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あらまし  自動的に文章の校正を行う Grammatical Error Correction（GEC）では，一般に校正前のコーパスと校正

後のコーパスを必要とする．一般的に，これらのコーパスは入手が困難である．本研究では，サイズの小さなコー

パスからマルコフ連鎖モデルを用いて疑似的に校正文章の生成を行う．また，そうして作成した疑似的な校正後文

章に対して従来手法である逆翻訳やルールベースの拡張を行い疑似的な校閲前文章を生成する．これらの拡張文章

対を用いることにより，文書校正モデルの精度向上を目指す． 
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1. はじめに  

世界的な国際化の進展に伴い，日本にも国際化の波

が来ている．日本政府観光局によると 2019 年の訪日

外国人観光客数は 31,882,049 人にも上る [1]．2009 年

の訪日外国人観光客数が 6,789,658 人であることから，

この 10 年で日本の社会はより国際化したということ

がわかる．しかし，訪日外国人観光客にとって日本に

は言語という大きな障壁がある．観光庁が 2018 年か

ら 2019 年に行った「日本の旅行中に困ったこと」につ

いてのアンケートによると「施設等のスタッフとのコ

ミュニケーションがとれない」が最も多く，全体の

20.6%を占めた [2]．このように，外国人観光客にとっ

て言語の壁は大きく，その改善が国際化社会において

重要であることがわかる．特に国際的なコミュニケー

ションの増加に伴い，留学生などの増加も見込まれる．

日本語的な誤りや読みづらさを含んだ文章は，外国人

はもちろんのこと，日本人ですら理解できないことが

ある．  その中で，文章校正は特別な役割を持つ．  

現在，日本語初学者のみならず，新聞記者のような

プロフェッショナルですら何気なく Word などに搭載

されている自動校正機能を利用していることが考えら

れる．これらは，従来は巨大なコーパスから編集のパ

ターンを保存しルールベースで校正するものが多かっ

たが，現在では深層学習を活用したものも現れている

[3]．  

深層学習は教師あり学習であるため，その学習には

多量のコーパスを必要とする．特に文章校正タスクで

は，校正前の文章と校正後の文章を用意する必要があ

るため，その構築には高いコストがかかる．本研究で

は，マルコフ連鎖モデルを用いて，校正後の文章を疑

似的に拡張する．深層学習による文章分類によって，

疑似校正後文章の中から，明らかにマルコフ連鎖モデ

ルにより生成されたものを発見し，除外する．さらに，

ルールベースや深層学習による逆翻訳など複数の手法

を用いて，疑似校正後文章と本物の校正後文章から校

正前の文章を疑似的に拡張する．それによって，コー

パス全体の総量を増やし，従来の校正モデルの精度の

向上を目指す．  

2. 関連研究  

2.1 マルコフ連鎖モデル 

マルコフ性（Markov property）とは，ある現在の状

態から，次の状態を予測する際に，それ以前の過去の

状態は無関係であるという性質である [4]．例えば，状

態が 𝑥1…𝑥𝑖  {1, 2, … 𝑖 − 1, 𝑖}という時系列であるとき，

𝑥𝑖+1は𝑃(𝑥𝑖|𝑥𝑖+1)で決定される．マルコフ連鎖モデルの一

種に，n 階マルコフ連鎖モデルがある．通常のマルコ

フ連鎖モデルが 𝑥𝑖+1を予測する際に 𝑥𝑖しか用いないの

に対して，n 階マルコフ連鎖モデルでは𝑥𝑖−𝑛 …𝑥𝑖を用い

て𝑥𝑖+1を予測する．n は任意に指定する．このとき，n

が大きければ大きいほど意味が通っているがオリジナ

リティのない文章であると言われている．マルコフ連

鎖モデルは，コーパスの拡張を行う際に用いられるこ

とがある．機械学習用のデータとしてマルコフ連鎖モ

デルで拡張した文章は，コーパスを再利用するため，

過学習を引き起こす可能性がある．  

2.2 深層学習による自然言語処理 

2.2.1 概要 

自然言語処理で扱うデータは文章であることから，

深層学習モデルは時系列処理に特化したモデルである

ことが想定される．RNN（Recurrent Neural Network）

は深層学習モデルの一つである．ある時点の状態を次

の状態に渡すことで，時系列のあるデータを処理でき

る．RNN には長期的な単語の依存関係を参照できない

という欠点がある．そのため，LSTM（Long Short-Term 

Memory）や GRU（Gated Recurrent Unit）などの長期的

な依存関係を記憶，または忘却するためのユニットを

拡張したモデルも開発されている．  



 

 

本研究で扱う深層学習タスクは文章分類と文章生

成である．文章分類は，入力した文章を複数のカテゴ

リに自動的に識別する．文章生成では，入力した時系

列データから新たなデータを出力する．翻訳タスクや

要約タスクなどで広く使われている．本研究では，文

章校正を，誤り文から正しい文を生成する翻訳タスク

として扱う．  

2.2.2 文章分類 

深層学習を用いた文章分類タスクでは，入力した文

章を複数のカテゴリのうちの一つに分類することを学

習する．文書内の単語を，順序関係を考慮せずにひと

まとめにする Bag of Words など，その手法は幅広い．

近年では，深層学習を用いた文書分類が主流となって

いる．本研究では，双方向の GRU モデルをマルコフ連

鎖から生成した疑似校正後文章の一部と実際の文章で

学習する．学習した GRU モデルを用いて，疑似校正後

文章のうち，「マルコフ連鎖で生成されたような文章」

と削除する．  

2.2.3 文章生成 

従来の深層学習を用いた文章校正タスクの多くに

時系列処理モデルが採用されている．Hitomi [5]らは，

校閲前文章から校閲後文章を生成する校正タスクと校

閲前文章のどこをどのように編集するか予測するタス

クを LSTM ベースの Seq2seq と並行して学習させるこ

とで従来手法よりも高い精度を記録した．このように，

Seq2seq が校正タスクに有効であることが一般的に知

られている．Seq2seq による深層学習は，教師あり学習

である．そのため，その精度はコーパスのサイズに左

右される．校正タスクの精度を向上させるために，校

正前のコーパスを拡張する手法はいくつか存在する．

中島 [6]らは，校正後の文章にルールベースによりノイ

ズを混ぜ，校正前の文章を生成している．   

3. 提案手法  

3.1 概要  

本研究では，本来手に入れることが難しい校正前の

文章だけでなく，校正後の文章も疑似的に生成するこ

とによりコーパスのサイズを拡張する．まず， n 階マ

ルコフ連鎖モデルにより，校正後の文章を疑似的に生

成する．マルコフ連鎖モデルにより生成された文章に

は，文法的に誤りを含むものも多い．そこで，マルコ

フ連鎖モデルで疑似的に生成したコーパスと実際のも

のを用いて学習した分類器により文法的に筋の通った

ものとそうでないものを分類し，前者のみを校正後の

文章として利用する．疑似的に生成したものを含む校

正後コーパスを対象に，ルールベースや逆翻訳などの

複数の手法により，校正前文章を疑似的に生成する．

そうして生成したコーパスを用いた場合とオリジナル

のコーパスだけを用いた場合で Seq2seq による校正タ

スクの精度がどれほど変化するかを測定する．この提

案手法の全体の流れを図 1 に示す．精度指標としては，

BLEU を用いて，結果を考察する．  

3.2 マルコフ連鎖モデルによるデータ拡張  

n 階マルコフ連鎖モデルを用いて，校正後文章を拡

張する．n 階マルコフ連鎖モデルでは n の値を大きく

設定するとオリジナリティが失われ，小さく設定する

と文脈的な正しさを失う．本研究では，GRU による文

章の選別を行うため，生成文章のオリジナリティを重

視し n=2 と設定する．マルコフ連鎖モデルにより生成

された文章の例を表 1 に示す．  

 

 

 

図 1：提案手法全体の流れ  



 

 

表 1：マルコフ連鎖モデルによる出力例  

1. できるだけ早くそれをした。  

2. あなたは何になりますか。  

3. ボブは会に参加しなかったなかった。  

4. 彼が試験の結果はまだ生きている。  

 

表 1 を見ると，1 と 2 は意味的に正しく，3 と 4 は

誤っている．本研究では，コーパスと同程度の文書数

をマルコフ連鎖により生成する．  

3.3 拡張データの選別  

マルコフ連鎖モデルは，表 1 の 3 と 4 のように意味

的に誤っている文章を生成することがある．そのよう

な文章が，コーパス内に「校正後の文章」として存在

してしまうと，それがノイズとなり，モデルの精度を

下げてしまう可能性がある．そのため，そのような文

章をあらかじめ排除する必要がある．本研究では，山

本 [7]らの「SNOW T15:やさしい日本語コーパス」5 万

件のうち，やさしい日本語文章 1 万件とそれを用いて

生成した疑似校正後文章 1 万件を用いて分類器を学習

する．通常のやさしい日本語を「文法的に正しい文章」，

マルコフ連鎖により疑似的に生成したものを「文法的

に誤った文章」と定義し，文書分類タスクとして学習

する．学習の結果，GRU は 68.4％の精度を記録した．

この学習済み分類器を用いて，4 万件のやさしい日本

語文章から生成した疑似校正後文章 4 万件を分類する．

本来，すべてが偽物であると分類されるはずだが，本

物であると分類されるものもある．本研究では，本物

であると分類された文章を新しいコーパスとして， 4

万件の中に加え入れる．  

3.4 疑似校正前文章の生成  

拡張した疑似校正後文章には対となる校正前文章

が存在しない．そこで，本研究では分散表現による名

詞と形容詞の置換，ルールベースによる置換や削除処

理，逆翻訳の 3 種類の手法によって疑似的に校正前文

章を生成する．  

3.4.1 分散表現による生成  

本研究では， [8]にて公開されている学習済みの

Word2vec モデルを利用する．疑似校正後文章に対して，

mecab-ipadic-NEologd により形態素解析を行い，品詞

が名詞または形容詞であったものに対して，最も類似

する単語で置換する．  

3.4.2 ルールベースによる生成  

ルールベースにより，機械的かつ確率的に疑似校正

後文章を編集し，疑似的に校正前文章を生成する．本

研究では，ルールを表 2 のように設定する．各ルール

の確率はそれぞれ独立しており，処理は文単位で行う． 

 

 

表 2：疑似校正前文章生成のルール  

1. 33%の確率で一様乱数により決定された二

つの単語の位置を入れ替える，33%の確率で

この操作を二回行う，34%でなにもしない  

2. 各単語に対して，5%の確率で削除を行う  

3. 各単語に対して，10％の確率で同じ単語を 1

つ後ろに挿入する  

 

3.4.3 逆翻訳による生成  

文章校正タスクでは，ニューラルネットワークに校

正前文章から校正後文章を生成することを学習させる

のが一般的である．文章拡張では，その逆の入出力を

行うことで，疑似的な校正前文章の生成を行う．この

タスクを逆翻訳という．小川 [9]らは，逆翻訳によるデ

ータ拡張が深層学習モデルの精度向上に寄与すること

を示した．Gu[10]らは，文章校正タスクの入出力の差

異が少ないことに注目し，入力から出力へ単語をコピ

ーすることを学習するモデルを発表した．本研究では，

逆翻訳モデルとして，Gu らのモデルを採用する．

「SNOW T15:やさしい日本語コーパス」のむずかしい

日本語を入力とし，やさしい日本語を出力として学習

する．学習したモデルに疑似校正後文章を入力し，疑

似的に校正前文章を生成する．  

3.5 ベースモデル  

本研究の最終的な目標は，ベースラインである

Seq2seq の校正精度を向上させることである．Seq2seq

は GRU から構築する．拡張データセットが，入力コー

パスから生成されることから過学習を起こすことが想

定される．そのため，Seq2seq に word-dropout を適用

し，実験を行う．Word-dropout は，入力単語のベクト

ルを一定確率で 0 にする．  

4. 評価実験  

4.1 使用したデータセット  

本研究の全体を通して「SNOW T15:やさしい日本語

コーパス」を用いる．本コーパスは，外国人にとって

も理解しやすいやさしい日本語，理解しづらいむずか

しい日本語，その英訳の 3 対を 5 万件収録している．

本研究では，そのうちやさしい日本語とむずかしい日

本語のみを利用する．やさしい日本語を正しい文章，

むずかしい日本語を誤っている文章として扱う．  

4.2 実験設定  

マルコフ連鎖や 3 種類の手法により拡張したコーパ

スを，分類器を学習する際に用いた 1 万件を除いた 4

万件に加え，Seq2seq を学習する．ベースラインとする

Seq2seq は 1 層の双方向 GRU から構成されている．ま

た，各層には Dropout を適用し，それらの確率は 0.2 と

する．出力層では Softmax を用いて，単語の出現確率

を 計 算 す る ． 入 力 に 用 い る 文 章 デ ー タ は ，



 

 

Sentencepiece[11] を 用 い て 形 態 素 解 析 を 行 う ．

Sentencepiece は，教師なし学習により，コーパスを指

定された単語数に抑えられるように辞書を作成し，形

態素解析ができる．これにより，コーパス内の低頻度

語を out-of-vocabulary として処理する必要がなくなる． 

疑似校正後文章の選別を行う分類器は双方向，隠れ

層のサイズは 128，各層に Dropout を適用し，その確

率は 0.2 とする．また，活性化関数は sigmoid とする．

また，実験の際に使用する Seq2seq モデルは活性化関

数を Softmax とし，それ以外は分類器と同様とする．

Seq2seq の学習は，50 エポック，バッチサイズは 128，

最適化関数は Adam，損失関数は Pytorch の NLLoss を

用いる．  

4.3 実験結果  

本研究では，マルコフ連鎖により 4 万件の文章を生

成した．そのうち，元のコーパスと全単語が重複した

ものは存在しない．また，分類器によって 4 万件のう

ち，マルコフ連鎖により生成されたように見える文章

と判断され，削除されたものは 9,039 件である．また，

残った疑似校正後文章に対して 3.4 節の 3 つの手法を

それぞれ用いて疑似的に 3 種類の校正前文章を生成す

る．  

分類器の学習に用いなかった「SNOW T15:やさしい

日本語コーパス」4 万件のうち，1 万件を Seq2seq のテ

ストデータとし，残りのデータを 8:2 の比率で学習デ

ータと検証データにわける．その学習データに，マル

コフ連鎖により生成された疑似校正後文章と疑似校正

前文章を追加し，学習を行う．テストデータの校正前

文章を入力とし，学習した Seq2seq の精度を測定する．

結果は表 2 となる．精度は BLEU によって計測する．

BLEU は n-gram の一致度により精度を測る．結果は 0

～1 で表示され，その数字に 100 を掛けることで 100

分率として表記することができる．本研究では，BLEU

の結果に 100 を掛け，少数第 3 位を四捨五入し表示す

る．  

5. 結果と考察  

マルコフ連鎖モデルと 3 種類の手法によって，校正

タスクにおける Seq2seq モデルの BLEU スコアがわず

かであるが上昇した．この手法は，コーパスの件数を

校正前後問わず増やせることから，極端にコーパスが

少ない場合などに有用である．特に文章校正タスクは，

校正前後のコーパスを手に入れることが難しいため，

有効である．  

実験結果のうち，もっとも精度が高いものでさえ，

拡張なしのものと比較して 1.64 しか変わらない．この

原因は二つ考えられる．一つ目は，過学習である．マ

ルコフ連鎖モデルは，文章の単語順序確率を学習し文

章を生成することから，元のコーパスに出現する単語

と語順以外を出力することができない．そのため，全

文一致ではなくとも部分的に一致する文章が大量に生

成されることになる．その結果，モデルの学習を阻害

されることが考えられる．今後の研究で，校正後文章

の単語や語順を，文法的正しさを崩さないように，全

く新しい疑似校正後文章を生成する手法を考案する必

要がある．二つ目は，マルコフ連鎖モデルにより生成

された文章の意味的正しさである．現状では，マルコ

フ連鎖モデルで生成した文章を，GRU を用いて選別し

ている．GRU 自体の精度は期待できるほど高くなく，

選別された文章の意味的正しさは期待できない．今後，

分類器をより精度が期待できるモデルに変更する必要

がある．  
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