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Neural machine translation (NMT) methods with an attention mechanism are promising for automated gram-

matical error correction compared to other statistical machine translation methods. However, current NMT-based

grammatical error correction models have at least two issues: (i) it is difficult to identify why error corrections are

made, i.e., correction models are black boxes and (ii) the attention of each correction does not depend on error

types. To resolve these difficulties, we propose a multi-attention based neural grammatical error correction model,

which utilizes an appropriate attention for error correction. We evaluated our proposed model and the baseline

single-attention model with the CoNLL-2014 shared task dataset, and found that F0.5 scores are comparable.

1. はじめに

文法誤り訂正の主要なアプローチの一つは統計的機械翻訳

(statistical machine translation; SMT) に基づくものである．

文法誤り訂正を，誤りのある文から，正しい文への翻訳だと考

えれば，SMT の手法は文法誤り訂正でも活用が可能である．

一方，SMTの分野では近年，ニューラルネットワークを用い

た encoder-decoder型のニューラル機械翻訳 (neural machine

translation; NMT) が成功を収めており [5, 1]，その自然な流

れとして，文法誤り訂正でも NMT を用いた手法（ニューラ

ル文法誤り訂正法）が提案され始めている [7, 8]．

ニューラル文法誤り訂正は有望であるが，単に訂正案の文を

出力するだけに留まり，誤り訂正の理由が必ずしも自明でなく

“ブラックボックス”性が高いという実用上の問題がある．

そこで本研究では，根拠とする誤り訂正の理由も隠れ変数

として同時に推定し，誤り理由に応じて適応的な attentionを

活用するニューラル文法誤り訂正モデルを提案する．また，誤

り理由のアノテーション付きのデータは収集コストが高いこと

から，それらを半強師有りで学習する学習則を提案する．

2. 提案手法

文法誤りの理由を陽に推定すると共に，誤り理由に応じた

適切な attentionを用いるニューラル文法誤り訂正モデルを提

案する．提案手法の概略を図 1に示す．

2.1 誤り訂正理由に応じた attention

t′ 番目のトークン yt′ の誤り訂正の際，修正前の文における

t番目のトークン xt にどれだけ着目して修正すべきかは，そ

の誤りの理由に依存するため，(xt, yt′)の関連度合いの指標に

は，想定する誤り理由の個数（M とする）に応じたM 個のス

カラー値 (α1
t,t′ , . . . , α

M
t,t′)をM 個の attentionとして考える．

また，(xt, yt′)に対する適切な attentionを，この誤り理由

に応じた attentionの重み付き線形和によって求める:

αt,t′ =

M∑
m=1

zmt,t′α
m
t,t′ (1)

ここで，zmt,t′ は文法誤りの理由の推定値を表すパラメータで，

zmt,t′ ∈ [0, 1]かつ
∑M

m=1 z
m
t,t′ = 1とする．これによって，αt,t′

は，適切な誤り理由の推定値 zmt,t′ が与えられていれば，それ

に応じた attention αm
t,t′ を活用できる．

誤り理由の推定値 zt,t′ = (z1t,t′ , . . . , z
M
t,t′)も，入力系列とそ

れまでの出力系列から推定される．これによって，

1. 推定時においても（推定された）誤り理由に応じた適切

な attentionの活用が可能となり，

2. 文法誤り訂正時に，学習者に対して推定された誤り理由

のフィードバックが可能となる．

2.2 半教師有り学習に対応した学習則
提案モデルは誤り訂正理由を隠れ変数 zt′ とした生成モデル

と捉えられ，[4]で提案された生成モデルにおける半教師有り

学習手法と同じ考え方で zt′ について半教師有り学習ができる．

すなわち，zt′ の教師データが得られない場合，

1. まず，現在のパラメータに基づいて zt′ を推定し，

2. 推定された zt′ に基づいた誤差によりパラメータを更新

する．

3. 数値実験

3.1 データセット
モデルの学習と評価に用いたデータセットは CoNLL-2014

データセット [3]，CoNLL-2013データセット [2]，Lang-8デー

タセット [6]の 3つである．

CoNLL-2014データセット [3]のテストデータにおいて誤り
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図 1: 誤り理由に適応的なアテンション: 誤り理由に応じた複数のアテンションを学習し，誤り理由に応じて適応的に選択すること
で適切なアテンションを生成する．

表 1: Precision/Recall/F0.5 (M2)スコアの比較

Model Precision Recall M2

通常の attention 42.23 15.36 31.29

提案手法の attention 42.91 15.80 31.95

訂正と誤り理由推定の評価を行った．モデルの完全な教師有り

学習に必要な，誤り文 x，修正文 y，及び誤り理由を示す系列

z には，それぞれ CoNLL-2014データセットの誤り文，修正

文，及び人手でラベリングされた誤りカテゴリを用いた．

今回，誤りカテゴリのうち，トレーニングデータにおける誤

りの数の多い順に 9クラスと，その他の誤りを示す 10個の誤

り理由を，誤り推定の学習の対象とし学習を行った．

ニューラル文法誤り訂正のモデルの学習には，CoNLL-2014

データセットのトレーニングデータのサンプルサイズは十分

であるとは言えないため，[7]と同じく，Lang-8データセット

[6]の誤り文，修正文のペアもトレーニングデータとして利用

し，半教師有り学習を行った．

CoNLL-2013データセット [2]は，先行研究に倣い，テスト

データをバリデーション用のデータセットとして利用した．

3.2 数値実験の結果
[7]のモデルをベースに，提案手法である誤り理由に応じた

attentionを用いた場合と，通常の attentionを用いた場合の

Precision/Recall/F0.5 (M2) スコアをそれぞれ比較を行った

（図 1）．提案手法のM2 スコアが遜色ないことを確認した．

4. おわりに

本研究では，ニューラル文法誤り訂正において，その訂正の

理由（根拠）が必ずしも自明でないという問題点に対し，その

誤り理由も同時に隠れ変数として推定し，誤り理由に応じた適

切な attentionを用いるモデルを提案した．
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