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個人化/非個人化・判定単位等の違いによる多様なリーダビ
リティの頑健性を考慮した比較

江原　遥1,a)

概要：外国語のテキストのリーダビリティの判定法や指標については、大別して、読み手の言語能力があ
る程度統制されている（クラス分けされている）ことを仮定した非個人化リーダビリティと、言語テスト
などの結果を用いて、特定個人が所与のテキストを読めるか否かを判定する個人化リーダビリティの研究
に分かれている。また、リーダビリティ判定が行える単位についても、前者では段落などある程度の量の
テキストが入力として与えられることが前提になっているのに対し、後者では、より細かい単位のリーダ
ビリティも値として計算する事自体は可能である。本研究では、こうした様々なリーダビリティ指標を、
個人化/非個人化や判定単位など設定の違いにより結果が大きく変わらないように頑健性を考慮して相互比
較する手法について議論する。

1. はじめに
自然言語処理、特に教育のための自然言語処理において、

テキストのリーダビリティ判定は学習用テキスト推薦など
に応用を持つ重要な課題である。既存には、多様な手法が
提案されており、その判定精度計測のための評価用データ
セットも複数ある。こうした多様な手法の性能を比較する
にはどうしたらよいだろうか？
自然言語処理分野で行われているテキストのリーダビリ

ティ判定の性能評価用データセットのフォーマットは、共
通している [1], [2], [3]。テキストの難易度をあらかじめ何
段階で表すか決めておき、各テキストについて、そのテキ
ストの難しさの段階を示す正解ラベルが人手で付与されて
いる。例えば、第２言語としての英語学習者 (English as

a Second Language, ESL)向けの性能評価用データセット
のうち代表的なものの 1つである OneStopEnglishコーパ
ス [3]では、英語教師が各テキストについて、Elementary,

Intermediate, Advancedの 3段階でラベル付けが行われて
いる。
こうした評価用データセットの正解ラベルを訓練・評価

の際にどのように用いるかによって、既存手法は表 1のよ
うに分類できる。教師あり/なしは、リーダビリティの判
定器を作成する際に、正解ラベルを指標する必要があるか
どうかを示している。「可能な性能評価尺度」は、そのリー
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訓練 手法 研究の例 　可能な性能
評価指標

教師あり ラベル予測 [1], [2],

[3], [5],

[6]

識別精度、順位
相関

ランキング学習 [7]

順位相関教師なし
回帰スコア [8]

言語モデルスコア [9]

個人化リーダビリティ 　 [10],

[11], [12],

[13], [14]

表 1 リーダビリティ判定の手法の問題設定の分類。教師あり/教師
なしは、各テキストの難度の正解ラベルを用いるか否かを表す。

ダビリティ判定器の判定結果を正解ラベルと照らし合わせ
て性能を評価する際に、どのような尺度を用いることが可
能かを示している。
本サーベイ論文の貢献は、1)外国語のテキストのリーダ

ビリティ判定の各手法の問題設定を表 1にまとめたこと、
また、2)自然言語処理をはじめとした知能情報学分野では
あまり知られていないものの応用言語学分野では多くの研
究がある「個人化リーダビリティ」が、この分類では順位
相関を用いて他の手法と比較可能であることを示したこと
である。特に、2)の一連の手法については、自然言語処理
のリーダビリティ判定の既存のサーベイ論文 [4]では、まっ
たく触れられていない。本稿は、この点を補足し、分野間
の相互理解に貢献したい。
以降の節では、各手法について概説し、なぜ表 1のよう

にまとめられるのかについて説明する。

1ⓒ 2021 Information Processing Society of Japan

Vol.2021-IFAT-143 No.5
2021/7/30



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

2. リーダビリティ判定の手法の分類
ラベル予測
これらの手法は、現在の自然言語処理では典型的な問題

設定であり、リーダビリティ判定を、教師あり多値識別問
題に帰着させる。具体的には、リーダビリティ判定の評価
用データセットの一部を訓練データとして切り出し、テキ
ストとラベルのペアを訓練データとして用いて、識別器を
訓練する。そして、訓練済みの識別器をリーダビリティの
ラベルの判定器として用いて、テキストが 1 つ与えられ
たときに、テキストに紐づいたラベルを予測することを目
的とする。すなわち、判定器は直接、ラベルを出力する。
代表的な研究としては、文献 [1], [2], [3], [5]など多くの既
存研究が挙げられる。近年では、古典的な特徴量抽出と識
別器を用いる方法ではなく、事前学習された Bidirectional

Encoder Representations from Transformers (BERT) [15]

のような深層学習モデルを用いて、転移学習を用いて分類
する手法 [16]もあるが、「ラベル付きテキストを訓練デー
タに用いる」という点、「テキストに付与されたラベルを当
てる」という点は共通しているため、これらも教師あり識
別問題に帰着する。
教師あり学習の設定では、判定器の出力はリーダビリ

ティのラベルであるため、これを正解ラベルと照らし合わ
せることにより、単純な識別精度が性能評価指標として用
いられることが多い。また、テストデータ用のテキスト集
合に対して判定器の出力したラベル集合と、正解ラベル集
合の間で、適切に同順補正を行った順位相関係数を用いて
も性能評価を行うことができると思われる。しかし、出力
にラベルを用いることができる設定で、あえて順位相関係
数を用いて性能評価を行っているリーダビリティ判定の論
文は知る限りない。

ランキング学習
ランキング学習については、文献 [7]が先鞭をつけてい
る。この論文では、所与の１テキストに対してテキストの
難しさのラベルを予測する教師あり識別の問題設定ではな
く、テキストの集合を入力として、これらのテキストを難
しさの順番に並び替える「教師ありランキング学習」の問
題に帰着させている。この問題設定では、テキストのペア
に対して、データセット中の正解ラベルを用いて、「どちら
の方が難しいか」をラベルとして付与することで作り直し
た訓練データを用意する必要がある。そのため、この分類
は教師あり学習の枠組みに入る。
ランキング学習の性能評価については、正解データセッ

トとの順位相関係数を用いて評価する事が可能である。ま
た、文献 [17]では、均衡コーパス中のテキストの相対順位
を用いることによって、テキストの難度の尺度そのものを
表す研究が行われている。

回帰式
英語のリーダビリティ判定の古典的な研究として、テキ

ストの難しさの段階（テキストが用いられている学年など）
に対して、テキスト中の単語の平均長などの回帰式を用い
た研究がある。Flesch-Kincaid Grade Level (FKGL) [18]

や、SMOG grade[19]、Coleman-Liau index [20]などがこ
れにあたる。また、同様の回帰式を用いたアプローチは英
語以外の言語でも広く行われている。日本語のリーダビリ
ティについても、文献 [21]のグループによって継続的に研
究が行われている。
こうした回帰式による手法は、通常、評価用データセッ

トの正解ラベルを用いて訓練し、識別器を構成するといっ
た手順を経ずに、回帰式のみが手法として示される。回帰
式の性能評価は、評価用データセットを用いて行うには、
評価用データセット中の各テキストに対して、回帰式から
難度のスコアを計算し、これを正解ラベルと照らし合わせ、
順位相関係数を用いて行うことができる。この際、難度の
スコアは、回帰式であるため、通常、同順は少ないのに対
し、正解ラベルでは、同じラベルが振られたテキストは全
て同順であるため、同順補正が必要となり、どのような同
順補正の方法を用いたのかを論文に明記するべきであるが、
同順補正について論文中で言及していない研究もある。
これらの手法では、回帰式自体は、回帰問題を解くこと

によって求められているため、教師あり学習であるように
見えるが、実際には、回帰問題を解く際に用いられたデー
タセットは、評価用のデータセットとは全く別のデータ
セットが使われていることが多い。自然言語処理分野にお
いては、生テキストデータのみを用いて、アノテーション
による正解ラベルを用いないアプローチは「教師なし」と
表現する事が多い。評価用データセットの正解ラベルを
全く用いていないという意味では、回帰式を用いたアプ
ローチは教師なし学習とみなすことができる。実際、後述
の文献 [9]では、評価用データセットとは異なるコーパス
を用いて学習された言語モデルからのスコアを「教師なし
（unsupervised）」と表現している。より厳密には、回帰式
は、回帰式を作成したときに用いたコーパスから、現在用
いようとしている評価用データセットへの転移学習を行っ
ているとみなすこともできる。

言語モデル
直近で発表された論文 [9]では、所与のテキストに対し

て、言語モデルのパープレキシティなどを用いた指標を
計算し、この順でテキストを並び替える手法が「教師なし
リーダビリティ判定」として紹介されている。あらかじめ
対象言語のコーパスで訓練された言語モデルの情報は使用
しているので、転移学習やドメイン適応の一種とみなすこ
ともできる。いずれにせよ、データセット中の正解ラベル
情報は一切使用しない設定であるため、教師なし学習の一
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種とみなすことができる。

3. 個人化リーダビリティ
自然言語処理分野では国内・国外ではかなりなじみが薄

いが、応用言語学分野では、読み手となる学習者が所与の
テキストを読めるかどうかを判定する研究が盛んである。
この問題設定は、応用言語学分野では 1980年代からある
古典的な問題設定である [10], [11]。
この設定では、まず、読み手となる外国語学習者が事前

に語彙テスト（単語テスト）を受けているものとする。そ
して、その語彙テストの結果を用いて、所与のテキスト中
の知っている単語（既知語）を推定し、そこから既知語率
を計算し、既知語率が閾値を超えた場合に、学習者がテキ
ストを「読める」と判断する [10], [11], [12]。個人化リーダ
ビリティは、簡単に言えば、「テキスト中で知らない単語の
比率が多ければ、テキストは読めないはずだ」という直観
に基づく手法である。
単純にはこの通りだが、語彙テストから個々の学習者の

既知語をどのように推定するのか、また、既知語率が閾値
を超えた場合にテキストが「読める」と判定する事の妥当
性の 2点について、詳述する。

3.1 既知語判定
語彙テストの結果から既知語を推定する点については、

理想的には、テキスト中に現れそうなその言語の全ての語
種について、学習者が知っているかどうか、学習者をテス
トする事が望ましいが、これには学習者に膨大な負担がか
かり、非現実的である。現実的な方法として、高々数百語
程度の語彙テストを、数十分ほど行ってもらい、このテス
ト結果を利用して、語彙テストに含まれない語を各学習
者が知っているかどうかを推定する方法がとられている。
例えば、文献 [12]では、100語からなるテストを考案して
いる。
語彙テストの結果から、語彙テストに含まれない語を各

学習者が知っているか推定する手法の 1つとして、単純に、
語彙量 (vocabulary size)を用いた方法が挙げられる [22]。
すなわち、全ての学習者が、British National Corpusなど
の均衡コーパス中の頻度順に語を学習することを仮定し、
頻度の高い順に、推定された語彙量番目までの語は全て
知っており、それより頻度の低い語については全て知らな
いと推定することで、既知語判定を行っている。この既知
語判定問題については、機械学習の観点からは、語彙テス
トの結果を訓練データとして、語と学習者が与えられたと
きに学習者が語を知っているか否かを判定する、単純な二
値識別の問題として定式化できる [23], [24]。この 2値識別
の問題に対して、半教師あり学習や能動学習を用いて精度
向上した研究が文献 [25]である。また、既知語判定問題の
標準的なデータセットについては、筆者が以前作成してい

る [26]。
既知語判定問題は、テキスト中の知らない単語を発見す

る Personalized Complex Word Identificationタスクの一
種ともみなせ、テキスト簡単化の個人化などにも応用され
ている [27]。

3.2 既知語の閾値
学習者がテキストを「読める」既知語率の閾値について

は、95%または 98%の値が用いられることが多い。英語の
既知語率と、テキストが「読める」閾値の関係性の検証に
ついては、文献 [28]が代表的である。具体的には、イスラ
エルの大学入試問題の英語の読解問題で、読み手が合格水
準に達している場合に、その読解問題のテキストが「読め
る」と定義している。
また、既知語率の閾値については、既知語判定問題の識

別器が返す、「ある語が既知語である確率」を用いて、所与
のテキストの「既知語率の確率分布」を計算し、既知語率
の閾値の解釈性を保ったまま性能向上させる手法を、著者
は過去に提案している [29]。

3.3 問題設定の違い
このように、個人化リーダビリティは、自然言語処理の

典型的なリーダビリティ判定の評価用データセットとは、
「リーダビリティ」の信頼性をどこに依拠するかの点で異
なっている。自然言語処理の典型的なリーダビリティ判定
の評価用データセットは、前述の OneStopEnglishコーパ
ス [30] がそうであったように、基本的には語学教師など
で構成される、テキストに対して正解ラベルを付与した
「アノテータ」に依拠したリーダビリティである。つまり、
「リーダビリティ」と言いながらも、実際に語学学習者がテ
キストを「読める」かどうかについては直接測定しておら
ず、その点はアノテータとなる語学教師の判断に依拠して
いる訳である。
一方、個人化リーダビリティは、前述のように、学習者

がテキストを「読める」か否かについて、読解問題を通じ
た検証に基づいているため、学習者がテキストを「読める」
かどうかを直接的に計測して検証されてはいる。ただし、
語彙テストからリーダビリティの判定に至るまでに、学習
者の既知語の推定と、学習者の既知語率と学習者がテキス
トを「読める」か否かの推定の 2つの推定が入っている。
このように、複数の不確実な推定のプロセスが入っている
にも関わらず、応用言語学分野で個人化リーダビリティが
広く使われている理由は、おそらく、既知語率が解釈しや
すい概念であること、また、既知語率の閾値が比較的狭い
範囲（95%～98%）で判定できることが服須の研究で示さ
れていることが、貢献していると思われる。その背後には、
「テキスト中で知らずに意味を推測しながら読める単語の量
には認知的な限界があり、その限界はテキストによって大
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きく変わらないだろう」という直観があるものと思われる。

3.4 順位相関による自然言語処理分野のリーダビリティ
尺度との比較

前述のように、個人化リーダビリティは、自然言語処理
分野の語学教員がつけたラベルを予測するタイプのリーダ
ビリティ異なる思想に基づいてはいるものの、大まかには、
両者の傾向は一致する事が多いように思われる。自然言語
処理分野のリーダビリティ手法と、個人化リーダビリティ
の手法を比較するにはどうしたらいいだろうか？
個人化リーダビリティは、所与のテキストに対して、各

読み手にとってのリーダビリティを返す手法であるが、こ
れを読みかえると、各読み手ごとに 1つのリーダビリティ
の判定器を構成しているとも考えられる。ある 1人の読み
手に注目したとき、所与のテキストに対して、その既知語率
や、既知語率が閾値を超える確率を、そのテキストのリー
ダビリティとしてみなしてしまう方法が考えられる。そこ
で、[26]のような語彙テストの結果データセットを用いれ
ば、読み手の数だけリーダビリティ判定器を作成する事が
できると考えられる。このようにすれば、個人化リーダビ
リティから、典型的なリーダビリティの問題設定のリーダ
ビリティ判定器を作成することが可能である。
こうして個人化リーダビリティから作成した各読み手

ごとのリーダビリティ判定器は、リーダビリティ評価用
データセットの正解ラベルを一切使わず、語彙テストデー
タのみから構成できるため、表 1の分類に従えば、「教師
なし」の手法の 1種とみなせる。また、既存の自然言語処
理のリーダビリティ評価用データセットとの比較は、他
の手法同様、順位相関を用いて行える。この実験結果は
http://yoehara.com/readability/で詳細を報告する予
定である。

4. 議論と展望
半教師あり
ラベル予測の手法については、直近では、単語難易度の

情報を利用することにより、半教師あり学習を行う手法が
提案されている [31]。本稿の分類では、「各テキストの難度
の正解ラベルを用いるかどうか」という意味合いで用いて
おり、半教師あり学習も「教師あり」に含んでいる。
同様に、文献 [7]のように、ランキング学習を用いたア
プローチにおいても、半教師あり学習を用いることが可能
であると思われるが、執筆時点でこのアプローチをとる研
究を著者は知らない。
順序回帰問題
ラベル予測では、通常、難しさのラベルは複数あるが、

教師あり多クラス分類問題として識別器を訓練している設
定が多い。しかし、リーダビリティ判定のように、クラス
間に「難しさ」という一次元的な順序が存在する設定では、

教師あり順序回帰問題として定式化した方が良いことが知
られている。これにより、例えば特定のラベルの訓練デー
タの量が少ないなど、各クラスの訓練データ量に差がある
設定では、この問題は、文献 [1]で議論されている。
個人化回帰式
こうした個人化リーダビリティの研究とは別に、前述の

回帰式のアプローチを拡張する方向性で、回帰式を個人化
する研究が文献 [32]のグループによって行われている。
順序相関と同順の問題
前述のように、順位相関を用いることによって様々な手

法間での比較が可能になるが、リーダビリティの性能評価
用データセットでは、通常、同じ難度ラベルのテキストは
全て同順になっている。そこで、順位相関を用いる際には
同順を考慮した補正を行う必要がある。この補正方法はス
ピアマン、ケンドールの各順位相関係数ごとに、複数ある
が、そこまで詳述された論文は少なく、今後の検証が必要
である。

5. まとめ
本研究では、応用言語学分野の「個人化リーダビリティ」

の手法を交えて、機械学習の観点から、リーダビリティ研
究のサーベイを行い、今後の研究の方向性をいくつか示し
た。今後は、このサーベイで行った研究の方向性を検証し
ていく予定である。
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