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あらまし 非ネイティブ話者の語学学習においては，機械による文法誤り訂正によって学習効率を改善することが期

待されている．近年隆盛のニューラルネットワークは，文法誤り訂正タスクでも用いられているが，その誤り訂正の

根拠が必ずしも自明でないという欠点がある．もし言語学習者に誤りの種類を提示することができれば，学習効率が

改善すると期待される．そこで我々は，誤りの種類も陽に推定することで，誤りを訂正すると同時にその誤りの種類

を提示するニューラル文法誤り訂正モデルを提案する．具体的には，ネットワーク中に誤りの種類を示すノードを追

加し，その出力を教師有りで学習する．提案モデルを CoNLL2014 Shared Taskデータセットにおいて評価した結果，

誤り訂正の性能が見劣りせず，かつ誤りの種類も一定の精度で推定できることが分かった．
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1. は じ め に

文章を通して意図を伝えるためには，文が正しい文法にのっ

とって構成されていなければならないが，第二言語において正

しい文法での作文はしばしば困難であり，正しい文法での作文

を効率的に習得するためには，適切なガイドが必要である．習

得ガイドの一つとして，学習者が実際に書いた文章に対し，適

切なフィードバックが与えられることが重要だとされている

[2, 11]．しかし，適切なフィードバックは現状，その言語を使

いこなせる人間（第一言語とするか第二言語習得者として既に

熟練した人間）による校閲が必要であり，ヒューマンコストが

ボトルネックとなる．このボトルネックを解決するため，機械

による自動での文法誤り訂正 (grammatical error correction;

GEC) 技術の開発が期待されている．

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．

実際，代表的なベンチマークデータセットである CoNLL-2014

Shared Taskデータセット [6]において，現在の state-of-the-art

としてのベンチマークは SMTを使った手法により達成されて

いる [4]．

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型のモデルが成功を収めている [9, 1]．その自

然な流れとして，文法誤り訂正のモデルとしてもこのニューラ

ルネットワークを用いた手法（ニューラル文法誤り訂正モデル）

が提案され始めている [14]．Xieらの研究 [14]は，最初のニュー

ラル文法誤り訂正モデルであり，キャラクタベースのモデルに

より CoNLL-2014 Shared Task データセットにおいて高い性

能を示しており，文法誤り訂正の分野においてもニューラルな

手法が有望であることを示している．なお，state-of-the-artは

非ニューラルな手法であり [4]，ニューラルな手法は改善の余地

が大きいと期待される．

これまでのニューラル文法誤り訂正は，SMTベースの文法

誤り訂正手法として有望である一方で，単に修正案となる文を

出力するだけに留まり，誤り訂正の理由（根拠）が必ずしも自

明でなく “ブラックボックス”性が高いという欠点がある．こ

れは次の 2つの観点で問題がある．

(1) （信頼性）モデルの提示した修正案が正解であったとして

も，正しく学習した結果としてその修正案を提示したのか，

それとも偶然の結果なのかを判断する根拠に乏しい．

(2) （学習者支援）第二言語学習者にとってのフィードバック

として，単なる正しい修正案だけでは乏しい．

モデルの学習が正しく行われているかどうかは，通常何かしら

の指標（accuracy, precision, recall, F -score等）を用いてテス

トデータで定量的に確認されるが，定量的な指標を盲目的に信

頼することの問題点も指摘されている [8]．また，第二言語学

習者がより効率的に言語を習得できるように，詳細かつ示唆に

富むフィードバックを出力するためには，正しい修正案の提示

だけに留まるのではなく，人間による添削においてコメントが

しばしば添付されるのと同じように，文法誤り訂正の理由（根

拠）も，機械によって明示されるのが望ましい．

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，出力するニューラル文法誤り訂正モデルを

提案する．これにより，モデルが何を根拠としてその訂正をし

たのかがより明らかとなり，また，第二言語学習者には，誤り

訂正の結果だけでなく，その理由（根拠）をフィードバックす

ることが可能となる．より詳細かつ信頼性のあるフィードバッ



クを与えることで，第二言語学習者の能力開発に寄与すること

が期待できる．

我々の提案手法の利点は次の通りである．

(1) 誤り理由も同時に推定することで，モデルの提示する修正

理由を理解することができ，信頼性が高く，第二言語学習

者にとってより理解しやすい．

(2) これまで個別のモデルで対処されてきた誤り発見 (error

detection) と誤り訂正 (error correction) を同時に一つの

モデルで学習が可能である．

(3) データセット中に誤り理由の教師データが少なくても，半

教師有り学習が可能である．

2. 関 連 手 法

この節では，提案手法の背景となる関連手法について説明を

行う．

2. 1 Encoder-Decoderモデル

本研究の提案手法は，encoder-decoderに基づくものである．

SMTの分野では，encoder-decoderモデルの他手法に対する有

効性が確認されている [9, 1]．Encoder-decoder モデルは，再

帰ニューラルネットワーク (recurrent neural network; RNN)

を利用し，入力された系列データを別の系列データに写像する

モデルである．SMTの他にも，同じく系列から系列への写像

を学習するタスク，例えば対話への応用 [12]や本論文で対象と

する文法誤り訂正タスクへの適用 [14]が報告されている．

Encoder-decoderモデルは，ベクトルの系列x = (x1, . . . , xT )

を入力として，ベクトルの系列 y = (y1, . . . , yT ′)を出力する写

像を学習する:

p(y |x) =
T ′∏

t′=1

p(yt′ |x, y1, . . . , yt′−1) (1)

この写像は，encoderと decoderという二つの系列モデルを組

み合わせることで実装される．

Encoderは，入力ベクトルの系列 x = (x1, . . . , xT )から中間

表現ベクトルの系列 h = (h1, . . . , hT )を生成する:

p(h |x) =
T∏

t=1

p(ht |x1, . . . , xt, ht−1) (2)

より具体的には，RNN f により，ht = f(ht−1, xt) を逐次的

に t = 1, . . . , T において計算し（ただし，h0 = 0），これを

p(ht|x1, . . . , xt, ht−1)からの出力とする．L個の RNNを階層

的に用いる場合には hl
t = f(hl

t−1, h
l−1
t ) (l ∈ {0, . . . , L})とす

る．ただし，h0
t = xt, ht = hL

t であるとする．

Decoderは encoderによって得られた中間表現ベクトルの系

列 h = (h1, . . . , hT )から，より decoderが扱いやすいように生

成されたコンテキスト ct′ = ct′(h1, . . . , hT )を用いて，出力の

ベクトル系列 y = (y1, . . . , yT ′)を生成する:

p(y |h) =
T ′∏

t′=1

p(yt′ | y1, . . . , yt′−1, ct′) (3)

Decoderは，RNN f ′ と，隠れ表現から出力を予測する関数 g

によって実装される．RNN f ′は，h′
t′ = f ′(yt′−1, h

′
t′−1, ct′)に

よって隠れ状態 h′
t′ を t′ = 1, . . . , T ′ に対し逐次的に出力し，g

は yt′ = g(h′
t′ , ct′)を t′ = 1, . . . , T ′ に対し逐次的に出力するこ

とでベクトルの系列 y = (y1, . . . , yT ′)を予測する．g の具体的

な実装としては，例えば単純な多層ニューラルネットワークが用

いられる．Decoderを多層にする場合にも，encoderのときと

同じく，h′l
t′ = f ′(h′l

t′−1, h
′l
t′)（ただし，h′0

t′ = yt′ , h
′
t′ = h′L

t′）

とする．Encoder-decoderモデルを提案した [9]では，よりシ

ンプルに，ct′ は t′ に依存しない値 hT によって ct′ = c = hT

と定義された．また，h′
t′ = f ′(yt′ , h

′
t′−1) (h

′
0 = c) と計算され

た．一方，[1]では，c′t′ を以下で説明する attentionメカニズ

ムを用いて求めることで，x = (x1, . . . , xT )の情報を固定長の

ベクトル cに制限することなく，t′ に依存して活用することを

可能にした．

Attention メカニズムでは，コンテキスト ct′ = ct′(h) の定

義を，yt′ の予測において xt (ht)がどれだけ貢献すべきかを表

すスカラー値 αt,t′ を導入し，ht の αt,t′ による重み付き平均と

した:

c′t′ =

T∑
t=1

αt,t′ht (4)

at,t′ は次のような alignmentモデル aによって定められる:

αt,t′ =
exp(et,t′)∑T
t=1 exp(et,t′)

(5)

et,t′ = a(ht, h
′
t′−1) (6)

ここで aの実装としては，et,t′ を多層ニューラルネットワークに

よって直接求めるもの，パラメータ行列W によって hT
t Wh′

t′−1

と求めるもの，ht と h′
t′−1 を同じ距離空間に写してその内積

ϕ(ht)
Tϕ′(h′

t′−1)によって定義するものなどがある．

2. 2 複数のAttentionを学習するモデル

重み αt,t′ は，(xt, yt′)に対する関連度の指標であるが，タス

クによっては関連度の自然な定義が一意に定まるとは限らず，

むしろ，複数の指標を考える方が自然な場合がある．そうした

場合，複数の attentionを学習するようモデルを拡張でき，本

研究でもこれを採用する．

Semantic matchingの文脈でも，複数個 (M (> 1))の atten-

tionを学習するモデルが提案されている [13]．[13]では，M個の

attention αm
t,t′ (m ∈ {1, . . . ,M})から semantic matchingに

おいて活用すべき k (< M)個を選択して利用している．具体的

には，αm
t,t′ (t ∈ {1, . . . , T}, t′ ∈ {1, . . . , T ′},m ∈ {1, . . . ,M})

の値の大きい順に k個利用する (k-max pooling)ことで，複数

の attention候補から実際に (xt, yt′)の組の関連度の高い k 個

を選び出している．

2. 3 Multiple Kernel Learning

本研究の提案手法は，multiple kernel learningに着想を得て，

複数 attentionを統合して利用する．Multiple kernel learning

では，事前に用意した複数のカーネルから，どのカーネル（あ

るいは，どのカーネルの組み合わせ）を予測に用いるかを，デー

タから学習する [3]．Attentionのなす行列 (αt,t′)は必ずしも正

定値ではない（正方行列であるとも限らない）のでカーネルが

定めるグラム行列とみなすことはできず，直接multiple kernel

learning の問題になるわけではないが，同様の手法を複数の



attentionを用いた予測にも応用可能である．

M 個のカーネル {K1, . . . ,KM} から，各サンプル (xt, x
′
t′)

に対して適切なカーネル Kt,t′ = K(xt, x
′
t′) を求める手法は

データ依存 (data-dependent)な手法として定義されている [3]．

データ依存な multiple kernel learning のうち，もっともシン

プルなものは，次のようにカーネルの重み付き線形和をその予

測に用いるものである:

Kt,t′ =

M∑
m=1

zmt,t′K(xt, x
′
t′)

m (7)

ここで，zmt,t′ は各 (xt, x
′
t′) に対し，m 番目のカーネルがど

れだけ予測に寄与するかを定める値であり，各 t, t′ に対し，

zmt,t′ ∈ [0, 1]で，
∑M

m=1 z
m
t,t′ = 1である．

2. 4 生成モデルにおける半教師有り学習

本研究では，誤り理由を隠れ変数とした生成モデルを提案す

る．しかし，誤り理由の教師データは相対的に取得コストが高

いため，サンプルサイズが小さいのが一般的である．そこで，

誤り理由の教師データのサンプルサイズが小さい場合にも適用

できるよう，半教師有り学習が行えることが重要である．

生成モデルにおける自然な半教師有り学習の提案と，そのテ

キストデータにおける応用は [7]で行われている．隠れ変数を

z，予測する変数を y，学習するパラメータベクトルを θ とす

る．次の同時対数尤度を考える:

log p(y, z|θ) = log
∑
z

p(y | z, θ)p(z | θ) (8)

zの教師データが利用できる場合には，同時対数尤度 log p(y, z|θ)
を直接計算し，パラメータを更新する．一方，z の教師データ

が利用できない場合は，右辺の log-sum形式の尤度を最大化す

るように，例えば EMアルゴリズムによって zの予測と θの更

新を交互に行う．

2. 5 ニューラル文法誤り訂正

Attentionメカニズムを実装した encoder-decoderモデルを

用いた文法誤り訂正のモデルは既に [14]で提案されている．

[14]は，モデル内の変数を，よく用いられる単語単位ではな

くキャラクタ単位とした．その理由として，次の 2点が挙げら

れている [14]:

(1) 入力の系列データは必ずしもスペルチェックが行われてい

ないため．

(2) 顔文字やURLといった，vocabularyに含まれない out-of-

vocabulary (OOV)なデータに対応するため．

この研究のモデルが，通常の encoder-decoderモデルと異な

る点は，RNNとして GRUを用いて，双方向かつピラミッド

構造な encoderを実装している点である．Encoderの系列の長

さを，階層が上の GRUユニットになるにつれ短くしていくこ

とで，長い系列のサンプルにも対応する狙いがある．

[14] は CoNLL2014 Shared Task のデータセットにおいて，

M2スコア （F0.5 スコア）を用いて評価を行い，論文公開時点

での state-of-the-artを達成した．

2. 6 誤り発見と誤り訂正

我々の提案するモデルは，これまで個別に対応されることが

多かった，誤り発見と，誤り訂正を同時に学習する機構になっ

ている．

例えば，[14]ではニューラル文法誤り訂正モデルとは別個に

誤り発見識別器 (error classifier) を学習し，ニューラル文法誤

り訂正モデルの修正を実際に適用するかどうかの判断に利用

した．

3. 提 案 手 法

文法誤りの理由を陽に推定することで，“ブラックボックス”

でないニューラル文法誤り訂正モデルを提案する．提案する

encoder-decoderモデルは，[14]と同じくキャラクタベースと

し，attention メカニズムを実装している．提案手法の概略を

図 1に示す．

3. 1 誤り訂正理由に応じたAttention

t′ 番目の文字の誤り修正する際，修正前の文における何番目

の文字に注目して直すべきかは，その誤りの理由に依存する．

よって，(xt, yt′)の関連度合いの指標には，ありうる誤り理由の

個数（M とする）に応じたM 個の attention (α1
t,t′ , . . . , α

M
t,t′)

を考える．なお，ここでは便宜的に，M 個の誤り理由の中に

は，“誤っていない”というクラスも含まれるものとする．これ

によって，先行研究 [14]ではニューラル文法誤り訂正モデルと

は別に学習をしていたエラー識別も同時に学習が出来るように

なる．

3. 2 サンプルに応じた適切な誤り理由

(xt, yt′) に対する適切な attention を，先に述べた誤り理由

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′ (9)

ここで，zmt,t′は文法誤りの理由を表すパラメータで，z
m
t,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 zmt,t′ が与えられていれば，それに応じた attention αm
t,t′

を活用することができる．この形は 2. 3節で定義したmultiple

kernel learningのデータ依存なカーネルの定義の仕方に対応し

ている．

なお，本研究では出力ベクトルの系列 y = (y1, . . . , yT ′)の各

yt′ に対して誤り理由を付与し，t′ だけに依存した zmt,t′ = zmt′

を考えるものとする．

Attentionに対する zt′ = (z1t′ , . . . , z
M
t′ )も，他変数と同様に，

入力系列と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．

zt′ は，ニューラルネットモデル内の変数として追加するため，

その計算や学習も他既存変数と同様に導出できる．まず，ht と

h′
t′ を結合した特徴量から，多層ニューラルネットワーク g′ に

より，(ht, h
′
t′)を入力として，t′ 番目の文字に対してはどの誤

り理由が適切かを予測する:

u′
t,t′ = g′(ht, h

′
t′) (10)
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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．

3. 3 生成モデルとしての解釈

zmt,t′ ∈ [0, 1]かつ
∑M

m=1 z
m
t,t′ = 1という条件から，式 (9)は，

誤り理由である隠れ変数 zt,t′ を用いた生成モデルとして解釈

し直すことが可能である．これにより，後に説明するように [7]

で提案された生成モデルにおける自然な半教師有り学習のアイ

ディアを本手法にも適用することが可能となる．このモデルに

おいて学習される全てのパラメータをまとめて θ とする．式

(9)は次のように書き直せる:

p(αt,t′ , zt,t′ | θ) =
∑
z

p(αt,t′ | zt,t′ , θ)p(zt,t′ | θ) (11)

（ここでは簡単のため，入力ベクトル等の依存関係は省略して

ある．）

3. 4 半教師有り学習に対応した学習則

学習は通常の encoder-decoderモデルと同じく誤差逆伝搬法

によって行う．提案モデルは誤り訂正理由を隠れ変数 zt′ とし

た生成モデルであり，2. 4節で述べた手法 [7]と同じアイディア

を使って zt′ について半教師有り学習をすることが出来る．

zt′ の教師データが得られる場合，目的関数は二つの誤差項

の和からなる:

(1) zt′ を教師データで置き換えた encoder-decoder モデルか

ら計算される誤差（最終出力は g から）

(2) zt′ を教師データとして，zt′ を予測している多層ニューラ

ルネットワーク g′ から出力される値から計算される誤差

これらについて誤差逆伝搬法によってパラメータを更新するこ

とにより，attention の選択と，それによる誤り訂正の両方が

同時に学習される．

zt′ の教師データが得られない場合，zt′ をブートストラップ

して目的関数を計算することになる．まず，固定された θ につ

いて zt′ を予測し，その zt′ に基づいて encoder-decoder モデ

ルの出力を計算することで目的関数の値を計算する．その後，

誤差逆伝搬法に基づいて θ を更新する．

4. 数値実験の設定

4. 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 [6]，CoNLL-2013データセット [5]，Lang-8デー

タセット [10]の 3つである．

先行研究のベンチマーク [4]との比較のため，CoNLL-2014

データセット [6]のテストデータにおいて誤り訂正と誤り理由

推定の評価を行った．モデルの完全な教師有り学習には，誤り

文，修正文のペア (x, y)及び，誤り理由を示す系列 z が必要で

あるが，今回，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

の数が 1500以上ある 9クラスと “誤りなし”を示す “NoErr”

及びその他の誤りを示す “OtherErr” の計 11 カテゴリを誤り

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，[14] と同じく，Lang-8 データセット

[10]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

した．一方で，Lang-8データセットには，CoNLL-2014 デー

タセットと同じ誤りカテゴリのラベルは付けられていないため，

これは 2. 4節で示した半教師有り学習の枠組みで学習を行った．

即ち，現在のパラメータにおいて誤り理由の推定を行い，その

推定結果に基づいて重み付き平均された attentionを用いて予

測を行い誤差を計算した．

CoNLL-2013データセット [5]データセットは，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．

4. 2 モデル及び学習の詳細

今回利用したモデルは，3層のGRUのユニットを用いて，そ



れぞれ隠れ層のノード数は 400とした．本研究で用いたモデル

及び最適化アルゴリズムは，提案部分である誤り理由に応じた

attention の箇所以外（Seq-to-Seq 部分）は [14] と同じ構造・

アルゴリズム・パラメータを採用している．この部分について

の詳細は [14]を参照されたい．

4. 3 デコーディング

デコーディングにおいては，今回提案したモデル (NLC-ET

モデル) 以外に，[14]で提案されたモデル (NLCモデル) 及び

[14] と同じく言語モデル (LM モデル) によるスコアリングを

デコーディングに活用を行った．スコアは LMモデルのスコア

と割合 λ ∈ [0, 1]で混合した．これらのハイパーパラメータ λ

は共に検証用 (validation) データセットでの結果に基づいて決

定をした（4. 4節）．

4. 4 ハイパーパラメータの調整

Lang-8と CoNLL2014 Shared Taskのトレーニングデータ

で学習をした提案モデルに対して，precision調整用のパラメー

タ ηを η ∈ {0.0, 1.0, 3.0, 5.0, 10.0, 30.0, 100.0}で検証用データ
セットにおいてグリッドサーチしてM2 スコアが最も高くなる

ものを求めた．この η は，高くなるほど “誤りなし”と誤り理

由だと推定する確率が高くするパラメータである．

また，言語モデルとのスコアの割合を決める λ も同様に

λ ∈ {0.0, 0.1, · · · , 0.9, 1.0}から，検証用データセットにおいて
グリッドサーチして求めた．

5. 数値実験の結果

本節では，4.節のデータセットとモデルに基づいて，本研究

の貢献について検証した結果について述べる．5. 1節では先行

研究の NLCモデル [14]と提案手法である NLC-ETモデルの

精度比較を行い，NLC-ETモデルが先行研究のモデルと比べ遜

色ない性能を持つことを示す．また，η を検証用データセット

において調整することで，誤り訂正においてより precisionを

重視したデコーディングが可能になることを示す．また，5. 2

節では提案手法が誤り理由をどの程度正しく推定出来ているか

を示す．

5. 1 誤り理由の推定有りの文法誤り訂正の精度の評価

CoNLL2014 Shared Taskのテストデータにおいて，提案手

法の文法誤り訂正の精度を評価し，[14]のモデルと比較を行っ

た．ここで，パラメータ η はで述べたように検証用データセッ

トでのスコアから定めたもの (η = 10.0) と，調整をしていな

いもの (η = 0.0) を使っている．

結果は表 1に示す通りである．M2 スコアにおいて，先行研

究のモデルと比べて遜色ないスコアが得られていることが確認

できる．また，ハイパーパラメータ η を適切に設定することで

誤った訂正の数を減らし，precisionとM2 スコアを改善できる

ことがわかる．

なお，先行研究 [14]で示しているスコアはここで示している

スコアより高いものになっている．これは [14]では人工的な誤

り生成をしたデータを学習に用いたり，誤り訂正を適用するか

どうかを判定するモデルを別途学習し活用しているためだと考

えられる．

表 1 Precision/Recall/F0.5 (M2) スコアの比較

Model Precision Recall M2

NLC 42.23 15.36 31.29

NLC-ET (η = 0.0) 40.59 15.88 30.96

NLC-ET (η = 10.0) 42.91 15.80 31.95

5. 2 誤り理由の推定精度の評価

提案手法において，Lang-8と CoNLL2014 Shared Taskの

トレーニングデータを半教師有りで学習したモデルに対し，誤

り理由の推定の精度の評価を行った．誤り理由は各クラス（理

由）毎にサンプルサイズが大きく異るため，誤り理由の推定

の精度は各クラス毎の AUCを計算し，それらのマクロ平均を

取った．結果は表 2に示す通りである．なお，ここでは誤り理

由の正答ラベルを用意するため，誤り理由の推定において条件

付ける文はテストデータセット中における真の訂正文を用いて

いる．

6. 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，提示することが出

来るモデルを提案した．また，我々の提案したモデルが既存の

ニューラル文法誤り訂正モデルに対して次の利点を持つことを

示した:

(1) モデルの提示する修正理由を推定することができる．

(2) 誤り発見と誤り訂正を同時に一つのモデルで学習が可能で，

precision/recallの調整に利用できる．

(3) また，誤り理由の教師データが少ないデータセットに対し

ても，半教師有り学習が可能である．

今後の課題としては，文法誤り訂正の分野においては，そも

そも誤り文と修正文のコーパスのサイズがそもそも十分なサ

イズと言い難いため，これについても半教師有りで対応可能

なニューラル文法誤り訂正モデルの開発や，現在考えている誤

り理由は，人手でのラベル付けに依存するもののため，これを

データドリブンに教師なしで求める手法の開発などが挙げら

れる．
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