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文法誤り訂正における
訂正度を考慮した多様な訂正文の生成∗

甫立 健悟

修論要旨

文法誤り訂正は言語学習者の書いた文法的に誤りを含んだ文を文法的に正しい文
へと訂正を行うタスクであり，第二言語学習者の作文支援システムとして有用であ
る．文法的に誤りを含んだ文に対して訂正を行う際，訂正結果は複数存在すること
がある．例えば，Bryant and Ngは，文法的に誤りを含んだ文に対して 10人のア
ノテータがそれぞれ異なる有効な訂正手法を提案する場合があることを示した．こ
の 10人のアノテータに対して，明示的に異なる訂正文の作成を行わせていないが，
実際に，訂正した文におけるアノテータ間の一致率は約 16%であった．この様に，
様々な訂正結果が存在するため，文法誤り訂正モデルが複数の訂正結果を提示する
ことで，言語学習者は訂正結果を反映するかどうかの判断や，複数の訂正結果の中
から好みの表現を選択することが可能になる．
一般に，文法誤り訂正は文法的に誤りを含んだ文から文法的に正しい文への機械

翻訳タスクとして捉えられ，近年，ニューラルネットワークを用いた機械翻訳モデ
ルが文法誤り訂正モデルとして用いられることが多い．実際に，機械翻訳モデルを
文法誤り訂正モデルに適用することにより，文法誤り訂正タスクにおいても有効な
結果を示している．しかしながら，既存の文法誤り訂正モデルは 1つの入力文に対
して 1つの有効な出力文の生成を目指しており，複数の訂正結果の生成を考慮して
いない．そこで本研究では，文法誤り訂正において多様な出力を生成するという新
たなタスクに取り組み，訂正度を制御可能な文法誤り訂正モデルを用いた手法を提
案する．
訂正を行う際，必要最低限の書き換えのみ行うか，もしくは，より多くの書き換

えを行うかという違いにより，訂正文に多様さが生じる．Sakaguchi らは，専門性
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の異なるアノテータにおいて，必要最小限の書き換えと流暢性を求めた書き換えの
2種類の訂正をそれぞれ行うことで，多様な訂正文を作成し，それらの一致率は約
15%であったと報告している．つまり，1つの誤り文に対しても複数の訂正度を用
いて訂正が行われるということである．しかし，既存の文法誤り訂正モデルは学習
した単一の訂正度でのみ訂正を行っており，それらの異なる訂正度で訂正を行う手
法の研究は行われていない．そこで本研究では，訂正度を制御可能な文法誤り訂正
モデルを提案し，1つの入力文に対して複数の訂正度での訂正文を生成することで，
多様な訂正文の生成を行う．手法としては，まず，文法誤りが訂正されているデー
タ内において，1文ごとの訂正度の情報を特殊トークンとして文に付与し，新たな
訓練データを作成する．そして，新たに作成した訓練データを用いて文法誤り訂正
モデルの学習を行い，推論時には，入力文に任意の訂正度の特殊トークンを付与す
ることで，モデルの訂正度を制御する．結果として，1つの入力文に対して 1つの
訂正度ではなく，複数の訂正度を用いて訂正を行うことが可能となり，多様な訂正
文を得ることが可能となる．
本研究では，さらに出力を多様化する手法として，誤り箇所を考慮したビーム

サーチ手法を提案する．文法誤り訂正において，複数の訂正結果を生成する手法と
してはビームサーチを用いて n-best を生成する方法が存在する．しかし，これら
の研究では，1つの適切な訂正文の出力の探索のためにビームサーチを利用してお
り，多様な訂正結果の出力を目的としていない．さらに，通常のビームサーチを用
いた n-best 出力は多様性に欠けることが示されている．そのため，機械翻訳の分
野などにおいて，多様な候補を生成するために，出力を多様にする制約を加えたい
くつかの多様なビームサーチ手法が提案されている．これらの多様なビームサーチ
手法は，文中の全てのトークンに対して様々な書き換えを行うことで，複数の出力
文に多様性をもたらしている．一方で，文法誤り訂正の様な入力文と出力文の大部
分が共通しているようなタスクにおいては，これらの手法は適していないと考えら
れる．そこで本研究では，誤り箇所を考慮したビームサーチ手法を提案する．誤り
箇所を考慮したビームサーチでは，訂正が必要な単語に対してのみ様々なパスの探
索を行う．それゆえ，提案手法では，訂正が必要な箇所でのみ，通常のビームサー
チよりも多様な単語を組み合わせた文の生成を行うことが可能となる．
実験の結果，訂正度を制御可能な文法誤り訂正モデルを用いることで既存手法よ
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りも多様な訂正結果を生成することが可能となり，誤り箇所を考慮したビームサー
チと組み合わせることで，更に多様化可能であることを示した．
本研究の主な貢献は以下の 4つである．

• 単語編集率により文法誤り訂正モデルの訂正度が制御可能なことを示した．
• 既存の多様な文を生成する手法が文法誤り訂正においては適切な多様性をも
たらさないことを示した．

• 訂正度を制御した文法誤り訂正モデルの出力を用いることで多様な出力が得
られることを示した．

• 誤り箇所を考慮したビームサーチを提案し，訂正度を制御した文法誤り訂正
モデルと組み合わせることで既存手法よりも適切に出力文に多様性をもたら
すことを示した．

本稿の構成は以下の通りである．第 1章では，本研究の提案，貢献，概要につい
て述べる．第 2 章では，既存の出力文の制御や多様化の先行研究について紹介す
る．第 3章では，訂正度を制御した文法誤り訂正モデルを提案する．第 4章では，
誤り箇所を考慮したビームサーチを提案する．第 5章では，BERTを用いた文分類
を提案する．第 6章では，複数の人手による訂正文が付与されている評価データを
用いて提案手法を評価する．第 7章では，提案モデルについて分析する．最後に第
8章で，本研究のまとめを述べる．
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Generation of Diverse Corrected Sentences
Considering the Degree of Correction∗

Kengo Hotate

Abstract

Grammatic error correction (GEC) is a task to correct a sentence containing
grammatical errors written by language learners into a grammatically correct
sentence, and is useful as a writing support system for second language learners.
Depending on the input, there are multiple ways to correct such text. For ex-
ample, Bryant and Ng showed that 10 annotators can produce 10 different valid
correction results for the same grammatically incorrect text. If a GEC model
presents multiple candidates for correction, it helps the user decide whether
to utilize the correction results such that the user can select a favorite correct
expression from among the candidates.

In general, GEC is regarded as a machine translation task from grammatically
incorrect sentences to grammatically correct sentences. Therefore, in recent
years, machine translation models based on neural networks are often used as
GEC models. In fact, the adaptation of machine translation models to GEC
models has shown effective results in the GEC task. However, existing GEC
models aim to produce a single valid output sentence for a single input sentence,
and do not consider the generation of multiple correction results. Therefore,
we address a new task of generating diverse outputs in GEC, and propose a
method using a GEC model that can control the degree of correction.

When making corrections, there are diverse corrected sentences depending on
whether making only the minimum edits or making more edits. Sakaguchi et

∗Master’s Thesis, Department of Computer Systems, Graduate School of System Design, Tokyo
Metropolitan University, Student ID 19860634, February 19, 2021.
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al. reported that a diverse of corrective sentences were produced for annotators
with different specialties by making two types of corrections, one for minimal
rewriting and the other for fluency, and that the agreement rate between them
was about 15%. In other words, even one error sentence is corrected using
multiple correction degrees. However, existing GEC models correct only with
a single learned degree of correction, and there is no research on methods that
correct with these different degrees of correction. In this thesis, we propose a
GEC model that can control the degree of correction, and generate multiple
degrees of correction for a single input sentence to generate diverse corrected
sentences. First, in the data where grammatical errors are corrected, we create
new training data by assigning information on the degree of correction for each
sentence as a special token to the sentence. Second, we train the GEC model
using the newly created training data, and during inference, we assign special
tokens of arbitrary degree of correction to the input sentences to control the
degree of correction of the model. As a result, it is possible to make correc-
tions using multiple degrees of correction instead of just one for a single input
sentence, thus obtaining diverse corrected sentences.

In this thesis, we propose a beam search method that considers the location of
errors to diversify the output further. There are several methods for generating
multiple correction results in GEC, such as generating n-best using beam search.
However, in these studies, beam search is used to find the output of a single
appropriate correction sentence, and not for the purpose of outputting diverse
correction results. Furthermore, it has been shown that the n-best output
using an plain beam search lacks diversity. Therefore, in machine translation
and other fields, several diverse beam search methods have been proposed to
generate diverse candidates, with the addition of constraints to make the output
diverse. These diverse beam search methods provide diversity in multiple output
sentences by performing diverse rewritings on all the tokens in the sentence. On
the other hand, these methods are not suitable for tasks where most of the input
and output sentences are common. In this thesis, we propose a beam search
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method that considers the error points. Our proposed method, the diverse
local beam search, searches for various paths only for words that need to be
corrected. Therefore, our proposed method can generate sentences that combine
more diverse words than plain beam search only for the words that need to be
corrected.

As a result of experiments, we found that a GEC model that can control the
degree of correction can produce more diverse correction results than existing
methods. We also showed that it is possible to further diversify by combining
it with the diverse local beam search.

The main contributions of this work are summarized as follows:

• We showed that the degree of correction in a GEC model can be controlled
by the WER.

• We showed that existing methods for generating diverse sentences do not
provide adequate diversity in GEC.

• We showed that using a GEC model with a controlled degree of correction
can produce diverse outputs.

• We proposed a beam search that considers error points and showed that
combining it with a GEC model controls the degree of correction provides
more diversity to the output sentences than the existing method.

This thesis comprises as follows. In Chapter 1, we introduce an overview and
contributions of our work. In Chapter 2, we introduce the existing previous
work on GEC, output sentence control, and diversification. In Chapter 3, we
propose a GEC model with a controlled degree of correction. In Chapter 4,
we propose a beam search method that considers the error points. In Chapter
5, we propose a sentence classification method using BERT. In Chapter 6, we
evaluate the proposed method using evaluation data with multiple manually
corrected sentences. In Chapter 7, we analyze the proposed model. Finally, in
Chapter 8, we give a summary of this thesis.
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原文 To put it in the nutshell, I believe that people should have the
obligation to tell their relatives about the genetic testing result for
the good of their health.

To put it in a nutshell, I believe that people should be obliged to tell
their relatives about their genetic test results for the good of their
health.

In a nutshell, I believe that people should have an obligation to tell
their relatives about the genetic testing result for the good of their
health.

参照文 In summary, I believe that people should have the obligation to tell
their relatives about the genetic testing result for the good of their
health.

In a nutshell, I believe that people should be obligated to tell their
relatives about the genetic testing result for the good of their health.

To put it in a nutshell, I believe that people should be obligated to
tell their relatives about the genetic testing results for the good of
their health.

表 1.1: Bryant and Ng (2015)により作成された 1文に対する複数の訂正文の例

第 1章 はじめに

文法誤り訂正は言語学習者の書いた文法的に誤りを含んだ文を文法的に正しい文
へと訂正を行うタスクであり，第二言語学習者の作文支援システムとして有用であ
る．文法的に誤りを含んだ文に対して訂正を行う際，訂正結果は複数存在すること
がある．例えば，Bryant and Ng [1]は，文法的に誤りを含んだ文に対して 10人の
アノテータがそれぞれ異なる有効な訂正手法を提案する場合があることを示した．
この 10人のアノテータに対して，明示的に異なる訂正文の作成を行わせていない
が，実際に，訂正した文におけるアノテータ間の一致率は約 16%であった．表 1.1
に Bryant and Ng [1]により作成された複数訂正文の例の一部を示す．太字は原文
から訂正が行われた箇所を示している．1文から複数の訂正文が提案されているが，
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いずれも原文において誤りのある箇所のみにおいて多様な訂正が行われている．こ
の様に，様々な訂正結果が存在するため，文法誤り訂正モデルが複数の訂正結果を
提示することで，言語学習者は訂正結果を反映するかどうかの判断や，複数の訂正
結果の中から好みの表現を選択することが可能になる．
一般に，文法誤り訂正は文法的に誤りを含んだ文から文法的に正しい文への機械

翻訳タスクとして捉えられ，近年，ニューラルネットワークを用いた機械翻訳モデ
ルが文法誤り訂正モデルとして用いられることが多い．実際に，機械翻訳モデルを
文法誤り訂正モデルに適用することにより，文法誤り訂正タスクにおいても有効な
結果を示している [2, 3, 4, 5, 6]．しかしながら，既存の文法誤り訂正モデルは 1つ
の入力文に対して 1つの有効な出力文の生成を目指しており，複数の訂正結果の生
成を考慮していない．そこで本研究では，文法誤り訂正において多様な出力を生成
するという新たなタスクに取り組み，訂正度を制御可能な文法誤り訂正モデルを用
いた手法を提案する．
訂正を行う際，必要最低限の書き換えのみ行うか，もしくは，より多くの書き換

えを行うかという違いにより，訂正文に多様さが生じる．文法誤り訂正タスクにお
いて訓練データとして一般的に使用される Lang-8 [7]，評価データとして使用され
る CoNLL-2014 [8] や JFLEG [9] では，1文中における訂正の量という意味での
訂正度が異なることが知られている．また，Sakaguchi ら [10]は，専門性の異なる
アノテータにおいて，必要最小限の書き換えと流暢性を求めた書き換えの 2種類の
訂正をそれぞれ行うことで，多様な訂正文を作成し，それらの一致率は流暢な訂正
において約 15%以下，最小限な訂正においても約 38%以下であったと報告してい
る．つまり，1つの誤り文に対しても複数の訂正度を用いて訂正が行われるという
ことである．つまり，1つの誤り文に対しても複数の訂正度を用いて訂正が行われ
るということである．しかし，既存の文法誤り訂正モデルは学習した単一の訂正度
でのみ訂正を行っており，それらの異なる訂正度で訂正を行う手法の研究は行われ
ていない．そこで本研究では，訂正度を制御可能な文法誤り訂正モデルを提案し，
1つの入力文に対して複数の訂正度での訂正文を生成することで，多様な訂正文の
生成を行う．手法としては，まず，文法誤りが訂正されているデータ内において，1
文ごとの訂正度の情報を特殊トークンとして文に付与し，新たな訓練データを作成
する．ここで，訂正度を表す指標として単語編集率を用いる．単語編集率とは文中

2



図 1.1: １文中の単語編集率のヒストグラム

の単語がどれだけ書き換えられたのかを表す指標であるため，文法的誤りを含んだ
文と，その誤りを訂正した文の単語編集率は，文の訂正度を表していると言える．
CoNLL-2014 と JFLEG では， JFLEG の方が訂正度が大きいことが知られてお
り，実際に，図 1.1 に示すグラフからも，CoNLL-2014 よりも JFLEG の方が単
語編集率が大きいため，単語編集率が訂正度を示していることが確認できる．そし
て，新たに作成した訓練データを用いて文法誤り訂正モデルの学習を行い，推論時
には，入力文の文に任意の訂正度の特殊トークンを付与することで，付与した単語
編集率に基づきモデルの訂正度を制御する．結果として，1つの入力文に対して 1
つの訂正度ではなく，複数の訂正度を用いて訂正を行うことが可能となり，多様な
訂正文を得ることができる．
本研究では，さらに出力を多様化する手法として，誤り箇所を考慮したビーム

サーチ手法を提案する．文法誤り訂正において，複数の訂正結果を生成する手法と
してはビームサーチを用いて n-best を生成する方法が存在する [11, 6]．しかし，
これらの研究では，1つの適切な訂正文の出力の探索のためにビームサーチを利用
しており，多様な訂正結果の出力を目的としていない．さらに，通常のビームサー
チを用いた n-best 出力は多様性に欠けることが示されている [12]．そのため，機
械翻訳の分野などにおいて，多様な候補を生成するために，出力を多様にする制約

3



図 1.2: 既存のビームサーチ手法と提案手法を比較した概要図

を加えたいくつかの多様なビームサーチ手法が提案されている [12, 13]．これらの
多様なビームサーチ手法は，文中の全てのトークンに対して様々な書き換えを行う
ことで，複数の出力文に多様性をもたらしている．一方で，入力文と出力文の大部
分が共通しているようなタスクにおいては，これらの手法は適していないと考えら
れる．特に，文法誤り訂正においては，入力文の文法的に正しい部分に対しても書
き換えが行われてしまうため，この様な入力文の全体に対して書き換えを行う手法
は好ましくない．そのため，文法誤り訂正モデルは，入力文中の文法的に正しい部
分は書き換えずに，誤りを含む部分に対してのみ様々な方法で訂正を行うことが望
まれる．そこで本研究では，誤り箇所を考慮したビームサーチ手法を提案する．図
1.2は既存手法と提案手法との比較を図示したものである．赤字の単語は誤りであ
ることを，太字の単語は訂正が行われたことを示している．

(a) 通常のビームサーチ（Plain beam search）では，訂正が特定のパスに集中して
いるため多様性がなく，類似した単語の組み合わせで文を生成している．

(b) 既存手法の多様なビームサーチ（Diverse global beam search）は，様々なパ
スを探索している．したがって，通常のビームサーチとは異なり，この方法で
は様々な単語の組み合わせで文が生成されるため，多様な出力を得ることがで
きる．ただし，訂正する必要のない単語においても書き換えを行った出力も生
成されてしまう．

(c) 提案手法である誤り箇所を考慮したビームサーチ（Diverse local beam search）
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では，訂正が必要な単語に対してのみ様々なパスの探索を行う．それゆえ，提
案手法では，訂正が必要な箇所でのみ，通常のビームサーチよりも多様な単語
を組み合わせた文の生成を行う

ここで，上記の手法は全て同じビーム幅であるが，パスが異なることに注意され
たい．
実験の結果，訂正度を制御可能な文法誤り訂正モデルを用いることで既存手法よ

りも多様な訂正結果を生成することが可能となり，誤り箇所を考慮したビームサー
チと組み合わせることで，更に多様化可能であることを示した．
本研究の主な貢献は以下の 4つである．

• 単語編集率により文法誤り訂正モデルの訂正度が制御可能なことを示した．
• 既存の多様な文を生成する手法が文法誤り訂正においては適切な多様性をも
たらさないことを示した．

• 訂正度を制御した文法誤り訂正モデルの出力を用いることで多様な出力が得
られることを示した．

• 誤り箇所を考慮したビームサーチを提案し，訂正度を制御した文法誤り訂正
モデルと組み合わせることで既存手法よりも適切に出力文に多様性をもたら
すことを示した．

本稿の構成を示す．第 2章では，既存の出力文の制御や多様化の先行研究につい
て紹介する．第 3章では，訂正度を制御した文法誤り訂正モデルを提案する．第 4
章では，誤り箇所を考慮したビームサーチを提案する．第 5章では，BERTを用い
た文分類を提案する．第 6章では，複数の人手による訂正文が付与されている評価
データを用いて提案手法を評価する．第 7章では，提案モデルについて分析する．
最後に第 8章で，本研究のまとめを述べる．
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第 2章 関連研究

2.1 文法誤り訂正
文法誤り訂正は文法的に誤りを含んだ文から正しい文へと翻訳するタスクと捉

えられることが多い．そのため，文法誤り訂正に関する研究は，主に機械翻訳にお
いて有効であると示された手法を用いることが多い．Chollampatt and Ng [2] は
CNN を，Junczys-Dowmunt ら [3] は Transformer [14] を文法誤り訂正モデルに
適応することで高い性能を発揮することを示した．本研究においても，文法誤り訂
正モデルとして Transformerを用いた実験を行った．ここで，Transformerとは機
械翻訳の分野において，自己注意機構を用いることで大幅な性能向上を達成したモ
デルである．さらに，CNNなどと比較して計算量も小さくなっているため，大規
模データを用いた学習にも適している．

Zhao ら [4] は Trasnformer にコピー機構を用いることで，精度向上を図った．
さらに，Kiyono ら [5]は Trasnformerの学習に用いるデータを約 70Mもの大規模
な疑似データを用いることで，精度向上することを示した．本研究では，訂正性能
の向上ではなく多様性の向上に焦点を当てているため，通常の Transformer を用
い，疑似データは使用していない．

2.2 多様な出力
出力文に対して制御を行う研究は，文法誤り訂正の分野ではあまり行われておら

ず，主に機械翻訳の分野において行われている．Sennrich ら [15]は，機械翻訳に
おいて訓練データに文の丁寧さの情報を特殊トークンとして入力文に付与し，モデ
ルの訓練を行うことで出力文の敬意表現の制御を行った．敬語の存在しない言語か
ら敬語の存在する言語への翻訳時，訓練データの入力文に対して，1文対毎に敬語
への翻訳であるかどうかの情報を特殊トークンを付与することで，推論時に任意の
敬意表現での翻訳を可能にした．本研究では，訂正度の情報を Sennrich ら [15]と
同様に訓練データに特殊トークンとして付与することで，入力文に対する訂正度の
制御を行う．
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また，出力の多様化を行う研究についても文法誤り訂正の分野では行われていな
いが，他分野においては幾つか行われている．Shen ら [16]は，mixture of experts
(MoE) モデルを機械翻訳に用いることで多様な出力の生成を行った．このモデル
は，1 つの入力文に対して異なる expert を用いることで多様な出力の生成を可能
にしている．本研究では，モデルの構造は変えず，訓練データのみを変更すること
により多様化を目指した．Li ら [17]は，ニューラルネットワークを用いた対話モ
デルにおいて，応答文の多様化を行った．一般に，対話モデルの出力として汎用的
な応答が生成されることが多いが，推論時にのみ文脈と応答の相互情報量を最大化
するような応答を生成させることにより多様化を行った．Vijayakumar ら [12]は，
推論時にビームを複数のグループに分け，グループ毎に順にビームサーチを行い，
同じタイムステップ内の他のグループにて選択されたトークンに対して選択されに
くくする制約を加えることで出力に多様性をもたらす手法を提案した．本研究で
は，同様に推論時にのみ訂正が必要な箇所に対して多様にする制約を加える手法を
提案する．

2.3 事前学習済言語モデル
近年，自然言語処理の様々なタスクにおいて事前学習済言語モデルが利用されて

いる．一般に，事前学習済言語モデルは大規模な学習データを用いることでタスク
に依らない汎用的な言語表現を獲得した言語モデルであり，様々なタスクにおい
て高い性能を発揮している．実際に，文法誤り訂正においても代表的な事前学習済
モデルの一つである Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT) [18] が用いられている [6]．BERT は Transformer の構造を利用してお
り，大規模なデータを用いて Masked Language Model (MLM) と Next Sentence
Prediction (NSP) の 2つの教師なし事前学習を行う．MLM では，学習データ内
の一部のトークンを [MASK] トークンという特殊トークンに置換し，元々のトー
クンの推定を行う．NSP では，BERT に対して 2文入力し，入力した 2文が隣接
した 2文か否かの推定を行う．この 2つの教師なし事前学習を同時に行うことで汎
用的な言語表現を獲得している．また，BERTは，入力の先頭に [CLS]という特殊
トークンを挿入し学習を行っている．その結果，入力文中のトークン毎の分散表現
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だけでなく，[CLS] トークンの分散表現から入力文全体の分散表現を獲得すること
ができる．さらに，BERTを用いて分類タスクを解く場合，事前学習済みの BERT
の出力を入力とした分類器を用いて分類を行う．このとき，分類器の学習と同時に
分類タスクのデータを用いて BERTの再学習も行う．本研究では，BERTを用い
た文分類により，訂正度の推定や訂正箇所の分類を行った．
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第 3章 訂正度を制御した文法誤り訂正モデル

本研究では，訓練データより求められた単語編集率に基づいて特殊トークンの付
与を行い，新たな訓練データに基づき文法誤り訂正モデルを訓練することで，推論
時に特殊トークンによって訂正度の制御可能な文法誤り訂正モデルを提案する．図
3.1に概要図を示す．図中の太字は訂正箇所を示している．

3.1 訓練方法
初めに，訓練データ内の誤りを含む誤り文と，それに対応する訂正が行われた訂

正文から挿入の回数，削除の回数，置換の回数の和が最小となるように動的計画法
を用いて編集距離を計算する．そして，求めた編集距離を誤り文の文長で割り，単
語編集率を計算する．算出した単語編集率を基に訓練データをソートし，文数が均
等になるように L 個の文集合に分割する．その分割した文集合ごとに異なる特殊
トークンを定め， 誤り文の文頭に付与する．
この様にして，文頭に単語編集率によって定められた特殊トークンが付与された

誤り文とそれに対応する訂正文の訓練データを作成した．この新たに作成した訓練
データを用いて文法誤り訂正モデルを学習する．

3.2 推論方法
推論時，入力文の文頭に L個の特殊トークンを付与することにより L個の異な

る訂正度にて訂正が行われた文が生成される．ここで，評価データの参照文から単
語編集率を求めることはできないため，入力文に応じた適切な特殊トークンを選択
する必要がある．しかし，1つの入力文に対して訂正度はある程度定まるが，一意
には定まらず，多様な訂正文を考慮した際に訂正度の幅が存在すると考えられる．
図 3.2は，CoNLL-2014において，1つの誤り文を訂正する際の訂正度にある程度
の幅が存在することを示した図である．図中の点はある誤り文とそれに対応する人
手で訂正を行った 1 つの参照文のペアを指しており，横軸は対象の誤り文に対す
る複数参照文の平均単語編集率，縦軸は対象のペアの単語編集率を表している．ま
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図 3.1: 訂正度を制御した文法誤り訂正モデルにおける訓練方法（上部）と推論方法
（下部）の概要図

図 3.2: CoNLL-2014の複数参照文における単語編集率の散布図

た，赤線は平均単語編集率を示した補助線である．この図より，全体的に複数参照
文における平均単語編集率が高くなれば，参照文ごとの単語編集率も全体的に高く
なるが，参照文ごとに単語編集率の幅が存在することがわかる．そこで，本研究で
は，BERT [18]を用いて入力文に対して訂正度の幅を考慮しながら適切な特殊トー
クンの選択を行った．詳細は 5.1節にて説明する．
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第 4章 誤り箇所を考慮したビームサーチ

本研究では，訂正が必要な箇所のみに対して多様な訂正を行い，既に文法的に正
しい箇所に対しては多様な訂正を行わない，誤り箇所を考慮したビームサーチを提
案する．具体的には，誤り箇所を考慮したペナルティ penalty を各タイムステップ
t の各仮説 b 毎にモデルの対数出力確率に対して与えることで多様な出力の生成を
目指した．ペナルティは以下の式で与えられる．

penaltyb,t = λsb,t + β (4.01)

sb,t は，仮説 b, タイムステップ t における最も生成確率の高いトークンが，訂正
が行われているトークンであるかどうかを [0,1] の範囲で表す指標である．具体的
には，訂正が行われている場合は sb,t の値が 0に近く，訂正が行われていない場合
は sb,t の値が 1に近くなることが望ましい．λ と β はハイパーパラメータであり，
λ はペナルティの強さを調整し，β はペナルティがゼロになることを防ぐためのパ
ラメータである．本研究では，BERT を用いて入力文とタイムステップ tまでの出
力文から訂正が行われているかどうかの分類を行い，訂正が行われていないと分類
された確率を sb,t に用いた．詳細は，5.2節にて説明する．以下の式のように，こ
のペナルティを文法誤り訂正モデルの対数出力確率 log p に与えることで，ビーム
サーチのスコア k に対して制約を加えた．

kb,t = penaltyb,t log pb,t (4.02)

この制約により，訂正が行われていない仮説に対しては選択されにくくなり，反対
に，訂正が行われている仮説に対しては選択されやすくなる．
図 4.1 は，入力文として “This essay will illustrate on two aspect .” が与えら

れた場合のビーム幅 2，タイムステップ tにおける概要図である．薄い色は生成確
率が高いことを示している．図の上部は，直前のタイムステップ t − 1 において
“illustrate” を選択した第 1仮説を，下部は，“this” を選択した第 2仮説を表して
おり，色の薄さは生成確率の高さに比例している．このとき，タイムステップ tの
第 1仮説において最も生成確率の高いトークンは，入力文と同じ “on” であり，第
2仮説においては，入力文から書き換えを行った “in” である．通常のビームサーチ
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図 4.1: ビーム幅 2における誤り箇所を考慮したビームサーチの概要図

では，それぞれ生成確率の高い，“illustrate on” と “this in” が選択される．しか
し，本研究の提案手法では，第 1仮説は書き換えを行っておらず，対して，第 2仮
説は書き換えを行っているため，第 1仮説にのみペナルティが与えられ，最終的に
訂正を行っている第 2仮説から “this in” と “this with” が選択されることになる．
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第 5章 BERT を用いた文分類

BERT は大規模データにより事前学習された言語表現モデルであり，様々な自然
言語処理のタスクにおいて高い性能を発揮している．本研究では，訂正度を制御し
た文法誤り訂正における適切な特殊トークンの選択や，誤り箇所を考慮したビーム
サーチにおける sb,t として BERT の [CLS]トークンの分散表現を分類する手法を
用いた．いずれの手法も事前学習済みの BERT∗に対して再訓練を行った．

5.1 BERT を用いた訂正度の推定
3章にて述べた通り，訂正度を制御した文法誤り訂正モデルだけでは，参照文が

与えられない限り，推論時に入力文に対して適切な訂正度の判別はできない．本
章では，この BERT を用いた入力文に対して適切な訂正度の選択手法について述
べる．
具体的な手法としては，BERT に対して誤り文のみを入力し，それに対応する訂

正度を L 値分類として出力させるというものである．ここで，1 つの誤り文に対
して複数の訂正度が考えられるが，誤り文に含まれる誤り箇所の個数は限られてお
り，それに対応して単語編集率も限られているため，ある程度の分類は可能である
と考えられる．
実際に訂正度を制御した文法誤り訂正モデルにおいて n-best 出力を得る際，

BERT の予測確率を用いて複数の特殊トークンの出力から mi-best を選択し，そ
れらを合わせて最終的な n-best を得る．1 つの特殊トークンによる出力を用いる
のではなく，複数の訂正度による出力を選択することで，より多様な出力を得るこ
とができる．具体的な選択手法としては，まず，式 5.11に示す通り， BERT の特
殊トークンに対する出力スコア o = (o1, ..., oi, ..., oL)に対して Softmax 関数を用
いて，特殊トークンごとの出力確率 p = (p1, ..., pi, ..., pL)を得る．得られた出力確
率に対して式 5.12に示す通り， n を掛け，小数点以下を四捨五入することで特殊
トークン毎に採用する mi-best の数を決定した．

∗使用した事前学習済みモデル：https://huggingface.co/bert-base-cased
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pi = exp(oi)∑L
l=1 exp(ol)

(5.11)

mi = round(n × pi) (5.12)

5.2 BERT による訂正箇所の分類
4章で述べた通り，入力文とタイムステップ tまでの出力文から訂正が行われて

いるかどうかの分類を行う必要がある．動的計画法などを用いて入力文と出力文の
対応を取ることで，訂正が行われているか否かの判定が可能になると考えられる
が，データ内の文数 ×ビーム幅 ×タイムステップ数の処理が必要となる．本研究
では，より高速にバッチ処理が可能な BERT を用いて入力文とタイムステップ t

までの出力文から訂正が行われているかどうかの分類を行った．本節では，誤り箇
所を考慮したビームサーチの sb,t に対する BERT の利用法について説明する．

sb,t は，4 章にて述べた通り，タイムステップ t，仮説 b の最も生成確率の高
いトークンにおいて，訂正が行われているかどうかを表す指標である．そこで，
BERT に対して誤り文と，その誤り文に対する，あるタイムステップまでのモデル
の出力文の 2文を入力し，モデルの出力文の最後のトークン，つまり，あるタイム
ステップ t，仮説 b において生成確率が最大であるトークンが訂正されたトークン
であるかどうかの分類を行わさせる．そして，BERT が訂正していないと分類した
確率を sb,t として用いる．
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データセット 文数 参照文数 区分 評価手法

BEA-train 564,451 1 訓練 -

BEA-valid 4,384 1 開発 -
JFLEG 1,501 4 開発 GLEU

CoNLL-2014 1,312 18 評価 M2

表 6.1: データセットの概要

第 6章 実験

6.1 データセット
表 6.1に本実験において使用したデータセットの概要を示す．訓練データとして

は，学習者支援に関する国際会議である Workshop on Innovative Use of NLP for
Building Educational Applications (BEA) において 2019年に開催された Shared
Task on Grammatical Error Correction [19] の Restricted track にて使用された
訓練データ (BEA-train) を用いた．この訓練データには，The First Certificate in
English（FCE）を受験した学習者の回答から集められた FCEコーパス [20] ，言
語学習者のための SNSである Lang-8の添削データより集められた Lang-8コーパ
ス [7]，シンガポール国立大学の英語学習者である学生が作成した作文から集めら
れた NUS Corpus of Learner English (NUCLE) [21] ，英語学習者の学生のライ
ティングを支援するWrite & Improve と英語を母語とする学生の作文より集めら
れたW & I+LOCNESSコーパス [19, 22] の 4つのコーパスが含まれている．た
だし，前処理として訂正が行われていない文と訂正結果が空白である文対は取り除
いた．また，訓練時，最適なモデルのエポック数を決定するために，BEA-2019 に
おいて使用された開発データ (BEA-valid) を用い，この開発データに対する loss
が最小となるエポック数を最適なモデルのエポック数とし，その時点でのモデルを
実験に用いた．既存手法の多様なビームサーチ [12] や提案手法である誤り箇所を
考慮したビームサーチに使用するハイパーパラメータに関しては，JFLEGを用い
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て最適化を行った．JFLEG は 4 つの参照文が存在しており，CoNLL-2014 には
18の参照文が存在する．ここで，CoNLL-2014 Shared Task: Grammatical Error
Correction にて付与された参照文数は 2つであるが，Bryant and Ng [1] により 8
つ，Sakaguchi ら [10] により 8つの参照文が新たに作成されているため，それらを
全て組み合わせ，18の参照文数となる．
訂正度の推定に用いる BERT の再訓練には，訂正度を制御した文法誤り訂正モ

デルの訓練に用いた特殊トークンを付与したデータセットと同じ訓練データを用
い，特殊トークンを付与する前の誤り文を入力し，そこから特殊トークンを予測さ
せるという訓練を行った．ただし，ランダムに 5,000文選択し，開発データとして
用いた．
訂正箇所の分類に用いる BERT の再訓練に用いたデータセットとしては，

NUCLE を用いた．ERRANT (grammatical ERRor ANnotation Toolkit) [23]
を用いて，訂正文において誤り文から挿入・置換・削除の訂正が行われている箇所
を抽出することで，誤り文と訂正が行われている単語までの訂正文のペアを作成
した．訂正箇所の分類に用いる BERT においては訂正が行われていない場合，高
いスコアであることが望まれるため，これを負例としてラベル付けした．ただし，
削除の訂正に関しては，削除した単語の直後の単語までの訂正文を負例とした．正
例としては，誤り文と訂正が行われていない単語までの訂正文のペアを作成し，負
例と同数になるようにランダムに選択することで作成した．また，開発データと
しては，CoNLL-2013 Shared Task on Grammatical Error Correction [24] にて
用いられたデータセットである CoNLL-2013 に対して訓練データと同様の処理を
行ったデータを用いた．以上の処理により，NUCLE は元々 57,151 文対存在する
が，168,524文対の学習データとなり，元々 1,381文対存在する CoNLL-2013は．
11,009文対の開発データとなった．また，再訓練の結果，開発データにおける F値
は約 0.97であった．

6.2 評価方法
本研究では，手法毎の性能を比較するために以下の 3つの評価指標を設定した．

16



6.2.1 訂正の多様性の評価（C-score）

訂正結果の多様性を評価するために，モデル出力の n-best と複数参照間の一致
率を評価する．一致率の算出方法としては，機械翻訳における多様な翻訳文生成を
目的とした 2020 Duolingo Shared Task [25] の評価指標として使用された重み付
き再現率を使用する．具体的には，モデル出力の n-bestと複数参照文間において完
全一致した文数を求め，一致した参照文に応じて重み付けを行う．そして．重み付
けされた値を評価データ内の全参照文数で割ることで一致率を算出する．ただし，
本研究においては，ある 1つの入力文に対する参照文間で重複した回数を参照文の
総数で割った値を重みとして使用した．

6.2.2 訂正箇所の正しさの評価（DF-score）

入力文全体を書き換えて多様化するのではなく，実際に訂正が必要な箇所のみに
書き換えが行われているかどうかの評価を行う．評価方法としては，まず式 6.21に
示す通り，誤り文 errの n-gram から参照文に対しての document frequency (df)
を求める．ここで，ngerr = (ngerr

1 , ..., ngerr
i , ..., ngerr

n )は誤り文の n-gram集合，
|{r : r ∋ ngerr

i }| は ngerr
i を含む参照文 r の総数，|R| は総参照文数である．次

に，式 6.22に示すとおり，誤り文の n-gram集合とモデルの出力文 hypの n-gram
集合 nghyp の積集合 ngerr∩hyp を求める．そして，式 6.23に示す通り，モデル
の出力文における ngerr∩hyp

i の出現回数 COUNT(hyp, ngerr∩hyp
i ) を求め，その

n-gram に対応する df を出現回数に掛け，さらに誤り文における ngerr
i の出現回数

COUNT(err, ngerr
i ) に df を掛けた値の合計値で割ることで，そのモデル出力に対

するスコアを算出する．

dfi = |{r : r ∋ ngerr
i }|

|R|
(6.21)

ngerr∩hyp = ngerr ∩ nghyp (6.22)

dfscore =
∑n

i=1 COUNT(hyp, ngi
err∩hyp)dfi∑n

i=1 COUNT(err, ngerr
i )dfi

(6.23)

このスコアは，df が高い n-gram，つまり書き換える必要のない n-gram がモデ
ルにより書き換えられ，出力文に出現しない場合，大きく低下する．
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6.2.3 文法誤り訂正の精度評価（G-score）

手法毎における文法誤り訂正タスクとしての性能を評価するため，一般的に文
法誤り訂正タスクにおいて用いられる評価指標を用いて評価を行った．一般的に，
JFLEG に対しては流暢な訂正が求められるため，単語の一致率などを考慮した
GLEU score [26] を，CoNLL-2014 に対しては最小限の訂正のみであるため，訂正
箇所のみの F 値で評価を行う MaxMatch (M2) score [27] を用いて評価が行われ
る．そのため，本研究においても表 6.1に示す通り，同様の評価尺度を用いて評価
を行った．

6.3 文法誤り訂正モデル
本研究では，文法誤り訂正モデルとして Transformer base [14]を用い，パラメー

タも同様のものを用いた∗．ベースラインモデルとしては，BEA-trainをそのまま
訓練データとして用いて訓練したモデルを用いた．ビームサーチ時のビーム幅は
生成したい n-best出力の nと同様の値を用いた．既存手法の多様なビームサーチ
[12]におけるハイパーパラメータである Diversity Strength は 0.6 を，Number of
Groups はビーム幅と同様の値を用いた．提案手法である誤り箇所を考慮したビー
ムサーチのハイパーパラメータとして，ベースラインモデルに対しては λ = 0.5，
β = 1.0を，訂正度を制御した文法誤り訂正モデルに対しては λ = 0.1，β = 1.0を
用いた．
訂正度を制御した文法誤り訂正においては，BEA-train内の全誤り文の文頭に対

応する特殊トークンの付与を行った新たな訓練データを作成し，この新たに作成し
た訓練データを用いてモデルの訓練を行った．JFLEGにおいて，異なる特殊トー
クンの種類数を用いて学習を行った結果を表 6.2に示す．ここで，特殊トークンの
種類数が 1 の場合は特殊トークンを付与していない通常の訓練データを用いた場
合の結果を示している．BERT accuracy は BERT を用いた訂正度の推定精度を
示しており，特殊トークンの種類数が多くなるにつれて推定精度が低下しており，
その他の評価スコアも同様に低下している．したがって，BERT による推定精度

∗使用したフレームワーク：https://github.com/pytorch/fairseq/releases/tag/v0.9.0
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特殊トークン種類数 C-score DF-score G-score BERT accuracy

1 29.13 85.14 50.89 -
2 30.16 86.33 50.41 67.58
4 29.75 86.23 49.81 43.33
6 29.18 86.16 49.91 35.14
8 29.01 85.77 49.21 31.24

表 6.2: JFLEGにおける特殊トークンの種類数別の結果

特殊トークン 最小値 最大値 文数

⟨wer_1⟩ 0.01 0.21 282,226
⟨wer_2⟩ 0.21 3.50 282,225

表 6.3: 訓練データ内の特殊トークンに対応する単語編集率の閾値と文数

が低いと適切でない訂正度の出力が選択されることになり，適切に多様性を向上で
きなかったと考えられる．特殊トークンの種類数としては 2 のときが最も高いス
コアとなったため，本研究においては 2 を選択した．訂正度を制御した文法誤り
訂正モデルの訓練に使用した特殊トークン毎の単語編集率の閾値を表 6.3 に示す．
BEA-train 内の全文対における単語編集率に基づいて 2つの集合に分け，⟨wer_1⟩
（単語編集率の低い文集合）, ⟨wer_2⟩ （単語編集率の高い文集合）の 2つの特殊
トークンを定義した．特殊トークン毎の単語編集率の最大値と最小値に重複が見ら
れるのは，それぞれの特殊トークンの集合において文数が等しくなるように分割し
たためである．また，原文の単語数を超える単語数の挿入，削除，置換が行われる
場合，単語編集率は１を超える．
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Method
n = 10 n = 15 n = 20

C-score DF-score G-score C-score DF-score G-score C-score DF-score G-score

DGBS 20.60 89.03 48.50 21.30 83.63 48.35 21.76 81.46 48.40
MoE 18.08 92.14 43.10 18.56 83.19 43.57 16.54 95.34 44.45

PBS 28.40 87.65 48.56 29.58 86.44 48.76 30.41 85.67 48.91
+ DLBS 28.07 87.83* 48.70 29.72 86.79* 48.66 30.48 86.16* 48.52

WER 30.15* 89.77* 46.80 31.55* 88.93* 46.80 32.52* 88.38* 46.70
+ DLBS 30.22* 89.90* 46.86 31.53* 89.08*† 46.80 32.59* 88.55*† 46.67

表 6.4: CoNLL-2014における 10, 15, 20-best の実験結果

6.4 実験結果
表 6.4は，ベースラインモデルに通常のビームサーチを適応したモデル (PBS)，

多様なビームサーチを適応したモデル (DGBS) [12]，MoE [16]と，提案手法である
訂正度を制御した文法誤り訂正モデル (WER)，WERに誤り箇所を考慮したビー
ムサーチを適応したモデル (+DLBS) の評価データにおける実験結果である．ま
た，10, 15, 20-best において実験を行った．アスタリスク（*）は提案手法が PBS
に対して，ダガー（†）は +DLBSがWERに対して，ブートストラップ法により
有意水準 0.05で有意差があることを示す．
既存手法である DGBS と MoE は，PBS と比較すると出力の多様性を示す C-

scoreが低下しており，機械翻訳などにおいては有効なこれらの手法が，文法誤り
訂正においては有効でないことがわかる．さらに，15, 20-bestにおいて DGBSの
DF-score が大きく低下していることから，訂正が不要な部分においても書き換え
を行っていると考えられる．一方で，提案手法であるWERは，G-scoreは低下し
ているが，C-scoreにおいていずれの既存手法よりも上回っており，DF-scoreも高
いことから，WERは不要な訂正を行うことなく，多様な出力を生成できているこ
とが確認できる．ここで，G-scoreの低下の主な原因として，“It is hereditary .”と
いう入力文に対して，“It is a hereditary .”への訂正という不必要な冠詞の挿入な
どが多く見られ，多様化に伴い，細かい訂正が増加したことが挙げられる．DLBS
を PBS に適用した場合は，10, 15-best において C-score が向上し，DF-score も
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向上した．同様に，WER に適用した場合は 10, 20-best において C-score が向上
し，DF-score も向上していることから訂正が必要な箇所のみを多様化しているこ
とが確認できる．
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特殊トークン JFLEG CoNLL-2014

GLEU 単語編集率 P R F0.5 単語編集率

⟨wer_1⟩ 45.66 0.12 57.19 24.00 44.80 0.04
⟨wer_2⟩ 49.40 0.17 49.97 34.44 45.84 0.08
⟨wer_3⟩ 50.41 0.23 42.71 39.25 41.97 0.13
⟨wer_4⟩ 47.88 0.32 38.01 41.27 38.62 0.21

Gold - 0.24 - - - 0.15

表 7.1: 特殊トークン毎の誤り訂正結果

第 7章 分析

7.1 訂正度の制御に関する分析
訂正度を制御した文法誤り訂正モデルにおいて，実際に特殊トークンによりモデ

ルの訂正度が制御できているかどうかの実験を行った．異なる特殊トークンでの訂
正度の違いを分析するため，この実験では特殊トークンの種類数を 4として学習し
たモデルを利用した．そのため，この分析においては BEA-train 内の全文対にお
ける単語編集率に基づいて 4つの集合に分け，⟨wer_1⟩（単語編集率の最も低い文
集合）, ⟨wer_2⟩, ⟨wer_3⟩, ⟨wer_4⟩（単語編集率の最も高い文集合）の 4つの特
殊トークンを定義した．表 7.1は，全て同一のモデルであるが，それぞれ推論時の
入力文の全文に対して異なる特殊トークンを付与した場合の結果を示している．例
えば，⟨wer_1⟩ の行は JFLEG と CoNLL-2014 の全入力文の文頭に ⟨wer_1⟩ を
付与して推論させた場合の結果である．
単語編集率の列は，それぞれの評価データの入力文とそれに対応するモデルの出

力文から単語編集率の平均値を求めた結果であり，Gold の行は参照文との単語編
集率の平均値である．これらの値を特殊トークンごとに比較すると，特殊トーク
ンにより定義された単語編集率の大きさに比例して実際の単語編集率も変化して
いることがわかる．つまり，特殊トークンによってモデルの訂正度を制御するこ
とが可能であることを示している．しかし，同一特殊トークン内でも JFLEG と
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CoNLL-2014における単語編集率が異なることがわかる．一方で，同一特殊トーク
ン内における単語編集率の差は Goldにおける単語編集率の差とほぼ同様であるこ
とから，このモデルは特殊トークンにより定義された単語編集率だけに従って訂正
をするのではなく，入力文も考慮して訂正度を制御していると考えられる．
また，JFLEG において最も高い GLEU スコアとなったのは，特殊トークン

⟨wer_3⟩ を付与した場合であり，次は特殊トークン ⟨wer_4⟩ を付与した場合で
ある．一方で，CoNLL-2014において最も高い F0.5 となったのは，特殊トークン
⟨wer_2⟩を付与した場合であり，次は特殊トークン ⟨wer_1⟩を付与した場合であ
る．この差は，JFLEGと CoNLL-2014において訂正度が異なるため，JFLEGに
おいては CoNLL-2014 よりもより大きな訂正度で訂正を行った場合の方がスコア
が向上したと考えられる．
それぞれの特殊トークンでの適合率（P）と再現率（R）を見ると，特殊トークン

⟨wer_1⟩ での適合率が最も高く，再現率が低い．一方で，特殊トークン ⟨wer_4⟩
での適合率が最も低く，再現率が高くなっている．このことから，単語編集率と比
例して再現率が変化し，反対に単語編集率と反比例して適合率が変化していること
がわかる．

7.2 BERT による特殊トークン推定に関する分析
図 7.1 は，CoNLL-2014 において，BERT による特殊トークン毎の予測結果と

実際の参照文の単語編集率に基づいた特殊トークンとの混同行列を示している．縦
軸は，CoNLL-2014の複数参照文から算出した平均単語編集率に基づいた正解ラベ
ルであり，横軸は，BERTにより特殊トークン毎のm-bestを選択する際の予測結
果を示している．また，図中の値は実際に BERT により選択された m-best の総
数を示しており，色の濃さは文数の多さと比例している．まず，表 7.1に示した通
り，CoNLL-2014 の平均単語編集率は低いため，正解ラベルも ⟨wer_1⟩ が多く，
偏りが見られる．同様に，BERTによる予測結果も ⟨wer_1⟩と予測した結果が多
くなっている．ただし，正解ラベルが ⟨wer_2⟩の場合においても ⟨wer_1⟩と予測
した結果が多くなっているため，訂正度が低い方に予測を行う傾向があるというこ
とがわかる．
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図 7.1: CoNLL-2014における BERT
による特殊トークンの推定結果

図 7.2: CoNLL-2014における BERT
により選択された特殊トークンごと
の出力の C-score

図 7.2は，正解ラベルと BERTによる予測結果の組み合わせ毎の C-scoreを示し
た混同行列である．ただし，C-scoreを求める際，参照文を全文用いると BERTに
より出力文が選択されていない，つまり，出力文が存在しない場合，不当にスコアが
低くなるため，出力文が選択されている入力文に対応する参照文のみを用いて評価
した．スコアを比較すると，正解ラベルが ⟨wer_1⟩であり，予測結果も ⟨wer_1⟩
の場合が最もスコアが高くなっている．また，正解ラベルが ⟨wer_1⟩であり，予測
結果が ⟨wer_2⟩である文数は少ないが，スコアとしては高くなっている，これは，
参照文に訂正が少ないデータが多いため，複数参照文内にも重複が多く，全体的に
スコアが上がりやすいためであると考えられる．一方で，正解ラベルが ⟨wer_2⟩
の場合は，全体的にスコアが低くなっている．さらに，予測結果が ⟨wer_2⟩ であ
る場合もスコアが高くなっておらず，予測結果が ⟨wer_1⟩ の場合のスコアの方が
僅かに高くなっている．この結果の原因としては，まず，訂正度が高い方が訂正箇
所が多く，文の完全一致で評価しているため正解ラベルが ⟨wer_1⟩ の場合よりも
難しい問題となっているためであると考えられる．加えて，BERTにより選択され
た文数が少なく，⟨wer_2⟩と予測された文数は ⟨wer_1⟩と予測された文の半数で
あるため，スコアが低くなったと考えられる．
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特殊トークン n = 10 n = 15 n = 20

WER + DLBS WER + DLBS WER + DLBS

⟨wer_1⟩ 29.94 30.06 31.29 31.39 32.39 32.40
⟨wer_2⟩ 26.79 26.92 28.12 28.10 29.10 29.43

Single WER 29.79 29.92 31.09 31.14 32.18 32.26
Multi WER 30.15 30.22 31.55 31.53 32.52 32.59
Gold WER 29.60 29.70 30.83 30.95 31.98 32.03

Oracle WER 31.10 31.17 32.38 32.44 33.44 33.50

表 7.2: 特殊トークン毎の出力文の多様性

7.3 多様化に関する分析
表 7.2の上部は，訂正度を制御した文法誤り訂正モデルにおける特殊トークン毎

の C-score において，誤り箇所を考慮したビームサーチの影響を比較した表であ
る．この表より，ほぼ全ての出力において，誤り箇所を考慮したビームサーチを用
いることで多様性が向上することがわかる．⟨wer_1⟩ と ⟨wer_2⟩ を比較すると，
訂正度が高い ⟨wer_2⟩の方がスコアが低くなっているが，これは CoNLL-2014の
訂正度が元々低いため，訂正度を高くしてもスコアの向上が見られなかったと考え
られる．
表中の Single WER は BERTによって入力文から予測された特殊トークンの中

で最も予測確率の高い単一の特殊トークンの出力文を選択した場合の結果である．
一方で，Multi WER は BERT の予測確率から複数の特殊トークンの出力文を選
択した場合の結果であり，表 6.4 のWER や +DLBS と同様の結果である．これ
らを比較すると，Single WER では，スコアが低下しているため，1つの入力文に
対して単一の訂正度ではなく，複数の訂正度を用いることで多様な訂正文が得られ
ることがわかる．また，Gold WER は複数参照文から求めた平均の単語編集率か
ら入力文に付与する特殊トークンを設定した場合で，Oracle WERは特殊トークン
⟨wer_1⟩ と ⟨wer_2⟩ の 2 × n-best の中からスコアが最も高くなるように n-best
を選択した場合のスコアを表している．この結果より，参照文より求めた特殊トー
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クンを付与することでは，最良の結果が得られないことがわかる．7.1節で述べた
通り，入力文も考慮して訂正度の制御が行われており，特殊トークンにより定義さ
れた単語編集率に基づいてモデルの訂正度が変化するわけではないため，高いスコ
アが得られなかったと考えられる．一方で，最良な n-bestを選択することで，スコ
アが大幅に向上していることから，異なる特殊トークン間の出力に大きく多様性が
存在していると考えられる．
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第 8章 おわりに

本研究では，文法誤り訂正において多様な訂正文を生成するための手法を提案し
た．訓練データに対して単語編集率に基づいた特殊トークンの付与を行い，新たに
作成した訓練データで文法誤り訂正モデルを訓練することで出力文の訂正度の制御
を可能にした．また，このモデルにより生成された訂正文が既存手法よりも多様な
訂正文を生成可能であることも示した．さらに，誤り箇所を考慮したビームサーチ
を組み合わせることで，訂正が必要な箇所のみをより多様にした出力が得られる事
を示した．
本研究では，文法誤り訂正における出力文の多様化を目的とした．将来的には，

言い換え生成の様な入力文と出力文が大部分で共通するような別タスクにおける応
用手法も検討したい．
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