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概要
近年，機械翻訳の精度は大幅に向上しており，機

械翻訳の利用が広まっている．しかし，利用者の年
齢によっては，機械翻訳によって出力された文章の
語彙の難易度が高く出力文の意味を適切に理解する
のが困難な場合がある．そこで，本研究では単語の
難しさを語彙の獲得年齢 (Age of Acquisition) [1]と定
義し，修正すべき単語を指定した翻訳文の平易化手
法を提案する．実験を通して，提案手法が文章の意
味を保持したまま平易化を行うことができることを
示す．また，本手法を反復的に利用することでより
平易化が可能であることを示す．

1 はじめに
近年，ニューラル機械翻訳技術の発展により多く

の人々が機械翻訳を利用できるようになってきた．
しかし，現在用いられている機械翻訳には出力され
る翻訳文の難易度を制御する仕組みが存在していな
い．そのため，利用者の年齢層に合わせた翻訳を生
成することができず，特に子供が利用した際，翻訳
文の意味を適切に理解できない可能性がある．
翻訳文の意味を適切に理解できない要因の一つと

して，難易度の高い単語が使用されていることがあ
る．単語の難しさを示す指標として語彙の獲得年齢
(Age of Acquisition,以下 AoA)がある．AoAに従って
単語をより平易なものに置換することで，翻訳文を
年齢に適した難易度に平易化することが可能であ
る．しかし，単純に単語を置き換えるだけでは，翻
訳文の意味を損なう恐れがある．また，単語以外の
修正ができず，文全体の平易化に繋がらない可能性
がある．
そこで，本研究では原言語文と機械翻訳の出力に

対し大規模言語モデル (LLM)を用いて翻訳文中の
AoA の高い語を反復的に指定する平易化を行う手

法を提案する．図 1に本研究の概要図を示す．LLM
を利用することにより，指定した単語だけでなく，
周囲の単語も文脈に応じて置き換えることができ，
文意を保持した平易化が可能となる．また，翻訳文
内に修正すべき単語が複数存在した場合や出力され
た平易文に再び AoAの高い単語が含まれていた場
合，反復的に適用することで全ての単語を平易化で
きる．また，本手法は AoAを用いて単語の難易度
を決定するため，子供のための翻訳器や非母語話者
の言語学習支援など教育目的への応用が可能である
と考えられる．

Simple-English-Wikipediaをもとに作成したデータ
セットのでの実験を通じて，MUSS[2]を利用した平
易化手法や語彙を制限した生成手法に比べ高い翻訳
性能を維持したまま平易化を達成した．

2 関連研究
2.1 平易化と後編集
テキスト平易化や後編集の手法は翻訳文をより理
解しやすい文へと変換するために広く用いられてい
る．テキスト平易化には深層強化学習を利用した平
易化 [3]や統計的機械翻訳を平易化に応用する手法
[4]などが存在する．また，後編集には翻訳文を反
復的に修正することで翻訳の品質を高める手法 [5]
や，削除や置き換えなどのタグを利用して後編集を
行う手法 [6]などが存在している．しかし，翻訳文
に対して後編集を利用した平易化は取り組まれてお
らず，本研究では翻訳文の品質を維持したままの後
編集を利用した平易化を目的とする．

2.2 難易度を考慮した機械翻訳
近年，文章の難易度や複雑さを制御する手法が提
案されている．Agrawalら [7]や Taniら [8]は機械翻
訳モデルから出力される文章の複雑さを制御する多
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図 1 提案手法の概要図．原言語文 (𝑥)，機械翻訳文 (𝑦)，修正単語の三つ組を LLMに入力し平易文 (�̂�)を出力する.修正
単語は機械翻訳文のうち最も AoAの高い単語と定義し，その AoAを示す．

段階難易度制御翻訳に取り組んでいる．また，谷ら
[9]は異なる難易度の参照文を利用した学習を行う
ことで出力文の難易度を制御した機械翻訳の手法
を提案している．これらの手法では文全体の難易度
を考慮しているが，単語単位での難易度を考慮して
おらず，個々の単語の難易度を制御することができ
ない．

3 反復的な翻訳文の平易化
3.1 提案手法
本研究では，修正すべき単語を指定した上で翻訳

文を平易化する手法を提案する．機械翻訳文 (𝑦)，
原言語文 (𝑥)，修正単語の三つ組を LLMに入力する
ことで平易文 (�̂�)を出力するモデルの構築を行う (図
1)．修正単語の同定には AoAを利用し，機械翻訳文
の修正すべき単語を < 編集 > タグで囲みモデルへ
入力する．本手法は語彙の獲得年齢をもとに修正単
語の定義を行うため，機械翻訳の利用者に合わせ対
象の年齢を指定することが可能である．すなわち，
𝑛歳向けの機械翻訳を実現する際には AoAが 𝑛以上
である単語を修正単語と定義することで AoA が 𝑛

以上の単語を出力しない翻訳器を構築する．
本手法は反復的に利用可能なことから，機械翻訳

文に複数の修正すべき単語が含まれていた場合，繰
り返し単語を指定することで，全ての単語を編集す
ることができるという特徴がある．加えて，一回の
平易化で十分に AoAが下がらなかった場合 𝑦′にも，
再び修正単語を指定し平易化をすることで，AoAを
満たすまで修正することが可能である．

3.2 データセットの構築
提案手法の評価に適したデータセットが存在しな

いため，本研究では単言語データを元に逆翻訳を適
用することでデータセットの作成を行う．図 2に作
成の手順を示す．単言語データに対して逆翻訳を適
用することで，原文，中間翻訳文，逆翻訳文の三つ
組を得る．この三つ組のうち，原文と逆翻訳文の各
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図 2 データセットの作成手順を示した図

文に含まれる語の最大 AoA の差が 0.5 以上である
文ペアを抽出する．修正単語は逆翻訳文のうち，最
も AoAの高い単語とし，原文，中間翻訳文，逆翻訳
文，修正単語の四つ組のデータセットを構築する．
また，𝑛歳向けの機械翻訳を実現するために生成
時には対象となる年齢 𝑛 を指定してデータセット
の選別を行う．すなわち，逆翻訳文に含まれる最大
AoAが 𝑛以上，かつ，原文に含まれる最大 AoAが 𝑛

未満である文のみを利用して生成を行う．
データセットのうち，実際の生成時には中間翻訳
文が図 1内 𝑥，逆翻訳文が図 1内 𝑦，原文が図 1内 �̂�

に相当する．

4 実験
4.1 実験設定
大規模言語モデルとして Hugging Faceが公開して
いるライブラリである Transformersから事前学習済
みの GPT-NeoX1）を利用した．また，モデルのファ
インチューニングには LoRA[10]を用いる．2）
本研究では 3.2 節で述べた手法を用いてデータ
セットの作成を行った．単言語データには Simple-
English-Wikipedia3）を利用した．データセットには
見出しなどの非文が含まれていたため，これらを取
り除く前処理を行い実験に利用した．逆翻訳には
JParaCrawl v3.0を用いて学習されたニューラル機械
翻訳モデル [11]を利用して，英→日→英と機械翻訳
を適用することでデータセットを作成した．

1） https://huggingface.co/rinna/

bilingual-gpt-neox-4b-instruction-sft

2） 実験設定の詳細は AppendixAに示す．
3） https://huggingface.co/datasets/wikipedia/viewer/

20220301.simple
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表 1 各手法の生成文を評価した際の実験結果．「生成した文数」は提案手法を反復した際に AoAが 10未満にならず再
度生成した際の文数を示す．なお，評価の際は 6,194文全体を用いて評価を行っている．

提案手法
機械翻訳文 MUSS 制約付き生成 複数単語指定 反復 1 反復 2 反復 3 反復 4 反復 5

生成した文数 6,194 6,194 6,194 6,194 6,194 1,080 542 349 247
BLEU↑ 38.0 26.7 40.1 43.4 43.4 43.3 43.5 43.5 43.5

COMET↑ 0.870 0.831 0.866 0.876 0.876 0.875 0.875 0.875 0.875
SARI↑ 52.0 43.7 56.5 60.1 60.2 60.3 60.4 60.4 60.4
FKGL↓ 9.15 6.42 8.69 8.60 8.58 8.54 8.52 8.52 8.51
平均 AoA 11.51 8.85 8.48 8.50 8.51 8.24 8.14 8.09 8.06

AoAが 10未満
になった割合↑ 0.00 0.69 0.90 0.83 0.82 0.91 0.94 0.96 0.97

作成したデータセットは 169,672文からなり，訓
練データ：検証データ：テストデータ = 8：1：1に
分割して実験を行った．ファインチューニング時に
は一つのモデルで全ての年齢を対象として平易化
が可能になるように訓練データのすべてのデータ
を利用した．また，本研究では生成時の対象の年齢
を 10歳として生成を行なった．すなわち，テスト
データでは逆翻訳文に含まれる最大 AoAが 10以上
かつ原文に含まれる最大 AoAが 10未満であるデー
タのみを利用して生成を行った．生成したデータは
全 6,194文であった．

4.2 評価指標
評価指標には機械翻訳の評価指標，テキスト平易

化の評価指標，平均最大 AoA，平易化の成功割合
を用いて評価を行う．機械翻訳としての評価には
𝑛-gramの一致度を元に評価を行う BLEU [12]と類似
度ベースに評価を行う COMET [13]を利用する．4）テ
キスト平易化の評価指標として単語の言い換えなど
を元に評価を行う SARI [14]，一文あたりの単語数
や単語あたりの音節数から評価を行う FKGL [15]を
利用する．平易化の成功割合についてはテストセッ
トのうち，文章内の最も高い AoAが対象の年齢よ
り低くなった文数の割合を示す．

4.3 比較手法
提案手法の有用性を検証するために三つの比較

手法で実験を行った．一つ目はテキスト平易化の
手法として事前学習済みの教師なしモデルである
MUSS[2]を利用して平易化を行う．テストセットの
逆翻訳文を入力とし平易文を出力する手法である．
二つ目はデコード時に語彙を制限する翻訳手法で
ある (制約付き生成)．この手法ではデータセットの

4） COMET のモデルには，Unbabel/wmt22-comet-da を使用し
た．

翻訳文を日英翻訳で英語に翻訳する際に，AoA が
10以上の単語が出力されないように語彙を制限し
て翻訳を行う．具体的には，生成時の各時刻で仮説
に AoAが 10以上の単語が含まれている場合，その
仮説のスコアを −∞とする．生成時のビーム幅は 6
で生成を行い，探索に失敗した文については逆翻訳
文を出力する設定とする．三つ目は一回の平易化で
複数の単語を指定する手法である．この手法は提案
手法の派生型として考えることができる．ファイ
ンチューニング時には原文の最大 AoAよりも高い
AoAを持つ逆翻訳文に含まれる単語を修正単語とし
て指定し，生成時には AoAが 10以上の単語をすべ
て修正単語と指定して平易化を行う．この手法によ
り反復的に平易化を行う利点を示す．

4.4 実験結果
表 1に実験結果を示す．MUSSを用いた平易化で

は逆翻訳文に比べ BLEUや COMETの機械翻訳の評
価が著しく低下しているのが確認できる．これに
よって単純に平易化を行うだけでは翻訳文の意味が
損なわれてることがわかる．次に，提案手法の 1回
目の生成では逆翻訳文に比べ全ての評価指標におい
て性能が向上していることがわかる．これにより提
案手法では翻訳文の文意を維持したまま平易化が可
能であり，提案手法の有効性が確認できる．また，
提案手法の 1 回目と制約付き生成を比較すると平
均 AoA及び AoAが 10未満になった割合は劣るも
のの，その他の指標で高い値を示していることが確
認できる．最後に複数単語指定との比較では翻訳性
能は同程度であり，平易化の指標についてはわずか
に提案手法が上回っている．一方で，平均 AoAや
AoAが 10未満になった割合については複数単語指
定が上回っており，複数の単語を指定することで一
回の平易化でより多くの単語を修正することが可能
であることがわかる．
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表 2 各モデルにおける実際の生成例．一番右の列は文中で最も AoAの高い単語とその AoAを表す．
日本語文 紙幣発祥の地．
機械翻訳文 The birthplace of banknotes. banknotes (12.18)
MUSS The country’s banknotes. banknotes (12.18)
制約付き生成 It is the birthplace of paper money. birthplace (6.9)
提案手法反復 1 The origin of paper money. origin (10.25)
提案手法反復 2 The first place of production for paper money. production (9.21)
原文 The Birthplace of Paper Money. Birthplace (6.9)

次に，AoAが基準値を超えていた文に対して反復
的に提案法を適用した際の比較を行う．提案手法内
の比較では反復を行うことで全ての指標が同程度
に維持または改善されていることがわかる．これよ
り，反復的に平易化を行うことで翻訳文の意味を維
持したままより AoAの低い単語を利用した翻訳文
へと平易化することが可能になっていると言える．
また，制約付き生成や複数単語指定との比較では 2
回目の反復で AoAが 10未満になった割合を上回っ
ており，その際，機械翻訳の手法ではわずかに劣る
ものの平易化の指標において提案手法が高い性能を
示している．なお，5回目の反復時には COMET以
外の全ての指標において比較手法のスコアを上回る
結果となった．
最後に，図 3に横軸に各文における最大 AoA，縦

軸に文数を示したグラフを示す．図 3より提案手法
の一回目の生成では AoAが 10以上の単語が多く使
われているが，反復を行うことで低 AoAの単語に
平易化されていることが確認できる．制約付き生成
は低 AoAの単語を利用しているものの，生成に失
敗する例があることによって AoAが 10以上の文が
生成されており，MUSSを用いた平易化の手法につ
いても AoAの高い単語が多く使われている．

4.5 分析
表 1においてMUSSを用いた平易化は FKGLにつ

いて大幅なスコアの改善が確認できる．MUSSでは
一文を複数の文に分割する平易化が多く行われてい
た．FKGLは一文あたりの単語数を考慮する評価指
標であり，文の分割によって一文あたりの単語数が
減少するため，スコアが改善したと考えられる．
提案手法において平易化に失敗している例の中に

は反復を行うことで一度修正された単語が再び生成
されてしまう例が存在した．また，反復を繰り返す
ことで平均 AoA が下がっているのに対して BLEU
の値は収束している．これは反復によって平易化に

図 3 各手法の生成文の最大 AoAの統計を表したグラフ

は成功しているものの，テストセット全体の文数に
対して平易化した文数の割合が少ないため，全体で
評価した際に値に変化が見られないと考えられる．

4.6 生成例
表 2に実際の生成例を示す．MUSSによる平易化

では最大AoAが下がっていないのに加え，文意が損
なわれていることが確認できる．一方で，提案手法
の 1回目の反復では AoAが下がりきってはいない
が，文意を保持した平易化に成功しており，また，
2回目の反復で AoAが 10未満の単語への平易化が
成功していることが確認できる．制約付き生成では
原文に最も近い生成を行なっており，生成時に語彙
を制限する手法も一定の有効性を示している．

5 おわりに
本研究では修正すべき単語を指定し，反復的な翻
訳文の平易化を行なった．実験の結果より提案手法
により AoAの高い単語を指定しながら平易化を行
うことで翻訳性能を維持したまま平易化を行うこと
が可能であることを示した．本研究では日英翻訳に
ついてのみ実験を行ったが，英日翻訳や他の言語対
に関しても実験を行いたい．
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表 3 実験に利用したプロンプト
指示:<編集 >で囲まれた単語を使わないで仮説文を元に次の日本語を翻訳してください．
###日本語:紙幣発祥の地．
###仮説文:The birthplace of <編集 > banknotes <編集 >.
###翻訳:

表 4 平易化に失敗した際の生成例
日本語文 彼は 1909年から 1911年までその機関の大統領を務めました．
機械翻訳文 He served as president of the institution from 1909 to 1911. institution (10.05)
提案手法反復 1 He served as the President of that institution from 1909 to 1911. institution (10.05)
提案手法反復 2 He served as the President of that agency from 1909 to 1911. agency (10.58)
提案手法反復 3 He was President of that institution from 1909 to 1911. institution (10.05)
提案手法反復 4 He was president of the agency from 1909 to 1911. agency (10.58)
提案手法反復 5 He was president of that institution from 1909 to 1911. institution (10.05)
原文 He served as president of that body from 1909 to 1911. served (7.17)

表 5 反復 1回で平易化に成功した例
日本語文 また，1996年から 2007年まで 12年連続でベスト・イレブンに選出された．
機械翻訳文 He was also named Best Eleven for 12 consecutive years from 1996 to 2007. consecutive (10.0)
MUSS He was also named Best Eleven by the magazine 12 times, from 1996 to 2007. times (6.7)
制約付き生成 He was also named Best Eleven for 12 consecutive years from 1996 to 2007. consecutive (10.0)
提案手法反復 1 He was also selected Best Eleven for 12 years in a row from 1996 to 2007. selected (8.0)
原文 She was also selected Best Eleven for 12 years in a row (1996-2007). selected (8.0)

A 学習設定
LoRA は全ての線形層に対して適用し学習され

たパラメータ数は 25,952,256で全体の 0.68%のパラ
メータについてファインチューニングを行なった．
また，ハイパーパラメータは 𝑟 を 16，𝛼 を 32と設
定した．ファインチューニングを行う際のパラメー
タは初期の学習率を 1e-5とし線形に減衰させ，バッ
チサイズを 16，エポック数を 5とし，最適化手法に
AdamWを利用した．また，実験に利用したプロン
プトの例を表 3に示す．日本語が中間翻訳文 (図 1
内 𝑥)，仮説文が逆翻訳文 (図 1内 𝑦)，<編集 >で区切
られた単語が修正単語としてモデルに入力される．

B 平易化に失敗している例
表 4 に平易化に失敗した際の例を示す．機械翻

訳文に存在する institutionという単語は反復 2回目
で agency という AoA の高い単語へと修正されて
いることが確認できる．この agency を修正単語と
指定して平易化を行うことで，3 回目の反復で再
び institution に修正されているが，4 回目の反復で
agencyが再度生成されていることが確認できる．こ
のように反復を行うことで一度平易化された単語が

再び生成されてしまうような例が存在した．これは
現在のモデルが変更履歴を考慮できないことが原因
の一つとして考えられ，今後の課題である．

C 平易化に成功している例
表 5に反復をすることなく平易化に成功した例を
示す．MUSSを利用した平易化では平易化には成功
しているものの，やや文意を損なった平易文が生成
されていることが確認できる．また，制約付き生成
においては AoAが 10未満の単語のみでの生成がで
きず，平易化に失敗している．一方で，提案手法の
生成では反復をすることなく一回の平易化で文意を
保持したまま AoAの低い単語への修正に成功して
いる．
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