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概要
テキスト編集システムの能力を評価するために

は、システムが適用した編集操作を基本的な単位で
同定することが重要である。このような編集操作の
同定に向け、本稿ではテキスト編集事例の分解タス
クを、所与の原文と編集文の間をつなぐ、非冗長か
つ文法性を保つ、意味的に関連した最小のまとまり
であるプリミティブな編集操作の系列を生成するタ
スクと定義する。これを自動化するためにアライメ
ントツールと事前学習済み大規模言語モデルを用い
た手法を提案し、テキスト平易化と機械翻訳後編集
のデータセットを用いた実験の結果について報告
する。

1 はじめに
テキスト編集は人間の執筆活動において重要な

役割を担う。その自動化はテキスト平易化や文法誤
り訂正、機械翻訳向け前編集・後編集、文圧縮など
様々な自然言語処理タスクにおいて取り組まれてき
た。これらの性能は、深層学習に基づくテキスト編
集技術により大きく向上してきた [1, 2, 3, 4]。
テキスト編集システムの振る舞いを理解すること

は、システムの編集能力の理解につながるため、重
要である。深層学習に基づくテキスト編集システム
を開発・評価する際の問題点として、システムの振
る舞い、つまり、システムが編集文を生成するため
にどのように原文を編集したか、を説明できないこ
とが挙げられる。システムの評価には、BLEU [5]や
ROUGE [6]、BLEURT [7]などの評価指標が広く用い
られている。しかし、これらの評価指標はいずれも
システムの振る舞いを一つの数値に集約するもので
あるため、解釈可能性が低い [8]。
システムの振る舞いを理解する方法の 1つに分析

的評価がある [9]。この評価手法は詳細な分析を可
能にするものの、他の人手評価と比較して、労力が
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図 1 テキスト編集事例の編集操作への分解

かかる。従って、システム開発の高速なサイクルに
取り入れるためには、評価の自動化が求められる。
分析的評価は原文・編集文の対における編集操作
の同定と各編集操作の分類という 2つのサブタスク
で構成される。編集操作は、所与の文対を文法性を
保つ最小単位の編集操作に分解することで同定でき
る [10]。しかし、これまでの研究において編集操作
の同定はアノテータの経験に基づいて行われてお
り、形式化も自動化もされておらず、アノテータ間
での一貫した編集操作の同定の難しさが示唆されて
いる [11]。一方、編集操作の分類については、様々
なタスクに対して編集操作の分類体系が構築されて
おり [9, 12, 13, 14]、自動分類も試みられている [15]。
本稿ではテキスト編集事例の分解タスクの形式化
とその自動化の試みについて述べる。一般に、人間
によるテキスト編集は文法性を保ち、意味的に関連
した最小のまとまりであるプリミティブな編集操作
を組み合わせることで行われる。例えば、図 1に示
す原文と編集文の対は 3つの独立したプリミティブ
な編集操作に分解できる。このような分解の自動化
に向けて、アライメントツールと事前学習済み大規
模言語モデル (LLM)を用いた手法を実装し、テキス
ト平易化と機械翻訳後編集のデータセットを用い
て有効性を検証した。その結果、それぞれのデータ
セットに含まれる編集事例の 44%と 64%を適切な粒
度と順序の編集操作系列に分解できた。
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2 問題設定
2.1 タスクの定式化
所与の原文と編集文の対 (𝑋src, 𝑋edt) に対して、そ

の文対をつなぐ編集操作系列を生成する。一般に、
系列の順序は半順序となるため、分解結果は編集操
作のラティスになる。形式的には、以下のように表
すことができる。

𝔼 = {E = (𝐸1, . . . , 𝐸𝑛) | 𝑋edt = 𝐸𝑛 (. . . 𝐸1 (𝑋src))}
ここで、Eは 2.3節で述べる制約を満たす編集操作
系列である。𝐸𝑖 は個々の編集操作を表す関数であ
り、引数の入力文 𝑋𝑖−1に対して、あるスパンを別の
表現に変換した 𝑋𝑖 (= 𝐸𝑖 (𝑋𝑖−1))を返す。添字の 𝑖 は
編集操作の適用順序を表す。以降では、𝑋𝑖−1 内の表
現 Aを他の表現 Bに変換する編集操作 𝐸𝑖 を “A ⇒
B”と表し、Aを原文側、Bを編集文側と呼ぶ。
本タスクでは、あらゆる編集操作系列を網羅する

ラティスの生成を目指すのではなく、半順序を満た
す妥当な編集操作系列を 1 つ生成することを目指
す。これは、システムの振る舞いを理解するために
は、1つの妥当な系列で十分なためである。

2.2 タスクの特徴
本タスクには、考慮すべき特徴が 3つある。
a. 編集操作の順序 編集操作間に順序の制約が

存在する場合がある。例えば、以下の (𝑋src, 𝑋edt) は
“me ⇒ 𝜙 ”と “tell ⇒ state”の 2つの編集操作で説明
できる。しかし、stateは目的語を 1つしか取らない
ため、後者は前者の適用後にのみ適用できる。
𝑋src: Please tell me the truth.
𝑋edt: Please state the truth.

b.表層上に現れない編集操作 編集操作の原文側
あるいは編集文側に、𝑋src と 𝑋edt のどちらにも現れ
ない語が含まれる場合がある。以下の例を考える。
𝑋src: He can use that.
𝑋edt: He does that.

この (𝑋src, 𝑋edt) は以下のように、2 つの編集操作
を用いて、2 通りの説明ができ、それぞれ “do” と
“uses”が 𝑋srcにも 𝑋edt にも現れない。

𝐸1: “use ⇒ do”, 𝐸2: “can do ⇒ does”
𝐸1: “can use ⇒ uses”, 𝐸2: “uses ⇒ does”

c.不連続なスパンの編集操作 編集操作の原文側
あるいは編集文側が不連続なスパンの語で構成され

る場合がある。例えば、編集操作 “like ... very much
⇒ love”の原文側は不連続なスパンである。

2.3 制約
編集操作、および編集操作系列は以下の 3つの制
約を満たすものとする。
文法性 編集操作が適用された後のスパンは文法
誤りを含まない。人間が理解できる編集操作とし
て、文法性を保つ操作であることを要件とする。
非逸脱性 所与の原文と編集文の対に対して、編

集操作系列は冗長な編集操作を含まない。
プリミティブ性 編集操作の原文側と編集文側が

それぞれ意味的に関連した最小のまとまりであるこ
とを、編集操作がプリミティブであると定義する。
この制約を考慮することで、一貫した単位での編集
操作の同定が可能になる。編集操作のプリミティブ
性は原文側と編集文側のどちらにも依存する。以下
の例を考える (𝑖 < 𝑗)。
𝑋𝑖−1: I like David Bowie very much, too.
𝑋𝑖 : I love David Bowie very much, too.
𝑋 𝑗 : I love David Bowie very much.

この組では、“like ⇒ love” はプリミティブである。
しかし、以下の例では “like ... very much”と “love”が
意味的に関連した最小のまとまりであるため、上の
例と同じ編集操作 “like ⇒ love”はプリミティブでは
ない。このように、プリミティブ性の判定は 𝑋 𝑗 に
依存して異なりうる。
𝑋𝑖−1: * I like David Bowie very much, too.
𝑋𝑖 : * I love David Bowie very much, too.
𝑋 𝑗 : * I love David Bowie.

3 提案手法
所与の原文と編集文の対に対する編集操作系列
を生成するために、編集過程の文をノード、編集操
作をエッジとするラティスを生成し、その中の 1つ
のパスを選択する。本タスクでは、ラティスの始端
ノードと終端ノードが与えられており、ノードと
エッジは少数であるため、全探索が可能である。

3.1 ラティス生成
𝑠 < 𝑡 なる任意の文対 (𝑋𝑠 , 𝑋𝑡 ) に対する中間文候

補の生成、フィルタリングを繰り返すことでラティ
スを生成する (図 2)。ここで、文法性と非逸脱性を
満たす編集操作で生成された文を (𝑋𝑠 , 𝑋𝑡 ) に対す
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図 2 編集操作のラティスの生成手順

る中間文 𝑋inter (𝑠 < inter < 𝑡)と定義する。まず、ラ
ティスを (𝑋src, 𝑋edt) で初期化する。次に、中間文
候補生成器を用いて、(𝑋src, 𝑋edt) に対する中間文
候補集合 ℂ を生成し、中間文フィルタを用いて中
間文集合 𝕀 ⊆ ℂ を抽出する。そして、𝕀 ≠ 𝜙 の場合
は (𝑋src, 𝑋edt) のエッジを削除し、∀𝑋 ∈ 𝕀 について
(𝑋src, 𝑋) と (𝑋, 𝑋edt) のエッジを追加する。ラティス
中の全てのエッジに対して、新たな中間文が生成で
きなくなるまで同様のプロセスを再帰的に適用する
ことで、ラティスを得る。

3.1.1 中間文候補生成器
中間文候補の生成には、以下の手法を用いる。
アライメント手法 所与の文対に対して、フレー

ズアライメントを同定し、得られた複数のアライメ
ントの各々を独立した編集操作とする。これらを原
文側に適用することで複数の中間文候補を生成す
る。この手法では、2.2節で説明した bと cの特徴を
持つ編集操作で生成される中間文は生成できない。

LLM 手法 LLM に対する few-shot プロンプティ
ングを用いて、所与の文対の中間文候補を生成す
る。LLMに非逸脱性の条件を満たす中間文のみを
生成させることは難しいが、いかなる中間文も生成
できる可能性がある。検索拡張生成 [16]の枠組みに
従い、事前に収集した (𝑋𝑠 , 𝑋inter, 𝑋𝑡 )の組から、所与
の文対に類似した事例を検索し、これらを few-shot
事例として用いて中間文候補を生成する。
両手法を併用することで、幅広い中間文候補の生

成と、それによる分解性能向上が期待できる。

3.1.2 中間文フィルタ
中間文候補を生成する編集操作の文法性と非逸脱

性を 2つの方法で判定し、これらを満たす中間文を

選別する。まず、中間文候補 𝑋inter と 𝑋𝑠 または 𝑋𝑡

との類似度はそれぞれ 𝑋𝑠 と 𝑋𝑡 間の類似度よりも高
いという非逸脱性の必要条件を、テキスト類似度指
標 sim(·, ·) を用いて以下のように判定する。

sim(𝑋𝑠 , 𝑋inter) > sim(𝑋𝑠 , 𝑋𝑡 ) かつ
sim(𝑋inter, 𝑋𝑡 ) > sim(𝑋𝑠 , 𝑋𝑡 ) 　　

さらに、所与の (𝑋𝑠 , 𝑋inter, 𝑋𝑡 )に対して、𝑋inter = 𝐸 (𝑋𝑠)
である 𝐸 の文法性と非逸脱性の程度 𝑝gu を算出する
編集操作スコアラを用いて、𝑝gu が閾値を超えてい
るかを判定する。編集操作スコアラは、事前学習済
み言語モデルを微調整することで実装できる。

3.2 パス探索
中間文のラティスを生成後、以下の 3ステップで

(𝑋src, 𝑋edt) をつなぐ編集操作の系列を得る。
1.プリミティブ性の算出 各編集操作、つまりラ
ティスの各エッジのプリミティブらしさを算出す
る。具体的には、プリミティブ性スコアラを用い
て、所与の (𝑋𝑠 , 𝑋inter, 𝑋𝑡 )に対して、𝑋inter = 𝐸 (𝑋𝑠)で
ある 𝐸 のプリミティブ性の程度 𝑝priを算出する。プ
リミティブ性スコアラは、編集操作スコアラと同様
の手法で実装できる。

2.系列の選択 対数尤度 (
∑

log𝑝pri)が最大となる
文の系列をビタビアルゴリズムを用いて選択する。

3. 編集操作への変換 選択された文の系列
(𝑋src, . . . , 𝑋edt) を編集操作抽出器を用いて編集操作
の系列 (𝐸1, . . . , 𝐸𝑛) に変換する。𝐸𝑖 がプリミティブ
と仮定し、𝑋𝑖−1 と 𝑋𝑖 (= 𝐸𝑖 (𝑋𝑖−1))の差分を単語マッ
チングで抽出することで、その差分を 𝐸𝑖 とする。

4 実験
提案手法を実装し、その有効性を検証した1）。
1） なお、実装の詳細と評価データの詳細については、それぞ
れ付録 Aと付録 Bを参照されたい。
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表 1 TSデータセットと PEデータセットに対する各システム (A:アライメント手法、L: LLM手法)の結果
TS PE

システム 完全一致率 再現率 適合率 完全一致率 再現率 適合率
A+L 0.44 (22/50) 0.61 (90/146) 0.66 (90/137) 0.64 (32/50) 0.59 (51/86) 0.71 (51/72)

A 0.42 (21/50) 0.56 (82/146) 0.65 (82/126) 0.64 (32/50) 0.57 (49/86) 0.72 (49/68)
L 0.28 (14/50) 0.28 (41/146) 0.62 (41/66) 0.48 (24/50) 0.31 (27/86) 0.60 (27/45)

4.1 実装方法
中間文候補生成器 アライメント手法のフレー

ズアライナーとして、Enju2）に基づいてアライメン
ト集合を出力する手法 [17]3）の学習済みモデル4）を
用いた。LLM手法には、Llama-2 70B [18]を 4bit量
子化したモデルである Llama-2.cpp 70B5）を使用し
た。k-shotプロンプティングに使用する k近傍の組
をユークリッド距離に基づいて検索するために、
FAISS [19]6）を用いた。kは 5とし、各文対に対して
中間文候補 1文を生成した。
中間文フィルタ テキスト類似度指標には、

(1 − TER) [20]7）を用いた8）。編集操作スコアラは
RoBERTa [21]9）に全結合層を 1層追加し、テキスト
平易化事例に文法性と非逸脱性を付与したデータ
セットを用いて微調整することで実現した。編集操
作スコアラの閾値は 0.5とした。
プリミティブ性スコアラ 編集操作スコアラと同

様に、テキスト平易化事例にプリミティブ性を付与
したデータセットを用いて、RoBERTaと新たな層を
微調整することで実現した。
編集操作抽出器 TERで獲得できる単語マッチン

グを用いて、𝑋𝑖−1 を 𝑋𝑖 に変換する編集操作を抽出
した。編集操作は、𝑋𝑖−1 への適用箇所が一意に定ま
る最短スパンとした。

4.2 評価方法
英語のテキスト平易化 (TS) と機械翻訳後編集

(PE)データセットを用いて評価した。両データセッ
トとも、TERが 0.50以下の文対を 0.1刻みに 10文
対ずつ、合計で 50文対抽出し、各文対に可能な全

2） https://github.com/mynlp/enju

3） https://github.com/yukiar/phrase alignment cted

4） https://zenodo.org/record/4686663

5） https://huggingface.co/TheBloke/Llama-2-70B-GGUF

6） https://github.com/facebookresearch/faiss

7） https://github.com/mjpost/sacrebleu/blob/master/

sacrebleu/metrics/ter.py

8） TERの計算時には shift操作を含めた。
9） https://huggingface.co/roberta-large

ての順序の参照系列を付与し、作成した。
システムの評価指標には編集操作系列の完全一致
率、編集操作の再現率、適合率を用いた。完全一致
率については、システムの出力した編集操作系列が
参照系列の 1 つと完全一致したかどうかで評価し
た。再現率と適合率は、出力したそれぞれの編集操
作が参照系列に存在するかどうかで評価した10）。

4.3 結果
アライメント手法 (A)、LLM 手法 (L)、両手法

(A+L)を用いた 3つのシステムの比較を行った。
表 1 にそれぞれのデータセットにおける各シス
テムの評価結果を示す。どちらのデータセットにお
いても、A+L システムが最も良い評価であり、TS
データセットと PEデータセットのそれぞれ 44%と
64%の事例を適切な編集操作系列に分解できた。A
システムは A+Lシステムの次に良い評価となった。
Lシステムの再現率が非常に低いのは、LLM手法で
は入力された文対に対して中間文候補を 1 文のみ
生成するためである。両データセットの結果を比較
すると、スコアラの訓練には TSデータを用いたに
も関わらず、PEデータセットの方が高い精度を達
成した。これは、PEデータセットの方が TSデータ
セットよりも編集操作数の少ない事例が多かったた
めであるが、提案手法は TS以外の編集タスクの事
例であってもある程度分解できることが示された。

5 おわりに
本稿では、テキスト編集事例の分解タスクを形式
化し、アライメントツールと事前学習済み大規模言
語モデルを用いて、自動化を試みた。テキスト平易
化と機械翻訳後編集のデータセットを用いた実験の
結果、それぞれの事例の 44%と 64%を適切な粒度と
順序の編集操作系列に分解できた。提案手法の分解
性能は、全自動で使用するには十分でないが、人手
分析の支援に資する水準にあると考える。

10） 部分一致する参照系列は複数存在しうるが、評価には出
力の編集操作との重なりが最大となるものを使用した。
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similarity search with GPUs. IEEE Transactions on Big Data,
Vol. 7, No. 3, pp. 535–547, 2021.

[20] Matthew Snover, Bonnie Dorr, Rich Schwartz, Linnea Micciulla,
and John Makhoul. A study of translation edit rate with targeted hu-
man annotation. In Proceedings of the 7th Conference of the
Association for Machine Translation in the Americas: Tech-
nical Papers (AMTA), pp. 223–231, 2006.

[21] Yinhan Liu, Myle Ott, Naman Goyal, Jingfei Du, Mandar Joshi,
Danqi Chen, Omer Levy, Mike Lewis, Luke Zettlemoyer, and
Veselin Stoyanov. RoBERTa: A robustly optimized BERT pre-
training approach. CoRR, Vol. abs/1907.11692, 2019.

[22] Chao Jiang, Mounica Maddela, Wuwei Lan, Yang Zhong, and Wei
Xu. Neural CRF model for sentence alignment in text simpli-
fication. In Proceedings of the 58th Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics (ACL), pp. 7943–
7960, 2020.

[23] Tianyi Zhang, Varsha Kishore, Felix Wu, Kilian Q. Weinberger,
and Yoav Artzi. BERTScore: Evaluating text generation with
BERT. In 8th International Conference on Learning Repre-
sentations (ICLR), 2020.

― 3111 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



A 実装の詳細
A.1 中間文候補生成器
アライメント手法 フレーズアライナーの閾値は

0.5と 0.8に設定し、それぞれのアライメントを獲得
した。そして、それぞれの集合の論理和を最終的な
アライメントとして使用した。

LLM 手法 few-shot プロンプティングに使用す
る組 (𝑋𝑠 , 𝑋inter, 𝑋𝑡 ) のデータベースを作成するため
に、Newsela-Auto [22] を利用した。Newsela-Auto は
人手で平易化されたデータのアライメントを自動
で取ることで作成されたパラレルコーパスである。
Newsela-Autoには、それぞれの元文書に対して、4段
階の平易度の文書が存在する。まず、Newsela-Auto
から、それぞれが 1文で構成され、かつ異なる文で
ある 3つの平易度の組を抽出した。次に、これらの
組が以下の 3つの基準の 1つでも満たさない場合、
𝑋inter は非逸脱性の条件を満たさないと判断し、そ
の組は除去した。

• BERTScore(𝑋𝑠 , 𝑋inter) > BERTScore(𝑋𝑠 , 𝑋𝑡 ) [23]
• 1 − TER(𝑋𝑠 , 𝑋inter) ≥ 1 − TER(𝑋𝑠 , 𝑋𝑡 ) ≥ 0.50
• diff (𝑋𝑠 , 𝑋inter) ⊆ diff (𝑋𝑠 , 𝑋𝑡 ) かつ

diff (𝑋𝑡 , 𝑋inter) ⊆ diff (𝑋𝑡 , 𝑋𝑠)

なお、diff (·, ·)は第 1引数のトークンのうち、第 2
引数に存在しないトークンを返す関数である。3つ
目の条件は、具体的には、“A ⇒ B”を適用してから
“B ⇒ A”を適用するような編集操作を取り除く。こ
れらの基準でフィルタリングを行った結果、8,979
の組からなるデータベースを構築できた。
原文側と編集文側の文の対をベクトル化するた

め、2 文をセパレータトークンで結合し、LLaMa-
2.cpp 70Bを用いて埋め込んだ。そして、最後のトー
クンの埋め込みを文対のベクトルとして使用した。
図 3にプロンプトの例を示す。LLM手法では 1文

対に対して、中間文候補を 1文のみ生成し、LLMの
出力のうち、プロンプトの終わりから改行コードま
でを中間文候補とした。原文と編集文の対を入力す
る前にシード値 42で毎回、初期化した。

A.2 編集操作スコアラ
自動データセットと人手データセットの 2 つの

データセットを用いてモデルを訓練した。自動デー
タセットは、LLM手法で使用した 8,979の組を正例

SRC: Do you love Large Language Model?
TGT: Do you like LLM?
Rewrite SRC step by step until the rewritten sentence matches TGT.
Do you love Large Language Model?
Do you love LLM?
Do you like LLM?
…
SRC: Long live Large Language Model!
TGT: Hail to LLM
Rewrite SRC step by step until the rewritten sentence matches TGT.
Long live Large Language Model!

図 3 LLM 手法に利用したプロンプト。初めの k 文対
(赤)は few-shot事例、最後の文対 (黒)が中間文候補を生成
する対象の文対である。

とし、除去された組から同数の負例を抽出すること
で作成した。人手データセットを作成するために、
まず Newsela-Auto内にある文対に対して、アライメ
ント手法を用いて中間文候補を自動的に作成した。
そして、人手でそれぞれの編集操作の文法性と非逸
脱性を判定した。その結果、正例 1,077事例、負例
3,383事例の合計 4,460事例を得た。はじめに、自動
データセットを用いてモデルを訓練し、最終層を初
期化してから人手データセットで訓練した11）。

A.3 プリミティブ性スコアラ
訓練データセットは、編集操作スコアラの人手
データセットの正例のプリミティブ性を人手で判定
することで作成した。その結果、正例 589事例、負
例 488事例の合計 1,077事例を得た。
システムの出力した編集操作系列に 𝑝pri が閾値よ
りも低い編集操作が含まれていた場合、その編集操
作を除外して、評価した。プリミティブ性スコアラ
の閾値は 0.5とした。

B 評価データの詳細
TSデータセットは Newsela-Autoコーパスのテス
トセットを用いて作成した。

PEデータセットは地方自治体の文書を機械翻訳
してから、後編集したデータを用いた。原文書は日
本語で記述されており、TexTra12）を用いて英語に機
械翻訳した。そして、英語ネイティブであるプロの
翻訳家が後編集を行った。

11） 人手データセットのみ、人手データ＋自動データセッ
ト＋初期化あり/なしの 3つのモデルを評価し、最も性能の
良いモデルを使用した。

12） https://mt-auto-minhon-mlt.ucri.jgn-x.jp/
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