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1 はじめに
文法誤り訂正（GEC）とは，言語学習者の書いた
文にある誤りを自動で訂正するタスクである．Yuan
ら [1]がエンコーダ・デコーダ（EncDec）モデルを
GECに適用して以来，様々な EncDecベースの GEC
モデルが提案されている [2, 3, 4]．また，GECモデ
ルは構造ごとに異なる訂正傾向を持つことが知られ
ている．例えば，CNN [5]ベースのモデルは，局所
的な誤りの訂正性能が高いことが示されている [3]．
さらに，複数の GECモデルを組み合わせることに
より，性能を向上させることも行われている [6, 7]．
一方で，EncDecモデルの訓練には大量の訓練デー
タが必要であり [8]，GECでは訓練に使用可能な学
習者データが不足しているという問題がある．その
ため，様々な擬似データ生成手法が研究されており
[4, 9, 10]，大量の擬似データを利用した EncDecモデ
ルが顕著な性能を達成している [11, 12, 13]．
代表的な擬似データ生成手法の一つに逆翻訳 [14]

がある．逆翻訳では，GECモデルの場合とは反対
に，訂正文から学習者文を出力させるように逆翻訳
モデルを訓練する．その後，逆翻訳モデルに対して
文法的に正しい文を入力し，擬似的な誤りを含む文
を生成する．このようにして得た擬似誤り文とその
入力文のペアを擬似データとして GECモデルの訓
練に使用する．Kiyonoら [12]は，いくつかの擬似
データ生成手法を比較した結果，逆翻訳による擬似
データで事前学習された GECモデルの性能が最も
高かったと報告しており，逆翻訳は最も効果的な擬
似データ生成手法の一つであると考えられる．
我々は，GECモデルの場合と同様に，逆翻訳モデ
ルの構造によって GECモデルの訂正傾向が異なる
可能性があると考えた．しかしながら，これまでの
研究では逆翻訳モデルに GECモデルと同じモデル

を使用することが多く [9, 12, 15]，異なる逆翻訳モ
デルを使用した場合にどのような訂正傾向の違いが
あるかを比較していない．また，Wanら [16]は潜在
表現にノイズを加えることによる擬似データ生成手
法とルールベースの擬似データ生成手法を比較し，
擬似データごとに訂正傾向が異なることを報告し
ている．さらに，それらの擬似データを組み合わせ
ることにより GECモデルの性能を向上させている．
したがって，訂正傾向の違いを捉えることは，より
高性能な GECモデルを構築することに繋がる．
そこで，我々は 3つの EncDecモデル（Transformer

[17]，CNN，LSTM [18]）を逆翻訳モデルとして使用
し，それらが生成した擬似データで事前学習された
GECモデルの訂正傾向を調査した．その結果，逆翻
訳モデルごとに誤りタイプ別の訂正傾向が異なるこ
とが明らかになった．さらに，異なる逆翻訳モデル
から生成した擬似データを組み合わせた場合の訂正
傾向を調査した．その結果，異なる逆翻訳モデルか
ら生成した擬似データを組み合わせた場合，シード
のみが異なる単一の逆翻訳モデルを使用した場合に
対して，性能が向上するあるいは補間する性能とな
ることを確認した．

2 関連研究
Htut ら [19] は複数の GEC モデル（Transformer，

CNN，PRPN [20]，ON-LSTM [21]）に対して，異な
る逆翻訳モデル（Transformer，CNN）から生成され
た擬似データを使用した場合の訂正性能を調査し
た．その結果，GECモデルに Transformerを使用し，
逆翻訳モデルに CNN を使用した場合に最も高い
性能を達成したと報告した．ただし，GECでは擬
似データを事前学習に使用することが一般的であ
るが [4, 10, 12]，Htutら [19]は擬似データを学習者
データで訓練した後の再訓練に使用するというあま
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り一般的ではない方法を用いている．さらに，Htut
ら [19]は擬似データごとにどのような訂正傾向が
あるかについて報告していない．我々は，GECモ
デルに Transformerを使用し，異なる逆翻訳モデル
（Transformer，CNN，LSTM）を使用した場合の訂正
傾向を調査する．また，Kiyonoら [12]に従い，擬似
データを GECモデルの事前学習に使用する．

White ら [22] は，直接的な編集操作による擬似
データ生成手法 [11, 23]の比較を行なった．1つ目
の手法 [11]では，スペルチェッカーに基づいて構築
された confusion setを利用して擬似データを生成す
る．2つ目の手法 [23]では，学習者データから抽出
された誤りパターン，および動詞・名詞・前置詞の
置換を利用して擬似データを生成する．2つの手法
[11, 23]を比較した結果，1つ目の手法 [11]ではスペ
リングの誤りの訂正性能が高いこと，および 2つ目
の手法 [23]では名詞の単数・複数形と時制の誤りの
訂正性能が高いことを報告している．我々は，異な
る逆翻訳モデルから生成された擬似データを用いた
場合の GECモデルの訂正傾向を報告する．
いくつかの研究 [10, 16, 24]では，異なる手法によ

り生成された擬似データを組み合わせて GECモデ
ルの訓練に使用している．例えば，Zhouら [24]は，
統計的機械翻訳からの翻訳文を擬似誤り文とし，
ニューラル機械翻訳からの翻訳文を擬似訂正文とす
る擬似データ生成手法を提案し，さらに逆翻訳によ
り生成された擬似データを組み合わせて GECモデ
ルの訓練に使用している．しかしながら，Zhouら
[24]は，擬似データを組み合わせた場合の GECモ
デルの訂正傾向について報告していない．我々は，
異なる逆翻訳モデルから生成した擬似データを組み
合わせた場合の GECモデルの訂正傾向を報告する．

3 実験設定
3.1 データセット
訓練データおよび検証データには BEA-2019

[25] で使用されたものを用いた．BEA-2019 で使
用されたデータセットは FCE [26]，Lang-8 コー
パス [27, 28]，NUCLE [29]，およびW&I+LOCNESS
[30, 31]から構成されている．Chollampattら [3]に従
い，訓練データから編集のない文対を削除した．そ
の後，訓練データの訂正文側のみからサブワードを
獲得し，BPE [32]を適用した．ここで，語彙サイズ
は 8,000とした．以降では，訓練データおよび検証

データをそれぞれ BEA-train，BEA-validと呼ぶ．
また，擬似誤り文を生成するための生成元コーパ
スとして，Wikipediaからランダムに抽出した 900万
文を使用した1）．

3.2 性能評価
GECモデルの評価データには，CoNLL-2014 [33]，

JFLEG [34]，およびBEA-2019のテストデータ（BEA-
test）を使用した．CoNLL-2014ではM2 [35]，JFLEG
ではGLEU [36]を評価指標に用いた．また，BEA-test
および BEA-validは，ERRANT [37, 38]を用いて評価
を行なった．アンサンブルモデルを除く報告する全
ての値は 3 つの異なるシードを用いて訓練された
GECモデルのスコアの平均である2）．アンサンブル
モデルでは，平均値を得るために訓練した 3 つの
GECモデルをアンサンブルした結果を報告する．

3.3 文法誤り訂正モデル
GECモデルには，代表的な EncDecベースのモデ
ルである Transformerを使用した．モデルのアーキ
テクチャは Vaswaniら [17]の "Transformer (base)"と
し，fairseq [39]にある実装を用いた．Kiyonoら [12]
に従い，擬似データを事前学習に使用し，その後
BEA-trainでファインチューニングを行なった．事
前学習では Adam [40]，ファインチューニングでは
Adafactor [41]を最適化に用いた．さらに，ベースラ
インとして，事前学習を行わずに BEA-trainのみを
用いて訓練したモデルを用意した．
また，異なる逆翻訳モデルから生成した擬似デー

タを組み合わせた場合の訂正傾向を調査するため，
3.4節で説明する逆翻訳モデルのうち Transformerお
よび CNNから生成した 900万文の擬似データを組
み合わせた 1,800万文の擬似データで事前学習され
た GECモデルを用意した．さらに，異なる逆翻訳
モデルを使用した場合と比較するため，シードのみ
が異なる単一の逆翻訳モデルから擬似データを生
成し，同様に組み合わせた擬似データで事前学習さ
れた GECモデルを用意した．ここで，全ての逆翻
訳モデルに与えた文は同じである．そのため，擬似
データを組み合わせた際，擬似誤り文側の種類数は
増えているが，訂正文側の種類数は増えていない．

1） 2020年 7月 6日のダンプデータを用いた．
2） 逆翻訳モデルのシードの違いによる影響を軽減するため，
各シードの GECモデルごとに対応するシードで訓練した逆翻
訳モデルを用意した．そして，その対応する逆翻訳モデルか
ら生成した擬似データを GECモデルの事前学習に使用した．
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表 1: それぞれの GECモデルの訂正性能（シングルモデル/アンサンブルモデル）．上段は逆翻訳モデルごとの性能を表
し，下段は擬似データを組み合わせて使用した場合の性能を表す．

CoNLL-2014 JFLEG BEA-test

逆翻訳モデル Prec. Rec. F0.5 GLEU Prec. Rec. F0.5

なし（ベースライン） 58.5/65.8 31.3/31.5 49.8/54.0 53.0/53.7 52.6/61.4 42.8/42.8 50.2/56.5
Transformer 65.0/68.6 37.6/37.7 56.7/59.0 57.7/58.3 61.1/66.5 49.8/50.7 58.4/62.6
CNN 64.0/68.1 37.4/37.4 56.0/58.5 57.8/58.4 61.9/67.5 50.7/51.0 59.3/63.4
LSTM 64.7/68.8 36.2/36.4 55.9/58.4 57.0/57.4 61.3/67.1 49.5/49.9 58.5/62.8

Transformer & CNN 65.2/69.1 38.7/39.1 57.3/59.9 57.9/58.5 63.1/67.6 51.1/51.1 60.2/63.5
Transformer & Transformer 65.5/68.3 37.9/38.0 57.2/58.9 57.5/58.0 63.0/67.0 51.0/50.7 60.2/63.0
CNN & CNN 65.6/69.1 38.2/38.7 57.3/59.8 57.9/58.6 61.9/67.1 51.4/51.6 59.5/63.3

3.4 逆翻訳モデル
GECにおいて逆翻訳を使用している研究が用い

ているモデルを参考にして，Transformer，CNN，お
よび LSTMを選択した．また，全てのモデルの実装
は fairseq にあるものを使用した．さらに，多様な
誤りを生成するために，デコード時に Xieら [9]に
よって提案されたノイズ付きビームサーチを使用し
た．本手法では，ビームサーチ時に，毎ステップご
との各仮説のスコアに 𝑟𝛽random をノイズとして加え
る．ここで，𝑟 は区間 [0, 1] の一様分布からランダ
ムに選択される値であり，𝛽random はノイズの大きさ
を調節するためのハイパーパラメータである．本実
験においては，Transformerでは 𝛽random = 8，CNNで
は 𝛽random = 10，LSTMでは 𝛽random = 12とした3）．

4 実験結果
4.1 全体の訂正性能
逆翻訳モデルごとの訂正性能 表 1 の上段に，

逆翻訳モデルごとの訂正性能を示す．表 1 より，
評価データによって，優れている逆翻訳モデル
が異なることが分かる．例えば，CoNLL-2014 で
は Transformer を使用した場合に最も性能が高く，
JFLEGおよび BEA-testでは CNNを使用した場合に
最も性能が高いことが分かる．また，BEA-test で
は，Transformer よりも LSTM を使用した場合の方
が，F0.5 値が高いことが分かる．したがって，GEC
モデルとして高い性能を持つ Transformer [12]が，必
ずしも逆翻訳モデルとしても優れているとは限らな
いことが示唆される．
擬似データを組み合わせた場合の訂正性能 表 1

の下段に，擬似データを組み合わせた場合の訂正性
3） 事前実験において，BEA-valid上で最大の F0.5値となった時
の値を使用した．

能を示す．表 1より，異なる逆翻訳モデルから生成
した擬似データを組み合わせて使用した場合，擬似
データを組み合わせない場合よりも一貫して性能が
向上していることが分かる．一方で，シードのみが
異なる単一の逆翻訳モデルから生成した擬似デー
タを組み合わせた場合，一部の項目において組み合
わせない場合よりも性能が低下していることが分
かる．例えば，Transformerでは，アンサンブルモデ
ルにおける CoNLL-2014上の F0.5 値で，組み合わせ
ない場合のスコアは 59.0 であるが，組み合わせた
場合のスコアは 58.9である．また，CNNの場合で
も同様に，アンサンブルモデルにおける BEA-test上
の F0.5値で，組み合わせない場合のスコアは 63.4で
あるが，組み合わせた場合のスコアは 63.3である．
したがって，異なる逆翻訳モデルから生成した擬似
データを組み合わせて使用する方が，シードのみが
異なる単一の逆翻訳モデルを使用するよりも，より
頑健な GECモデルが構築されると考えられる．

4.2 誤りタイプ別の訂正性能
逆翻訳モデルごとの訂正性能 表 2の左側に，シ
ングルモデルにおける BEA-test上での誤りタイプ別
の F0.5 値を示す．表 2より，Transformerでは PRON
（代名詞）の誤りの性能が高いことが分かる．また，
CNNでは PREP（前置詞），VERB:TENSE（時制）お
よび VERB:SVA（主語と動詞の一致）の誤り，LSTM
では VERB（動詞）の誤りの性能が高いことが分か
る．したがって，逆翻訳モデルごとに誤りタイプ別
の訂正傾向が異なると考えられる．
また，Transformer を逆翻訳モデルに使用した場

合，PUNCT（句読点）の誤りの性能がベースライン
よりも低下している．さらに，CNNと LSTMの場
合でも，他の誤りタイプと比較して，PUNCTの誤
りはベースラインからの性能の向上幅が小さいこと
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表 2: シングルモデルにおける BEA-test上での誤りタイプ別の F0.5 値．頻度が 100以上である誤りタイプを抜き出した．
また，全ての誤りタイプの頻度の合計は 4,882である．なお，誤りタイプの詳細は文献 [37]を参照せよ．

逆翻訳モデル

誤りタイプ 頻度 ベースライン Transformer CNN LSTM Transformer Transformer CNN
& CNN & Transformer & CNN

OTHER 697 22.2±1.77 31.8±0.71 31.7±0.77 30.6±0.16 34.2±1.03 31.8±1.01 31.6±0.74
PUNCT 613 65.6±2.02 64.6±0.42 67.8±0.83 67.3±1.83 65.9±1.51 66.0±0.73 67.8±0.93
DET 607 53.8±0.71 64.8±1.62 65.0±0.41 65.2±0.83 64.8±0.64 66.7±1.15 64.7±0.75
PREP 417 48.2±0.55 58.1±0.76 59.3±0.54 55.2±1.74 61.1±0.43 60.3±0.76 60.3±1.06
ORTH 381 72.7±2.47 77.2±0.50 78.7±1.50 78.0±1.95 79.2±1.25 78.4±1.28 78.8±0.74
SPELL 315 58.3±3.49 71.0±1.71 71.1±1.45 71.6±0.50 73.3±1.03 72.5±0.40 71.1±0.49
NOUN:NUM 263 57.8±2.23 64.4±1.09 63.7±0.90 63.9±1.35 66.2±0.43 66.3±0.61 64.6±1.41
VERB:TENSE 256 43.9±2.35 52.1±1.58 54.6±0.94 52.6±0.50 53.7±1.71 54.6±0.64 54.8±1.27
VERB:FORM 213 62.0±2.26 66.7±2.63 67.1±0.46 66.0±1.60 66.3±0.34 66.9±1.54 66.6±1.01
VERB 196 32.5±3.41 36.0±1.18 36.3±0.91 39.7±3.05 42.7±3.83 39.0±0.76 38.2±0.98
VERB:SVA 157 66.1±1.38 73.7±3.00 75.6±0.86 73.8±2.51 75.1±1.04 76.3±1.20 74.3±0.44
MORPH 155 54.0±2.03 61.9±1.97 63.8±1.23 63.8±0.53 64.5±0.62 66.3±1.26 63.8±2.84
PRON 139 43.8±2.00 53.0±2.79 51.8±0.14 49.6±1.93 53.3±1.10 52.7±2.75 53.3±0.46
NOUN 129 19.7±2.04 31.4±0.62 30.2±2.39 30.5±2.17 35.9±2.90 34.5±1.48 32.8±2.80

が分かる．したがって，逆翻訳による擬似データを
使用した場合，PUNCTの誤りは性能を改善させる
ことが難しい誤りタイプであると考えられる．
擬似データを組み合わせた場合の訂正性能 表 2

の右側に，擬似データを組み合わせた場合のシング
ルモデルにおける BEA-test上での誤りタイプ別の
F0.5値を示す．表 2より，PUNCT，VERB:TENSEお
よび VERB:FORM（不定詞・動名詞・分詞の用法）
を除く誤りタイプにおいて，異なる逆翻訳モデルか
ら生成した擬似データを組み合わせた場合の方が，
シードのみが異なる単一の逆翻訳モデルを使用した
場合の少なくとも一方よりも性能が高いことが分か
る．そのため，異なる逆翻訳モデルから生成した擬
似データを使用した場合，シードのみが異なる単一
の逆翻訳モデルを使用した場合に対して，性能が向
上するあるいは補間する性能を持つと考えられる．
また，OTHER（その他）の誤りについて，シード

のみが異なる単一の逆翻訳モデルから生成した擬似
データを組み合わせた場合，組み合わせない場合と
比較して，性能が向上していないことが分かる．一
方で，異なる逆翻訳モデルから生成した擬似データ
を組み合わせた場合は，組み合わせない場合よりも
性能が向上している．したがって，異なる逆翻訳モ
デルを使用することにより，より多様な誤りタイプ
を訂正することが可能になると考えられる．
シードの違いによる影響 ここでは，逆翻訳モデ

ルのシードの違いによる影響について検討する．表
2より，異なる逆翻訳モデルから生成した擬似デー

タを組み合わせた場合よりも，シードのみが異なる
単一の逆翻訳モデルを使用した場合の方が，高い
性能になる誤りタイプがあることが分かる．我々
は，この理由の一つとして，逆翻訳モデルのシー
ドのみを変えた場合でもある程度性能にばらつき
があるためであると考える．例えば，逆翻訳モデ
ルに Transformerを使用した場合，DET（限定詞）の
誤りの標準偏差は 1.62と比較的高い．またこの時，
Transformer & CNNよりも，Transformer & Transformer
の方が高い性能になっている．このように，ある程
度性能にばらつきがある誤りタイプでは，シードの
みが異なる単一の逆翻訳モデルを使用した場合で
も，異なる逆翻訳モデルを使用した場合と比べて，
性能が向上する可能性があると考えられる．

5 おわりに
本研究では，逆翻訳モデルごとの GECモデルの
訂正傾向を調査した．その結果，逆翻訳モデルごと
に誤りタイプ別の訂正傾向が異なることが分かっ
た．また，異なる逆翻訳モデルから生成した擬似
データを組み合わせた場合，シードのみが異なる単
一の逆翻訳モデルから生成した擬似データを組み合
わせた場合に対して，性能が向上するあるいは補間
する性能を持つことを確認した．
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