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概要
論述やエッセイの作文のように文書単位で行うリ

ビジョンには，従来の文単位文法誤り訂正の研究範
囲では捉えきれない論述全体の流れや一貫性といっ
た要素が含まれる．また，文書単位のリビジョンは
妥当な参照が多岐にわたることから高精度な参照
なし評価尺度の実現が大きな課題となる．本研究で
は，自動論述リビジョンの実現に向けて，高精度な
自動評価尺度の開発促進を目的としたメタ評価基
盤を提案する．そして，大規模言語モデルを用いた
ベースライン自動評価尺度を用いた自動評価の現状
と実現可能性を示す．

1 はじめに
論述やエッセイ等の作文において，リビジョンは

重要な段階である．プロセスライティング教育学で
は，作文には，まず最初に文書単位で全体的な編集
を行う Revisionがあり，その後，文または句単位で
の編集を行う Editing，最後に単語単位での細やかな
編集を行う Proofreadingの 3段階があるとされてい
る [1, 2]．
これに対し，自然言語処理（NLP），特に文法誤

り訂正（GEC）分野では単語単位を中心としたスペ
リングや文法誤りなどを対象とした局所的な編集
（Minimal edit） [3, 4]から，句や文単位で流暢性を考
慮した編集（Fluency edit）[5, 6]へと研究範囲を広げ
てきたといえる（図 1）．リビジョンには，従来の文
単位 GECの研究範囲では捉えきれない，論述全体
の流れや一貫性・結束性といった評価項目に基づく
様々な編集が含まれると考えられる．しかし，NLP
におけるリビジョンに関する既存研究の多くは文単
位を対象にしており [7, 8]，また論述やエッセイな
どを文書単位で自動的にリビジョンを行うタスク
（本稿では，論述リビジョンと呼ぶ）も存在しない．
論述リビジョンの設計を考えた場合，高精度な参

“The language model allows emulation of to emulate the noise generated.”

“We present results of on a quantitative analysis.”
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“ After splitting, the text is amenable for further fine-tuned simplification 
operations. In particular, we show that neural machine translation can be 
effectively used in this situation. Previous applications of machine translation for 
simplification reveal that it has  considerable disadvantage of being overly 
conservative, often failing to modify the source in any way. The proposed method 
of splitting based on semantic parsing alleviates this issue;. after splitting, more 
fine-tuned simplification operations can be applied to the text.”
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図 1 本研究の位置付け．図中の例は本研究で構築した
データセットに含まれていた実例である．

照なし自動評価の実現が大きな課題となる．なぜな
ら文書単位のリビジョンの場合，文結合や文分割，
文の並び替えなどといった文を跨いだ編集も含まれ
るため参照との正確な照合自体が困難であり，また
妥当な参照も多岐にわたるため参照あり評価は現
実的ではないからである（図 1の実例を参照）．参
照なし評価尺度を用いる場合，その評価尺度がどの
程度人間の判断と相関があり信頼できるものかと
いった自動評価尺度の “評価（メタ評価）”が必要と
なる．
そこで本研究では論述リビジョンの実現に向け
て，評価項目毎に高精度な参照なし自動評価尺度の
開発促進を目的としたメタ評価基盤を提案する. 具
体的には，提案メタ評価基盤は論述リビジョンのた
めのデータセットである Text Revision of ACL paper
(TETRA)，およびメタ評価手法である Instance-based
Revision Classification (IRC) の 2 つによって実現す
る 1）．TETRAは，ACL系論文に対して文書レベル
のリビジョンをアノテーションしたデータセットで
あり，従来の局所的な編集タイプに加えて，文書単
位での大域的な編集タイプにも対応可能なアノテー

1） 構築したデータセットは今後一般公開する予定である.
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ションスキームに基づいて設計されている．IRC
は，人間の専門家によるリビジョンに対して，編集
事例毎にどの程度開発した参照なし評価尺度がリビ
ジョンの良し悪しを判別できるかといった二値分類
に基づくメタ評価手法であり，その精度が高い参照
なし評価尺度が良い評価尺度ということになる．さ
らに，提案メタ評価基盤では評価項目毎の精度を評
価および編集根拠を提示可能であるため，より良い
評価尺度の開発に向けた透明性・解釈性の高い分析
ができる．
本研究では，大規模言語モデルに基づくベースラ

イン自動評価尺度（ラベル教師あり，なし）を用意
し，それらが文書レベルのリビジョンをどの程度正
確に判別することができるかについてのメタ評価を
行い，文書レベルのリビジョンに対する自動評価の
現状と実現可能性を示す．

2 TETRA

2.1 データセット設計
論述リビジョンのためのデータセットとして，ど

のように設計すべきかは自明ではない．そのため，
本研究ではまず基本要件として次の 4つを定めた:
（1）段落単位で十分に長い文脈を含んでいる;（2）
文法誤りは修正済みである;（3）ドメインは限定的
である;（4）書き手の多様性を担保する．要件 1は，
論述リビジョンであるための必要条件ともいえる．
要件 2に関して，文法誤りは既存の GECタスクで
対象としていること，また本研究の狙いである文書
単位での品質を向上させることを目的とした大域的
かつ高次な編集は，事前により低次な文法誤りが修
正されていなければ観察されにくいという仮定に基
づいている．要件 3に関して，リビジョンは暗黙的
なドメインに依存した評価項目（rubric）の存在を前
提としており，ドメインを制限しなければ妥当な編
集候補が多くなり不良設定問題になるのを避けるた
めである．要件 4に関して，リビジョンの書き手の
属性は本質的に多様性があるためデータを収集する
うえでも偏らないよう多様性を担保することが重要
である．
上記の 4つの要件を満たすために，次の方法論で

データの選定および収集を行う．まず，要件 1から
3を満たすために，本研究では ACL系論文の概要
および導入節を元データとして採用する．概要およ
び導入節は一般的に他の節よりも言説構造が重要で

あり，かつ数式などの非テキスト要素が入りにくい
と考えられ，多様なリビジョンを収集しやすいと考
えられる．アノテーション対象の論文を選択する際
は，要件 4を考慮して，次の 3つの観点で多様性を
担保する:（1）会議/ワークショップ;（2）学生/非学
生;（3）母語話者/非母語話者．ここで，観点 2およ
び観点 3について機械的に判別することは困難であ
るため，次の方法論で可能な限り恣意性を除外した
うえで選択した．まず，ACL Anthology 2）の会議識
別 IDを基に会議およびワークショップ論文をラン
ダムサンプリングする3）．次に，選択された論文を
上記 3 観点の組み合わせから構成される全 8（23）
クラスに人手で分類する 4）．各クラスにつき 1本該
当論文を割り当てるまでを 1バッチとし（つまり，
1バッチにつき 8論文を選定），本研究では結果と
してこれを 8バッチまで行い，合計 64論文をアノ
テーション対象の論文として収集した．

2.2 アノテーション
本研究では英語母語話者，かつ英文校正の専門家
である 3 名のアノテータによりアノテーションを
実施した．具体的には，同じ文書を 3名が独立的に
編集し，各文書につき 3つの参照を作成した．アノ
テーションとして，本研究では 1段落を 1文書とみ
なして段落単位でリビジョンを行うよう指示した．
さらに，各編集に対してどういった観点で段落全体
の品質が向上されるかについて編集タイプおよびそ
の編集根拠を自由記述で書くよう指示を与えた．こ
こで，事前に定義したタイプ集合から選択させるの
ではなく自由記述とした理由は，文書単位リビジョ
ン固有の言語現象として，どのような種類の編集が
存在・観察されるのか自体自明でないからである．
次に，アノテーションしたデータを研究用途とし
て利用しやすい形式にするために，XMLを用いて
人手でデータセットの構造化を行った．具体的に
は，元論文およびアノテータの識別 ID，節情報と
いったメタ情報に加え，編集事例毎に編集情報，編
集タイプ及び編集根拠を付与した．TETRAの統計
量を表 1に示す．

2） https://aclanthology.org/

3） 本研究では，会議論文の識別 IDを P，ワークショップ論文
の識別 IDをWとみなしてそれぞれ収集した．

4） 母語話者かどうかを判断する際，著者の母語を考慮するの
は現実的に難しく，かつ差別的になる恐れがあるため，本研
究では筆頭著者の所属の所在地を判断基準とした．
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図 2 提案メタ評価基盤を用いたメタ評価の概要．

表 1 TETRAの統計量．
文書対数 386
平均編集文書割合（%） 87.9
リファレンス数 3

表 2 各評価項目の分布．
評価項目 編集タイプ（抜粋） # %

Grammaticality grammar 81 22.1
Fluency word choice, word order 42 11.4
Clarity clarity 43 11.7
Style style, tone 5 1.4
Readability readability, punctuation 160 43.6
Redundancy redundancy, conciseness 28 7.6
Consistency consistency, flow 8 2.2

2.3 分析
構築した TETRAにどのような種類の編集が観察

されるか，また従来のGECでは観察されない論述リ
ビジョン固有の編集はどの程度含まれるかについて
分析するために，一人のアノテータにおける 2バッ
チ分のサンプルデータ（計 16論文）に対して編集
タイプの分布を算出した（表 2）．ここで，分析のし
やすさを目的に各編集タイプを大分類として評価項
目毎に人手でまとめた 5）．その結果，Grammaticality
（文法性）に関する編集や Fluency（流暢性）に関す
る編集といったような従来の GECに含まれるよう
な編集も観察される一方で，Clarity（明瞭さ）・Style
（スタイル）・Readability（読みやすさ）・Redundancy
（冗長性）・Consistency（一貫性）といった論述リビ
ジョン固有の編集も全体の 66.5%と大半は論述リビ
ジョン固有の編集だった．
次に，アノテータ間でどのくらい編集が一致した

かについて分析する．論述リビジョンにおいては，
各編集のスパンの同定およびアノテータ間での対応
を機械的に正確に取得すること自体が困難であるた
め，本研究では少量のサンプルデータに対して人手
5） 観察された編集の実例は付録 Aに示す．

でアノテータ間の編集の対応を取り一致率を計算し
た．具体的には，ランダムに選んだ 3本の論文に対
して，3人中 2人以上が概ね同じ箇所を編集してい
たときの一致率を計算したところ，わずか 33.5%と
いう結果となった．このことからも，論述リビジョ
ンは妥当な参照が多岐にわたることがわかる．

3 提案メタ評価基盤
入力に多数の評価項目が含まれる論述リビジョ
ンの評価方法として，絶対評価は難しいと考えられ
る．そのため，最も素直なメタ評価手法としては，
人間の専門家によるリビジョン（gold revision）を用
いた二値分類の Accuracyで評価を行うことが考え
られる．具体的には，入力としてリビジョン前後の
2つの文書が与えられたとき，どの程度 gold revision
に対して評価尺度が正しく改善と判定できるかの二
値分類であり，その精度が高い評価尺度が良い評価
尺度ということになる．二値分類のようなペアワイ
ズ比較は，絶対評価が難しい状況下のメタ評価手法
として有効であることが先行研究でも示されてい
る [9, 10]．しかし，表 2に示されるような多数の評
価項目に基づく多種多様な編集を一括りにして改善
したかどうかの二値を提示するだけでは透明性や解
釈性の高い分析が難しい．また，評価項目に応じて
最適な評価尺度も異なると考えられるため包括的な
評価では限界がある [11, 12]．
そこで本研究では，評価項目毎に高精度な評価尺
度の開発促進を目的としたメタ評価基盤を提案す
る．図 2 に提案メタ評価基盤を用いたメタ評価の
概要を示す．提案メタ評価基盤は， 2 節で構築し
た TETRAとメタ評価手法， Instance-based Revision
Classification (IRC)によって実現する．IRCでは，複
数の多種多様な編集が混在する文書に対して，1文
書につき 1 編集事例のみからなる文書対（本稿で
は，one-hotペアデータと呼ぶ）に変換して二値分類
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図 3 メタ評価結果（Accuracy）．

を行うことでメタ評価を行う．これにより，評価項
目毎の精度および編集根拠を提示可能となるため，
より良い評価尺度の開発に向けた透明性・解釈性の
高い分析ができる．

4 実験
本節では，ベースラインとなる参照なし評価尺度

を用意し，提案メタ評価基盤を用いたメタ評価のデ
モンストレーションを行う．そして，文書レベルの
リビジョンに対する自動評価の現状と実現可能性を
明らかにする．

4.1 実験設定
評価 提案メタ評価基盤でメタ評価を行うた

めに one-hot ペアデータを構築する．具体的には，
TETRAを論文単位で訓練:評価用に 3（48論文）:1
（16 論文）に分割し，評価用データを one-hot ペア
データに変換した．ここで，TETRAに付与されて
いる編集タイプは自由記述でアノテーションされ
ている都合上，アノテータ間で異なるラベル集合と
なっている 6）．そこで本実験では，2.3節の分析で
用いたアノテータ（主アノテータ）のラベル集合を
基準とし，残りの二人のアノテータの編集タイプを
必要に応じて人手で主アノテータの編集タイプへと
対応付けを行った．上記の手順に従い one-hotペア
データを構築した結果，1368文書対となった．
ベースライン評価尺度 本実験では，ベースラ

インとして 2 つの大規模言語モデル（GPT-2 [13]，

6） 例えば，語彙選択に関する編集に対してアノテータ間で
word choiceや word useなど異なるラベルを用いていた．

BERT [14]）に基づく参照なし評価尺度（二値分類
器）を構築した 7）．GPT-2を用いたラベル教師なし
評価尺度は，入力の二文書それぞれの単語あたり
の perplexityを比較し，その大小によって二値分類
を行う．BERT を用いたラベル教師あり評価尺度
は，TETRA の訓練用データ（全 868 文書対）に対
し，半分はランダムにリビジョン前後を入れ替えて
負例を作成し，それらを用いて二値分類問題として
finetuneを行った．なお，ベースラインの構築はい
ずれも transformers [15]の Pytorch実装を用いた．

4.2 結果
図 3に提案メタ評価基盤を用いたメタ評価結果を
示す 8）．まず，図 3に示されるように，本提案メタ
評価基盤を用いると各評価尺度における評価項目毎
の精度が評価可能である．これにより，ユーザは各
評価尺度の得意・不得意を分析しながら評価項目毎
に最適な評価尺度の開発に専念できる．また本実験
結果から，ラベル教師なし評価尺度ではほとんど文
書レベルのリビジョンを捉えることができないが，
ラベル教師あり評価尺度においては，最も低い評価
項目で 0.79 ポイント，最も高い評価項目では 0.90
ポイントの Accuracyを達成していることから，ある
程度文書レベルのリビジョンを捉えることができて
いることがわかる．これはつまり，論述リビジョン
という挑戦的な未開拓課題において自動評価の実現
可能性が示されたといえる．

5 おわりに
本研究では，文法誤り訂正の次なる方向性として
文書単位で自動的にリビジョンを行う論述リビジョ
ンという新たな課題を提示し，論述リビジョンのた
めの高精度な参照なし自動評価尺度の開発促進を目
的としたメタ評価基盤を提案した．また，大規模言
語モデルを用いたベースライン評価尺度を用意し，
提案メタ評価基盤を用いたメタ評価のデモンスト
レーションを通して論述リビジョンにおける自動評
価の実現可能性を示した．論述リビジョンは NLP
分野として重要かつ挑戦的な課題であり，本研究は
論述リビジョンの実現に向けた最初の一歩となる．
今後は，論述リビジョン自体を行うリビジョンモデ
ルだけでなく，本提案メタ評価基盤を用いた自動評
価尺度に関する研究に繋がることを期待する．

7） 各評価尺度の詳細な実験設定は付録 Bに示す．
8） 詳細な結果は付録 Cに示す．
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A リビジョンの実例
表 3 評価項目に関連付けされたリビジョンの実例．

Readability Redundancy Style Clarity

This paper presents empirical studies and closely corresponding theoretical models of a chart parser’s performance whilethe
performance of a chart parser exhaustively parsing the Penn Treebank with the Treebank’s own context-free grammar (CFG)CFG
grammar. We show how performance is dramatically affected by rule representation and tree transformations, but lit-
tle by top-down vs. bottom-up strategies. We discuss grammatical saturation, provide an, including analysis of the
strongly connected components of the phrasal nonterminals in the Treebank, and model how, as sentence length increases,
regions of the grammar are unlocked, increasing the effective grammar rule size increases as regions of the grammar are unlocked,
and yielding super-cubic observed time behavior in some configurations.

Modeling relation paths provides has offered significant gains in embedding models for knowledge base (KB) completion.
However, enumerating paths between two entities is very expensive, and existing approaches typically resort to approximation
with a sampled subset. This problem is particularly acute when text is jointly modeled with KB relations and used to provide
direct evidence for facts mentioned in it. In this paper, we propose the first exact dynamic programming algorithm , which enables
efficient incorporation of all relation paths of bounded length, while modeling both relation types and intermediate nodes in the
compositional path representations. We then conduct a theoretical analysis of the efficiency gain from the approach. Experiments
on two datasets show that it addresses representational limitations in prior methods approaches and improves accuracy in KB
completion.

B ベースライン評価尺度の実験設定
GPT-2を用いた評価尺度 GPT-2を用いたラベル教師なし評価尺度は，入力の二文書それぞれの単語あた

りの perplexityを比較し，その大小によって二値分類を行う．具体的には，リビジョン前の文書よりもリビ
ジョン後の文書の perplexityの方が低い場合は改善（正例），高い場合は改悪（負例）とみなして二値分類を
行う．

BERTを用いた評価尺度 BERTを用いたラベル教師あり評価尺度は，TETRAの訓練用データ（全 868文
書対）に対し，半分はランダムにリビジョン前後を入れ替えて負例を作成し，それらを用いて二値分類問題
として finetuneを行った．具体的には，入力として，“リビジョン前<SEP>リビジョン後”を改善（正例），“リ
ビジョン後<SEP>リビジョン前”を改悪（負例）という形式で与え，BERT+線形分類レイヤによって finetune
することで二値分類器を訓練した．なお，モデル訓練時のハイパーパラメータは表 4に示す．

表 4 BERTを用いた評価モデル訓練時のハイパーパラメータ
ハイパーパラメータ 設定値
モデル bert-base-uncased
最適化器 Adam [16]
学習率 2e-5
エポック数 10
バッチサイズ 32

C メタ評価結果
表 5 メタ評価結果の詳細．

Acc. Grammaticality Fluency Clarity Simplicity Readability Monotonicity Consistency

GPT-2 0.54 0.58 0.65 0.51 0.52 0.32 0.50
BERT 0.82 0.84 0.85 0.83 0.85 0.79 0.90
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