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英語学習者の母語を考慮した
文法誤り訂正のための擬似データ生成

佐藤 義貴1,a) 和田 崇史2,b) 渡辺 太郎1,c) 松本 裕治3,d)

概要：本研究では特定の言語を母語にもつ英語学習者が書く文法誤りに頑健な，文法誤り訂正モデルの実
現を目指す．文法誤り訂正の研究分野においては，擬似誤りを生成し活用する研究が活発に行われており，

多種多様な擬似誤りを生成することができるが，学習者の母語によって誤りの傾向が異なることが考慮さ

れているとは言えない．そこで，本研究では正用文aから誤り文を生成する逆翻訳モデルを特定の言語を母

語にもつ学習者によって書かれた英文で fine-tuneすることで，母語の影響を考慮した擬似誤りを生成する

手法を提案し，学習者の母語を考慮した文法誤り訂正モデルの性能向上を目指す．
a 本稿では，人手で訂正が行われた文を添削文と表記し，単言語コーパスから獲得した文を正用文と表記する．

1. はじめに

文法誤り訂正（Grammatical Error Correction（GEC））

は，文法的に誤りを含む文を入力として受け取り，その誤

りを訂正した文を出力するタスクである．GECは誤りを

含む文を原言語，正しい文を目的言語とみなし，機械翻訳

タスクとして取り組むのが近年では一般的であり，機械

翻訳と同様にニューラル Encoder-Decoder モデル [9, 13]

（EncDec）が用いられることが多い．

EncDecの特性の 1つとして，学習済みのモデルを異な

るドメインのデータで fine-tuneを行うことで，そのドメイ

ンに対する性能を向上させることができる点がある．GEC

の分野でもその特性を活かし，学習者の習熟度や母語に

よって誤りの傾向が異なる性質に着目した研究が行われて

いる．例えば Nadejdeら [6]は学習済みの GECモデルを

学習者の習熟度や母語に応じて fine-tuneする手法を提案し

た．しかし，習熟度や母語の情報が付与されたコーパスは

一般的なコーパスと比べてデータ量が非常に少なく，GEC

モデルを fine-tuneする効果も非常に限定的であると考え

られる．実際に，Nadejdeらの研究では母語ごとに 10,000

文程度の学習者コーパスしか用いることができておらず，

加えてそのデータは一般公開されていない．そのため誰し
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もが実際に利用できるデータ量は各母語について 2,000文

から 3,000文程度であり，50万文以上からなる一般的な学

習者コーパスと比較すると，非常に少ないと言える．そこ

で，本研究では正用文から誤り文を生成する「逆翻訳モデ

ル」による擬似エラー生成の手法と，fine-tuneによる母語

適応の手法を組み合わせた手法を提案する．具体的にはま

ず，添削文から元の誤り文を生成する逆翻訳モデルを学習

者コーパスで訓練し，その逆翻訳モデルを母語情報が付与

された学習者コーパスで fine-tuneする．これにより，母

語の影響を考慮した擬似エラーを大量に生成することを目

指す．そして最後に，生成された擬似誤りデータと一般的

な学習者コーパスを用いて GECモデルを訓練する．

本研究では，フランス語，日本語，中国語のそれぞれを

母語とする英語学習者を対象に実験を行った．その結果，

逆翻訳モデルを学習者の母語に適応させることで，全ての

母語で GECモデルの精度改善が見られた．また，提案手

法で訓練したモデルを従来法 [6]と同様に母語情報が付与

された学習者コーパスで fine-tuneすることで，精度をさ

らに改善させることができた．この結果から，GECモデ

ルを fine-tuneする既存手法と，本研究の逆翻訳モデルを

fine-tuneする手法は補完的であると考えられる．ただし，

各母語に適応させたモデル間の精度を比較した結果，擬似

エラーが母語ではなくテストデータの特徴に適応しただけ

の可能性が残されており，今後さらなる検証が必要である．

なお，本研究は GECにおいて 1,000文にも満たない少量

のデータを用いてモデルを学習者の母語に適応することを

目指した，最初の研究である．
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2. 関連研究

2.1 擬似データ生成に関する研究

逆翻訳は最初 Sennrichら [7]によってニューラル機械翻

訳のための訓練データを拡張する目的で提案され，後に

Xieら [15]がノイズ付き逆翻訳を提案し，GECのための

訓練データ拡張を行った．この研究では，学習者コーパス

の添削文から誤りを含む文を生成するようにモデルを訓練

し，そのモデルに対し正用文を入力することで擬似的な誤

りを含む文を生成する．そしてその生成された擬似誤り文

を GECモデルの訓練データのソース側，生成元となった

正用文をターゲット側に含めることでデータ拡張を行う．

Zhaoら [16]はモデルの訓練は行わず，正用文に対して単

語の置換，削除，追加，及びシャッフルの操作を確率的に

行うことで擬似的な誤り文を生成した．Takahashiら [12]

は開発セットにおける英語及びロシア語の学習者の誤り傾

向を分析し，その傾向を考慮して擬似データを生成する研

究を行った．しかし，これら手法によって生成される擬似

的な誤り文は多種多様な誤りを含んでおり，学習者の母語

によって誤りの傾向が異なることが考慮されているとは言

えない．

2.2 学習者の母語を考慮した研究

Nadejdeら [6]は学習済みの GECモデルを学習者の母

語と習熟度の両方に適応させる手法を提案した．この手法

では学習者の習熟度や母語を考慮しない 200万文の学習者

コーパスによってGECモデルを訓練した後，学習者の母語

や習熟度に応じて 10,000文（fine-tune用に 8,000文，開発

セットに 2,000文）の学習者コーパスでモデルを fine-tune

することで，その習熟度や母語をもつ学習者によって書か

れたテストデータに対する GECモデルの性能を向上させ

た．しかし，母語の影響を考慮した GECの研究はあまり

盛んに行われておらず，学習者の母語に焦点を当てた研究

にはまだまだ検討の余地があるとWangら [14]は指摘して

いる．

3. 提案手法

本研究では学習済みの逆翻訳モデルを特定の言語を母語

にもつ学習者によって書かれた英文で fine-tuneすること

で，母語の影響を考慮した擬似誤りを生成する手法を提案

する．まずはじめに，学習者コーパスの添削文をソース側，

誤りを含む文をターゲット側として逆翻訳モデルの事前訓

練を行う．その後，特定の言語を母語にもつ学習者によっ

て書かれた学習者コーパスで逆翻訳モデルを fine-tuneし，

母語の影響をより考慮した擬似誤り文を生成するモデルを

訓練する. そして，上記の方法によって得られたモデルに

対して正用文を入力し，擬似誤り文を生成する．最後に，

生成された擬似誤り文をソース側，正用文をターゲット

側のデータに加え，GECモデルの訓練を行う．なお，Xie

ら [15]による手法では逆翻訳モデルの生成を行う際に，幅

広い種類の誤りを生成する目的でビームサーチのスコアに

ペナルティを与える操作を行っていたが，本研究では多様

な誤りを生成するのではなく母語を考慮した誤りを生成し

たいため，デコード時の単語の生成確率の分布に応じてサ

ンプリングする手法 [7]を選択した．*1

表 1 データの分割

データセット 文（ペア）の数

学習者コーパス BEA-train 543,783

BEA-valid 4,384

FCE-valid 663（different）

337（same）

FCE-test 1,000

単言語コーパス wikipedia 1,400,000

4. 実験

4.1 データセット

表 1に本実験のデータセットの文（ペア）数を示す．実

験では BEA2019 で開催された GEC の SharedTask で公

開されたデータセットを使用する．Lang8 コーパス [5]，

NUCLEコーパス [3]，W&I+LOCNESSコーパス [1,10]を

BEA-trainとBEA-validに割り当てる．ただし，BEA-train

はソースとターゲットが同一のペアを削除し，BEA-valid

は逆翻訳モデルの開発セットのために使用する．そして，

学習者の母語の情報が付与されている FCE コーパスか

ら学習者の母語ごとに 2,000 文ずつ抽出し FCE-valid と

FCE-testに 1,000文ずつ割り当てる．分割するプロセスは

冒頭の 1,000文を FCE-testとして，残りのデータから誤

り文と添削文が非同一な文を 663文，同一な文 337文を組

み合わせたものを FCE-validととする．FCE-vaild内の非

同一な 663文を fine-tuneの際にも使用する．擬似誤り文

の生成元コーパスには wikipedia英語コーパス*2から抽出

した 140万文を使用する．

4.2 実験設定

実験では

• BEA-trainで訓練した GECモデル

• BEA-trainと通常の逆翻訳モデルで生成した 140万文

の擬似データで訓練した GECモデル

これらのモデルとの比較を行う．性能の評価には ER-

RANT [2]を用いる．fine-tuneと評価にはフランス語，日

*1 Kiyono ら [4] の研究では 140 万文の擬似データを使った場合は
サンプリングの手法とペナルティを与える手法との差はほとんど
生じていない．

*2 WMT20 で 公 開 さ れ て い る デ ー タ を 用 い た ．
http://data.statmt.org/wmt20/translation-task/ps-
km/wikipedia.en.lid filtered.test filtered.xz
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表 2 学習者コーパスに擬似エラーを加えて訓練したモデルの性能の比較．母語の影響を

考慮するために，提案手法では通常の逆翻訳モデルを母語情報付きの学習者コーパスで

fine-tune している．

学習者の母語

フランス語 日本語 中国語

訓練データ 擬似データ Prec. Rec. F0.5 Prec. Rec. F0.5 Prec. Rec. F0.5

BEA-train なし 43.2 24.3 37.4 42.8 32.6 40.3 44.5 27.6 39.6

通常の逆翻訳モデル 49.2 22.8 39.9 44.9 32.0 41.5 48.8 25.4 41.2

提案手法 49.5 23.8 40.7 45.7 34.2 42.8 52.5 29.0 45.2

表 3 GEC モデルをそれぞれ学習した後，そのモデルをさらに母語情報付きの

学習者コーパスで fine-tune したときの結果（括弧内の数字は上昇幅を示す）．

学習者の母語

フランス語 日本語 中国語

訓練データ 擬似データ Prec. Rec. F0.5 Prec. Rec. F0.5 Prec. Rec. F0.5

BEA-train なし 52.0 23.3 41.7 (+4.3) 50.6 29.6 44.3 (+4.0) 54.8 27.3 45.6 (+6.0)

通常の逆翻訳モデル 49.0 24.3 40.7 (+0.8) 45.8 33.4 42.7 (+1.2) 52.7 29.9 45.7 (+4.5)

提案手法 51.8 25.3 42.8 (+2.1) 49.9 35.4 46.1 (+3.3) 55.5 31.2 48.0 (+2.8)

本語，中国語のそれぞれを母語にもつ学習者によって書か

れた英文を使う．

4.3 GECモデルと逆翻訳モデル

GECモデル，逆翻訳モデルの両方とも，既存の EncDec

モデルとして，Transformer [13] を用いた．具体的には

Vaswaniら [13]の定義した”Transformer（big）”設定を用

いた．fairseq*3の実装を使って実験を行った．入出力はバ

イト対符号化 [8]（BPE）を用いてサブワード化し，語彙

サイズは 8,000とした．BPEコードは GECモデルでは添

削文側から，逆翻訳モデルでは誤り文側から獲得したもの

を使用した．

GECモデルは誤り文から添削文を生成するように訓練

を行う．開発セットには母語に応じた FCE-valid を使用

する．

逆翻訳モデルは添削文から誤り文を生成するように訓練

を行う．開発セットには BEA-validを使用する．逆翻訳モ

デルの fine-tuneを行う際のハイパーパラメータ（エポッ

ク数，ドロップアウト率，ミニバッチ内の最大トークン

数）は，スペイン語を母語にもつ学習者によって書かれた

FCE-validと FCE-testを用いて決定した．*4

4.4 実験結果

表 2 に各設定で学習者の母語それぞれに対して訓練を

行ったモデルの FCE-testに対する性能を ERRANTで評

価した際のスコアを示す．通常の逆翻訳モデルによって生

成された擬似データを訓練に用いた場合よりも，提案手法

によって母語ごとに生成された擬似データを訓練に用いた

*3 https://github.com/pytorch/fairseq
*4 FCE-testの label smoothed cross entropy [11]が最も低くなっ
た値を用いた．

場合の方がそれぞれの母語についてモデルの性能（F0.5）

が向上することを確認した．

4.5 GECモデルの fine-tune

母語に応じたデータで GECモデルの fine-tuneを行う

従来法 [6]と同様に，我々の手法で獲得したモデルに対し

ても FCE-validを使って fine-tuneを行った結果を表 3に

示す．fine-tuneを行う際は，スペイン語を母語にもつ学習

者によって書かれた FCE-validで fine-tuneを行った際に，

スペイン語を母語にもつ学習者によって書かれた FCE-test

に対して最も高い F0.5を達成できたハイパーパラメータを

使う．その結果，663文という少ないデータにも関わらず，

先行研究と同様に全ての訓練設定，母語で精度が改善され

た．そして，その中でも提案手法のモデルが学習者の母語

それぞれに対して最も高い精度を達成したことから，GEC

モデルの fine-tuneと提案手法は補完的であると言える．

表 4 異なる母語のデータを評価した場合の比較（F0.5）

学習者の母語

フランス語 日本語 中国語

フランス語モデル 40.7 43.0 42.2

モデル 日本語モデル 40.4 42.8 42.1

中国語モデル 41.1 44.1 45.2

4.6 異なる母語のデータに対する性能

フランス語，日本語，中国語のそれぞれを母語にもつ学

習者のデータに対し提案手法の有効性が確認できたが，こ

れは単に擬似誤り文の特徴が FCEというドメインに対し

ての適応に成功しただけという可能性がある．その検証を

行うため，我々の提案手法で獲得したモデルで異なる母語

をもつ学習者によって書かれた FCE-testに対するスコア
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を計測した．その結果を表 4に示す．表より，中国語を母

語にもつ学習者に特化したモデルでフランス語及び日本語

のデータに対しての精度を計測したところ，それぞれの母

語に特化したモデルよりも上回る結果が得られた．

このことから，本実験では提案手法による母語への適応

度合いは低く，母語への適応よりも FCEへのドメインへ

の適応が精度向上に寄与した可能性が高い．しかし，通常

の逆翻訳モデルを用いた場合よりもフランス語，日本語，

中国語を母語にもつ学習者によって書かれた FCE-testに

対してのスコアは上昇しており，また本実験では fine-tune

に用いた文数が 663文と極めて少ないため，データを増や

すことで母語適応がより上手くいく可能性もある．

5. おわりに

本研究では，従来法の逆翻訳モデルによる擬似データ生

成と，GECモデルを特定の言語を母語にもつ学習者によっ

て書かれた文で fine-tuneを行う手法を発展させ，逆翻訳

モデルの fine-tuneを行った．実験の結果，通常の逆翻訳

モデルを用いた場合よりもテストデータに対する性能が向

上することが確認できた．ただ，これは特定の言語を母語

にもつ学習者の誤りに頑健になったのではなく，FCEとい

うドメインに対して頑健になっただけの可能性もある．こ

れは，開発セットのデータ数の少なさによるモデルの最適

化の失敗及び，テストセットのデータ数の少なさによる性

能評価の不確かさも影響していると考えられる．しかし，

母語ごとに 663文という極めて少量のデータにもかかわら

ず逆翻訳モデルの生成結果を特定のドメイン（FCE）に適

応できた結果でもあるので，今後は，fine-tuneに使うデー

タの量を増やすなどして逆翻訳モデルの生成をさらに学習

者の誤り傾向に適応させることに取り組んでいく．また逆

翻訳モデルによる擬似データ生成は，擬似データを増やす

ことで性能が上がることが示されているため，我々の提案

手法をさらに大規模なデータに対して用い，その効果を検

証していく．
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正誤表 

下記の箇所に誤りがございました．お詫びして訂正いたします． 

 

 

訂正箇所 誤 正 

2 ページ目  
右側 
6-7 行目 

 サンプリングする手法[7]を選択し

た． 
 サンプリングする手法を選択した． 


