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概要
本研究では、大規模言語モデルによるテキスト平

易化において検索拡張生成の事例選択を改良し、難
易度制御の性能向上に取り組む。近年、検索拡張生
成の技術が広く利用されているが、従来の意味的類
似度に基づく検索ではテキスト平易化において重要
な難易度が考慮されていないため、事例選択に改良
の余地がある。本研究では、類似度・難易度・その
組み合わせの 3種類の方法で、テキスト平易化の検
索拡張生成における事例選択の有効性を検証する。
英語の文難易度制御に関する評価実験の結果、難易
度を考慮する検索拡張生成の有効性が確認できた。

1 はじめに
テキスト平易化 [1]とは、文の主要な意味を保持
したまま難解な表現を平易に言い換えることによっ
て、テキストの読みやすさを改善する技術である。
この技術は、子供や言語障害を持つ人々など多様な
読者の文章読解支援 [2–4]や、各人の言語能力に適
した教材提供による効率的な言語学習支援 [5]に有
用である。このような背景から、対象読者に応じて
文難易度を制御するテキスト平易化の手法 [6–8]が
盛んに研究されている。本タスクは、言い換えや要
約などの関連タスクとは異なり、入力文との同義性
と、目標難易度に適した平易性の両立が求められる
点に特徴がある。
近年、他の自然言語処理タスクと同様に、テキス

ト平易化においても大規模言語モデルに基づく手
法 [9–14] が注目を集めている。大規模言語モデル
の活用においては、入力文に関連する事例をプロ
ンプトに含める検索拡張生成 (Retrieval-Augmented
Generation; RAG) [15] によって、ドメイン知識など
を補完し、性能を改善できることが知られている。
テキスト平易化における先行研究 [16]でも、入力文
と意味的に類似する事例をプロンプトに含める検索
拡張生成によって、性能改善が報告されている。

A1

難解⽂: I enjoy music because it helps me relax.
平易⽂: I listen to music.

I study English because I like traveling abroad.

事例を参考にして、以下の難解⽂を レベルの英語学習者が

理解しやすいように平易化してください。

“事例:                                                                                        “

“難解⽂:                                  平易⽂:”

TARGET

INPUT

EXAMPLE

データベース

LLM I study English for travel.

図 1 提案手法の概要図

しかし、意味的類似度のみに基づく一般的な検索
拡張生成は、テキスト平易化タスクの特性を必ずし
も充分に捉えていない。入力文と意味的に類似した
事例であっても、その難易度が目標難易度から大き
く乖離している場合がある。そのような事例をプロ
ンプトに含めると、同義性の改善は期待できる一方
で、平易性の向上には寄与しない可能性がある。特
に、多様な目標難易度を扱いたい場合や、特定の対
象読者に向けて難易度を制御したい場合には、意味
的類似度のみに基づく既存の検索拡張生成では充分
な平易化性能を得ることが難しい。
本研究では、テキスト平易化における検索拡張生
成のために、入力文との意味的類似度ではなく、目
標難易度の一致（図 1）に着目してプロンプトに含
める事例を選ぶ。これにより、大規模言語モデルは
目標難易度に適した表現の具体例を文脈内学習 [17]
でき、難易度制御の性能改善が期待できる。さら
に、類似度と難易度の両方を考慮する検索拡張生成
を提案し、同義性と平易性の両立を目指す。
英文の難易度制御に関する実験の結果、難易度に
基づく検索拡張生成は、類似度に基づく検索拡張生
成と同等の同義性を維持しつつ、平易性を顕著に改
善できた。さらに、類似度と難易度の両方を考慮す
る検索拡張生成は、全ての評価指標において一貫し
て最高性能を達成した。
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表 1 データセットの統計
Newsela-Auto 訓練 検証 評価
to A1（平易） 7,174 1,153 1,196
to A2 43,239 6,081 6,063
to B1 42,850 4,696 4,748
to B2（難解） 2,809 272 379

合計 96,072 12,202 12,386

2 提案手法
本研究では、検索拡張生成をテキスト平易化に特

化させるために、目標難易度の一致に着目して事例
を選択する。具体的には、平易化したい入力文およ
び目標難易度が与えられた際に、外部知識源から目
標難易度が一致する事例を 𝐾 件選択する。それら
の事例は、プロンプトの一部として大規模言語モデ
ルに入力され、文脈内学習に使用される。検索の手
法として、以下の 2つのアプローチを提案する。

2.1 難易度に基づく検索
本手法では、入力文の意味内容は考慮せず、目標

難易度が一致する事例のみを検索拡張生成に利用す
る。外部知識源として、本研究では難解文と平易文
の文対からなるテキスト平易化パラレルコーパスを
使用する。ここで、各平易文には事前に難易度ラベ
ルを付与しておき、検索時には目標難易度と同一の
ラベルを持つ文対を候補とする。それらの候補の中
から 𝐾 件の文対を無作為に選択し、プロンプトとし
て利用する。無作為選択を採用することで、意味的
類似度の影響を排除し、難易度情報のみが平易化性
能に与える影響を分析できる。本手法によって、大
規模言語モデルは目標難易度に適した表現の具体例
を参照しつつテキスト平易化に取り組める。

2.2 難易度と意味の両方に基づく検索
本手法では、前節と同様に目標難易度によって事

例をフィルタリングし、さらに入力文との意味的類
似度によって事例をリランキングする。つまり、目
標難易度と一致する文対集合の中から、入力文との
意味的類似度が高い上位 𝐾 件を抽出し、プロンプト
として利用する。本手法によって、大規模言語モデ
ルは目標難易度に適した表現とドメインやトピック
の近い表現の両方の具体例を参照できるため、平易
化性能の更なる改善が期待できる。

3 評価実験
英語の文難易度制御の実験によって、提案手法の
有効性を評価した。

3.1 実験設定
データセット 本実験には英語のテキスト平易化
パラレルコーパスである Newsela-Auto [18]を使用し
た。本コーパスは、学年レベルの異なる複数の読者
に向けてニュースを人手で平易化して作られたパラ
レルコーパスであり、多様な難易度の文が含まれる
ため難易度制御の実験に適している。ただし、学年
レベルはニュース記事に対して付与されており、記
事中の各文には難易度が定義されていないことには
注意が必要である。先行研究 [6–8]では、記事中の
各文の難易度として記事の学年レベルを使用してき
たが、この実験設定では文難易度に多くのノイズが
含まれてしまう。そこで本研究では、文難易度推定
器1）[19]を使用し、Newsela-Autoに含まれる各文に
CEFR基準2）の文難易度を自動的に付与した。ここ
で、Cレベルの難解な文は Newsela-Autoにはほとん
ど見られなかったため、本実験では A1から B2まで
の 4段階の CEFRレベルを用いることにした。
表 1にデータセットの統計情報として、目標難易
度ごとの文対数を示す。これは、Newsela-Autoの公
式の訓練用／検証用／評価用の分割に基づくが、目
標難易度が Cレベルの文対を除外したものである。
また、難解文が対応する平易文以上に平易な難易度
ラベルを持つ場合も、それはノイズ文対であると考
えて除外した。これらのうち、訓練用データを検索
拡張生成のための外部知識源として使用し、評価用
データを難易度制御の実験に使用した。
モデル 大規模言語モデルには、Llama-3.1（以降

Llamaと表記） [20]の 8B-Instructモデル3）および
70B-Instructモデル4）と、Qwen-2.5（以降Qwenと表
記）[21]の7B-Instructモデル5）および72B-Instruct

モデル6）を使用した。ここで、大規模言語モデルに
よる効率的な推論のために vLLM7）[22]を用いた。

1） https://github.com/yukiar/CEFR-SP

2） CEFRは言語運用能力の国際標準であり、A1（平易）, A2,
B1, B2, C1, C2（難解）の 6段階の難易度を持つ。

3） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.

1-8B-Instruct

4） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.

1-70B-Instruct

5） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct

6） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2.5-72B-Instruct

7） https://github.com/vllm-project/vllm
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表 2 Newsela-Autoにおける英文の難易度制御の実験結果。SARIは参照文との表層的な類似性を評価し、BERTScoreは
文脈化埋め込みに基づく参照文との類似性を評価し、Pearsonは出力文の推定難易度と目標難易度の相関を評価する。

Model Method SARI BERTScore Pearson Model Method SARI BERTScore Pearson

Llama
8B

Zero-shot 0.389 0.898 0.441

Llama
70B

Zero-shot 0.382 0.892 0.457
Few-shot 0.407 0.904 0.410 Few-shot 0.404 0.904 0.457
類似度 RAG 0.411 0.904 0.418 類似度 RAG 0.409 0.904 0.470
難易度 RAG 0.413 0.905 0.586 難易度 RAG 0.408 0.904 0.612
両方で RAG 0.419 0.906 0.626 両方で RAG 0.416 0.906 0.646

Qwen
7B

Zero-shot 0.364 0.903 0.486

Qwen
72B

Zero-shot 0.382 0.904 0.499
Few-shot 0.377 0.904 0.460 Few-shot 0.388 0.905 0.489
類似度 RAG 0.379 0.905 0.452 類似度 RAG 0.387 0.906 0.474
難易度 RAG 0.384 0.905 0.563 難易度 RAG 0.394 0.906 0.564
両方で RAG 0.386 0.906 0.591 両方で RAG 0.398 0.907 0.607

0 10 20 30 50 100
Number of few-shot examples

38

39

40

41

42

SA
R

I

Llama-3.1-8B-Instruct

Few-shot
RAG
RAG
RAG

0 10 20 30 50 100
Number of few-shot examples

38

39

40

41

42
SA

R
I

Llama-3.1-70B-Instruct

Few-shot
RAG
RAG
RAG

図 2 Few-shot事例数に対する SARIの変化

検索拡張生成における意味的類似度の推定には、
E5 [23]の base-v2モデル8）を用いた。ベクトル間の
余弦類似度によって文間の意味的類似度を求めた。
大規模言語モデルに与えるプロンプトは、CEFR

難易度の制御に関する先行研究 [14] で使用された
Barayan et al.のプロンプト P4に従った。これは、入
力文と目標難易度に加えて、特定の CEFRレベルの
定義やテキスト平易化タスクの詳細についても指示
を与えるものである。なお、Few-shot設定において
は、プロンプトに含める事例数を {10, 20, 30, 50, 100}
の範囲で変化させた際の最高性能を報告する。
評価 難易度制御の品質評価には SARI9）[25] を

採用した。参照文との表層マッチングに基づく評価
指標である SARIに加えて、同義性を評価するため
に BERTScore10）[26]を採用した。また、平易性につ

8） https://huggingface.co/intfloat/e5-base-v2

9） 実装は EASSE [24] https://github.com/feralvam/easse

10） https://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/

bertscore

いては、出力文の推定難易度11）と目標難易度の間の
Pearson相関を評価した。
比較手法 難易度に基づく検索拡張生成の有効性
を検証するために、以下の 5つの手法を比較した。
Zero-shot 事例を与えずに難易度制御を指示する。
Few-shot 各難易度の事例を均一にサンプリングし
てプロンプトに含める。つまり、類似度と難易
度の両方の影響を排除した事例を与える。

類似度 RAG 先行研究 [16] と同じく、入力文との
類似度が高い順に事例を選択してプロンプトに
含める。提案手法とは異なり、この比較手法は
事例選択の際に目標難易度を考慮しない。

難易度 RAG 2.1節で説明した提案手法。難易度の
みを考慮して選択した事例を与える。

両方で RAG 2.2節で説明した提案手法。難易度と
類似度の両方を考慮して事例を選択する。

11） データセットの前処理と同様、CEFR基準の文難易度推
定器 [19]を使用した。https://github.com/yukiar/CEFR-SP
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表 3 Llama-3.1-8B-Instructによる難易度ランキングの
評価。Cレベルの文を B2から A1まで 4段階に平易化し、
5文が期待通りの難易度順になるかどうかを評価した。

Method nDCG 𝜌 𝜏

Zero-shot 0.947 0.639 0.581
Few-shot 0.957 0.703 0.639
類似度 RAG 0.957 0.692 0.627
難易度 RAG 0.970 0.826 0.769
両方で RAG 0.973 0.842 0.785

3.2 実験結果
表 2 に難易度制御の実験結果を示す。全てのモ

デルで一貫して、Zero-shot ベースラインよりも他
の手法が SARIにおいて高性能を示し、テキスト平
易化における大規模言語モデルの文脈内学習の有
効性を確認できた。次に、既存手法の類似度 RAG
と提案手法の難易度 RAG を比較すると、SARI や
BERTScore は Llama においては同等であり、Qwen
においても BERTScore は同等の性能であった。一
方で、目標難易度との一致に関する Pearson相関の
評価を見ると、全てのモデルで一貫して、難易度
RAGが類似度 RAGを大きく上回った。これらの結
果から、提案手法の難易度 RAGは、既存の類似度
RAGと同等の同義性を維持しつつ、平易性を顕著
に改善するという有効性を持つことが確認できた。
さらに、類似度と難易度の両方を考慮する提案手法
（両方で RAG）は、全てのモデルにおいて一貫して、
全ての評価指標で最高性能を達成した。
文脈内学習に用いる事例数と性能の関係を図 2

に示す。Llama-8Bの小規模モデルでは 50件程度ま
で、Llama-70Bの大規模モデルでは 20件程度まで、
事例数の増加とともに性能も向上し、それ以上に事
例数を増やしても性能は改善しないことがわかっ
た。同様の傾向が Qwenに対しても観察され、英文
の難易度制御において、事例の有無や選択方法は性
能に大きく影響するが、大規模モデルにおいては事
例数は少なくても良いことが明らかになった。

3.3 分析
難易度の制御性 各手法の難易度の制御性能につ

いて、より詳細に分析した。Newsela-Autoの評価用
データから Cレベルの難解文を無作為に 500件抽出
し、それを B2から A1までの 4レベルにそれぞれ平
易化した。このように用意した 5文の組に対し、文

A1 A2 B1 B2
Target CEFR

38

40

42

44

46

SA
R

I

Llama-3.1-8B-Instruct
Zero-shot
Few-shot

RAG
RAG
RAG

図 3 目標難易度ごとの SARIの変化

難易度推定器11）で各文の CEFRレベルを評価して難
易度順にランキングした。そして、ランキング性能
を nDCG・スピアマンの順位相関係数 (𝜌)・ケンドー
ルの順位相関係数 (𝜏)の 3つの方法で自動評価した。

Llama-8B モデルによる分析結果を表 3 に示す。
nDCGによる評価は表 2の SARIとも一貫しており、
Zero-shotよりも Few-shotや類似度 RAGの方が優れ
た性能を示し、難易度を考慮する提案手法はそれら
を更に上回った。順位相関による評価では、難易度
を考慮しない類似度 RAGが低評価となり、一方で
提案手法は比較手法たちよりも顕著に高い性能を達
成した。つまり、難易度を考慮する検索拡張生成に
よって、難易度の制御性を大きく改善できた。
目標難易度ごとの性能の変化 各手法がどのレベ
ルへの平易化を得意とするのか分析した。評価用
データを目標難易度ごとに分け、SARIを評価した。

Llama-8Bによる分析結果を図 3に示す。3つの比
較手法は、A2または B1を目標とする際に比較的高
い性能を発揮し、B2では性能が最も悪化した。こ
れは表 1のデータ量と一貫しており、大規模言語モ
デルが一般的によく観測される目標難易度のテキス
ト生成を得意としている可能性が示唆される。対照
的に 2つの提案手法は、目標難易度が平易であるほ
ど性能が向上した。

4 おわりに
本研究では、大規模言語モデルによる難易度制御
の性能向上のために、難易度を考慮する検索拡張生
成に取り組んだ。英語の文難易度制御に関する評価
実験の結果、提案手法の有効性を確認し、類似度も
併せて考慮することで更なる性能向上を確認した。
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