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Abstract

Grammatical Error Correction (GEC) is a method that automatically corrects

grammatical errors in texts written by language learners, which is widely applied

for various fields such as language education. While research on GEC has primarily

focused on English, studies on Japanese GEC remain limited. In addition, many

previous studies have trained a single GEC model without considering error types,

thus failing to fully account for the distinct characteristics of each type of error.

Furthermore, it is crucial not only to correct grammatical errors but also to provide

feedback on the nature of the errors in order to support language learners in

understanding their own errors and acquiring correct grammar. However, such a

research direction is not well studied in the field of Japanese GEC.

This study proposes a method for Japanese GEC that integrates an error type

classification model and individual GEC models that are specialized for each of

the error types. First, error types are predefined, and specialized GEC models

are trained for each of the error types. For a given erroneous sentence, its type

of error is identified. Then, the GEC model corresponding to the identified error

type is applied to generate a corrected sentence. It is expected to improve the per-

formance of GEC by utilizing specialized GEC models tailored to each error type.

Finally, both the corrected sentence and the identified error type are presented

to a learner. Showing the error type helps learners understand the cause of their

error, facilitating more effective language learning.

The details of the proposed method are explained as follows. First, seven error

types are defined: “postposition,” “auxiliary verb,” “typographical error,” “verb

conjugation,” “incorrect choice of verb,” “incorrect choice of noun,” and “other.”

Pairs of erroneous sentences written by Japanese learners and sentences corrected

by native Japanese speakers are extracted from the Lang-8 corpus, an existing

dataset of GEC, with preprocessing of removal of edit markers and so on. Next,

error types are assigned to each pair of erroneous and corrected sentences by the

following procedures: detecting differences between an erroneous sentence and a

corrected sentence, performing morphological analysis for word segmentation and

part-of-speech tagging, and identifying an error type by manually designed rules.

A pair of sentences is removed if an erroneous sentence contains multiple errors.

Through these procedures, a dataset consisting of triplets of an erroneous sentence,

a corrected sentence, and a label of the error type is constructed, which is then

referred to as the “Type-labeled GEC dataset.”

Next, the error type of an erroneous sentence is classified. Pre-trained learning



models, specifically BERT and RoBERTa, are used as the base model. They are

fine-tuned using the Type-labeled GEC dataset to train error type classification

models. Furthermore, data augmentation is applied to increase the number of

samples for “typographical error” and “incorrect choice of noun,” as there are a

few samples of these error types in the dataset. Grammatically correct Japanese

sentences are converted to erroneous sentences by artificially introducing errors of

“typographical error” or “incorrect choice of noun”, where the KeiCo corpus serves

as the source for grammatically correct sentences. These synthesized erroneous

sentences are then coupled with their original sentences to create additional error

correction samples. The generated pseudo-samples are combined with the original

dataset, and the error type classification model is fine-tuned using this expanded

training data.

Next, the method to revise an erroneous sentence into a grammatically correct

sentence is implemented as follows. A sequence-to-sequence model is trained as a

GEC model where an erroneous sentence is an input and a corrected sentence is

an output. The pre-trained language model T5, which is applicable for sequence-

to-sequence tasks, is fine-tuned using the Type-labeled GEC dataset. The dataset

is divided into several portions by the error type, and a separate GEC model that

focuses on one error type is trained using each portion of the dataset. As a result,

seven different GEC models that are particularly tuned on the correction of the

specific error type are obtained.

We report the experiments to evaluate our proposed method as follows. The

error type classification models are evaluated on two tasks: the error classification

task as well as the error detection and classification task. The former is a task to

classify an error type of a given erroneous sentence into seven classes (error types).

The latter is a task to identify whether a given sentence contains a grammatical

error and classify its error type if there is an error, implemented by adding “no

error” as a classification class. In the second task, grammatically correct sentences

extracted from the Lang-8 corpus are labeled with the “no error” tag and added to

the dataset. A dataset consisting of 150 erroneous sentences manually labeled with

their error types is prepared and used as test data to evaluate the performance of

the error type classification models.

In the error classification task, a comparison between the two language models

used as the base model for error type classification showed that RoBERTa achieved

a higher F1 score than BERT. The data augmentation did not improve the F1 score

for BERT, but it led to an improvement for RoBERTa. The highest F1 score was



0.60, which was obtained by the RoBERTa model with data augmentation. On

the other hand, in the error detection and classification task, BERT outperformed

RoBERTa, achieving an F1 score of 0.55.

Next, the performance of the GEC models is evaluated. A single GEC model

that corrects errors without taking error types into account is used as a base-

line, and its performance is compared with the proposed method where individual

GEC models for each of the error types are employed. Two variations of the pro-

posed method are considered: PROgold, which switches GEC models based on the

ground-truth error type in the dataset, and PROauto, which switches the mod-

els based on the automatically classified error type. In the PROauto, the error

type classification model is the RoBERTa model that has been fine-tuned with the

augmented dataset. The GLEU score is used as the evaluation criterion for GEC.

PROgold outperformed the baseline in all error types except for “postposition.”

The overall GLEU score of PROgold (0.7739) was higher than that of the baseline

(0.7618). However, the GLEU score of PROauto was 0.7390, which was lower

than the baseline. Especially, a significant decline in performance was observed

for the “auxiliary verb” error type. This may be caused by the low performance

of error type classification. The improvement of the performance of the error type

classification model remains important future work.



概要
文法誤り訂正は語学学習者が作成したテキスト内の文法的な誤りを自動的に修

正する技術であり、語学教育など幅広い分野で活用されている。これまで主に英
語を対象として研究が発展してきたが、日本語の文法誤り訂正の研究はまだ十分
に進んでいない。また、先行研究の多くは誤りのタイプを考慮せずに単一の文法
誤り訂正モデルを学習し、誤りタイプ毎に異なる誤りの特徴を十分に考慮できて
いないという課題がある。さらに、学習者が自身の誤りを理解し正しい文法を修
得するには、単に誤りを訂正するだけでなく、どのような誤りであるかをフィー
ドバックすることも重要であるが、日本語の文法誤り訂正を対象とした研究は進
んでいない。
本研究では、誤りタイプ分類モデルと個々の誤りタイプに特化した誤り訂正モ

デルを組み合わせた日本語文法誤り訂正手法を提案する。まず、誤りのタイプを
あらかじめ定義し、それぞれの誤りのタイプに特化した誤り訂正モデルを個別に
学習する。誤りのある文が入力されたとき、その誤りのタイプを分類する。次に、
分類した誤りのタイプに応じて、それに対応する誤り訂正モデルを用いて文法的
に正しい文を生成する。誤りタイプ毎にその特徴を反映した誤り訂正モデルを使
い分けることで誤り訂正の性能向上を狙う。最後に、学習者に訂正文と誤りのタ
イプを提示する。誤りタイプの提示により学習者に誤りの原因を理解することを
促す。
提案手法の詳細を以下に述べる。まず、誤りタイプを「助詞」「助動詞」「表記」

「動詞の活用」「動詞 (単語選択)」「名詞 (単語選択)」「その他」と定義する。既存
の誤り訂正のデータセットである Lang-8コーパスから、不要な記号の除去などの
前処理を行い、日本語学習者の誤り文と日本語ネイティブスピーカーによって誤
りを修正した文の組の集合を収集する。次に、誤り文と訂正文の差分の検出、形
態素解析による単語分割と品詞付け、および人手で設計したルールによって、誤り
文と訂正文の組に対して誤りタイプのラベルを付与する。このとき、誤りを 2つ
以上含む文は除外する。以上の手続きで、誤り文、訂正文、誤りラベルの 3つ組か
ら構成される「タイプ付き誤り訂正データセット」を構築する。
次に、誤りのタイプを分類する。事前学習済み学習モデルBERTおよびRoBERTa

を基盤モデルとし、タイプ付き誤り訂正データセットを用いてこれをファインチュー
ニングすることで、誤りタイプを分類するモデルを学習する。さらに、データセッ
トにおいてサンプル数が少ない「表記」「名詞 (単語選択)」の誤りタイプについて、
誤り事例の数を増やすためのデータ拡張を行う。KeiCOコーパスを利用し、文法
的に正しい日本語文に「表記」や「名詞 (単語選択)」の誤りをルールベースの手
法で人為的に発生させ、これを元の文と組み合わせることで誤り訂正のサンプル
を生成する。生成した擬似サンプルと元のデータを結合し、これを訓練データと



して誤りタイプ分類モデルをファインチューニングする。
次に、誤りを含む文を文法的に正しい文に訂正する方法について述べる。誤り

訂正モデルとして、誤り文を入力、訂正文を出力とする系列変換モデルを学習す
る。系列変換に適用できる事前学習済み言語モデルであるT5を用い、タイプ付き
誤り事例データセットを用いてこれをファインチューニングする。この際、デー
タセットを誤りタイプによって分割し、誤りタイプ毎に個別の誤り訂正モデルを
学習する。結果として 7種類の誤り訂正モデルを得る。
提案手法の評価実験について述べる。誤りタイプ分類モデルの評価実験では、

「誤り分類タスク」と「誤り検出・分類タスク」の 2つによって評価する。誤り分
類タスクは、誤りを含む文が 7種類の誤りタイプのどれに該当するかを分類する
タスクである。一方、誤り検出・分類タスクは、「誤りなし」をクラスを追加し、
文が誤りを含むか、含むときにはどの誤りタイプに該当するかを判定するタスク
である。このタスクでは Lang-8コーパスから抽出した文法的に正しい文に「誤り
なし」のラベルを付与してデータセットに追加する。評価データとして、150の誤
り文に対して人手で誤りタイプを付与したデータを用いる。
誤り分類タスクについて、誤りタイプ分類モデルのベースとした 2つの言語モデ

ルを比較すると、RoBERTaはBERTと比べてF1スコアが高かった。また、デー
タ拡張によって、BERTでは F1スコアが改善しなかったが、RoBERTaでは改善
した。一番良いF1スコアはデータ拡張ありのRoBERTaモデルで、その値は 0.60

であった。一方、誤り検出・分類タスクについて、BERTはRoBERTaを上回り、
その F1スコアは 0.55であった。
次に、誤り訂正モデルの評価実験について述べる。誤りタイプを考慮しない単

一の誤り訂正モデルをベースラインとし、誤りタイプ毎に個別の訂正モデルを適
用する提案手法と比較する。提案手法として、正解の誤りタイプのラベルを用い
るPROgoldと、誤りタイプを自動判定するPROautoの 2つを用いる。PROauto

では誤りタイプ分類モデルとしてデータ拡張後のデータセットでファインチュー
ニングされたRoBERTaを用いる。誤り訂正の評価基準としてGLEUスコアを用
いる。PROgoldは誤りタイプ「助詞」を除く全てのタイプでベースラインを上回
り、全体のGLEUスコア (0.7739)もベースライン (0.7618)より高い結果となった。
一方、PROautoのGLEUスコア (0.7390)はベースラインよりも低く、特に「助動
詞」の誤りタイプでは大きく性能が低下した。これは誤りタイプ分類モデルの F1

スコアが十分に高くないことが原因として考えられ、誤りタイプ分類モデルの精
度向上が今後の課題として残された。
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第1章 はじめに

1.1 背景
文法誤り訂正（Grammatical Error Correction; GEC）は、語学の学習者が作文

したテキストに含まれる文法的な誤りを自動的に訂正する技術であり、語学学習
の支援、教育支援、オンライン教育、自動評価システムなど、様々な場面で活用
されている。この技術は、学習者の学習効率を向上させるだけでなく、教師の負
担を軽減し、より効果的な教育環境の構築に寄与する。
文法誤り訂正の研究はこれまで盛んに行われており、特に英語を中心に多くの

研究成果がある。一方で、日本語における文法誤り訂正の研究は比較的少なく、そ
の応用範囲はまだ限られている。特に、日本語学習者の誤り傾向に基づく誤り訂
正や誤りタイプを提示するシステムの開発は、重要であるにも関わらず、これま
で十分な研究が行われていなかった。
また、学習者が文法誤りの本質を理解し、正しい用法を習得するためには、単

に文法誤りを訂正するだけでなく、「どのような誤りがあったのか」といった情報
を提供することも重要である。誤りのタイプを明示することで、学習者は自身の
弱点を把握し、より効率的な学習計画を立てることができる。したがって、誤り
訂正と誤りタイプの提示を同時に行うシステムの必要性が高まっている。しかし、
現時点では、日本語を対象としたそのようなシステムの研究は盛んではなく、学
習者や教育現場からの要望を満たせていない状況にある。

1.2 目的
本研究は、誤りのタイプを十分に考慮した日本語の文法誤り訂正手法を探究す

ることを目的とする。具体的には、文法誤りを含む文が与えられたとき、以下の
手順で処理を行う。
まず、文に含まれる誤りのタイプを分類する。ここでの誤りタイプは「助詞の

語用」「動詞の活用の誤り」などとする。誤りタイプを自動分類するモデルは、誤
りタイプがラベル付けされたデータセットから学習する。次に、誤りを含む文を

1



文法的に正しい文に変換する。誤り文と正しい文の組からなるデータセットから、
誤り文を入力、正しい文を出力とする系列変換モデルを学習し、これを用いて文
法誤りを訂正する。さらに、文を訂正する系列変換モデルは誤りのタイプごとに
個別に学習するアプローチを採用する。つまり、誤りの種類に特化した訂正モデ
ルを学習し、誤りタイプに応じて使い分けることで、汎用的なGEC モデルより
も高い精度で文法誤りを訂正することを狙う。さらに、本研究の提案システムは
学習者に対して修正後のテキストと誤りのタイプの両方を提示する。これにより、
学習者に自身の誤りの内容を理解させ、正しい用法を修得することを促す。すな
わち、学習者に有効なフィードバックを提供することも視野に入れている。

1.3 本論文の構成
本論文の構成は以下の通りである。2 章では、本研究の関連研究について述べ

る。3 章では、提案手法の詳細を説明する。データセットの構築、誤りタイプの分
類、文法誤り訂正モデルの学習などについて述べる。4 章では、提案手法の評価
実験について述べる。最後に 5 章では、本研究のまとめと今後の課題について述
べる。

2



第2章 関連研究

本章では本研究の関連研究について述べる。本論文の主な研究トピックは文法誤
り訂正 (Grammatical Error Correction; GEC)[2, 3] である。文法誤り訂正は、語学
学習支援や教育現場での活用が期待される重要な技術であり、これまで主に英語を
対象に数多くの研究が行われてきた。一方で、日本語の文法誤り訂正を対象とし、
日本語学習者特有の誤り傾向や誤りタイプの分類に着目した研究はまだ十分とは言
えない。また、近年の自然言語処理分野では、事前学習済み言語モデル (Pre-trained

Language Models)[6]や系列変換モデル (Sequence-to-Sequence Model)[18]の発展
により、文法誤り訂正の精度が飛躍的に向上しているが、これらの技術を日本語
の誤り訂正に応用した研究も限定的である。
以下、2.1 節では、文法誤り訂正に関する既存研究について概観し、これらの研

究が抱える課題を整理する。また、日本語学習者の誤り傾向に関する研究や誤り
タイプ分類の研究を紹介する。2.2 節では、本研究で使用する事前学習済み言語モ
デルを紹介する。2.3 節では、同じく本研究で使用する系列変換モデルについて説
明する。2.4 節では本研究の特色について述べる。

2.1 文法誤りに関する研究
2.1.1 文法誤り訂正
文法誤り訂正は、言語学習者が書いた文章に含まれる文法的な誤りを自動的に訂

正する技術である。語学教育、オンライン学習支援、AIを用いた教育ソリューショ
ンなど幅広い場面で応用されている。GECの研究は、初期の統計的手法やルール
ベースの方法から始まり、近年では機械学習、ニューラルネットワーク、そして事
前学習済み言語モデルを活用した手法に進化している。さらに、データセットや
評価基準の整備も進み、この分野の研究を支える基盤として確立されている。
初期のGEC研究はルールベースの手法が主流であった。Daleらは、GECのタ

スクを「非母語話者による学術論文に含まれる文法的な誤りやスタイルの不適切
さを検出し、それを修正すること」と定義してた上で、事前に定義したルールと
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統計情報を用いて文法的な誤りを検出し、それを訂正する手法を提案した [5]。こ
の研究は、標準的な評価指標とデータセットも提供し、初期のGEC研究の基盤を
築いた。
機械学習に基づくアプローチは、GEC性能の向上に重要な役割を果たした。Ro-

zovskayaらは、誤りの分布をモデリングすることで文法誤りを訂正する手法を提
案し、GECシステムの性能を向上させた [17]。ナイーブベイズ分類器と最大エン
トロピーモデルを用い、文脈に関する特徴量を組み合わせることで、誤りの分布
に偏りがあるデータセットに対する機械学習モデルの文法訂正能力を改善させた。
DahlmeierらはAlternating Structure Optimization (ASO) を導入し、複数の誤り
タイプを統一的に学習するための構造化学習フレームワークを提案した [4]。ASO

により誤りタイプ間の関連性を学習することで、文法誤り訂正タスクにおける修
正精度を向上させた。
近年、ニューラルネットワークや系列変換モデルの導入により、GECの性能が大

幅に向上した。Yuanらは初めてニューラル機械翻訳 (Nueral Machine Translation;

NMT) 技術をGECタスクに適用した [20]。Zhaoらは、ラベルなしデータを活用
したコピー拡張アーキテクチャを提案し、誤り訂正能力を向上させた [21]。
事前学習済み言語モデルの利用により、GECの精度がさらに向上した。Kaneko

らは、BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)[6] のよ
うな事前学習済みモデルを活用し、エンコーダ・デコーダモデルとして実現した
GEC モデルの性能を向上させた [8]。さらに、Lichtargeらは大規模なデータセッ
トを使用してTransformer ベースのモデルを事前学習し、その後Lang-81のような
小規模で高品質なデータセットでファインチューニングを行うことで、文法誤り
訂正の性能を大幅に向上させた [10]。
最近の研究では、マルチタスク学習が注目を集めている。Rotmanらは、編集操

作の予測（挿入、削除、置換などの修正操作を予測）と訂正文の生成（元の文か
ら訂正後の文を生成）という 2つのタスクを統合的に学習した [16]。このようなマ
ルチタスク学習によって、モデルに文法誤り訂正に必要な多様な「スキル」を習
得させ、その訂正能力を向上させた。また、モデルの学習時における複数の訓練
データセットの使用順序や各訓練データ内のインスタンスの配置が最終的な性能
に重要な影響を与えることを発見し、最適なトレーニングスケジュールを設定す
ることで、より小さなモデルで最先端の性能を達成した。
GECの評価基準の整備もGEC研究の発展において重要な役割を果たしている。

例えば、NapolesらはGLEUなどのGECの自動評価指標を提案し、GECシステ
ムの評価の標準化を促進した [14]。

1Lang-8 の詳細は 3.3.1項で述べる。
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2.1.2 日本語学習者の誤り傾向
水本らは、語学学習 SNS「Lang-8」の添削ログを活用し、日本語学習者が犯す

誤りの種類やその傾向について詳細に分析した [13]。ここでは発生の頻度が高い
「助詞の誤り」、「語彙選択の誤り」、「表記の誤り」の 3種類について説明する。
助詞は日本語の文法において重要な役割を果たしているが、学習者にとってその

使い分けは難しい。水本らの研究によると、助詞の誤りは全体の 25%を占め、最
も頻繁に見られる誤りであった。特に、「は」と「が」、「を」と「に」の混同が典
型的な例として挙げられる。以下は助詞の誤りの例である。

(例)

誤：私は図書館に行きます。
正：私は図書館へ行きます。

このような誤りの原因として、学習者の母語と日本語の文法の違いが挙げられる。
例えば、英語や中国語のように助詞に相当する文法要素が存在しない、もしくは
機能が異なる言語を母語とする学習者にとって、日本語特有の助詞の使い方を正
確に理解することは難しい。また、助詞は文脈に応じて使い方が変わるため、そ
の使い分けの学習も難しい。
語彙選択の誤りは、学習者が文脈や場面に適した単語を選択できなかった誤り

である。このタイプの誤りは全体の 15%を占める。類義語や似た意味を持つ単語
（例：「大変」と「難しい」）を混同して使用するケースが特に多い。例を以下に挙
げる。

　　 (例)

　　誤：この問題は大変です。
　　正：この問題は難しいです。

語彙選択の誤りは、学習者が単語の意味のニュアンスを十分によく理解していな
かったり、使用場面に応じた単語の適切な選択ができていなかったりすることか
ら生じる。さらに、学習者が単語の意味のような辞書的な知識を持っていても、そ
の単語を使うのに適した文脈に関する知識を持っていないことによっても生じる。
特に中級レベル以下の学習者に多く見られる傾向がある。
表記の誤りは、綴りの間違いであり、日本語特有の漢字、ひらがな、カタカナの

表記体系に起因する。この誤りは全体の 10%を占める。特に、漢字の誤字や不適
切な使用、ひらがなとカタカナの混同が典型的な誤りである。例を以下に挙げる。
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　　 (例)

　　誤：昨夜、食道しました。(「食事」が正しい)

　　正：昨夜、食事しました。

表記の誤りは、学習者の漢字に対する習熟度が不十分であることや、学習者が日
常生活で漢字を頻繁に使用しない環境にいることが原因であると考えられる。ま
た、形状が似ている漢字を誤って書く場合も見られる。

2.1.3 日本語の文法誤り訂正
日本語の文法誤り訂正は、日本語学習者が作成した文章に含まれる文法的な誤

りを自動的に検出し、文法的に正しい文章に訂正する技術である。日本語のGEC

は英語GECの研究ほど進展していないものの、近年注目を集めており、多くの有
望なアプローチが提案されている。
水本らは、語学学習 SNS「Lang-8」のデータを基に、文法誤り訂正システムの

構築に有用なコーパスを構築した [13]。さらに、日本語母語話者による訂正ログを
基に、学習者の誤用パターンを体系的に分類し、その結果を基に文法誤り訂正シ
ステムを構築した。特に、助詞や語彙選択に関する誤りの自動訂正に注力した。
甫立らは、日本語の文法誤り訂正において多様な訂正文を生成するアプローチ

を提案した [7]。この手法では、ニューラルネットワークを用い、入力文に対して
複数の訂正候補を生成し、それらを比較して最適な訂正文を選択する。この方法
により、文脈に応じた柔軟な訂正が可能となった。
新井らは、日本語学習者向けの文法誤り検出機能付き作文用例検索システムを提

案した [1]。本システムは、双方向LSTM(Bidirectional Long Short-Term Memory;

BiLSTM)を用いて文法誤りを高精度に検出し、適切な修正結果と、学習者の文法
誤りに対する正しい用例を学習者に提示する機能を備えている。従来の用例検索
システムでは、誤りを含む文 (クエリ)に対して適切な用例を検索できない問題が
あったが、文法誤り検出機能を組み込むことでこの課題を解決している。評価実
験では、提案システムが用例検索精度の向上と学習者の作文品質の改善に寄与す
ることが確認された。本システムは、学習者が自身の誤りを認識し、正しい日本
語表現を学ぶための有効な支援ツールとなる可能性がある。

2.1.4 文法誤りのタイプ分け
文法誤り訂正において、誤りのタイプ分けはシステムの性能評価や改善において

重要な役割を果たす。英語のGEC分野では、ERRANT(Error Annotation Toolkit)
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が誤りタイプの分類に広く用いられており、その効率性と汎用性が評価されてい
る [2]。ERRANTは、文に文法誤りのタイプをアノテーションするツールキット
としても利用される。
ERRANTの主な特徴は以下の通りである。第一に、言語非依存性が挙げられる。

ERRANTは特定のデータセットや言語に依存せず、事前の訓練データやアノテー
ションデータが不要であるため、さまざまな言語のGECシステムに応用可能であ
る。第二に、ルールベースの手法を採用しており、エラータイプを明確かつ一貫
性のある方法で分類できる。
ERRANTは、日本語GEC研究にも影響を与えている。小山らは、英語版ER-

RANTを参考に日本語に特化した誤用タグの設計を行い、誤用タグ付き評価コー
パスを構築した [9]。日本語における文法誤りを体系的に分類する手法を提案し、
語学学習SNS「Lang-8」の日本語学習者コーパスに対して語用タグを付与した。こ
の語用タグ付きコーパスは、日本語GECモデルの評価や異なるモデル間の性能比
較に利用できる。

2.2 事前学習済み言語モデル
事前学習済み言語モデルは、文の意味を理解する処理の基盤となるモデルであ

り、あらかじめ大量のテキストから事前に学習される。事前学習済み言語モデルは
自然言語処理において大きな進展をもたらしたアプローチである。特に BERT[6]

とRoBERTa(A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach)[12]は、代表的
なモデルとして広く使用されている。本節では、これらのモデルの原理と特徴に
ついて述べる。
BERTは、双方向のTransformer[19]を基盤としている。事前学習時に双方向 (文

頭から文末、もしくは文末から文頭)の文脈情報を同時に捉えることで、高度な意
味理解を可能にしている。BERTの事前学習には以下の 2つのタスクが用いられ
る。1つ目のタスクはMasked Language Model (MLM) である。入力文中の一部
のトークンをマスクし、それを予測するタスクを通じて、文脈情報を学習する。モ
デル学習時の損失関数は以下のように定義される。

LMLM = −
N∑
i=1

logP (ti|T\i) (2.1)

ここで、ti はマスクされた単語、T\i はマスクされた単語以外の単語の集合 (文)

である。2 つ目のタスクは Next Sentence Prediction (NSP)である。2つの文が連
続するか否かを判定することで、文間の関係性を学習する。このタスクの損失関
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数は以下のように定義される。

LNSP = −
[
y logPNSP + (1− y) log(1− PNSP)

]
, (2.2)

ここで、y は文の連続性ラベル、すなわち 2つの文が連続する (1) か否か (0) を表
すラベルである。
RoBERTaは、BERTの事前学習プロセスを改良した事前学習済み言語モデルで

ある。RoBERTaでは、事前学習時にいくつかの重要な変更が加えられている。第
一に、動的マスキングを採用し、各エポックにおいて文の異なる部分をマスクす
ることで、より多様なデータから言語モデルを学習する。第二に、BERTで用い
られていたNSPタスクを廃止し、連続した複数の文からなる長い単語列を使用し
てモデルを学習する。第三に、事前学習のためにBERT よりも大規模なテキスト
データを使用し、またより長い時間をかけて言語モデルを学習している。これら
の改良により、RoBERTaはBERTを超える性能を示しており、特に複雑な文脈理
解を必要とするタスクにおいて優れた成果を挙げている。

2.3 系列変換モデル
系列変換モデル (Sequence-to-Sequence Modelまたは Seq2Seq Model)は、入力

された系列データを別の系列データに変換するモデルであり、機械翻訳、要約、
GECなど、幅広い自然言語処理タスクで利用されている。
典型的な系列変換モデルは、RNN(Reccurent Neural Network) に基づいたエン

コーダー・デコーダー構造を持つ。このモデルでは、エンコーダーが入力系列を
処理し、その入力系列の特徴を表す「コンテキストベクトル」に変換し、デコー
ダーがそれを基に出力系列を生成する。文法誤り訂正タスクは、入力文を「誤り
のある文」、出力文を「正しい文」とする系列変換問題として定式化され、系列変
換モデルを学習することで解くことができる。このとき、誤りのある文中の文脈
情報を正確に捉えるモデルを学習することが重要である。
しかし、従来の系列変換モデルには、(1)長い系列における単語間の依存関係を

正確に捉えられない、(2)エンコーダーが生成する固定長のコンテキストベクトル
が情報損失を引き起こす可能性がある、といった課題が存在する。これらの課題
を解決するために注意機構 (Attention Mechanism または Attention)」が考案され
た。Attention は、モデルが入力系列全体の情報を考慮できるよう、エンコーダー
の各隠れ状態 hi を重み付けしてコンテキストベクトルを生成する。この重みは以
下のように計算される。

αij =
exp(h⊤

i sj)∑
k exp(h

⊤
k sj)

(2.3)
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ここで、αij はエンコーダーの隠れ状態 hi とデコーダーの隠れ状態 sj の間の注意
スコアを正規化したものである。αijによる重み付けにより、デコーダーは入力系
列全体から文脈情報を抽出することができる。Attentionにより、系列変換モデル
は長い依存関係を持つ系列データを適切に扱うことができるようになった。
T5(Text-to-Text Transfer Transformer)は、Google Researchによって提案され

た系列変換モデルである [15]。すべての自然言語処理タスクを「テキストからテキ
ストへの変換」として定式化するアプローチを採用している。この統一的なアプ
ローチにより、複数のタスクを単一のモデルで扱うことが可能である。T5の特徴
として以下が挙げられる。
タスク形式の統一 T5はすべてのタスクをテキスト形式で扱うため、分類タスク

や生成タスクなど異なるタスクを統一的に処理できる。
エンコーダー・デコーダー構造 T5は Transformer[19]に基づいたエンコーダー・

デコーダー構造を採用しており、入力文の長距離依存関係を正確に捉える能
力を持つ。

事前学習とファインチューニング BERT やRoBERTa と同様に、T5は大規模な
コーパスで事前学習を行い、その後特定のタスクにファインチューニングす
ることで、様々な下流タスクに柔軟に適用できる。

T5はGECにも自然に適用できる。すなわち、T5の入力を「誤りのある文」、出力
を「正しい文」と定義すればよい。また、事前学習済みT5 モデルをGEC のデー
タセットを用いてファインチューニングすることで、優れたGEC モデルを学習で
きる。

2.4 本研究の特色
本研究の特色は、日本語の文法誤り訂正タスクにおいて、誤りタイプ分けと誤

り訂正モデルを組み合わせた新しいアプローチを採用している点にある。従来の
GECモデルは、すべての誤りタイプを単一のモデルで処理するため、誤りタイプ
ごとの特性を十分に考慮できないという課題があった。この課題を克服するため、
「助詞」「助動詞」「表記」など 7 種類の誤りタイプを定義し、これらの誤りタイプ
毎に個別の誤り訂正モデルを学習する。誤り文が入力されたとき、誤りタイプを
推定し、その誤りタイプに特化した誤り訂正モデルを用いて訂正文 (文法的に正し
い文) を生成する。個々の誤り訂正モデルは誤りタイプ毎の特徴を反映しているた
め、これらを誤りタイプに応じて使い分けることで文法誤り訂正の性能の向上が
期待できる。
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第3章 提案手法

3.1 概要
本研究では、日本語学習者が作成した文に含まれる文法的な誤りを自動的に分類

した上で、その誤りを訂正し、文法的に正しい文に変換するシステムを提案する。
提案手法の概要を図 3.1に示す。提案手法は大きく 2つのステップに分けられ

る。最初のステップは誤りタイプの分類である。図 3.1中のEiは誤りのタイプを
表す。例えば、「助詞の語用」「動詞の活用の誤り」などを誤りタイプとする。第 2

のステップは誤り訂正である。文法誤りを含む文を文法的に正しい文に変換する
モデルを用いる。ただし、文法誤り訂正モデルは誤りタイプ毎に個別に学習する。
図 3.1中のGECiは誤りのタイプEiに特化した文法誤り訂正モデルを表す。この 2

つのステップを経て、誤りが訂正された文と誤りのタイプが学習者に提示される。

図 3.1: 提案手法の概要

従来のGECの手法では、誤りのタイプに依らず、誤り文を正しい文に変換する
単一のモデルが学習されていた。しかし、日本語学習者による誤りの発生の原因
は、文の内容だけではなく、学習者の母語の影響や学習者の学習進度など様々な
要因が複雑に関係している。そのため、既存のGECモデルでは誤り発生の原因を
十分に解析できず、そのために文法誤りを正確に訂正できない可能性がある。こ
れに対し、本研究では誤りタイプ毎にGECモデルを学習することで、誤りの要因
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が複雑に絡み合うことを抑制し、その結果誤り訂正の性能が向上することが期待
できる。これに加え、語学学習のための有益なフィードバッグを学習者に与える
ために、単に誤りを訂正するだけでなく、誤りのタイプも学習者に提示する。
以下、2つのステップの詳細な問題設定について述べる。

誤りタイプの分類 文法誤り分類タスクは式 (3.1)のように定式化される。

ŷ = argmax
y∈C

P (y|x) (3.1)

ここで、x は入力文、yは誤りタイプ、C は誤りタイプの集合、P (y|x) は xの文
法誤りが yに該当する確率を表す。誤りタイプ分類モデルは確率 P (y|x)を与える
モデルである。本研究では事前学習済み言語モデルをファインチューニングする
ことで誤りタイプ分類モデルを作成する。

誤り訂正 本研究では、入力された誤り文を正しい文に変換する系列変換モデル
を学習することで誤り訂正を実現する。誤り訂正タスクは式 (3.2)のように定式化
される。

ŷ = argmax
y

P (y|x) (3.2)

ここで、x は誤り文、y は訂正後の文、P (y|x) はxがyに訂正される確率である。
本研究では、系列変換モデルとして事前学習された言語モデルをファインチュー
ニングすることで得られたモデルによって確率 P (y|x)を計算する。

3.2 誤りタイプの定義
本節では誤りタイプの定義について述べる。水本らの研究 [13]を参考に、日本

語学習者が作文において犯しやすい文法的な誤りを 7つのタイプに分類する。誤
りタイプおよびその例を表 3.1に示す。
以下、それぞれの誤りタイプについて説明する。

E1. 助詞の誤り 学習者が適切な助詞を使うことができなかった誤りである。学
習者が助詞の正しい使い方を理解できていない場合に発生する。助詞は、複数の
助詞が似たような役割を果たしたり、文脈に応じて適切なものを使う必要があっ
たりするため、学習者が誤りやすい。特に文の主題を表す助詞「は」と主語を表
す助詞「が」の使い分けが難しい。
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表 3.1: 誤りのタイプと訂正例
誤りのタイプ 誤りを含む文 正しい文
E1 助詞 家にのんびりしているつ

もりはないです。
家でのんびりしているつ
もりはないです。

E2 助動詞 あの時はクロという大き
な犬を飼っています。

あの時はクロという大き
な犬を飼っていました。

E3 表記 このソフトウェアは最新
のテクロジーを取り入れ
ています。

このソフトウェアは最新
のテクノロジーを取り入
れています。

E4 動詞の活用 最近ちょっと忙しいので、
あまり日本語の日記を
書きませんでした。

最近ちょっと忙しいので、
あまり日本語の日記を
書けませんでした。

E5 動詞（単語選択） 三年前に日本にきった。 三年前に日本に来まし
た。

E6 名詞（単語選択） 本田さんの球が素晴らし
い！！

本田さんのボールが素晴
らしい！！

E7 その他 その部屋は美しいです。 その部屋はきれいです。

E2. 助動詞 学習者が正しい助動詞を選択できなかった誤りや、助動詞の活用形
が正しくなかったという誤りである。助動詞は敬語表現、否定表現、可能表現な
ど様々な役割を持つため、学習者にとってその使い分けが難しい。

E3. 表記 単語綴りの誤りである。日本語が漢字、ひらがな、カタカナという特
有の表記体系を持つことに起因する誤りといえる。このタイプの誤りには、漢字
の誤字、ひらがなとカタカナの混同などが含まれる。特に、類似した形状を持つ
漢字が混同されることが多い。学習者が漢字に慣れていない場合によく生じる誤
りである。

E4. 動詞の活用 学習者が動詞の活用形を間違えるケースである。動詞の活用に
関する知識や理解が不足していることに起因する。
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E5. 動詞 (単語選択) 学習者が文脈や場面に応じた適切な動詞を選択できないと
いった誤りである。類義語や意味の近い動詞が混同して使われることが多く、動
詞の使い分けに関する学習者の理解不足が原因である。

E6. 名詞 (単語選択) E5 と同様に、学習者が文脈や場面に応じた適した名詞を
選択できないといった誤りである。日本語の語彙の豊富さや類似した意味を持つ
名詞が多いことに起因する。また、辞書的な意味と実際の使用場面が異なる名詞
が存在することもこの誤りの要因のひとつである。

E7. その他 上記のいずれにも分類されない誤りである。接続詞や副詞の不適切な
使用、文構造の不自然さ、または文全体の意味的な不整合などが該当する。表 3.1

の例では、「美しい」は対象が人や花などのときに使われる形容詞であるが、対象
が部屋のときに誤って使われている。この場合は「きれい」という形容詞を使う
方が自然である。

3.3 データセットの構築
本節では、本研究で使用する「タイプ付き誤り訂正データセット」の構築につい

て説明する。このデータセットは、学習者が作成した文法誤りを含む文 (誤り文)、
それを文法的に正しい文に訂正した文 (訂正文)、誤り文の誤りタイプ、の 3 つ組
を収録したデータセットである。同データセットは、誤り訂正モデルの学習や誤
り訂正モデルの学習に用いる。

3.3.1 Lang-8 コーパス
タイプ付き誤り訂正データセットはLang-8コーパスをベースに構築する。Lang-

8コーパスは、語学学習者が作成した作文とその添削結果を含む大規模なデータ
セットであり、主に文法誤り訂正の研究に利用されている。このコーパスは、語学
学習者向けの相互添削型ソーシャル・ネットワーキング・サービスである Lang-8

(https://lang-8.com/) から収集されたデータに基づいている。Lang-8 では、語学
学習者が作文を投稿し、ネイティブスピーカーや上級学習者がそれを添削するプ
ラットフォームが提供されている。
Lang-8コーパスは、学習者が投稿したオリジナルの文章、ネイティブスピーカー

や上級学習者による訂正後の文章、学習者の母語情報などが含まれている。奈良
先端科学技術大学院大学 (NAIST)の松本研究室によって、Lang-8に 2012年から
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2019年にかけて投稿された作文と添削結果が収集され、公開されている。なお、
Lang-8コーパスは教育や研究目的に限り利用が許可されており、商用利用を希望
する場合は提供元への問い合わせが必要である。Lang-8 コーパスには、英語、日
本語、中国語、韓国語、スペイン語、フランス語など、様々な言語のデータが含
まれている。特に英語が 1,069,549 件、日本語が 925,588 件と、これら 2つの言語
のデータが最も多く収録されている。
本研究では、Lang-8コーパスにおける日本語データ使用する。既に述べたよう

に、日本語のエントリ件数は 925,588と大規模であり、学習者の多様な誤りパター
ンを網羅していると考えられる。また、誤り訂正モデルを学習するために十分な
量が確保されていると言える。

表 3.2: Lang-8 コーパスにおけるデータの例
原文 訂正文 訂正文 (タグ除去後)

こんいちはみなさん！ こん [f-red]に [\f-red]
ちはみなさん！

こんにちはみなさん！

きれいホテルをたざい
しました。

きれい [f-red]な [\f-red]
ホテル [f-red]にたいざ
い [\f-red]しました。

きれいなホテルにたい
ざいしました。

私の日本語へたです。 私の日本語 [f-red]は
[\f-red]へたです。

私の日本語はへたです。

いちがつに Las Vegas

がいきました。
いちがつに [f-blue]ラ

スベガス
[\f-blue][sline][f-red]が
[\f-red][\sline][f-red]に
[\f-red]いきました。

いちがつにラスベガス
にいきました。

Lang-8コーパスには学習者の文法誤りをネイティブスピーカーや上級学習者が
添削したX‘結果が含まれているが、この中には特定の修正箇所や修正内容を示す
タグが用いられている。例えば、青字で文字を記入したことを表す [f-blue]、赤字
で文字を記入したことを表す [f-red]、取り消し線を付けたことを表す [sline] など
のタグがある。本研究では取消線を表す [sline]タグ内の文字列を削除し、他のタ
グ (例: [f-blue]や [f-red])はそのタグのみを除去して、タグのない修正文を作成す
る。Lang-8コーパスにおける原文、修正文、タグを除去した修正文の例を表 3.2に
示す。
一般に、Lang-8 コーパスにおいて「原文」や「訂正文」として収録されている

テキストは複数の文から構成されている。そこで、学習者が書いたテキストとネ
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イティブスピーカーらが修正したテキストを句点によって分割し、原文 (誤りを含
む文) と訂正文 (文法的に正しい文) を 1 対 1 に対応付ける。すなわち、文単位で
誤りの訂正事例を収録する。また、文の対応付けの処理の後、原文と訂正文が一致
している場合には、すなわち訂正が行われていない場合には、その文の組をデー
タセットから除去する。
上記の一連の手続きにより誤り文と訂正文の組の集合を得る。

3.3.2 誤りタイプのラベル付け
前項で構築されたデータセットにおける (誤り文, 訂正文) のペアに対し、誤り

タイプをラベル付けする。付与する誤りタイプは 3.2 節で定義した 7 つの誤りタ
イプのいずれかとする。誤り文と訂正文を比較し、誤りタイプをルールベースの
手法で推定する
誤りタイプのラベル付けを行うにあたり、前処理として、diff match patchラ

イブラリを用いて誤り文と訂正文の文字の対応付けを行い、両者が異なる箇所 (差
異箇所) を特定する。誤り文における差異箇所は誤りが発生している箇所とみなす
ことができる。このライブラリは、文字列間の差異を効率的に検出することが可
能である。特に、誤り文と訂正文の長さが異なる場合でも、差異箇所を正確に検
出できる。本研究では、誤り文と訂正文の差異箇所が 2箇所以上ある文の組をデー
タセットから除外する。これにより、データセットにおける誤り文には文法誤り
が 1つしか含まれないことが保証される。
次に、誤り文と訂正文を形態素解析ツール MeCabを用いて形態素解析する。こ

れにより文は単語に分割され、また各単語の品詞の情報が得られる。また、前述
の差異箇所検出結果と合わせると、誤りが発生した箇所の単語の品詞が得られる。
この品詞の情報は誤りタイプを決定する際に利用される。
以下、7 つの誤りタイプのそれぞれについて、そのタイプを特定するルールベー

スの処理を説明する。

E1 助詞の特定 助詞の誤りを特定するために、本研究ではまず格助詞のリストを
作成する。具体的には、日本語文法において重要な役割を果たす「は」「が」「に」
「の」「で」「と」「へ」といった格助詞をリストに登録する。次に、誤り文と訂正
文において以下の 3 種類のいずれかの差異が認められた場合、誤りタイプを「E1

助詞」と判定する。
1. 助詞の置換：誤り文中の助詞が訂正文で別の助詞に置き換えられた場合。

2. 助詞の追加：訂正文で新たに助詞が追加された場合。
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3. 助詞の削除：誤り中の助詞が訂正文で削除された場合。

予備実験では、この方法による格助詞の誤りの検出の精度は非常に高いことが確
認された。
上記の処理は格助詞の誤りを検出するための処理である。これに加え、接続助

詞、終助詞、副助詞、間投助詞の誤りも検出する。誤り文と修正文の差異箇所に
おける単語の品詞が「助詞」である場合、その誤り文のタイプも「E1 助詞」と判
定する。

E2 助動詞の特定 検出した差異箇所における単語の品詞が「助動詞」のとき、誤
りタイプを「E2助動詞」とした。なお、助動詞の誤りには、助動詞が不足 (欠落)し
ている場合と、助動詞が過剰に使用されている場合の 2つのパターンが存在する。

E3表記の特定 誤り訂正のデータセットにおける誤り文を調べたところ、表記誤
りの多くがカタカナ表記とひらがな表記に関するものであった。この結果を踏ま
え、表記誤りを検出するために、誤り文と訂正文の差異箇所を調べ、カタカナま
たはひらがなの表記に差異が見られるかをチェックする。さらに、表記誤りを助詞
の誤りや助動詞の誤りといった他の誤りタイプと明確に区別するため、カタカナ
またはひらがなの表記の差異が名詞に出現するときのみ表記誤りと定義する。具
体的には、以下の全ての条件を満たすとき誤りタイプを「E3 表記」と特定する。

1. 差異箇所が誤り文の形態素解析結果において「名詞」として認識されている。

2. 差異箇所が漢字を含まないカタカナ及びひらがなの表記である。

3. 誤り文と訂正文の編集距離が 1である。これは 1文字の誤りのみを表記誤り
とし、2文字以上の誤りは単語単位の誤りとみなして他の誤りタイプに分類
するためである。

E4動詞の活用誤りの特定 動詞の活用に誤りがあるかをチェックする。具体的に
は、以下の条件を全て満たすとき、誤りタイプを「E4 動詞の活用」と特定する。

1. 差異箇所が訂正文中の形態素解析結果において「動詞」として認識されて
いる。

2. 差異箇所が動詞の語幹ではなく、語尾に該当している。

3. 差異箇所がひらがなである。
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4. 誤り文と訂正文の編集距離が 1である。(差異は 1文字である)

5. 編集が文字の置換であるとき、すなわち誤り文の 1文字が訂正文で別の 1文
字に置き換えられているとき、その 2つの文字の母音が同じである (五十音
表において同じ行の文字である)か子音が同じである (五十音表において同じ
列の文字である)。

E5 動詞 (単語選択) の特定 誤り文と訂正文の差異箇所に該当する単語の品詞が
「動詞」であり、かつ差異箇所が (動詞の活用語尾ではなく) 動詞の語幹に位置する
とき、動詞の単語選択の誤りと判定する。
具体的には、以下の条件を全て満たすとき、誤りタイプを「E5動詞 (単語選択)」

と特定する。

1. 差異箇所の品詞が形態素解析において「動詞」として認識されている。

2. 差異箇所が動詞の語幹に該当する。

E6 名詞 (単語選択) の特定 誤り文と訂正文の差異箇所に該当する単語の品詞が
「名詞」であり、かつ前述の E3(表記) の誤りタイプに該当しないとき、名詞の単
語選択の誤りとみなす。既に述べたように、名詞 (単語選択) の誤りは、1文字程
度の書き誤りではなく、学習者が文脈や使用意図に適さない名詞を選択した場合
を想定している。
具体的には、以下の条件を全て満たすとき、誤りタイプを「E6名詞 (単語選択)」

の誤りと特定する。

1. 差異箇所の品詞が「名詞」である。

2. 「E3 表記」の誤りの条件を満たさい。

E7 その他の特定 その他の誤りは、上記のいずれのルールにも該当しない場合に
分類する。既に述べたように、この誤りタイプは、助詞、助動詞、表記、動詞活
用、動詞 (単語選択)、名詞 (単語選択) といった明確に定義された誤りタイプに該
当しないケースであり、分類が困難な多様な誤りを包括するカテゴリである。

上記で述べたルールベースの手法によって付与された誤りタイプの品質を調べ
るため、ランダムに抽出した 200件のサンプルを用いて人手による評価を実施し
た。具体的には、それぞれの文対に付与された誤りタイプが正しいかどうかを人
手で判定し、正解率 (誤りタイプが正しく分類できたサンプルの割合) を求めた。

17



その結果、正解率は 90.5%(181/200)となった。この結果は、ルールベースの手法
が高い精度で誤りタイプを付与できることを示している。
表 3.3 は、構築したタイプ付き誤り訂正データベースにおいて、それぞれの誤り

タイプとそれに該当するサンプル件数 (誤り文と訂正文の組の数) を示している。
助詞の誤りが最も多いことがわかる。また、それに次いで動詞 (単語選択) 、動詞
活用の誤りが多いことから、動詞もまた日本語学習者がよく犯す誤りであるといえ
る。全体でおよそ 23万件のサンプルからなる大規模なデータセットが構築された。

表 3.3: タイプ付き誤り訂正データベースの統計
誤りタイプ 件数
E1 助詞 84,371

E2助動詞 18,029

E3表記 9,283

E4動詞の活用 33,247

E5動詞 (単語選択) 37,719

E6名詞 (単語選択) 27,261

E7その他 25,444

合計 235,354

3.4 誤りタイプの分類
本節では誤りタイプを分類する方法について述べる。3.4.1 項では、誤りタイプ

分類モデルの学習について述べる。3.4.2 項では、モデル学習のための訓練データ
を増強するデータ拡張について述べる。

3.4.1 誤りタイプ分類モデルの学習
本研究では、事前学習済みの BERTおよびRoBERTaモデルのファインチュー

ニングにより誤りタイプの分類モデルを学習する。具体的に使用した事前学習済
みモデルは以下の通りである。これらは日本語のテキストから事前学習され、日
本語文の意味理解に適応したモデルである。

• BERT: bert-base-japanese
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• RoBERTa: rinna/japanese-roberta-base

7つの誤りタイプに分類するために、事前学習済みモデルBERTもしくはRoBERTa

の最上位層に、7 クラスの出力層を持つ全結合層を追加する。ファインチューニン
グでは、誤り事例データベースを訓練データとして、BERT もしくは RoBERTa

のパラメタ、および追加した全結合層のパラメタを更新する。具体的には、タイプ
付き誤り訂正データベースにおける誤り文を入力、誤りタイプを出力として、損
失関数が小さくなるようにパラメタを更新する。
誤りタイプ分類タスクの損失関数として交差エントロピー損失 (Cross-Entropy

Loss)を使用する。この損失関数は以下の式で表される。

LCE = −
N∑
i=1

yi log ŷi (3.3)

ここで、各記号の意味は以下の通りである。

• N はバッチサイズ。

• yi はデータ i の正解ラベル (ワンホット形式で表現された確率分布)

• ŷi はデータ i に対してモデルが予測するクラスの確率分布。

3.4.2 データ拡張
本研究で構築した誤り訂正事例データベースでは、表 3.3 に示したように、サン

プル数が少ない誤りタイプがある。具体的には、「E3 表記」「E2 助動詞」「E6 名
詞 (単語選択)」「E7 その他」のサンプル数が比較的少ない。サンプル数が少ない
誤りタイプは分類が難しくなると考えられる。また、誤りタイプの数に大きな偏
りがあると、学習した誤りタイプ分類モデルによる予測が多数の誤りタイプに偏
り、正解率が低下する可能性がある。
そこで、「E7その他」以外の誤りタイプのうち比較的数が少ない「E3表記」「E6

名詞 (単語選択)」に着目し、これらの誤りの事例を人工的に生成するデータ拡張
を行う。「E2 助動詞」のサンプル数が少ないにもかかわらずデータ拡張を行わな
かった理由は、使役や受身の助動詞の使い分けなど助動詞の使用は文脈に大きく
依存し、助動詞の誤用を機械的に生成すると、不自然な誤り文が生成される可能
性があるためである。不自然なデータの追加は分類モデルの性能の低下を引き起
こすリスクがある。
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データ拡張は、文法的に正しい日本語文に対し、表記の誤りもしくは名詞選択
の誤りを発生させることで行う。データ拡張の元となる日本語文のコーパスとし
てKeiCO コーパスを用いる [11]。KeiCOコーパスは、日本語の敬語を含む文を収
集し、敬語のレベル、書き言葉・話し言葉、尊敬語・謙譲語・丁寧語といった情報
をアノテーションしたコーパスである。敬語は日本語学習者にとって修得するのが
難しいことから、敬語を含む文は学習者の文法誤りを生じやすいと考え、KeiCO

コーパスをデータ拡張の元テキストとして選択した。以下、表記誤りと名詞の単
語選択の誤りを発生させる手法について述べる。

表記誤りのデータ拡張 正しい文に含まれるカタカナおよびひらがなを操作し、誤
りを人工的に生成する。具体的には次の 2つの操作を行う。

1. ランダムな置換：ひらがなやカタカナを母音が同じである別の仮名にランダ
ムに置換する。ただし、助詞や動詞の活用語尾に該当する文字は、助詞の誤
りや動詞の活用の誤りとの混同を避けるため、置換の対象としない。

2. ランダムな削除：ひらがなやカタカナのうち、助詞や動詞の活用語尾ではな
い文字をランダムに削除する。

置換操作と削除操作の適用確率をそれぞれ 70%、30%と設定し、この確率にし
たがってどちらかの操作を選択する。次に、選択した操作にしたがって誤り文を
生成する。生成した誤り文と元の文を新しい誤り訂正事例としてデータセットに
追加する。

名詞 (単語選択)のデータ拡張 まず、文の形態素解析を行い、文中の名詞を抽出
する。次に、抽出した名詞の中からランダムに 1つの名詞を選択する。最後に、選
択された名詞をその類義語に置き換える。類義語は日本語WordNetによって得る。
複数の類義語があるときはランダムに 1 つを選択する。これにより、文脈上適切
でない単語が意図的に生成され、名詞選択の誤りを再現できる。先ほどと同様に、
生成した誤り文と元の文を新しい誤り訂正事例としてデータセットに追加する。

3.5 誤り訂正モデルの学習
本節は誤り訂正モデルの学習について述べる。既に述べたように、誤り訂正モ

デルは、誤り文を入力、訂正文を出力とする系列変換モデルである。本研究では、
系列変換に適応した事前学習済み言語モデルであるT5 をファインチューニングす
ることで、誤り訂正モデルを得る。具体的には以下のT5 モデルを用いる。
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• T5-large 日本語モデル: retrieva-jp/t5-large-long

このモデルはRetrieva社が公開した日本語特化型のT5モデルであり、大規模な日
本語データを用いて事前学習されている。特に、長文入力への対応力が高く、誤
り訂正のような文脈情報を重視するタスクに適している。
T5 モデルのファインチューニングにはタイプ付き誤り訂正データベースを用い

る。同データセットの誤り文を入力、訂正文を出力として、ファインチューニング
を行う。ただし、ファインチューニングは誤りタイプ毎に個別に行う。すなわち、
誤り訂正事例データベースを誤りタイプによって 7 つに分割し、分割されたデー
タセットを用いて、誤りタイプに特化した誤り訂正モデルを 7 つ学習する。
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第4章 評価

本章では提案手法の評価実験について述べる。4.1 節では誤りタイプ分類の性能
を評価する。4.2 節では文法誤り訂正の性能を評価する。

4.1 誤りタイプ分類の評価
4.1.1 実験条件
タスクの定義
文法誤りのタイプを判定する 2つのタスクを定義する。

誤り分類タスク 誤りを含む文が 7種類の誤りタイプ (助詞、助動詞、表記、動詞
活用、動詞 (単語選択)、名詞 (単語選択)、その他)のいずれに該当するかを
判定する。7値分類タスクである。入力される文は文法誤りを含んでいると
仮定し、その誤りのタイプを分類する。

誤り検出・分類タスク 文が誤りを含むか否か、誤りを含む場合には 7種類の誤り
タイプのどれに該当するかを判定する。分類クラスとして「誤りなし」を追
加し、8値分類のタスクと定義する。このタスクでは文法的に正しい文、文
法誤りを含む文の両方が入力される。

データセット
本実験では 3.3 節で構築した「タイプ付き誤り訂正データセット」を実験に用い

る。同データセットは誤り文、訂正文、誤りタイプの組から構成される。誤りタ
イプ分類の実験では、このうち誤り文と誤りタイプの情報を用いる。
実験では、タイプ付き誤り訂正データセットを 80%、10%、10%に分割し、それ

ぞれ訓練データ、開発データ、テストデータとして使用する。訓練データは誤りタ
イプ分類モデルの学習、すなわちBERT やRoBERTa のファインチューニングに
用いる。開発データはエポック数の最適化に用いる。エポック毎に開発データで
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のモデルの性能を測り、最も良い性能が得られたエポック数のモデルを選択する。
テストデータは分類モデルの評価に用いる。
誤り検出・分類タスクでは、上記のデータセットに文法的に正しい文を追加する。

具体的には、Lang-8 コーパスからネイティブスピーカーによって修正された文、
すなわち文法的に正しい文を 100,000 件選択し、「誤りなし」のラベルを付与して
データセットに加えた。100,000件の 80%を訓練データ、10%を開発データ、10%

をテストデータに追加した。
誤りタイプ分類実験のデータセットの統計を表 4.1 に示す。

表 4.1: 誤りタイプ分類実験のデータセット
誤りタイプ 訓練 開発 テスト 合計
E1 助詞 67,497 8,437 8,437 84,371

E2 助動詞 14,423 1,803 1,803 18,029

E3 表記 7,426 928 929 9,283

E4 動詞活用 26,597 3,325 3,325 33,247

E5 動詞 (単語選択) 30,175 3,772 3,772 37,719

E6 名詞 (単語選択) 21,809 2,726 2,726 27,261

E7 その他 20,355 2,544 2,545 25,444

E8 誤りなし 80,000 10,000 10,000 100,000

合計 268,282 33,535 33,537 335,354

さらに、3.4.2項で述べたように、本研究では「表記」及び「名詞 (単語選択)」
の誤りタイプの分類性能を向上させるために、これら 2 つの誤りタイプの事例に
対するデータ拡張を行った。拡張データの数を表 4.2に示す。拡張された事例は全
て訓練データに追加する。ただし、拡張データは誤り検出タスクのモデルの学習
に使用し、誤り検出・分類タスクのモデルの学習には使用しない。実験時間が限
られていたため、データ拡張後の訓練データを用いて「E8 誤りなし」を含めた誤
りタイプを分類するモデルを学習することは省略した。誤り検出・分類タスクに
ついてデータ拡張の効果を検証することは今後の課題である。

表 4.2: データ拡張によって追加された事例数
誤りタイプ 拡張データ件数
E3 表記 9,438

E6 名詞 (単語選択) 6,682

タイプ付き誤り訂正データセットでは、誤りタイプは自動的に付与されている。
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前述のテストデータにおける誤りタイプも同様に自動付与されている。すなわち、
正しい誤りタイプが必ず付与されているわけではない。誤り分類モデルの性能を
正確に評価するために、少量のサンプルに対して人手で誤りタイプを付与した評
価用データを作成する。テストデータからランダムに 150件の誤り文を選択し、こ
れに対して誤りタイプを人手で分類し、正解の誤りタイプを付与する。これを分
類誤りタスクの評価に用いる。さらに、文法的に正しい文を 150 件用意し、「誤り
なし」のラベルを付与して、データセットに追加する。これを誤り検出・分類タ
スクの評価に用いる。以下、上記の評価用データセットを「人手評価データ」と
呼ぶ。人手評価データの統計を表 4.3に示す。

表 4.3: 人手評価データの統計
誤りタイプ 誤り分類タスク 誤り検出・分類タスク
E1 助詞 45 45

E2 助動詞 10 10

E3 表記 13 13

E4 動詞活用 22 22

E5 動詞 (単語選択) 27 27

E6 名詞 (単語選択) 17 17

E7 その他 16 16

E8 誤りなし — 150

合計 150 300

ファインチューニング時のハイパーパラメータ設定
本研究では、全ての誤りタイプ分類モデルにおいて、ファインチューニング時の

ハイパーパラメータ設定を統一する。具体的には、バッチサイズを 8、学習率 1e−5

と設定する。 エポック数については開発データを用いて最適化する。最大エポッ
ク数を 5に設定し、開発データに対するモデルの分類性能が最も高くなるエポッ
ク数を選択する。

評価指標
本研究では、誤りタイプ分類の結果を評価するために、以下の 3つの指標を用

いる。
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精度 (precision) モデルがある誤りタイプに該当すると予測したデータのうち、
正しいものの割合である。以下の式で定義される。

Precision =
TP

TP + FP
(4.1)

ここで、TP は真陽性 (True Positive)、FP は偽陽性 (False Positive) の数を
表す。

再現率 (recall) データセットにおけるある誤りタイプのデータのうち、モデルに
よってそのタイプに該当すると正しく分類できたものの割合である。以下の
式で定義される。

Recall =
TP

TP + FN
(4.2)

ここで、FN は偽陰性 (False Negative) の数を表す。

F1 スコア (F1-score) 精度 (Precision)と再現率 (Recall)の調和平均である。以下
の式で定義される。

F1 Score = 2× Precision× Recall

Precision + Recall
(4.3)

精度、再現率、F1 スコアは誤り分類のクラス (誤りタイプ) 毎に測る。これにより
誤りタイプ分類モデルがそれぞれの誤りタイプを検出する能力を個別に評価する。
さらに、誤り分類タスクでは 7 つのクラス、誤り検出・分類タスクでは 8 つのク
ラスの各指標のマクロ平均を計算し、誤りタイプ分類モデルの全体的な性能を評
価する。

4.1.2 結果と考察
テストデータによる評価
テストデータに対する誤り分類タスクの精度、再現率、F1 スコアを表 4.5 に示

す。この表は、分類モデルとしてBERT およびRoBERTa を用いたときの結果を
載せている。また、データ拡張を行ったときと行わなかったときの結果も示して
いる。
BERTとRoBERTa を比較すると、全体的にRoBERTa の方が優れている。F1

スコアのマクロ平均は、データ拡張をしないとき、BERTは 0.3747であるのに対
し、RoBERTaは 0.4817 であり、およそ 10 ポイント上回っている。データ拡張を
したときでも、RoBERTa はBERT と比べてF1 スコアがおよそ 4 ポイント高い。
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表 4.4: テストデータに対する誤り分類タスクの結果
誤り
タイプ

データ
拡張

精度 再現率 F1スコア
BERT RoBERTa BERT RoBERTa BERT RoBERTa

E1 なし 0.4938 0.6127 0.5002 0.7832 0.4970 0.6876

あり 0.5942 0.6049 0.7169 0.7800 0.6498 0.6814

E2 なし 0.3934 0.4912 0.3827 0.4176 0.3880 0.4514

あり 0.4695 0.5079 0.3716 0.3766 0.4149 0.4325

E3 なし 0.4115 0.5695 0.2128 0.3564 0.2805 0.4384

あり 0.4524 0.5467 0.2936 0.3284 0.3561 0.4103

E4 なし 0.4050 0.4782 0.5239 0.4857 0.4569 0.4819

あり 0.4296 0.4507 0.4394 0.4938 0.4344 0.4713

E5 なし 0.4357 0.5310 0.3712 0.3311 0.4009 0.4079

あり 0.4107 0.4677 0.3706 0.3682 0.3896 0.4120

E6 なし 0.2428 0.4556 0.1960 0.4076 0.2169 0.4302

あり 0.3639 0.5011 0.3062 0.2935 0.3326 0.3702

E7 なし 0.3304 0.4846 0.4542 0.4574 0.3825 0.4706

あり 0.4449 0.4714 0.3970 0.4853 0.4196 0.4782

平均 なし 0.3875 0.5174 0.3773 0.4627 0.3747 0.4817

あり 0.4526 0.5072 0.4136 0.4465 0.4281 0.4651

E1=助詞、E2=助動詞、E3=表記、E4=動詞の活用、E5=動詞 (単
語選択)、E6=名詞 (単語選択)、E7=その他

また、誤りタイプ毎にF1 スコアを比較すると、どの誤りタイプでもRoBERTa は
BERTを上回っている。特に誤りタイプが「E1助詞」「E3表記」「E6名詞 (単語選
択)」のときに差が大きい。精度については、いずれの誤りタイプでもRoBERTaの
方が高い。再現率については、「E4動詞の活用」「E5動詞 (単語選択)」「E6名詞 (単
語選択)」でBERTの方が高いケースが見られるものの、マクロ平均ではRoBERTa

の方が明らかに高い。以上から、誤りのタイプ分類にはBERT よりRoBERTa の
方が適していると言える。
次に、データ拡張の効果について考察する。BERTについては、データ拡張に

よって F1 スコアのマクロ平均が向上したことから、データ拡張が効果的であっ
た。データ拡張によって訓練事例を追加した 2 つの誤りクラスに着目すると、「E3

表記誤り」に対する F1スコアが 0.2805から 0.3561へと向上し、「E6 名詞 (単語
選択)」に対しても 0.2169から 0.3326へと大幅に改善した。この結果から、BERT
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を誤り判定モデルとして使用したとき、データ拡張は有効であり、既存のデータ
セットにない新しい誤りのパターンを訓練データに加えることができたと考えら
れる。一方、RoBERTaについてはデータ拡張によってF1 スコアのマクロ平均が
低下した。「E3 表記誤り」の F1スコアは 0.4384から 0.4103へと低下し、「E6 名
詞 (単語選択)」についても 0.4302から 0.3702へと悪化した。特に、再現率の低下
が大きく、誤り検出の網羅性が損なわれていることが確認された。また、精度よ
りも再現率の低下が大きいことから、文法的に正しい文を誤り文と誤検出するエ
ラーよりも、誤り文を検出できなかったエラーの方が増えたことがわかった。した
がって、RoBERTa においてはデータ拡張は効果的ではないと言える。RoBERTa

はデータ拡張をしないデータセットによるファインチューニングでも誤りタイプ
の分類に必要な知識を十分に学習できており、データ拡張によって正しくない訓
練事例が追加されたことによって誤りタイプ分類の性能が低下した可能性がある。
以上から、BERTと RoBERTaにおいてデータ拡張の効果が異なることが明らか
になった。
テストデータに対する誤り検出・分類タスクの精度、再現率、F1 スコアを表 4.5

に示す。分類クラスに「E8 誤りなし」が追加されており、モデルが入力文におけ
る文法誤りの有無を判定する能力も評価されている。また、4.1.1 項で述べたよう
に、データ拡張したデータセットを用いて学習したモデルは評価していない。

表 4.5: テストデータに対する誤り検出・分類タスクの結果
誤り
タイプ

精度 再現率 F1スコア
BERT RoBERTa BERT RoBERTa BERT RoBERTa

E1 0.6057 0.5941 0.6223 0.5520 0.6139 0.5723

E2 0.5126 0.5211 0.3548 0.2485 0.4194 0.3365

E3 0.5245 0.5262 0.3523 0.2794 0.4215 0.3650

E4 0.5131 0.4738 0.4270 0.3541 0.4661 0.4053

E5 0.4718 0.4520 0.3543 0.2040 0.4047 0.2811

E6 0.4051 0.3946 0.2649 0.1807 0.3203 0.2479

E7 0.4808 0.4945 0.3371 0.2678 0.3964 0.3474

E8 0.5994 0.5488 0.7543 0.8274 0.6680 0.6599

平均 0.5141 0.5006 0.4334 0.3642 0.4638 0.4019

E1=助詞、E2=助動詞、E3=表記、E4=動詞の活用、E5=動詞 (単
語選択)、E6=名詞 (単語選択)、E7=その他、E8=誤りなし

まず、BERTとRoBERTaを比較する。BERTの平均精度、再現率、F1スコア
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はそれぞれ 0.5141、0.4334、0.4638であるのに対し、RoBERTaは 0.5006、0.3642、
0.4019であり、3つの指標のいずれも BERTは RoBERTaを上回る結果が得られ
た。また、「E8 誤りなし」の分類に着目すると、BERTの F1スコアは 0.6680で
あり、RoBERTaの 0.6599をわずかに上回っていることから、文法誤りの有無の判
定についてもBERTの方が優れていることがわかった。誤りタイプごとに評価指
標を比較すると、BERTはどの誤りタイプに対しても精度や再現率に大きな差は
ない。一方、RoBERTaは「E5 動詞 (単語選択)」「E6 名詞 (単語選択)」に対する
再現率が低く、それに伴いF1スコアも他の誤りタイプに比べて大きく低下してお
り、誤りタイプに対する分類性能のばらつきが見られる。以上の結果から、誤り
検出タスクとは異なり、誤り検出・分類タスクではRoBETAa よりBERT の方が
適していると言える。誤りタイプを分類するだけではなく文法誤りの有無の判定
を含むという条件では、BERTはどの誤りタイプに対しても安定した性能を発揮
している。

4.1.3 人手評価データによる評価
人手評価データに対する誤り分類タスクの精度、再現率、F1 スコアを表 4.6 に

示す。人手評価データは人手で正解の誤りタイプを付与しているため、モデルの
正確な比較ができる。一方、データ数は 150 件とこれまで述べたテストデータと
比べて小さいため、各指標を有効数字 2 桁で示している。
BERT とRoBERTa を比較すると、テストデータでの実験結果 (表 4.4) と同じ

ように、全体的にRoBERTa の方が優れていることが確認された。データ拡張を
しない条件のときの「E4 動詞の活用」に対する再現率ならびに F1 スコアを除い
て、どの誤りタイプでも RoBERTa の精度・再現率・F1 スコアは BERT を上回
り、F1 スコアのマクロ平均でも RoBERTa は BERT より 0.12 ポイント (データ
拡張なしのとき) または 0.14 ポイント (データ拡張ありのとき) 高かった。
次にデータ拡張の効果について考察する。F1 スコアのマクロ平均を見ると、

BERTではデータ拡張によって指標が改善しなかったが、RoBERTaではわずかに
(2ポイント)高かった。データ拡張によって訓練事例を追加した「E3表記」につい
て、BERTモデルではF1スコアが 0.24から 0.27にわずかに向上し、RoBERTaで
は 0.32から 0.47へと大幅な改善が確認された。再現率においても、BERTは 0.15

から 0.23 に、RoBERTaは 0.23から 0.30に向上しており、表記誤りに対するデー
タ拡張の効果が顕著に現れている。この結果は、表記誤りに特化したデータが、モ
デルの表記誤りの検出能力を向上させたことを示している。一方、「E6 名詞 (単
語選択)」では、両モデルで性能が低下した。BERTは F1スコアが 0.40から 0.32

に、RoBERTaは 0.48から 0.42に低下しており、データ拡張が名詞の単語選択の
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表 4.6: 人手評価データに対する誤り分類タスクの結果
誤り
タイプ

データ
拡張

精度 再現率 F1スコア
BERT RoBERTa BERT RoBERTa BERT RoBERTa

E1 なし 0.57 0.66 0.87 0.89 0.69 0.75

あり 0.50 0.64 0.82 0.93 0.62 0.76

E2 なし 0.50 1.00 0.20 0.70 0.29 0.82

あり 0.67 0.67 0.40 0.60 0.50 0.63

E3 なし 0.50 0.50 0.15 0.23 0.24 0.32

あり 0.33 1.00 0.23 0.30 0.27 0.47

E4 なし 0.52 0.53 0.55 0.45 0.53 0.49

あり 0.50 0.62 0.50 0.59 0.50 0.60

E5 なし 0.50 0.65 0.48 0.63 0.49 0.64

あり 0.55 0.67 0.41 0.67 0.47 0.67

E6 なし 0.46 0.58 0.35 0.41 0.40 0.48

あり 0.50 0.71 0.24 0.29 0.32 0.42

E7 なし 0.67 0.53 0.50 0.63 0.57 0.57

あり 0.64 0.63 0.44 0.63 0.52 0.63

平均 なし 0.54 0.63 0.44 0.56 0.46 0.58

あり 0.53 0.70 0.44 0.57 0.46 0.60

E1=助詞、E2=助動詞、E3=表記、E4=動詞の活用、E5=動詞 (単
語選択)、E6=名詞 (単語選択)、E7=その他

誤りの分類性能に悪影響を及ぼしている。この結果は、拡張データの品質やその適
用範囲が、この誤りの特性に十分対応していなかったことを示している。さらに、
データ拡張によって訓練事例を追加していない誤りタイプについても精度や再現
率に変化が見られた。例えば、「E1 助詞」について、BERTではF1スコア 0.69か
ら 0.62に低下した一方で、RoBERTaでは 0.75から 0.76に改善した。また、「E2

助動詞」については、BERTについてはF1スコアが 0.29から 0.50に向上したが、
RoBERTaでは 0.82から 0.63に低下した。データ拡張によって直接的に訓練事例
が追加されない誤りタイプについても、その誤り分類の性能が間接的に影響を受
けていることがわかる。とはいえ、人手評価データによる評価では、モデルや誤
りタイプによってはF1スコアの低下を招いたものの、全体的に見てデータ拡張は
効果的であったと言える。
人手評価データに対する誤り検出・分類タスクの精度、再現率、F1 スコアを表
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4.7 に示す。分類クラスに「E8 誤りなし」が追加されている。

表 4.7: 人手評価データに対する誤り検出・分類タスクの結果
誤り
タイプ

精度 再現率 F1スコア
BERT RoBERTa BERT RoBERTa BERT RoBERTa

E1 0.63 0.55 0.73 0.62 0.68 0.58

E2 0.71 1.00 0.50 0.60 0.59 0.75

E3 0.40 0.40 0.15 0.15 0.22 0.22

E4 0.65 0.40 0.50 0.45 0.56 0.51

E5 0.83 0.80 0.56 0.44 0.67 0.57

E6 0.43 0.17 0.18 0.06 0.25 0.09

E7 0.43 0.55 0.38 0.38 0.40 0.44

E8 0.73 0.68 0.88 0.86 0.80 0.76

平均 0.61 0.60 0.49 0.43 0.55 0.49

E1=助詞、E2=助動詞、E3=表記、E4=動詞の活用、E5=動詞 (単
語選択)、E6=名詞 (単語選択)、E7=その他、E8=誤りなし

BERTの平均 F1スコアは 0.55であり、RoBERTaの 0.49を上回っている。特
に、「E1 助詞」「E5 動詞 (単語選択)」「E6 名詞 (単語選択)」といった誤りタイプ
で両者の差が大きい。一方で、「E5 動詞 (単語選択)」や「E3 表記」では両モデル
ともF1スコアが低かった。特に「E3 表記」ではBERTとRoBERTaの平均F1ス
コアは共に 0.22と低い値にとどまった。この結果は、これらの誤りタイプの検出
および分類が依然として難しい課題であることを示している。また、RoBERTa は
「E6 名詞 (単語選択)」に対する F1 スコアのマクロ平均が 0.09 とかなり低く、こ
の誤りタイプの特徴をうまく学習できていないことが伺える。文法誤りの有無を
検出する性能は「E8 誤りなし」に対する精度、再現率、F1 スコアで評価できる
が、BERT、RoBERTaともに再現率やF1スコアが十分に高いことが確認できた。
また、全ての指標でBERTがRoBERTa を上回っていることから、誤り検出の能
力でもBERT の優位性が確認された。以上をまとめると、誤り検出・分類タスク
において、BERT はRoBERTa より適していると結論付けられる。これはテスト
データでの実験結果 (表 4.5) から得られる結論と一致している。
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4.2 誤り訂正の評価
4.2.1 実験条件
データセット
誤り訂正の実験でも、3.3 節で構築したタイプ付き誤り訂正データベースを使

用する。誤りタイプ分類の実験と同様に、各誤りタイプごとに、全データのうち
80%を訓練データ、10%を開発データ、10%をテストデータとして使用する。デー
タセットの統計は表 4.1 と同じである。訓練データは誤り訂正モデルの学習、す
なわち事前学習済みT5 モデルのファインチューニングに用いる。誤りタイプ毎に
データセットを分割し、誤りタイプ毎に誤り訂正モデルを学習する。また、提案
手法との比較のため、全ての訓練データを用いて、誤りタイプを区別せずに誤り
を訂正するモデルも学習する。開発データはエポック数の最適化のために用いる。
テストデータは誤り訂正モデルの評価に用いる。タイプ付き誤り事例データベー
スにおける訂正文はLang-8 コーパスから収集したものであり、誤り文を正しく訂
正した文であるため、誤りタイプ分類の実験のように人手による評価データは作
成せず、このテストデータだけを評価に用いる。また、入力される文は文法誤り
を必ず含むものとし、文法的に正しい文は入力されないものと仮定する。

比較手法
本研究では、文法誤り訂正の性能を評価するために、以下の手法を比較した。

ベースライン BL ベースラインモデルは、誤りタイプを区別せずに誤り訂正を行
うモデルである。先ほど述べたように、全ての訓練データを用いて単一の誤
り訂正モデルを学習する。機械学習により文法誤り訂正を実現する最も基本
的な手法である。

提案手法システム PROgold まず、あらかじめ誤りタイプ毎に誤り訂正モデルを
学習する。次に、誤り文が入力されたとき、その誤りタイプを決定し、その
誤りタイプの誤り訂正モデルを用いて訂正文 (誤りを修正した文) を出力す
る。ただし、本システムは誤りタイプを推定せず、タイプ付き誤り訂正デー
タベースに付与された誤りタイプを用いる。すなわち、誤りタイプの分類が
正しく行われたという仮定の下で提案システムの性能を評価する。

提案手法システム PROauto PROgoldと同じく提案手法による誤り訂正システム
である。ただし、誤りタイプは、3.4 節で提案した誤りタイプ分類モデルを
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用いて決定する。具体的には、誤りタイプ分類モデルとして、データ拡張後
の訓練コーパスを用いて学習したRoBERTa モデルを使用した。4.1 節で報
告したように、このモデルが誤り分類タスクの人手評価データに対する F1

スコアが最も高かったためである。

ファインチューニング時のハイパーパラメータ設定
本研究では、全ての文法誤り訂正モデルのファインチューニングにおいて同一

のハイパーパラメータを使用する。具体的には、バッチサイズを 8、学習率を 5e−5

に設定する。エポック数については開発データを用いて最適化する。最大エポッ
ク数を 5 に設定し、開発データに対するモデルの誤り訂正の性能が最も高くなる
エポック数を選択する。

評価指標
本研究では、文法誤り訂正タスクの評価指標として GLEU(Grammar-aware

Language Evaluation Understudy) を採用する [14]。GLEUは、機械翻訳の評価
指標であるBLEUを基に設計されており、文法誤り訂正の性能を適切に評価でき
るように特化されている。
GLEUは、生成された訂正文と正解文 (リファレンス)の間で一致する単語n-gram

の割合を基にスコアを算出する指標である。訂正文がどの程度リファレンスに近
いかを評価すると同時に、誤り文と過剰に一致していないかを評価する。これに
より、文法誤り訂正タスクにおいて重要な「正確性」と「修正の適切性」の両方を
バランスよく評価できる。
GLEUスコアは以下の式で定義される。

GLEU(C,R, S) = BP · exp

(
4∑

n=1

wn log p
′
n

)
ここで、各記号の意味は以下の通りである：

• C：生成された訂正文。

• R：リファレンス文 (正しい文)。

• S：誤りを含む元の入力文。

• p′n：修正された n-gram 精度。訂正文とリファレンス文の n-gramの重複度
を測る。
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• wn：各 n-gram の重み (通常は 1
4
)。

• BP：Brevity Penalty。生成された訂正文の長さが短すぎるときに与えるペ
ナルティ。

p′n は次のように定義される。

p′n =

∑
n-gram∈C

CountR\S(n-gram)− λ(CountS\R(n-gram)) + CountR(n-gram)∑
n-gram′∈C′

CountS(n-gram′) +
∑

n-gram∈R\S
CountR\S(n-gram)

• CountR\S(n-gram)：リファレンス文に存在し、かつ元の誤り文に含まれな
い n-gram の出現回数。

• CountS\R(n-gram)：元の誤り文に存在し、かつリファレンス文に含まれな
い n-gram の出現回数。

• CountR(n-gram)：リファレンス文に含まれる n-gram の出現回数。

• CountS(n-gram
′)：元の誤り文に含まれる n-gram の出現回数。

• CountR\S(n-gram)：リファレンス文に存在し、かつ元の誤り文には含まれ
ない n-gram の出現回数。

• λ：訂正されなかった誤りの n-gram に対するペナルティの強さを調整する
係数 (通常は 1)。

4.2.2 結果と考察
表 4.8は、BL(ベースライン)、PROgold(正解の誤りタイプを用いた提案システ

ム)、PROauto(自動推定された誤りタイプを用いた提案システム) の誤りタイプ毎
のGLEU スコアを示している。
結果を見ると、PROgoldのGLEUスコアは「E1 助詞」以外の誤りタイプにおい

てBLを上回っており、全体のスコアもベースラインの 0.7618に対して 0.7739と
高い値を示している。これは、それぞれの誤りタイプに特化した誤り訂正モデル
を学習し、入力の誤りタイプに応じてこれを適切に使い分けることによって、文法
誤り訂正の性能が向上することを示している。ただし、誤りタイプが「E1 助詞」
のとき、PROgold(0.7884)がBL(0.7912)をわずかに下回っており、ベースラインモ
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表 4.8: 誤り訂正の実験結果
誤りタイプ BL PROgold PROauto

E1 助詞 0.7912 0.7884 0.7763

E2 助動詞 0.8076 0.8327 0.7627

E3 表記 0.7442 0.7892 0.7354

E4 動詞の活用 0.7481 0.7501 0.7107

E5 動詞 (単語選択) 0.7066 0.7270 0.6763

E6 名詞 (単語選択) 0.7504 0.7704 0.7260

E7 その他 0.7399 0.7699 0.7242

全て 0.7618 0.7739 0.7390

デルの優位性を示している。一方、「E2 助動詞」や「E3 表記」の誤りタイプにつ
いては、PROgoldはBLを顕著に上回っている。これらの誤りタイプはデータセッ
トにおいてデータ数が少なく、全体で 1つの誤り訂正モデルを学習するベースラ
インでは訂正が難しかったが、誤りタイプ毎に特化した誤り訂正モデルを用いる
ことでこれらの誤りに対する訂正能力が向上した。
一方、PROautoの全体の GLEUスコアは 0.7390となり BLよりやや低かった。

特に誤りタイプが「E2 助動詞」のときは、PROautoのGLEU スコアはBLと比べ
て大きく低下した。これは誤りタイプ分類モデルの性能が低いことが原因と考え
られる。今回の実験に使用した誤りタイプ分類モデルのF1スコアは、テストデー
タに対して 0.4651、人手評価データに対して 0.60程度であり、十分に高いとは言
えない。誤りタイプの分類に失敗すると、正しいタイプに対応した誤り訂正モデ
ルが適用できず、このことがGLEU スコアの低下を招いたと推測できる。以上を
まとめると、提案手法は誤りタイプの分類が正しいという条件下では誤り訂正の
性能が向上したが、誤りタイプを自動推定するという条件下では性能は向上せず、
誤りタイプ分類モデルの性能向上が課題として残った。
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第5章 おわりに

5.1 本研究のまとめ
本研究では、日本語学習者が作成した文章に含まれる文法的誤りを自動的に訂

正するための手法を提案し、その効果を評価した。従来の誤り訂正モデルでは、タ
イプ毎の誤りの特性が十分に考慮されていないという課題があった。本研究では、
この課題に対応するため、誤りのタイプ分けと個々の誤りタイプに特化した誤り
訂正モデルを組み合わせた新たなアプローチを提案した。
具体的には、まず先行研究を参考に、「助詞」「助動詞」「表記」など 7種類の誤

りタイプを定義した。次に、誤りを含む文が入力されたとき、その誤りのタイプ
を推定した。最後に、それぞれの誤りタイプ毎に誤り訂正モデルを学習し、推定
された誤りタイプに対応する誤り訂正モデルを用いて学習者の文法誤りを訂正し
た。最終的に誤りを訂正した文と誤りタイプの両方を学習者に提示するシステム
を考案した。
上記の提案システムを以下の手順で実装した。まず、Lang-8 コーパスから誤り

文と訂正文の組を収集し、ルールベースの手法によって個々の組に対して誤りタ
イプを付与することで、タイプ付き誤り訂正データセットを構築した。次に、タ
イプ付き誤り訂正データセットを用いて事前学習済みBERTまたはRoBERTaを
ファインチューニングすることで、誤りタイプを分類するモデルを学習した。さ
らに、データセット内でサンプル数の少ない「表記」と「名詞 (単語選択)」の誤
りタイプについて、誤りの事例を合成し、データセットに加えるデータ拡張を実
施した。最後に、タイプ付き誤り訂正データセットを誤りタイプ毎に分割し、誤
りタイプ毎に事前学習済みT5 モデルをファインチューニングすることで、個々の
誤りタイプの特性を十分に考慮して誤り文を正しい文に変換する誤り訂正モデル
を学習した。
実験では、まず誤りタイプ分類モデルを評価した。分類モデルとしてBERT も

しくはRoBERTa を用いたとき、データ拡張を行うときと行わないときでモデル
を比較した。誤り分類タスク (誤り文に対してその誤りタイプを分類するタスク)

について、人手で正解の誤りタイプを付与した「人手評価データ」を用いた評価
では、ほとんどの誤りタイプについて RoBERTaの F1スコアは BERTよりも高
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く、平均F1スコアでもRoBERTaはBERTを上回る結果が得られた。また、デー
タ拡張によってRoBERTa の平均F1スコアが 0.02ポイント改善した。誤り検出・
分類タスク (誤りタイプに「誤りなし」を追加し、誤りを含むか否かの判定と誤り
を含むときにそのタイプを分類するタスク) の評価では、RoBERTaの平均 F1ス
コアはBERTよりも低く、タスクによって事前学習済みモデルの優劣に違いが見
られた。
次に、提案手法による文法誤り訂正の性能を評価した。ベースラインモデルと

して誤りタイプを事前に判定せず全ての誤りタイプの文を修正する単一の誤り訂
正モデルを学習し、提案手法と比較した。文法誤り訂正の標準的な評価指標であ
るGLEUスコアを用いて評価したところ、正解の誤りタイプを用いたときの提案
手法のGLEU スコアはベースラインよりも高いことを確認した。しかし、誤りタ
イプを自動分類したときの提案手法はベースラインと比べてGLEU スコアの改善
は見られなかった。これは誤りタイプ分類モデルの性能が十分に高くないことが
原因と考えられた。
本研究の意義としては以下の点が挙げられる。第一に、誤りタイプ分類モデル

と誤りタイプに特化した誤り訂正モデルの組み合わせにより、誤りタイプに特化
した柔軟な訂正を可能にした。第二に、サンプル数が少ない誤りタイプに対する
データ拡張の効果を実験的に検証し、実験条件によってはデータ拡張が誤りタイ
プ分類の性能向上に寄与することを示した。

5.2 今後の課題
本研究では、誤りのタイプを考慮して文法誤りを訂正する新しい手法を提案し、

その有効性を示した。しかし、いくつか課題も残されている。今後の研究で解決
すべき課題を以下に挙げる。
まず、誤りタイプ分類モデルの性能向上が挙げられる。本研究では、BERTや

RoBERTaモデルを用いて誤りタイプを自動分類するアプローチを採用したが、特
に「名詞 (単語選択)」や「動詞 (単語選択)」といった誤りの要因が複雑な誤りタ
イプにおいて、その分類精度が十分ではなかった。より精度の高い分類モデルの
設計や、有効的な特徴量の追加を検討する必要がある。
次に、データ拡張手法の最適化が挙げられる。本研究では、「表記」や「名詞 (単

語選択)」のような訓練事例数が不足している誤りタイプに対してデータ拡張を適
用した。しかし、一部の誤りタイプのみのデータ拡張ではその効果は限定的であっ
た。拡張データの生成手法を改良し、その品質を改善することが求められる。特に、
学習者の実際の誤り傾向を反映したより自然な拡張データの作成が重要である。
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また、提案手法の評価にも課題が残されている。実験では、主に Lang-8コーパ
スを基にしたデータセットで評価実験を行ったが、他のデータセットを用いた評
価や、実際の学習環境下での評価も行うべきである。このような包括的な評価実
験を通じて、提案手法の誤り訂正能力の汎用性を明らかにする必要がある。
最後に、誤り訂正モデルの解釈性とフィードバックの質の向上が挙げられる。本

研究では、誤りの分類と訂正結果の提示に重点を置いたが、学習者がより直感的
に理解しやすいフィードバック形式や、訂正の根拠を示す機能の開発が求められ
る。これにより、学習者が自身の日本語文法に関する知識を深めることに寄与す
るシステムの実現が期待される。
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