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概要
本稿では，参照文なし文法誤り訂正自動評価手法

である IMPARA-GEDを提案する．我々は文法誤り
訂正の自動評価手法である IMPARAに使用される品
質推定モデルに着目し，文法誤り検出能力を強化し
た事前学習済み言語モデルを用いて，IMPARA-GED
の品質推定モデルを構築した．文法誤り訂正自動評
価手法のメタ評価用データセットである SEEDAを
用いた性能評価実験の結果，IMPARA-GED は特に
文単位の人手評価結果と最も高い相関を示す自動評
価手法であることが示された．

1 はじめに
文法誤り訂正（Grammatical Error Correction; GEC）
システムは，文法誤りや表記誤りを含む文（誤文）
を受け取り，訂正後の文（訂正文）を出力する．こ
れらGECシステムの自動評価は，参照文を用いた評
価手法 [1, 2, 3]と参照文を用いない評価手法 [4, 5, 6]
に大別でき，特に参照文を用いない評価手法には事
前学習済み言語モデル（Pre-trained Language Model;
PLM）がよく用いられる．例えば Scribendi Score [5]
は，訂正文の評価値算出に PLM のパープレキシ
ティを用いており，SOME [4]では流暢性・文法性・
意味保存性のそれぞれ観点について PLMを追加学
習することで評価器を構築する．また，IMPARA [6]
は誤文と訂正文の類似度評価と訂正文の品質推定評
価を組み合わせた評価法であり，その両方に PLM
が用いられる．特に IMPARAは，誤文と訂正文のパ
ラレルデータのみから品質スコア付きの擬似的な訂
正文を自動生成することで，人手評価結果を必要と
せずに品質推定モデルを学習可能な利点がある．
しかし，従来の IMPARA は品質推定モデルの学
習に素の PLMを用いるが，PLMの事前学習から獲
得される文法誤りに関する知識のみでは，文法誤り

の情報を正確に捉えられるとは限らない．従って，
IMPARAの学習のための擬似データ生成や，品質推
定器の学習に改良の余地があると考えられる．
本稿では，参照文なし GEC 自動評価手法であ
る IMPARA-GED を提案する．GEC システム構築
において文法誤り検出（Grammatical Error Detection;
GED）タスクによる追加学習の有用性を示した研
究 [7, 8]から着想を得て，IMPARA-GEDは PLMを
GED タスクで追加学習後，IMPARA の品質推定モ
デル構築法を適用して作成を行う．我々は，まず
IMPARA の類似度評価モデルに関する検証結果か
ら，素の PLMが文法誤りに伴う類似度の変化を適切
に捉えられない場合を示す．この事例より IMPARA
において素の PLMの使用が不適切だと主張し，ま
た評価尺度の定義に類似度評価を含めることの是非
について議論する．その後，GEDタスクでの追加学
習後，IMPARAの品質推定モデル構築法を適用する
ことで，IMPARA-GEDを構築する．メタ評価ベンチ
マークの SEEDA [9]において IMPARA-GEDは文単
位の人手評価との相関が最も高いことがわかった．

2 IMPARA
IMPARAは訂正文の品質を評価する品質推定モデ
ルと，誤文と訂正文の意味保存性を評価する類似度
評価モデルから構成される．また類似度評価モデル
は素の PLMを用いるが，品質推定モデルは独自の
方法で PLMを追加学習することで構築される．
品質推定モデルの構築 品質推定モデルは，品
質が高い訂正文 𝑆+ と品質が低い訂正文 𝑆− のペア
(𝑆+, 𝑆−) を入力として，品質の優劣の順序関係を学
習することで構築される．これらの品質が異なる訂
正文は，誤文と正文で構成される既存のパラレル
データから自動生成することができる．具体的に
は，誤文を正文に訂正するための編集集合を抽出
し，各編集の影響度を，正文から編集を除いた時の
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意味変化の度合いとして定量化する．また，編集集
合から 2つの異なる部分集合をサンプルし，それら
を誤文に適用することで 2 つの異なる訂正文を得
る．この時，すでに編集単位で影響度を計算してい
るため，影響度の総和をそれぞれの部分集合につい
て計算することができる．この影響度の総和を訂正
文の品質とみなして，品質が高い訂正文を 𝑆+，低い
訂正文を 𝑆− として学習データ Tとする．その後，
学習データ Tを用いて式（1）に示す損失関数LQE

を最小化するように品質推定モデル 𝑅を学習する．
LQE =

1
|T|

∑
(𝑆+ ,𝑆− ) ∈T

𝜎(𝑅(𝑆−) − 𝑅(𝑆+)). (1)

ここで 𝜎(·) はシグモイド関数である．また品質推
定モデル 𝑅は誤文の埋め込み表現のうち，最終層の
先頭トークンの表現を実数値へ線形変換している．
推論時のスコア算出方法 IMPARAは GECシス
テムへの誤文 𝐼 と，システムが出力した訂正文 𝑂 の
ペアに対して，品質推定モデル 𝑅と類似度評価モデ
ル sim(·)を用いることで，式（2）のように評価スコ
ア score(𝐼, 𝑂) ∈ [0, 1] を算出する．

score(𝐼, 𝑂) =
{

𝜎(𝑅(𝑂)) (if sim(𝐼, 𝑂; PLM) > 𝜃)
0 (otherwise)

(2)
式（2）は類似度評価モデルの出力に閾値 𝜃 を設定
しており，誤文と訂正文の意味が大きく乖離するよ
うな事例について，品質推定モデルが不当に高い評
価スコアの付与を防ぐフィルタの役割がある．

3 提案手法：IMPARA-GED
我々は IMPARA における類似度評価モデルの除

去と，品質推定モデル構築時に GEDタスクによる
追加学習を行うことで，IMPARA-GEDを構築する．

3.1 類似度評価モデルの除去
IMPARAは類似度評価モデルの出力に閾値を設け

ることで不当な訂正文をフィルタするが，類似度の
評価性能は素の PLMに依存する．表 1に SEEDA [9]
（§4 で詳述）を用いたメタ評価において，様々な
PLMを類似度評価モデルとして使用したときの結
果を示す．表 1より，PLMの種類によって結果が変
動し，その多くで品質推定モデルのみの場合よりも
相関は維持もしくは悪化する傾向にある．
この原因として，素の PLMを用いた類似度評価が

誤ったフィルタリングを引き起こしていることが挙
げられる．SEEDA中の事例：誤文 “I think the family

表 1: 類似度評価モデルに採用する PLMの違いによ
る評価性能への影響．評価用データとして SEEDA
を使用．訂正スコアの評価にはチューニング済みの
公開モデルを用いた．BART-Baseを選択した場合，
IMPARAと等価である．閾値 𝜃 は IMPARA同様 0.9
に固定．†が付与されている PLMは SEEDA内の全
ての事例に対して類似性スコアが閾値以上だった．

システムレベル 文レベル
文単位 編集単位 文単位 編集単位

GEC評価手法 𝑟 𝜌 𝑟 𝜌 Acc. 𝜏 Acc. 𝜏

品質推定スコアのみ .916 .902 .902 .965 .753 .506 .752 .504
†BERT-Base (original) .916 .902 .902 .965 .753 .506 .752 .504
BERT-Large .889 .867 .909 .916 .731 .463 .737 .474
BERT-Base-uncased .922 .909 .903 .944 .746 .493 .745 .491
BERT-Large-uncased .902 .895 .904 .951 .738 .476 .743 .487
ELECTRA-Base .920 .902 .904 .965 .752 .505 .751 .503
†ELECTRA-Large .916 .902 .902 .965 .753 .506 .752 .504
DeBERTa-v3-Base .906 .916 .891 .958 .750 .500 .749 .498
DeBERTa-v3-Large .915 .916 .900 .958 .749 .498 .749 .499
†ModernBERT-Base .916 .902 .902 .965 .753 .506 .752 .504
ModernBERT-Large .917 .903 .903 .965 .753 .505 .752 .503

will stay mentally healty as it is , without having emtional
stress .” と訂正文 “I think the family will stay mentally
healthy without having emotional stress .”のペアにおい
て，BERT-Large-uncased では類似度を 0.787 と計算
する．ここで訂正文は誤文に含まれる誤りを訂正
した文なので，本来類似度評価によってフィルタ
する必要はないが，IMPARAの標準設定値 0.9では
フィルタされてしまう．この事例では ‘healthy’ の
訂正を除くことで類似度は 0.926 まで上昇したた
め，BERT-Large-uncasedの表記誤りに対する文意の
理解の乏しさが原因であると考えられる．対照的
に，フィルタすべき訂正文を受け入れる事例も存在
する．BERT-Baseにおいて擬似的な誤文 “I like cats
.”に対して意味を否定した訂正文 “I dislike cats .”は
0.980の類似度が計算される．GECでは意味を否定
する訂正は妥当ではないと考えられるためこの訂正
文はフィルタされるべきだが，類似度の高さから受
け入れられてしまう．これらの現象は，素の PLM
が表層の微細な変化から文意の変化を測定する能力
に乏しく，類似度評価が期待される役割とは異なる
働きをしていることに起因するものと考えられる．
また，表 1で類似度評価モデルを用いても相関が
変化しない場合も散見されることから，基本的には
誤文と乖離した訂正文が評価の対象となることは非
常に稀であると仮定してよい．さらに，悪意のある
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訂正文が入力されうる問題は IMPARAだけでなく，
SOMEなどの他の尺度にも見られる普遍的な問題で
ある [5]．このことから，この点への対処は別軸で
研究されることが望ましく，現状の SEEDAなどに
基づく自動評価のメタ評価では品質推定のみに注目
した評価を実施すべきであると考える．以上の議論
を踏まえ，提案する IMPARA-GEDでは類似度評価
は除くこととし，式（3）により評価値を計算する．

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐼, 𝑂) = 𝜎(𝑅(𝑂)) (3)

3.2 GEDタスクによる PLMの追加学習
IMPARAの品質推定モデルの構築に使用する訂正

文のペアは，修正箇所に基づく影響度を基に作成さ
れる．しかし，3.1節で述べたように素の PLMは誤
りを十分に捉えきれてないと考えられる．そこで，
提案法では GEDタスクで追加学習を行うことで誤
り情報をより正確に捉えたモデルを構築し，その後
IMPARAの学習法を適用することで品質推定モデル
を構築する．GEDモデルは Yuanら [7]に従いトー
クン単位で誤りを検出するモデルとし，誤りラベル
は 2値，4値，25値，55値をそれぞれ試行する．こ
こで 2値は正解か誤りかのラベル，4値は正解，挿
入，削除，置換の編集操作に関するラベル，25 値
は ERRANT [1]で定義される品詞などに基づくラベ
ル，55値はこれらを組み合わせたラベルである．こ
れらのラベルに基づくトークン単位の教師データ
は，誤文と正文からなる既存のパラレルデータと，
ERRANT によるそれらのアラインメントの結果か
ら自動的に付与される．形式的には，𝑁 トークンで
構成される誤文 𝒙 = [𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑁 ] とその誤りラベ
ル 𝒕 = [𝑡1, 𝑡2, . . . , 𝑡𝑁 ] を用いて，次の目的関数 LGED

を最小化することにより学習する．

LGED (𝒙, 𝒕) = − 1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

log 𝑝(𝑡𝑖 |𝑥𝑖 , 𝒙). (4)

学習済みの GEDモデルを用いて式（1）に従って
品質推定モデルのための追加学習を行い，式（3）
によって推論が実施される．このとき，トークン単
位の誤り検出情報をより有効に活用するために，式
（2）で先頭トークンの表現を用いる代わりに全ての
トークン表現に対する平均プーリングを用いる．

4 実験設定
IMPARA-GED の 構 築 CoNLL-2013 [10] と

FCE [11] をモデル構築用データセットとして

使用した．CoNLL2013は元の学習データを 8:1:1の
割合でそれぞれ学習用，開発用，テストデータに分
割し，FCEはあらかじめ設定された分割のまま使用
する．はじめに，GEDモデルを Yuanら [7]の設定
に基づいて構築する．PLMを FCEと CoNLL2013を
合わせた学習データで 5 エポック学習し，FCE の
開発用データで最良のスコアを達成するチェック
ポイントを最終的な GEDモデルとする．次に作成
した GEDモデルを用いて，2節の手順で品質推定
モデルを構築する．Maeda ら [6] の設定に基づき，
CoNLL-2013の学習データから品質推定モデルの学
習データを作成する．式（1）に従い GEDモデルを
10エポック学習し，CoNLL-2013の開発用データで
の結果が最良となるチェックポイントを選択する．
これらを異なる 5つのシード値で品質推定モデルを
学習し，CoNLL2013のテストデータで最良のモデル
を最終的な品質推定モデルとした．なお，実験結果
はGEDのラベルの粒度の種類：2値，4値，25値，55
値と，PLMの種類：BERT-Base [12]，BERT-Large [12]，
DeBERTa-v3-Large [13]，ModernBERT-Large [14]のそ
れぞれの組み合わせについて報告する．
評価方法 SEEDA [9] によるメタ評価を実施す
る．SEEDAの TrueSkillに基づく人手評価について，
文単位と編集単位の両方について相関を計算するこ
ととし，システム集合は Base設定に従う．また，シ
ステム単位評価の相関係数として Pearsonの積率相
関係数 𝑟 と Spearmanの順位相関係数 𝜌，および文単
位評価の相関係数として Accuracy（Acc.）と Kendall
の順位相関係数 𝜏 を報告する．ベースラインには，
参照文を用いる評価方法として ERRANT [15, 1]，
PT-ERRANT [16]，GREEN [3]，GLEU [17]，参照文
を用いない評価方法として Scribendi Score [5]，
SOME [4]，オリジナルの IMPARA [6] を報告する．
また．大規模言語モデルによる GEC評価システム
として，GPT-4-S [18]とその派生システムについて
も報告する．評価実験では gec-metrics1）の実装と各
システムの標準設定を使用するが，GPT-4-Sについ
ては，文献 [18]の報告値を引用する．なお，システ
ム評価については五藤ら [19] による報告結果を受
け，全て TrueSkill [20]で評価結果を計算する．

5 実験結果と考察
表 2に各 GEC自動評価手法の SEEDAでの評価結

果を示す．表 2の結果から，文単位に基づく評価で
1） https://github.com/gotutiyan/gec-metrics
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表 2: SEEDA によるメタ評価結果．IMPARA-GED
については学習に使用した PLM 名で示している．
IMPARA-GEDの各先頭要素は GEDによる追加学習
を行わない場合の結果である．

システムレベル 文レベル
文単位 編集単位 文単位 編集単位

GEC評価手法 𝑟 𝜌 𝑟 𝜌 Acc. 𝜏 Acc. 𝜏

ERRANT .763 .706 .881 .895 .594 .189 .608 .217
PT-ERRANT .870 .797 .924 .951 .582 .165 .592 .184
GREEN .855 .846 .912 .965 .600 .199 .574 .148
GLEU .863 .846 .909 .965 .672 .343 .673 .347
Scribendi .674 .762 .837 .888 .660 .320 .672 .345
SOME .932 .881 .893 .944 .778 .555 .766 .532
IMPARA .939 .923 .901 .944 .753 .506 .752 .504
GPT-4-S .887 .860 .960 .958 .784 .567 .798 .595
+文法性 .888 .867 .961 .937 .796 .592 .807 .615
+流暢性 .913 .874 .974 .979 .796 .592 .807 .615
+意味保持性 .958 .881 .911 .960 .810 .620 .813 .626

BERT-Base .915 .895 .875 .930 .756 .512 .754 .508
+2値 .916 .909 .850 .902 .773 .545 .763 .527
+4値 .908 .902 .859 .923 .787 .574 .774 .548

+25値 .925 .902 .875 .923 .771 .543 .752 .503
+55値 .900 .902 .842 .923 .763 .526 .750 .499

BERT-Large .937 .909 .898 .937 .783 .568 .765 .530
+2値 .949 .923 .906 .944 .764 .529 .755 .510
+4値 .827 .825 .767 .867 .701 .403 .686 .371

+25値 .934 .902 .886 .923 .782 .564 .762 .524
+55値 .915 .895 .879 .930 .767 .534 .758 .517

DeBERTa-v3 .960 .937 .912 .944 .784 .568 .779 .558
+2値 .951 .923 .895 .916 .797 .593 .784 .568
+4値 .939 .895 .899 .916 .793 .585 .772 .544

+25値 .945 .930 .906 .930 .801 .602 .786 .573
+55値 .955 .930 .913 .958 .782 .564 .763 .527

ModernBERT .949 .909 .912 .937 .767 .533 .749 .497
+2値 .971 .930 .919 .930 .829 .658 .797 .594
+4値 .964 .916 .926 .923 .812 .624 .794 .588

+25値 .972 .937 .933 .944 .801 .603 .783 .567
+55値 .965 .951 .910 .909 .749 .498 .741 .483

は，GEDによる追加学習を行うことで評価結果が改
善する傾向が観察できる．特に ModernBERT-Large
を使用した場合，2値分類による GEDタスクで事前
学習を行うことにより，既存手法と比較して最も高
い評価結果が達成できた．GEDの学習については，
誤り分類クラス数を増やせばよいわけではなく，2
値分類でも十分性能が向上していることがわかる．
さらに，編集に基づく人手評価ではシステムレベル
と文レベル両方で GEDの学習効果が十分に発揮さ
れなかったが，文単位に基づく人手評価については
GED の学習効果がよく現れている．IMPARA は文

1 2 3 4 5 6 7 8 9

0.5

0.0

0.5

1.0

Pearson (w/ GED)
Pearson (w/o GED)
Spearman (w/ GED)
Spearman (w/o GED)

図 1: windowを 4とした window-analysisの結果．横
軸は人手順位の開始順位であり，例えば 𝑥 = 2は人
手評価の 2 位から 6 位までのシステムを対象とし
た結果を示す．ModernBERT-Largeの GEDを行わな
かったモデルと 2値ラベルによる GEDで追加学習
を行ったモデルで比較している．

単位で評価するためこの結果は自然であり，より正
確な文単位評価のために GEDの学習が有効であっ
た．また，通常の IMPARAの学習において，BERT
以外の言語モデルにしたとき，必ずしも同等の結果
が得られるとは限らず，BERT-Baseから BERT-Large
に変更しても，評価結果が向上するとは限らなかっ
た．これは 3.1節の議論と同様に，PLMは誤りを捉
えきることができていないことが要因として挙げら
れる．そのため，IMPARAに他の PLMを用いるこ
とは検討の余地がある一方で，ModernBERTのよう
な PLMでは，GEDによる事前学習を行うことで大
幅な誤り認識能力の獲得を示すモデルもあるため，
追加学習として GEDタスクを行うことには一定の
優位性があると結論付けられる．
また図 1に ModernBERT-Largeにおける文単位の
評価に対する window-analysisの結果を示す．図 1よ
り，GEDの追加学習は上位のシステムの評価性能向
上に寄与していることが伺える．

6 まとめ
本稿では，PLM の文法誤り検出能力に着目し，

GEDタスクで PLMの追加学習を行うことで，参照
文なし文法誤り訂正自動評価手法である IMPARA-
GEDを提案した．ModernBERTを PLMとして用い
たとき，2値ラベルに基づいた GEDタスクにより追
加学習を行った結果，SEEDAにおいて，既存手法と
比較して人手評価結果と最も高い相関を示した．さ
らに，window-analysisの結果，システム評価におい
て，特に上位システムの評価性能が向上しているこ
とがわかった．
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A 本稿で使用した PLMの詳細
表 3に本稿で使用した PLMと HuggingFace IDの

対応を示す．
表 3: 本稿で言及した PLMと HuggingFace IDの対応

本稿でのモデル名 HuggingFace ID

BERT-Base google-bert/bert-base-cased
BERT-Large google-bert/bert-large-cased
BERT-Base-uncased google-bert/bert-base-uncased
BERT-Large-uncased google-bert/bert-large-uncased
ELECTRA-Base google/electra-base-discriminator
ELECTRA-Large google/electra-large-discriminator
DeBERTa-v3-Base microsoft/deberta-v3-large
DeBERTa-v3-Large microsoft/deberta-v3-large
ModernBERT-Base answerdotai/ModernBERT-base
ModernBERT-Large answerdotai/ModernBERT-large

B 実験に使用したツール
IMPARA-GED の学習設定については GED モ

デル構築に関しては Yuan ら [7]、品質評価モデ
ル構築には Maeda らの IMPARA [6] の設定を使
用した．GED の学習には，ged baselines（https:

//github.com/gotutiyan/ged baselines）を用いた．
また，IMPARA の学習には再現実装（https://

github.com/gotutiyan/IMPARA）を使用した．表 1に
おける品質評価モデルは HuggingFace上の再現実装
モデルである IMPARA-QE（https://huggingface.

co/gotutiyan/IMPARA-QE）を用いた．なおハイパー
パラメタなどの設定値は，言及がない限りこれら使
用ツールのデフォルト値を用いた．
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