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1 はじめに

文法的な誤りを含む文（誤り文）を正しい文（訂正

文）に自動的に訂正する文法誤り訂正技術は，外国語

の学習支援などに役立つことから，盛んに研究され

ている．これまで様々な手法が提案されているが，近

年では，ニューラルネットワークを用いた手法が最高

精度を達成し，主流となっている．ニューラルネット

ワークによる文法誤り訂正モデルの中で特に性能の

良いモデルがTransformer[10]に基づくモデルである．

Transformerに基づくモデルの特徴の一つが，同一文

内（誤り文内あるいは訂正文内）の単語間の関連を捉

える自己注意機構と，訂正文の単語を生成する際に誤

り文のどの単語に着目するか（訂正文の単語と誤り文

の単語の関連）を捉えるエンコーダ・デコーダ注意機

構を有していることである．通常，これらの注意機構

で捉える単語間の関連は自動的に学習される．

Chollampatt and Ng[2]は，CNNに基づく文法誤

り訂正モデルと LSTMに基づく文法誤り訂正モデル

で自動的に捉えられたエンコーダ・デコーダ注意を比

較・分析し，訂正文の各単語の注意は，誤り文の中の

対応する単語にむけるよりも，誤り文の中で対応する

単語の周辺単語にむけた方が文法誤り訂正に貢献する

と考察している．

本稿は，Transformerに基づく文法誤り訂正モデル

の一つであるCopy-Augmented Transformer[12]にお

いて，複数ヘッドのエンコーダ・デコーダ注意機構の一

つのヘッドに対して，訂正文の各単語の注意を誤り文の

中で対応する単語の周辺単語にむけさせる制約を与え

て学習する手法を提案する．提案手法により，誤りを周

辺単語に着目して訂正するモデルが学習できると期待

される．CoNLL-2014テストセット [8]を用いた文法誤

り訂正の評価実験により，訂正元の単語の周辺単語に注

意をむけさせる制約をCopy-AugmentedTransformer

に導入することで，F0.5 が 0.76ポイント向上するこ

とを確認できた．

図 1: Transformerの概要図

2 Copy-AugumentedTransformer

本節では，提案モデルのベースとなる Copy-

AugumentedTransformer[12] を説明する．このモデ

ルは Transformer モデルに CopyMechanism と事前

学習を導入することで高い誤り訂正性能を実現してい

る．以降では，2.1節でTransformerについて説明し，

2.2節でCopyMechanism，2.3節で事前学習の方法を

説明する．

2.1 Transformer

Transformerは，入力系列 X = (x1, x2, · · · , xn)を

中間表現 Z = (z1, z2, · · · , zn)に変換するエンコーダ
と中間表現 Zから出力系列 Y = (y1, x2, · · · , ym)を生
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成するデコーダを組み合わせたエンコーダ・デコーダ

モデルである．Transformerの概要を図 1に示す．

エンコーダとデコーダは，それぞれ N 個スタック

されたエンコーダ層とデコーダ層で構成される．エン

コーダ層は，複数ヘッドの自己注意機構と単語位置毎

の全結合層の二つのサブ層で構成される．デコーダ層

は，複数ヘッドの自己注意機構と単語位置毎の全結合

層，複数ヘッドのエンコーダ・デコーダ注意機構の三

つのサブ層によって構成される．各サブ層の間は，残

差接続と層正規化が行われる．複数ヘッド自己注意機

構と複数ヘッドエンコーダ・デコーダ注意機構の各ヘッ

ドでは，式 (1)の計算を行う，スケール化内積注意機

構が用いられる．

Attention(Q,K, V ) = softmax(
QKT

√
dk

)V (1)

ここで，Q,K,V は，それぞれ query，key，valueを表

し，エンコーダもしくはデコーダの内部状態である．

また，dkは内部状態の次元のサイズを表す．スケール

化内積注意機構では，QとK の内積を計算すること

で要素間の関連度を算出する．そして，算出した値に

softmax関数を適用して V と掛け合わせることで，要

素間の関連の強さを重みとする荷重和表現を求める．

自己注意機構では，Q,K,V として同一の入力源（エン

コーダ内の内部状態またはデコーダ内の内部状態）を

用いることで同一文内の単語間の関連の強さを計算で

きる．エンコーダ・デコーダ注意機構では，Qとして

デコーダの内部状態，K と V としてエンコーダの最

終出力を用いることで，入力文の各単語と出力単語と

の関連の強さを計算できる．その後，各ヘッドで得ら

れた表現を結合し，単語埋め込み次元に線形変換する．

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(h1, ..., hh)WO (2)

hi = Attention(Qi,Ki, Vi) (3)

ここで，WO は重み行列である．

N層目のデコーダ層の出力が算出されたら，その出

力を語彙数次元に線形変換し，softmax関数を適用す

ることで出力単語に対する確率分布を算出する．そし

て，算出した確率分布に基づいて出力文を生成する．

モデル学習時に使用する損失関数は下記の式 (4)の

通りである．

−
D∑
i=1

logP (Y i | Xi; θ) (4)

ここで，D は誤り訂正モデルの学習データ数であり，

i番目の学習データが (Xi, Y i)である．

2.2 Copying Mechanism

Copying Mechanism[9]は，デコーダで文を生成す

る際に，単語を生成するか入力文の単語をコピーする

かを逐次的に決める機構である．具体的には，t番目の

出力単語を以下の式 (5)の確率にしたがって決定する．

P (yt|X) = (1− αcopy
t )× P gen(yt|X)

+αcopy
t × P copy(yt|X) (5)

P gen は Transformerのデコーダで算出された出力単

語に対する確率であり，P copy は入力文から単語をコ

ピーする確率である．また，αcopy
t は単語を生成するか

コピーするかを調整する重みである．P copy及びαcopy
t

は，以下ように，エンコーダ・デコーダ注意に基づき

算出する．

qt = htrg
t WT

Q , K = HsrcWT
K , V = HsrcWT

V (6)

At = qTt K (7)

P copy(yt|X) = softmax(At) (8)

αcopy
t = sigmoid(WT

∑
(AT

t · V )) (9)

ここで，htrg
t はタイムステップ tのデコーダの内部状

態，Hsrcはエンコーダの内部状態系列（hsrc
1 , ..., hsrc

n ），

WQ，WK，WV，W は，それぞれ重み行列である．

2.3 事前学習

学習データ量を補うためにノイズ除去自己

符号化器による事前学習を行う．具体的には，

OneBillionWordBenchmark データ [1] の文に対し

て，10%の確率で文中の単語を削除したり，単語を挿

入したり，文中の単語と辞書の単語と入れ替えたり，

単語の位置関係を入れ替えたりすることで疑似誤り

文を作成する．そして，元の文と疑似誤り文の対か

ら copy-augmentedTransformerのパラメーターを事

前学習する．

3 提案手法

本節では，Transformerの複数ヘッドエンコーダ・

デコーダ注意機構の一つのヘッドに対して，訂正文の

各単語の注意を，誤り文の中で対応する単語の周辺単

語にむけさせる制約を与えて学習する手法を提案する．

図 2にエンコーダ・デコーダ注意に対する制約のため
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図 2: エンコーダ・デコーダ注意に対する制約の教師

データ作成例

の教師データの作成例を示す．提案手法では，まず，

誤り文と訂正文の単語の対応関係をアライメントツー

ルを用いて解析する（手順 1）．その後，手順 1によっ

て得られた単語アライメント結果から訂正文の各単語

に対して，対応する誤り文の単語の前後 2単語を特定

する（手順 2）．そして，訂正文の単語毎に，手順 2で

特定された単語に対しては「1/特定された単語数」の

確率を与え，誤り文中のその他の単語に対する確率は

0とする（手順 3）．例えば，図 2の訂正文中の単語

「to」に対しては，誤り文の中で対応する単語は「in」

の 1単語のみであり，その前後 2単語は「I」，「went」，

「Tokyo」，「yesterday」の 4単語である．したがって，

それら 4単語に対しては 0.25（=1/4）の確率を与え，

誤り文中のその他の単語（「in」と「.」）に対する確率

は 0とする．

このように作成した訂正文の各単語に対する確率分

布を複数ヘッドエンコーダ・デコーダ注意機構の一つ

のヘッドの教師データとして使い，誤り訂正モデルを

学習する．具体的には，誤り訂正モデルを学習する際，

式 (4)の損失関数の代りに，エンコーダ・デコーダ注

意機構に対する誤差を加えた，下記式 (10)の損失関

数を用いる．

−
D∑
i=1

logP (Y i | Xi; θ) + λ×∆(αi, α̂i; θ) (10)

ここで，λはハイパーパラーメータであり，∆はエ

ンコーダ・デコーダ注意機構で捉えた単語の対応関係

αiと教師データの単語間対応関係 α̂iとの誤差であり，

下記の式 (11)で求められる．

∆(αi, α̂i; θ) = −
∑
m

∑
n

α̂i
m,n × logα(θ)im,n (11)

ここで，α̂i
m,n と α(θ)im,n は単語 mと単語 nの関連

を表す確率値であり，具体的には，α̂i
m,nはエンコー

ダ・デコーダ注意に対する制約の教師データ作成手順

3で求めた確率，α(θ)im,n はエンコーダ・デコーダ注

意機構で算出する式 (1)の荷重和表現における重みに

相当する．

4 実験

4.1 実験データ

学 習 デ ー タ は ，NUSCorpus of LearnerEnglish

(NUCLE)[4]，Lang-8 learnerCorpus[7]，FCE[11] を

合わせた約 120 万文対を使用した．開発データは，

CoNLL-2013 テストデータ [4] を使用し，評価デー

タとして CoNLL-2014 テストセットを使用した．そ

れぞれのデータに対する前処理は，Zhao ら [12] に

従った．

4.2 実験設定

本実験では，Copy-AugmentedTransformer[12]を

ベースラインとして提案手法と性能比較する．ベー

スラインのモデルは Zhao らによる実装1を用いた．

提案手法はベースラインに対して 3 節で説明した

エンコーダ・デコーダ注意に対する制約を与えて学

習したモデルである．ベースラインモデルと提案モ

デル共に，エンコーダ層とデコーダ層はそれぞれ 6

層スタックし，ヘッド数は 8，内部状態の次元数は

dmodel = 512，dff = 4096とした．また，最適化は

NesterovsAcceleratedGradient を使用し，学習率は

0.02，重み減衰は 0.5とした．edit-weightedMLEを

用いΛ = 1.2にした．デコードの際は，窓幅 12のビー

ム探索を用いた．

提案手法のハイパーパラメータ λは 0.05とし，制

約は 5層目のエンコーダ・デコーダ注意機構に導入し

た．また，制約を与える際に使う教師データ作成のた

めのアライメントツールは GIZA++を用いた．

誤り訂正性能は，MaxMatch (M2) scorer [3]で計

算された F0.5 値により評価した．

1https://github.com/zhawe01/fairseq-gec
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表 1: 実験結果

手法 Precision(%) Recall(%) F0.5(%)

ベースラインモデル 68.30 37.93 58.87
提案手法 69.10 38.02 59.60

Chollampatt and Ng (2018)[2] 60.9 23.7 46.4
Junczys-Downmunt el at (2018)[6] - - 53.0
Grundkiewicz and Junczys-Dowmunt (2018)[5] 66.8 34.5 56.3
Lichtarge et al. (2019) [6] 65.5 37.1 56.8
Zhao et al. (2019) (ベースラインモデルの論文値)[12] 68.97 36.98 58.80
Zhao et al. (2019) (ベースラインモデル + マルチタスク学習の論文値)[12] 67.74 40.62 59.76

4.3 実験結果

実験結果を表 1に示す．表は，CoNLL-2014テスト

セットに対するベースラインモデル，提案手法およ

びアンサンブルを用いない既存手法の精度を表す．表

1より，提案手法の性能がベースラインの性能よりも

F0.5で 0.73ポイント上回った．この結果より，訂正文

の各単語の注意を誤り文の中で対応する単語の周辺単

語にむけさせる制約を与えてエンコーダ・デコーダ注

意機構を学習することで誤り訂正性能を改善できるこ

とが実験的に確認できた．また，表は比較のために，

ensembleを用いない既存手法の精度も示している．本

研究のベースラインモデルおよび提案手法はマルチタ

スク学習を行っていないため，Zhaoらのマルチタス

ク学習を用いた手法 [12]に比べて精度が劣っている．

5 おわりに

本稿では，訂正文中の各単語の注意を誤り文の中で

対応する単語の周辺にむけるように制約を与えて，エ

ンコーダ・デコーダ注意機構を学習する手法を提案し

た．実験より，Copy-AugmentedTransformerの複数

エンコーダ・デコーダ注意機構の一つのヘッドに対し

て提案の制約を与えて学習することにより，F0.5値が

0.76ポイント向上することを確認した．今後は，他の

データセットや他の誤り訂正モデルに対しても提案手

法の有効性を確認したい．
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