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日本語文法誤り訂正評価コーパスへの誤用タグ付け

小山 碧海1,a) 喜友名 朝視顕1 三田 雅人2,1 岡 照晃1 小町 守1,b)

概要：本稿では日本語文法誤り訂正評価コーパスへ誤用タグ付けを行う．日本語学習者が犯す誤りには助詞
誤りや時制誤りなど様々な種類の誤りがある．対して日本語文法誤り訂正評価コーパス TMU Evaluation

Corpus for Japanese Learners (TEC-JL) には誤りの種類を詳細にする誤用タグが付与されていない．文
法誤り訂正モデルには訂正しやすい誤りとしにくい誤りが存在し，モデルの誤りタイプ別の評価に誤用タ
グは必要不可欠である．そこで本研究では TEC-JL 中の各誤りに誤用タグを付与し，モデルを誤りタイプ
別に評価可能にする．そして付与した誤用タグを利用し，日本語文法誤り訂正モデルを誤りタイプ別に評
価した結果を報告する．

1. はじめに
文法誤り訂正とは，与えられた文章中の文法誤りを文

法的に正しい表現に訂正するタスクである*1．文法誤り
訂正では近年，機械翻訳に基づく手法が盛んに研究され
ている [1], [2], [3], [4], [5], [6], [7]．以前のルール [8]や分
類器 [9] に基づく手法では訂正する誤りを限定していた
が，機械翻訳に基づく手法では誤りを限定せずに訂正可
能になった．しかし機械翻訳に基づく手法にはモデルに
よって訂正しやすい誤りとしにくい誤りが存在する．例
えば英語文法誤り訂正では，CNN [10]に基づくモデルは
局所的な情報で訂正可能な誤りを訂正しやすい傾向があ
る [2]．また Transformer [11]に基づくモデルは CoNLL-

2014 shared task [12]の評価コーパス上で時制誤りの訂正
性能が高いことが報告されている [13]．さらに BEA-2019

shared task [14]では，機械翻訳に基づく手法の傾向として
綴り誤りや主語と動詞の一致誤りが訂正しやすい誤りタイ
プだと明らかになった．一方，名詞や形容詞などの語彙選
択誤りは訂正しにくい誤りタイプであることも判明した．
こうした誤りタイプ別の評価を行うには，評価コーパスに
誤りを分類する誤用タグが付与されている必要がある．
そこで本稿では日本語文法誤り訂正評価コーパス TMU

Evaluation Corpus for Japanese Learners (TEC-JL) [15]
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へ行った誤用タグ付けについて述べる．現在，TEC-JL に
は誤用タグが付与されておらず，モデルを誤りタイプ別に
評価することができない．我々は TEC-JL 中の各誤りに
誤用タグを付与し，日本語文法誤り訂正モデルを誤りタイ
プ別に評価可能にした．付与した誤用タグを利用し，モデ
ルを誤りタイプ別に評価した結果を報告する．
本研究の主な貢献は以下の通りである．
• 日本語文法誤り訂正評価コーパス TEC-JL に誤用タ
グを付与した．

• 日本語文法誤り訂正モデルを誤りタイプ別に評価した
結果を報告した．

2. 関連研究
日本語学習者作文に誤用タグを付与したコーパスに

NAIST 誤用コーパス [16]がある．NAIST 誤用コーパス
は作文対訳データベース [17]という日本語学習者コーパス
に誤用タグを付与したコーパスである．NAIST 誤用コー
パスでは 76種類の誤用タグを設計している．具体的には
助詞や動詞といった品詞に基づく誤用タグやコロケーショ
ンや文体*2といった誤用タグなどがある．なたね*3でも日
本語学習者作文に誤用タグを付与している．なたねでは 77

種類の誤用タグを設計しており，助詞や動詞といった品詞
に基づく誤用タグや誤用の要因・背景に関する誤用タグが
ある．NAIST 誤用コーパスやなたねの誤用タグは学習者
の誤用分析や学習者へのフィードバックを目的に設計され
ており，文法誤り訂正モデルの分析には粒度が細かい．そ
こで我々は日本語文法誤り訂正モデルの分析を目的とした
誤用タグを新たに設計し TEC-JL 中の各誤りに付与した．
*2 常体（だ・である体）と敬体（です・ます体）の一致誤り．
*3 https://hinoki-project.org/natane
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表 1: 本研究で設計した誤用タグの一覧．
行 誤用タグ 意味 例

1 ADJ 形容詞の誤り そんなことは一番 {大切な→重大な }欠点だと思うでしょう。
2 ADV 副詞の誤り そして、自分の開発とテストの仕事を {よく→しっかり }完遂しました。
3 AUX 助動詞の誤り 私は日本語が大好き {ます→です }。
4 CONJ 接続詞の誤り {しかし→そして }、私の一番の夢はタイへ行って、タイ語で現地の人と交流する

ことです。
5 DET 指示詞の誤り {あの→その }化学会社の名前はチッソ株式会社だった。
6 NOUN 名詞の誤り その人はソフトウェアの {権力→権利 }を持っている。
7 PART 助詞の誤り 今日、雷の音 {に→で }起きました。
8 PRON 代名詞の誤り まぁ、今回の話は {そこ→ここ }までにします。
9 PUNCT 句読点の誤り 一緒に歌を歌いました {、→。}ご飯を食べて、買い物をしました。

10 VERB 動詞の誤り 朝御飯を {飲み→食べ }ました。

11 ADJ:INFL 形容詞の活用の誤り 突然とても {寂しい→寂しく }感じ始めました。
12 AUX:INFL 助動詞の活用の誤り しゅくだいはとてもつまら {ない→なく }てとてもむずかしいです。
13 VERB:INFL 動詞の活用の誤り 享受 {する→し }ながら、進める。
14 VERB:TENSE 時間表現の誤り 知っ {た→ている }人気ウェブがあるなら、ぜひお知らせください。

15 SPELL 綴りの誤り 国内の {メデイア→メディア }も管理されて過激な言論はいっさい禁止されてい
ます。

16 WO 語順の誤り 日本語 {四級検定→検定四級 }合格!

17 OTHER その他の誤り 数秒後、ラベンダーは {見えるような速度を立て→見る見るうちに立って }いき
ます。

(a) TEC-JL (b) NAIST 誤用コーパス

図 1: 各コーパス中の誤りタイプの割合．

3. 誤用タグの付与
我々は日本語文法誤り訂正モデルの分析を目的に誤用タ

グを新たに設計し TEC-JL 中の各誤りに付与した．誤用
タグは英語文法誤り訂正で代表的な誤用タグ付けツール
ERRANT [18], [19] の誤用タグを参考に，Universal De-

pendencies (UD) [20]の日本語コーパスの品詞体系 [21]に
基づき設計した．UD は言語横断的に品詞や構文構造をア
ノテーションするための枠組みである [22], [23]．UD の品

詞体系に基づくことで，日本語にあまり馴染みのない研究
者が本評価コーパスを利用する場合でも誤用タグの意味を
理解しやすくなる．多言語にわたって文法誤り訂正の研究
を行う場合でも，言語間で誤用タグの設計が共通していれ
ばモデルの誤りタイプ別の分析が容易になる．
表 1に本研究で設計した誤用タグの一覧を示す．1行目

から 10行目は語彙選択に関する誤用タグである．語彙選
択の誤用タグはある品詞の単語が同じ品詞の別の単語に訂
正された場合に付与される．例えば 1行目では，“大切な”
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表 2: 綴り誤りの例．
翻字の誤り
学習者文 明日大学の後に「シェルロク・ホールムス」をみます。
訂正文 明日大学の後に「シャーロック・ホームズ」をみます。

仮名漢字変換システムに起因する誤り
学習者文 張るのが暖かいですから。
訂正文 春のほうが暖かいですから。

表 3: 実験で使用したデータセットの詳細．
データセット 原文数 参照文数 用途 評価器
Lang-8 コーパス 1,042,932 1 訓練 -

FLUTEC-dev 1,047 5 開発 -

本研究の評価コーパス (TEC-JL) 1,702 2 評価 M2 scorer

FLUTEC-test 1,029 5 評価 GLEU+

NAIST 誤用コーパス 6,587 1 評価 M2 scorer

Wiki-40B 10,000,000 - - -

という形容詞が “重大な”という別の形容詞に訂正されて
いるため ADJ の誤用タグが付与される*4．11行目から 13

行目は活用に関する誤用タグである．活用の誤用タグはあ
る単語が別の活用形に訂正された場合に付与される．例え
ば 11行目では，“寂しい”という形容詞が “寂しく”という
連用形に訂正されているため ADJ:INFL の誤用タグが付
与される．14行目の VERB:TENSE の誤用タグはテンスや
アスペクトといった時間表現について訂正された場合に付
与される．15行目の SPELL の誤用タグは誤字・脱字・衍
字などの誤りが訂正された場合に付与される．また SPELL

には翻字の誤りも含める．16行目の WO の誤用タグは隣り
合う単語を入れ替えるような訂正がされた場合に付与され
る．17行目の OTHER の誤用タグは 1行目から 16行目の
誤用タグの中に該当する誤用タグがなかった場合に付与さ
れる．

4. NAIST 誤用コーパスとの比較
TEC-JL と NAIST 誤用コーパス中の各誤りタイプの割
合を図 1に示す*5．TEC-JL と NAIST 誤用コーパスでは
誤りタイプの粒度が異なるため厳密な比較は困難である
ことに注意する必要がある．比較の結果，どちらも助詞誤
*4 本研究では ERRANT と同様に自然言語処理ライブラリ

spaCy [24] が出力した品詞タグに基づき誤用タグを付与した．
近年 ERRANT を基にした誤用タグ付けツールがドイツ語 [25]
やルーマニア語 [26]，ギリシャ語 [27]，チェコ語 [28]など様々な
言語で開発されている．日本語でも同様の誤用タグ付けツールを
開発する場合，性能評価に本評価コーパスを利用可能にするため
ERRANT に合わせ spaCy を使用した．

*5 NAIST 誤用コーパスは大山ら [16] が実験で用いた誤りタイプ
のみを記載した．

りの割合が最も大きい．日本語学習者にとって助詞を使い
こなすことが難しいと分かる．また TEC-JL 中の綴り誤
り（NAIST 誤用コーパスでの表記誤りに相当）の割合が
NAIST 誤用コーパスと同様に比較的高い．綴り誤りには
翻字の誤りや仮名漢字変換システムに起因する誤りが見ら
れた．表 2 に翻字の誤りと仮名漢字変換システムに起因
する誤りの例を示す．翻字の誤りでは，学習者が “シェル
ロク・ホールムス”と書いたのを “シャーロック・ホーム
ズ”に訂正している．翻字は目的言語での表記をあらかじ
め知っておかないと正しく表記することが難しく，学習者
にとって間違いやすい誤りである．仮名漢字変換システム
に起因する誤りでは，学習者の誤入力 “張る”を “春”に訂
正している．NAIST 誤用コーパスは手書き作文を基にし
ているため誤入力は起きず，Lang-8 コーパスを基にして
いる TEC-JL 特有の誤りである．

5. 実験
本節では代表的な文法誤り訂正モデルを使用し，日本語

文法誤り訂正モデルの訂正傾向を調査する．

5.1 実験設定
5.1.1 データセット
表 3に本実験で使用したデータセットを示す．訓練デー
タには Lang-8 コーパス [29]を使用した．ただし TEC-JL

と FLUTEC [30] に使用されている文章は取り除いた*6．

*6 TEC-JL と FLUTEC は Lang-8 コーパスから作成した評価
コーパスであり，リークを防ぐために取り除いた．
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表 4: 各文法誤り訂正モデルの性能．
TEC-JL FLUTEC NAIST 誤用コーパス

モデル Prec.(%) Rec.(%) F0.5 GLEU+ Prec.(%) Rec.(%) F0.5

訂正なし N/A 0.00 N/A 51.42 N/A 0.00 N/A

CNN 53.57 23.22 42.46 53.35 35.16 4.78 15.47

Transformer 39.92 39.13 39.75 55.39 30.97 9.23 21.05

水本ら [29] と同様に，文長制限などを施し，訓練時にノ
イズとなる文対を除去した．開発データには FLUTEC の
開発データを用いた．水本 [31] の実験結果に基づき，学
習者文は文字に分割し，訂正文は語彙サイズ 16,000 で
1-gram 言語モデルに基づくトークン化 [32] を施した．
1-gram 言語モデルに基づくトークン化を行う際の実装に
は SentencePiece [33]を使用した*7．
5.1.2 性能評価
書き手の習熟度や作文のトピックなどによって多様な

入力が想定される文法誤り訂正では，複数の評価コーパ
スでモデルを多面的に評価することが望ましい [13]．そ
こで評価データには TEC-JL と FLUTEC，NAIST 誤用
コーパスを使用した．TEC-JL と FLUTEC は元データ
に Lang-8 コーパスを用いている点で共通している．しか
し TEC-JL は学習者文へ文法的に正しくなる最小限の訂
正を施している一方で，FLUTEC は文法的に正しいだけ
でなく流暢になる訂正 [34] を施しているという違いがあ
る．そのため TEC-JL ではモデルの文法性に絞った評価
ができ，FLUTEC では文法性に加え流暢性を評価できる．
また NAIST 誤用コーパスは Lang-8 コーパスとドメイン
が異なるため*8，訓練データと評価データのドメインの違
いによる性能差を評価できる．TEC-JL と NAIST 誤用
コーパスは Max Match (M2) [35]で評価し，FLUTEC は
GLEU+ [36]で評価した*9．単語分割誤りが評価結果に影
響を与えないようにするため文字単位で評価した．報告す
る全ての値は 4つの異なるシードで訓練されたモデルのス
コアの平均である．各評価尺度の説明は以下の通りである．
M2 [35] M2 は文法誤り訂正で最も一般的な評価尺度であ

る．M2 ではモデルの出力文が行った編集を参照文の
編集となるべく多く一致するように計算し，Precision，
Recall，F0.5 を求める*10．M2 の計算には M2 scorer

を使用した*11．

*7 https://github.com/google/sentencepiece
*8 NAIST 誤用コーパスの作文は課題作文である一方，Lang-8 コー
パスの作文は自由作文である点などが異なる．

*9 英語文法誤り訂正では，最小限の訂正を施した CoNLL-2014
shared task の評価コーパスは M2 で評価し，流暢な訂正を施し
た JFLEG は GLEU+ で評価していることを考慮した．

*10 文法誤り訂正では CoNLL-2014 shared task 以降，Precision を
重視した F0.5 を使用することが一般的である．

*11 https://github.com/nusnlp/m2scorer

GLEU+ [36] GLEU+ は機械翻訳において代表的な評
価尺度 BLEU [37] を文法誤り訂正用に改良した評
価尺度である．BLEU がモデルの出力文と参照文の
N-gram のみを使用するのに対し，GLEU+ では原文
の N-gram も使用しスコアリングする．GLEU+ の計
算には Napoles ら [36]が公開しているスクリプトを
使用した*12．

5.1.3 文法誤り訂正モデル
英語文法誤り訂正では，CNN に基づくモデル [2], [38]や

Transformer に基づくモデル [4], [39]が代表的である．そ
のため本実験では CNN と Transformer を文法誤り訂正モ
デルに使用した．各モデルの実装には fairseq*13 [40]を利
用した．各モデルの設定は以下の通りである．
CNN [10] アーキテクチャは Gehring ら [10]のモデル

をベースにした 6層のエンコーダ・デコーダモデルで
ある．エンコーダとデコーダの単語埋め込みは 512次
元であり，カーネルサイズは 3である．訓練時の最適
化方法や推論時の設定は Kiyono ら [41]に従った．

Transformer [11] アーキテクチャは Vaswaniら [11]の
モデルをベースにした 6層のエンコーダ・デコーダモ
デルである．具体的には “Transformer (base)” と同
様であり，エンコーダとデコーダの単語埋め込みは
512次元である．訓練時の最適化方法や推論時の設定
は Kiyono ら [41]に従った．

5.2 実験結果
表 4 に各文法誤り訂正モデルの性能を示す．訂正なし
は入力文をモデル出力とみなし評価した時のスコアであ
る．表 4より，CNN は Precision が高く，不必要な訂正
が Transformer よりも少ないことが分かる．その結果，最
小限の訂正を施した TEC-JL では CNN の F0.5 が最も
高くなった．一方 Transformer は Recall が高いことが分
かる．また流暢な訂正を施した FLUTEC でも，CNN よ
り Transformer の方が GLEU+ スコアが高い．したがっ
て Transformer は流暢な訂正を行っていると考えられる．
NAIST 誤用コーパスでは TEC-JL と比べ，各モデルのス
コアが低いことが分かる．訓練データである Lang-8 コー

*12 https://github.com/cnap/gec-ranking
*13 https://github.com/facebookresearch/fairseq
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表 5: TEC-JL における各モデルの誤りタイプ別の Recall (%)．
誤りタイプ

モデル 助詞 助動詞 綴り 句読点 名詞 動詞の活用 動詞 その他
CNN 29.34 21.91 42.79 6.57 7.80 24.30 19.45 10.62

Transformer 49.12 36.95 49.60 38.19 18.34 37.82 38.67 24.53

表 6: 擬似データを用いた場合の各モデルの性能．太字は各カラムでの最高性能を表し，下線は各モデルでの最高性能を表す．
TEC-JL FLUTEC NAIST 誤用コーパス

行 モデル Prec.(%) Rec.(%) F0.5 GLEU+ Prec.(%) Rec.(%) F0.5

1 CNN 53.57 23.22 42.46 53.35 35.16 4.78 15.47

2 + Direct noise 56.47 26.51 46.04 54.46 38.85 5.33 17.21

3 + Back-translation 58.17 27.87 47.77 54.84 39.78 6.22 19.14

4 Transformer 39.92 39.13 39.75 55.39 30.97 9.23 21.05

5 + Direct noise 41.89 38.02 41.05 55.60 31.52 9.07 21.08

6 + Back-translation 43.42 40.92 42.88 56.13 33.34 10.53 23.24

パスとドメインが異なるためであると考えられ，英語文法
誤り訂正でドメインが異なるとモデルの性能が低下すると
報告した Flachs ら [42]の実験と整合性のある結果である．
次に各文法誤り訂正モデルの誤りタイプ別の性能を表 5

に示す．誤りタイプは TEC-JL 中の割合が 5%以上の誤
りタイプのみを記載した．また誤りタイプ別の性能には
Recall を用いた*14．表 5より，CNN と Transformer の両
方とも綴り誤りの性能が高いことが分かる．また助詞誤り
の性能も高く，Transformer では 50%近くの助詞誤りを
訂正できている．したがって綴り誤りや助詞誤りは日本語
文法誤り訂正モデルにとって比較的訂正しやすい誤りタイ
プであると考えられる．綴り誤りや助詞誤りが訂正しやす
い理由には様々な要素があるが，例えば学習者が犯しやす
い誤りのため訓練データに同様の誤りが多く存在すること
などが挙げられる．一方名詞誤りは各モデルの訂正性能が
比較的低く，CNN では約 8%であり Transformer でも約
18%である．名詞誤りは文脈を考慮して訂正する必要が多
いため，誤りタイプの中でも訂正性能が低くなった．英語
文法誤り訂正でも名詞誤りの訂正性能が低いことは指摘さ
れており [14]，名詞誤りの訂正性能向上は日本語と英語で
共通の課題である．

6. 擬似データの利用
現在文法誤り訂正で主流のエンコーダ・デコーダモデ

ル [43], [44]は大量の訓練データを必要とする [45]．しかし

*14 誤りタイプ別の性能を F0.5 で評価するにはモデル出力に誤用
タグを付与し，誤りタイプ別の Precision を求める必要がある．
英語では ERRANT で誤用タグを自動推定し，誤りタイプ別の
Precision を求めることが可能である．しかし日本語では公開さ
れた誤用タグ付けツールがないため Recall で評価した．

文法誤り訂正に利用可能な学習者データは限られている．
そのため英語文法誤り訂正では擬似データを活用し，エ
ンコーダ・デコーダモデルの性能向上を図ることが標準的
になっている [3], [39], [41], [46], [47], [48], [49], [50], [51],

[52], [53], [54], [55], [56]．ただし日本語文法誤り訂正では，
擬似データがエンコーダ・デコーダモデルの性能に与える
影響があまり明らかになっていない．そこで本節では，既
存の擬似データ生成手法を適用し，日本語文法誤り訂正に
擬似データを用いた場合のモデルの性能変化を観察する．

6.1 実験設定
エンコーダ・デコーダモデルには 5節と同様，CNN と

Transformer を使用する．各モデルのアーキテクチャや評
価方法は 5 節と同様である．擬似データ生成時の生成元
コーパスには Wiki-40B [57] の日本語部分から抽出した
1,000万文を用いた．Kiyono ら [41]に従い，擬似データは
事前学習で使用し，学習者データはファインチューニング
にのみ用いた．また事前学習及びファインチューニング時
の設定も Kiyono ら [41]に従った．使用する擬似データ生
成手法は以下の通りである．
Direct noise [3] 原文に 4つの編集操作（削除，挿入，

置換，シャッフル）を行う．具体的には原文をトーク
ンに区切り，次の操作を確率的に適用する．(i) 削除:

10%の確率でトークンを削除する．(ii) 挿入: 10%の
確率でトークンの後ろに生成元コーパス中のトークン
を挿入する．(iii) 置換: 10%の確率でトークンを生成
元コーパス中のトークンに置き換える．(iv) シャッフ
ル: 各トークンの位置番号に対し正規分布から抽出し
た値を加え，昇順に整列する．本実験では Zhao ら [3]
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(a) CNN (b) Transformer

図 2: 擬似データを利用した場合の各文法誤り訂正モデルの Recall (%)．

図 3: TEC-JL における擬似データ量を変化させた時の F0.5．

が公開しているスクリプトを使用した*15．
Back-translation [46] 逆翻訳モデル [58]を用いて原文
に誤りを生成させる．逆翻訳モデルとは入力と出力を
入れ替えて訓練したモデルである．文法誤り訂正の場
合，訂正文を入力とし学習者文を出力として訓練し
たモデルになる．Xie ら [46]はビームサーチ時，毎ス
テップの各仮説のスコアに rβrandom をノイズとして
加え，より多様な誤りを含むように改良した．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．本実験では Transformer

を逆翻訳モデルに用い，事前実験において開発デー
タ上で最大の GLEU+ スコアとなった時の値である
βrandom = 8を使用した．

6.2 実験結果
表 6 に擬似データを使用した場合の各文法誤り訂正モ
デルの性能を示す．表 6 より，擬似データを使用するこ
とで各モデルの性能が向上したことが分かる．TEC-JL で
は，CNN に Back-translation で生成した擬似データを用
いた場合に F0.5 が最も高くなった．FLUTEC と NAIST

*15 https://github.com/yuantiku/fairseq-gec

誤用コーパスでは，Transformer に Back-translation を使
用した場合にそれぞれ GLEU+ スコアと F0.5 が最も高
くなった．全体的な傾向としては，Direct noise よりも
Back-translation を用いた方がモデルの性能が向上してい
る．この理由には Back-translation の方がより多様な誤り
を生成できることが考えられる．
図 2に擬似データで事前学習した場合の各文法誤り訂正

モデルの誤りタイプ別の性能を示す．ここで事前学習なし
は擬似データを用いず学習者データのみで訓練したモデル
の性能を表す．図 2より，両方の擬似データ生成手法で助
詞誤りの訂正性能が事前学習なしの場合のよりも向上して
いることが分かる．助詞誤りは学習者が犯しやすい誤りタ
イプであるため [16]，両方の擬似データ生成手法で性能が
向上したことは好ましい結果である．また Transformer で
は，Back-translation を使用した場合に綴り誤りの訂正性
能が向上した．しかし CNN では，綴り誤りの訂正性能が
Back-translation を使用しても向上しなかった．動詞の活
用誤りの訂正性能は，CNN では両方の擬似データ生成手法
で性能が向上しているが，Transformer では Direct noise

で性能が低下した．したがってどのような擬似データ生成
手法が有効かはモデルのアーキテクチャに依存することが
示唆され，今後より詳細な分析が必要である．
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表 7: TEC-JL における擬似データ量（文数）を変化させた時の誤りタイプ別の Recall (%)．Δ は擬似データなしの性能からの各擬
似データ量での差分を表す．

誤りタイプ
擬似データ量 助詞 Δ 助動詞 Δ 綴り Δ 句読点 Δ

なし 29.34 - 21.91 - 42.79 - 6.57 -

1M 33.46 4.12 22.67 0.76 44.46 1.67 11.08 4.51

3M 36.14 6.80 23.37 1.46 43.42 0.63 10.68 4.11

5M 37.07 7.73 24.54 2.63 44.19 1.40 11.42 4.85

7M 37.37 8.03 26.39 4.48 45.02 2.23 9.51 2.94

10M 36.03 6.69 24.85 2.94 42.49 −0.30 11.29 4.72

名詞 Δ 動詞の活用 Δ 動詞 Δ その他 Δ
なし 7.80 - 24.30 - 19.45 - 10.62 -

1M 10.57 2.77 27.75 3.45 24.05 4.60 13.52 2.90

3M 11.67 3.87 30.15 5.85 25.30 5.85 13.27 2.65

5M 10.50 2.70 28.34 4.04 28.37 8.92 14.19 3.57

7M 11.31 3.51 33.09 8.79 28.28 8.83 15.06 4.44

10M 11.89 4.09 30.04 5.74 26.57 7.12 15.49 4.87

6.3 擬似データ量が性能に与える影響
擬似データ量が訂正性能に与える影響をより詳細に調べ

るため，擬似データ量を変化させた時のモデルの性能を調
査した．具体的には擬似データ量を 1M，3M，5M，7M，
10M と変化させた時の性能を調査した．図 3に TEC-JL

における擬似データ量を変化させた時の F0.5 を示す．本
実験では，表 6で TEC-JL において最高性能を達成した
CNN+Back-translation モデルを用いた．図 3より，擬似
データ量の増加とともにモデルの性能は向上することが分
かる．これは英語文法誤り訂正での Kiyono ら [41]やWan

ら [52] の報告と整合性のある結果である．次に誤りタイ
プ別の性能はどのように変化するかを調べる．表 7に擬似
データ量を変化させた時の誤りタイプ別の Recall を示す．
表 7より，ほとんどの場合，擬似データなしの時に比べ擬
似データを使用した時の方が誤りタイプ別の性能も向上
することが分かる．また助詞誤りや助動詞誤りなどは擬似
データ量が 1M の時と比べ 10M では Recall が 2% 程度
上昇している．一方綴り誤りでは擬似データなしの時より
も 10M の時の方が性能が下がった．また句読点誤りでは
擬似データ量が 1M と 10M の時で訂正性能がほとんど変
わっていない．Back-translation では綴り誤りや句読点誤
りを上手く生成できていないことが考えられ，擬似データ
の生成方法によっても性能が向上しやすい誤りタイプとそ
うでない誤りタイプが存在することが分かった．

7. おわりに
本研究では日本語文法誤り訂正のための評価コーパス

TEC-JL へ誤用タグを付与した．そして誤用タグを利用
し，日本語文法誤り訂正モデルの誤りタイプ別の性能を調
査した．今後の課題としては誤りタイプ別の性能を F0.5

で評価することが挙げられる．本実験では誤りタイプ別の
評価に Recall を使用しており，F0.5 では評価できていな
い．誤りタイプ別の F0.5 を求めるには，モデル出力に誤
用タグを付与し誤りタイプ別の Precision を求める必要が
ある．しかし日本語では ERRANT のような誤用タグ付け
ツールが存在せず，人手で誤用タグを付与するのはコスト
が高い．したがって日本語でも誤用タグ付けツールを開発
し，モデルの誤りタイプ別の性能を F0.5 で評価可能にす
ることが今後の課題である．
謝辞 Lang-8 のデータを提供してくださった株式会社
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