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概要
本研究では，テキスト平易化の品質推定のための

英語データセットを構築し，公開した．本タスクに
おける既存のデータセットには，数百文と小規模で
あり，また現在主流である深層学習に基づくテキ
スト平易化モデルを対象としていないという課題
があった．我々は，深層学習に基づく手法を含む
9種類の代表的なテキスト平易化モデルを対象に，
10,770文に対して文法性・同義性・平易性・総合評
価の人手評価を行い，これらの課題を解決した．

1 はじめに
テキスト平易化 [1]は，意味を保持したまま難解

な文法的表現や語句を平易に変換するタスクであ
る．自動的な文の平易化システムは，子どもや語学
学習者などの学習支援や読解支援に貢献する．
テキスト平易化モデルの品質は，文法性・同義

性・平易性の観点からの人手評価や参照文に基づく
SARI [2]などの自動評価によって評価されている．
しかし，前者にはコストや再現性の課題があり，後
者には人手評価との相関が低いという課題がある．
また，実世界においてテキスト平易化モデルが使用
される際には使用者は参照文を持っていない場合が
多く，SARIなどの参照文に基づく自動評価は活用
できない．このような背景から，参照文を用いない
テキスト平易化の品質推定 [3–5]が研究されている．

2016年に開催された Shared Task on Quality Assess-
ment for Text Simplification (QATS) [3]では，テキスト
平易化の品質推定のためのデータセットが構築され
た．QATSデータセットでは，631文の英語文とそ
れに対応する平易化モデル [6–10] の出力文に対し
て，文法性・同義性・平易性・総合評価の 4観点か
ら Good・OK・Badの 3段階の人手評価が付与され
ている．テキスト平易化の品質推定に関する以降の
研究 [4, 5]では QATSデータセットが用いられてい

るものの，小規模である点および現在主流となって
いる深層学習に基づくテキスト平易化モデルが対象
となっていない点の 2点から，QATSデータセット
は近年のテキスト平易化モデルのための品質推定に
は適していないと考えられる．
本研究では，これらの課題を解決するテキ
スト平易化の品質推定のための新たなデータ
セット QENTS1） (Quality Estimation for Neural Text
Simplification)を構築し，BERT [11]による品質推定
のベンチマークを行う．本データセットは，深層学
習に基づく手法を含む 9種類のテキスト平易化モデ
ルを対象に，10,770文対の英語文とシステム出力文
について，文法性・同義性・平易性・総合評価の 4観
点から 4段階で人手評価値を付与したものである．

2 関連研究
難解な英文と平易な英文の文対 [12]を用いて，系
列変換タスクとしてのテキスト平易化の研究が行
われている．2010年から 2016年ごろまで，フレー
ズベース統計的機械翻訳 [13] に基づくテキスト
平易化 [7, 14–16]が研究された．ニューラル機械翻
訳 [17]の成功を受け，2017年から深層学習に基づ
くテキスト平易化 [18–20]が研究されている．近年
は，Transformer [21]に基づくテキスト平易化 [22,23]
が主流となっている．QATSデータセット [3]では，
フレーズベース統計的機械翻訳に基づく初期のテキ
スト平易化モデル [7]を対象に人手評価を実施して
いるため，深層学習に基づく近年のテキスト平易化
モデルの品質推定には適していないと考えられる．
本研究では，深層学習に基づく手法を含む代表的な
テキスト平易化モデルを対象に人手評価を行い，大
規模な品質推定のデータセット（表 1）を構築する．
品質推定の先行研究としては，QATSデータセッ
ト [3]を用いて，サポートベクトルマシンやリッジ
回帰などの機械学習に基づくテキスト平易化の品質

1） https://github.com/yu-hiro/qents
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表 1 本研究で構築した QENTSデータセットの例
入力文：Weariness tears up their voices , but they ’re still on the freedom highway .

モデル 出力文 文法性 同義性 平易性 総合評価
Hybrid weariness tears up voices they ’re . 2 1 3 1
EditNTS weariness tears up their voices , but they ’re still on the street . 4 2 3 2
BERT they ’re still on the freedom highway . 4 3 4 3

推定モデルが訓練されている．Kajiwara and Fujita [4]
は，単語分散表現 [24] に基づく素性抽出を行い，
Good・OK・Badの 3クラス分類としての品質推定を
行った．Martin et al. [5]は，BLEU [25]などの機械翻
訳の評価指標や FKGL [26]などのリーダビリティ指
標に基づく素性抽出を行い，回帰モデルとしての品
質推定を行った．本研究では，QENTSデータセッ
トのベンチマークとして，先行研究 [5]の適用に加
えて，深層学習に基づく強力なベースラインである
BERT [11]による回帰モデルの性能を調査する．

3 データセットの構築
3.1 対象とするテキスト平易化モデル
本研究では，2節で紹介した代表的なテキスト平

易化モデルのうち，以下の 9種類を用いて品質推定
のためのデータセットを構築する．
フレーズベース統計的機械翻訳（PBMT）に基づ

く手法のうち，PBMT-R [15]および Hybrid [16]の 2
モデルを用いる．PBMT-Rは，PBMTモデルの出力
を入力文との非類似度によってリランキングする手
法である．Hybridは，文分割などの前処理を行った
後に PBMTモデルによる平易化を行う手法である．

RNNベースのニューラル機械翻訳に基づく手法
のうち，EncDecA [18]・DRESS [18]・S2S-All-FA [19]・
EditNTS [20]の 4モデルを用いる．EncDecAは，注
意機構によるニューラル機械翻訳モデル [17] に基
づく手法である．DRESS は，EncDecA モデルを強
化学習によって再訓練する手法である．S2S-All-FA
は，EncDecAモデルの出力を単語難易度によってリ
ランキングする手法である．EditNTSは，単語の追
加・削除・保持の明示的な編集操作を RNNによっ
て推定する編集ベースの手法である．

Transformer ベースのニューラル機械翻訳に基
づく手法のうち，Transformer [23]・DMASS [22]・
BERT [23]の 3モデルを用いる．Transformerは，自
己注意機構によるニューラル機械翻訳モデル [21]に
基づく手法である．DMASSは，Transformerモデル

に言い換え知識 [27]を統合した手法である．BERT
は，Transformerモデルの符号化器として事前訓練さ
れた BERT [11]を用いる手法である．
全てのモデルは Newselaコーパス [12]を用いて訓
練されている．PBMT-R・Hybrid・EncDecA・DRESS
の 4 モデルは，Zhang and Lapata [18] によって公
開2）されている出力文を用いた．S2S-All-FAおよび
DMASSは，Kriz et al. [19]によって公開3）されている
出力文を用いた．EditNTSは，Dong et al. [20]によっ
て公開4）されている出力文を用いた．Transformerお
よび BERTは，Jiang et al. [23]によって公開5）されて
いる出力文を用いた．

3.2 人手評価のアノテーション
Newselaコーパス [12, 18]の評価用データ 1,077文

に対応する，3.1節で述べた 9種類のテキスト平易化
モデルによる出力文および参照文の合計 10,770文に
ついて，文法性・同義性・平易性・総合評価の 4観
点の人手評価を行う．以降では，Newselaコーパス
に含まれる入力文を難解文，テキスト平易化モデル
による出力文および Newselaコーパスに含まれる参
照文を平易文と表記する．以下に評価基準を示す．
文法性 平易文の文法的な正しさを評価する．

Xu et al. [2]の人手評価の基準（4. 文法的である，3.
1-2件の文法誤りを含む，2. 複数件の文法誤りを含
む，1. 文法的ではない）に従って 4段階評価した．
同義性 難解文と平易文の間の意味的な等価性を
評価する．Xu et al. [2]の人手評価の基準（4. 同一，
3. わずかに異なる，2. 異なる，1. 大幅に異なる）に
従って 4段階評価した．
平易性 難解文と比較した際の平易文の理解しや

すさを評価する．文法性や同義性と同様に，4段階
（4. 理解しやすい，3. わずかに理解しやすい，2. 変
化なし，1. 理解しにくい）で評価した．

2） https://github.com/XingxingZhang/dress

3） https://github.com/rekriz11/sockeye-recipes

4） https://github.com/yuedongP/EditNTS

5） https://github.com/chaojiang06/wiki-auto
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表 2 Quadratic Weighted Kappaによるアノテーションの一致率
文法性 同義性 平易性 総合評価 全体の一致率

評価者 A vs. 評価者 B 0.710 0.677 0.603 0.579 0.688
評価者 A vs. 評価者 C 0.666 0.680 0.749 0.514 0.679
評価者 A vs. 評価者 D 0.724 0.805 0.711 0.626 0.736

総合評価 文法性・同義性・平易性の 3つの評価
を踏まえて，4段階で総合評価を行った．
クラウドソーシングの Amazon Mechanical Turk6）

を用いて，評価者を雇用した．データセットの品質
を担保するために，US在住者のうち，質の高い回
答を行うMaster資格を保有し，過去のタスク承認率
が 95%以上の評価者を採用した．また，10文× 3モ
デル（PBMT-R・DRESS・参照文）の小規模な予備ア
ノテーションを実施し，10人の評価者候補のうち外
れ値となる 2人を除外した．残りの 8人の評価者候
補の中から 1人の評価者を選び，10,770文の全体の
アノテーションを依頼した．なお，評価者には時給
7.5USDと見積もり合計 700USDの報酬を支払った．

3.3 アノテーションの信頼性評価
3.2節の人手評価は 1人の評価者（評価者 A）が

行ったため，本節ではアノテーションの信頼性を評
価する．同じく Amazon Mechanical Turk を用いて，
3.2節の条件を満たす評価者を新たに 3名（評価者
BCD）雇用し，QENTSデータセットの一部（10文
× 10モデル）へのアノテーションを追加で行った．
そして，Quadratic Weighted Kappaを用いて，評価者
間のアノテーションの一致率を計算した．
表 2に評価者間の一致率を示す．文法性・同犠牲・

平易性においては，𝐾 > 0.6 の substantial agreement
を確認できた．総合評価については 0.4 < 𝐾 < 0.6の
moderate agreementも含まれるが，4つの観点をまと
めた全体の一致率としては全評価者間で substantial
agreementが得られた．この結果から，テキスト平易
化の人手評価は評価者間の揺れが少なく，3.2節の
アノテーションも充分に一般的な評価だと言える．

4 アノテーション結果の分析
4.1 テキスト平易化モデルの品質
表 3に，各テキスト平易化モデルの人手評価およ

び自動評価の結果を示す．自動評価には，テキス
ト平易化の研究においてよく使用される SARI [2]・
6） https://www.mturk.com/

BLEU [25]・FKGL [26]を用いる．また，変換の非積
極性を表す selfBLEU（入出力間の BLEU）も用いる．
初期のモデル（PBMT-R および EncDecA）は

selfBLEUが高く，入力文の大部分を出力文にコピー
している．これらは同義性が高いものの，平易性が
低く FKGLが高いため，平易な出力とは言えない．
対照的に，近年の RNNベースのモデル（S2S-All-

FAおよび EditNTS）は，同義性は低いものの，平易
性が高く FKGLが低いため，平易な出力を行ってい
る．これらは参照文と似た傾向であると言える．
高度な訓練を行ったモデル（強化学習の DRESS
および転移学習の BERT）は，最も高品質なモデル
であると言える．これらは文法性が高く，参照文と
同程度の同義性を持ちつつ，平易性も比較的高い．

4.2 自動評価と人手評価の相関
表 4に，自動評価と人手評価の間のピアソン相関
係数を示す．テキスト平易化の自動評価に最もよく
用いられる SARIは，平易性との正の相関を持つも
のの，文法性とは無相関であり，同義性および総
合評価とは負の相関を持つことが明らかになった．
SARI は消極的な変換にペナルティを与えるため，
同義性の人手評価とは対照的な挙動が見られた．
テキスト平易化の自動評価の文脈では否定的に
語られることの多い BLEU は，本研究においては
全ての人手評価の項目において正の相関が見ら
れた．これは，BLEU と人手評価の相関が低いと
報告している先行研究 [2, 28]が Simple Wikipediaに
基づくデータセットを用いている一方で，本研
究は Newsela を用いていることが要因と考えられ
る．Simple Wikipedia が平易に記述されていないこ
とは先行研究 [12]でも指摘されており，Zhang and
Lapata [18]の人手評価においても，Simple Wikipedia
の参照文は低い平易性と高い同義性を持ち，Newsela
の参照文は高い平易性と低い同義性を持つことが報
告されている．Newselaのような平易な参照文に対
しては，BLEUによる自動評価が人手評価との良い
相関を持つと言える．
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表 3 テキスト平易化モデルの人手評価と自動評価の結果
人手評価 自動評価

文法性 同義性 平易性 総合評価 SARI BLEU selfBLEU FKGL

PBMT-R 3.14 2.82 1.96 2.87 26.24 18.19 75.60 8.13
Hybrid 2.52 1.86 2.60 1.87 34.73 14.46 25.64 4.52

EncDecA 3.43 2.34 2.55 2.41 35.61 21.70 52.91 5.83
DRESS 3.47 2.22 2.97 2.27 38.37 23.26 39.96 4.65
S2S-All-FA 3.43 1.73 3.27 1.77 39.80 19.51 21.96 3.51
EditNTS 3.21 1.88 3.08 1.90 39.28 19.96 23.82 3.80

Transformer 2.90 1.71 2.57 1.74 39.21 15.58 26.52 4.47
DMASS 1.76 1.10 1.67 1.11 38.72 11.99 20.67 4.44
BERT 3.51 2.21 3.04 2.26 39.06 20.74 32.97 4.50

参照文 3.95 2.31 3.44 2.48 - - 18.30 3.82

表 4 自動評価と人手評価のピアソン相関係数
文法性 同義性 平易性 総合評価

SARI 0.005 -0.686 0.528 -0.675
BLEU 0.928 0.642 0.659 0.655
selfBLEU 0.351 0.873 -0.343 0.873
FKGL 0.080 0.734 -0.577 0.730

5 品質推定の実験
本研究で構築した QENTSデータセットを用いて，

テキスト平易化モデルの文単位の品質推定を行う．

5.1 実験設定
データセットは，8,770件（877文× 10モデル）の

訓練用データ，1,000件（100文× 10モデル）ずつの
検証用データおよび評価用データに分割して実験し
た．本実験では，文法性・同義性・平易性・総合評
価の項目ごとに回帰モデルを訓練した．品質推定モ
デルの性能は，モデルが推定した評価値と人手評価
値の間のピアソン相関係数を用いて自動評価した．
ベンチマークとして，既存の品質推定モデル

（Martin-2018） [5] と BERT [11] による品質推定モ
デルの性能を比較した．Martin-2018 モデルは，
EASSE7）[29] を用いて実装した．BERT モデルは，
HuggingFace Transformers8）[30] を用いて実装した．
バッチサイズは 32，学習率は 5e-5，最適化手法は
Adamを用いて，30エポックの訓練を行った．

7） https://github.com/feralvam/easse

8） https://huggingface.co/bert-base-uncased

表 5 品質推定の実験結果（ピアソン相関係数）
文法性 同義性 平易性 総合評価

Martin-2018 0.356 0.564 0.519 0.331
BERT 0.780 0.835 0.696 0.833

5.2 実験結果
実験結果を表 5 に示す．文法性・同義性・平易
性・総合評価の全項目において，BERTによる品質
推定モデルが先行研究 [5]の性能を大幅に上回った．

6 おわりに
本研究では，現在主流の深層学習に基づくテキス
ト平易化モデルの品質推定を実現するために，品質
推定モデルを訓練および評価するための大規模な
データセットを構築した．深層学習モデルを含む 9
種類のテキスト平易化モデルの出力文および人手で
平易化された参照文を対象に，10,770文に対して，
文法性・同義性・平易性・総合評価の 4つの観点か
ら 4段階の人手評価を行った．
既存のデータセットは 631文と小規模なため，テ
キスト平易化の品質推定には深層学習に基づくモデ
ルを適用することが難しかった．本研究では，約 17
倍の規模にデータセットを拡大できたため，深層学
習に基づく品質推定モデルを訓練可能になった．
本研究の副産物として，自動評価と人手評価の相
関分析から，Newselaのような平易な参照文を使用
できる場合には，BLEUによる自動評価が人手評価
との良い相関を持つという知見が得られた．
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