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ソフトな語彙制約によるテキスト難易度制御の検討

西原 大貴1,a) 梶原 智之2,b) 荒瀬 由紀1,c)

概要：本稿では言語学習アプリケーションでの使用を目的として，特定の学年に合わせたテキストの難易
度制御を行う．提案手法は，文および単語の両方の難易度を考慮することで，入力文を目標の難易度の文

へ言い換える．まず，文の難易度はテキスト平易化モデルの入力として目標の難易度を加えることで考慮

される．また，単語の難易度は目標の難易度に応じて各単語の損失を重み付けすることで考慮される．実

験の結果，提案手法が BLEUおよび SARIの両方を改善することが明らかになった．既存手法は文の難易

度のみを考慮しており，文長制御など構文的な平易化には長けるが，難解な単語をしばしば残す．一方で，

提案手法では構文と単語の両方の難易度制御に成功した．

1. はじめに

テキスト平易化 [1]は，ユーザの文章読解支援を目的とし

て，難解なテキストから平易なテキストへ意味を保持しつ

つ書き換えるタスクである．各ユーザの語学レベルや読解

力，認知力，知識などによって求められるテキストの難易

度が異なるため，それぞれのユーザに対応した難易度制御

が求められている．特に言語学習に関する教育現場では，

教師が多くの時間をかけて各学習者向けに手動で平易なテ

キストを生成している．インプット仮説 [2]によると，学

習者の能力よりわずかに高い難易度の教材を用いることで

高い学習効果が得られる．一方，過度に高い難易度の教材

では学習効果が低くなり，学習意欲の低下を招く要因にも

なる．そのため，教師の負担軽減のために自動的なテキス

トの難易度制御が求められている [3]．

テキストの難易度は，構文の難易度と単語の難易度に

よって定まる．表 1に示す例では，米国の 12年生（高校

3年生）向けのテキストでの According to ∼,が 7年生

（中学 1年生）向けのテキストでは∼ saysに置換されるこ

とで，構文的な難しさが減少している．また，単語単位で

の平易化として，7年生向けのテキストにおける Pentagon

が 5年生（小学 5年生）向けのテキストでは militaryへ書

き換えられている．本研究では，言語学習アプリケーショ

ンにおける利用を想定して，このように各学年に応じた難

易度へ自動的に書き換えることを目的とする．
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表 1 学年に合わせたテキスト平易化の例

学年 例文

12 According to the Pentagon , 152 female troops have

been killed while serving in Iraq and Afghanistan .

7 The Pentagon says 152 female troops have been

killed while serving in Iraq and Afghanistan .

5 The military says 152 female have died .

テキスト平易化における多くの先行研究 [4–11] では，

難解な英文と平易な英文からなるパラレルコーパスに基

づく単言語の機械翻訳によって 2 段階の難易度変換を行

なっており，細かく難易度を制御できない．Scarton and

Specia [12]は 11段階の難易度付きパラレルコーパス [13]

を用いて，出力文の目標難易度を入力文にラベルとして付

与する手法により，初めて難易度制御を行なった．これに

より，同じ入力文であっても目標難易度に応じて言い換え

分けることができるようになった．しかし，文全体の難易

度のみを考慮しているため，文長など構文の難易度制御に

は優れるが，ターゲットユーザにとって難易度の高い単語

もしばしば出力文に現れる．

そこで本研究では，適切な難易度の単語の出力を促進す

るために，Scarton and Speciaの手法において，各単語の

損失を難易度に応じて重み付けする手法を提案する．これ

により，既存手法では書き換えられなかった難解な単語を

積極的に平易化することが期待できる．評価実験の結果，

提案手法は Scarton and Speciaの手法と比較して BLEU

が 1.04ポイント，SARIが 0.15ポイント改善された．さら

に詳細な分析の結果，提案手法が単語と構文の両方の難易

度を制御し，積極的な書き換えを促進することがわかった．
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表 2 実験結果

BLEU ↑ SARI ↑ BLEUST ↓ 文長の MAE ↓ MPMI ↑

source 21.37 2.82 100.0 10.73 0.08

reference 100.0 70.13 18.30 0.00 0.23

s2s 20.43 28.21 37.60 4.38 0.12

s2s+grade 20.82 29.44 31.96 3.77 0.15

s2s+grade+TFIDF 21.00 29.58 31.56 3.75 0.15

s2s+grade+PPMI 21.86 29.59 31.38 3.69 0.19

ち，難易度との PMIが低くなる単語は，難易度に依

存せず広く使用される単語であると予測される．特定

の文の難易度において頻出する単語の出力を促すこと

が目的であるため，PMIが負となる単語は重み付けの

考慮から除外する．そのため，PMIの正のみを利用し

た次式の PPMIを用いる．

PPMI(w, l) = max(PMI(w, l), 0). (5)

TFIDFおよび PPMIは，いずれも値域が [0, ∞)であ

る．難易度に対して偏りのない単語の損失の重みを 1倍に

するために，W (w, l)はバイアスとして 1を加えて

f(w, l) = Func(w, l) + 1, (6)

Func ∈ {PPMI, TFIDF}, (7)

とする．

4. 評価実験

4.1 データセット

本研究では多段階の難易度制御を行うために，Scarton

and Specia [12]と同じくNewselaを用いた．Newselaの各

文書は 1つのニュース記事に対応し，専門家によって文書

単位でより平易なレベルにあるよう書き換えられている．

各文書に付与されている難易度は米国の学校制度における

学年を表しており，2～12の 11段階が用意されている．

本研究で使用した Newselaは，Xuら [13]によって文ア

ライメントが取られ，Zhangら [8]によって訓練用 1, 070

文書（94, 208文対），検証用 30文書（1, 129文対），評価用

30文書（1, 077文対）に分割されたデータセットである．

本実験では，先行研究 [12]と同じく，各文の難易度をその

文が含まれる文書の難易度とした．

4.2 実験設定

本実験では，Marian*2 [18]を使用してテキスト平易化

モデルを構築した．符号化器および復号器には 2層の Bi-

LSTMを用い，隠れ層は 1, 024次元で dropout率 0.2，埋

め込み層は 512次元で dropout率 0.1とした．埋め込み層

は符号化器と復号器および出力層で共有した．最適化に

*2 https://github.com/marian-nmt/marian/commit/02f4af4

は adamを利用し，検証データにおける perplexityが 8エ

ポック改善しなくなったところで訓練を終了した．いずれ

の実験も初期値を無作為に変更しつつ 3回ずつ試行し，得

られた評価値の平均値を報告する．

4.3 比較手法

Scarton and Specia [12]は Xuらによって一般に公開さ

れている Newsela よりも大規模なコーパスを利用してお

り，また訓練・検証・評価用データの分割方法も Zhang

ら [8]によるものとは異なっている．そのため論文で報告

されている性能と本研究で実施する実験結果を直接比較す

ることができない．そこで本研究では Scarton and Specia

の手法を再現した上で比較を行う．

本実験では，以下の 4種類の手法を比較した．

( 1 ) s2s は，難易度制御を行わない注意機構に基づく系列

変換モデルである．

( 2 ) s2s+grade は，文頭に出力文の目標難易度を付与す

る既存手法 [12]に基づくモデルである．

( 3 ) s2s+grade+TFIDF は，s2s+gradeのベースライン

モデルに提案手法（3節）である TFIDFに基づく損失

の重み付けを適用したモデルである．各単語のTFIDF

値は訓練データを用いて計算した．

( 4 ) s2s+grade+PPMI は，s2s+gradeのベースライン

モデルに提案手法（3節）である PPMIに基づく損失

の重み付けを適用したモデルである．各単語の PPMI

は訓練データを用いて計算した．

4.4 自動評価

本実験では，BLEU [19]および SARI [6]を用いて各手法

を自動評価した．これらは，テキスト平易化の研究 [4–12]

における標準的な自動評価尺度である．

より詳細な分析のために，本研究では BLEUST，文長の

平均絶対誤差（MAE）および平均 PMI（MPMI）による自

動評価も行った．BLEUSTは，出力文と正解文の一致度を

評価する通常の BLEUとは異なり，入力文（Source）と出

力文（Target）の一致度を評価する．これが低いほど，入

力文を積極的に書き換えるモデルであると言える．文長の

MAEは次式に示す通り，出力文の単語数に基づいて構文

の難易度を評価する．
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表 3 出力例

学年 例文

入力
12

In its original incarnation during the ‘ 60s , African-American ” freedom songs ” aimed to motivate protesters to march

into harm ’s way and , on a broader scale , spread news of the struggle to a mainstream audience .

7

s2s+grade: In the 1960s , African-American ” freedom songs are aimed to motivate protesters to march into harm ’s way .

s2s+grade+PPMI: In its original people in the 1960s , African-American ” freedom songs are aimed to inspire protesters

to march into harm ’s way .

4
s2s+grade: In the 1960s , African-American ” freedom songs are aimed to motivate protesters to march into harm ’s way .

s2s+grade+PPMI: African-American ” freedom songs are aimed to inspire protesters to march into harm ’s way .

表 4 各難易度における s2s+grade（既存手法）と s2s+grade+PPMI

（提案手法）の FKGL と MPMI

学年
FKGL MPMI

既存手法 提案手法 差分 既存手法 提案手法

<8> 4.92 5.33 +0.41 0.11 0.12

<7> 4.87 5.25 +0.38 0.10 0.12

<6> 4.47 4.56 +0.09 0.12 0.14

<5> 3.51 3.71 +0.20 0.13 0.15

<4> 2.68 2.69 +0.01 0.16 0.19

<3> 2.06 1.89 −0.17 0.18 0.23

<2> 1.81 1.44 −0.37 0.20 0.24

MAE 1.52 1.45 − − −

MAELen =
1

N

∑
sR∈Reference
sT∈Target

|Len(sR)− Len(sT )| (8)

ここで，N は評価用データセットの文数，Referenceは正

解文，Len(s)は文 sの単語数を表す．文長のMAEが低い

ほど，適切な長さの文を生成するモデルであると言える．

MPMIは次式に示す通り，出力文に含まれる各単語と目

標難易度の一致度に基づいて単語の難易度を評価する．

MPMI =
1

W

∑
s∈Target

∑
w∈s

PMI(w, ls) (9)

ここで，W は出力文Targetに含まれるトークン数，lsは文

sの目標難易度である．PMIは訓練データを用いて式 (4)

によって求めた．MPMIが高いほど，適切な難易度の単語

を出力するモデルであると言える．

5. 実験結果と分析

5.1 実験結果

表 2に示した評価結果のうち，sourceは入力文を変えずに

そのまま出力文とし，referenceは正解文を出力文とみなし

たものである．表 2によると，提案手法は，BLEUと SARI

の両方において既存手法である s2s+gradeを上回った．特

に s2s+grade+PPMIの BLEUと SARIは s2s+gradeと比

較してそれぞれ 1.04ポイント，0.15ポイント改善した．

BLEUST は，提案手法が最も優れていた．特に，

s2s+grade+PPMI が最も積極的に書き換えを行なって

いる．したがって，提案手法は難易度に適した単語を重視

することで入力文に含まれない単語をより積極的に出力す

ると分かる．s2sは目標の難易度を考慮しないため，積極

的な書き換えを学習せずあまり書き換えを行わない保守的

なモデルとなり，BLEUSTが他の手法と比較して高くなっ

たと考えられる．

文長のMAEを見ると，s2s+gradeは s2sから 0.61ポイ

ント改善され，2つの提案手法は s2s+gradeと同程度であ

る．すなわち，文の難易度を考慮することによって出力文

の文長が正解文と近くなり，構文の難易度制御が改善され

ている．MPMIの観点では，s2s+grade+PPMIが最も高

い．したがって s2s+grade+PPMIは，s2s+gradeによる

構文の難易度制御の特性を保ちつつ，適した難易度の単語

を出力できることが明らかになった．

表 3 にモデルの出力例を示す．s2s+grade+PPMI は

incarnationを 7年生向けとして peopleに，motivateを

4年生向けとしてinspireに書き換えている．いずれのモデ

ルも and , on ∼を削除できているが，s2s+grade+PPMI

は 4年生向けの文をより短い文を出力できている．

5.2 各難易度における FKGLとMPMIによる分析

難易度の制御についてより詳細な分析を行うために，評

価用データセットの各入力文に対して，入力文よりも平

易な全ての難易度*3に向けての平易化を行った．表 4に，

s2s+grade（既存手法）と s2s+grade+PPMI（提案手法）

に対する目標難易度ごとの FKGL [20]およびMPMIを示

す．FKGLは平均音節数および平均文長に基づきテキスト

の可読性を評価する自動評価尺度である．FKGLの評価値

は米国学校制度における学年に対応しており，本実験では

これを目標難易度と比較することにより各手法の難易度制

御の品質を分析する．

FKGLの分析によると，いずれのモデルも過度に平易な

文に書き換えてしまっているが，目標学年に対するMAE

を比較すると提案手法は既存手法より優れている．表 4中，

FKGLの差分は学年ごとに既存手法と提案手法の FKGL

の差を示している．これによると，提案手法は目標学年が

*3 正解文は各入力文に対して一部の難易度についてのみ付与されて
いるため，ここでは正解文を用いる評価は実施できない．
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表 5 エラー分析の例

入力文 She said the college application process can be especially stressful for immigrant students .

正解文 Albrecht said applying for college can be especially tough for immigrants .

既存手法 She said the college program can be especially hard for immigrant students .

提案手法 She said it can be very hard for immigrant students .

表 6 評価用データセットから無作為抽出された 25 文に関するエラー分析

省略不足 省略過多 置換すべき箇所 置換成功 置換失敗 置換不足 置換過多

既存手法 14 9 50 2 20 28 21

提案手法 11 15 48 4 23 21 19

小さい場合はより平易な文を出力し，目標学年が大きい場

合はより難解な文を出力しているため，既存手法と比較し

てより明確に難易度を区別した制御ができている．この結

果により，単語の難易度を考慮することで，テキスト平易

化の難易度制御に寄与することが分かる．

MPMIの評価によると，提案手法は全ての学年で既存手

法より優れている．したがって，PPMIに基づく損失の重

み付けを行う提案手法が，我々の期待通りに目標の学年に

適した単語を出力することが確認できた．

5.3 エラー分析

今後の課題を明らかにするために，評価用データセット

から無作為抽出した 25文について，s2s+grade（既存手法）

および s2s+grade+PPMI（提案手法）のエラー分析を行

なった．ここでは，テキスト平易化における代表的な操作

である省略および置換について，それぞれの細分類ごとに

エラー数を人手で調べた．まず省略に関するエラー分析の

ために，入力文・出力文・正解文の三つ組を比較して，省

略すべきだが省略しなかった箇所（省略不足）と出力すべ

きだが過剰に省略している箇所（省略過多）を数えた．次

に置換に関するエラー分析のために，入力文中の置換すべ

き箇所，正しく置換した箇所（置換成功），誤った表現に置

換した箇所（置換失敗），置換すべきだが置換しなかった箇

所（置換不足），置換すべきでないが置換した箇所（置換過

多）を数えた．*4

表 5はエラー分析の例であり，下線は編集箇所を示して

いる．この例では，省略の操作は行われていないことに注

意されたい．例えば，入力文における単語 stressfulは

toughに置換すべきだが，いずれのモデルも hardへ置換

しており，置換失敗としてカウントされる．また，入力文

中の句 immigrant students はいずれのモデル出力にも

そのまま残っており，置換不足としてカウントされる．そ

して，提案手法は入力文と正解文に共通して出現する単語

especiallyを veryへ置換しており，置換過多としてカウ

*4 本研究では単一の正解文を用いたが，本来正解文は複数存在する
ため，正解文と異なる場合であっても正しいとすべき出力文が存
在する．しかし，ここでは単一正解文の表現のみを正解とする厳
しい評価を行なうため，本来の評価よりも低く評価される．

ントされる．

表 6の分析結果から，提案手法は既存手法に比べて，省

略過多は多いが省略不足は少なく，より積極的に省略を

行っていることがわかる．置換の再現率
(
= 置換成功
置換すべき箇所

)
は提案手法が 4

48，既存手法が
2
50 であり，提案手法が

より正しく置換できたものの，いずれも低い．また，

適合率
(
= 置換成功
置換成功+置換失敗+置換過多

)
を見ると，提案手法が

2
43，既存手法が

4
46 と低く，書き換えの誤りは多い．一方，

網羅率
(
= 置換失敗+置換成功

置換すべき箇所

)
は提案手法が 27

48，既存手法が
22
50 である．テキスト平易化においては，難解な表現（置換

すべき箇所）を平易に言い換える（置換成功）ことが目的

であるため，高い置換の再現率を達成することが望ましい．

既存手法と提案手法はいずれも，置換の網羅率に比べて適

合率が低いために再現率が低いことがわかる．単語の難易

度も考慮してテキストの難易度制御を行う提案手法は，よ

り積極的な省略および置換を行うが，より正しい単語を出

力することが今後の課題である．

6. おわりに

本研究では，単語の難易度に注目することで高品質な難

易度制御を行うテキスト平易化手法を提案した．文の難易

度と単語の共起の強さによって損失を重み付けすることで，

BLEUおよび SARIによる自動評価が既存手法を上回り，

積極的かつ正確な難易度制御ができることを確認した．ま

た難易度ごとの分析からも，提案手法が構文的にも語彙的

にもより正確な難易度制御を実現できることを確認した．

本研究では，Scarton and Specia [12]と同様に，文書の

難易度を各文の難易度とみなした．テキストの可読性や難

易度については，文書 [20]や語句 [21, 22]の単位では研究

されているが，文単位での難易度推定は今後の課題である．
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