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1 はじめに 
	 日本に定住する外国人は 200 万人を超えてお

り、そのうち日本語を理解できる人数は 62%	と、

英語の 44%	や中国語の 38%	を大きく上回る[1]。

そこで、災害情報や行政情報の提供、日々のニ

ュース発信など、様々な場面で「やさしい日本

語」での情報提供が広がっている。本研究では、

所与の日本語文を「やさしい日本語」へと自動

変換する日本語のテキスト平易化に取り組む。	

	 テキスト平易化は、同一言語内の翻訳問題と

して考えられており、難解文と平易な同義文の

文対（パラレルコーパス）を用いて系列変換モ

デルを訓練するのが一般的である。この 10 年間、

英語における Wikipedia やニュースの平易化を

中心に、統計的機械翻訳[2]やニューラル機械翻

訳[3]のモデルが使用されてきた。しかし、数百

万から数千万文対のパラレルコーパスを使用可

能な機械翻訳とは異なり、数万文対のパラレル

コーパスしか使用できないテキスト平易化では

充分な性能が得られていない。	

	 本研究では、テキスト平易化における少資源

問題に対処するために、Web から収集した大規模

な生コーパス上で事前訓練した系列変換モデル

BART[4]を用いる。やさしい日本語コーパス

[5,6]を用いた実験の結果、提案手法は日本語の

テキスト平易化において最高性能を達成した。	

	

2 提案手法 
	 本研究では、事前訓練済み系列変換モデルで

ある BART[4]の日本語モデルを用いて、日本語の

テキスト平易化を行う。日本語 BART は、自己注

意機構[7]に基づく符号化器および復号器を日本

語 Wikipedia の約 1,800 万文で事前訓練したも

のである。事前訓練には、ノイズ除去自己符号

化の手法が採用されており、図 1 の上段に示す

ように、語句の削除などのノイズを復元する訓

練を通して、言語に関する意味的および文法的

な知識を獲得する。このような事前訓練を経た

BART の系列変換モデルを目的タスクのデータで	
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図 1：BART に基づく日本語のテキスト平易化	

	

再訓練することによって、先行研究[4]では特に

少資源設定の機械翻訳において、大幅な性能改

善が確認されている。	

	 本研究では、日本語 BART をやさしい日本語コ

ーパス[5,6]上で再訓練し、日本語のテキスト平

易化における少資源問題に対処する。つまり、

難解な日本語文とは平易な日本語文に「ノイ

ズ」を加えたものであると考え、図 1 の下段に

示すように、BART を用いて難解な日本語文に対

する「ノイズ除去」を行い、平易な日本語文へ

変換するテキスト平易化モデルを構築する。	

	

3 実験設定 

	 やさしい日本語コーパス1[5,6]を、4 万文対の

訓練用データ、1 千文対の検証用データ、100 文

対の評価用データに分割して用いた。評価用に

は、7 種類の平易化が付与されたマルチリファレ

ンス[6]を使用した。訓練用と検証用には、やさ

しい日本語コーパスのうち、難解文と平易文が

完全一致する文対や、無理な平易化によって平

易文の流暢性が損なわれている文対を除いた 4.1

万文対を無作為に分割して使用した。	

	 日本語 BART には、京都大学から公開2されてい

る Base モデルと Large モデルを使用した。BART

に基づくテキスト平易化の有効性を検証するた

めに、以下の 3 つの手法と比較した。	

• Baseline：入力文をそのまま出力する。	
• RNN：再帰型ニューラルネットワークを用いる

手法。先行研究[3]に相当する。	

• SAN：自己注意機構[7]を用いる手法。BART か
ら事前訓練を除いたものに相当する。	

																													
1	http://www.jnlp.org/research/Japanese_simplification	
2	http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?BART 日本語 Pretrained モデル	
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表 1：やさしい日本語への平易化の実験結果	

（人手評価において、**は t 検定によって p < 0.01で比較手法との有意差が認められたもの）	

	 BLEU	 SARI	 文法性	 同義性	 平易性	

Baseline	 55.86	 21.86	 -	 -	 -	

RNN	 64.90	 61.23	 3.72	 3.33	 3.02	

SAN-Base	 71.11	 61.55	 3.88	 3.44	 3.30	

SAN-Large	 66.20	 61.13	 4.02	 3.60	 3.23	

BART-Base	 82.29	 64.68	 4.82**	 4.62**	 3.93**	

BART-Large	 81.18	 63.59	 4.82**	 4.62**	 3.91**	
	

	 各モデルの詳細を述べる。RNN には、256 次元

の埋込層および隠れ層を持つ 2 層の LSTM を用い

た。SAN および BART では、Base モデルと Large

モデルの 2 種類を実験した。Base モデルには、

768 次元の埋込層および隠れ層を持つ 6 層のモデ

ルを使用し、注意ヘッドは 12 とした。Large モ

デルには、1,024 次元の埋込層および隠れ層を持

つ 12 層のモデルを使用し、注意ヘッドは 16 と

した。正則化には、埋込層および隠れ層に

dropout を適用し、さらに layer-normalization

および label-smoothing を使用した。最適化に

は adam を使用し、perplexity に基づく 32	

checkpoint の early-stopping を適用した。	

	 比較手法は Sockeye3で実装し、提案手法は

Fairseq 4 で 実 装 し た 。 単 語 分 割 に は

SentencePiece5の 1-gram 言語モデル（語彙サイ

ズは 8,000 に制限）を用いた。	

	 各手法の性能は、自動評価と人手評価の両方

で評価した。自動評価には、テキスト平易化の

先行研究[3]に従い、BLEU6および SARI6 を用いた。

BLEU は出力文と正解文の語句の一致率に基づく

自動評価であり、SARI は入力文も用いるテキス

ト平易化用の改良版である。人手評価には、出

力文の文法性、入出力間の同義性、出力文の平

易性の 3 項目について、大学院生 3 名による 5

段階評価（1:最低-5:最高）を実施した。	
	

4 実験結果 
	 表 1 に実験結果を示す。自動評価と人手評価

で一貫して、RNN よりも SAN の性能が高く、BART

が最高性能を達成した。SAN-Base と BART-Base

を比較すると、BLEU の自動評価で約 10 ポイント、

文法性や同義性の人手評価で約 1 ポイントと、

大幅な性能改善を確認できた。Base モデルと

Large モデルの比較からは、4 万文対という小規

模なデータしか利用できない今回の設定では、

Large モデルの恩恵を得られないことがわかった。	

																													
3	https://github.com/awslabs/sockeye	
4	https://github.com/pytorch/fairseq	
5	https://github.com/google/sentencepiece	
6	https://github.com/feralvam/easse	

	 出力例としては、「警察は、逃亡者を追跡し

ている。」という文の平易化において、RNN は

「警察は、逃げることを追っている。」、SAN は

「警察は、死んだ者を追っている。」と出力し

たが、BART は「警察は逃げた人を追ってい

る。」と適切な平易化を実現できた。この例で

は、「逃亡者」という単語がやさしい日本語コ

ーパスに出現しないため、RNN では「逃」、SAN

では「亡」の意味のみを捉えて平易化に失敗し

たと考えられる。一方で、Wikipedia には「逃亡

者」が 500 回以上出現するため、BART は事前訓

練の恩恵を受け、高品質な平易化を実現できた。	
	

5 おわりに 

	 本研究では、生コーパス上での事前訓練によ

って、日本語のテキスト平易化の性能を大幅に

改善した。今後は、文の平易性報酬に基づく強

化学習[8]を導入し、平易性を更に改善したい。	
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