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概要
文法誤り訂正の編集レベルの評価尺度では仮説編

集と参照編集との一致を確認するが，表層の厳密な
一致に依存しており，編集が多様化したドメインに
は適用が難しい．本研究では，編集をベクトル化し
た編集ベクトルを提案し，ベクトルの類似度に基づ
いて仮説編集と参照編集とのソフトアライメントを
考える尺度 UOT-ERRANTを提案する．編集ベクト
ルは編集を適用する前後での文表現の差分ベクトル
として定義され，編集同士の類似度には最適輸送を
用いている．SEEDAデータセットを用いたメタ評
価では従来尺度を上回る相関を示し，輸送計画が解
釈性に寄与することを報告する．

1 はじめに
文法誤り訂正の参照あり評価では，図 1に示すよ

うに，システム出力である仮説文と人手の訂正結果
である参照文を比較する．この比較は誤り文からの
変化を抽出した編集の単位を用いることが代表的
であり，より多くの編集が仮説と参照の間で一致す
ることが望ましい．この評価方法は ERRANT [1, 2]
や PT-ERRANT [3] といった既存尺度で採用されて
いる．しかし，いずれも編集の一致を表層の完全一
致で判定していることがしばしば問題となる．図 1
では，仮説編集 [“to”→ “based on”]と参照編集 [“to”
→ “given”]はニュアンスが一致するため仮説は完全
な誤りではないと考えられるが，表層が異なるため
誤りと評価されてしまう．他にも，削除するスパン
の微妙な違いによっても同様の問題が生じる．
本研究では編集ベクトルを提案し，意味的な類似

度を考慮しながら編集の一致を評価することでこの
問題を解決する．編集ベクトルは編集前後における
文埋め込みの差分として定義され，テキストに生じ
た変化をベクトル化する概念である．次に，仮説編

(省略)... and tak an appropriate action to the results .
誤り文

... and take an　appropriate 
action based on the results .

仮説文

[tak → take]
[to → based on]

参照文
... and take an　appropriate 

action given the results .

参照編集

ベクトル化ベクトル化 最適
輸送

仮説編集

[tak → take]
[to → given]

図 1: 提案する尺度 UOT-ERRANTの概念図．仮説編
集と参照編集をそれぞれ抽出したのち，本稿で提案
する編集ベクトルに変換し，仮説編集から参照編集
にベクトルを最適輸送する．実際には，得られた輸
送行列からさらに 𝐹 値を計算するが，この図では割
愛した．

集と参照編集の要素をそれぞれベクトル化し，不均
衡最適輸送（Unbalanced Optimal Transport, UOT） [4]
を用いて仮説から参照に編集ベクトルを輸送する評
価尺度 UOT-ERRANTを提案する．計算される輸送
計画は編集間のソフトアライメントとして解釈する
ことができ，単純な正解・不正解の二値評価ではな
く，部分点を適宜与えるような評価が可能である．
最後に，輸送できた量とできなかった量の両方に注
目することで適合率・再現率・𝐹𝛽 を計算し，スコア
の解釈性を高める．
実験では SEEDA [5]を用いたメタ評価を実施し，

UOT-ERRANTは編集レベルの尺度の中では最も高
い人手評価との相関を示すこと，および輸送計画の
可視化がスコアの解釈性に寄与することを示す．さ
らに，編集を分類した体系である誤りタイプ [2]に
基づいて編集ベクトルの性質を分析したところ，類
似した編集は類似したベクトルとなる結果や，ベク
トルのノルムが正書法の訂正では小さく接続詞の訂
正では大きいというような結果を得た．また，これ
らの結果は UOT-ERRANTが良い尺度となることの
理由として解釈できることを議論する．
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2 提案法
2.1 編集ベクトル
編集ベクトルを編集を適用する前後の文表現の差

分として定義する．形式的には，ERRANTなどの編
集抽出ツールを用いて，誤り文 𝑆とその訂正文 𝐻の
間に生じた編集を編集セット E = {𝑒1, 𝑒2, . . . } とし
て抽出する．
次に，それぞれの編集 𝑒 ∈ Eを，削除することの

影響を観察する leave-one-out [6]でベクトル化する．
𝑉 (𝑒, E, 𝑆) = Enc(𝑆E) − Enc(𝑆E\{𝑒}), (1)

ここで，𝑆Eは編集セット Eを 𝑆 に適用することを
示し，Enc(·) ∈ ℝ𝑑 は 𝑑次元の文埋め込みを計算する
エンコーダである．𝑆E = 𝐻であるため，式 1は訂正
文から編集をただ一つ除くことによる文埋め込みの
変化を，差分ベクトルとして定量化していると見做
せる．単語や文の埋め込みと比較して，テキストに
生じた変化（編集）をベクトル化する点が異なる．

2.2 編集のソフトアライメント
編集ベクトルに基づいて，仮説と参照との類似度

を定量化する尺度 UOT-ERRANTを提案する．新た
に参照文を 𝑅 とし，2.1節の手順と同様，編集抽出
ツールを用いて 𝑆 と 𝐻 から仮説編集セット Ehyp を
抽出し，同時に 𝑆と 𝑅から参照編集セット Erefを抽
出する．ここでの目的は，Ehypと Ehypの要素間での
類似度（=ソフトアライメント）を得ることである．
この目的のために，まず，式 1に従ってそれぞれ

の編集をベクトル化する．
Vhyp = {𝑉 (𝑒, Ehyp, 𝑆) |𝑒 ∈ Ehyp}, (2)

Vref = {𝑉 (𝑒, Eref, 𝑆) |𝑒 ∈ Eref} (3)

次に，UOTによって仮説から参照に編集ベクトル
を輸送する．UOTは 2つの離散分布を入力として
片方の分布をもう片方の分布に輸送することで，サ
ンプル間のアライメントを定量化する．最適輸送に
はいくつかの方法があるが，文法誤り訂正で頻発す
る過剰編集と過小編集の両方を扱うために，過不足
を許容した輸送が可能な UOTを用いることとする．
仮説編集セットと参照編集セットにそれぞれ 𝑛個と
𝑚個の編集が含まれる時，UOTの入力は，仮説編集
が持つ質量 𝒂 = {𝑎1, 𝑎2, . . . , 𝑎𝑛}と参照編集が持つ質
量 𝒃 = {𝑏1, 𝑏2, . . . , 𝑏𝑚}，および編集間の輸送の難し

さを示すコスト行列 C ∈ ℝ𝑛×𝑚 の 3点である．本稿
では 𝒂, 𝒃は編集ベクトルのノルムとし，Cは編集ベ
クトル間のユークリッド距離とする．UOTの出力
は輸送計画 UOT(𝒂, 𝒃,C) ∈ ℝ𝑛×𝑚 である：

UOT(𝒂, 𝒃,C) = argmin
P∈ℝ𝑛×𝑚

+

∑
𝑖, 𝑗

𝐶𝑖 𝑗𝑃𝑖 𝑗 + 𝜖𝐻 (P)

+ 𝜆1KL(P1𝑚, 𝒂) + 𝜆2KL(P⊺
1𝑛, 𝒃).

(4)

ここで 𝜖𝐻 (P) はエントロピー正則化項であり，𝜖 を
大きくするほど輸送が均一になる．また，𝜆1, 𝜆2 は
全ての量を輸送する・されることを強制する度合
いを示す係数である．以降，計算された輸送計画
UOT(𝒂, 𝒃,C) を簡単のため T と表記する．𝑇𝑖, 𝑗 が 𝑖

番目の仮説編集から 𝑗 番目の参照編集に輸送された
量を示しており，この輸送量そのものが編集のソフ
トアライメントを示す．

2.3 スコア計算
輸送計画 Tから，文法誤り訂正でよく用いられる
適合率・再現率・𝐹𝛽 を計算する．UOTにおいてよ
り多くの輸送が行われるほど仮説と参照の編集が
類似すると考えて，𝒂, 𝒃,T から True Positive（TP），
False Positive（FP），False Negative（FN）を定量化す
る．TPは仮説編集が正解である度合いであり，仮
説と参照の間で輸送された総量として計算する：

ScoreTP =
∑

𝑖, 𝑗
𝑇𝑖 𝑗 . (5)

FPは仮説編集が誤りである度合いであり，仮説か
ら輸送されなかった量として計算する：

ScoreFP =
∑

𝑖
𝑎𝑖 − ScoreTP. (6)

FNは仮説編集が誤りを見逃した度合いであり，参
照に輸送されなかった量として計算する：

ScoreFN =
∑

𝑗
𝑏 𝑗 − ScoreTP. (7)

これらの値から，適合率 Prec. = ScoreTP
ScoreTP+ScoreFP

，再現
率 Rec. = ScoreTP

ScoreTP+ScoreFN
，𝐹𝛽 = (1+𝛽2)Prec.×Rec.

𝛽2Prec.+Rec. を計算す
る．本稿では 𝐹0.5を最終的なスコアとする．

3 実験
3.1 実験設定
メタ評価データセット メタ評価 1）のデータセッ
トとして SEEDA [5] を用いる．SEEDA は 2 つの項
目において実験設定の選択の余地があり，具体的に

1） 評価尺度を評価することをメタ評価と呼ぶ．
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表 1: SEEDA-Eにおけるシステムレベルのメタ評価
結果．𝑟 はピアソン相関，𝜌 はスピアマン順位相関
である太字は各列における最大値を，下線は 2番目
に高い値を示す．

↑ SEEDA-E Base ↑ SEEDA-E +Fluency

Official 10 Refs E-Fluency NE-Fluency

Metrics 𝑟 𝜌 𝑟 𝜌 𝑟 𝜌 𝑟 𝜌

𝑛-gramレベル尺度
GLEU .909 .965 .949 .958 .278 .600 .781 .921
GREEN .912 .965 .910 .979 .547 .802 .745 .908

編集レベル尺度
ERRANT .881 .895 .952 .951 -.005 .424 .114 .508
PT-ERRANT .924 .951 .957 .986 .005 .310 .276 .578
CLEME .910 .930 .932 .937 -.043 .297 .473 .653
UOT-ERRANT .950 .979 .942 .993 .445 .684 .705 .851

は (i)人手評価の粒度：文レベル評価の SEEDA-Sか
編集レベル評価の SEEDA-E，(ii)ドメイン：Base設
定か+Fluency設定，の項目である．(i)については，
Kobayashiら [5]が指摘した評価の粒度を人手評価と
自動評価で一致させることの重要性に基づき，提案
尺度が編集レベルの尺度であることから SEEDA-E
を用いる．(ii)については両方のドメインを用いる．
ドメインは，訂正システムとして GPT-3.5 [7] の出
力と流暢な参照文 [8]を含むかどうかに応じて異な
り，+Fluency設定の方がより積極的に訂正するシス
テムを含めて評価する必要がある．
参照文 Kobayashiら [5]が実施したように，複数

の参照セットを用いて UOT-ERRANTをメタ評価す
る．SEEDAの Base設定では，CoNLL-2014共通タス
ク [9]の公式参照（Official）と，Bryant [10]らが公開
する 10種類の追加参照セット（10 Refs）をそれぞれ
独立に用いる．+Fluency設定では，Sakaguchiら [8]
が公開する E-flunecyと NE-Flunecyの参照セットを
用いる．ただし，E-Flunecyに含まれる参照の一つ
は SEEDAのシステムセットとして使用されている
ため除いてから使用する．

UOT-ERRANTの実験設定． 式 1の文表現を計
算するモデル Enc(·) に ELECTRA-large [11] を用い
た．この理由は，原文から置き換えられた単語を
識別するという事前学習タスクが誤り検出に類似
しており，誤り訂正の評価に有用な表現を計算で
きることを期待するからである．式 4の 𝜖, 𝜆1, 𝜆2 に
ついては，Araseら [12]に発想を得て 𝜖 は 0.1に固
定した．𝜆1, 𝜆2 は GJG15 [13]と呼ばれる別のメタ評
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図 2: 実例における仮説編集（縦軸）と参照編集（横
軸）とのソフトアライメント．実際の誤り文，参照
文，仮説文は次のとおりである．
誤り文: “It is still early for parents to decide whether they
can foster a new life that are not able to work and may
suffer the pain in the entire life .”
参照文: “（省略）. . . new life that is not able to work
and may suffer their entire life .”
仮説文: “（省略）. . . new life that is not able to work
and may suffer pain throughout their life .”

価データセットを開発データとして決定し，共に
0.1とした．実装には，UOT部分には POTライブラ
リ [14, 15] 2），メタ評価部分には gec-metricsライブ
ラリ [16]を用いる．システムレベルのスコアの計算
方法は，SEEDAが TrueSkill [17]を採用していること
から UOT-ERRANT でも同じく TrueSkill を用いる．
これは Gotoら [18]が指摘した人手評価と自動評価
で計算方法を一致させることの重要性に基づく．
比較対象の評価尺度． 既存の参照あり評価尺
度と比較するために，編集レベルの既存尺度であ
る [1, 2]，PT-ERRANT [3]，CLEME [19]，𝑛グラムレ
ベルの既存尺度である GLEU [20, 21]，GREEN [22]
を用いる．各尺度の詳細な実験設定は付録 A に
ある．

3.2 実験結果
SEEDA-Eにおけるメタ評価結果を表 1に示す．提
案法のUOT-ERRANTは，SEEDA-Eの Base設定では
他の尺度を上回る相関を達成した．+Fluency設定で
はGLEUやGREENといった 𝑛-gramレベルの尺度に
は劣るものの，編集レベル尺度の中では最も高い相
関を達成した．編集レベル尺度はその他の粒度の尺

2） https://github.com/PythonOT/POT
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表 2: 編集ベクトルの平均ノルムが大きい誤りタイ
プの上位 3件（左列）と下位 3件（右列）．ノルムは
平均 ±標準偏差 として示した．
誤りタイプ ノルム 誤りタイプ ノルム
正書法 0.170 ± 0.406 接続詞 1.247 ± 0.556
句読点 0.835 ± 0.597 その他 1.318 ± 0.685
副詞 0.944 ± 0.485 綴り 1.409 ± 0.610

度と比較して編集単位での良し悪しを評価できるた
め解釈性が高く，誤りタイプに基づいて評価できる
などの説明性に関する利点がある．UOT-ERRANT
はこの説明性の利点を維持しながら，特に+Fluency
設定において相関を向上させていることがわかる．
また，輸送計画 Tの可視化はスコアの解釈に有用

である．図 2は輸送計画の実例であり，縦軸に示さ
れる仮説編集と，横軸に示される参照編集とのアラ
イメントを示す．各編集は，誤り文への単語レベル
スパンとその訂正後の文字列として表記した．従来
の評価は誤り文へのスパンと訂正後の文字列の完全
一致に基づくため，[16, 17, “is”]の仮説編集しか正
しいと評価できなかった．一方，提案法では仮説編
集 [24, 25, “”]と参照編集 [24, 27, “”]，もしくは仮説
編集 [27, 29, “their”]と参照編集 [28, 29, “their”]のよ
うに訂正後の文字列は一致するがスパンが僅かに異
なる編集にも評価値を与える．このように部分点を
与えられる仕組みが，人間の直感とより一致する評
価に繋がったと考えられる．

4 分析：編集ベクトルの性質
編集ベクトルの性質を ERRANTが定義する誤り

タイプ [2]に従い分析する．誤りタイプは名詞の数
や冠詞，動詞の時制などの編集の分類を示すもので
ある．まず，誤りタイプごとにノルムの平均を計算
した．表 2 にノルムの大きさが上位と下位の 3 件
である誤りタイプを示した．正書法（空白や文字
の大小）や句読点に関する編集のノルムは小さく，
接続詞や綴りに関する編集のノルムは大きい結果
であった．この結果から，ノルムは編集が持つ意
味変化の度合いを暗黙的に示していると言える 3）．
UOT-ERRANTでは，各編集の輸送量 𝒂, 𝒃 にこのノ
ルムを用いることで編集を暗黙的に重み付けている
と解釈できる．特に，表 2に見られる正書法を軽視
する傾向はニューラルモデルに基づく参照なし尺度

3） 綴りは誤り方によっては文意の把握に影響すると考えられ
る．
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図 3: 編集ベクトルを t-SNEで次元削減し，誤りタイ
プごとに色分けした散布図．

にも見られており [23]，人手評価と高く相関する評
価に貢献するものと考える．
次に，類似の編集は類似の編集ベクトルになるか
を確かめるため，誤りタイプごとに編集ベクトルが
クラスタを形成するかを調べた．図 3は，t-SNE [24]
を用いて編集ベクトルを次元削減し，誤りタイプで
色分けした散布図である．なお，SEEDAの GPT-3.5
の出力から抽出した編集を用いた．この結果から，
句読点（PUNCT），綴り（SPELL），主語動詞の一致
（VERB:SVA）はクラスタを形成した．一方，NOUN
や VERBなどの内容語に関する編集は，語彙によっ
て意味変化の度合いが異なるため，編集ベクトルは
分散する傾向にあった．この性質は，UOTにおける
コスト行列 Cが正確に編集同士の近さを定量化する
ことに貢献すると考えられる．

5 おわりに
テキストの変化をベクトル化する編集ベクト
ルを提案し，仮説編集から参照編集に編集ベクト
ルを最適輸送するアイデアに基づいた評価尺度
UOT-ERRANTを提案した．編集ベクトルは編集間
の類似度計算を可能にし，本研究で実施したような
評価尺度に加えて，編集の用例検索など幅広い応用
が期待される手法である．この特徴は，編集をスカ
ラとして定量化してきた既存手法 [25, 19, 26]には見
られない．今後は編集ベクトルのさらなる応用や，
UOT-ERRANTを活用した GECシステムの評価と分
析に取り組む．
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A 実験設定の詳細
3.1 節で UOT-ERRANT と比較した尺度について

の実験設定を下記に示す．複数参照の評価設定にお
いては，特に記載のない限り，参照が複数ある場合
は最も高いスコアが得られる参照を文ごとに選択す
ることができる．
ERRANT.適合率を重視する 𝐹0.5を用いた．
PT-ERRRANT.ERRANT の計算において，編集を

BERTScore で重み付ける評価尺度である．
BERTScore の計算には bert-base-unrcased を
用いて，𝐹1スコアを計算した．ベースラインに
よる rescalingは実施し，IDFによる追加の重み
付けは行わない．編集の抽出は ERRANTと同
様の実装を用いた．最終的なスコアは重みづけ
られた 𝐹0.5 である．

CLEME.CLEME-indenpentの方法を用いて，True Pos-
itive，False Positive，False Negative，True Negative
それぞれに対する scale factorと thresholdは全て
原論文の設定に従った．

GLEU.𝑛を 𝑛 = {1, 2, 3, 4}として計算した．参照が複
数ある場合は各参照におけるスコアの平均を用
いた．

GREEN.GLEUと同様に，𝑛を 𝑛 = {1, 2, 3, 4}として
計算した．Koyamaら [22]の報告に従い 𝐹2.0 を
用いた．
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