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目標文難易度を連続的に制御可能なテキスト平易化

柳本 大輝1,a) 梶原 智之1,b) 荒瀬 由紀2,c) 二宮 崇1,d)

概要：本研究では，言語教育および言語学習の支援を目的に，文難易度の連続的な制御に取り組む．文の
難易度制御に関する先行研究は，目標難易度を表現する特殊トークンを入力文頭に加えることによって出
力文を変化させており，(1)テキスト平易化モデルは文難易度を暗黙的にしか学習できない，(2)目標難易
度は離散的にしか与えられない，という 2つの課題を抱えている．より詳細な難易度制御を実現するため
に，本研究では文ベクトルのノルムとして文難易度を表現することを提案し，これらの課題に対処する．
つまり，平易な文ほど小さいノルムを持つようにテキスト平易化モデルの符号化器を訓練しておき，目標
難易度に応じて符号化した文ベクトルのノルムを圧縮することで難易度制御を実現する．英語のニュース
記事を対象とする評価実験の結果，提案手法は既存手法よりも優れた難易度制御の性能を示した．

1. はじめに
テキスト平易化 [1]では，文の主要な情報を保持したま

ま，文内の難解な表現を平易な表現に変換することによっ
て，テキストの読みやすさや理解しやすさを改善する．こ
の技術は，言語障害を持つ人々 [2]や子ども [3]，言語学習
者 [4]など，多様な人々の文章読解を助けるだけでなく，教
育の現場において教師が学生の言語能力を考慮してテキス
トの難易度を調整する際にも役立つ．ただし，対象読者の
言語能力には個人差があり，各読者が求める平易化レベル
が異なる点には注意が必要である．特に，子どもや言語学
習者の言語能力は年齢や知識量などの影響を受けて様々に
変化するが，効率的な言語学習のためには教材テキストの
難易度が学習者の言語能力と乖離してはならない [5]．そ
のため，テキスト平易化において出力文の難易度を制御す
る手法が近年盛んに研究されている [6–8]．
これらの先行研究 [6–8]では，目標難易度を表現する特

殊トークンを入力文頭に加えることによって出力文を変化
させている．しかし，これらの既存手法では，文の難易度
を明示的に評価する機能をテキスト平易化モデルが内部に
備えていない．そのため，これまでのテキスト平易化モデ
ルは，文の難易度を暗黙的にしか学習できていない．また，
目標難易度は特殊トークンとして語彙に登録されるため，
対象学年などの事前に定義された離散値しか扱えない．
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図 1 本研究で扱うベクトル空間のイメージ．文ベクトルは，向きで
意味を表現し，長さで難易度を表現する．文ベクトルのノルム
が小さいほど平易な文であることを表しており，この例のよう
に同じ向きで長さを変えるとテキスト平易化を実現できる．

テキスト平易化における難易度の制御性を高めるため
に，本研究では，明示的かつ連続的な文難易度表現機構
を備えたテキスト平易化モデルを提案する．提案手法は，
Transformerベースの系列変換モデル [9]であるが，符号
化器から文ベクトルを得て，文ベクトルから復号するとい
う構造を持つ．ここで，図 1に示すように，文ベクトルが
向きで意味を表現し，長さで難易度を表現するという特性
を獲得するように系列変換モデルを訓練する．このような
ベクトル空間が得られれば，符号化器から得た文ベクトル
のノルムを目標難易度に応じて圧縮してから復号すること
によって，出力難易度を柔軟に制御可能なテキスト平易化
モデルを構築できる．
提案手法の有効性を検証するために，Newsela-Auto [10]

の英語ニュース記事を対象として，難易度推定および難易
度制御の 2つの評価実験に取り組んだ．難易度推定タスク
では，意味的に対応するが難易度の異なる 3 文の組に対
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して各文の難易度を推定し，ランキング性能を評価した．
難易度制御タスクでは，入力文と目標難易度を与えて難易
度を制御し，テキスト平易化の評価指標 SARI [11]を用い
て正解文への近似性能を評価した．実験の結果，提案手法
は難易度推定の既存手法 [12]および難易度制御の既存手
法 [8]をそれぞれ上回り，両タスクにおいて高い性能を達
成した．提案モデルは，連続的に難易度を制御できるとい
う明らかな利点を持つだけでなく，難易度推定および難易
度制御の性能の面でも既存手法よりも有用である．

2. 関連研究
2.1 文の難易度制御
深層学習に基づくテキスト平易化の先行研究 [13–16]は，
機械翻訳と同様の系列変換タスクとして定式化されるのが
一般的であり，難解文と平易文の対からなるパラレルコー
パス [10,14,17,18]上での訓練によって，語彙や文法に関す
る編集操作を獲得する．近年では，入力文中の編集箇所を
制御する手法 [19–25]や，文長や構文構造など出力文の形
式を制御する手法 [26–29]など，系列変換モデルの制御性
の向上によってテキスト平易化の性能が改善されてきた．
言語教育および言語学習の支援に関する応用の目的では，

対象読者の言語能力の個人差に対応するために，目標難易
度を指定して出力を制御する手法 [6–8]が研究されている．
Scarton and Specia [6]は，多言語機械翻訳における出力
言語の制御手法 [30]から着想を得て，出力文の目標難易度
の制御に初めて取り組んだ．この手法では，入力文頭に目
標難易度を示す特殊トークンを追加することによって，同
じ入力文に対しても異なる出力が得られる．Nishihara et

al. [7]はこのアプローチを改良し，目標難易度の文中で頻
出する単語を重み付けし，目標難易度に適した単語の出力
を促進することで，難易度制御の性能を改善した．また，
Yanamoto et al. [8]は，目標難易度と出力文の推定難易度
の誤差を報酬とする強化学習によって，難易度制御の性能
を更に改善した．
これらの先行研究では，テキスト平易化モデルは文の難

易度をモデル内部で明示的に評価する機能を持たないた
め，文の難易度は暗黙的にしか捉えられない．Yanamoto

et al. [8]の手法においても，報酬関数として出力文の難易
度を推定するに留まり，テキスト平易化モデルの内部では
難易度を明示的に評価しない．そこで，テキスト平易化モ
デルの内部に文の難易度を評価する機構を備えられれば，
より正確な難易度制御ができると期待できる．また，より
詳細な難易度制御のためには，従来の特殊トークンでは表
現できない連続的な目標難易度の指定が求められる．

2.2 文の難易度付きコーパス
文の難易度制御に関する先行研究 [6–8] では，英語の
ニュース記事を対象とする Newsela のパラレルコーパ

ス [10,14,18]が用いられてきた．Newselaパラレルコーパ
スは，専門家がニュース記事に対して 4段階の平易化を実
施した記事対の中から，自動的な文アライメントの技術に
よって構築されたものである．各記事には米国学校制度に
おける学年に対応する 2から 12までの 11段階の難易度が
付与されているものの，文単位では難易度が付与されてい
ない．先行研究 [6–8]では，文の難易度はその文が含まれ
る記事の難易度と一致する，と定義してきた．しかし実際
には，記事中の各文の難易度は必ずしも一貫しないと考え
られるため，より正確な文難易度のラベルを用いて難易度
制御を改善できる余地がある．
文単位で難易度が付与されたコーパスとして，CEFR-

SP [12] がある．これは，言語運用能力の国際標準であ
る Common European Framework of Reference for Lan-

guages (CEFR)*1に従って，英文の難易度を 6段階でアノ
テーションしたコーパスである．CEFR-SPのアノテータ
は英語教育の豊富な経験を持つ専門家であるため信頼性の
高い文難易度のラベルが付与されているものの，パラレル
コーパスではないため，これをテキスト平易化モデルの訓
練に直接用いることはできない．

3. 提案手法
本研究では，図 1に示したように，向きで意味を長さで
難易度を表現するベクトル空間を考え，そのベクトル空間
上に入力文を写像する符号化器を訓練する．また，ベクト
ルから文を生成する復号器も同時に訓練する．提案手法は
系列変換モデルに基づくが，このような特殊な文ベクトル
を構成するため，既存の事前訓練モデル [31, 32]の恩恵を
受けられない．そこで，3.2節および 3.3節で説明する 2段
階の訓練によって，高品質な難易度制御を実現する．

3.1 モデル構成
本研究では，図 2の左に示すように，符号化器および復号
器からなるTransformerベースの系列変換モデル [9]によっ
て，文の難易度を制御する．ただし，標準的な Transfomer

とは異なり，符号化器は文脈化単語ベクトルの系列ではな
く文ベクトルを復号器に渡す．この文ベクトルが図 1のよ
うな特性を持つように，次節以降で述べる訓練を行う．
符号化器における文ベクトルの構成には，マスク言語モ

デル [33]などの先行研究と同様に，文頭に特殊トークン
（[CLS]）を付与したり，各トークンに対応するベクトルを
プーリングしたりという複数の方法が考えられる．本研
究では，[CLS]トークンを文頭に付与し，このトークンに
対応する Transformer符号化器の出力 v[CLS]を文ベクトル
として用いる．そして，文の難易度を文ベクトルのノルム
∥v[CLS]∥によって表現することとする．
*1 https://www.coe.int/en/web/

common-european-framework-reference-languages
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図 2 事前訓練（左）と平易化訓練（右）の 2 段階の訓練からなる提案手法の概要

3.2 事前訓練
提案モデルは特殊な構造を持つため，既存の汎用的な事
前訓練モデル [31, 32]を利用できない．しかし，テキスト
平易化の訓練に利用可能なパラレルコーパスは多くないた
め，大規模コーパスを用いた事前訓練によって様々なテキ
ストに触れておくことが重要である．例えば先行研究 [34]

では，大規模コーパスを用いた自己符号化の事前訓練に
よって，テキスト平易化の性能を改善できることが報告さ
れている．そこで本研究でも，提案モデルを用いて自己符
号化の事前訓練*2を行い，式 (1)によって様々なテキスト
から文ベクトルへの符号化および文ベクトルからテキスト
への復号について学習する．

Lc = − 1

|X|

|X|∑
m=1

log p(xm|x<m, v[CLS]) (1)

この自己符号化は，入力文をX = x1, x2, ..., x|X| とし，符
号化器によって得た文ベクトル v[CLS] から文 X を復元す
る際の交差エントロピー損失を最小化することによって訓
練する．この損失によって，文ベクトルの向きが意味を表
現できるように訓練されることを期待する．
また，本研究では先述のとおり，文ベクトルの長さが難

易度を表現できるようにも符号化器を訓練したい．そこ
で，文Xi の難易度を gi として，式 (2)のピアソン相関に
基づく損失を最小化する．

*2 先行研究 [34] では，自己符号化よりも折り返し翻訳を復元する
事前訓練の方が有用だと報告されているが，本研究ではより低コ
ストに実施できる自己符号化の事前訓練を採用する．

Lg = 1 −
∑N

i=1(∥vi[CLS]∥ − ∥v[CLS]∥)(gi − g)√∑N
i=1(∥vi[CLS]∥ − ∥v[CLS]∥)2

√∑N
i=1(gi − g)2

(2)

ここで、N はバッチサイズである．この訓練によって，文
難易度と文のノルムの間に正の相関が得られるため，ベク
トル空間上で文難易度を表現可能になる．なお，ピアソン
相関に基づく損失の代わりに，平均二乗誤差のようなより
制約の強い損失を用いることも考えられるが，予備実験に
よって文の生成に悪影響が見られたため，本研究では難易
度を学習するための損失としてピアソン相関を用いる．
最終的に，我々の事前訓練では，式 (1)の生成損失 Lcお

よび式 (2)の難易度損失 Lg の両方を用いるマルチタスク
学習を採用し，訓練の優先度を表す重み αを用いて，以下
の損失を最小化する．

Lp = αLc + Lg (3)

この事前訓練には，テキスト平易化のためのパラレルコー
パスは必要なく，文およびその難易度ラベルのみを用いる．

3.3 平易化訓練
前節の方法で事前訓練した系列変換モデルを，テキスト

平易化のパラレルコーパス上で追加訓練し，難易度制御モ
デルを得る．図 2の右に示すように，まず，テキスト平易
化パラレルコーパスから得た難解文 X および平易文 Y の
文対を用いて，難解文のベクトル vX[CLS] のノルムが平易文
のベクトル vY[CLS] のノルムと一致するように，式 (4)のノ
ルム操作を行う．
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表 1 データ件数
訓練 検証 評価

C4 10,000,000 文 10,000 文 -

Newsela-Auto 394,300 文対 43,317 文対 44,067 文対

v′[CLS] = vX[CLS] ∗
∥vY[CLS]∥
∥vX[CLS]∥

(4)

この文ベクトル v′[CLS]は，向きは難解文の意味を表現しつ
つ，長さは平易文の難易度を表現する．そして，この文ベ
クトルから平易文を生成するために，以下の交差エントロ
ピー損失を最小化する．

Ls = − 1

|Y |

|Y |∑
m=1

log p(ym|y<m, v′[CLS]) (5)

この訓練によって，ノルム操作によって目標難易度を指定
した上でテキスト平易化を行う難易度制御モデルを獲得で
きる．前節と同様に，この平易化訓練においても，式 (5)

の生成損失 Lsおよび式 (2)の難易度損失 Lg の両方を用い
るマルチタスク学習を採用し，訓練の優先度を表す重み β

を用いて，以下の損失を最小化する．

Lf = βLs + Lg (6)

4. 評価実験
提案モデルについて，英語の難易度推定および難易度制

御の両タスクにおける性能を評価する．

4.1 データセット
事前訓練のための大規模な英語コーパスとして，Colossal

Clean Crawled Corpus (C4) [32]を使用した．C4は，系列
変換モデルT5 [32]の事前訓練のためにCommon Crawlか
らスクレイピングされたテキストで構築されている．様々
なフィルタリングが適用されており，重複している文や不
適切な表現を含む文などが取り除かれている．本コーパス
に含まれる各文に対して，訓練済みの文難易度推定器*3 [12]

を用いて，6段階の CEFR難易度を付与して事前訓練に使
用した．本実験では，CEFR難易度ごとに文数が均等にな
るように，訓練用に 1千万文および検証用に 1万文を抽出
して利用した．
平易化訓練のためのテキスト平易化パラレルコーパスと

して，英語のニュース記事を対象とするNewsela-Auto [10]

を公式の分割に従って使用した．本コーパスも，各文に対
して 6段階の CEFR難易度を付与して使用した．データ
件数を表 1に示す．

4.2 評価方法
難易度ランキングタスクでは，モデルが難易度ごとに文を

*3 https://github.com/yukiar/CEFR-SP

表 2 文難易度ランキングにおける評価結果
モデル nDCG Spearman r

既存手法 0.965 0.868

回帰モデル 0.981 0.822

提案手法 0.972 0.772

提案手法（事前訓練のみ） 0.859 -0.397

提案手法（平易化訓練のみ） 0.986 0.882

正しく並び替えられるかどうかを評価した．まず，Newsela

データセット内で同じタイトルを持つ，平易度の異なる 5

パターンの記事から，それぞれ 1文ずつ，同じ意味を持つ
文を抽出して 5文セットを作成した．隣接する平易度の記
事から得られた文同士は難易度の差が小さいことが考えら
れるため，5文セットのうち，平易化されていない元記事
から得られた文，2段階平易化された記事から得られた文，
4段階平易化された記事から得られた文の 3文を抽出した．
この 3文に対して難易度推定を行い，推定難易度が高い順
に並び替え，その順番が記事の平易度の順番と一致するか
どうかを評価した．評価指標としては，nDCG，スピアマ
ンの順位相関を使用した．
テキスト平易化タスクでは，Newsela-Autoの評価セット

に対する平易化モデルの出力を評価した．評価指標には，
このタスクで広く使用されている評価指標である SARIを
使用し，自動評価パッケージ EASSE [35]を用いて評価す
る．SARIは，単語 n-gramの追加 (add)・保持 (keep)・削
除 (del)操作の F値の平均値であり，詳細な分析のために
平均する前の各評価値も確認する．

4.3 実装
提案手法の実装には，pytorch，pytorch-lightning，hug-

gingface transformers*4 [36]を用いた．提案手法モデルは
エンコーダデコーダモデルであり，エンコーダとデコー
ダのどちらも Transformerベースの構造を持つ．エンコー
ダおよびデコーダのレイヤ数は 12，注意機構のヘッド数
は 12，埋め込み次元数は 768，全結合層の次元数は 3072

とし，Dropout率は 0.1とした．エンコーダのパラメータ
のみ，事前訓練モデルである bert-base-cased [33]*5のパラ
メータを用いて初期化した．また，エンコーダとデコーダ
の埋め込み層，Softmax層直前の線形変換層の 3つのパラ
メータを共有した．
事前訓練
バッチサイズを 128，学習率を 1 × 10−4，最適化手法に
はAdamW [37]を使用し，warmupステップは 10,000に設
定した．また，検証用データにおける損失値が 5エポック
連続で低下しない場合に訓練を終了する early stoppingを
適用した．難易度損失と生成損失の重みは，α = 1とした．
*4 https://github.com/huggingface/transformers
*5 https://huggingface.co/google-bert/bert-base-cased
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表 3 テキスト平易化タスクにおける評価結果
SARI add keep del

入力文そのまま 12.04 0.00 36.12 0.00

Transformer + 目標難易度の指定 41.10 3.35 42.90 77.04

Transformer + 目標難易度の指定 + 単語難易度の考慮 41.50 3.44 42.97 78.07

Transformer + 目標難易度の指定 + 強化学習 41.96 3.41 42.22 80.24

提案手法 43.34 3.06 45.13 81.82

提案手法（事前訓練のみ） 17.80 0.24 36.08 17.06

提案手法（平易化訓練のみ） 33.33 1.81 11.12 87.05

平易化訓練
バッチサイズを 64，学習率を 1× 10−5，最適化手法には

AdamW [37]を使用し，warmupステップは 4,000に設定
した．また，検証用データにおける SARIスコアが 10回
連続で低下しない場合に訓練を終了する early stoppingを
適用した．検証は 1/4エポックごとに実行した．難易度損
失と生成損失の重みは，β = 1に設定した．

4.4 比較手法
難易度ランキングタスクでは，訓練済みの文難易度推定

器*3 [12]を比較手法として用いた．また，文難易度と予測
値の平均二乗誤差を損失関数とするシンプルな BERT回
帰モデルを訓練した．この回帰モデルの訓練データセット
は，Newsela-Autoに含まれる難解文と平易文の対から文
を重複なく抽出して作成した．
テキスト平易化タスクにおける実験では，提案手法と

既存手法である文頭に目標難易度トークンを追加する
手法の性能を比較した．Newsela の難易度を用いて訓練
したモデルとして，Scarton ら [6] の手法を用いたモデ
ル (Transformer+grade)，西原ら [7]の手法を用いたモデ
ル (Transformer+grade+word)，柳本ら [8]の手法を用い
たモデル (Transformer+grade+reinforce)の 3つと比較す
る．また，CEFRの難易度を用いた場合の Scartonらの手
法とも比較する．さらに，提案手法のバリエーションとし
て，事前訓練のみを行った場合と平易化訓練のみを行った
場合の 2つのモデルとも比較する．

5. 実験結果
5.1 難易度ランキングタスク
難易度ランキングタスクにおける評価結果を表 2に示
す．既存手法は，nDCG およびスピアマンの順位相関の
両方で高い性能を示した．また，文難易度の予測に特化し
たシンプルな回帰モデルも高い性能を示した．提案手法で
は，事前訓練のみのモデルが最も低い性能となった一方で，
平易化訓練のみのモデルが最も高い性能を示した．2段階
の訓練を経たモデルは，既存手法を nDCGは上回ったが，
スピアマンの順位相関位おいては 0.1ポイントほど下回っ
た．既存手法は分類モデルであり，異なる文に対して同じ

難易度を出力する傾向が強かった．その結果，順位を明確
に評価するランキング指標では性能が低下するものの，難
易度の順位が逆転することはなく，順位相関への影響は限
定的であった．しかし，難易度制御においては細かな難易
度の差を捉えることが重要であり，nDCGのような明確な
並び替えの正確さを評価する指標のスコアが高くなること
が望ましい．

5.2 テキスト平易化タスク
テキスト平易化タスクでの評価結果を表 3に示す．2段

階の訓練を経た提案手法モデルが，最も高い SARIスコア
を示した．また，SARIにおける add，keep，delの評価値
を見ると，既存手法よりも keepと delは 1ポイント以上上
回る一方で，addは 0.4ポイント程度下回った．
事前訓練のみの場合，SARIは 17.80にとどまった．各

操作の F値をみても，keepが入力文の値と非常に近く，del

が著しく低いことから，事前訓練段階では，ノルムを変化
させても出力文は入力文からほとんど変化せず，モデルが
保守的なことがわかった．これは，事前訓練では入力文の
再構成を目的として訓練しており，ノルムの変化と平易化
操作の関係を明示的に訓練していないことが原因の 1つと
して考えられる．平易化訓練のみの場合，addや keepが
他のモデルを大きく下回る結果となった．単一の文ベクト
ルから文を生成させる場合，事前訓練が有効であることが
示唆される．

6. おわりに
本研究では，文難易度を連続的に制御可能なテキスト平

易化モデルを提案した．提案モデルは，入力文に応じた文
ベクトルをモデル内部で明示的に生成し，文ベクトルのノ
ルムを用いて文難易度を表現する．さらに，文ベクトルに
基づいて出力文を構成する．提案手法では，事前訓練およ
び平易化訓練の２段階訓練を通じて，モデルをテキスト平
易化タスクに適応させる．
英語テキスト平易化のためのパラレルコーパスNewsela-

Autoを用いて，文難易度ランキングタスクとテキスト平易
化タスクの 2つのタスクで提案手法の有効性を検証した．
両タスクの評価実験を通じて，提案手法は複数の文におけ
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表 4 意味的に対応するが難易度の異なる例
CEFR レベル 文 文ベクトルのノルム

B2 Sven Spannekrebs, their coach, says the sisters are making amazing progress,

though he is realistic about their prospects as athletes.

1.62

B1 Sven Spannekrebs, their coach, says the sisters are making amazing progress. 1.00

A2 Their coach says the sisters are doing very well. 0.60

表 5 ノルムが難解文と平易文の中間に位置するベクトルからの生成例
文ベクトルのノルム

難解文 In Nepal, for example, thousands of female health volunteers visit homes to pro-

vide immunizations, family planning materials and information on infant care.

1.38

中間文 In Nepal, for example, thousands of female health volunteers visit homes to pro-

vide vaccines and information on baby care.

0.90

平易文 In Nepal, for example, thousands of female health volunteers visit homes. 0.70

る細かな難易度の差を捉え，高精度で並び替えを実行でき，
既存手法よりも直感的な出力の難易度制御が可能であるこ
とが実証された．
謝辞 本研究は JSPS科研費（基盤研究 B，課題番号：

JP23K21732）の助成を受けたものです．

参考文献
[1] Alva-Manchego, F., Scarton, C. and Specia, L.: Data-

Driven Sentence Simplification: Survey and Benchmark,
Computational Linguistics, Vol. 46, No. 1, pp. 135–187
(2020).

[2] Carroll, J., Minnen, G., Canning, Y., Devlin, S. and Tait,
J.: Practical Simplification of English Newspaper Text
to Assist Aphasic Readers, Proceedings of the AAAI-
98 Workshop on Integrating Artificial Intelligence and
Assistive Technology, pp. 7–10 (1998).

[3] De Belder, J. and Moens, M.-F.: Text Simplification for
Children, Proceedings of the SIGIR 2010 Workshop on
Accessible Search Systems, pp. 19–26 (2010).

[4] Petersen, S. E. and Ostendorf, M.: Text Simplification
for Language Learners: A Corpus Analysis, Proceedings
of the Workshop on Speech and Language Technology
in Education, pp. 69–72 (2007).

[5] Laufer, B.: How Much Lexis is Necessary for Reading
Comprehension?, Vocabulary and Applied Linguistics,
pp. 126–132 (1992).

[6] Scarton, C. and Specia, L.: Learning Simplifications for
Specific Target Audiences, Proceedings of the 56th An-
nual Meeting of the Association for Computational Lin-
guistics, pp. 712–718 (2018).

[7] Nishihara, D., Kajiwara, T. and Arase, Y.: Controllable
Text Simplification with Lexical Constraint Loss, Pro-
ceedings of the 57th Annual Meeting of the Associa-
tion for Computational Linguistics: Student Research
Workshop, pp. 260–266 (2019).

[8] Yanamoto, D., Ikawa, T., Kajiwara, T., Ninomiya, T.,
Uchida, S. and Arase, Y.: Controllable Text Simplifi-
cation with Deep Reinforcement Learning, Proceedings
of the 2nd Conference of the Asia-Pacific Chapter of
the Association for Computational Linguistics and the
12th International Joint Conference on Natural Lan-
guage Processing, pp. 398–404 (2022).

[9] Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J.,

Jones, L., Gomez, A. N., Kaiser,  L. and Polosukhin, I.:
Attention is All you Need, Proceedings of the 31st Con-
ference on Neural Information Processing Systems, pp.
5998–6008 (2017).

[10] Jiang, C., Maddela, M., Lan, W., Zhong, Y. and Xu,
W.: Neural CRF Model for Sentence Alignment in Text
Simplification, Proceedings of the 58th Annual Meeting
of the Association for Computational Linguistics, pp.
7943–7960 (2020).

[11] Xu, W., Napoles, C., Pavlick, E., Chen, Q. and Callison-
Burch, C.: Optimizing Statistical Machine Translation
for Text Simplification, Transactions of the Associa-
tion for Computational Linguistics, Vol. 4, pp. 401–415
(2016).

[12] Arase, Y., Uchida, S. and Kajiwara, T.: CEFR-Based
Sentence Difficulty Annotation and Assessment, Pro-
ceedings of the 2022 Conference on Empirical Methods
in Natural Language Processing, pp. 6206–6219 (2022).
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