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1 はじめに
文法誤り訂正（Grammatical Error Correction; GEC）

は，入力文中に含まれる文法誤りを自動的に訂正するタ

スクである．GEC タスクは，構造的な類似性から文法
誤りが含まれる文から誤りが含まれない文への機械翻訳

(Machine Translation; MT) タスクの一種と見做してモ
デル化されることが多い．これまでにも，GECのための多
くのニューラルエンコーダデコーダモデル（EncDec）が
提案されており，顕著な結果を達成している [7]．
MTでは，EncDecの性能はデータ量の増加に伴い向上
することが知られている [8]．一方で，GEC においては，
データ量の増加が必ずしもモデルの性能向上に寄与しな

いことが報告されている．Loら [10]は EFCamDat[2]と
呼ばれる約 200 万文対から構成される世界最大規模の学
習者コーパスを初めて GEC に使用した．Lo らの報告に
よると，EFCamDat を用いて訓練した GEC モデルの性
能が，約 72万文対のより小さなデータセットで訓練した
モデルよりも劣る結果となり，要因の一つに一貫性のない

訂正の存在を指摘した．例えば，“discuss about” は常に
“discuss” に訂正される必要があるが，このコーパス中に
は不適切に訂正されたものや訂正し忘れのようなものとい

った多くの誤りが含まれている（表 1）．このような訂正ミ
スによって生じた訂正における不整合はノイズとして機能

し，モデルの訓練を妨げる可能性があると考えられる．

通常，学習者コーパスは，母語話者や訓練を受けた専門

家らによって提供されるため，GECコミュニティはこれ
まで人手で作られたこれらのデータについては訂正ミスの

少ないクリーンなものであると想定する傾向があった．し

かし，このようなデータセットを使用して GECモデルの
訓練を行う場合，データの品質により注意を払う必要ある．

そこで本研究では，GECにおける効果的なノイズ除去手
法の設計を目的とする．

2 関連研究
1節でも述べた通り、GEC分野ではこれまでモデルの訓
練に使用するデータについて暗黙的にノイズの少ないもの

であると想定する傾向があった．そのため，既存データセ

ットにおけるノイズについては未だに調査されておらず，

我々の知る限り，GECにおけるノイズの除去に関する先
行研究は存在しない．

その一方で，MTの分野ではデータ中のノイズは重要な
トピックになりつつある．MTでは，人手作成された対訳
データの他にWebクロールを用いて自動獲得した対訳デ

(a) 不適切な訂正に起因するノイズ (False Positive)

訂正前: I want to *discuss about the education.
訂正後: I want to *discuss of the education.

(b) 訂正し忘れに起因するノイズ (False Negative)

訂正前: We *discuss about our sales target.
訂正後: We *discuss about our sales target.

表1: ノイズの例

ータも使用するため，文境界や文アラインメント，誤翻訳

などの問題を伴うさまざまな品質の対訳データの存在が

指摘されている．また，MTコミュニティはこの種の品質
が翻訳の精度に潜在的に大きな影響を与えることについ

て以前にも増して認識してきている．例えば，Khayrallah
ら [5] はノイズの種類とニューラル機械翻訳（NMT）へ
の影響について調査した．このようなノイズに対処するた

めの素直な解決策として，データフィルタリングアプロー

チがある．これは，ノイズを含むデータをフィルタリング

（除外）し，高品質でより小規模な対訳データのみ保持する

アプローチであり，これまでMTで多く行われてきた [4]．
実際，ノイズの多い対訳コーパスに対するフィルタリング

タスクも近年開催されている [9]．

3 ノイズ除去問題
3.1 文法誤り訂正におけるノイズ
本研究では，出力文（訂正文）に含まれる文法誤りをノ

イズと定義する．GECでは訓練対訳データの出力文は文
法的に正しいという仮定を置いてモデルの訓練を行なって

いるため，理論上は，モデルは入力文に含まれる誤った単

語およびフレーズから出力文中の訂正された正しい単語お

よびフレーズへの多対一の写像を学習する（例．*discuss
about/ of→discuss）．しかし，不適切な訂正に起因するノ
イズ（表 1-（a））や訂正し忘れに起因するノイズ（表 1-
（b））の存在により，以下の二つの観点でモデル訓練時の
ノイズとして機能する可能性があると考えられる．

• 不適切な訂正パターンを学習する可能性がある
• 教師あり学習の仕組み上，1対多の写像の学習が行え
ないため学習効率が悪化する可能性がある

そのため，本研究ではこれらのノイズを訓練データから

除去することを目的とする．なお，文法的な正しさは必ず

しも一意に決まらない場合もあり，それゆえ訂正における

不整合が生じる場合がある（例. He undergoes periodic
health checks *in→of/on there own.）．しかし，これらは
GECタスクに依存しない言語的曖昧性から生じる言語現
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Algorithm 1: 自己改良戦略に基づく対訳データノ
イズ除去
Data: ノイズを含んだ対訳データ D̃
Result: ノイズ除去済み対訳データ D̂

1 D̂ = {} // create empty set
2 D̃ からベースモデル θ̃ を訓練

3 for (X,Y ) ∈ D̃ do
4 Y ′ = Beam_Search_Decoding(Y; θ̃)
5 perplexity PPL(Y ) および PPL(Y ′) を計算
6 if PPL(Y ) − PPL(Y ′) ≧ 0 then
7 Ŷ = Y ′

8 else
9 Ŷ = Y

10 D̂ = D̂ ∪ {(X, Ŷ )}

11 D̂ を用いて新たなノイズ除去済みモデル θ̂ を訓練

象であるため，本研究におけるノイズ除去の対象としない．

我々は，データ中のノイズは，先行研究 [10] により報
告された EFCamDatに限らず GECで扱うデータセット
には必然的に含まれていると考える．その理由は，訓練

コーパス構築過程の観点から説明できる．EFCamDatや
Lang-8 [12] などのほとんどの学習者コーパスは，誤りを
含む可能性のある学習者が書いた入力文と教師によって訂

正された対応する出力文のログに基づいて構築されてい

る．ここで出力文の作成方法に着目する．GEC では，入
力文と出力文が同一言語であるため，誤った箇所のみを

“編集”することで出力文が生成される．そのため，すべて
の訂正者の訂正精度が 100%でない限り，理論上は表 1の
ようなノイズは避けられないが，残念ながら人間の精度が

100% でないことは実験的に示されている [3]．したがっ
て，コーパス生成過程の観点から，任意の GEC訓練コー
パスには，程度の差はあれ，一定のノイズが含まれている

と考えられる．

3.2 ノイズ除去シナリオ
はじめに，GECタスクを形式的に定義する．ここで，θを

GECモデルにおける訓練可能なパラメータ集合，Dを文法
誤りが含まれる入力文 X と文法誤りが含まれない出力文

Y の文対からなる訓練データ，すなわち，D = {(Xi, Yi)}ni=1

とする．このとき，我々の目的は訓練データ Dを用いたと
きの次の損失関数 L(D, θ) を最小化する最適なパラメータ

集合 θ̂ を獲得することである．

L(D, θ) = − 1

|D|
∑

(X,Y )∈D

log(p(Y |X, θ)). (1)

従来研究では，訓練データ D は “クリーン”な対訳デー
タ D̂ であると仮定されていた．本研究で扱うノイズ除去
シナリオでは，訓練データは “ノイズの含まれる” 対訳デ
ータ D̃ であることを仮定し，ノイズ除去を行うことで獲
得されるノイズの少ない対訳データ D̂ を用いて新たなよ
り良い GECモデルを訓練する．

4 自己改良戦略に基づくノイズ除去
ノイズに対処するためのアプローチとして，MTでも一

般的に用いられるフィルタリングアプローチがある．しか

し，フィルタリングに基づくノイズ除去は次の理由により

データセット 文数 (ペア) 分割 スコアラー

BEA-train 561,100 訓練 -
EFCamDAT 2,269,595 訓練 -
Lang-8 big 5,689,213 訓練 -
BEA-valid 2,377 開発 -

CoNLL-2014 1,312 評価 M2 scorer & GLEU
JFLEG 1,951 評価 M2 scorer & GLEU

表2: 実験に使用するデータセットの概要

GECには不適切である可能性が高い．

• GECはMTと比べて利用可能なデータが限られた低
リソースタスクである

• 訓練事例の大部分はモデルの訓練に部分的には役立つ
場合がある

そのため，リソースの少ない GEC のような設定では，
データを “捨てず”にデータ量を可能な限り減らさず有効
活用できるようなノイズ除去手法が有効であると考えら

れる．

上記の動機に基づき，GECのためのノイズ除去手法とし
て自己改良戦略に基づくノイズ除去手法（self-refinement）
を提案する．Algorithm 1に提案手法の概要を示す．提案手
法の着想は，GECモデルは比較的一貫した訂正を出力す
ることが既定できるため，その性質を利用して訂正付きデ

ータに対して自動的に再訂正することにある．具体的には，

機械学習に基づく GECモデル（ベースモデル）をノイズ
の含まれた対訳データ D̃で学習し，ベースモデルを用いて
インスタンス全体で D̃における出力文を一貫させる．ノイ
ズは訂正者の不注意または能力不足などのランダム要因に

よって引き起こされる．一方で、EncDecなどの機械学習
に基づく GECモデルの場合，類似した文脈が与えられた
ときは常に一貫した予測を行う．ノイズを含んだ対訳デー

タ D̃ = {(Xi, Yi)}ni=1 が与えられとき，出力文 Yi から新

たな出力文 Ŷi を生成する（4行目）．モデルの予測の一貫
性により，ノイズ除去済み対訳データ D̂ = {(Xi, Ŷi)}ni=1

は結果的によりノイズの少ないデータになることが期待さ

れる．なお，提案手法はラベル付きデータを増やすことが

目的ではないが，自己学習 (self-training) の一種と見做す
こともできる．本アプローチの課題として，ベースモデル

が一貫して不適切な訂正を引き起こしてしまう可能性があ

ることである．例えば，表1の例において，ベースモデルが
全て “discuss about”に訂正してしまう可能性がある．こ
のような課題に対し，提案手法ではベースモデルが誤った

予測を行なった場合に元の出力文を復元するようなフェー

ルセーフ機構を導入している（5-9行目）．このステップで
は，ベースモデル出力 Y ′ を新たな出力文として採用する

かどうかを判断するために，モデル出力 PPL(Y ′)と元の

出力文 PPL(Y )それぞれの perplexityの計算し，比較を
行う．

5 実験
5.1 実験設定
データセット 実験で使用したデータセットは次の通りで

ある．まず，GECコミュニティで訓練データとして一般的
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CoNLL-2014 JFLEG

訓練データセット Prec. Rec. F0.5 GLEU Prec. Rec. F0.5 GLEU

BEA-train (B)
B w/o denoising (B-BL) 58.7 30.6 49.6 63.3 67.3 38.9 58.7 52.3
B w/ LM filtering (B-LM) 56.5 28.2 47.1 63.0 66.9 38.3 58.3 52.6
B w/ self-refinement (B-SR) 55.0 37.5 50.3 64.2 65.4 46.8 60.5 54.8

EFCamDat (E)
E w/o denoising (E-BL) 48.5 24.0 40.3 61.3 69.3 38.0 59.5 53.7
E w/ LM filtering (E-LM) 48.5 25.8 41.2 61.7 68.5 39.6 59.7 54.2
E w/ self-refinement (E-SR) 55.2 32.4 48.4 63.5 69.4 48.5 63.9 57.1

Lang-8 big (L)
L w/o denoising (L-BL) 59.8 41.3 54.9 65.9 74.5 51.6 68.4 58.1
L w/ LM filtering (L-LM) 60.6 42.8 55.9 66.3 74.3 52.4 68.6 59.1
L w/ self-refinement (L-SR) 58.1 51.1 56.5 67.7 71.3 59.8 68.6 61.0

B+E w/o denoising (BE-BL) 58.5 30.0 49.1 63.4 71.3 40.6 62.0 53.9
B+E w/ LM filtering (BE-LM) 59.1 27.9 48.3 63.3 71.6 41.0 62.3 54.7
B+E w/ self-refinement (BE-SR) 61.2 38.0 54.5 65.2 70.9 50.2 65.5 58.0

B+E+L w/o denoising (BEL-BL) 62.8 39.2 56.1 65.7 74.9 47.1 67.0 56.9
B+E+L w/ LM filtering (BEL-LM) 64.7 38.0 56.7 65.9 75.7 48.4 68.0 57.8
B+E+L w/ self-refinement (BEL-SR) 61.7 49.4 58.8 68.0 74.1 59.3 70.6 61.4

表3: 実験結果: 太字の値は各訓練データセットにおける最高精度を示している．

に広く利用され，BEA-2019 Shared- Task の公式データ
セットとして採用された BEA，および先行研究 [10]でノ
イズの存在が指摘された EFCamDatを使用した．ここで，
BEA-2019 Shared Taskでは訓練用（BEA-train）と開発
用（BEA-valid）それぞれのデータセットが提供されてい
るため，本実験においてもそれぞれ訓練/開発データセッ
トとして使用した．さらに，EFCamDat以外の大規模コー
パスにおいてもノイズ除去の効果があるかを調査するため

に，Lang-8 big コーパス*1を訓練データとして使用した．

各データセットの詳細は表 2に示す通りである．訓練デー
タの前処理として，はじめに spaCy tokenizer*2を用い
てトークナイズ処理を行った．次に，（1）無編集な文対，
（2）入力文および出力文ともにトークン長が 80 以上の文
対を訓練データから除外した．最後に，byte-pair-encoding
（BPE）アルゴリズムを用いて，出力文からサブワードを取
得した．サブワード化には，subword-nmt*3を使用し，マ
ージ回数は 8,000に設定した．
評価 GECモデルの頑健な評価にはコーパス横断評価が
必要であることが知られている [11]．そこで本評価実験に
おいても，Mitaら [11]に従い，CoNLL-2014評価データ
セット (CoNLL-2014) [15] および JFLEG評価データセ
ット (JFLEG) [13] の二つの評価データセットに対して，
それぞれM2 scorer [1] および GLEU [14]の二つの評価
尺度を用いてコーパス横断的に評価を行なった．なお，実

験結果として報告するのは 3つのランダムシードを用いて
訓練した性能の平均値である.
モデル GECモデルの構築にあたり，seq2seqモデルのツ
ールキット fairseq [16] における “Transformer（big）”
を使用した．また，Optimizerには Adam [6]を使用し，学
習率は Vaswaniら [18]と同じ設定である．フェールセー
フ機構における言語モデルとして，GPT-2 [17]の Pytorch
*1Lang-8 bigコーパスは，2012年から 2019年の期間で収集されたロ
グを基に作成された世界最大規模の学習者コーパスである．

*2https://spacy.io/
*3https://github.com/rsennrich/subword-nmt

実装*4を使用した．

比較手法 4節で述べた通り，我々はフィルタリングに基
づくノイズ除去手法は GECには適していないという仮説
を持っている．この仮説を検証するために，本実験の比較

手法として，ノイズ除去なし (w/o denoising) に加えて，
言語モデルを用いたフィルタリングに基づくノイズ除去

手法 (LM-filtering) を用意した．LM-filteringは，出力文
が入力文よりも流暢でない場合，出力文にはノイズが含

まれているという仮説に基づく手法である．具体的には，

まずノイズの含まれる対訳データ D̃ の文対それぞれに対
し，perplexityを計算する．次に，入力文の perplexityが
出力文の perplexity よりも低い文対を除外する．ここで，
perplexityの算出するために使用する言語モデルは，提案
手法のフェールセーフ機構と同様に GPT-2を使用した．
5.2 結果
表 3に実験結果を示す．まず，議論を簡単にするため

に，CoNLL-2014における F0.5 に着目する．実験結果よ

り，B-BLは E-BLよりも性能が大幅に高いことがわかる
（B-BL = 49.6 vs E-BL = 40.3）．これは，先行研究 [10]
の結果とも一致している．さらに，BEAと EFCamDatを
単純に結合して訓練に使用した場合においても，性能が改

善するどころかむしろ悪化させてしまうことが確認できる

（B-BL = 49.6 vs BE-BL = 49.1）．これは，ノイズの存在

により，データ量の増加が必ずしも GECモデルの性能向
上に寄与しないことを示唆する．

一方で，提案手法によってノイズ除去することで，BEA
と EFCamDatを結合して訓練すると大幅に性能が改善さ
れることがわかる（BE-BL = 49.1 vs BE-SR = 54.5）．次

に，全ての評価データおよび評価尺度における結果に着目

すると，Lang-8 bigを含め全ての訓練データセットに対し
て提案手法を用いてノイズ除去することで性能が改善して

いることが確認できる．このことから，提案手法が任意の

訓練データセットおよび評価データセットにおいて有効で

あることが示唆される．

*4https://github.com/huggingface/transformers#
PyTorch-models

― 995 ― Copyright(C) 2020 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



Confusion set E-BL（%） E-SR（%）

*discuss about → *discuss about 66.7 49.5
*discuss about → discuss 33.0 50.2
*discuss about → *discuss in 0.3 0.3

*enter in → *enter in 61.6 31.7
*enter in → enter 38.4 68.3

表4: EFCamDatにおけるノイズ除去前後の confusion setの例（訂正
前→訂正後）．

最後に，フィルタリングに基づくノイズ除去が GECに
おいて有効であったかについて着目する．フィルタリング

に基づくノイズ除去手法である LM-filtering は概ねノイ
ズ除去をしない設定よりは性能が上回っているが，一方で，

特に BEAのようにデータ量が少ない場合に適用するとか
えって性能が悪化している（B-BL=49.6 vs B-LM=47.1）．
これは我々の仮説の通り，たとえノイズを含む文対の除外

に成功できたとしても，それと同時に本来 GECモデルの
訓練に部分的にでも有効であったインスタンスまでも除外

してしまうからだと考えられる．

6 分析
本節では，提案手法によって実際にノイズが除去された

のか，またノイズ除去を行うことで，GECモデルの学習
効率は向上したのかについて分析する．ここで，学習効率

が向上したとは，ノイズ除去前に比べてより良いパラメー

タ集合 θ̂ を獲得したことを指している．

表 4はノイズ除去前後の EFCamDat データにおける
confusion set を示している．冒頭でも例として挙げた
“discuss about”に着目すると，ノイズ除去前の EFCam-
Dat（E-BL）には “*discuss about→*discuss about” と
いった訂正し忘れに起因するノイズが全体の 66.7% 含ま
れているが，提案手法によってデータに対してノイズ除

去を行うことで，49.5%まで削減することに成功し，結果
として適切な訂正である “*discuss about→ discuss”とい
う訂正も 33.0%から 50.2%まで改善していることがこと
が確認できた．他の事例として，“discuss” と同様に他動
詞しかとらない動詞 “enter” を分析したところ，“*enter
in→ *enter in” といったノイズの割合がノイズ除去前後
で 61.6%から 31.7%まで大幅に削減できていることが確
認できた．

ここまで，提案手法による訓練データ中のノイズ除去に

一定の成果があったことを定量・定性の両面から確認して

きたが，その結果として，GECモデルの学習効率は向上
したのだろうか．図1は EFCamDat を用いてモデルを学
習したときの validation lossを示している．ここで，x軸
はエポックの推移，y軸は validation lossをそれぞれ表し
ている．この図から，提案手法（E-SR）の lossがノイズ
除去なし（E-BL）やフィルタリングに基づいたノイズ除
去（E-LM）の lossと比べて低い値になっていることがわ
かる．これは，モデルがノイズとなる訓練事例に惑わされ

なくなったことでより良いパラメータに落ち着きやすくな

ったと考えられる．

図1: EFCamDatを用いて訓練したときの validation loss

7 おわりに
本研究では，GECの対訳データにおけるノイズ除去問

題について初めて取り組んだ．また，GECのための効果
的なノイズ除去として，自己改良戦略に基づくノイズ除去

手法（self-refinement）を提案した．実験結果より，訓練デ
ータセットにノイズ除去を行うことで性能が大幅に改善す

ることを確認した．また，低リソースタスクである GEC
において，提案手法はMTで一般的に行われるフィルタリ
ングに基づくノイズ除去手法に比べて有効であることを確

認した．なお，提案手法が有効に機能する境界条件につい

ては本研究で未調査なため今後の課題としたい．
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