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概要
文法誤り訂正における自動評価尺度の目的の一つ

は，人手評価を模倣するような訂正システムの順位
づけである．しかし，現状の自動評価は人手評価と
乖離した評価手順に基づいており，このことは人手
評価を模倣する目的と矛盾している．具体的には，
人手評価は文単位の相対的な評価結果をレーティン
グアルゴリズムで順位に変換するが，自動評価では
文単位の絶対的な評価結果を平均するなどしてコー
パス単位評価に集約し，ソートすることで順位とす
る．本研究では，この乖離を埋めるために既存の自
動評価尺度を人手評価の方法と一致するように用い
ることを提案し，実際に多くの尺度で人手評価との
一致度が向上することを示す．

1 はじめに
文法誤り訂正分野は入力文に含まれる文法的な誤

り，もしくは綴り・正書法の誤りなどを自動的に訂
正することを目指す分野で，系列変換モデル [1, 2]，
系列ラベリング [3, 4]，言語モデル [5, 6]による訂正
システムが提案されている．ユーザは多様な訂正手
法の中からできるだけ質の高い訂正システムを選択
したいため，自動評価の結果に基づきシステムを順
位付けすることで最適なシステムを検討する．自動
評価には人手評価を模倣するような順位付けを行う
ことが期待されており，実際にこれまでの自動評価
尺度のメタ評価が人手評価との一致を計ることに
より実施されてきたことからも明らかである [7, 8]．
例えば，自動評価の順位と人手評価の順位の間で
Spearman の順位相関係数を計算し，より高い値を
達成する尺度をよい尺度であるとみなすことがで
きる．
しかし，人手評価の模倣を目的としているにも関

わらず，現状の自動評価は人手評価とは乖離した手
順に基づいている．図 1に，2文が含まれるデータ
セットを用いて 3つの訂正モデルの順位づけを目的
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図 1: 2文のデータセットに基づき 3システムを順位
づけるときの，人手評価および自動評価の概念図．

としたときの評価手順を示す．人手評価では，同じ
入力文に対する訂正文をシステム間で相対的に比較
し，比較結果を TrueSkill [9]などのレーティングア
ルゴリズムによって順位に変換する．一方，自動評
価では，それぞれの訂正文を絶対的に評価すること
で評価値を推定し，コーパスレベルで平均もしくは
累積した後ソートする．このように現状の自動評価
は人手評価と乖離した評価手順を採用しており，人
手評価を模倣するという目的と矛盾している．直感
的には，自動評価は人手評価と同じ手順に基づいて
実施することが望ましいと考えられる．
本研究では，この乖離を解決することで人手評価

をよりよく模倣する自動評価が可能になるという
仮説のもと，自動評価においても人手評価と同じ手
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順で順位を計算することを提案する．実験では，既
存の様々な自動評価尺度を対象に，メタ評価ベンチ
マークである SEEDAデータセット [8]においてメ
タ評価を実施した．結果から，指摘した乖離を埋
めることによって多くの尺度で評価結果が改善し，
BERT [10]ベースの自動評価尺度でも大規模言語モ
デルを上回る評価が可能であることを述べる．ま
た，今後の自動評価尺度の使用と開発について議論
し，特に評価尺度の開発については文単位の相対的
な評価性能が重要となることを述べる．

2 人手評価と自動評価の乖離
図 1に示したように，人手評価と自動評価にはシ

ステム順位の計算方法に乖離がある．人手評価は，
CoNLL-2014共通タスクに提出されたシステムを人
手評価した Grundkiewiczら [7]や，大規模言語モデ
ルなどの最先端の訂正システムも含めて人手評価し
た Kobayashi ら [8] によって実施されてきた．いず
れの研究でも，文単位における相対的な比較結果を
レーティングアルゴリズムによりシステム順位に
変換する．レーティングアルゴリズムには Expected
Wins や TrueSkill [9] がよく用いられ，Grundkiewicz
らは Expected Winsによる結果を最終順位としてお
り [7]，Kobayashiら [8]は TrueSkillによる結果を最
終順位としている．
自動評価は，参照あり・なしや文単位・編集単

位の尺度など多様な評価尺度を用いて実施されて
おり，多くの尺度は各文の評価値を実数値で評価
したあと，それらをコーパス単位の評価値に集約
する手順を採用している．例えば，SOME [11] や
IMPARA [12]などの文単位尺度では平均で集約し，
ERRANT [13, 14]や GoToScorerなどの編集ベース尺
度，および GLEU [15, 16]や GREEN [17]などの 𝑛グ
ラムベース尺度では，編集もしくは 𝑛グラムの数を
累積して集約する．これらの方法で計算したコーパ
ス単位の評価値は，ソートすることでシステム順位
に変換することができる．これらの評価方法には，
人手評価に見られるレーティングアルゴリズムに
基づく処理は含まれない．ただし，Kobayashiら [18]
が提案した大規模言語モデルに基づく評価尺度は，
文単位で 5段階評価させた結果を TrueSkillによって
システム順位に変換しており，唯一乖離がない尺度
であると考えられる．

3 乖離の解決法
人手評価と同じように自動評価尺度を使用するこ
とで乖離を解決する．まず，既存の自動評価尺度は
入力文の評価値を実数値として計算するため，これ
らの値の大きさを比較することによって相対評価に
変換する．図 1の例では，入力文 1に対する訂正文
の評価値 0.8， 0.7， 0.9を比較することで，人手評
価で実施されるような比較結果に変換できる．その
後，変換した相対評価の結果に TrueSkillを適用する
ことで，システムの順位を計算する．本研究では，
対象とするシステムから 2つのシステムを取り出し
てペアワイズ評価することを考え，全ての組み合わ
せの結果を用いて TrueSkillを適用する．すなわち，
システムの数を 𝑁 とすると一文あたり 𝑁 (𝑁 − 1) 回
の比較結果が得られ，各文におけるこれらの結果か
らシステムの順位が計算される．

4 実験
4.1 自動評価尺度
各尺度のより詳細な実験設定は付録 Aに示す．実
装として gec-metrics1）を開発して用いた．

ERRANT [13, 14] 訂正システムの編集と人手の
編集の一致率に基づく参照あり尺度である．𝐹0.5 を
使用することとし，参照が複数の場合は各文につい
て 𝐹0.5 が最も高くなる参照を選択する．

PT-ERRANT [19] 編集を BERTScore などの
ニューラルベースの尺度を用いて重みづける参照あ
り尺度である．ERRANTと同様，各文について 𝐹0.5

が最も高くなる参照を選択する．
GLEU+ [15, 16] 𝑛グラムの一致に基づく参照あ
り尺度である．参照が複数の場合，各参照に対する
評価値の平均を文単位の評価値とする．

GREEN [17] n-gramの一致に基づく参照あり尺
度で，GLEU が precision に基づくこととは異なり
𝐹𝛽 スコアを計算することができる．参照が複数の
場合，各参照に対する評価値の平均を文単位の評価
値とする．

SOME [11] 文法性・流暢性・意味保存性の観点
でそれぞれ評価値を推定し，重み付き和を最終的な
評価値とする参照なし尺度である．

IMPARA [12] 入力文と訂正文の意味保存性ス
コアと訂正文の品質推定スコアを用いる参照なし尺

1） https://github.com/gotutiyan/gec-metrics
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表 1: SEEDAデータセットを用いた人手評価との相関．w/o TrueSkillは従来の評価手順，w/ TrueSkillは提案法
の評価手順で，従来の評価手順から改善したものに下線を引いた．太字は各列の最高値を示す．

SEEDA-S SEEDA-E
Base +Fluency Base +Fluency

Metrics 𝑟 (Pearson) 𝜌 (Spearman) 𝑟 𝜌 𝑟 𝜌 𝑟 𝜌

大規模言語モデルによる評価，Kobayashiら [8]の論文値．
GPT-4-E (fluency) 0.844 0.860 0.793 0.908 0.905 0.986 0.848 0.987
GPT-4-S (fluency) 0.913 0.874 0.952 0.916 0.974 0.979 0.981 0.982
GPT-4-S (meaning) 0.958 0.881 0.952 0.925 0.911 0.960 0.976 0.974

w/o TrueSkill
ERRANT 0.545 0.343 -0.591 -0.156 0.689 0.643 -0.507 0.033
PTERRANT 0.700 0.629 -0.546 0.077 0.788 0.874 -0.470 0.231
GLEU 0.886 0.902 0.155 0.543 0.912 0.944 0.232 0.569
GREEN 0.925 0.881 0.185 0.569 0.932 0.965 0.252 0.618
SOME 0.892 0.867 0.931 0.916 0.901 0.951 0.943 0.969
IMPARA 0.916 0.902 0.887 0.938 0.902 0.965 0.900 0.978
Scribendi 0.620 0.636 0.604 0.714 0.825 0.839 0.715 0.842

w/ TrueSkill
ERRANT 0.763 0.706 -0.463 0.095 0.881 0.895 -0.374 0.231
PTERRANT 0.870 0.797 -0.366 0.182 0.924 0.951 -0.288 0.279
GLEU 0.863 0.846 0.017 0.393 0.909 0.965 0.102 0.486
GREEN 0.855 0.846 -0.214 0.327 0.912 0.965 -0.135 0.420
SOME 0.932 0.881 0.971 0.925 0.893 0.944 0.965 0.965
IMPARA 0.939 0.923 0.975 0.952 0.901 0.944 0.969 0.965
Scribendi 0.674 0.762 0.745 0.859 0.837 0.888 0.826 0.912

度である．
Scribendi [20] 言語モデルのパープレキシティ

と表層的な一致率を用いる参照なし尺度である．

4.2 メタ評価方法
メタ評価のためのデータセットとして SEEDA [8]

を用いる．文レベルで人手評価した SEEDA-Sと編
集レベルで人手評価した SEEDA-Eの両方について，
TrueSkillによる人手評価結果に基づいてメタ評価結
果を報告する．また，より大きく書き換えることも
許した参照文および GPT-3.5 の出力を除いた Base
設定と，それらを含めた+Fluency設定についても両
方報告する．
また，SEEDAで提案された分析手法の一つであ

る window analysisにより，計算された順位の頑健性
を分析する．window-analysisでは，システムを人手
評価結果でソートした後，連続する 𝑁 システムのみ
を対象に相関係数を計算する．これにより，人間か
ら見て性能が拮抗するシステム集合を自動評価が正
しく評価できるかを分析することができる．本研究
では SEEDAの+Fluency設定に対応する 14システム
を対象に 𝑁 = 8で実行し，Pearsonと Spearmanの相
関係数を両方報告する．すなわち，人手評価におけ

る 1位から 8位，2位から 9位，. . .，7位から 14位
までの結果それぞれについて相関係数を計算する．

4.3 実験結果
表 1 にメタ評価の結果を示す．中央のグループ
が従来の方法に基づく評価結果，下のグループが
TrueSkill を使用することで人手評価と同じ方法で
評価した結果である．上のグループは，Kobayashi
ら [18]の GPT-4による評価の結果で，SoTAに相当
する．全体的な傾向として，TrueSkillに基づく評価
によって多くの尺度で相関係数が向上している．
特に，SEEDA-S および+Fluency における IMPARA
の結果は，Kobayashi らの結果を上回った．また，
ERRANTは多くの設定で 0.2ポイント以上の改善が
見られた．この結果から，人手評価と同じ評価手順
で自動評価尺度を使用することで，人手評価とより
近い順位付けが可能になることがわかる．言い換え
ると，これまで人手評価とは乖離した方法で自動評
価尺度を使用していたことで，尺度の評価性能を低
く見積もっていた．一方，GLEUや GREENといっ
た 𝑛 グラムに基づく尺度には効果が見られなかっ
た．人手評価は 𝑛グラムに基づいて実施されていな
いため，評価手順を一致させることでむしろ評価の
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図 2: 𝑁 = 8における 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 10位までのシステムを対象とした結
果を示す．

粒度の違いが評価結果に悪影響を及ぼすと考えられ
る．Kobayashiら [8]は自動評価と人手評価で評価の
粒度を揃えることの重要性を指摘しており，この指
摘は 𝑛グラムに基づく尺度の結果と整合する．

window-analysis の結果を図 2 に示す．IMPARA
の結果は SEEDA-S に基づき，ERRANT の結果は
SEEDA-Eに基づいている．図 2aから，IMPARAで
は特に下位の順位について人手評価と一致してお
り，システム全体の相関の値も向上した．Pearson
の積率相関係数では上位のシステムの評価結果も大
きく改善した．また図 2bから，ERRANTでは提案
法により一貫して相関係数が改善したが，依然とし
て上位のシステムの評価には苦戦している．上位の
システムには GPT-3.5などの大きく書き換えること
で訂正するシステムが含まれており，人手評価と計
算方法を揃えたとしても，そのようなシステムの評
価は依然として難しいと考えられる．

5 今後の自動評価尺度の使用と開発
使用について 既存の多くの尺度は一文ずつ評価

値を推定する絶対評価尺度として使用されてきた
が，今後は本稿のように複数の文を相対的に評価す

るように使用し，その結果をレーティングアルゴリ
ズムでシステム順位に変換することを推奨する．た
だし，いかなる状況でもこの評価手順が適切である
とは限らず，あくまでも “人手評価を模倣するシス
テム順位付けのための自動評価”という文脈に限定
される議論である．例えば，人手評価の模倣ではな
くシステムの弱点を分析する目的では，従来通り編
集の数を累積する評価法のほうが解釈性が高く有用
な可能性がある．また，今後人手評価の方法論が変
化した場合には，自動評価の手順も人手評価の手順
に追随するべきである．
開発について 本稿のように人手評価と自動評価
の手順が一致している場合，文単位の性能比較にお
いて自動評価が人手評価を模倣するならば，システ
ム順位も自動的に模倣する．したがって，今後は文
単位の相対的な性能比較を高精度に行える尺度の
開発に注力するべきである．同様のことは，表 1の
結果において SOMEよりも IMPARAのほうが高い
相関を達成することからも言える．これは品質推定
器の学習時の観点が，IMPARAは相対評価，SOME
は絶対評価に基づくことから説明できると考えら
れる．具体的には，IMPARAは多様な訂正文および
それらの擬似評価値を impact という形で付与した
データセットを用いて訂正文の相対的な優劣を学習
させる一方で，SOMEは実数値で付与された人手評
価値を推定するように学習される．この違いから，
IMPARAのほうが相対的な評価に必要な情報を獲得
できており，より人手評価を模倣するシステム順位
を推定できたと考えられる．他にも，表 1で高い相
関を達成した Kobayashiら [8]の尺度は，複数の訂正
文を同時に入力することで相対的な観点での評価を
可能とする尺度である．これらの結果から，自動評
価において文単位の相対的な性能比較が重要である
ことがわかる．

6 おわりに
本研究では，文法誤り訂正における自動評価と人
手評価との評価手順の乖離を埋めることを提案し，
これにより人手評価とより一致する自動評価が可能
になることを示した．具体的には，これまで絶対的
な評価に用いられてきた尺度を相対的な評価に変換
し，TrueSkillによりシステム順位を計算することで
乖離を埋めた．また，今後の自動評価尺度を使用と
開発の観点で展望し，特に開発については文単位の
相対的な性能比較の重要性を述べた．
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A 評価尺度の詳細な実験設定
ERRANT に つ い て，Python モ ジ ュ ー ル の

errant=3.0.0 を用いて Span-based Correction の設
定で評価した．参照の編集は人手で付与されてい
るが，これを ERRANT により再抽出して用いた．
PT-ERRANT は，重みづけを bert-base-uncased を
モデルとした BERTScore により行い，F1 スコア
に基づき重みを計算した．この時，ベースライン
による rescale を行い，idf による調整は行わない．
ERRANT と同様，参照の編集は ERRANT により
再抽出した．GLEU は，最大 4 グラムまでを用い
て，イテレーション数を 500 とした．参照文のサ
ンプルにおいてシード値は公式実装の設定に従っ
た．GREEN は，最大 4 グラムまでを用いて，𝐹2.0

を評価値として用いた．SOME は，公式の学習済
みモデルを用いて，文法性・流暢性・意味保存性
の重みを公式実装に従い 0.43, 0.55, 0.02 にそれぞ
れ設定した．IMPARA は，品質推定モデルが公開
されていないため再現実装・実験を行った．原論
文に従い，CoNLL-2013 をシードコーパスとして
4096件の学習ペアデータを生成し，これを 8:1:1に
分けた．8 に相当するものを学習データ，1 に相
当するものを開発データとして bert-base-cased

を追加学習した．アーキテクチャは transform-
ers ライブラリの BertForSequenceClassification

に従い，CLS トークンに相当する表現を実
数値に線形変換する．学習コードは https:

//github.com/gotutiyan/IMPARA，学習済みモデルは
https://huggingface.co/gotutiyan/IMPARA-QEにあ
る．推論時は，意味類似度を推定するモデルに
bert-base-casedを用いて，推定された値の閾値を
0.9とした．Scribendiは，言語モデルとして GPT-22）

を用いて，Levenshtein distance ratioと token sort ratio
の最大値に関する閾値を 0.8として推論した．
文法誤り訂正の人手評価における TrueSkill の学

習については，Sakaguchiら [a1]の方法に従うこと
が一般的である．本研究でも基本的な実験設定は
Sakaguchiらに従ったが，対戦するとみなすシステ
ムのサンプル方法に関する修正は廃止し，全てのシ
ステムペアを対象にする点は異なる．これにより，
厳密には自動評価の手順は人手評価の手順と同じに
はならないが，サンプル処理を含む場合は自動評価
の再現性に影響を及ぼす可能性があるため，本稿で

2） https://huggingface.co/openai-community/gpt2

は再現性が担保される利点を優先した．この再現性
の問題はシード値を固定することで解決するように
も思えるが，ユーザが必ず共通のシード値で実験す
るとは限らず，高い評価性能を達成するようなシー
ド値を恣意的に選択する余地を残してしまう．この
ような詳細な実験設定に関する議論は，将来の課題
として慎重に議論する予定である．

[a1] Keisuke Sakaguchi, Matt Post, and Benjamin Van
Durme. Efficient elicitation of annotations for human eval-
uation of machine translation. In Proceedings of the Ninth
Workshop on Statistical Machine Translation, pp. 1–11,
Baltimore, Maryland, USA, June 2014. Association for
Computational Linguistics.

― 1102 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


