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1 はじめに
我々が文章作成を行う際，読者が読みづらい文章を作

成することがある．読みづらい文章には，意味の分から
ない専門用語を用いることや，狭い文章中に複数の話
題が存在すること，冗長な文章を用いること，文章の順
番が良くないことなど，様々な原因が存在する．本稿で
は，そのうちの文章の順番の問題を取り上げる．
文章の順番が良くないために読みづらい文になって

いる場合は，文章を適切な順序に並べ替える必要があ
る．文章を適切な順序に並べ替えるために，本稿では教
師あり機械学習を利用する．教師あり機械学習には性能
が高いと広く認識されているサポートベクトルマシン
(SVM)を用いる．
機械学習を用いた文章の順序の推定として，内元ら [1]

や林ら [2]の研究がある．内元らは単語の順序，林らは
文の順序を扱った．このため，本稿では段落の順序の推
定を行う．
本稿では，2段落ごとで元の順番 (正順)・その逆の順

番 (逆順) の 2 通りの場合についての問題を作成し，機
械学習を用いることにより，どちらの順序が正しいかを
判定する．さらに，段落の順序推定に役立つ素性の分析
も行う．
本稿の特徴を以下に整理する．

• 段落の順序の推定に，教師あり機械学習を用いてい
るという特徴がある．

• 教師あり機械学習を用いることにより，新たに素性
を低コストで，かつ大量に組み込むことができる．
性能向上に有用な素性が見つけることができる可能
性がある．

• 記事の最初の 2 段落における順序推定では，教師
あり機械学習を用いる提案手法で 0.85 という高い
正解率を得た．この正解率は人手の正解率と同等で
あった．

• 記事内の連接する 2段落における順序推定では，提
案手法で 0.60 の正解率であった．前方の文章との
名詞の一致数が大きい段落を前方とするベースライ
ン手法より高い正解率であった．

• 文の順序推定と段落の順序推定の比較を行い，違い
を明らかにした (5.5節)．

2 関連研究
内元らは文生成のために，最大エントロピー法を用い
て文節の係り受け情報をもとに単語の順序を推定する研
究を行った [1]．正しい語順をコーパス内での語順とす
ることにより，語順に関わる学習データをコーパスから
自動的に構築でき，人手での学習データの作成を不要と
している．
林らは新聞記事から文の順序推定のために，多数の素
性を用いた教師あり機械学習に基づく研究を行った [2]．
新聞記事から 2文 1組で抜き出し，その 2文から元の順
の文（正例）と逆順の文（負例）を作成し教師あり機械
学習を用いてその 2文が正例か負例かを判定して文の順
序を推定するというものである．機械学習で用いるデー
タは，内元らの研究を参考にしてコーパスから自動で構
築できるようにした．実験では，段落内最初の 2文のみ
を用いる場合と，段落内全ての連接した 2文を用いる場
合と，段落内全てから 2文を用いる場合の 3種類におけ
る順序推定を行った．さらに，Lapata[3]の手法に基づ
く確率手法と比較をした．比較実験により林らの手法の
方が優れた性能であったと報告された．
これらの研究では，文節/文の順序推定を扱った．こ
れらに対して，本稿は段落の順序推定を扱うという違い
がある．

Lapata は既存する文章を学習データとし，文に含ま
れる素性が連続した文に出現する確率を求めている．そ
の値の総積により 1文目に対し 2文目が配置される確率
を算出し，その確率に基づき文の順序を決定する研究を
行った [3]．文の順序推定には，2文間の動詞の順序性や
名詞の同一性，文構造などを用いている．
横野らは，テキスト内に一貫性の良くない箇所を推定
するために，テキストの各文に出現する要素を行列で表
現することによる，複数文からなる断片に対する局所的
一貫性モデルを用いる研究を行った [4]．
これらの研究に対して本稿は機械学習を用いて順序推
定を行うという違いがある．
岡崎らは，複数文書からの要約作成のために，複数の
記事から抽出した文の順序を推定する研究を行った [5]．
要約前の文章での文の順序も考慮して，複数の記事から
抽出した文の順序を推定した．

Danushkaらは複数文書からの要約作成のために文の
順序推定の研究を行った [6]．文の順序推定には，時間
的情報，内容の意味的近さ，要約前文章での文の順序な
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どの情報を素性とした教師あり機械学習法を用いた．
これらの研究に対して本稿は要約前の文章の情報を利

用しないという違いがある．要約前の文章の情報を利用
せずに文章の順序を推定できれば，文章の順序が良くな
い文章の修正に役立つ．
3 問題設定と提案手法
3.1 問題設定
本研究での問題設定を以下に示す．記事のある箇所ま

で段落の順序が確定しており，それより後の箇所の段落
の順序が不明であるとする．段落内の文は正しい順序で
あるとする．不明な箇所の先頭の 2段落について，段落
の順序を推定する．推定で用いることができる情報は，
順序を推定する 2段落とその 2段落以前のその記事内の
全ての段落とする．

3.2 提案手法
段落の順序を推定する 2 段落が順序付き (正順また

は逆順) で入力された場合，その順序が正解の順序と
同じ順序か否かを教師あり機械学習で判定する．教師
あり機械学習としては SVM を利用する．SVM には，
TinySVM[7]を利用する．カーネル関数には 2次の多項
式カーネルを利用する．
学習データの作成方法は以下に示す．学習用の文章か

ら連接する 2段落を 1組にして抜き出し，元の文章通り
の順序 (正順) とその逆の順序 (逆順) の，2 つの問題を
作成する．
順序の推定方法は以下に示す．順序を推定すべき段落

対が順序付き (正順または逆順) で入力された場合，教
師あり機械学習により，その順序が正しいかどうかを推
定する．

3.3 提案手法で用いる素性
機械学習で用いられる識別用の情報のことを素性とい

い，機械学習は与えられたデータを用いて上手く識別で
きるような素性を学習する．本研究で用いる素性を表 1
に示す．素性は 2段落のうちどちらに出現したかを区別
して用いる．また 2 段落の両方の情報を用いる素性で
は，2段落のうちの一方を 1段落目にする場合，もう一
方を 1段落目にする場合の 2種類とも素性として用い，
この 2種類は別の素性として区別して用いる．
単語や品詞の情報の取得には，形態素解析システムの

ChaSen[8]を用いる．
3.3.1 a1:段落内に出現する品詞とその単語
素性 a1で用いる品詞は，名詞，形容詞，形容動詞，動

詞，副詞，連体詞，接続詞のみとする．また，単語を素
性として用いる場合は a1の品詞のみとする．
3.3.2 a2:段落内各文において，助詞「は」で文を括

り，その前部・後部で出現する品詞とその単語
段落は複数の文から構成されるため，助詞「は」が多

く出現する．これに対処するために段落を文ごとに区切
る．各文に対して助詞「は」を含む場合，その助詞「は」
を境にしてその文を前部・後部に分け，前部と後部につ
いてそれぞれ異なる素性とする．
文に対して助詞「は」が 2つ以上出現する場合は，初

表 1: 用いる素性
素性 説明
a1 段落内に出現する品詞とその単語
a2 段落内各文において，助詞「は」で文を区切り，その前部・後部

で出現する品詞とその単語
a3 段落内文頭に連体詞や接続詞が出現するか否か
a4 段落内に日付けが出現するか否か
a5 1 段落目と 2 段落目に出現する名詞が一致した数
a6 1 段落目と 2 段落目に出現する名詞が一致した数を 2 段落目に

出現する名詞の数で引いた数
a7 素性 a6 の値と推定する段落を入れ替えた場合の a6 の値の 2 つ

の差
a8 1 段落目に出現する名詞と 2 段落目の素性 a2 の前部に出現する

名詞が一致した数
a9 1 段落目に出現する名詞と 2 段落目の素性 a2 の前部に出現する

名詞が一致した数を 2段落目の素性 a2の前部に出現する名詞の
数で引いた数

a10 素性 a8 の値と推定する 2 段落を入れ替えた場合の a8 の値の 2
つの差

a11 素性 a9 の値と推定する 2 段落を入れ替えた場合の a9 の値の 2
つの差

a12 推定する 2 段落以前の段落と 1，2 段落目に出現する名詞が一致
した数

a13 推定する 2 段落以前の段落と 1，2 段落目に出現する名詞が一致
した数を各段落に出現する名詞で引いた数

a14 素性 a12の値と推定する 2段落を入れ替えた場合の a12の値の
2 つの差

a15 素性 a13の値と推定する 2段落を入れ替えた場合の a13の値の
2 つの差

a16 推定する 2 段落以前の段落に出現する名詞と 1，2 段落目の素性
a2 の前部に出現する名詞が一致した数

a17 推定する 2 段落以前の段落に出現する名詞と 1，2 段落目の素性
a2 の前部に出現する名詞が一致した数を各段落の素性 a2 の前
部に出現する名詞の数で引いた数

a18 素性 a16の値と推定する 2段落を入れ替えた場合の a16の値の
2 つの差

a19 素性 a17の値と推定する 2段落を入れ替えた場合の a17の値の
2 つの差

a20 1 段落目と 2 段落目に出現する，推定する以前の段落に出現せ
ず，かつ初めて出現する単語 (以下新規単語) の数の差

a21 1 段落目に出現する新規単語と 2 段落目に出現する新規単語の
比率の差

めに出現する「は」を境にして分ける．また，文中に 1
つも助詞「は」が出現しない場合は，全て後部と考えて
素性とする．
3.3.3 a3:段落内文頭に連体詞や接続詞が出現するか

否か
「この」や「それ」など連体詞が出現する場合は，以前
に出現した単語を指し示している．また，「または」や
「しかし」など接続詞が出現する場合は，文間の文脈の
関係を示している．ゆえに，連体詞や接続詞が文頭に出
現する場合は以前に段落が存在すると考えられる．
3.3.4 a4:段落内に日付けが出現するか否か
注目される事柄が記載される場合は日付もその段落に
書かれることが多く，注目される事柄は記事内の最初の
方に書かれることが多いため，日付が出現する段落は前
の方に記載される傾向がある．その傾向を使うためにこ
の情報を素性として用いる．
3.3.5 a5:1 段落目と 2 段落目に出現する名詞が一致

した数
段落内には名詞が多く出現する．このことから名詞の
一致に注目する素性を作成する．各段落に出現する名詞
が一致した数を求め，その値が，0以上，1以上，2以上
を最大値 10 まで，0 以上 2 未満，2 以上 4 未満，を最
大値 8までの範囲で場合分けしたものを素性とする．ま
た，素性 a8は素性 a2の前部に出現する名詞を用いるこ
とのみ a5と異なるだけであるため，説明を省略する．
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3.3.6 a6:1 段落目と 2 段落目に出現する名詞が一致
した数を 2 段落目に出現する名詞の数で引い
た数

2 段落目に出現する名詞で，1 段落目の名詞と一致し
なかった名詞の数である．素性 a9 も同様に前部に出現
する名詞に限ることのみ a6 と異なるだけであるため説
明を省略する．
3.3.7 a7:素性 a6の値と推定する段落を入れ替えた場

合の a6の値の 2つの差
段落順を推定する 2段落のうちの 1段落目を L，2段

落目を Rとする場合，「L→ R」という順の 2段落で名
詞の一致数 Aと逆の「R→ L」という順の 2段落で名詞
の一致数 Bを求め，A-Bの値から，以下の条件に当ては
まれば素性とする．値が０以上，0未満かや -2以上 0未
満，0以上 2未満，2以上 4未満，2ずつの増減で最大値
8で最小値-8の範囲で場合分けしたものを素性とする．
3.3.8 a12:推定する 2段落以前の段落と推定する 2段

落の 1，2段落目に出現する名詞が一致した数
連接する段落間の情報は似通っている方が文章の順序

としては良い．このことから，推定する 2段落が存在す
る記事内以前のすべての段落との名詞の一致数が多い段
落が先に推定するように a12の素性を設ける．素性 a12
から a19までは前の素性を組み合わせることにより，情
報を取得できるので，説明を省略する．
3.3.9 a20:1段落目と 2段落目に出現する新規単語の

数の差
まず，推定する 2段落以前の文章に対して，1段落目

(または 2段落目)に出現する新規単語の数を A(または
B)として求める．A-Bを行い，その値が 0未満か，0よ
り大か (超過) を示す素性を付与する．ここで用いる単
語は a1で用いる品詞のもののみとする．
3.3.10 a21:1 段落目と 2 段落目に出現する新規単語

の比率の差
推定する 2 段落以前の文章に対して，1 段落目 (また

は 2段落目)に出現する新規単語の割合を A(または B)
として求める．新規単語の割合は，新規単語の数を，そ
の段落に出現する単語全ての数で割った値である．A-B
を行い，新規単語の出現する比率が多い段落を後ろの方
の順となるように，新規単語が少ない段落タグの素性を
付与する．ここで用いる単語も a1 で用いる品詞のもの
のみとする．
4 比較手法
連接する 2段落の情報は似通う．これにより，以下の

手法を比較手法として用いる．推定する 2段落以前の段
落に出現する名詞と，推定する 2段落それぞれに出現す
る名詞との一致数を求めて，一致数が大きい方の段落を
前となる順序とする．この手法を比較手法 1と呼ぶ．
また，新規単語は先頭段落を除き，後の段落の方につ

れて多く出現する場合があることから，以下の手法も比
較手法として用いる．推定する 2段落以前の段落に対す
る新規単語の比率を推定する 2段落それぞれで求め，比
率の小さい方の段落を前となる順序にする．この手法を

比較手法 2と呼ぶ．ここで用いる単語は a1で用いる品
詞のもののみとする．
本稿では，以上の比較手法の性能を提案手法の性能と
比較する．
5 実験
5.1 実験条件
教師あり機械学習に用いる学習用文章には，毎日新聞

1992年 7月の 1ヶ月分の記事を用いる．
実験で用いる 2 段落の組には，以下の 2 種類の場合
を考慮して作成する．記事内の最初の 2段落のみを用い
て作成する場合 (Case1)，先頭段落も含む段落内全ての
連接する 2段落を用いて作成する場合 (Case2)とする．
Case1は先頭 2段落のみを用いるため，比較手法の 4節
で挙げた比較手法は用いることができない．

Case1は，先頭の段落対であり，推定する 2段落以前
の段落が存在しないので，推定する 2段落以前の段落情
報を用いる素性 (a12から a21まで)は用いない．Case2
は中間の段落も用いるので，接続詞や連体詞で順序を推
定することが難しい．ゆえに，Case2 の場合は a3 を用
いない．

Case1に用いる学習データの 2段落対の組数は 1,550
組，Case2の組数は 29,434組である．
5.2 提案手法と比較手法の比較実験
テストデータは毎日新聞記事 1992年 8月 1日の 1日
分から作成する．Case1での段落対の組数は 418組であ
り，Case2での段落対の組数は 3,146組である．表 2に
提案手法と比較手法の正解率を示す．
表 2の提案手法と比較手法を比較すると，Case1での
提案手法 (0.8517) は比較手法はないが約 8 割という高
い正解率をであり，Case2 での提案手法 (0.5976) は比
較手法 1(0.5277)や比較手法 2(0.5257)より正解率が高
いことが分かる．

表 2: 提案手法と比較手法との正解率
提案 比較手法
手法 比較手法 1 比較手法 2

Case1 0.8517 @
@

@
@

Case2 0.5976 0.5277 0.5257

5.3 人手との比較実験
提案手法と比較手法の性能を，人手による段落の順序
推定の性能と比較する．人手による推定は被験者 2名で
別々に行う．

Case1の場合は毎日新聞記事 1993年 6月の 1ヶ月分
の記事から，Case2の場合は同年 7月の 1ヶ月分から，
ランダムに 2段落対 1組を 50組を抜き出し，これらを
テストデータとして用いる．
表 3 に提案手法と比較手法と被験者の正解率を示す．
平均は，被験者の正解率の平均を示す．
表 3 の提案手法と比較手法と被験者を比較すると，

Case1 では提案手法 (0.88) が被験者の平均 (0.88) の性
能と同等であることから，Case1 での提案手法は人間
と同程度の性能を持つことが分かる．また，Case2 を
見ると，提案手法 (0.60)は比較手法 1(0.56)，比較手法
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2(0.54) より高いが，被験者の平均 (0.66) よりも低い．
Case2を全体的に見ると，提案手法だけでなく人手も六
割と低い正解率であるため，Case2のような連接してい
る段落の順序推定は難しいと思われる．

表 3: 提案手法・比較手法・人手の順序推定の正解率
提案 比較手法 被験者
手法 比較手法 1 比較手法 2 A B 平均

Case1 0.88 @
@

@
@

0.92 0.84 0.88

Case2 0.60 0.56 0.54 0.68 0.64 0.66

5.4 SVMの分離平面からの距離を利用した素性分析
本稿で用いた素性のうち，段落の順序推定に有用な素

性を確認するために，SVM の分離平面に基づく素性分
析を行う．学習データで用いた個々の素性 1個ずつを持
つ事例を作成し，その事例を SVM で分類する．SVM
で分類する際にその事例と分離平面の距離が算出され
る．距離の大きい素性が順序推定に重要な素性である．
上記の素性分析を行った結果，Case1の場合，有用な

素性の上位には「この」(この素性があればこの素性が
ある方の段落が後方となる学習をしていた) や素性 a3，
a4があった．最も有用な素性は素性 a2の前部の場合の
「日」(この素性があればこの素性がある方の段落が前方
となる学習をしていた)となった．Case2の場合，有用
な素性の上位には素性 a11，a13，a21があった．また，
Case1 で有用な素性の上位であった a3 の元となる連体
詞や接続詞はCase2では上位になかったが，「日」を素性
とするものが Case2でも最も有用な素性となっていた．
5.5 文の順序推定と段落の順序推定の比較
本節では文の順序推定の研究を行った林ら [2]の結果

と比較することで，文の順序推定と段落の順序推定の違
いを考察する．本稿は林らの Case1，Case2に相当する
実験を行っている．林らの研究での Case1 は，段落内
の最初の 2文の順序を推定するものであり，推定に利用
する情報はその 2文のみである．林らの研究での Case2
は，段落内の連接する 2 文の順序を推定するものであ
り，推定に利用する情報はその 2文の存在する段落内の
その 2文が出現するまでの文章である．おおよそ本稿の
記事と段落が，林らの研究の段落と文に相当する．林ら
の結果を表 4 に示す．林らも本稿と同様に機械学習を
利用している．ただし，用いる素性は本稿と異なる．林
らも人手による順序推定も行っており，その結果も表に
示す．
林らと本稿を比較すると，Case1では本稿の提案手法

の方が正解率が高い．Case1 は先頭における文/段落の
順序推定であり，前方の情報を処理に用いない．その先
頭の 2つの文/段落のみで順序を推定する．この場合は，
順序を推定する文/段落の箇所の情報のみで推定するた
めに，文/段落に情報が多いほど推定しやすくなると思
われ，これにより段落を扱う本稿の提案手法の方が正解
率が高かったと思われる．

Case1での人手の正解率を文と段落で比較すると段落
の方が高い．この結果も上述の機械学習による順序推定
と同様な傾向である．Case1では段落の方が問題が簡単

であることがわかる．
また，Case2 では林らの提案手法の方が正解率が高
い．Case2 では文章の途中における文/段落の順序推定
を行うため，前方の文章の情報を処理に用いる．Case2
では前方の文章との関係を利用する処理が重要となる．
段落は文に比べて，段落内で話が完結してしまう可能性
があるため，前方の文章との関係がそれほど順序推定の
ヒントにならないことが多い．このため，林らの提案手
法の方が正解率が高かったものと思われる．

Case2での人手の正解率を文と段落で比較すると文の
方が高い．この結果も上述の機械学習による順序推定と
同様な傾向である．Case2では文の方が問題が簡単であ
ることがわかる．

表 4: 林らの提案手法と人手の順序推定の正解率
林らの提案手法 人手の順序推定

Case1 0.79 0.82
Case2 0.67 0.87

6 おわりに
本稿では段落の順序推定に教師あり機械学習を用いる
手法を提案した．段落の順序を推定する実験において，
記事先頭 2段落の順序推定を行った場合提案手法は 0.85
という高い正解率を得た．人手による順序推定と同等の
正解率であった．素性分析の結果，先頭 2 段落での順
序推定には連体詞や接続詞，日付けの情報が有効だとわ
かった．また，連接した 2段落での順序推定では，提案
手法は約 6割という正解率であった．前方の文章との名
詞の一致数が大きい方を前方とするベースライン手法よ
りは高い正解率であった．素性分析の結果，連接した 2
段落での順序推定には新規単語の割合や日付けの情報が
有効だとわかった．連接した 2段落は各段落の情報がそ
の段落内で完結している可能性があることから，段落の
順序推定が他の場合より難しいことがわかった．文の順
序推定と段落の順序推定の比較を行い，違いを明らかに
した．
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