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1.まえがき

文法誤り訂正 (Grammatical Error Correction,
GEC)は，英語学習者による誤った英作文を自動で訂
正するタスクである．近年，Recurrent Neural Net-

work(RNN) を用いた分類器ベースによる GEC タス
クの精度向上が報告されている [1, 2]．しかし，これら
の手法は decoderの学習が困難になるため，ボキャブ
ラリサイズを制限し，学習者の多くが誤る低頻度語を
unkとして一律に扱ってしまっている．GECにおいて
低頻度語は誤っている語が多く含まれ，英語学習者の
誤る可能性が高い語と捉えられるため，訂正すべき対
象である．そこで本稿では，RNNを用いた分類器ベー
スモデルにおける低頻度語学習手法を提案することで，
GECタスクの精度向上を図る．低頻度語の出現頻度を
底上げするため，データ拡張と単語を部分文字列に分
割する低頻度語処理を行う．

2.先行研究

Neural Machine Translation(NMT)は近年，RNNを
用いた分類器ベースモデルによって精度向上が報告さ
れている [3]．そこで，文法誤り訂正を誤った文から正
しい文への飜訳として捉える NMTベースの手法が提
案されている [1]．このモデルを GEC に用いる場合，
ボキャブラリサイズが大きいと decoderの学習が困難
になるため，ボキャブラリサイズを制限する必要があ
り，低頻度語を校正することが困難であった．このよ
うに，ボキャブラリサイズの制限と training中に出現
していない単語を test時に予測できないという問題点
を解決するために，ボキャブラリをアルファベットで
扱うこの方法では RNNを用いた分類器ベースモデル
が提案された [4]．しかし，RNNのユニット数が増え
てしまい，メモリ数との兼ね合いにより，長い文の学
習と予測が困難であった．

3.データ拡張

trainingコーパスは第二言語学習を支援するサービス
である「語学学習 SNS lang-8」の Lang-8 Corpora1を
用いる．Lang-8 corparaは，英語学習者が作成した文
(source)と英語熟練者が校正した文 (target)で構成さ
れるパラレルコーパスである．ニューラルネットワーク
モデルは高い表現力の代わりに過学習の恐れがあり，一
般的に高い精度を得るためには大量の trainingデータ
が必要になることが知られている．また我々は，語の出
現頻度を底上げすることによって，RNNによる学習が
困難である低頻度語の異なり語数の削減を図る．NMT

†東京都市大学大学院　工学研究科　情報工学専攻
‡東京都市大学　知識工学部
1言語学習 SNS lang-8 : http://lang-8.com

図 1: Lang-8 Corporaとデータ拡張したコーパス，BPE
を用いた低頻度語処理後の低頻度語の異なり単語数の
比較

タスクでは，trainingデータに約 2M文のパラレルコー
パス用いて学習を行っているが，Lang-8 Corporaでは
約 0.4M文しか存在しない．また，GECにおいて target
は，正しい文法で記述されている必要がある．そのた
め，関沢らの手法 [5] を参考に品詞情報を用いたデー
タ拡張を行う．本研究では形容詞に着目し，Pythonの
NLTKパッケージ2を用いて英文に品詞タグを付与し，
形容詞を削除した文を生成した．形容詞は，名詞を修飾
する言葉であり，欠けていたとしても文法を崩すことな
く意味の通る文になる．Lang-8 Corporaに対してデー
タ拡張したことによって，生成した文の例を表 1に示
す．すべての形容詞についてこのデータ拡張処理を行っ

表 1: データ拡張の例

org Sumo is one of the Japanese traditional sports .

DA1 Sumo is one of the traditional sports .
DA2 Sumo is one of the Japanese sports .

DA3 Sumo is one of the sports .

た結果，441,187文から 673,444文まで trainingデータ
を拡張することができた．Lang-8 Corporaをデータ拡
張したコーパスの低頻度語の変化を図 1に示す．図 1
から，Lang-8 Corporaの語の出現頻度に比べ，データ
拡張を使用した方が全体的に語の出現頻度が底上げさ
れていることがわかる．

2NLTK パッケージ : https://www.nltk.org/
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図 2: 提案手法のモデルのアーキテクチャ

4.単語から部分文字列への変換

低頻度語を部分文字列として扱い，文字列としての
出現頻度を上げるため，Byte Pair Encoding(BPE)[6]
を用いる．BPEは，例えば low，lower，love，lovedの
4語が低頻度語の場合，共通している「lo」とその他に
分割し，分割した文字列の出現頻度が高くなるようにす
る効果がある．Lang-8 Corporaをデータ拡張したコー
パスとデータ拡張したコーパスに対して BPEを使用
した場合の異なり単語数の比較を図 1で示す．Lang-8
Corporaの場合，出現頻度が 1の単語の割合が 53%を
占めていたが，BPEを用いることにより 0.18%にまで
抑えることが可能となった．また，BPEによって低頻
度語を分割し文字列としての出現頻度を大幅に上げる
ことができた．低頻度語の異なり単語数を減らすこと
によって，単語ベースでは unkとされてしまう低頻度
語を学習に含ませることが可能になった．

5.実験と評価

GEC のコンペティションである CoNLL-2014の指
標には，再現率よりも適合率を重視するため F0.5値が
用いられている [7]．BPEの単語を部分文字列に分割す
るための学習は，Lang-8 Corporaの sourceを用いた．
ボキャブラリサイズは 1万，2万，3万の 3つで実験し，
F0.5 が最も高くなった 2万を選択した．図 2のモデル
は，sourceを文字列ごとに encodeし，attention mech-
anismを介して decoderで正解文を文字列ごと予測する
アーキテクチャである．モデルは Ziangらのモデル [4]

を参考にした．target word vectorは予測する文字列の
教師であり，attentionで得たベクトルと共に decoder
に入力し学習する．@タグは BPEによる分割を表し，
「recentry」が低頻度語であったことを示す．encoderを
Bidirectional Long Short Term Memory(Bi-LSTM)[8]

の 3層とし，decoderを 2層に設定した．CoNLL-2014
shard Task[7]に従って testした．提案手法と従来手法
との評価比較の結果を表 2に示す．低頻度語学習手法
を導入前と導入後の評価比較も行った．表 2に示す通
り，従来手法と比較した結果．データ拡張と単語を部分
文字列として扱い，低頻度語を学習に含ませることに
より，GCEタスクにおいて精度向上したことから，提
案手法の有効性が確認できた．．NUCLE3コーパスは，
5.4K文のパラレルコーパスである．NUCLEを用いる

3NUCLE : http://www.comp.nus.edu.sg/ nlp/corpora.html

表 2: 従来手法と提案手法の評価比較

モデル trainingデータ F0.5

単語ベース (Shamilら) Lang-8 + NUCLE 40.56

文字ベース (Ziangら) Lang-8 40.58
Hybridモデル (Jianshuら) Lang-8 + NUCLE 45.15

提案手法 (単語ベース) Lang-8 40.44
提案手法 (BPE) Lang-8 41.53
提案手法 (BPE + DA) Lang-8 42.82

ことなく精度向上したため，我々が提案するデータ拡
張が効果的だったことがわかった．また，ボキャブラリ
の制限がない文字ベースの手法 [4]と比べても，精度が
良いことがわかった．しかし，現在 F0.5が 42.82point
であり，RNNを用いた手法の state-of-the-artである
単語ベースと文字ベースが組み合わされた Jianshuら
[2]の結果と 2.33point離れているため，さらにモデル
の調整が必要である．

6.結論

本稿で提案した低頻度語学習手法により，GECタス
クにおける精度向上を達成した．単語の出現回数を底
上げし，文字列として扱うことにより，誤った語が多く
含まれる低頻度語を学習に含ませることを可能とした．
英語学習者の誤りに形容詞誤りが少ないため，データ
拡張に形容詞削除を用いることが効果的であったと考
えられる．より精度向上を目指すため，ボキャブラリ
サイズの検討や，更なるハイパーパラメータの調整が
必要である．
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