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概要
本研究では、医療用語を患者が理解しやすい表現

に言い換える医療テキスト平易化のための日本語の
言語資源を構築し、公開する。患者の闘病ブログか
ら抽出した 1, 425文に対して、病名や症状に関する
表現に対応する医療用語をアノテーションし、医療
テキスト平易化のための評価用パラレルコーパスを
構築する。また、訓練用パラレルコーパスが存在し
ない本タスクに取り組むために、他のドメインにお
ける日本語テキスト平易化モデルを援用しつつ、指
定した表現を避ける出力文のリランキング手法を提
案する。評価実験の結果、提案手法が医療テキスト
平易化の性能改善に貢献することを確認できた。

1 はじめに
医師によって記述される医療文書には、ドメイン

固有の専門用語が多く含まれるため、非専門家で
ある患者はその情報をしばしば充分に理解できな
い [1]。医療従事者と患者の間のコミュニケーショ
ンを改善し、患者に自身の病気や症状、治療方針へ
の詳細な理解を促すために、英語では医療テキスト
平易化 [2–4]が盛んに研究されている。しかし、医
療ドメインのテキスト平易化コーパスが存在しない
日本語では、研究のアプローチが制限されている。
英語においては、医療ドメインに特化した事前

訓練モデル [5, 6]やテキスト平易化タスクに特化し
た事前訓練モデル [7, 8]を用いるのが典型的なアプ
ローチである。しかし、テキスト平易化に特化した
事前訓練モデルは日本語では利用できない。
この問題に対処するための第一歩として、本研究

では日本語の医療テキスト平易化のための評価用パ
ラレルコーパス JASMINE1）を構築し、公開する。ま
た、医療ドメインに特化した訓練用コーパスが存在
しない日本語における医療テキスト平易化に取り

1） JASMINE: JApanese text Simplification dataset in the Medical
domaIN for Evaluation https://github.com/EhimeNLP/JASMINE

組むために、テキスト平易化タスクに適応した事前
訓練モデルである日本語 SimpleBART2）を構築する。
さらに、専門用語を回避する生成文のリランキング
手法を提案し、テキスト平易化モデルに適用する。
JASMINEを用いた実験の結果、提案手法が日本語の
医療テキスト平易化に有効であることが示された。

2 関連研究
2.1 テキスト平易化のパラレルコーパス
テキスト平易化タスクでは、難解な文と平易な
文の対からなる単言語パラレルコーパスを用いて、
系列変換モデルを訓練する。英語においては、対
象読者の異なるニュースや Wikipedia の記事の対
から自動的な文アライメントによって構築された
Newsela [9]や Wiki-Auto [10]などのテキスト平易化
パラレルコーパスが公開されている。日本語にお
いては、教科書の例文やニュースを文単位で人手
で平易に言い換えて構築された SNOW [11, 12] や
JADES [13]が公開されている。
医療テキスト平易化は、医師が書いたテキストか
ら専門用語を取り除き、患者にとって理解しやすい
表現に言い換えるタスクである。医療テキスト平易
化 [2–4] は英語では盛んに研究されているものの、
医療ドメインのパラレルコーパスが存在しない日本
語では研究のアプローチが制限されている。

2.2 テキスト平易化の事前訓練
近年の自然言語処理では、大規模な生コーパスで
事前訓練した Transformer [14]を目的タスクでファイ
ンチューニングする転移学習のアプローチが主流で
ある。テキスト平易化などの系列変換タスクでは、
Transformerをノイズ除去自己符号化タスクで事前訓
練した BART [15]が広く使用されている [16–18]。
目的のタスクによっては、タスクに特化した事前
訓練が有効である。例えば、要約タスクにおいては

2） https://github.com/EhimeNLP/JapaneseSimpleBART
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表 1 JASMINEコーパスの事例（専門用語は赤字、専門用語を患者向けに平易化した表現は青字、下線はスタイル変換）
難解文 体調不良は、顔面浮腫と酔っ払った感覚が強くなっているためだろう。
平易文 体調悪いのは、顔面のむくみと酔っ払った感覚が強くなっているからだと思われる。

文章中の文をマスクして復元する事前訓練 [19]、言
い換えタスクにおいては折り返し翻訳を復元する事
前訓練 [20]の有効性が報告されている。テキスト平
易化タスクにおいては、事前訓練済みの BARTに対
して平易な単語を対象とする単語穴埋めを追加訓練
した SimpleBART [8]が、平易な単語の生成能力を改
善できると報告されている。SimpleBARTは英語の
テキスト平易化タスクにおいて成功を収めているも
のの、日本語における取り組みはない。

3 評価用データセット JASMINE
医療ドメインにおける日本語のテキスト平易化モ

デルの性能評価のために、医療用語を含む文と含ま
ない文からなるパラレルコーパス JASMINE1）を構
築する。本研究では、非専門家である患者向けの医
療テキストとして、患者によって記述された闘病ブ
ログ3）に注目する。闘病ブログに含まれる文に対し
て、病名や症状に対応する表現を MedDRA標準名
辞書4）に登録されている医療用語に置き換えること
によって、表 1に例示するような専門用語を含まな
い平易文と専門用語を含む難解文からなるパラレル
コーパスを構築する。なお、ブログ記事に含まれる
口語体の表現は、難解文においては「だ・である」
調の文体にスタイルを統一した。

3.1 アノテータによる書き換え
パラレルコーパスを構築するために、日本語テキ

ストのアノテーションに精通した 2名のアノテータ
を採用した。医療分野のアノテーション経験を持つ
アノテータ（医療従事者ではない）が専門用語を用
いた書き換えを行い、他方のアノテータが確認と修
正を行った。本コーパスは、闘病ブログの約 1, 000
記事に含まれる約 17, 000文のうち、MedDRA標準
名辞書を用いて病名や症状を医療用語に置換できた
2, 009文対から構築されている。

3.2 著者による修正
前節で得た 2, 009文対には、文脈なしでは同義性

を持たない文対や正式な文として完結していない箇

3） https://www.tobyo.jp/

4） http://sociocom.jp/∼data/2018-manbyo/index.html

条書きなど、ノイズとなる事例が含まれていた。そ
こで、全ての文対を著者が人手で確認し、これらの
ノイズとなる事例を除外し、さらに句読点の補完お
よび絵文字や顔文字の削除などの修正を行った。最
終的に、1, 425文対の医療テキスト平易化の評価の
ための日本語パラレルコーパスを構築した。

4 日本語のテキスト平易化モデル
医療テキスト平易化のために、テキスト平易化
に特化した日本語の事前訓練モデルを開発し（4.1
節）、専門用語を避ける手法を提案する（4.2節）。

4.1 日本語 SimpleBART

英語での先行研究 [8]に従い、生コーパス上での
単語穴埋めの事前訓練を経た BARTに対して、テキ
スト平易化パラレルコーパス上での追加の単語穴
埋めの事前訓練によって平易な単語の生成能力を
強化する SimpleBARTの日本語版2）を開発する。な
お、SimpleBARTは、さらにテキスト平易化パラレ
ルコーパス上での系列変換のファインチューニング
を経て、テキスト平易化モデルになる。以下では、
パラレルコーパスの平易文と難解文を用いたそれぞ
れの追加事前訓練の手法について説明する。
平易文に対するマスク処理 SimpleBARTの追加

訓練では、平易な単語をマスク対象として使用す
る。平易な単語の検出のために、英語の先行研究 [8]
は単語難易度推定器 [21]を用いたが、その代わりに
日本語では大規模な単語難易度辞書5）[22]を利用で
きる。この辞書は、40, 605単語のそれぞれに 3段階
の難易度（初級・中級・上級）が付与されている。
本研究では、このうち初級および中級の単語を平易
語と定義し、マスク対象とする。
先行研究 [8, 15]に従い、マスク対象の単語を実際

にマスクする確率は 0.15 に設定する。しかし、上
級単語や辞書登録外の単語を多く含む文に対して
はマスクが適用されにくいため、文ごとにマスク対
象単語の割合 𝑡 を考慮し、各文において 15% の単
語がマスクされるよう調整する。また、より平易な
単語をより頻繁にマスクするために、マスク確率に
0 ≤ 𝜃 ≤ 1の重みを掛ける。本研究では、初級単語は

5） https://github.com/Nishihara-Daiki/lsj
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𝜃 = 1、中級単語は 𝜃 = 0.75、その他の単語は 𝜃 = 0で
ある。最終的に、マスク確率 𝑚は以下のとおり。

𝑚 = min( 0.15𝜃
𝑡

, 1.0) (1)

難解文に対するマスク処理 SimpleBART の追
加訓練においては、平易な単語の生成を促進す
るとともに、難解な単語の生成を抑制したい。そ
こで英語の先行研究 [8] では、語彙平易化辞書
SimplePPDB++ [23]を用いて、難解文中の難解語を
マスクし対応する平易語を復元するという、テキス
ト平易化に特化した単語穴埋めを訓練している。本
研究でも同様に、日本語の語彙平易化辞書5）[22]を
用いる。この辞書には 42, 642件の平易化単語対が
登録されているが、高品質な言い換えのために、単
語分散表現6）の余弦類似度が 0.25 を超える 18, 810
単語対のみを使用する。なお、複数の平易化候補が
存在する場合、BERT7）[24]の単語穴埋め確率が最
も高い平易語を選択する。
先行研究 [8,15]に従い、マスク確率は 0.15に設定

する。ただし、マスク対象は語彙平易化辞書に登録
されている単語に限定されるため、文によってはマ
スクが適用されにくい場合がある。そこで、4.1節
と同様に式 (1)を用いて文ごとに動的にマスク確率
を重み付けする。ここでは、語彙平易化辞書への登
録単語は 𝜃 = 1、その他の単語は 𝜃 = 0である。

4.2 語彙制約リランキング
専門用語を含まない患者向けの平易文を生成する

ために、複数の候補文の中から指定した語を含まな
い候補文を選択するリランキング手法を提案する。
提案手法では、訓練済みのテキスト平易化モデルを
用いて、ビームサーチや Top-pサンプリング [25]な
ど任意のデコーディング手法によって、複数の候補
文を生成する。これらの候補文を上位から順に調査
し、指定した語を一切含まない候補文が見つかれば
それを出力する。ただし、指定した語が全ての候補
文に含まれる場合は、先頭の候補文を出力する。
本研究では、MedDRA標準名辞書に登録されてい

る全ての医療用語を避けるよう指定して実験する
が、患者が既知の専門用語は出力文に含めるなど、
より良い語彙制約の作成は今後の課題である。

6） https://cl.asahi.com/api data/wordembedding.html

7） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-whole-word-masking

表 2 コーパスの文対数
訓練用 検証用 評価用

SNOW 82, 300 1, 000 100
JADES 2, 959 948
JASMINE 425 1, 000

5 評価実験
医療ドメインにおけるテキスト平易化の性能を
評価するために、本研究で構築した JASMINE を
用いて実験を行う。さらに、他のドメインにおけ
るテキスト平易化の性能も評価するために、既存
の日本語テキスト平易化パラレルコーパスである
SNOW [11, 12]および JADES [13]を用いた実験も行
う。専門用語の辞書4）を使用可能な JASMINE にお
いては、専門用語を避ける語彙制約リランキングの
有効性を検証する。表 2にコーパスの統計を示す。

5.1 実験設定
モデル 日本語 Wikipediaを用いて事前訓練され
た BART8）[15]と、この BARTに対して追加の事前
訓練を適用する以下の 3モデルを用いた。

• BART-CP：SNOW上で BARTと同様のマスク言
語モデリングを追加訓練する比較手法

• SimpleBART：SNOW上で 4.1節の平易な単語に
注目したマスク言語モデリングを追加訓練

• SimpleBART-CP：SNOW上で BARTと同様のマ
スク言語モデリングを追加訓練し、さらに平易
な単語に注目したマスク言語モデリングを訓練

これらの事前訓練モデルに対して、SNOW上でさら
に系列変換のファインチューニングをして、テキス
ト平易化モデルを構築した。
追加の事前訓練 上述の追加の事前訓練は SNOW
の訓練セットを用いて 10 エポック行った。前
処理として、Juman++ [26] による単語分割および
SentencePiece [27] によるサブワード分割を行った。
バッチサイズは 64、Dropout率は 0.1とし、最適化
手法には AdamW [28]を用いた。学習率スケジュー
リングには polynomial decayを用い、最大の学習率
は 5𝑒 − 5、warmupステップ数は 5, 000とした。
ファインチューニング 追加の事前訓練と同じ
前処理を施した SNOW の訓練セットをファイン
チューニングにも用いた。Dropout率を 0.3、最大の

8） https://huggingface.co/ku-nlp/bart-base-japanese

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



表 3 「腸閉塞」および「腸管拡張」を語彙制約とするテキスト平易化の出力例
入力文 度重なる腸閉塞と腸管拡張があったため、結局腹部には効いていないとの判断になった。
BART 度重なる腸の閉塞と腸管の拡張があったため、結局腹には効いていないとの判断になった。
SimpleBART 何度も腸の閉塞と腹の臓器の拡張があったため、結局腹部には効果がないとの判断になった。
　+語彙制約 何度も腸の障害があったため、結局腹には効果がないとの判断になった。

表 4 実験結果：SARIによる自動評価
SNOW JADES JASMINE

Decoding Beam Beam Beam Beam Top-p
Reranking ✓ ✓

BART 64.55 34.51 33.16 36.88 36.13
BART-CP 64.68 37.45 34.03 37.15 36.67
SimpleBART 64.79 35.50 36.12 38.02 37.27
SimpleBART-CP 65.06 37.70 34.80 37.05 36.59

学習率を 3𝑒 − 5、warmupステップ数を 2, 500に変更
し、検証用データのクロスエントロピー損失を用い
て 5エポックの early stoppingにて訓練を終了した。
推論 評価のため、ビーム幅 5のビーム探索を用

いて平易文を生成した。JASMINEでは、4.2節の語
彙制約リランキングを用いて平易文を生成する実験
も行った。語彙制約リランキングにおいては、ビー
ム幅 100のビーム探索および 𝑝 = 0.95の Top-pサン
プリングによって、100件ずつの候補文を生成した。
評価指標 テキスト平易化の性能は、EASSE [29]

を用いて SARI [30]を自動評価した。

5.2 実験結果
実験結果を表 4に示す。SimpleBARTが一貫して

BART の性能を上回ったことから、日本語のテキ
スト平易化に特化した事前訓練の有効性を確認
できた。同じく SNOW を用いて追加訓練を行う
BART-CPも一貫して BARTの性能を上回っている
ものの、JADES以外の設定では SimpleBARTがより
高い性能を達成した。また、ドメインによっては、
単純な追加訓練とテキスト平易化に特化した追加訓
練の両方を実施した SimpleBART-CP が最高性能を
達成した。これらの実験結果は、平易な単語に焦点
を当てた追加訓練の有効性を示している。

JASMINE における評価に注目すると、語彙制約
リランキングによって、平易化性能を大きく改善で
きることがわかる。デコーディング手法に関して
は、ビーム探索が常に Top-pサンプリングを上回っ
た。表 5は、語彙制約リランキングにおいて、候補
文の数 𝑛 を 1 から 200 まで変化させた場合の、専

表 5 SimpleBARTの語彙制約リランキングで候補数 𝑛を
変化させた際の専門用語を含まない出力文の割合（ビー
ム幅も 𝑛に合わせたが、𝑛 = 1のときはビーム幅 5とした）

𝑛 = 1 𝑛 = 10 𝑛 = 50 𝑛 = 100 𝑛 = 200

Beam 77.4 91.8 94.9 96.2 97.2
Top-p 80.8 85.0 86.9 87.4 88.2

門用語を含まない出力文の割合を示したものであ
る。語彙制約リランキングによって、平易化性能の
SARIだけでなく、専門用語を含まない出力文数も
大きく改善できることがわかる。リランキング候補
の数が多いほど専門用語を含まない文の割合は高く
なるが、10文のみのリランキングでも大きな効果が
ある。表 3は医療テキスト平易化の出力例である。

6 おわりに
本研究では、患者の闘病ブログに基づく医療テキ
スト平易化の評価用パラレルコーパス JASMINE1）

を構築し、日本語のテキスト平易化に特化した
事前訓練モデル日本語 SimpleBART2）を開発した。
3 つのドメインにおける評価実験の結果、日本語
SimpleBARTは一貫して BARTの性能を上回り、テ
キスト平易化タスクに特化した事前訓練の有効性を
確認できた。また、医療ドメインにおいては、専門
用語を避けるための語彙制約リランキングを提案
し、さらに平易化性能を改善できた。
今後の課題として、医療ドメインにおける日本語
のテキスト平易化のための大規模なパラレルコーパ
スを構築し、テキスト平易化モデルを訓練したい。
また、患者が既知の専門用語は出力文に含めるな
ど、より適切な語彙制約についても検討したい。
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