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1 はじめに

インターネットや情報処理技術の発達により多くの

電子テキストが利用できるようになっている。しかし、

難解な情報を持つテキストについては誰もがその内容

を理解できるわけではなく、テキストの読みやすさの

向上が求められている。その需要から、与えられたテ

キストを万人に理解しやすいテキストへと変換する

text simplificationというタスクが研究されるように

なった。

Text simplificationの目的は大きく 2つに分けられ

る。1点目は年齢が低い、または十分な教育を受けら

れていないなどの理由から言語能力が低い人やノンネ

イティブ話者のためにテキストを読みやすいものに変

換することである。2点目は機械翻訳や要約、言語生

成といった自然言語処理で扱いが容易なテキストに変

換することである。

Text simplificationのプロセスとしてはテキストの

中の余分なフレーズを取り除くこと、複雑なフレー

ズや文構造を置換すること、テキストの意味をわか

りやすくするために新たなフレーズを挿入すること

の 3 点に分けられる。このプロセスは機械翻訳や要

約といった他の言語処理のプロセスと類似しており、

text simplificationの実装にはそれらの言語処理の手

法が利用されている。しかし既存研究では、そもそも

text simplificationが必要かどうかの判定はされてお

らず、充分 simpleと言える文に対しては、システムを

適用することで可読性を下げる要因となる。また text

simplification 手法の学習においても、コーパスに含

まれる text simplificationが不要な文が学習効果を下

げてしまう。

そこで本稿では、入力テキストに対して text sim-

plificationが必要な normal 文か、simplificationが不

要な simple文かを 2値分類により判別する。分類の

手法として、テキストから Napolesら [4]が提案した

特徴量に、構文木の特性、単語難易度、パラフレーズ

を用いた特徴量を追加し、Support Vector Machine

(SVM)[5] を用いて分類する。また、使用した特徴量

セットごとの分類精度から、分類に有効な特徴につい

ての考察も行う。

2 関連研究

Costerら [2]は英語の text simplificationタスクを英

語テキストから簡単な英語テキストへの翻訳ととらえ、

統計的機械翻訳システムであるMoses[9]を用いて text

simplificationを実現している。Text simplificationが

行われた前後のテキストデータを対訳文としてMoses

に学習させ、フレーズの言い換えだけでなく削除につ

いての規則を加えることで、text simplificationの品

質を改善している。

また text simplificationの限定的な問題として、テ

キスト中の語彙を簡単なものに変換するタスクである

lexical simplificationも研究されている。Hornら [3]

は text simplificationが行われた前後のテキストデー

タから単語の言い換え規則を抜き出し、単語の出現頻

度や複数の言語モデルを使用してランク付けを行い、

lexical simplificationを実現している。

一方で、NapolesらはSimple Wikipediaが text sim-

plificationのコーパスとして利用できるか検証してい

る。Wikipediaと Simple Wikipediaの記事単位およ

び文単位を入力として、どちらから抽出されたか 2値

分類を行っている。記事単位の分類は 99%を超える高

い精度で行うことができたが、文単位での分類につい

ては SVMを用いたもので 77%という精度となった。

目的は異なるが、入力が simpleなテキストかどうか

の判定をしているという点で、本研究と関連が深い。

本稿では Napolesらが使用した特徴量の中の bag-of-

wordsを使用したモデルをベースラインとし、構文情
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表 1: Wikipediaコーパスの例

normal It has the highest elevation of any mar-

ket town in England.

simple It is the highest market town in Eng-

land.

表 2: 実験データの詳細

normal simple

文数 117, 023 166, 121

単語数 3, 045, 293 3, 554, 303

単語のタイプ数 105, 705 108, 525

報や単語難易度など、多様な特徴量を用いることで分

類性能を向上できるか検証する。

3 コーパス

本稿の実験ではCosterら [1]がWikipedia*1と Sim-

ple Wikipedia*2 中の記事に含まれる文の対応を取る

ことで作成したコーパス (Wikipedia コーパス）*3 を

使用した。以下では text simplificationを行う前のテ

キストを simpleとし、行った後のテキストを normal

とする。表 1にコーパスの例を示す。

Wikipediaコーパスはおよそ 137, 000組のテキスト

の対からなっており、その中には複数の文同士がアライ

メントされたもの、同一の文がアライメントされたも

のが含まれている。同一の文がアライメントされてい

るものは、text simplificationの必要がないデータとみ

なして simple文として用いた。また、Wikipediaコー

パスは自動生成されたものであるためノイズとなり得

るデータが含まれている。そこで構文解析器Enju*4[8]

での解析でエラーが発生したテキスト、URLのみのテ

キスト、単語の平均文字数が 2以下となるテキストを

ノイズとして取り除いた。最終的に得られた実験デー

タの詳細を表 2に示す。

*1https://www.wikipedia.org/
*2https://simple.wikipedia.org/
*3http://www.cs.pomona.edu/ dkauchak/simplification/
*4http://www.nactem.ac.uk/enju/index.ja.html

表 3: 特徴量表

特徴量セット名 内容

bag-of-words テキストに出現する単語の頻

度

品詞別の単語の個

数

品詞ごとの単語の個数

表層から得られる

特徴

テキストの文字数、単語数、

単語の文字数、簡単な単語の

含まれている割合

構文解析から得ら

れる特徴

最大の句の単語数、句中の単

語数の割合

単語の難易度 難易度別の単語の個数

パラフレーズ知識 PPDB より抽出した、sim-

ple/normalフレーズの個数

構文の複雑さ 構文木の深さ、関係詞句の個

数　

4 特徴量

表 3に本研究で用いる特徴量の概要を示す。表 3の

上から 4種類がNapolesらの実験で使用された特徴量

となっている。なお、各要素は最大値が 1で最小値が

0となるように正規化を行った。

4.1 Napolesらによる特徴量

bag-of-wordsベクトル 　最も基本的な特徴として、

コーパス内の単語の出現頻度からbag-of-wordsベ

クトルを生成した。ベクトルの要素としては頻度

が 30以上の語でストップワードを除いた 7469語

を使用した。

品詞別の単語の個数 Enjuの解析結果から得られた単

語の全品詞タグの出現頻度と 2つの品詞の共起頻

度を特徴量とした。また名詞の単数形と複数形や

固有名詞のタグをまとめて名詞として扱うなど、

名詞、動詞、形容詞、副詞、限定詞、関係詞の 6

種類は関連するタグをまとめてタグの種類を減ら

した頻度の抽出も行った。

表層から得られる特徴 　複雑なテキストは簡単なも

のと比較して文や単語が長いという仮説から、各

テキストの文字数と単語の個数、単語の平均の

文字数を特徴量として抽出した。また、Simple

Wikipedia は簡単な単語を用いて記事を書くよ
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うに推奨されている。Simple Wikipediaのガイ

ドラインで示されている Basic English 850 　

(BE850) list[7]を使用し、各テキストに含まれる

単語の割合も抽出した。

構文木における特徴 　テキストの構造的な複雑さを

表す特徴量として、Enjuによる解析木を用いる。

各テキストの構文木から名詞句、動詞句、前置詞

句、関係詞句の 4種類の句の最大の単語数をそれ

ぞれ抽出した。また関係詞句の中の名詞句の単語

数の割合など、句中の単語数の割合についても特

徴量として加えた。

4.2 提案する特徴量

単語の難易度 　各単語について BE850 に含まれて

いるかどうかだけでなく、さらに細かい難易度

を考慮するため、投野ら [6]によって作成された

CEFR-J Wordlistを用いる。このリストは Com-

mon European Framework of Reference (CEFR)

基準に単語を分類したリストで、7821語をその

見出し語と品詞をもとに A1、A2、B1、B2の 4

段階に分けたものである。CEFR-J Wordlist に

リストアップされた単語とその難易度から、テキ

ストに含まれる 4種の難易度別の単語数を特徴量

とした。

パラフレーズ知識 　テキストのフレーズについて、よ

り簡単なフレーズに言い換えられるものが含ま

れているならば、そのテキストは text simplifi-

cation が可能であると考えられる。フレーズの

言い換え表現を収集した Paraphrase Database

(PPDB)*5[10] の Lexicalと Phrasalのデータを

利用する。Wikipediaコーパスにおける言い換え

表現の頻度を取り、normalと simpleに含まれる

頻度が異なるフレーズの対について、normalの

頻度が高いものを normalフレーズ、simpleの頻

度が高いものを simpleフレーズとして抽出した。

以下に例を示す。

is accountable for → is in charge of

得られたフレーズの対の総数はLexicalが127, 159

組、Phrasalが 186, 852組となった。この言い換

えリストの simple/normalフレーズが各テキスト

に含まれている個数をそれぞれ抽出し、特徴量と

した。
*5http://www.cis.upenn.edu/ ccb/ppdb/

表 4: 特徴量セット別のパラメータ値とテストセット

における分類精度
特徴量セットの名前 C 分類精度 (%)

ベースライン 0.5 66.19∗

＋品詞別の単語の個数 0.3 67.30

＋表層から得られる特徴 0.0 66.50∗

＋構文解析から得られる特

徴

0.4 66.25∗

＋単語の難易度 0.4 66.40∗

＋パラフレーズ知識 0.2 66.10∗

＋構文の複雑さ 0.4 66.46∗

特徴量全て 0.6 67.52

「パラフレーズ知識」以外

全て使用したモデル

0.3 67.63

構文の複雑さ 　構文の複雑さについて考慮するため、

Enju による解析結果からテキストの構文木の深

さと関係詞句の部分木の個数を特徴量として追加

した。複数の文を含むテキストについては、深さ

が最大のものを使用する。

5 評価実験

5.1 実験設定

実験データについて、トレーニングデータを226, 518

文、ディベロップメントデータを 28, 316文、テスト

セットを 28, 317文とした。分類には SVMLight*6 を

使用した。線形カーネルを使用し、ディベロップメ

ントデータを用いてハイパーパラメータを設定した。

Bag-of-wordsによる分類をベースラインとして、bag-

of-wordsベクトルに他の特徴量を一つ追加したモデル

および特徴量を組み合わせたモデルによる分類の精度

と比較し、各特徴量について評価する。

5.2 実験結果

各モデルのパラメータと分類精度を表 5.2に示す。

表 5.2では、符号検定により有意差が認められた分類

結果を ∗で示す。この結果から、bag-of-wordsと品詞

に関する素性を組み合わせたモデルで分類精度が頭打

ちになっており、他の特徴量が精度に貢献しなかった

ことが示される。

*6http://svmlight.joachims.org/
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実験データを検証したところ、3語以下の単語変換の

みからなる simplificationの割合がおよそ 46%である

ことから、多くの text simplificationの変換はテキス

トの一部しか行われていない。そのため、テキスト全体

を見る指標である構造的な特徴量は効果が限定されて

いたと考えられる。このことから、text simplification

は翻訳とは性質が異なる問題であり、困難な課題であ

ることが分かる。

パラフレーズ知識を用いた特徴量については、追

加することで精度が低下することが分かった。パラフ

レーズペアのうち、どちらが simpleかを判断するには

今回用いたような簡潔な手法では不十分であることが

うかがえる。単語難易度も加味する、simple フレーズ

の決定に閾値を導入するなど、今後改善の余地がある。

また、simple文、normal文について特徴量の分布

が 2つのクラスで非常に近いことが分かった。例えば、

テキストの単語数について、simple文と normal文の

平均値はそれぞれ 21.4±0.1語と 26.0±0.1語、標準偏

差はそれぞれ 11.3と 13.8となっていた。このことか

ら、テキストのみから抽出する特徴量では分類精度を

向上するのは難しいことが分かる。今後、固有名詞抽

出や専門用語辞書など、外部知識を利用するアプロー

チも検討する必要がある。

6 まとめ

本稿では、テキストが simpleであるかどうかを判断

することを目的として、Napolesらの特徴量に加え、単

語難易度や構文木の複雑さ、またパラフレーズを考慮

する特徴量を用いてテキストの 2値分類を行った。結

果として、bag-of-wordsと品詞に関する特徴量の組み

合わせを向上する特徴量は得られず、normal/simple

文の判別は困難な課題であることが分かる。

今後は、専門用語辞書などの外部リソースの利用や、

他の分類器を用いた性能評価を実施する予定である。
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