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1 はじめに

グローバル化に伴い，ノンネイティブ話者の英語習

得に対するニーズが高まっている．Laufer [1]は英文

を適正に理解するためには 95%の単語が既知であるこ

とが望ましいと指摘している．英語を学習する際も未

知の単語や言い回しが多く含まれるテキストを使用す

ると，学習効率が低下するため，英語教育の現場にお

いては，学習者にとって英文中の難解な単語やフレー

ズを教員が手作業で平易な表現に言い換えて教材とし

て使用している．特に，単語の境界を越えて意味を構

成する複単語表現 [2]は，複数の単語で構成されてい

るため特定自体が困難であり，英語教育現場において

これらを平易な表現に言い換える作業は大きな負担と

なっている．

本研究は英語教育における教材準備支援を目的とし，

連続で現れる難解な複単語表現を平易な単語に言い換

える手法を検討する．平易化は言い換え対象となる表

現 (Target)の検索，言い換え先候補 (Candidate)の選

定，Candidateのランク付けの 3つのプロセスからな

る．Paetzoldら [3]は単語の平易化におけるCandidate

の選定に対し，各単語に品詞タグを連結して学習した

単語分散表現を用いている．これまで，複単語表現を

対象とした平易化の研究はほとんどされていなかった．

本研究では Targetを複単語表現とし，Candidateの

ランク付けのため構成単語を連結して学習した単語分

散表現を用いる手法を提案する．

複単語表現には，その意味が個々の構成単語から想

起できる compositionalityをもつものと，そうでない

non-compositionalなものが存在する [4]．平易化にお

いては，non-compositionalな複単語表現の言い換え

はより困難と考えられる．そこで本研究では，複単語

表現の平易化における compositionalityの影響につい

ても分析する．

提案手法の性能評価のため，正解データを作成した．

図 1: 提案手法の概要

各 Targetに対して Candidateと言い換え可能である

か，及び compositionalityを有するかをネイティブ話

者に判定してもらった．実験の結果，複単語表現の構

成単語を連結し，ベクトルを生成するモデルによって，

高い精度で言い換え可能な単語を判定できることが示

された．

2 提案手法

提案する複単語表現平易化の概要を図 1に示す．
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2.1 Targetの検索

単語及び複単語表現の難易度については Common

European Framework of Reference for Languages

(CEFR) [5] に準拠する．English Vocabulary Profile

(EVP)*1 では，記載されている単語及び複単語表現

に対して平易な順にA1，A2，B1，B2，C1，C2と難

易度が付けられている．本研究では，EVP及び The-

saurus.com*2両方に採録されている難易度 B2以上で

ある 307個の複単語表現を Targetとする．Stanford

CoreNLP*3を用いて入力文を原形にし，同順かつ連続

で現れる複単語表現を検索し，Targetとする．

2.2 Candidateの選定

Thesaurus.comに収録されている複単語表現の類義

語のうち，難易度が B1以下の単語を Candidateとす

る．単語の難易度は CEFR-J Wordlist Version 1.3*4

及び EVP で定義されたものを用いる．

2.3 Candidateのランク付け

Faruquiら [6]は，類義語辞書を用いることにより

類義語のベクトルがベクトル空間で近傍となるよう

に単語分散表現モデルの最適化を行う Retrofittingを

提案している．提案手法では分散表現モデルに加え，

分散表現モデルに Retrofittingを適用するモデルの 4

つの手法それぞれで Target および Candidateのベク

トルを生成する．そして，Targetと各 Candidateの

ベクトルとのコサイン類似度を用いてランク付けを

行う．類義語辞書として，Ganitkevitchら [7]が単語

及びフレーズの言い換え表現を収集した Paraphrase

Database (PPDB) *5を使用する．

(1) w2v wikipediaの dumpデータ*6 を学習データ

とし，CBOWを用いる word2vec [8]で単語分散

表現を学習する．Targetとなる複単語表現の全構

成単語のベクトルを足し合わせたものを Target

のベクトルとする．

(2) w2v (PPDB) w2v について，約 12.3GB の

PPDBに収録されている単語同士のペアを類義

語辞書として用いて Retrofittingを行う．得られ

*1http://www.englishprole.org/wordlists
*2http://www.thesaurus.com
*3https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/index.html
*4http://www.cefr-j.org/download.html
*5http://paraphrase.org
*6https://dumps.wikimedia.org/enwiki/

表 1: アノテーションデータ

Target数 81

compositional 44

non-compositional 24

判定不能 13

Candidate数 778

正解 Candidate数 168

た単語ベクトルをもとに，w2v と同様の方法で

Targetのベクトルを生成する．

(3) w2v m 全単語を原形にした wikipediaの文章に

ついて，複単語表現を構成する単語をアンダー

バー（ ）で連結して分散表現モデルの学習を行

う．これにより，各複単語表現について一つのベ

クトルを生成する．

(4) w2v m (PPDB) w2v mについて，PPDB中の

全データを用いてRetrofittingを行う．PPDB中

の複単語表現およびフレーズについては，それら

の構成単語をアンダーバー（ ）を用いて連結し

て学習する．

3 評価実験

3.1 実験データ

実験の対象テキストとして Rice大学が公開してい

る教科書データ*7を用いる．文中の各 Targetについ

て，それぞれの Candidate と言い換え可能かをネイ

ティブ話者が判定した．このとき，判定には文脈を考

慮している．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，日本での英語教育歴が 15年以

上ある人物である．豊富な英語教育経験を有している

ため，アノテータとしての信頼性は高い．

また，各 Target の compositionalityについてもア

ノテーションをを行った．例えば，「take advantage」

(利点を生かす)は各単語の意味から複単語表現の意味

を推測可能である．しかし，「pop the question」 (結婚

を申し込む)はそれが容易ではない．各Targetについ

て，「単語から複単語表現の意味を推測できない」かア

ノテータに判定してもらった．Rice大学の教科書デー

タから，economics，psychology，sociologyの教科書

のイントロダクション及び本文中に現れる Target126

*7https://cnx.org/
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表 2: Targetベースの適合率

n Rand. w2v w2v w2v m w2v m

(PPDB) (PPDB)

1 0.358 0.543 0.519 0.654 0.617

2 0.539 0.765 0.790 0.778 0.790

3 0.658 0.840 0.864 0.840 0.864

表 4: compositionalityによる Targetベースの適合率

への影響 (n = 1)

compositional non-compositional

w2v 0.50 0.50

w2v m 0.61 0.71

個（Candidateは 1,133個）をアノテーションの対象

とした．

表 1に示すアノテーションの結果，言い換え可能な

Candidateをもつ Target 81個を評価対象とする．こ

の Target 81個のうち compositional と判定された複

単語表現が 44個，non-compositionalと判定されたも

のが 24個，判断が難しく判定不能だったものが 13個

であった．Candidateの総数は 778個であり，そのう

ち言い換え可能な Candidateは 168個である．

3.2 評価指標

教育者支援のための平易化では，教育者にとって提

示された Candidateの正誤判定は容易と期待できるた

め，適切なCandidateを少なくとも一つは含むリスト

を出力することが重要となる．そのため，Candidate

のランク付け手法の評価指標として 2種類の適合率を

測定する．1つ目は，n個の Candidateをユーザに提

示することを考え，ランク付けした上位 n件中に正解

が 1つ以上存在するTargetの割合を表すTargetベー

スの適合率を用いる．2つ目はランク付けした上位 n

件中の正解 Candidateの割合を示す Candidateベー

スの適合率を用いる．

3.3 結果

各手法で得られた Candidate のランク付けに対し

て，Targetベース及び Candidateベースの適合率を

表 2，表 3に示す．Randomは，Candidateをランダ

表 3: Candidateベースの適合率

n Rand. w2v w2v w2v m w2v m

(PPDB) (PPDB)

1 0.358 0.543 0.519 0.654 0.617

2 0.334 0.500 0.500 0.526 0.551

3 0.316 0.413 0.422 0.444 0.493

図 2: non-compositionalな Targetの例

図 3: 出力失敗例

ムにランク付けした場合の適合率の期待値である．表

2より，n = 3の場合，w2v (PPDB) および w2v m

(PPDB) では 0.864の Targetベース適合率を達成し

た．これは，提示するCandidateの中に適切な言い換

え候補が高い確率で含まれていることを示しており，

目的である英語教育者支援において望ましい特性を示

している．

表 3 より，Candidateベースの適合率では，n = 3

の場合，w2v m (PPDB) が最も高い性能を示した．

Targetベースの適合率も考慮すると，w2v m (PPDB)

ではw2v (PPDB) と同数のTargetについて正解とな

る Candidateを出力し，かつ各 Targetの出力に含ま

れる正解 Candidate 数を増加できていることがわか

る．一方で，Candidate数の nを増加させるほど適合

率が低下している．これは，一つの Target当たりの

正解 Candidate数が平均 2.1個のため，nを増加させ

るほど不正解のCandidateを出力してしまうからであ

る．今後，Targetごとに適切な数の言い換え候補を出

力するよう，手法を改善する予定である．
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次にRetrofittingの効果について，nが 2以上の場合

ではTargetベース及びCandidateベースの両方におい

て元の手法よりも高い性能を示している．Retrofitting

を適用することにより，正解Candidateが上位にラン

ク付けされる割合が高まることが分かる．教育者支援

においては複数のCandidateを提示し，妥当な候補を

教育者が選択することを想定しているため，目的に対

して望ましい特性といえる．

w2v と w2v m 比較すると，w2v m の方が Target

ベース，Candidate ベースともに高い結果となった．

これは，単純な単語ベクトルの足し合わせのみでは複

単語表現を表現するベクトルとしては不十分である

ことを示唆している．表 4 に n = 1 の場合の w2v，

w2v mの Targetベースの適合率について，composi-

tionalityの影響を示す．現状アノテーションできてい

る non-compositional な複単語表現の数は小さいが，

non-compositionalと判定されたTargetについては特

に，単語ベクトルの和によって複単語表現ベクトルと

するアプローチが不向きである傾向が伺える．図 2に

その例を示す．下線が引かれている単語が正解 Can-

didateである．Targetの course of actionに対して，

w2vでは全構成単語の意味を足し合わせてベクトルを

求めたため，まったく意味の異なる不正解の courseが

出力されている．一方，w2v mでは正解の approach

を出力できている．今後アノテーションデータを増や

し，compositionalityの影響について詳細に分析する

予定である．

また，w2vでは図 3に示すように入力文の文脈を考

慮しないため，誤ったCandidateを言い換え可能と判

定してしまう Targetが存在する．come downは fail

の意味を含んでいるが，入力文中では inflation rates

が主語となっているため，failへの言い換えはできな

い．文脈によって意味が異なる複単語表現が存在する

ことから，Targetだけでなく入力文の文脈情報も考慮

する必要がある．

4 まとめ

本研究では，英語教育者支援を目的とした複単語表

現の平易化手法を提案した．実験の結果，複単語表現

のベクトル化は構成単語全てのベクトルの単純な和で

はなく，構成単語を連結し一つのベクトルを生成する

ことが有効であることが明らかとなった．特に，non-

compositionalな複単語表現についてはその傾向が強

いことが分かった．

今後，深層学習等を利用して，入力文の文脈を考慮

に入れた平易化ができるように手法を拡張する予定で

ある．
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