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概要
本研究では，目的言語文の難易度を多段階で制御

する機械翻訳（多段階難易度制御翻訳）のための学
習方法として，異なる難易度の参照文を用いる手法
を提案する．従来手法では，原言語文と難易度付き
目的言語文の文対の単位でモデルの学習を行うた
め，同一の原言語文に対応付く異なる難易度の目的
言語文間を対比させた学習を行えない．そこで本研
究では，学習対象の参照文と共に異なる難易度の参
照文も使い，出力が学習対象の難易度から離れるほ
ど大きな損失を与えるペナルティ項を導入した損失
関数を用いる学習手法を提案する．日英多段階難易
度制御翻訳の実験を行い，提案手法により BLEUが
0.66ポイント改善できることを確認した．

1 はじめに
近年，ニューラル機械翻訳（NMT）はますます発
展・普及し，利用者層が幅広くなっている．従来の
一般的な NMTは，利用者や状況に依らない一律な
翻訳を行う．一方で，近年では，出力される目的言
語文の表現を制御するための研究が盛んになってい
る [1, 2, 3]．そのひとつに，ユーザの読解レベルに
あわせた翻訳を行うため，原言語文と共に難易度を
入力として受け付け，指定された難易度の目的言語
文を生成する難易度制御翻訳がある．
初期の難易度制御翻訳では，難易度は 2段階 [4]
であったが，近年では，より柔軟に出力文の難易
度を制御するため，3 段階以上の難易度（例えば，
小学生，高校生，一般，専門家向けなど）を制御可
能な多段階難易度制御翻訳（Multi-Level Complexity
Controlling Machine Translation: MLCCMT）[5, 6]の研
究が行われている．先行研究 [5]は英語-スペイン語
間の MLCCMTに取り組み，マルチタスクモデルを
提案している．マルチタスクモデルは，MLCCMT
をメインタスクとし，難易度を制御しない通常の

機械翻訳と同一言語内での平易化（単言語平易化）
の 2 つのサブタスクと共にマルチタスク学習で学
習されるモデルである．また，先行研究 [6]は日英
MLCCMTに取り組み，先行研究 [5]の手法を日英の
言語対に適用している．

MLCCMTの学習では，表 1のような，一つの原
言語文が難易度の異なる複数の参照文に対応する教
師データを使用できる．しかし，従来の学習では，
原言語文と難易度付き目的言語文の文対の単位で学
習を行う．例えば，表 1の教師データは従来手法で
は 3つの教師データ（日本語文-難易度 12の英語文，
日本語文-難易度 7の英語文，日本語文-難易度 4の
英語文）に分解される．そして，教師データの各文
対は独立に扱われる．そのため，難易度 12の英語
文への翻訳を学習する際，難易度 4や難易度 7の英
語文と対比させた学習を行うことはできない．
そこで本研究では，同一の原言語文と難易度の異

なる複数の参照文からなる組の単位で MLCCMTモ
デルを学習する手法を提案する．提案手法では，学
習対象の参照文と共に異なる難易度の参照文も使
い，出力が学習対象の難易度から離れるほど大きな
損失を与えるペナルティ項を導入した損失関数に基
づき MLCCMTモデルを学習する．これにより，例
えば表 1の教師データを用いて難易度 12の英語文
への翻訳を学習する際，出力を難易度 12の英語文
に最も近づけ，かつ，難易度 4の英語文より難易度
7の英語文に近づけるように学習を行う．
提案手法の有効性を先行研究 [6]で作成された評
価データセットを用いた日英多段階難易度制御翻訳
の実験で検証した．その結果，提案損失関数を利用
することで BLEUが 0.66ポイント改善でき，提案手
法の有効性を確認した．

2 従来研究
本節では，MLCCMTの従来研究を述べる．先行
研究 [5]では，MLCCMTの研究が初めて行われ，英
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表 1 提案手法で用いる教師データの例
日本語文（最高難易度の英語文の Google翻訳結果）難易度 英語文（Newsela-autoコーパスのデータ）
科学者たちは、北極の波が氷氷をそのように壊す 12 Scientists had never imagined that Arctic waves could break up pack ice so quickly.
可能性があると想像していませんでした。 7 Scientists had never imagined that Arctic waves could break up ice so quickly.

4 Scientists had never imagined that waves could break up ice so quickly.

図 1 提案手法の概要図

語-スペイン語間のMLCCMTモデルとしてマルチタ
スクモデルが提案された．マルチタスクモデルで
は，以下の式 (1)の損失関数に基づき，通常の機械
翻訳と単言語平易化の 2つのサブタスクとメインタ
スクのMLCCMTを 1つのモデルで同時に学習する．

𝑙𝑜𝑠𝑠 = 𝐿𝑀𝑇 + 𝐿𝑆𝑖𝑚𝑝𝑙𝑖 𝑓 𝑦 + 𝐿𝐶𝑀𝑇 (1)

𝐿𝑀𝑇 =
∑

(𝑠𝑖 ,𝑠𝑜 ) ∈𝐷𝑀𝑇

𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦((𝑠𝑖; 𝜃), 𝑠𝑜) (2)

𝐿𝑆𝑖𝑚𝑝𝑙𝑖 𝑓 𝑦 =
∑

(𝑠𝑜 ,𝑐𝑜′ ,𝑠𝑜′ ) ∈𝐷𝑆

𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦((𝑠𝑜, 𝑐𝑜′ ; 𝜃), 𝑠𝑜′ ) (3)

𝐿𝐶𝑀𝑇 =
∑

(𝑠𝑖 ,𝑐𝑜 ,𝑠𝑜 ) ∈𝐷𝐶𝑀𝑇

𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦((𝑠𝑖 , 𝑐𝑜; 𝜃), 𝑠𝑜) (4)

ここで，𝜃はモデルパラメータ，𝑠𝑖は原言語文，𝑠𝑜は
目的言語文，𝑠𝑜′ は 𝑠𝑜 を平易化した文，𝑐𝑜/𝑜′ は 𝑠𝑜/𝑜′

の難易度である．また，𝐷𝑀𝑇，𝐷𝑆，𝐷𝐶𝑀𝑇 は，それ
ぞれ，通常の機械翻訳，単言語平易化，MLCCMT用
の教師データである．
先行研究 [5]では，ベースラインの MLCCMTと
して，難易度を制御しない通常の機械翻訳モデルと
単言語平易化モデルをパイプラインでつなげたパイ
プラインモデルが実装され，実験でマルチタスクモ
デルと比較された．その結果，マルチタスクモデル
の方が性能が高いことが示されている．これらのモ
デルの教師データや評価データは，様々な難易度で

記述された英語とスペイン語のニュース記事からな
る Newselaコーパス1）から自動作成されている．
先行研究 [6]は日英MLCCMTに取り組んでいる．
人手翻訳により日英 MLCCMT用の評価データセッ
トを作成し，先行研究 [5]のモデルを日英MLCCMT
に適用し，その性能を報告している．
これらの先行研究で使われている従来の

MLCCMTは，原言語文と難易度付き目的言語文の
文対の単位で学習されている．そのため，同一の原
言語文に対応付く異なる難易度の目的言語文間を対
比させた学習を行うことができない．

3 提案手法
本節では，学習対象の難易度の参照文と共に異な
る難易度の参照文も用いて MLCCMTモデルを学習
する手法を提案する．具体的には，指定された難易
度の参照文に対する従来の損失と共に，出力と指定
以外の難易度の参照文との損失が指定難易度の参照
文との損失よりも小さくなることに対して，難易度
が離れるほど大きなペナルティを与える損失関数に
基づき MLCCMTモデルを学習する．提案手法の概
要を図 1に示す．
提案手法では，同一の原言語文と難易度の異なる

複数の参照文からなる組の単位で MLCCMTモデル
を学習する．表 1に提案手法で用いる教師データの
例を示す．実験では，英語の多段階難易度コーパス

1） https://Newsela.com/data/
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Newsela-auto [7]の最高難易度の英語文を Google翻
訳で日本語文に翻訳することで日英 MLCCMTの教
師データを作成した．作成した教師データは，一つ
の日本語文に対して難易度がそれぞれ異なる 3 か
ら 5文の英語文が対応付けられている．提案手法で
は，そのまとまり（組）単位で学習を行う．
具体的には，以下の式 (5)の損失関数を最小化す

ることでモデルを学習する．提案損失関数は，同一
の原言語文に対応付けられた難易度の異なる複数の
参照文をまとめた組単位で定義される．

𝑙𝑜𝑠𝑠 = 𝐿tgt + 𝛼 · 1
𝑛 − 1

𝑛−1∑
𝑘=1

𝑑𝑘
2 · max(𝐿tgt − 𝐿sub𝑘 , 0) (5)

𝐿tgt = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦((𝑥, 𝑐tgt; 𝜃), 𝑦tgt) (6)

𝐿sub𝑘 = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦((𝑥, 𝑐tgt; 𝜃), 𝑦sub𝑘 ) (7)

ここで，tgtと sub𝑘は，それぞれ，学習対象の参照文と
同一組内の学習対象以外の参照文を表す．𝑛を組内
の参照文数とすると，sub𝑘の数は𝑛−1（𝑘 = 1, ..., 𝑛−1）
である．そして，𝐿tgt, 𝐿sub𝑘 , 𝑥, 𝑦, 𝑐, 𝜃, 𝛼, 𝑑𝑘 は，それぞ
れ，学習対象の難易度の参照文との誤差，学習対象
以外の難易度の参照文との誤差，原言語文，目的
言語文，難易度，モデルパラメータ，ハイパーパラ
メータ，難易度の差（𝑑𝑘 = 𝑐tgt − 𝑐sub𝑘）である．
提案損失関数は，第 1項目の 𝐿tgt により，出力を

学習対象の参照文に近づける．この項は，従来の学
習で用いられている損失と同じである．これに加え
て第 2項目で，出力が組中の参照文の中で学習対象
の参照文に最も近づくように，𝐿tgt − 𝐿sub𝑘 > 0の時
にペナルティを与える．この際，表 1 の例のよう
に，難易度が離れるほど語彙や構文が変化して出力
が異なる傾向があるため，難易度の差の二乗（𝑑𝑖

2）
を掛けて，学習対象の難易度から離れた難易度の参
照文ほど大きなペナルティを与える．また，学習対
象以外の参照文数（𝑛 − 1）は組によって異なるた
め，その数で割る．このペナルティ項の影響度はハ
イパーパラメータ 𝛼 で制御する．𝛼 = 0のときは学
習対象以外の参照文を用いない従来の学習手法と同
等になる．

4 実験
4.1 実験設定
本実験では，日英多段階難易度制御翻訳の実験

により，提案手法の有効性を検証する．評価デー
タは先行研究 [6] で作成された日英 MLCCMT 用

評価データ（1,014 組）を用いた．教師データは
𝐷𝑀𝑇，𝐷𝐶𝑀𝑇，𝐷𝑆の 3種類のデータを用いた．𝐷𝑀𝑇

は，JParaCrawl [8] と News-Commentary の日英対訳
文対からなる機械翻訳用データであり，𝐷𝑆 は，
Newsela-auto [7] 中の英語文集合毎に抽出した最高
難易度の英語文とそれ以外の英語文の対からなる
単言語平易化用データである．そして，𝐷𝐶𝑀𝑇 は，
Newsela-auto [7] 中の各英語文集合に対して，最高
難易度の英語文を Google英日翻訳で翻訳した日本
語文を付与した MLCCMT用データ（ただし，評価
データセット [6]に含まれるデータは除く）である．
各教師データのデータ量は付録 Aの表 4に示す．
本実験では提案手法の有効性を検証するため，

3 節で説明した提案手法と，提案手法においてハ
イパーパラメータ 𝛼 を 0 にしたベースライン手
法の性能を比較する．また，2 節で述べた従来の
マルチタスクモデルの性能とも比較する．各モ
デルは Transformer モデル [9] を採用した．実装は
Fairseq [10]を用いた．
マルチタスクモデルでは，先行研究 [6]と同様に，
日英 MLCCMTをメインタスク，通常の日英翻訳と
英語多段階平易化をサブタスクとしたマルチタス
ク学習を行った．日英 MLCCMTタスクの学習には
𝐷𝐶𝑀𝑇，日英翻訳タスクと英語多段階平易化タスク
の学習には，それぞれ，𝐷𝑀𝑇 と 𝐷𝑆 を使用した．そ
の他の実験設定は付録 Aの表 5に示す．
提案手法では，まず，𝐷𝑀𝑇 を用いて日英 NMTモ
デルの事前学習を行った．この事前学習の設定は，
Kiyonoら [11]に倣った．その後，𝐷𝐶𝑀𝑇 を用いて 3
節の提案損失関数により，事前学習したモデルを
ファインチューニングした．ハイパーパラメータ 𝛼

のチューニングは，検証データに対する BLEU [12]
の値に基づいて行った．その結果，提案手法の 𝛼は
0.5とした．チューニングの詳細は付録 Aの表 6に
示す．その他の実験設定は付録 Aの表 5に示す．
評価指標は，先行研究 [6]同様，翻訳性能の指標
として BLEU [12]，平易化の指標として SARI [13]を
用いた．また，目的難易度の出力文集合から算出
した fkgl [14] と目的難易度との平均絶対誤差であ
る MAE 𝑓 𝑘𝑔𝑙 [15]も用いた．これらの指標の数値は，
EASSE [16]を用いて算出した．

4.2 実験結果
実験結果を表 3に示す．提案手法及びマルチタス

クモデルの性能は，ランダムシードを変更して学習
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表 2 翻訳結果の比較（BS：ベースライン手法（𝛼 = 0.0），従来：マルチタスクモデル，提案：提案手法）
難易度 src チェンバース氏は、敵対する立場の議員が話すときはペンを置き、質問を浴びせる。

12

ref When his adversaries speak, Chambers puts down the pen and peppers them with questions.
BS Chambers said he put pens and posed questions when lawmakers in opposition positions talk.
従来 Chambers said he puts a pen when lawmakers in hostile positions speak, and poses questions.
提案 Chambers said he puts a pen on when a hostile senator speaks and puts a question out.

7

ref When people he opposes or doesn’t agree with speak, Chambers puts down the pencil and instead throws questions at them.
BS Chambers said opposition lawmakers put pens when they talk and pose questions.
従来 Chambers said he puts a pen when lawmakers in hostile positions speak, and takes questions.
提案 Chambers put a pen on when opposing lawmakers talk and take up questions.

6

ref When people are speaking who Chambers does not support, he stops drawing and then asks the presenter questions.
BS Chambers said opposition lawmakers put pens when they talk and pose questions.
従来 Chambers said he puts a pen when lawmakers in hostile positions speak.
提案 Chambers put a pen on when opposing lawmakers talk and take up questions.

4

ref If he doesn’t agree with something someone says, he will stop drawing and ask questions instead.
BS Chambers said he put pens on when lawmakers talk against him.
従来 Chambers said he puts a pen when lawmakers speak against him.
提案 Chambers puts pens on when lawmakers talk, he said.

3

ref If he doesn’t agree with something he hears, he will stop drawing and ask questions instead.
BS They put pens on when they talk.
従来 She puts a pen on the floor.
提案 Chambers puts pens on when lawmakers talk.

表 3 実験結果
モデル BLEU(%) ↑ SARI(%) ↑ MAE 𝑓 𝑘𝑔𝑙 ↓
パイプライン [6] 15.12 23.89 2.084
マルチタスク [6] 20.17 26.78 0.600
マルチタスク 22.80 28.06 0.838
ベースライン (𝛼 = 0) 21.97 27.70 0.768
提案手法 (𝛼 = 0.5) 22.64 28.05 0.793

した 3回の実験結果の平均の値である．表 3より，
提案手法の方がベースライン手法（𝛼 = 0.0）の性能
よりも高いことが分かる．これより，提案損失関数
に基づき，学習対象以外の参照文も用いて学習す
ることで MLCCMTの性能を改善できることが分か
り，提案手法の有効性を確認できた．
また表 3より，提案手法は従来研究 [6]のパイプ

ラインモデルやマルチタスクモデルよりも高い性能
を達成できたことが分かる．ただし，従来研究のマ
ルチタスクモデル [6]の教師データ量は本実験で使
用した教師データ量よりも少ないことに注意された
い（付録 Aの表 4参照）．提案手法と教師データ量
を揃えた本実験のマルチタスクモデルには，提案手
法はわずかに及ばない結果となった．

5 考察
本節では，各モデルが出力した翻訳結果の例を比

較する．例としてテストデータの中で最も難易度の
段階数が多い 5 段階の組から抽出した翻訳例を表
2 に示す．表 2 において，BS がベースライン手法
（𝛼 = 0），従来がマルチタスクモデル，提案が提案手
法である．マルチタスクモデルと提案手法では，異

なるランダムシードを用いて 3 回実験を行ったた
め，3 つの翻訳結果が得られる．表 2 では，BLEU
の値が最も良かったシードを用いた場合の翻訳結果
を示している．
表 2より，ベースライン手法は目的の難易度が異
なる場合にも同じ出力をする場合がある．その一方
で提案手法は，従来手法のうち最高性能であるマル
チタスクモデルと同様に，目的の難易度ごとに適切
に異なる出力を行っていることが分かる．これよ
り，提案損失関数によって異なる難易度の参照文を
対比させて学習させることで，難易度を制御しやす
くなることが実例により確認できた．

6 まとめ
本研究では，多段階難易度制御翻訳のための学習
手法として，学習対象の難易度の参照文と共に異な
る難易度の参照文も用いて，出力が学習対象の難易
度の参照文から離れるほど大きな損失を与えるペナ
ルティ項を導入した損失関数に基づき学習する手
法を提案した．そして，日英多段階難易度制御翻訳
の実験を通じて提案手法の有効性を確認した．今後
は，マルチタスクモデルと提案損失関数を組み合わ
せることで更なる性能改善が実現できるかを検証す
る予定である．
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A 付録
本付録では，教師データの統計量を表 4に示し，実験で用いたモデルの詳細設定を表 5に示す．そして，

提案手法のハイパーパラメータ 𝛼のチューニング結果を表 6に示し，提案手法とマルチタスクモデルのラン
ダムシードごとの実験結果を，それぞれ，表 7と表 8に示す．

表 4 各モデルで使用する教師データ（文対数）
モデル 𝐷𝑀𝑇 𝐷𝑆 𝐷𝐶𝑀𝑇

パイプライン [6] 9.7M 150K
マルチタスク [6] 3M 200K 200K
マルチタスク 9.7M 260K 260K
ベースライン及び提案手法 9.7M 260K

表 5 Fairseqを用いた実験設定
マルチタスク ベースライン及び提案手法

architecture Transformer [9] Transformer [9]
optimizer adam adam

adam-betas (0.9, 0.98) (0.9, 0.98)
dropout 0.1 0.0

batch-size 50 200
patience 10 10

max-epoch 100 100
bpe sentencepiece sentencepiece

language en + ja en ja
character coverage 0.9995 1.0 0.9998

vocab size 32,000 32,000 32,000

表 6 ハイパーパラメータ 𝛼のチューニング（検証データにおける性能）
𝛼 0.0 0.5 1.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5

BLEU 28.11 28.31 28.09 27.41 27.73 27.92 28.08 27.88

表 7 提案手法 (𝛼 = 0.5)のランダムシード毎の実験結果
シード BLEU(%) ↑ SARI(%) ↑ MAE 𝑓 𝑘𝑔𝑙 ↓

1 22.38 27.90 0.69
2 22.58 28.07 0.84
3 22.94 28.18 0.86

表 8 マルチタスクモデルのランダムシード毎の実験結果
シード BLEU(%) ↑ SARI(%) ↑ MAE 𝑓 𝑘𝑔𝑙 ↓

1 23.04 28.16 0.77
2 23.04 28.15 0.93
3 22.33 27.89 0.82

― 3086 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


