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概要
本研究では、系列変換モデルの埋め込み層を拡張

し、単語埋め込みに加えて単語の難易度埋め込みを
用いることで、日本語のテキスト平易化の性能を改
善する。日本語のテキスト平易化のために利用可能
な文の難易度付きパラレルコーパスが存在しないた
め、英語の先行研究のように語や文の難易度を考慮
したテキスト平易化を日本語で実現することは難し
い。提案手法では、2, 000単語からなる基礎語彙に
注目し、入力単語が平易か否かを考慮する。やさし
い日本語コーパスにおける実験の結果、提案手法は
積極的に平易な表現を出力する傾向が見られた。

1 はじめに
日本における在留外国人数は年々増加傾向にあ

り、その数は今や 290万人1）を超えている。さらに、
在留外国人の国籍の多様化も進んでおり、在留外
国人の国籍および出身地域の数は約 200種類2）であ
る。そのため、在留外国人をはじめとする日本語非
母語話者への情報伝達の際に、各人の母語へ翻訳す
ることは困難である。また、2010年の調査 [1]では、
日常生活に困らない言語として日本語を挙げた在留
外国人は約 62%であり、英語や中国語を大きく上回
ることが報告されている。そこで、緊急時の情報発
信や平時の生活情報案内など、様々な場面において
やさしい日本語3）での情報提供が推奨されている。
やさしい日本語などの制限言語の生成は、テキス

ト平易化 [2]の技術による自動化が期待されている。
テキスト平易化では、文の意味を保持したまま、難
解な文を平易に変換する。近年は、テキスト平易化
を同一言語内の機械翻訳の問題として捉え、難解文
と平易文の対からなるパラレルコーパス [3]を用い
て系列変換モデルを訓練するアプローチ [4–6]が主

1） https://www.moj.go.jp/isa/content/001381744.pdf

2） https://www.moj.go.jp/isa/publications/press/

13 00028.html

3） 語彙や文法を制限した初学者にも理解しやすい日本語

流である。この技術を用いて、所与の日本語文をや
さしい日本語へ自動的に変換する日本語のテキスト
平易化の研究 [7–11]が行われている。
しかし、テキスト平易化の多くの先行研究 [3–5,

10–14]は、機械翻訳などで用いられる標準的な系列
変換モデルを適用し、テキスト平易化タスクの特徴
である難易度を充分に考慮していない。多段階の文
の難易度が付与されたパラレルコーパス [3, 5, 15]を
利用可能な状況では、難易度を考慮した手法 [16–18]
も提案されているが、日本語を含む英語以外の言語
には、そのようなコーパスは存在しない。
日本語には文の難易度が付与されたコーパスは
存在しないものの、単語の難易度が登録された辞
書 [19]は複数存在する。そこで本研究では、単語の
難易度を考慮した日本語のテキスト平易化手法を
提案する。提案手法では、やさしい日本語コーパ
ス [7–9]に付属の基礎語彙を使用し、Transformer [20]
に基づく系列変換モデルにおいて単語埋め込みに
単語難易度の情報を組み込む。やさしい日本語コー
パスにおける評価実験の結果、単語難易度の考慮に
よってテキスト平易化の性能を改善できた。

2 関連研究
テキスト平易化によって、言語障害を持つ人々や
子どものテキスト読解支援 [21–23]および言語学習
効率の向上 [24]などの効果が期待できる。ただし、
子どもや言語学習者の言語能力は年齢や学習期間な
どの影響を受け、複数の段階を持つ。そのため、対
象読者を想定してテキストの難易度を制御する手法
が近年盛んに研究されている。
文レベルの難易度を考慮する先行研究では、目標
難易度を特殊トークンとして入力文の文頭に付加す
る手法 [16]や、出力文の推定難易度と目標難易度の
誤差最小化の訓練を行う手法 [18] が提案されてい
る。単語レベルの難易度を考慮する先行研究では、
目標難易度の文中で出現しやすい単語の出力を促す
手法 [17]や、難解な文中で出現しやすい単語を出力
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図 1 提案手法の概要

しないように強制する手法 [25]が提案されている。
しかし、これらの先行研究では、難易度を考慮す

るモデルを訓練するために、多段階の文の難易度が
付与されたパラレルコーパス [3, 5, 15] を必要とす
る。このようなパラレルコーパスは英語以外の言語
では使用できないため、日本語においては難易度を
考慮するテキスト平易化モデルを構築できない。

3 前提知識
3.1 やさしい日本語コーパスと基礎語彙
日本語のテキスト平易化のための言語資源とし

て、やさしい日本語コーパス [7–9]がある。これは、
8.5万文の日本語文を人手で平易化した日本語のテ
キスト平易化のためのパラレルコーパスである。原
文は、日英対訳コーパスである田中コーパス4）から
選択されている。このうち、5万文対5）は日本語母
語話者の大学生によって平易化され、残りの 3.5万
文対6）はクラウドソーシングによって雇用された日
本語母語話者によって平易化されたものである。日
本語のテキスト平易化の先行研究 [10, 11]では、や
さしい日本語コーパスを用いて Transformer [20] に
基づくテキスト平易化モデルが構築されている。
やさしい日本語コーパスの作者らは、やさしい日

本語として、2, 000単語からなる基礎語彙7）を選定
している。平易化の際には、記号や固有名詞は例外

4） https://github.com/odashi/small parallel enja

5） https://www.jnlp.org/GengoHouse/snow/t15

6） https://www.jnlp.org/GengoHouse/snow/t23

7） https://www.jnlp.org/GengoHouse/list/語彙

としつつも、基本的にはこの基礎語彙のみを用い
て原文を言い換えている。なお、この基礎語彙は、
UniDicの単語分割基準に従っている。

3.2 系列変換モデルと追加特徴量
ニューラル機械翻訳などの深層学習に基づく系列
変換モデルの性能を改善するために、埋め込み層に
追加の特徴量を組み込む手法 [26] が提案されてい
る。この手法は、品詞タグや係り受けラベルなど、
単語埋め込みにおいて明示的に考慮されていない言
語的特徴を考慮するために提案されたものである。
具体的には、各特徴量に対してそれぞれ特徴ベクト
ルを作成し、それらを単語埋め込みと連結する。

4 提案手法
本研究では、単語の難易度を考慮して日本語のテ
キスト平易化に取り組む。3.2節で説明した単語埋
め込みにおける追加特徴量を用いて、ある単語が
3.1節の基礎語彙に含まれるか否かの情報を考慮す
る。本手法では、基礎語彙に含まれる単語の生成お
よび入力文中の基礎語彙に含まれる単語の出力への
保持を促進し、入力文中の基礎語彙に含まれない単
語の出力を抑制することが期待できるため、テキス
ト平易化の性能改善が見込める。
提案手法の概要を図 1に示す。提案手法では、言
語学的特徴を考慮する機械翻訳 [26] から着想を得
て、系列変換モデルのエンコーダおよびデコーダに
おいて、通常の単語埋め込み層とは別に、新たに
難易度埋め込み層を用意する。難易度埋め込み層
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表 1 実験結果
モデル 次元 BLEU SARI add keep del 基礎語彙の割合
ベースライン 512 75.55 63.88 16.78 88.23 86.63 77.79
提案手法 500 + 12 75.59 64.00 17.10 88.19 86.70 78.14

は、ある単語が基礎語彙に含まれるか否かで 2 種
類の埋め込みを生成する役割を担う。入力された
単語およびその難易度について、それぞれ異なる
埋め込みを作成し、それらを連結して系列変換モ
デルに与える。つまり、エンコーダは単語の系列
𝑋 = (𝑥1, ..., 𝑥𝑚) と難易度の系列 𝐺 = (𝑔1, ..., 𝑔𝑚) を
読み込み、エンコーダへの入力埋め込みは

𝐸enc = 𝑊𝑥𝑖 ∥𝐹𝑔𝑖
となり、デコーダは推定単語の系列 𝑦̂ = ( 𝑦̂1, ..., 𝑦̂𝑛)
と推定難易度の系列 𝑔̂ = (𝑔̂1, ..., 𝑔̂𝑛) を読み込み、デ
コーダへの入力埋め込みは

𝐸dec = 𝑊𝑦̂𝑖 ∥𝐹𝑔̂𝑖
となる。
ここで、∥ はベクトルの連結、𝐸 は 𝑑model 次元の

ベクトル、𝑊 ∈ ℝ𝑉word×𝑑word および 𝐹 ∈ ℝ𝑉grade×𝑑grade は
単語埋め込み行列および難易度埋め込み行列であ
り、𝑉 は語彙サイズ、𝑑 は次元数である。
また、デコーダは、Softmax層の直前に単語出力

用および難易度出力用の 2つの線形変換層を持つ。
これらの単語出力層および難易度出力層の次元はそ
れぞれの埋め込み次元数と一致している。デコーダ
の出力は、単語埋め込み次元とそれ以降の次元の 2
つに分かれ、それぞれの出力層に入力される。
単語難易度は、やさしい日本語コーパスにおけ

る 2, 000単語の基礎語彙に基づくが、頻出する記号
（句読点、感嘆符、疑問符、括弧）は充分に平易だ
と考え、基礎語彙に含めた。図 1の例では、単語 𝑥𝑖

が基礎語彙に含まれる場合は 𝑔𝑖 として「O」を、単
語 𝑥𝑖 が基礎語彙に含まれない場合は 𝑔𝑖 として「X」
を、それぞれ単語難易度として入力している。

5 評価実験
提案手法の有効性を検証するために、やさしい日

本語コーパスおよび基礎語彙を用いて、日本語のテ
キスト平易化の評価実験を行う。

5.1 実験設定
データ 本実験では、日本語のテキスト平易化の

ためのパラレルコーパスであるやさしい日本語コー

パス [7–9]を使用した。難解文に対して 7種類の平
易文が付与されたマルチリファレンスの 100文対を
評価データ、その他のシングルリファレンス部分か
ら無作為抽出された 2, 000文対を検証データ、残り
の 82, 300文対を訓練データとして使用した。
前処理として、難解文および平易文には

Mecab8）[27] による単語分割を行った。基礎語
彙と単語分割基準を合わせるために、Mecabの辞書
には UniDicを使用した。
モデル テキスト平易化モデルには Trans-

former [20]を使用し、Sockeye9）[28]を用いて実装し
た。モデルの構成は、層数を 6層、自己注意機構の
ヘッド数を 8、埋め込み次元数を 512、全結合層の
次元数を 2, 048とした。提案手法では、500次元を
単語埋め込み、12次元を難易度埋め込みに割り当
て、それらを結合して 512次元の埋め込みをモデル
に入力した。また、エンコーダおよびデコーダの単
語埋め込み層と Softmax層直前の線形変換の 3つの
パラメタを共有した。
訓練時には、バッチサイズを 4, 096トークンとし、
最適化手法として Adam [29]（𝛽1 = 0.9、𝛽2 = 0.98）
を使用した。初期学習率は 0.001に設定し、学習率
スケジューリングとして plateau-reduceを使用した。
また、200 ステップごとに検証用データにおいて
SARI [30]を評価し、10回連続で改善が見られない
場合に訓練を終了する early-stoppingを採用した。
評価 評価には、テキスト平易化タスクで一般的
に用いられている BLEU [31]および SARI [30]の自
動評価指標を使用した。BLEUは、出力文と参照文
を比較し、単語 n-gramの一致度を評価する。SARI
は、入力文・出力文・参照文を比較し、単語 n-gram
の追加・保持・削除の 3つの編集操作の適切さを評
価する。BLEUおよび SARIの計算には、自動評価
パッケージである EASSE10）[32]を使用した。なお、
詳細な分析のために、SARIにおける各編集操作の F
値も確認する。

8） https://taku910.github.io/mecab/

9） https://github.com/awslabs/sockeye

10） https://github.com/feralvam/easse
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表 2 出力例（太字は基礎語彙に含まれる単語）
入力文 私たちのところに、不意の来客があった。
ベースライン 私たちのところに、思わない客があった。
提案手法 私たちのところに、偶然に客があった。
入力文 彼は来る日も来る日も熱心に勉強した。
ベースライン 彼は来る日も来る日も頑張って勉強した。
提案手法 彼は来る日も来る日も集中して勉強した。

また、平易性に関する自動評価として、出力文中
の基礎語彙の割合を算出する。この割合が高くなる
と、テキスト平易化モデルは基礎語彙、つまり、や
さしい日本語をより多く出力できたと考えられる。
参照文における基礎語彙の割合は 73.13%であった。

5.2 実験結果
表 1に実験結果を示す。シード値を変更しつつ 5

回の実験を行い、その平均値によってテキスト平易
化モデルの性能を評価した。提案手法は、ベース
ラインと比較して BLEUが 0.04ポイント、SARIが
0.12ポイント、それぞれ向上した。語句の追加・保
持・削除の編集操作に関しては、特に追加の操作に
おいて、ベースラインと比較して 0.32 ポイントと
大きな改善が見られた。基礎語彙の割合について
も、提案手法はベースラインを上回った。追加操作
（add）が向上していることと併せて、提案手法は基
礎語彙に含まれる単語を積極的に用いて書き換えを
行っていると考えられる。

5.3 定性評価
各モデルによる生成文の例を表 2に示す。上段の

例では、入力文中の「不意」と「来客」の 2単語が
基礎語彙に含まれていない難解語であり、ベースラ
インおよび提案手法のどちらもこの 2単語を書き換
えた。「来客」については、両モデルとも基礎語彙
に含まれている「客」に書き換えることができた。
一方で、「不意」については、ベースラインは「思
わ」「ない」の 2単語、提案手法は「偶然」に書き換
えた。ベースラインの出力した「思わ」は基礎語彙
に含まれていないが、提案手法は基礎語彙に含まれ
る「偶然」を出力できた。
下段の例では、入力文中の「熱心」が基礎語彙に

含まれていない難解語であり、両モデルともこの単
語を含む「熱心」「に」の 2単語に対して書き換えを
行った。上段の例と同様に、提案手法の出力である
「集中」は基礎語彙に含まれており、ベースライン

の出力である「頑張っ」は含まれていない。これら
の出力例で確認できるように、提案手法は単語の難
易度を考慮しないベースラインよりも、入力文中の
難解な表現を基礎語彙を用いる平易な表現に積極的
に書き換える傾向がある。

6 おわりに
本研究では、やさしい日本語コーパスにおける基
礎語彙を用いて、単語の難易度を考慮したテキスト
平易化手法を提案した。提案手法では、系列変換モ
デルのエンコーダおよびデコーダの埋め込み層を拡
張し、単語埋め込みおよび難易度埋め込みの組み合
わせとして表現した。やさしい日本語コーパスにお
ける評価実験の結果、提案手法は積極的に平易な表
現を出力し、全ての自動評価指標において比較手法
を上回る性能を達成した。
今後の課題として、他の単語難易度辞書を用い
て、提案手法によるテキスト平易化モデルの性能向
上に取り組みたい。例えば、梶原ら [19]の単語難易
度辞書11）では、各単語に初級・中級・上級の 3段階
の難易度を付与しているため、より詳細な難易度の
情報を得られる可能性がある。また、英語の単語難
易度辞書12）[33]を用いるなど、提案手法の他の言語
への適用にも取り組みたい。
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[4] Sergiu Nisioi, Sanja Štajner, Simone Paolo Ponzetto, and
Liviu P. Dinu. Exploring Neural Text Simplification Mod-
els. In Proc. of ACL, pp. 85–91, 2017.

[5] Xingxing Zhang and Mirella Lapata. Sentence Simplifi-
cation with Deep Reinforcement Learning. In Proc. of
EMNLP, pp. 584–594, 2017.

[6] Sanqiang Zhao, Rui Meng, Daqing He, Andi Saptono, and
Bambang Parmanto. Integrating Transformer and Para-
phrase Rules for Sentence Simplification. In Proc. of
EMNLP, pp. 3164–3173, 2018.

[7] 山本和英,丸山拓海,角張竜晴,稲岡夢人,小川耀一朗,
勝田哲弘,高橋寛治. やさしい日本語対訳コーパス
の構築. 言語処理学会第 23回年次大会, pp. 763–766,
2017.

[8] Takumi Maruyama and Kazuhide Yamamoto. Simplified
Corpus with Core Vocabulary. In Proc. of LREC, pp.
1153–1160, 2018.

[9] Akihiro Katsuta and Kazuhide Yamamoto. Crowdsourced
Corpus of Sentence Simplification with Core Vocabulary.
In Proc. of LREC, pp. 461–466.

[10] 中町礼文,梶原智之. 事前訓練済み系列変換モデルに
基づくやさしい日本語への平易化. 情報処理学会第
83回全国大会, pp. 607–608, 2021.

[11] 畠垣光希,梶原智之,二宮崇. やさしい日本語へのテ
キスト平易化のための訓練データの精選. 第 21回情
報科学技術フォーラム, pp. 293–300, 2022.

[12] Lucia Specia. Translating from Complex to Simplified
Sentences. In Proc. of PROPOR, pp. 30–39, 2010.
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