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概要
大規模言語モデルは小規模なファインチューニン

グで高い性能を発揮できると他のタスクで報告さ
れているが，テキスト平易化タスクにおいて必要な
データ量は未知である．本研究では，テキスト平易
化のためのパラレルコーパスフィルタリングの手法
を提案し，大規模言語モデルのファインチューニン
グに必要なデータ量を削減する．日本語における実
験の結果，テキスト平易化のタスク遂行能力は 16～
64文対という非常に少量の訓練データから獲得で
きることがわかった．充分なドメイン知識を得るに
はより多くの訓練データが必要となるが，それでも
提案手法によって，約 7割の訓練データを削減しつ
つ全件で訓練するよりも高い性能を達成できた．

1 はじめに
テキスト平易化 [1]は，所与のテキストを理解し
やすく変換するタスクであり，非母語話者 [2] や
子ども [3] の文章読解を支援する技術である．本
研究では，大規模言語モデル (LLM: Large Language
Model) [4–6]による文の平易化に取り組む．
大規模言語モデルは，その知識と能力の大部分を

事前訓練時に獲得している [7]と言われている．そ
のため，小規模な訓練データのみでファインチュー
ニングできることが示されており，対話では 1,000
件 [7]，機械翻訳では 32件 [8]のみのファインチュー
ニングで高い性能が得られている．しかし，テキス
ト平易化タスクにおけるファインチューニングのた
めに必要な訓練データ量は明らかになっていない．
先行研究 [7, 9]では，大規模言語モデルのファイ
ンチューニング用データは量よりも質が重要である
と述べられており，単純に小規模な訓練用データを
与えれば良いわけではない．テキスト平易化におい
ては，後述するように，無作為に訓練データを削減

すると性能は悪化してしまう．また，テキスト平易
化のためのパラレルコーパスフィルタリングの手法
も研究されているが，既存手法 [10]は訓練データに
含まれる少量の低品質なノイズを除外するものであ
り，本研究で目指すような，少量の高品質なデータ
を選択するための技術ではない．
本研究では，テキスト平易化コーパスから高品質

な文対を抽出するパラレルコーパスフィルタリング
の手法を提案し，大規模言語モデルの訓練コストを
削減する．まず，文対の意味的類似度に基づく既存
のパラレルコーパスフィルタリング手法が本タスク
には適さないことを説明する．そして，積極的な平
易化を評価する表層的非類似度を考慮するパラレル
コーパスフィルタリング手法を提案する．

3つのドメインにおける日本語のテキスト平易化
コーパスを用いた実験の結果，提案手法がパラレル
コーパスフィルタリングの既存手法よりも高品質な
文対を抽出する性能が高いことを確認できた．そし
て，提案手法で抽出した 16文対から 64文対という
非常に少量の訓練データによるファインチューニン
グによって，大規模言語モデルがテキスト平易化の
タスク遂行能力を充分に獲得できることが明らかに
なった．充分なドメイン知識を獲得するためにはよ
り多くの訓練データが必要となるが，約 7割のデー
タを削減した 4,000文対のみの訓練によって，全件
で訓練するよりも高い性能を達成できた．

2 関連研究
パラレルコーパスフィルタリング [11–13]は，大
規模なパラレルコーパスを利用可能な機械翻訳タ
スクを中心に研究されてきた．教師なし手法として
は，多言語文符号化器の LASER [14]や LaBSE [15]
の余弦類似度に基づく手法 [16, 17]が提案されてい
る．教師あり手法としては，翻訳確率などの特徴量
を用いた機械学習に基づく手法 [18]や多言語マスク
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言語モデルの XLM-R [19]を用いた深層学習に基づ
く手法 [20]が提案されている．本稿では，これらの
機械翻訳における先行研究と比較しつつ，同一言語
内の系列変換タスクであるテキスト平易化に適した
パラレルコーパスフィルタリングについて考える．

3 提案手法
本研究では，大規模言語モデルの訓練コストを削

減するために，テキスト平易化のためのパラレル
コーパスフィルタリングの手法を提案する．小規模
なパラレルコーパスで高性能なテキスト平易化モデ
ルを訓練できることが明らかになれば，それはひい
ては本タスクの少資源問題への対策にもなり得る．

3.1 意味的類似度によるフィルタリング
まず，機械翻訳におけるパラレルコーパスフィル

タリングの先行研究 [16, 17]を援用し，文埋め込み
の余弦類似度に基づくテキスト平易化のパラレル
コーパスフィルタリングの予備実験を実施する．
方法 日本語テキスト平易化コーパス SNOW [21,

22] の訓練データから LaBSE [15] の余弦類似度
が低い文対を除外し，日本語 LLM の Swallow1）を
LoRA2）[23]を用いてファインチューニングした．
結果 余弦類似度の高い文対でファインチュー

ニングした LLM は，入力文をそのまま出力する
過度に保守的なテキスト平易化モデルとなってし
まった．これは，図 1に示すように，意味的類似度
（LaBSEの余弦類似度）が高い文対の多くは表層的
類似度（BLEU [24]）も高いため，難解文と平易文に
差分のない文対で訓練することになってしまったの
が原因であると考えられる．なお，同じく図 1から
わかるように，表層的類似度の非常に高い文対が極
めて多いため，無作為に訓練データを削減した場合
にも同様の傾向が見られた．

3.2 意味的類似度と表層的非類似度
前節の課題に対処するために，本研究では，表層

的類似度の低い文対，つまり難解文と平易文の間で
多くの編集が行われている文対を積極的に残すよう
なパラレルコーパスフィルタリングの手法を提案す
る．しかし，単純に表層的類似度の低い文対を残す
と，“カエルはヘビが恐い→水の近くに住む緑のよ
く飛ぶ動物は長くて細い手と足がない動物が怖い”

1） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.

1-Swallow-8B-Instruct-v0.2

2） https://github.com/unslothai/unsloth
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図 1 日本語テキスト平易化コーパスの SNOWにおける
難解文と平易文の間の意味的および表層的類似度の分布

のようなノイズ文対を選んでしまう．そのため，意
味的類似度が高く，かつ，表層的類似度が低い文対
を選択するように提案手法を設計する．
具体的には，難解文 𝑥 および平易文 𝑦からなる文
対の品質 𝑄(·) を以下のように定義する．

𝑄(𝑥, 𝑦) =
√
(1 − 𝜃 (𝑥, 𝑦))2 + (0 − 𝜙(𝑥, 𝑦))2 (1)

ここで，𝜃 (·) は文対の意味的類似度であり，本研
究では LaBSE3）[15]の余弦類似度を用いる．また，
𝜙(·) は文対の表層的類似度であり，本研究では
BLEU4）[24]を用いる．これは，図 1における左上端
からのユークリッド距離を表しており，意味的類似
度の高さと表層的類似度の低さのバランスをとるも
のである．パラレルコーパスフィルタリングにおい
ては，この値の高い順に訓練データから除外する．

4 評価実験
日本語のテキスト平易化タスクにおいて，提案手
法を既存のパラレルコーパスフィルタリングの手法
と比較しつつ，大規模言語モデルのファインチュー
ニングに必要な訓練データ量を明らかにする．ま
た，同じ設定で他の事前訓練済み系列変換モデルも
ファインチューニングすることにより，必要な訓練
データ量の差分を明らかにする．

3） https://huggingface.co/sentence-transformers/LaBSE

4） https://github.com/mjpost/sacrebleu

― 3442 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



4.1 実験設定
データ 大規模な日本語テキスト平易化コーパス

である MATCHA5）[25]および SNOW6）7）[21, 22]を
訓練と評価の両方に使用した．また，小規模な日本
語テキスト平易化コーパスである JADES8）[26]を評
価用に使用した．各データの文対数を表 1に示す．
モデル テキスト平易化モデルは，日本語

Wikipedia 上で事前訓練された系列変換モデルの
BART9）[27]および大規模言語モデルの Swallow1）[5,
6]をファインチューニングして構築した．なお，出
力文のデコーディングには貪欲法を使用した．
ハイパーパラメータ 訓練データを 2 件，4 件，

8件と 2倍ずつ増やし，MATCHAは 8,000件まで，
SNOW は 64,000 件までの訓練データを用いて，そ
れぞれテキスト平易化の性能を評価した．ファイ
ンチューニングの際には，バッチサイズを 16 文
対，学習率を 5 × 10−5 に設定し、最適化手法には
AdamW [28]を用いた。そして、検証用データにお
ける交差エントロピー損失が 3エポック連続で改善
しない場合に訓練を終了する early stoppingを適用し
た。大規模言語モデルのファインチューニングには
LoRA2）[23]を使用し，ランクを 𝑟 = 16，スケーリン
グ係数を 𝛼 = 16，dropout率を 0.05に設定した．
比較手法 提案手法を以下の 6つのパラレルコー

パスフィルタリング手法と比較した．評価には，
EASSE10）に実装されている SARI [29]を用いた．
w/o Filtering 訓練データの全体を用いる．
0-shot ファインチューニングせず，「入力文を平
易に言い換えてください」というプロンプトを
与えてテキスト平易化を実行する（LLMのみ）

Random 無作為に文対を選択する．
Bicleaner-AI 機械翻訳タスクの教師ありパラレル
コーパスフィルタリング手法11）[20]を，テキス
ト平易化の訓練データで訓練して用いる．

COS 意味的類似度の降順に文対を選択する．提案
手法から表層的類似度の考慮を外したもの．

BLEU 表層的類似度の昇順に文対を選択する．提
案手法から意味的類似度の考慮を外したもの．

5） https://github.com/EhimeNLP/matcha

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

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

8） https://github.com/naist-nlp/jades

9） https://huggingface.co/ku-nlp/bart-large-japanese

10） https://github.com/feralvam/easse

11） https://github.com/bitextor/bicleaner-ai

表 1 日本語テキスト平易化パラレルコーパスの文対数
訓練用 検証用 評価用

MATCHA 14,000 1,000 1,000
SNOW 82,300 2,000 700
JADES - - 3,907

4.2 実験結果
実験結果を図 2に示す．この図は 6つのグラフか
らなり，それぞれ訓練および評価に使用したテキス
ト平易化コーパスが異なる．上段は MATCHAで訓
練した結果，下段は SNOWで訓練した結果，1列目
は MATCHAで評価した結果，2列目は SNOWで評
価した結果，3 列目は JADES で評価した結果であ
る．それぞれのグラフは，横軸が訓練に使用した文
対数，縦軸が SARIによる評価値，実線が LLMの結
果，破線が BARTの結果を表している．

LLMによるドメイン内の評価 基本的には訓練
データが多いほど高い性能を発揮した．しかし，提
案手法において少量のノイズのみを削減する設定
では，全件を用いて訓練するよりも高い性能を達成
した．具体的には，MATCHAにおける提案手法の
4,000件（約 3割）および SNOWにおける提案手法
の 64,000件（約 8割）がこれに該当し，訓練コスト
を減らしつつ性能を改善できた．また，訓練データ
量の多少に関わらず，提案手法は比較手法よりも高
い性能を達成する場合が多かった．これらの実験結
果から，テキスト平易化のためのパラレルコーパス
フィルタリングとしての提案手法の有効性が確認で
きた．なお，MATCHAは専門家によって構築され
たコーパスであり，SNOWは非専門家によって構築
されたコーパスであることから，先行研究 [7–9]と
同様，高品質な訓練データであれば LLMは小規模
なファインチューニングのみで高い性能を発揮でき
ることが示唆された．その他，注目すべき点として
は，COSベースラインが他の手法とは異なる傾向を
示した．COS ベースラインにおいては，MATCHA
では下位 1,000 件，SNOW では下位 16,000 件まで
は，訓練データを増やしても平易化性能が改善され
なかった．これは，意味的類似度の高すぎる文対が
訓練を妨げるノイズであることを示唆している．

BARTによるドメイン内の評価 BARTは，大規
模な訓練データが得られる状況（SNOW の 16,000
件以上）では LLM と同等の性能を示したものの，
訓練データの減少に伴って著しく性能が低下した．
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図 2 実験結果．横軸は訓練データの文対数で縦軸は SARIによるテキスト平易化性能．実線は LLMで破線は BART．
表 2 大規模言語モデルによるMATCHAコーパスのテキスト平易化の例．16文対の訓練で文分割などの平易化能力を獲
得できる．より多くの訓練によって，難しい語に英語訳を補足するというMATCHAコーパスの特性に適応できる．

入力文 花粉症とは、植物の花粉によって引き起こされるアレルギー反応のことで、
日本の場合、スギやヒノキが原因となることが多いです。

出力文（16文対で訓練） 花粉症は、植物の花粉が原因で起こるアレルギーです。
日本では、スギやヒノキの花粉が原因になることが多いです。

出力文（全文対で訓練） 花粉症は、植物の花粉 (pollen)で起こるアレルギーです。
日本では、スギやヒノキが原因になることが多いです。

BARTにおいても，MATCHAでは 4,000件の訓練に
よって全件で訓練するのと同等の性能が得られてい
ることから，高品質な訓練データであれば提案手法
によって訓練コストを大きく削減できることが示唆
された．なお，COSベースラインについては，LLM
による実験結果と同様の傾向が見られた．

LLMによるドメイン外の評価 ドメイン内の評
価とは異なり，訓練データが多いほど高性能とはな
らなかった．提案手法では，MATCHAで訓練する
場合には 16件，SNOWで訓練する場合でも 64件の
訓練データで最高性能に到達し，より多くの訓練
データを用いても平易化性能は改善されなかった．
これらの実験結果から，テキスト平易化のタスク遂
行能力は 16～64件程度の非常に少量のデータから
獲得できることがわかる．一方で，ドメイン内の評
価において訓練データ量を増やすほど性能が改善さ
れたのは，ドメインに関する知識を獲得するために
大規模な訓練データが必要であると言える．表 2に
実例を示す．なお，提案手法が他の手法よりも全体
的に高性能を達成するのは，ドメイン内の評価と一
貫しており，提案手法の有効性を確認できた．

BARTによるドメイン外の評価 ドメイン内の評
価と同様に，BARTは訓練データの減少に伴って性
能が低下した．そのため，LLMとは異なり，数十件
という非常に少量のデータで高性能なテキスト平易
化モデルを訓練することは困難である．

5 おわりに
本研究では，意味的類似度と表層的非類似度に基
づくテキスト平易化のためのパラレルコーパスフィ
ルタリングの手法を提案した．日本語における実験
の結果，提案手法は既存手法よりも高品質な文対を
抽出する性能が高いことを確認できた．そして，数
十文対という少数の訓練データのみを用いたファイ
ンチューニングによって，大規模言語モデルがテキ
スト平易化のタスク遂行能力を獲得できることを明
らかにした．充分なドメイン知識を獲得するために
はより多くの訓練データが必要だが，提案手法では
約 7割のデータを削減した 4,000文対の訓練によっ
て，全件で訓練するよりも高い性能を達成できた．
今後は，英語のテキスト平易化や他のスタイル変
換タスクにおいて提案手法の有効性を検証したい．
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Marta Bañón, and Sergio Ortiz Rojas. Bicleaner AI: Bi-
cleaner Goes Neural. In LREC, pp. 824–831, 2022.

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

[22] Akihiro Katsuta and Kazuhide Yamamoto. Crowdsourced
Corpus of Sentence Simplification with Core Vocabulary.
In LREC, pp. 461–466, 2018.

[23] Edward J. Hu, Yelong Shen, Phillip Wallis, Zeyuan Allen-
Zhu, Yuanzhi Li, Shean Wang, Lu Wang, and Weizhu
Chen. LoRA: Low-Rank Adaptation of Large Language
Models. In ICLR, 2022.

[24] Kishore Papineni, Salim Roukos, Todd Ward, and Wei-
Jing Zhu. BLEU: a Method for Automatic Evaluation of
Machine Translation. In ACL, pp. 311–318, 2002.

[25] 宮田莉奈,惟高日向,山内洋輝,柳本大輝,梶原智之,
二宮崇,西脇靖紘. MATCHA：専門家が平易化した
記事を用いたやさしい日本語パラレルコーパス. 自
然言語処理, Vol. 31, No. 2, pp. 590–609, 2024.

[26] Akio Hayakawa, Tomoyuki Kajiwara, Hiroki Ouchi, and
Taro Watanabe. JADES: New Text Simplification Dataset
in Japanese Targeted at Non-Native Speakers. In TSAR,
pp. 179–187, 2022.

[27] Mike Lewis, Yinhan Liu, Naman Goyal, Marjan
Ghazvininejad, Abdelrahman Mohamed, Omer Levy,
Veselin Stoyanov, and Luke Zettlemoyer. BART: Denois-
ing Sequence-to-Sequence Pre-training for Natural Lan-
guage Generation, Translation, and Comprehension. In
ACL, pp. 7871–7880, 2020.

[28] Ilya Loshchilov and Frank Hutter. Decoupled Weight De-
cay Regularization. In ICLR, 2019.

[29] Wei Xu, Courtney Napoles, Ellie Pavlick, Quanze Chen,
and Chris Callison-Burch. Optimizing Statistical Machine
Translation for Text Simplification. TACL, Vol. 4, pp.
401–415, 2016.

― 3445 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


