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概要
ニューラルネットワークを用いたテキスト平易化

手法が盛んに研究されているが、実用化はあまり進
んでいない。今後の研究・開発のさらなる発展のた
めには、現在の平易化技術にできること・できない
ことを分析的に把握するための評価ツールが必要で
ある。本稿では、そのようなツールの一つとして、
どのような平易化操作がなされたかを分類するため
の平易化方略体系を、人手の平易化事例とシステム
出力の分析に基づき構築した。また、この方略体系
を用いて、人間と機械の差異を詳細に可視化できる
ことを予備的に示した。

1 はじめに
テキスト平易化（text simplification, TS）とはテキ
ストの主要な内容を保持しつつ、語彙や構造の複雑
さを軽減することである。近年の TSシステムは難
解文から平易文への単一言語の翻訳問題として取
り組まれ、ニューラルネットワークを用いた手法が
盛んに研究されている。しかし、機械翻訳とは異な
り、TS システムの実用化はあまり進んでいない。
TSシステムの研究・開発のさらなる発展のために
は、現在の TS技術の限界を知り、人間の行ってい
る平易化とのギャップを明確に把握することが重要
である。

TS システムの評価には、SARI [1]、BLEU [2]、
Flesch-Kincaid Grade Level (FKGL) [3] といった自動
評価指標が広く使われる。SARIと BLEUは人手に
よる平易化参照文との N-gramに基づく一致度を用
いた評価指標であり、FKGLは単語数と音節数を用
いた評価指標である。この他にも、流暢性、妥当性、
平易度 [4][5][6]といった側面を主観的な判断でスコ
ア付けする人手評価が用いられることもある。これ
らはいずれもシステムの出力結果に対して、数値的

な評価を与えるものであり、TSシステムにできる
こと・できないことを分析的に評価する枠組みは十
分に確立していない。

TSシステムの分析的評価には大きく分けて、ど
のような変換操作がなされたかに関する方略分析と
どのような誤りを含んでいるかに関するエラー分析
があり、本稿では、主に方略分析を対象とする。既
存の平易化研究では、書き換え操作として、言い換
え、削除、分割の 3つが認定されることが多い [7]。
加えて文書レベルの平易化操作として文の並べ替え
や統合が認定されることもある [8]。しかし、これら
はテキストの表層的な操作を大まかに類型化したも
のであり、平易化固有の内容的変化を具体的に捉え
るものではない。内容的な側面に踏み込んだものと
しては、執筆者向けの平易化ガイドラインが多く作
られてきたが [9]、これらも大まかな指針を示すに
留まるものが多い。したがって、TSシステムを評
価するためのより詳細な平易化方略分析の枠組みが
必要である。本稿では以下、平易化方略分析を可能
とする方略体系の構築について報告した上で、人手
事例とシステム出力の比較を行うことで人間と機械
の平易化方略の違いについても予備的に観察する。

2 平易化方略体系の構築
初めに人手事例を分析することで平易化方略体系
のプロトタイプを作成した。続いて、複数の TSシ
ステムによる出力結果を用いて、それらを網羅的に
分類できるように体系の拡張・修正を行った。

2.1 人手事例分析による体系構築
分析対象として、Newsela [10]が公開するプロの

編集者が文書単位で平易化を行ったニュース記事
を用いた。まず、Newselaの記事の Popularのカテゴ
リ1）から、4文書選定した。Newselaでは文書ごとに

1） https://newsela.com/content/browse/browse-home/
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図 1 最小単位の書き換えへの分解例

4段階の書き換えがなされている。オリジナルの文
書を Lv0として最も平易な文書を Lv4とする。隣接
するレベルの文書ペア全てに対して、手作業で文ア
ラインメントを取り、合計 551の難解文・平易文の
ペアを獲得した。次に図 1のように、難解文から平
易文に至る書き換えの過程を分解し、最小単位の書
き換え事例を 1133件得た。
これら全事例に対して、表層的方略（語や句、節

といった文法的要素に対する置換や削除、追加と
いった形式的な操作）と内容的方略（平易化の観点
からの意味・内容の変更操作）の 2つの軸から分析
した。筆者らが各事例に対するラベル付けとラベル
のまとめ上げのサイクルを複数回繰り返すことで、
ボトムアップに平易化方略を体系化した。

2.2 システム出力を用いた体系修正
人手事例分析で構築した平易化方略体系のプロ

トタイプを TS システムの出力を使用して修正し
た。TSシステムのモデルとして、Transformer [11]2）、
DRESS [12]3）、SUC [13]4）の 3つを用いた。いずれも
学習データには Newselaコーパスを用いたが、アラ
インメントの方法含め、元の論文と同じ設定で実装
しているため、実際に学習に使われたデータはそれ
ぞれ異なる5）。
人手事例分析に用いた Lv0 と Lv1 の文書から、

Transformer用に 166文、DRESS用に 38文、SUC用
に 38 文を選定し、各システムで平易化を行った。

2） https://github.com/chaojiang06/wiki-auto
3） https://github.com/XingxingZhang/dress
4） https://github.com/RLSNLP/Document-Context-to-Sentence-

Simplification
5） 実装の詳細は、各手法の参考文献および各 GitHubリポジト
リを参照のこと。Transformerシステムについては、配布され
ている学習済みモデルを使用した。

これらの出力の内、平易化によりテキストに変化が
生じた 125文に対して、最小単位の書き換えへの分
解を行い、計 217件の書き換え事例を獲得した。書
き換えをプロトタイプの方略体系（表層的方略およ
び内容的方略）を用いて分類し、分類できない事例
があった場合には体系を修正した。

3 平易化方略体系
3.1 表層的方略
表 1 に表層的方略の大分類と中分類を示す。大

分類は、操作の観点から置換、削除、追加、統合、
分割、移動、変化なしの 7種類に分かれる。変化な
し以外は、操作対象の観点から細分化した中分類を
持ち、合計で 21の中分類に分かれる。置換、削除、
追加に関しては、対称性を持たせるために、同一の
対象群（記号、語、語句、節、文）を中分類として
設定した6）。以下、大分類ごとに説明する。
置換 難解文と平易文で対応が取れる場合は置

換とする。例えば図 1の hard work will help you reach
your goals→ hard work is importantは置換である。ま
た置換される対象が句の場合は主要部が変化する
という条件が加わる。よって video games → games
は置換ではないが playing video games→ video games
は置換である。
削除 難解文に平易文と対応の取れない部分が

ある場合は削除とする。また対応が取れた場合で
も、書き換え前の従属部がなくなっているだけの場
合は削除とする。例えば video games→ games は削
除である。
追加 平易文に難解文と対応が取れない部分があ

る場合は追加とする。また対応が取れた場合でも、
書き換え後に従属部が追加されているだけの場合
は追加とする。例えば animals→ small animals は追
加である。
統合 複数の難解文がそれより少ない数の平易

文と対応を取れた場合は統合とする。しかし、文
の主要部が含まれない場合は統合とはみなさない。
つまり、難解文の 2文 In video games, working hard is
not enough. You have to be smart, too.が平易文の 1文
In video games, you also have to be smart.と対応の取れ
た場合は難解文の前者の主要部 working hard is not
enoughが含まれていないため、統合ではない。この
場合は難解文の前者は文レベルで削除され、後者に
6） なお、記号置換と記号追加は分析事例中に存在しなかった。
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表 1 表層的方略体系と検証用事例の分類結果
大分類 中分類 検証用事例数

人手 システム
置換 161 59

記号置換 (0) (0)
語置換 (49) (24)
語句置換 (60) (25)
節置換 (9) (4)
文置換 (43) (6)

削除 122 113
記号削除 (2) (1)
語削除 (40) (16)
語句削除 (50) (59)
節削除 (18) (37)
文削除 (12) (0)

追加 44 5
記号追加 (0) (0)
語追加 (12) (5)
語句追加 (14) (0)
節追加 (7) (0)
文追加 (11) (0)

統合 3 0
2文の統合 (3) (0)
3文以上の統合 (0) (0)

分割 17 1
句での分割 (12) (0)
節での分割 (5) (1)

移動 12 1
要素移動 (8) (1)
文移動 (4) (0)

変化なし 46 25
合計 405 204

in video gamesを追加したという 2ステップの書き換
えとして、移動とはみなさない。
分割 難解文の 1文が 2文以上の平易文と対応の

取れた場合は分割とする。分割の際に必然的に伴う
変更（主語の補完など）も分割操作に含める。
移動 文中で語順が変わる場合と文書内で文の位

置が移動する場合は移動とする。
変化なし 難解文と平易文が同一の時は変化な

しとする。

3.2 内容的方略
表 2に内容的方略の大分類と中分類を示す。内容

的方略は大分類として意味変化なし、内容削除、内
容追加、内容変更、文書レベル調整の 5種類に分か
れる。それぞれが中分類を持ち、合計で 30の中分
類に分かれる。以下、大分類ごとに説明する。
意味変化なし 書き換えによって意味が変化しな
い場合は意味変化なしとする。例えば、文頭の接続
詞を副詞にするなど文法的により正しい標準的な表
現に変更する場合（e.g. but→ however）や難解文と
平易文が同一の場合は意味変化なしに分類する。な
お、類義語へ言い換える場合や代名詞を参照先の表
現に言い換える場合、意味は変化するとして内容変
更に分類する。

表 2 内容的方略体系と検証用事例の分類結果
大分類 中分類 検証用事例数

人手 システム
意味変化なし 98 37

構造の変換 (31) (2)
省略形への言い換え (5) (0)
非省略形への言い換え (7) (8)
標準的な表現への言い換え (9) (2)
同一表現への言い換え (46) (25)

内容削除 111 110
前置き/まとめの削除 (5) (5)
並列要素の削除 (15) (17)
論理説明の削除 (6) (3)
修飾要素の削除 (44) (39)
詳細/補足情報の削除 (41) (37)
主要情報の削除 (0) (9)

内容追加 37 1
前置き/まとめの追加 (6) (0)
並列要素の追加 (1) (0)
論理説明の追加 (2) (1)
修飾要素の追加 (15) (0)
詳細/補足情報の追加 (7) (0)
展開の説明の追加 (6) (0)

内容変更 147 56
アスペクト (1) (0)
モダリティ (3) (4)
類義語への言い換え (30) (15)
説明的な表現への言い換え (18) (0)
直接的な表現への言い換え (27) (6)
簡潔な表現への言い換え (13) (5)
具体的な表現への言い換え (7) (0)
要点抽出 (20) (10)
視点変更 (28) (16)

文書レベル調整 12 0
文移動 (4) (0)
調整的削除 (3) (0)
調整的追加 (2) (0)
調整的言い換え (3) (0)

合計 405 204

内容削除 書き換えによって内容が削除される場
合は内容削除とする。例えば、修飾要素が削除され
る場合（e.g. the delicious pizza→ the pizza）や図 1の
shows you that→ shows thatの書き換えは内容削除に
分類される。中分類の主要情報の削除は人手の分析
データ中には存在しなかったが、TSシステムの出
力を扱うために追加した項目である。
内容追加 書き換えによって内容が追加される
場合は内容追加とする。例えば、後に記述される
内容の理解を促す前置きを追加する場合（e.g. 𝜙
→ Chocolate chip cookies seem like they’ve been around
forever.）や記述された内容についての補足説明を追
加する場合（e.g. 𝜙 → A billion is a thousand million.）
を含む。
内容変更 書き換えによって内容が変化する場
合は内容変更とする。例えば、冗長性を排した簡
潔な表現に変更する場合（e.g. a plant called the coca
plant→ the coca plant）や図 1の hard work will help you
reach your goals → hard work is important の書き換え
は内容変更に分類する。
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表 3 システム（Transformerモデル）の出力例と人手参照文
入力 1 Winkler teamed up with another scientist named Greg Bryant, a professor in the Department of Communication at UCLA.
出力 1 he is a professor at ucla .
参照文 1
　

To find out whether other animals laugh and play, Winkler teamed up with another scientist named Greg Bryant.
He is a professor and vice chair in the Department of Communication at UCLA.

入力 2 To succeed in video games, you can’t just work harder.
出力 2 to succeed in video games , you can not just work harder .
参照文 2 In video games, working harder is not enough.
入力 3 They give you lots of different problems with multiple solutions.
出力 3 they give you many different ways of dealing with problems .
参照文 3 They give you lots of different problems with several solutions.

文書レベル調整 文の位置が文書内で移動する場
合や他の書き換えの影響で変更が生じる場合（e.g.
前の文が削除されたことで参照するものが不明に
なった代名詞を参照先の表現に言い換える場合）
は文書レベル調整とする。

4 人手事例とシステム出力の比較
構築した平易化方略を用いて、人手事例と TSシ

ステム出力の予備的な比較分析を行う。TSシステ
ムのモデルは Transformerのみを対象とし、2.2節で
用いた 166文を検証対象文とする。比較のため、人
手事例もこの 166文に限定した。また最小単位の書
き換えを事例とするだけでなく、書き換えが生じな
かった文もそれぞれ 1事例とした。表 1と表 2に、
人手事例とシステム出力の事例数の統計を示す。

4.1 表層的方略
表 1から、システムは追加、統合、分割、移動が

ほとんどできていないことがわかる。また、システ
ムの主な方略は削除であり、特に節削除を多く行っ
ていることがわかる。これは、文単位でのみ対応
付けられた学習データの構造に起因すると考えら
れる。例えば、原文 I bought an apple and ate it.が人
手事例では I bought an apple.と I ate itに分割された
とする。現在の学習データでは、原文に対して、2
つの文が別々にアライメントされている。これによ
り、表 3の出力 1のように人手の場合には分割する
ような文に対して TSシステムが大幅な削除を行っ
ている可能性がある。
また、置換の方略については、語や語句を対象と

したものが多いことがわかる。表 3の参照文 2のよ
うな比較的大きな変化を、システムではうまく学習
できておらず、局所的な書き換えに留まる。

4.2 内容的方略
表 2 から、システムは意味変化なし＞構造の変

換の事例数が、人手と比べて少ないことがわかる。

人手事例では、構造の変換は主に分割によるものが
多く、先にも述べたように、システムは分割操作を
十分学習できていない。
それに対して、内容削除の件数は多い。ただし、
これらの削除が平易化の観点から妥当であるかは不
問としている。システムのみに存在する、内容削除
＞主要情報の削除の事例は、表層的方略の節削除と
も対応した、大幅な削除操作である。表 3の出力 1
は、文単位では情報を簡略化した事例ともみなせる
が、文書全体を考慮すると情報が削除されすぎてい
る。現在は、平易化方略に含めてはいるが、本来は
エラーとみなすべきものある。
システムは内容追加がほとんどできていない。
表 3の参照文 1の 𝜙→ To find out whether other animals
laugh and playのように、内容追加のためには文脈情
報が必要となる場合は多い。今回使用したモデル
は、文脈を考慮しない手法であるため、このような
書き換えは原理的に難しい。
内容変更＞類義語への言い換えは比較的件数が多

い。表 3の出力 3の、lots of→manyのような局所的
な書き換えはある程度できていることがわかる。し
かし、説明的な表現への言い換えなどの外部知識を
使うような高度な内容変更はできていない。

5 おわりに
本研究では人手で平易化されたテキストとテキス
ト平易化システムの出力を分析し、表層的方略と内
容的方略の 2つの軸からなる平易化方略体系を構築
した。体系構築に利用した事例を用いて、人間と機
械の平易化事例を予備的に分類し、方略体系がシス
テムの分析的評価の枠組みとして利用できることを
確認した。今後は複数の TSシステムを対象に、未
知のデータを用いて本評価を行う予定である。そし
て、現在のテキスト平易化技術の限界と可能性を緻
密に見極めながら、技術の改良を目指す。
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