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概要
日本語では，文法的には間違っていないものの読

みにくい語順を持った文が作成される場合がある．
本稿では，推敲支援のための要素技術として，読み
にくい語順をもった日本語文を読みやすい語順に整
える手法を提案する．本手法では，BERTを用いて
1文内のあらゆる 2文節間の前後関係を推定し，そ
の推定した前後関係をエッジ，各文節をノードとす
るグラフに対して，トポロジカルソートを実行する
ことにより，文節を並べ替える．

1 はじめに
日本語は語順が比較的自由であるとされている

が，実際には語順に関して選好が存在している．そ
のため，文法的には間違っていないものの読みにく
い語順を持った文が作成されることがある.
そのような文の推敲支援を目的に，語順整序に関

する研究がいくつか行われている [1, 2, 3, 4]．いず
れも，既知の係り受け情報，あるいは，同時的に解
析し得られる部分的な係り受け情報を用いている．
しかし，読みにくい語順の入力文は係り受け解析の
精度は低下し，その結果，語順整序の精度も低下す
るという問題がある．
そこで本稿では，係り受け解析を陽に施すことな

く，読みにくい語順をもった日本語文を読みやすい
語順に整える手法を提案する.本手法では，BERTを
用いて 1文内のあらゆる 2文節間の前後関係を推定
し，その推定した前後関係をエッジ，各文節をノー
ドとするグラフに対して，トポロジカルソートを実
行することにより，文節を並べ替える．係り受け情
報を利用できなければ語順の候補を絞ることはでき
ず，膨大な候補の中から最適な語順を探索する必要
があるが，本手法ではトポロジカルソートを用いる
ことにより効率的に探索する．
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図 1 読みにくい文と読みやすい文の例

2 日本語の語順と係り受け
本研究では，日本語母語話者の推敲支援を目的と
するため，文法的に間違っていないが読みにくい語
順の文を入力として想定する．日本語母語話者であ
れば，文法的に誤った語順の日本語文を作ることは
稀であるが，語順に関する選好を強く意識しなけれ
ば，読みにくい語順の文を無意識に作り出すことが
あるためである．
日本語の語順に関する選好としては，格要素は
基本的にガ格，二格，ヲ格の順に配置されること，
また，その基本的な順序は長い従属関係など他の
要因の影響を受けてしばしば変更されることなど
[5, 6, 7]が知られている．図 1の 2文は，共に文法的
に正しく，同じ意味を持っており，語順だけが異な
る．ここで，四角と矢印はそれぞれ文節，係り受け
関係を表す．S1の語順は，S2の語順に比べ，読み
にくい．これは，文節の「家を」とその係り先文節
「出た」の距離が長いためである [8]．このことは，
読みやすく文節を並び替える際に，係り受け情報が
有益であることを示唆している．
一方，文法的に正しい文は，日本語の構文的

制約（後方修飾性，非交差性，係り先の唯一性）
[9] を満たす．そのため，語順整序の前に 1 文
の係り受け構造を解析できれば，それに基づ
いて最適な語順の候補を絞ることができる．例
えば図 1 の係り受け構造の場合，語順の候補
は 6通り (“𝑏1𝑏2𝑏3𝑏4𝑏5”, “𝑏1𝑏3𝑏4𝑏2𝑏5”, “𝑏2𝑏1𝑏3𝑏4𝑏5”,
“𝑏2𝑏3𝑏4𝑏1𝑏5”, “𝑏3𝑏4𝑏1𝑏2𝑏5”, “𝑏3𝑏4𝑏2𝑏1𝑏5”)となる．
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語順整序の従来手法 [1, 10, 11, 12, 13, 14, 15]では，
係り受け解析が予め行われていることを前提とし，
語順と係り受けの間の選好を用いて，日本語の構文
的制約を満たす語順の候補の中から最も適切な語順
を同定している．しかし，係り受け解析器は通常，
S2のような適切な語順を持つ文に係り受け情報を
付与したコーパスを用いて学習しているため，一般
に S1に対する解析精度は S2より低下する．
語順整序に係り受け解析を利用しないと，上記の

構文的制約に基づいて語順の候補を絞ることはでき
ず，入力文中の全文節から考えられる膨大な数の順
列の中から最適な順列を選択する必要がある．入力
文が 𝑛個の文節を持つ場合，考えられる順列の数は
𝑛!個である（図 1では, 5! = 120）．そのため，𝑛!個
の候補の中から最適な順列を効率的に探索するアル
ゴリズムを採用する必要がある．加えて，文節の並
び替えに有効な係り受け情報を利用できないため，
係り受け情報を直接使用することなく適切な語順を
予測できるモデルを採用する必要がある．

3 トポロジカルソート
トポロジカルソート [16, 17]は，有向非巡回グラ

フ内の全ノードを順序付けて一次元に並べるアルゴ
リズムである．概説すると，全てのノードは，それ
ぞれの出力エッジの先にある隣接ノードよりも先行
するように，線形に並べられる．例えば，あるノー
ド 𝑣 からノード 𝑢 へのエッジ 𝑣 → 𝑢 を持つとき，𝑣

は 𝑢よりも前に来るように順序付けられる．
トポロジカルソートは，何らかのソートを行う

自然言語処理タスクに応用されている．例えば，
Prabhumoyeらは，トポロジカルソートを用いた文整
序手法を提案している [18, 19]．文整序とは，テキ
スト中の一貫性を最大化するように，その内部の文
を並び替えるタスクであり，複数文書要約 [20]，調
理手順生成 [21] などに応用される．彼らの研究で
は，テキスト内の各 2文間の相対順序を予測し，そ
の予測結果を各 2文間の前後関係の制約とみなして
いる．この制約条件の集合を表現するために，有向
非巡回グラフを作成し，それにトポロジカルソート
を適用することで最適な文の順序を求める．文内の
語順整序は，構成要素を並べ替えるという点で文整
序と似ているため，トポロジカルソートを同様に利
用できると考えられる．
トポロジカルソートの時間計算量は 𝑂 ( |𝑉 | + |𝐸 |)

である．ここで，𝑉 と 𝐸 はそれぞれ，有向非巡回グ
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図 2 本手法の概要

ラフの全ノードと全エッジの集合を意味する．トポ
ロジカルソートを用いて日本語文を語順整序する場
合，有向非巡回グラフは，文中の文節を表すノード
と，文節間の前後関係を表すエッジを持つことにな
る．入力文が 𝑛個の文節を持つ場合，|𝑉 |は 𝑛，|𝐸 |は
𝑛𝐶2 =

(𝑛
2
)
= 𝑛 ∗ (𝑛 − 1)/2となるため，トポロジカル

ソートの時間計算量は 𝑂 (𝑛2) となる．したがって，
トポロジカルソートは，2節で述べた計算コストが
高くなるという問題を解決することが期待できる．

4 提案手法
本手法では，文法的に誤っていないものの読みに
くい語順を持った文の入力を想定し，文内の文節を
読みやすく並べ替える．概要を図 2に示す．
まず，読みにくい語順の文の文節列が入力され

（図 2では「私は/家を/都会に/憧れ/出た．」），このう
ち，文末文節を除いた文節集合（図 2では，｛私は,
家を,都会に,憧れ｝）から，あらゆる 2文節の組み合
せを取り出し，その 2文節間の前後関係を BERTを
用いて推定する1）．次に，推定した前後関係をエッ
ジ，各文節をノードとする有向グラフを作成し，そ
れが有向巡回グラフであった場合，トポロジカル
ソートを適用可能な有向非巡回グラフに変換する．

1） なお，日本語の場合，文法的に誤っていない文が入力され
たならば，その入力文の文末文節は，語順整序後の文でも必
ず文末となるため，並べ替える対象から外している．
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変換手法は，Prabhumoyeらの手法 [18]のソースコー
ドを参照したものとなっており，トポロジカルソー
トを行う中で，閉路が見つかるたびに，閉路を構成
する最後のエッジ（探索済みのノードに再び戻って
くるエッジ）を削除するということを閉路が存在し
なくなるまで繰り返す．最後に，上記で作成された
有向非巡回グラフに対してトポロジカルソート2）を
適用し，各ノード（各文節）を順に並べる．

4.1 2文節間の前後関係の推定
2 文節間の前後関係の推定する BERT モデル

の概要を図 3 に示す．入力文の文節列を 𝐵 =

𝑏1𝑏2 · · · 𝑏𝑛 とするとき，文末文節 𝑏𝑛 を除いた文
節集合 {𝑏1, 𝑏2, · · · , 𝑏𝑛−1} から取り出した 2 文節を
𝑏𝑖 , 𝑏 𝑗 (1 ≤ 𝑖 < 𝑗 ≤ 𝑛 − 1)とする．このとき，BERTへ
の入力は，“[CLS] 𝑏𝑖 [SEP] 𝑏 𝑗 [SEP] 𝑏1𝑏2 · · · 𝑏𝑛 [SEP]”
として，サブワード分割を施したものとする．
ここで入力文の語順は，文法的には誤っていない

ため，部分的には適切な語順，すなわち，多くの文
節の相対的な位置は，語順整序後も入力時と変わら
ず，その情報を入力文は保持していると考えられ
る．また入力文には，語順整序に有益な文節間の係
り受け情報が暗黙的に含まれていると考えられる．
以上より，本手法では，BERTモデルへの入力に入
力文全体 𝑏1𝑏2 · · · 𝑏𝑛 を加えた．

BERTの出力は，𝑏𝑖 が 𝑏 𝑗 よりも文頭側にある（入
力文の語順の正順である）方が読みやすい確率と，
文末側にある（入力文の語順とは逆順である）方が
読みやすい確率の 2値である．高い確率が与えられ
た前後関係を推定結果とする．

4.2 学習データの作成
BERT モデルの学習データとして，どのような

データを使用するかも重要となる．単純には，新聞
記事文などの読みやすい文に含まれる文節間の前後
関係を使用することが考えらえる．このアプローチ
では，1文中から 2文節 𝑏𝑖 と 𝑏 𝑗 (𝑖 < 𝑗)を取り出した
ときに，その文の語順と同一の前後関係 “𝑏𝑖 → 𝑏 𝑗”
に「正順」，その逆の前後関係 “𝑏𝑖 ← 𝑏 𝑗”に「逆順」
のラベルを付与して学習データを作る．その結果，
正例「正順」と負例「逆順」は同数となる．しかし，
人間が実際に作文した読みにくい文に，このような
傾向があるとは考えにくい．
一方，人間が実際に作った読みにくい文の傾向を
2） 深さ優先探索に基づくトポロジカルソート [17]を用いた．
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図 3 2文節間の前後関係の推定例

学習するためには，それらの文から 2文節の組合せ
を取り出し，各々に人手でラベルを付与する必要が
あり，そのコストは非常に高い．
そこで，新聞記事文は読みやすい語順で書かれて
いるという前提で，その各文から読みにくい語順の
擬似文を機械的に作成することにした．具体的に
は，新聞記事文から読点を取り除いた上で，2節で
述べた構文的制約を保持させつつ，ランダムに語順
を変更して作成した．このようにして作成した擬似
文は，構文的制約を満たすため，文法的な正しさが
維持され，新聞記事文の語順とは異なるため，読み
にくい語順となっていることが想定できる．

5 評価実験
本手法の有効性を確認するため，語順整序実験を
実施した．新聞記事中の文から人手で擬似的に作成
した読みにくい語順の文に対して本手法を適用し，
元の文の語順をどの程度再現できるかを測定した．

5.1 実験概要
テストデータ及び開発データには，宮地ら [3]と
同じ手順で，京大テキストコーパス [22]をもとに人
手を介して疑似的に作成された読みにくい語順の文
1,000文をそれぞれ用いた．学習データには，4.2節
で作成した 34,199文を用いた3）．
評価では，2文節単位一致率（文末文節を除く文
節を 2文節ずつ取り上げ，その順序関係が元の文と
一致する割合）[5]と文単位一致率（元の文の語順と
完全に一致する文の割合）[2]を測定した．
比較のため，以下の 4 つの手法を用意した．
[random]:文末以外の語順をランダムに変更する．
[no reordering]:入力文をそのまま出力する．
[Dep+TS]:係り受け解析結果をもとに，構文的制約
だけでは定まらない語順に対してのみトポロジカル

3） 34,199 文のうち，新聞記事文と異なる順序を持つ文は
27,263文，偶然に同じ順序を持つ文は 6,936文であった．ま
た，学習データの元となった新聞記事文は，テストデータや
開発データの元となったものとはすべて異なる．
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表 1 実験結果
2文節単位一致率 文単位一致率

本手法 88.49% (28,105/31,760) 40.60% (406/1,000)
[random] 50.59% (16,070/31,760) 4.60% (46/1,000)
[no reordering] 75.48% (23,973/31,760) 0.00% (0/1,000)
[Dep+TS] 86.42% (27,448/31,760) 36.10% (361/1,000)
[NLM] 75.65% (24,025/31,760) 11.50% (115/1,000)
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図 4 本手法が正解し，[Dep+TS]が不正解だった例

ソートを用いた語順整序を行う．まず入力文に係り
受け解析を施し，その結果をもとに，直接的に係り
受け関係にある 2文節間の前後関係を構文的制約か
ら決定する．直接的に係り受け関係にない 2文節間
の前後関係は，本手法の BERTモデルにより推定す
る．以上によって定めた全 2文節間の前後関係から
構築した有向グラフに対して，本手法と同じ手順で
トポロジカルソートを適用し，語順整序を行う．な
お，係り受け解析器には CaboCha[23]を用いた．
[NLM]:係り受け解析を施すことなく，言語モデル
を用いて語順整序を行う．具体的には，まず，入力
文に対して，文末を除く 2文節のみを入れ替えたあ
らゆる語順を考え，それらを候補文とする4）．次に，
これらの候補文と入力文の各文に対して言語モデル
を適用しスコアを算出し，そのスコアが最大となる
文を読みやすい文として出力する．言語モデルのス
コアは各トークンの予測確率の対数の和とする．な
お，言語モデルには日本語 GPT25）を用いた．

5.2 実験結果
語順整序結果を表 1に示す．2文節単位と文単位

の両指標において本手法が最も高い一致率を達成し
ており，その有効性を確認した．図 4に，本手法が
正解し，次点の [Dep+TS]では不正解だった例を示
す．本手法の出力語順は，正解の語順と 1文全体で
一致しているのに対し，[Dep+TS]では，「どう」が
「率いる」に係ると誤って解析し，その誤りを引き
ずり「どう」の語順の同定に失敗している．

4） 候補文の数は，入力文が 𝑛文節からなる場合，𝑛−1𝐶2 とな
る．係り受け解析を施さないため，単純にあらゆる順列を考
えると，2節で述べた通り，𝑛!の候補文ができ，計算量が膨
大となる．これを避けるため，比較手法では，入力文も部分
的には適切な語順を持っていると想定し（4.2節参照），単純
に 1組の 2文節だけを入れ替えたものを候補文する．

5） https://github.com/tanreinama/gpt2-japanese
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図 5 本手法の不正解例

表 2 巡回/非巡回に分けた再評価（各一致率）
本手法 [no reordering]

2文節 巡回 85.34% (13,264/15,542) 75.21% (11,689/15,542)
単位 非巡回 91.51% (14,841/16,218) 75.74% (12,284/16,218)
文 巡回 18.42% (56/304) 0.00% (0/304)
単位 非巡回 50.29% (350/696) 0.00% (0/696)

5.3 エラー分析
図 5(a)に本手法の不正解例を示す．この例では、

文節「裁判官増員を」と「中心に」の前後関係の推
定に失敗し，図 5(b)の有向巡回グラフが当初作られ
ていた．このように前後関係の推定結果から当初は
巡回グラフとなったものに不正解が多く見られた．
そこで，本手法の BERTによる推定結果から作成
した有向グラフが，巡回グラフとなった文（次の手
順で非巡回グラフに変換された文）と，もともと非
巡回グラフとなった文とに分けて再評価した．
結果を表 2に示す．[no reordering]の数値は，本手

法により当初作成された有向グラフに基づいて各
文を上述の 2クラスに分類し，当該手法を適用した
結果である．両クラスの間で一致率に大きな差はな
い．一方，本手法は，非巡回グラフとなった文に対
する両一致率が巡回グラフとなった文に対するもの
よりも大きく上回っている．巡回グラフとなった文
は，2文節間の前後関係の推定結果に一部誤りが含
まれることにより巡回グラフとなるため，たとえ，
非巡回グラフに変換したとしても，その誤りのエッ
ジが含まれたままであれば，適切な語順を生成でき
ないと考えられる．2文節間の前後関係の推定精度
の向上，あるいは，巡回グラフの中の誤ったエッジ
の適切な除去に基づく非巡回グラフへの変換が求め
られるが，これらは今後の課題である．

6 おわりに
本稿では，係り受け解析を陽に施すことなく，読
みにくい文を語順整序する手法を提案した．本手法
では，BERTを用いて 2文節間の前後関係を推定し，
その結果に対してトポロジカルソートを適用する．
評価実験の結果，本手法の有効性を確認した．
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