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1 はじめに

国際化やインターネットの普及が進み，ノンネイ

ティブ話者が英語のテキストを扱う機会は増加して

いる．しかし，ノンネイティブ話者にとって，難解な

情報を持つテキストの内容を理解することは困難で

あるため，テキストの読みやすさの向上が求められ

ている．その需要に伴って，与えられたテキストを理

解しやすいテキストへと変換するタスクである Text

simplification について研究が進められている．Text

simplificationには文全体の書き換えを行うもの [5]も

あるが，基礎となるアプローチとして入力テキスト中

の理解が難しい単語をより簡単な単語に置き換える

Lexical simplification[2][6] がある．Laufer[8]は適正

な英文の理解を得るためには 95%以上の単語が既知

であることが望ましいと指摘しており，テキストの難

易度について単語が寄与する部分は大きいと考えられ

る．英語の Lexical simplification を行うことで，英

語教育者が学習者に示す英文の難易度を最適なものに

変換することや，低頻度の難しい単語を置き換えるこ

とによって他の自然言語処理の精度を向上できると考

えられる．

本稿では，英語教育者の教材準備支援を目的とした

Lexical simplification 手法を提案する．英語教育者は

自身の経験に頼って教材として用いる文章の難易度調

整を行うがその負担は大きい．そこで提案手法では単

語の置き換え候補を提示し，教育者が簡単に文章の難易

度を調整できるようにする．Lexical Simplificationの

プロセスは，言い換えの対象となる単語 (TARGETと

呼ぶ) の特定，単語の言い換え先候補 (CANDIDATE

と呼ぶ) の抽出，文脈に合わせた CANDIDATE のラ

ンク付けの 3 つに分けられる．教材準備に用いるこ

と，また教育者の負担を軽減するための手法である

ことを考えると，高い精度で CANDIDATEを提示す

ることが重要となる．提案手法では世界的な言語能力

の評価指標である Common European Framework of

Reference for Languages (CEFR) [3]に準拠した単語

辞書を用いて TARGET を特定し，TARGET の類義

語と周辺の語との関係に対して，共起頻度を基にした

スコア付けを行い，文脈に沿った CANDIDATE のラ

ンキングを出力する．

提案手法の性能を評価するためGold-standardデー

タを作成した．具体的には教科書の文章において

CEFRレベルの高い難しい単語をTARGETとし，辞

書から抽出した類義語を CANDIDATE候補とし，ネ

イティブ話者によるアノテーションを行った．実験の

結果，言語モデルスコアにより CANDIDATEをラン

キングするベースラインに比べ，提案手法は高い精度

で CANDIDATEを決定できることが示された．

2 関連研究

Pavlick ら [10] は言い換え表現を収集した Para-

phrase Database (PPDB)*1[7] から，フレーズ単位

の simplification のための変換規則を抽出し，Simple

PPDB*2 として公開している．Simple なフレーズの

抽出には機械学習を用い，その特徴量としてフレーズ

の長さの他に単語のベクトル表現が利用されている．

また，Hornら [6]，Biranら [2]は共に Lexical sim-

plification の変換規則抽出を Wikipedia*3 と Simple

Wikipedia*4 から作成されたコーパス [4]を利用して

行っている．入力文の文脈に対して適切な単語を CAN-

DIDATEとして選択するための基準として，Biranら

はWikipediaでCANDIDATEと共起した単語の頻度

と入力テキストでCANDIDATEと共起した単語の頻

度をそれぞれ特徴ベクトルとし，2つのベクトルのコ

*1http://www.cis.upenn.edu/˜ccb/ppdb/
*2http://www.seas.upenn.edu/˜nlp/resources/simple-

ppdb.tgz
*3https://www.wikipedia.org/
*4https://simple.wikipedia.org/
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図 1: 提案手法の手順

サイン類似度を計算し，スコアとして用いている．一

方で，Hornらは言語モデルや CANDIDATEの Sim-

ple Wikipedia における出現頻度， Google N-gram*5

における出現頻度を利用したランク付けを行い，得ら

れた CANDIDATE のランキングについて Amazon

Mechanical Turk*6 を用いた人手での評価を行ってい

る．提案手法では英語教育者による教材作成支援を目

的としており，CANDIDATE 生成の際の精度を重視

した手法となっている点でこれらの既存研究と異なる．

3 提案手法

3.1 手法の概要

提案手法では CANDIDATE 選定の精度を重視し，

TARGETのコロケーションスコアを用いる．図 1に

提案手法における単語のCANDIDATE決定の手順を

示す．TARGETと高いコロケーションスコアを持つ

単語を HEADとし，TARGETをある単語に置き換

えたときにも HEADとのコロケーション関係が成り

立つものを CANDIDATEとする．各手順における処

理について，以下に記述する．

TARGETの選定 入力文の各単語について，構文解

析結果から得られる原形と品詞をもとに CEFR-J

Wordlist Version 1*7[12]を用いて難易度を付与

する．このリストは CEFR 基準に単語を簡単な

*5LDC カタログ : LDC2006T13
*6https://www.mturk.com/
*7http://www.cefr-j.org/download.html

図 2: 出力の例：“Judge”は評価実験によって得られた

ネイティブ話者によるアノテーションであり，この例

では “resource”に置き換え可能なことを示している．

実際のシステムでは “Judge”の項目は表示しない．

ものから順に A1, A2, B1, B2 で示したもので，

日本人学習者向けに特化したものである．これ

に English Vocaburaly Profile*8 のリストを結合

し，さらに上位の C1, C2レベルの単語を追加し

た．難易度が B2 以上であるものを難単語とし，

TARGETとする．本研究では構文解析器として

Stanford CoreNLP[9]を利用した．

類義語の抽出 類義語辞書から TARGET の難易度が

B1以下である類義語を抽出する．

HEADの探索 TARGETの前後 4単語のウィンドウ

内に存在する単語のうち，TARGET に対して高

い MIスコアを持つ単語を TARGETとコロケー

ション関係を持つ HEADとする．

CANDIDATEの決定 HEAD と TARGETの類義

語との MI スコアを算出し，高いスコアを持つも

のをCANDIDATEとして出力する．スコアを持

つ類義語が複数存在する場合は，スコア順にラン

キングした類義語のリストを出力する．

提案手法による Lexical simplification の例を図 2に

示す．

3.2 CANDIDATEのランク付け

提案手法では，単語の難易度の付与に CEFR-J

Wordlist Version 1を用いる．また，言い換え先の候

補となる類義語辞書の生成には Thesaurus.com*9 の

*8http://www.englishprofile.org/wordlists
*9http://www.thesaurus.com/
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データを使用する．2単語の結びつきの強さを示す指

標として Corpus of Contemporary American English

(COCA) のデータから計算された MI スコア [1]を利

用する．単語 A, 単語 BのMIスコアとは以下の式で

表され，f(A), f(B)はそれぞれ単語 A, Bのコーパス

内での出現頻度，f(A,B)は A, Bの共起頻度，nは

コーパスの総語数，wは共起を見るウィンドウ幅を示

す．COCAのMIスコアリストでは w = 4に設定さ

れている．共起頻度の低い語のMIスコアは信頼性が

低いため，MIスコアリストから共起頻度が 6以上の

データを用いる．MI スコアは 2単語の共起強度が大

きいほど高い値をとり，2単語のコロケーション関係

は深いといえる．

MI(A,B) = log2
nf(A,B)

wf(A)f(B)

4 評価実験

4.1 Gold-standardデータの作成

提案手法の有効性を評価するため，Gold-standard

データを作成した．実験対象のデータとして，大学の英

語リーディングの授業で用いられる上級レベルのテキス

ト [11]を使用した．実験データから TARGETを含む

文を抽出し，各 TARGET の類義語を CANDIDATE

候補として，ネイティブ話者に置き換え可能か文脈を

考慮しながらアノテーションしてもらった．アノテー

タは 30代後半のイギリス出身のネイティブ話者で，日

本での英語教授歴が 15年ある人物である．豊富な英

語教育経験を有しており，アノテータとしての信頼性

は高いと考える．

アノテータの負荷を軽減するため，TARGET の類

義語数およびそれらの CEFRレベルによるアノテー

ション対象の選定を行った．具体的にはCANDIDATE

候補はCEFRレベルがB1以下のものとし，CEFRレ

ベルB1以下の類義語数が 30個以下のものからランダ

ムサンプリングしたものをアノテーション対象とした．

その結果アノテーションを行うデータは，TARGET

が 124個であり，それぞれの類義語数の合計が 918個

となった．

アノテーションの結果，CEFRレベル B1以下の類

義語中には置き換え可能 (正解)となるものが存在しな

いケースがあることが判明した．124個の TARGET

のうち，48個 (約 39%) においては置き換え可能な類

義語が存在しなかった．本研究では正解となる類義語

が存在するTARGET 76個およびそのCANDIDATE

である 573個の類義語を評価対象とする．

4.2 ベースライン

ベースラインとして，Hornら [6]がランキング生成

の特徴量の一つとして用いた言語モデルを利用したシ

ステム (以降では LM システムと呼ぶ) と比較する．

LM システムの構成は，TARGET の選定と類義語の

抽出は提案手法と同様に行い，得られた類義語に言い

換えた文に対して言語モデルによるスコア付けを行う．

得られたスコアを用いてランキングしたリストを MI

で出力したリストと比較する．使用する言語モデルの

トレーニングデータには Google N-gram から出現頻

度が 1, 000以上のものを利用した．

4.3 評価指標

システムの評価指標として，出力するCANDIDATE

の適合率と再現率を用いる．ここで適合率とは各シス

テムが出力する CANDIDATE の個数に対する正解

CANDIDATE数の割合を示し，再現率はデータ全体

の正解CANDIDATEの個数に対するシステムが出力

した正解 CANDIDATE数の割合を示す．以降ではラ

ンキング上位 n個のCANDIDATEを用いて算出した

適合率，再現率をそれぞれ precision@n，recall@nと

表記する．

また，TARGETに対して置き換え可能となるCAN-

DIDATEを出力できるかを評価するため，カバレッジ

も評価する．評価対象の TARGET数に対して，1個

以上の CANDIDATEを出力できた TARGET数の割

合をカバレッジとする．

4.4 実験結果

提案手法 (以降ではMIシステムと呼ぶ) と LMシ

ステムが出力する CANDIDATEランキングに対し，

precision@n，recall@n を評価したグラフを図 3に示

す．両システムにおける適合率を比較すると，MIシ

ステムでは precision@1でも高い適合率を達成してお

り，出力数を増やしても高い適合率を維持している．

これは適切なCANDIDATEを安定して提示できるこ

とを示しており，英語教育者支援という目的に対して

望ましい特性である．

一方で，MI システムではランキング上位 5 個を

CANDIDATEとして出力しても，出力できる CAN-

DIDATE数は合計 51個となり，LMシステムに比べ

て再現率は低い．TARGETに対するカバレッジは評

価対象である 76個のTARGETに対して，MIシステ

ムがCANDIDATEを出力できたのは 32個であり，カ
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図 3: 適合率と再現率

バレッジは 42%にとどまった．この原因として，MIス

コアリストの規模が小さく，TARGETおよび CAN-

DIDATEとHEADの組み合わせを充分にカバーして

いないことが挙げられる．TARGETの前後 4単語に

対してMIスコアがリストにない場合はHEADが決定

できないため，CANDIDATEを出力できない．CAN-

DIDATEを出力できなかった 44個の TARGETのう

ち，24個が HEADを決定できなかったことが原因で

あった．

ただし，MI システムが 1 個以上の CANDIDATE

を出力したTARGETに対して，正解となるCANDI-

DATEが少なくとも 1個以上含まれる割合を求めたと

ころ，71.9%となった．このことからもMIスコアを

用いるアプローチは高い精度でCANDIDATEを決定

できることがわかる．

5 まとめ

本稿では，英語教育者の支援を目的としてMIスコ

アを用いた Lexical simplification手法を提案した．実

験の結果，言語モデルスコアにより CANDIDATE候

補のランキングを行うベースラインよりも高い精度で

CANDIDATEを決定できることがわかった．一方で，

CANDIDATEを推薦できる TARGETの割合がベー

スラインよりも小さく，提案手法のカバレッジを改善

する必要があることがわかった．

今後は，Google N-gramを利用したMIスコアリス

トの拡充や，熟語やフレーズの simplificationが出来

るよう手法を拡張する予定である．
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