上向上した文章対のみを用
いた。DPO データセットのフィルタリングによっ
て、自己学習に使用する訓練データ数は 6,570件か
ら 1,789件に減少したが、選好正解率を改善できた。

4.2 定量評価
3.1節の評価セットを用いて、DPOベース自己学

習の有効性を評価した。本実験では、自己学習を適
用しない GPT-OSS、校正結果を常に正例とする品質
推定なしの自己学習、品質推定に基づくフィルタリ
ングを適用した自己学習（提案手法）の性能を比較
した。評価指標には我々の品質推定15）を用いた。

14） Unslothを用いて訓練した https://unsloth.ai/

15） 平均が 0、標準偏差が 1となるように標準化を施した。

表 4 GPT-OSSに対する DPOベース自己学習の効果
平均順位 平均スコア

提案手法 1.91 0.12
自己学習なし 1.99 −0.08
品質推定なしの自己学習 2.10 −0.04

表 4 に実験結果を示す。品質推定なしの単純な
DPOベース自己学習では、自己学習を適用する前の
GPT-OSSよりも校正品質が悪化した。一方で、品質
推定に基づくフィルタリングを適用した提案手法
では、自己学習によって校正品質を改善できた。特
に、校正結果の品質スコアが、自己学習なしではマ
イナスだったものが、提案手法ではプラスに好転し
た。この実験から、我々の品質推定を活用して、文
章校正モデルを改善できることが確認できた。

4.3 定性評価
自己学習を経た文章校正モデルの出力を定性的に
分析すると、改行や箇条書きなどの文書構造の整理
に関する校正が適切になされる傾向が見られた。こ
れは、文章単位の品質推定の特性が、DPOを通じて
文章校正モデルに適切に反映された結果であると考
えられる。一方で、誤字や脱字などに関する局所的
な校正能力は必ずしも十分に改善できているとは言
えず、プロンプトに影響を受ける傾向が見られた。

5 まとめ
本研究では、日本語の文章校正のための品質推定

（参照なし評価）モデルを構築した。これは、文章
校正モデルの評価に有用なだけでなく、文章校正モ
デルの訓練にも活用が期待できる。内的評価では、
品質推定モデルがドメイン内評価で 85%、ドメイン
外評価においても 80%の性能で人手評価と一致する
ことが示された。これは、GLEU [3]などの既存の参
照ベース評価指標を上回る性能であり、文章校正の
評価のための有用性を確認できた。また、外的評価
では、DPO [7]ベースの自己学習 [8]において、学習
データのフィルタリングのために品質推定を活用し
た。自己学習の結果、大規模言語モデルに基づく文
章校正モデルの性能改善を確認できた。
今後の課題として、3.4節および 4.3節で述べた、
誤字や脱字などの局所的な編集に対する評価性能の
改善がある。また、リランキングやプロンプト最適
化 [20]など、品質推定を応用した文章校正モデルの
更なる改善にも取り組みたい。
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