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概要
本研究では，英語教育支援のために，CEFRに準
拠した文難易度の連続的な制御手法を提案する．先
行研究では，入力文頭に目標難易度を指示する特殊
トークンを付与して難易度を制御してきた．しか
し，目標難易度トークンを個別に語彙に登録する既
存手法には，(1)難易度の順序関係を学習できない
(2)離散的な難易度しか扱えない (3)入力文の難易度
を認識しないため平易な表現も編集してしまうとい
う課題がある．そこで我々は，目標難易度に依存し
ない共通の難易度埋め込みを用意し，そのノルムの
大小として入力文や出力文の難易度の高低を表現す
る．これによって，難易度の順序関係を自然に学習
でき，連続的な難易度も自然に扱えるうえに，1モ
デルで難易度推定と難易度制御の両タスクに対応で
きる．評価実験の結果，英語における文難易度の推
定と制御の両方で提案手法の有効性を確認した．

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

しつつ難解な表現を平易に言い換えるタスクであ
る．この技術は，様々な読者の読解支援 [2–4]に有
用なだけでなく，言語教育支援においては各学習者
の言語能力に合わせた教材の提供 [5]にも貢献する．
多様な読者や学習者に対応するために，近年のテ

キスト平易化は，出力文の難易度制御 [6–9]に重点
を置いている．これらの先行研究では，目標難易
度を指示する<3>などの記号（目標難易度トークン）
を入力文頭に加えることで出力文の難易度を制御し
ている．しかし，複数の目標難易度トークンを個別
に学習するため，それらの間の相互作用がなく，難
易度の順序関係を充分に学習できない．また，目標
難易度トークンは事前に語彙に登録するため，離散
的な難易度しか扱えない．そして，これらの手法で
は入力文の難易度を明示的に認識しないため，平易
な表現も編集してしまうという課題がある．

これらの課題に対処するために，本研究では，目
標難易度に依存しない共通の難易度トークン（図 1
の [Lv]）を用意する．そして，この難易度トークン
の埋め込みのノルムに難易度を反映し，難解な文ほ
ど大きいノルムで表現する．これによって，難易度
の順序関係の学習および連続値としての表現の両方
を，自然に実現できる．提案手法を Transformer [10]
ベースのエンコーダ・デコーダモデルに適用する
と，符号化器において入力文の難易度を明示的に表
現できる．そして，難易度埋め込みのノルムを（向
きはそのまま）目標難易度の大きさまで縮めて復号
器に渡すことで，出力文の難易度を制御できる．
提案手法の有効性を検証するために，英文の難易
度推定および難易度制御の性能を評価した．ここ
で，文難易度の基準には，CEFR1）を採用した．実験
の結果，両タスクにおいて提案手法の有効性を確認
できた．本研究の貢献は，以下の 3点である．

1. Transformerモデル内で難易度を明示的に表現お
よび編集する手法を提案し，単一モデルで難易
度推定と難易度制御の両方を実行可能にした．

2. ノルムでの難易度表現によって，これまで困難
であった文難易度の連続的な制御を実現した．

3. 英文の難易度推定および難易度制御の両タスク
において，既存手法を上回る性能を達成した．

2 提案手法
本研究では，Transformer [10] ベースのエンコー
ダ・デコーダモデルに対して，文難易度を表現する
ための特殊トークン [Lv]を追加し，それを符号化し
たベクトルのノルムによって入力文の難易度を表現
する．さらに，復号器に与えるベクトルのノルムの
大きさに応じて出力文の難易度を制御する．ノルム
として文難易度を表現することにより，Transformer

1） Common European Framework of Reference for Languages
英語学習者の言語能力を表す国際標準の指標で，A1,
A2, B1, B2, C1, C2 の 6 段階 https://www.coe.int/en/web/

common-european-framework-reference-languages
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図 1 提案手法の概要：難易度の表現に関する訓練（左）および難易度の制御に関する訓練（右）

モデルが明示的に難易度を学習できるとともに，連
続的な難易度の制御も可能となる．提案手法では，
図 1に示すように，事前訓練済み Transformer [11]に
対して，難易度の表現に関する訓練および難易度の
制御に関する訓練の 2段階の追加訓練を適用する．

2.1 Step1: 難易度の表現に関する訓練
ノルムによる文難易度の表現を実現するため

に，自己符号化の訓練の中で，入力文の難易度
とベクトルのノルムの大きさを一致させる．こ
の訓練には，文 𝑋𝑖 ∈ {𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, . . . , 𝑥𝑖 |𝑋𝑖 | } に対して
難易度 𝑔𝑖 ∈ {1, 2, . . . } が付与されたデータセット
{(𝑋1, 𝑔1), . . . , (𝑋𝑁 , 𝑔𝑁 )} を用いる．ただし，難易度
𝑔𝑖 は値が小さいほど平易であることを意味する．
まず，符号化器に対して文 𝑋𝑖 および難易

度 ト ー ク ン [Lv] を 入 力 し，ベ ク ト ル H𝑖 =

{h𝑖 [Lv] , h𝑖1, h𝑖2, . . . , h𝑖 |𝑋𝑖 | } を得る．そして，入力文
の難易度 𝑔𝑖と難易度埋め込みのノルム 𝑔̂𝑖 := | |h𝑖 [Lv] | |
が一致するように，式 (1)の誤差を最小化する．

𝐿𝑔 =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

(𝑔𝑖 − 𝑔̂𝑖)2 (1)

また，符号化器と復号器を同時に更新するため
に，復号器ではベクトル H𝑖 から入力文 𝑋𝑖 の再構成
をクロスエントロピー損失 𝐿𝑐 によって訓練する．
最終的に，難易度の表現に関する 1段階目の追加訓
練では，重み 𝛼を導入し，𝐿𝑔 と 𝐿𝑐 のマルチタスク
学習によって，損失 𝐿1 = 𝐿𝑔 + 𝛼𝐿𝑐 を最小化する．

2.2 Step2: 難易度の制御に関する訓練
2.1 節で訓練したモデルを，テキスト平易化パ

ラレルコーパス上でさらに追加訓練することに
よって，難易度の制御能力を獲得する．ここで
は，難解文 𝑋𝑖 と平易文 𝑌𝑖 の文対に対して，それぞ
れ難易度 𝑔𝑖 および 𝑡𝑖 が付与されたデータセット

{((𝑋1, 𝑔1), (𝑌1, 𝑡1)), . . . , ((𝑋𝑁 , 𝑔𝑁 ), (𝑌𝑁 , 𝑡𝑁 ))}を使う．
まず，2.1 節と同様に，難解文 𝑋𝑖 および難易度
トークン [Lv]を符号化器に入力し，ベクトル H𝑖 を
得る．なお，この段階では，難易度埋め込み h𝑖 [Lv]

のノルムは難解文 𝑋𝑖 の難易度を表現している．
次に，復号器に目標難易度の情報を与えるため
に，難易度埋め込み h𝑖 [Lv] を式 (2)のように平易文
𝑌𝑖 の難易度 𝑡𝑖 に応じて縮小する．

h′
𝑖 [Lv] = h𝑖 [Lv] ∗

𝑡𝑖
| |h𝑖 [Lv] | |

(2)

そして，符号化器の出力に対して式 (2)のノルム操
作を施したベクトル H′

𝑖 = {h′
𝑖 [Lv] , h𝑖1, h𝑖2, . . . , h𝑖 |𝑋𝑖 | }

を復号器に入力し，平易文 𝑌𝑖 を生成するためにクロ
スエントロピー損失 𝐿𝑠 の最小化を訓練する．最終
的に，難易度の制御に関する 2段階目の追加訓練で
は，重み 𝛽を導入し，𝐿𝑔 と 𝐿𝑠 のマルチタスク学習
によって，損失 𝐿2 = 𝐿𝑔 + 𝛽𝐿𝑠 を最小化する．

2.3 実装の詳細
Step1の訓練では，英文に対して CEFR難易度が
付与された CEFR-SP [12] のデータセットを使用し
た．CEFR-SPでは，それぞれの英文に対して 2人の
アノテータが CEFR難易度を付与しているが，本研
究では両者の平均値2）を用いた．

Step2 の訓練では，英語のテキスト平易化パラ
レルコーパスである Newsela-Auto [13]を使用した．
Newsela-Autoは難解文に対して難易度の異なる複数
の平易文が付与されているため難易度制御の実験に
適しているが，提供されている難易度ラベルは文書
単位かつ米国の学年に対応するものである．本研究
では，文単位で CEFRの難易度を使用したいため，
CEFR-SPで訓練された文難易度推定器3）を用いて各

2） 難易度は A1を 1，A2を 2，...，C2を 6とし，例えば A1と
A2のラベルを持つ文には 1.5の難易度ラベルを与えた．

3） https://github.com/yukiar/CEFR-SP
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表 1 データセットの統計情報
訓練用 検証用 評価用

CEFR-SP（文数） 13,990 1,843 1,660
Newsela-Auto（文対数） 96,085 12,203 12,388

表 2 難易度推定タスクの実験結果
MAE RMSE

文難易度推定器 0.454 0.573
BERT回帰モデル 0.398 0.503

提案手法：Step1 0.423 0.540
提案手法：Step2 0.401 0.522
提案手法：Step1 → 2 0.395 0.501

文に CEFR難易度を付与した．ここで，対応する難
解文と複数の平易文の組において，難解文よりも高
難度の平易文や，同じ難易度に該当する複数の平易
文はノイズとなるためデータセットから除外した．
モデルには事前訓練済みの BART4）[11]を使用し

た．最適化にはAdam [14]を使用し，学習率を 10−6，
バッチサイズを 32に設定し，検証用セットにおける
損失関数に関する 3エポックの early stoppingによっ
て訓練した．損失関数の重みは 𝛼 = 𝛽 = 1とした．

3 評価実験：難易度推定
本節では，提案手法における難易度埋め込みのノ

ルムによる難易度表現の正確性を評価する．
実験設定 表 1 に示す CEFR-SP を用いて，英文

の難易度推定を実験した．ここで，CEFR-SPの一部
の文は Newsela-Autoと重複しているため，Newsela-
Auto の訓練用セットに含まれる文は除外した．比
較手法には，既存手法3）[12]および BERT5）[15]を
CEFR-SPで訓練した回帰モデルを採用した．評価指
標には，Mean Absolute Error (MAE)および Root Mean
Squared Error (RMSE)を使用した．
実験結果 表 2に実験結果を示す．提案手法は比

較手法よりも低い誤差を達成し，その有効性を確認
できた．提案手法はノルムとして文難易度を表現す
るため，深層学習の推論を伴う比較手法よりも解釈
性が高い．本実験から，提案手法が解釈性と難易度
推定性能を両立できていることが明らかになった．

4 評価実験：難易度制御
次に，提案手法による難易度制御について，参照

文との類似性および制御性の観点から評価する．
4） https://huggingface.co/facebook/bart-base

5） https://huggingface.co/google-bert/

bert-base-uncased

表 3 難易度制御タスクの実験結果
SARI add keep del BERTScore

入力文 8.28 0.00 24.84 0.00 0.712
BART 38.26 5.10 31.33 78.33 0.716
+grade 40.27 5.66 34.32 80.82 0.723

Llama 38.33 5.23 29.35 80.41 0.702
+grade (FSL) 40.95 5.98 29.15 87.73 0.713
+grade (SFT) 38.98 6.34 31.38 79.22 0.717

Step1 8.59 0.00 24.88 0.90 0.712
Step2 40.82 5.65 35.09 81.72 0.723
Step1 → 2 42.39 5.91 37.39 83.85 0.725

実験設定 表 1に示す Newsela-Autoを用いて，英
文の難易度制御を実験した．比較手法には，入力文
を編集しないベースライン，目標難易度を与えず
に BARTを訓練するベースライン，目標難易度を指
示する特殊トークンを入力文頭に付与する既存手
法 [6]（BART+grade）に加え，大規模言語モデル6）[16]
も用いた．大規模言語モデルは，訓練なしでタスク
のみを指示する 0-shot 推論（Llama），Newsela-Auto
の訓練セットから無作為抽出した 3件の事例も与え
る few-shot学習（Llama+grade (FSL)），Newsela-Auto
による教師あり学習（Llama+grade (SFT)）の 3 種
類の方法で使用した．大規模言語モデルに指示や事
例を与えるプロンプトは，先行研究 [17] における
Prompt 2 [18]に従った．評価指標には，参照文との
表層的な類似性を評価する SARI7）[20]および意味
的な類似性を評価する BERTScore [21]を使用した．
実験結果 表 3に実験結果を示す．まず，提案手
法は既存手法や大規模言語モデルの性能を上回り，
SARIと BERTScoreの両評価指標において最高性能
を達成した．次に，SARIの内訳（add/keep/del）に着
目すると，Llama+grade (FSL)は delが高い一方で
keepにおいては BARTベースラインにも劣っており，
入力文中の平易な表現を過剰に削除する傾向があ
る．一方で，提案手法は入力文における平易な表現
の保持を評価する keepの指標において最良の結果
を示すとともに，addや delにおいても良好な傾向
が見られた．最後に，提案手法は Step2の難易度の
制御に関する訓練のみでも高い性能が得られている
ものの，Step1の難易度の表現に関する訓練を組み
合わせることによって全ての評価指標において改善
が見られた．本実験から，難易度制御における提案
手法の有効性が確認できた．

6） https://huggingface.co/meta-llama/

Meta-Llama-3-8B-Instruct

7） 実装は EASSE [19] https://github.com/feralvam/easse

― 158 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 4 提案手法による難易度制御の事例
文 CEFR難易度

原文 Some marine biologists and ocean advocates warn that such a compassion-laden response is little
more than a futile attempt to wrap a Band-Aid on an oceanwide problem.

5.0

生成文 Some marine biologists and ocean advocates say that such a compassionate response is little more
than a Band-Aid on an oceanwide problem.

4.0

Some marine biologists and ocean advocates say that such a response is little more than a way to
help the ocean.

3.5

Some scientists and ocean advocates say that is not the answer. 3.0
Some scientists and ocean advocates say that is not the case. 2.5

表 5 離散的な難易度制御の性能に関する分析
自動評価 人手評価

Acc 𝜌 Acc 𝜌

BART+grade 0.250 0.847 0.380 0.906
Llama+grade (FSL) 0.186 0.685 0.333 0.812

提案手法：Step2 0.500 0.919 0.467 0.917
提案手法：Step1 → 2 0.691 0.961 0.687 0.962

5 分析：難易度の制御性
本節では，難易度制御モデルが，目標難易度の低

下に従ってより平易な文を生成できるかどうかを，
自動評価と人手評価の両方で詳細に分析する．
実験設定 Newsela-Autoから難易度 𝑔𝑖 ∈ {5, 6} の

難解文 544文を抽出し，それぞれを 4種類の目標難
易度に対して平易化した．そして，出力文の難易度
を自動または人手で評価し，そのランキング性能を
分析した．ここで，離散的な難易度制御の性能を分
析する表 5 の設定では目標難易度を 𝑡𝑖 ∈ {4, 3, 2, 1}
とし，連続的な難易度制御の性能を分析する表 6の
設定では目標難易度を 𝑡𝑖 ∈ {4.0, 3.5, 3.0, 2.5}とした．
比較手法には，表 3 において高い SARI を示した
BART+gradeおよび Llama+grade (FSL)を用いた．た
だし，前者は離散的な目標難易度しか入力できない
ため，目標難易度が非整数の際は，前後の目標難易
度を表す特殊トークンの平均ベクトルで代用した．
評価指標 自動評価には，CEFR-SPで訓練された

文難易度推定器3）[12]を使用し，各文の難易度を評
価した．人手評価には，Amazon Mechanical Turk8）を
通して，継続的な高評価の実績を持つ「マスター資
格」保有者かつ英語母語話者である評価者を雇用9）

した．難解文を 50文無作為抽出し，3人ずつの評価
者に 4つの平易文を難易度でランキングさせた．ラ

8） https://www.mturk.com/

9） アノテータには時給 12ドルを支払った．これは，代表的な
クラウドソーシングサービスのひとつである Prolificにおけ
る推奨報酬額である． https://www.prolific.com/pricing

表 6 連続的な難易度制御の性能に関する分析
自動評価 人手評価

Acc 𝜌 Acc 𝜌

BART+grade 0.028 0.631 0.007 0.802
Llama+grade (FSL) 0.031 0.119 0.053 0.596

提案手法：Step2 0.165 0.806 0.133 0.852
提案手法：Step1 → 2 0.412 0.888 0.387 0.897

ンキングの性能評価には，完全一致率（Acc）およ
びスピアマンの順位相関係数（𝜌）を用いた．
定量評価 表 5および表 6に分析の結果を示す．
自動評価と人手評価の両方で，提案手法が一貫して
最高性能を示した．特に，表 6の連続的な難易度制
御については，ランキングの完全一致率（Acc）に
おいて比較手法は 10%未満という低評価であった．
提案手法は，ノルム操作によって連続的な難易度制
御を実現できたため，大幅に性能を改善できた．
定性評価 表 4に，提案手法による連続的な難易
度制御の事例を示す．この例は，難易度 5の原文に
対して，目標難易度を {4, 3.5, 3, 2.5}と変化させなが
ら，つまり，難易度埋め込みのノルムを目標難易度
に従って縮小しながら，平易文を生成したものであ
る．目標難易度の低下とともに，原文に対してより
多くの編集を施し，より平易な語彙やより短い文長
の文を生成していることが確認できる．この事例か
らも，提案手法が難易度埋め込みのノルム操作に
よって適切に文難易度を制御できることがわかる．

6 おわりに
本研究では，文難易度をベクトルのノルムとして
表現することにより，連続的な難易度制御を実現し
た．英語における評価実験により，難易度推定およ
び難易度制御の両タスクにおける提案手法の有効性
を確認するとともに，これまで困難であった難易度
の連続的な制御が有効に機能することを確認した．
今後は，他の言語や文体における有効性の検証
や，大規模言語モデルへの応用に取り組みたい．
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