
再現が容易な単語の平易化判定手法
A Simple Reproducible Judgment Method for Lexical Simplification based on Word Difficulty

髙田　理功 ∗1
Takada Riku

梶原　智之 ∗2
Kajiwara Tomoyuki

奥村　紀之 ∗1
Okumura Noriyuki

∗1明石工業高等専門学校
National Institute of Technology, Akashi College

∗2大阪大学
Osaka University

A lexical simplification is one of the important techniques for leaners of second languages. In this paper, we
propose a simple reproducible judgment method for lexical simplification without using probabilistic model. In
addition, our proposed method can simplify vocabularies to easier vocabularies at a significant advantage to previous
researches.

1. はじめに
グローバル化が進む中で，日本語学習者が日本人だけでな

く外国人を含むようになっている．しかし，日本語学習者のう
ち，日本語初学者である子供や外国人は難解な単語の意味を理
解することができない．そのため，日本語初学者は，文が平易
な単語で構成されていると読みやすい．それを実現する技術と
して，自動的に難解な単語を平易な単語に言い換える語彙平易
化という技術がある．語彙平易化は言い換え元と言い換え先
の単語のどちらが簡単か判定する平易化判定を行う必要があ
る．そのため，本稿は平易化の基盤である単語の平易化判定を
行う．
先行研究として，梶原ら [梶原 17]がある．梶原らの手法は

素性に単語分散表現の 1 つであるWord2Vec[Mikolov 13] を
用いている．しかし，単語分散表現は学習結果が初期値の乱数
に依存するため再現が困難であり，かつ平易化判定時にどの素
性が有用か判断することができない．
そこで我々はWord2Vecがどの程度初期値の乱数に依存す

るか調査する．また，文字数，文字種，頻度のように結果の解
釈が容易な素性のみを用いる平易化判定手法を構築する．
本稿の結果，我々の平易化判定手法は，先行研究よりも ac-

curacyが 6.5ポイント改善し，かつ再現が容易な手法と分かっ
た．また素性として，日本語Wikipedia中の文字単位の頻度と
BCCWJ中の単語単位の頻度が有用であることが分かった．

2. 関連研究
語彙平易化では，入出力の単語が以下の 2 つを満たすよう

に変換される．

[同義性] 言い換え先の単語が言い換え元の単語の意味を
含有する

[平易化] 言い換え先の単語が言い換え元の単語より平易
である

同義性に関する研究として，PPDB[Ganitkevitch 13]があ
る．PPDBは言い換え辞書を自動生成する研究であり，英語
をある言語に翻訳した後，再度翻訳して英語に戻すことで，言
い換え元の意味と同義なフレーズを取得できるとし構築され
た．また日本語で同様に自動作成された言い換え辞書として
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PPDB: Japanese∗1[Mizukami 14]がある．PPDB: Japanese

は行ごとに言い換え元，言い換え先，言い換え確率などが書か
れている言い換え辞書である．PPDB: Japanese は言い換え
確率の閾値が異なる 5 つのサイズが公開されており，本稿で
はその中で最も言い換え対が多く収録されている 10bestを利
用している．
平易性に関する研究として，Simple PPDB[Pavlick 16]があ

る．Pavlickらは，PPDBを改良した PPDB: 2.0[Pavlick 15]

を元に平易化判定を行い，平易化用の大規模な言い換え辞書
Simple PPDBを構築した．Pavlickらの平易化判定は，フレー
ズから抽出できる素性を利用した，ロジスティック回帰モデル
を用いるモデルである．
これと同様に日本語の平易化用の大規模な言い換え辞書を

構築した例として，Simple PPDB: Japanese∗2[梶原 17]があ
る．梶原らは以下の 2つの手順で平易化判定を実現した．

[難易度推定] 言い換え元の単語と言い換え先の単語の難易度
を推定する

[平易化判定] 言い換え元の単語と言い換え先の単語の難易度
差を算出する

難易度推定には RBF カーネルを採用した SVM を用いてお
り，素性には日本語Wikipedia∗3 中に出現する単語の頻度,単
語長,文字種 (ひらがな，カタカナ，漢字),日本語Wikipedia

上の Word2Vec[Mikolov 13] による単語分散表現を用いてい
る．最も高い accuracy を示した Word2Vec は，100 次元の
skip-gram with negative samplingモデルであった．

3. 単語分散表現の再現の容易性
2節のように，梶原らは単語分散表現を用いている．しかし

単語分散表現は，学習結果が初期値の乱数に依存するという問
題が存在する．どの程度学習結果に初期値の乱数が依存するか
調査するため，以下の手順で実験を行った．
本稿では，梶原らと同様に，MeCab∗4 と mecab-ipadic-

NEologd[佐藤 17]によって単語分割された日本語Wikipedia

の本文を用いて，100 次元の skip-gram with negative sam-

plingモデルを学習した．同一のテキストデータから構築され

∗1 http://ahclab-server.naist.jp/resource/jppdb/

∗2 https://github.com/tmu-nlp/simple-jppdb

∗3 https://dumps.wikimedia.org/jawiki/20161001/

∗4 http://taku910.github.io/mecab/
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る複数の単語分散表現間の差について調査するため，初期値以
外のパラメータを統一して単語分散表現の学習を二度（単語分
散表現 Aおよび B）行った．

3.1 コサイン類似度
単語分散表現 Aと単語分散表現 Bがどの程度一致するかを

確認するため，日本語Wikipediaから無作為抽出した 1万種
類の単語について，単語分散表現 A-B間のコサイン類似度を
測定した．単語分散表現の学習およびコサイン類似度の測定を
5回実施し，その平均値を表 1に示す．

表 1: 再現による各単語のコサイン類似度
実験回数 コサイン類似度
1回目 -0.004

2回目 -0.001

3回目 -0.005

4回目 -0.008

5回目 -0.002

平均 -0.004

実験の結果，コサイン類似度は平均-0.004であり，ベクトル
がほとんど一致していないことがわかる．そのため，初期値の
乱数を指定しない場合，単語分散表現を再現することは困難で
あると言える．

3.2 梶原らの再現実験
梶原らの手法を単語分散表現 A，単語分散表現 Bそれぞれ

を用いて再現した．単語分散表現 Aおよび Bそれぞれを用い
て再現実験を行うことで，分散表現によりどの程度予測に差が
生じるのか確認することができる．単語分散表現 Aおよび B

を用いて再現実験した結果の accuracyを表 2に示す．なお，
単語の難易度推定の評価は日本語教育語彙表 ∗5 のうち，単語
分散表現Aおよび Bに存在する 16,421単語でテストを行って
いる．また，平易化判定の評価は PPDB: Japaneseの 10best

うち上記の難易度予測が可能であった単語 1 語ずつで構成さ
れている 47,423単語対でテストした．

表 2: 梶原らの再現実験の accuracy

手法 難易度推定 平易化判定
梶原ら [梶原 17] 0.709 0.607

単語分散表現 A 0.652 0.649

単語分散表現 B 0.651 0.651

再現実験によると，難易度推定，平易化判定ともに梶原らの
手法とは 5ポイント程度 accuracyが異なる．また，単語分散
表現 A-B間は accuracyに差がない．
次に，単語分散表現 Aと単語分散表現 Bの，難易度推定を

行った予測単語のうち，予測が一致しない単語数を調査した．
結果，単語分散表現 A-B間で難易度予測が異なった単語数は，
715単語存在した．これは，16,421単語中の約 4.4%に該当す
る．平易化判定も同様に予測が一致しない単語対数を調査し
たところ，判定結果が異なる対は 1,954単語対存在した．これ
は，47,423単語中の約 4.1%に該当する．よって accuracyに
差が生じるとは限らないが，実験ごとに単語の予測難易度の一
部が変化することがわかる．

∗5 http://jhlee.sakura.ne.jp/JEV.html

4. 提案手法
先行研究である梶原らの研究では素性の 1 つにWord2Vec

が用いられている．また，Word2Vecは 3節で述べたように，
学習の初期値に乱数を利用するため，実験の再現が困難である．
そのため本稿では，実験の再現が容易なモデルを提案する．
本稿で提案するモデルは梶原らの手法 [梶原 17] を踏襲し，

以下の手順で単語の平易化判定を行う．

[難易度推定] 言い換え元の単語と言い換え先の単語の難易度
を推定する

[平易化判定] 言い換え元の単語と言い換え先の単語の難易度
差を算出する

本稿では推定する難易度は 3段階と 6段階の 2種類を用意し
た．3段階難易度は初級，中級，上級であり，6段階難易度の
場合は 3 段階の各難易度を前半と後半に分ける．難易度推定
の際は数値に対応付けるため，平易なほど小さい値をとるよう
にし，難解なほど大きい値を取るようにする．3段階難易度の
場合，難易度が初級のものを難易度 1とし，上級のものを難易
度 3とした．6段階難易度の場合，難易度が初級前半のものを
難易度 1とし，上級後半のものを難易度 6とした．単語の平
易化判定では，言い換え元の単語の難易度が，言い換え先の単
語の難易度より大きい場合を平易，同じ場合を同等，小さい場
合を難解とする．
単語の難易度推定モデルは，梶原らと同じRBFカーネルによ

る SVMを用いる．また多クラス分類への拡張は one-versus-

rest法で行った．SVMは sklearn(0.19.1)の SVC∗6を用いた．
ハイパーパラメータである Cと gammaはグリッドサーチを
用いて最適解を求めた．

4.1 素性
素性は単語長，文字種 (ひらがな，カタカナ，漢字)，日本語

Wikipedia中の単語単位の頻度，日本語Wikipedia中の文字
単位の頻度，BCCWJ 中の単語単位の頻度を用いた．以下で
各素性について説明する．
単語長とは単語の文字列としての長さであり，1次元の素性

である．単語長は，Flesch Reading Ease[Flesch 48]に単語長
の平均が用いられているように，可読性を測る有用な素性にな
ると考えられる．
文字種は以下の 2パターンを用意した．どちらの場合も，素

性の次元数は 3次元である．

[文字種の有無] 単語に含まれるひらがな，カタカナ，漢字
の有無 (1，0)

[文字種の文字数] 単語に含まれるひらがな，カタカナ，漢字
の文字数

日本語 Wikipedia 中の単語単位の頻度とは，MeCab と
mecab-ipadic-NEologd によって日本語 Wikipedia を単語分
割した際の各単語の対数頻度で，素性の次元数は 1次元である．
頻度情報は，SemEval-2012の English Lexical Simplification

タスクでBaselineとして用いられたが，優れたスコアを示した
ことなどから，有用な素性になると考えられる．Pavlickらの研
究 [Pavlick 16]，梶原らの研究 [梶原 17]においてもWikipedia

中の単語単位の頻度を素性として利用している．なお，対数頻
度において出現回数が 0回のとき，対数頻度を 0としている．
日本語Wikipedia中の文字単位の頻度は，単語に含まれる

各文字単位の日本語Wikipedia中の頻度である．文字単位の
∗6 http://scikit-learn.org/0.19/modules/generated/

sklearn.svm.SVC.html
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頻度は，平易な単語に用いられやすいひらがなやカタカナは頻
度が大きくなると仮定する．一方漢字の頻度は低くなり，特に
難解語に用いられる漢字ほど頻度が低くなると仮定する．
文字単位の頻度は，「子犬」という単語に対して，「子」「犬」

それぞれに頻度が存在する．このように既出の各素性と異な
り，単語長に依存して素性の数が変化する．しかし SVMの入
力素性は固定長にしか対応しない．素性の数を単語長に依存さ
せないようにするため，素性は文字単位の頻度の合計，平均，
最大，最小の 4パターンを用意し，対数化した後素性として加
えた．よって素性の次元数は 4次元である．

BCCWJ中の単語単位の頻度は，現代日本語書き言葉均衡
コーパス (BCCWJ)∗7[Maekawa 10]中の単語単位の対数頻度
である．BCCWJは書籍全般，雑誌全般，ブログなどの様々な
ジャンルにまたがって無作為にサンプリングされた均衡コーパ
スである．BCCWJ自体は限定公開であるため，BCCWJに
含まれる各ジャンルごとの頻度や全体における頻度などをまと
めた『現代日本語書き言葉均衡コーパス』語彙表 ver1.0∗8 を
用いて頻度を取得した．語彙表は 2 種類の単語区切りが公開
されており，本稿では固有表現に対応する長単位を選択した．
語彙表に掲載されている情報のうち素性として用いるのは，

ジャンルごとの頻度の対数とした．可変長と固定長があるもの
は合計された頻度のものを用いる．BCCWJ 中の単語単位の
頻度は，13種類のジャンルごとの頻度と，全体における頻度
の合計 14次元の素性となる．

4.2 素性の組み合わせ
本稿で用いる素性は単語長，文字種の有無と文字数，日本

語Wikipedia中の単語単位の頻度，日本語Wikipedia中の文
字単位の頻度，BCCWJ中の単語単位の頻度である．しかし，
これらの全てが有用な素性であるとは限らない．そこで SVM

に入力する素性の構成を複数パターン用意した．素性の組み
合わせとして用意した baseline1および 2と，提案手法 1から
提案手法 8までを以下に箇条書きで紹介する．なお基本素性 1

はWikipedia中の頻度，単語長，文字種の有無で，基本素性
2はWikipedia中の頻度，単語長，文字種の文字数である．

[baseline1] Wikipedia中の頻度
[baseline2] 基本素性 1

[提案手法 1] 基本素性 2

[提案手法 2] 基本素性 1，文字単位の頻度
[提案手法 3] 基本素性 2，文字単位の頻度
[提案手法 4] Wikipedia中の頻度，BCCWJ中の頻度
[提案手法 5] 基本素性 1，BCCWJ中の頻度
[提案手法 6] 基本素性 2，BCCWJ中の頻度
[提案手法 7] 基本素性 1，文字単位の頻度，BCCWJ中の頻度
[提案手法 8] 基本素性 2，文字単位の頻度，BCCWJ中の頻度

baseline1は単語の対数頻度のみを素性として用いた．基本
素性 1は梶原らの論文 [梶原 17]で提案されている基本素性と
同じ素性である．梶原らの論文で有用な素性として発表されて
いるため，これを基本素性 1 とした．また，基本素性 1 のみ
を素性とする手法を baseline2とした．
基本素性 2 は梶原らの論文で用いられている文字種の真理

値の代わりに文字種の文字数を素性としたものである．文字種
の文字数を素性とすることで，単語長の情報を含んだ素性とな
り，accuracyの向上を期待する．
∗7 http://pj.ninjal.ac.jp/corpus_center/bccwj/index.

html
∗8 http://pj.ninjal.ac.jp/corpus\_center/bccwj/

freq-list.html

基本素性 1と基本素性 2に対して，Wikipedia中の文字単
位の頻度，BCCWJ 中の単語単位の頻度をそれぞれ加えたも
のと加えないものを用意した．この素性の構成パターンによ
り，基本素性 1，基本素性 2，日本語Wikipedia中の文字単位
の頻度，BCCWJ 中の単語単位の頻度それぞれが有用な素性
か判断することができる．

5. 実験
提案手法で述べたモデルを用いて，実際に単語の難易度推定

と平易化判定を行い，提案手法を評価する．また，再現が容易
か調査した．

5.1 単語の難易度推定
4.2節に示した各素性の組み合わせで，SVMを用いた単語

の難易度推定を行う．本稿では教師データに日本語教育語彙
表を用いた．日本語教育語彙表は日本語教育用の語彙である
17,920単語の表記，読み，語彙の難易度などの情報を収録し
た表である．各語彙の難易度は 5 人の匿名教師により初級前
半，初級後半，中級前半，中級後半，上級前半，上級後半の 6

段階難易度で設定されている．
推定する単語の難易度は 6段階難易度と初級，中級，上級の

3段階難易度の 2種類である．評価は 10分割交差検定を用い
て行った．
日本語教育語彙表を用いた baseline1および 2と提案手法 1

から提案手法 8の単語の難易度推定を行った．10分割交差検
定での難易度推定の accuracyを表 3に示す．

表 3: 難易度推定の accuracy

手法 3段階難易度 6段階難易度
梶原ら [梶原 17] 0.709 -

baseline1 0.557 0.411

baseline2 0.572 0.420

提案手法 1 0.575 0.419

提案手法 2 0.587 0.432

提案手法 3 0.585 0.432

提案手法 4 0.624 0.458

提案手法 5 0.633 0.465

提案手法 6 0.636 0.470

提案手法 7 0.626 0.415

提案手法 8 0.644 0.478

表 3からわかるように，日本語Wikipedia中の文字単位の頻
度，BCCWJ中の単語単位の頻度を素性として用いるのは有用
である．特に提案手法 3と提案手法 8に着目すると，BCCWJ

中の単語単位の頻度を用いることで，BCCWJ中の単語単位の
頻度を含まない同様の手法より 5.9ポイント accuracyが上が
ることを確認できる．提案手法 1から提案手法 6までを見ると
基本素性 1と基本素性 2ではどちらを用いても accuracyが大
きくは変わらないが，提案手法 7と提案手法 8には accuracy

に大きな差が生じた．
最も優れた accuracyを示した手法は提案手法 8で，3段階

難易度の場合 baseline1より 8.7ポイント，6段階難易度の場
合 baseline1 より 6.7 ポイント高い accuracy となっている．
先行研究の梶原らの手法と比べると提案手法 8は accuracyが
6.5ポイント低い．しかし，Wikipedia中に含まれない単語で
も対数頻度を 0 として予測するため，より予測できる単語の
総数は増加している．
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5.2 単語の平易化判定
5.1節の難易度推定の結果を利用して単語の平易化判定を行っ

た．本稿では平易化判定のための単語対を PPDB: Japanese

の 10best データから取得した．PPDB: Japanese の 10best

データのうち，言い換え先と言い換え元が日本語教育語彙表に
載っていて，かつ単語 1 語で構成されている単語対を評価に
利用する．以上の手順で取得できた単語対は 48,646対存在す
る．平易化が可能か判定するため，単語の難易度差を言い換え
先より平易，同等，難解の 3段階で算出した．なお難易度は 3

段階難易度により平易化判定したもの，6段階難易度により平
易化判定したものの 2 種類を用意した．評価データは日本語
教育語彙表による難易度差を利用する．表 4 に，以上の方法
で単語の平易化判定を評価した結果を示す．

表 4: 平易化判定の accuracy

手法 3段階難易度 6段階難易度
梶原ら [梶原 17] 0.607 -

baseline1 0.614 0.597

baseline2 0.625 0.600

提案手法 1 0.624 0.597

提案手法 2 0.625 0.578

提案手法 3 0.625 0.576

提案手法 4 0.661 0.652

提案手法 5 0.668 0.658

提案手法 6 0.668 0.658

提案手法 7 0.670 0.625

提案手法 8 0.672 0.662

単語の難易度推定と同じく，最も優れた accuracyが得られ
たのは提案手法 8であった．3段階難易度の場合 baseline1よ
り 5.6ポイント，6段階難易度の場合 6.5ポイント向上したこ
とがわかる．梶原らの手法は 3段階難易度による平易化判定で
accuracyが 0.607であるため，提案手法 8は梶原らの手法と比
べて accuracyが 6.5ポイント改善していることがわかる．た
だし本稿では，対数頻度 0の単語の難易度を予測することでよ
り多くの単語対に難易度を付与している．そのため，baseline

を含め先行研究と単純には比較できない．
また，BCCWJ中の頻度を素性とした判定が，BCCWJ中

の頻度を用いない手法より 4ポイント程度高い accuracyを示
すことがわかる．基本素性 1と基本素性 2では最大でも 0.3ポ
イントしか accuracyに差が生じないため，文字種の文字数を
素性としても accuracyは向上しない．

5.3 再現の容易性の評価
我々は accuracyが高いだけでなく，再現性が高いモデルの

構築を目指している．そのため，最も accuracyの高かった提
案手法 8を用いて，全く同じ実験を 5回繰り返し再現の容易
性を確かめた．
結果，5回とも難易度推定において全ての単語の予測難易度

が一致した．また，平易化判定においても難易度推定と同様に
判定が一致している．本稿で用いた素性は一切の確率的な変動
が存在しないため，容易に再現が可能であることがわかる．

6. おわりに
本稿では難易度推定と平易化判定共に，baselineより accu-

racyを 5.8ポイント以上向上させ，かつ再現が容易な手法を提
案した．また素性として，日本語Wikipedia中の文字単位の頻

度，BCCWJ中の単語単位の頻度が有用であることを示した．
先行研究と比較すると，平易化判定は梶原らの手法 [梶原 17]

より accuracyを 6.5ポイント改善した．梶原らの構築した平
易化用の辞書の改善など，本研究が今後活躍することを期待
する．
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