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概要
日本語は語順が自由であるが，選好が存在するた

め，文法的には間違っていないものの読みにくい語
順となっている文が作成されることがある．本稿で
はそのような読みにくい文に対して，トポロジカル
ソートを用いた語順整序手法を提案する．提案手法
では，2文節間の前後関係の推定時にその 2文節が
係り受け木における祖先関係か否かを同時学習する
ことにより，モデルの精緻化を図る．また，トポロ
ジカルソートの適用後に複数の語順整序結果を得ら
れるようにし，それらの出力文候補から最適な文を
選択するモデルを導入する．

1 はじめに
日本語は語順が比較的自由であるが，実際には選

好が存在しているため [1]，文法的には正しいもの
の，読みにくい語順を持った文が無意識に作成され
ることがある．そのような読みにくい文（例文 I）
に対して，意味を変えずに読みやすい語順（例文 O）
に整える語順整序手法が提案されている．
例文 I：子どもを昔のことを思い出し褒めた。
例文 O：昔のことを思い出し子どもを褒めた。
これまでの語順整序手法の多く（例えば，

[2, 3, 4, 5, 6]）は，解析済みの係り受け情報，あるい
は，同時的に解析して得られる係り受け情報を用い
て，日本語の構文的制約1）を満たすように語順整序
するアプローチを採用している．これらの手法は，
係り受け解析が失敗すると，その影響を受けて，語
順整序の精度も低下するという問題がある．
それに対して孫ら [8]は，係り受け情報を陽に用

いることなく，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

1） 日本語の係り受けは係り受け関係が交差しない，後方にし
か係らない，係り先は一つであるという 3つの制約 [7]

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，文節を並び替える手
法を提案している．必ずしも正しいとは限らない係
り受け情報に縛られないという利点があるものの，
その語順整序の精度は，係り受け情報を陽に用いる
手法 [6]に及んでいない．2文節間の前後関係の推
定モデルの精緻化や，2文節間の前後関係の誤りに
対する頑健性が課題となっていた [8]．
そこで本稿では，孫らの手法 [8]を拡張し，トポ
ロジカルソートを用いた語順整序手法を新たに提案
する．具体的には，2文節間の前後関係の推定にお
いて，係り受け情報の一部を同時に推定することに
より，モデルの精緻化を図る．また，2文節間の前
後関係の誤りに対する頑健性を向上させるため，そ
の推定確率が閾値以下の場合は両向きのエッジをも
たせることにより，複数の語順整序結果を生成し，
それらの出力文候補から，最も適切な文を選択する
モデルを導入する．

2 日本語文の語順整序
日本語文の素朴な語順整序手法としては，入力文
が 𝑛個の文節を持つ場合，𝑛!通りの語順を全て生成
し，その中から最も読みやすい文を選択する手法が
考えられる．しかし，全ての語順を生成する手法
は，文節数の増加に伴い計算量が爆発的に増加する
という問題がある．そのため，何らかの制約により
語順の候補を絞るというアプローチに基づいた語順
整序手法が提案されている．これらの手法は，係り
受け情報を使用する手法と，使用しない手法に大別
され，係り受け情報を使用する手法については，係
り受け情報を既知とする手法と，係り受け情報を未
知とする手法に分けられる．
係り受け情報を既知とする手法 [2, 4, 9]では，日
本語の構文的制約に基づき，同一の文節に係る文節
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図 1 トポロジカルソートによる語順整序の概要

の中で語順の入れ替えを繰り返すことにより語順整
序する．しかし，読みにくい日本語文に対しては，
正しい係り受け解析結果を得にくく，語順整序の精
度が低下する可能性があるという問題があった．そ
こで，係り受け解析・語順整序を同時に行う手法が
提案された [10]．さらに，語順の変更によって読点
位置も変化することに着目し，読点挿入も同時に行
う手法 [3, 5, 6]も存在している．係り受け情報を使
用する手法は，係り受け解析結果が正しいとする
と，日本語の構文的制約を満たす語順整序結果が必
ず得られるという利点があるが，係り受け解析が失
敗すると，その影響を受けて，語順整序の精度も低
下するという問題がある．
係り受け情報を使用せずに語順整序を行う手法

[8, 11]では，文節間の前後関係を推定し，その結果
を用いて語順整序を行う．このうち，Kanouchi ら
[11]は機械翻訳のための語順整序を対象としている
が，孫ら [8]は，読みにくい日本語文の語順整序を
対象としている．孫ら [8]の手法では，入力文の全
文節対に対する前後関係の推定結果に基づいて，有
向グラフを構築し，そのグラフに対してトポロジカ
ルソートを適用することにより，語順整序する．し
かし，係り受け情報を考慮していないため，構文的
制約を満たさない結果が出力される可能性があるこ
と，また，2文節間の前後関係の推定誤りに対する
頑健性が低いことが課題として報告されている．

図 2 前後関係推定モデル

3 提案手法
本稿では，孫らのトポロジカルソートに基づく手
法 [8] を拡張し，新たな語順整序手法を提案する．
本研究の問題設定は，従来研究 [6, 8]と同一であり，
意味は伝わるものの読みにくい語順を持った文の文
節列を入力とし，その文節列を読みやすい語順に整
える．その概要を図 1に示す．具体的には大きく次
の 3点を拡張した．

1. 2文節間の前後関係の推定時において，マルチ
タスク学習により，その 2文節が係り受け木に
おける祖先関係にあるか否かも同時推定するモ
デルを導入する．

2. トポロジカルソートの適用前において，文節間
の前後関係の推定確率に基づいて複数の有向グ
ラフを作成し，それらの各有向グラフにトポロ
ジカルソートを適用することにより，複数の出
力文候補を生成可能にする．

3. 生成された出力文候補の中から語順整序として
最も適切な文を選択するモデルを組み込む．

以下では各拡張について詳述する．

3.1 2文節間の前後関係の推定モデル
2文節間の前後関係を推定するモデルを図 2に示

す．入力文中の文末を除いた文節集合から作成可能
なあらゆる文節対の各々に対して，一方の文節（文
節A）が，もう一方の文節（文節 B）の前に来る確率
を BERTにより推定する．日本語では，係り受け木
においての祖先となる文節は必ず後方に位置すると
いう構文的制約が存在していることから，祖先関係
と語順には強い関連が存在している．この特性を利
用することで，語順整序の精度向上が期待できる．
そこで，文節 Aが文節 Bの祖先であるか否かを推定
するサブタスクを追加し，本来の前後関係推定と同
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時に学習させるマルチタスク学習の枠組みを利用す
る．BERTの入力には，文節 Aと文節 B，更に入力
の 1文全体をそれぞれサブワード分割し，特殊トー
クンで区切って連結したものを使用する．1文全体
を入力することで，それぞれのタスクの推定に必要
な文脈情報を考慮できるようにする．各タスクの出
力層は，Linear層と Softmax層を用い，2値分類を行
う．前後関係推定タスクの損失関数 𝐿前後関係 と祖先
関係推定タスクの損失関数 𝐿祖先関係 はクロスエント
ロピー誤差を用い，重みを 𝜆 として，式 (1)で表さ
れる総合損失関数 𝐿を最小化するように学習する．

𝐿 = 𝜆𝐿前後関係 + (1 − 𝜆)𝐿祖先関係 (1)

学習データには，先行研究 [8]と同様に，構文的
制約を満たすようにランダムに語順を入れ替えた
文を使用する．それに加えて，祖先関係のラベルも
付与することで，マルチタスク学習に対応した学習
データを構築する．

3.2 トポロジカルソート
3.1節のモデルを用いて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する．
次に，前後関係の推定確率が閾値以下のエッジ（最
小のものから最大 𝑘 個）をあらゆる組み合わせで
逆向きに変更した有向グラフを新たに複数作成す
る．作成できる有向グラフの数は，逆向きにする
エッジの数が 𝑘 のときに 2𝑘 通りとなるため，計算
量を抑えるために 𝑘 を設定する．作成された各有
向グラフが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．
Prabhumoyeら [12]の手法を参考にし，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を削除することを繰り返し，非
巡回グラフに変換する．最後に，各有向非巡回グラ
フに対して，トポロジカルソートを適用し，重複を
取り除いたものを語順整序の出力候補とする．

3.3 出力文選択モデル
出力文選択モデルでは，3.2節で生成した複数の

出力文候補から語順整序として最も適切な文を選択
する．本研究では，本タスクを多肢選択問題として
捉え，Talmorら [13]の手法を参考に基づいて出力文
選択モデルを設計した．具体的には，入力文と各出
力文候補の 2 文を特殊トークンで連結したものを
BERTへの入力とする．推論時には，各候補に対し

てモデルが出力する語順整序としての適切さを表す
確率を比較し，最も値が高い候補を最終的な出力文
とする．ここで，語順整序としての適切さとは，入
力文と同義かつ読みやすいことであるとして，それ
らをモデルに学習させる．
学習データには，京大コーパス [14]の元文を正解
として，不正解の選択肢を複数用意することで，多
肢選択問題の形式に対応した学習データを構築す
る．不正解には，同義だが読みにくい文と，同義で
はない文の 2種類を用意する．同義だが読みにくい
文は，3.1節の学習データと同様に，構文的制約を
満たすようにランダムに語順を入れ替えることに
よって作成する．同義ではない文は，元の文節を構
文的制約を満たさないように語順をランダムに入れ
替えた文を生成し，日本語として不自然な語順を除
くために，MLMスコア [15]が元の文より十分に低
い文を取り除くことで作成する．正解文を正例とす
るのに対し，入力文と同義であるが読みにくい文を
負例にすることにより，1文全体の日本語としての
読みやすさを，また，元の文とは同義でない文を負
例とすることにより入出力文間の同義性を，それぞ
れ学習することを期待する．

4 評価実験
実験により，提案手法の有効性を評価する．

4.1 実験概要
テストデータと開発データには，京大テキスト
コーパス [14] を元に人手を介して擬似的に作成さ
れた読みにくい語順の各 1,000文（荒木ら [6]，孫ら
[8]と同一）を使用した．学習データは，テストデー
タと開発データには含まれない文 31,798文に対し
て，3.1，3.3節で述べた方法をそれぞれ適用し，前
後関係推定モデルの学習データ 1,711,265件，出力
文選択モデルの学習データ 300,850件を構築し，使
用した．
評価指標には，先行研究 [6, 8]と同様に，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）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）を使用する．
比較として，以下を用意した．
荒木ら [6]：Shift-Reduceアルゴリズムを拡張した手
法 [6]．
孫ら [8]：トポロジカルソートを用いた手法 [8]．
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表 1 語順整序実験結果
手法 アルゴリズム 2文節単位 文単位

荒木ら [6] Shift-Reduce 90.17% 61.60%
(28,638/31,760) (616/1,000)

孫ら [8] Topological 88.49% 40.60%
(28,105/31,760) (406/1,000)

孫ら [8]再現 Topological 95.56% 78.50%
[𝜆=1, 𝑘 =0] (30,351/31,760) (785/1,000)

孫ら [8]再現 Topological 95.99% 80.60%
係り受け考慮 [𝜆=0.5, 𝑘 =0] (30,485/31,760) (806/1,000)
提案手法 Topological 96.45% 83.30%

[𝜆=0.5, 𝑘 =10] (30,634/31,760) (833/1,000)

孫ら [8]再現：孫ら [8]の手法を提案手法と同一の
環境で再現した手法．提案手法の前後関係推定モデ
ルにおいて，𝜆 = 1とすることで，係り受けを考慮
せず前後関係のみを推定させ，また，トポロジカル
ソートの適用前に有向グラフを作成する際に 𝑘 = 0
とすることで，トポロジカルソート適用後の出力文
数を 1とし，出力文選択モデルを適用せずに出力文
を確定させる．すなわち，提案手法において，2文
節間の前後関係の推定モデルの精緻化や，2文節間
の前後関係の誤りに対する頑健性向上を行っていな
い手法とみなすことができ，孫ら [8]の手法と同様
の手法と解釈できる．
孫ら [8] 再現+係り受け考慮：提案手法において
𝜆 = 0.5とすることで，係り受けを考慮した前後関係
推定モデルの精緻化は行っているが，𝑘 = 0とする
ことで，2文節間の前後関係の誤りに対する頑健性
向上は行っていない手法．

2 文節間の前後関係の推定モデルの構築にあた
り，BERT2），RoBERTa3），ModernBERT4）を比較検討
した．その結果，開発データで最も高い精度を示し
たModernBERTを採用した．学習はミニバッチ学習
を用い，バッチサイズ 16，学習率 5e-6，エポック数
6，損失関数の 𝜆は 0.5で行った5）．
トポロジカルソートによる語順整序において，逆

向きにするエッジの最大数 𝑘 は 10 とした．また，
前後関係推定モデルの出力確率の閾値については，
開発データにおける softmaxスコアの分布と，計算
量を抑えつつ，多様な出力文を生成できるバランス
を考慮し，閾値を 0.99に設定した．
出力文選択モデルについても事前検証に基づいて

2） tohoku-nlp/bert-base-japanese-whole-word-masking
3） nlp-waseda/roberta-large-japanese-seq512-with-auto-jumanpp
4） sbintuitions/modernbert-ja-310m
5） これらハイパーパラメータは開発データで最も高い精度を
示した組み合わせを採用した．なお，出力文選択モデルも同
様である．

図 3 マルチタスク学習の成功例

ModernBERTを採用し，ハイパーパラメータはバッ
チサイズ 128，学習率 5e-6，エポック数 3で行った．

4.2 実験結果
実験結果を表 1に示す．提案手法は，2文節単位
一致率で 96.45%，文単位一致率で 83.30%を達成し，
従来手法（荒木ら [6]，孫ら [8]，孫ら [8]再現）を大
幅に上回る結果となった．孫ら [8]再現では失敗し
たものの，提案手法では正解した例を図 3に示す．
孫ら [8]再現では，「おしゃれの」と「アイテムであ
る」の前後関係を誤って推定したため失敗している
が，提案手法では，これらの祖先関係を捉えること
によって，前後関係の推定が成功し，正解の文を出
力できている．
孫ら [8]再現+係り受け考慮は孫ら [8]再現と比較
して，2文節単位一致率が 0.43ポイント，文単位一
致率が 2.10 ポイント向上している．係り受け情報
を考慮した前後関係推定モデルの精緻化の有効性が
確認できる．
また，提案手法は，孫ら [8]再現+係り受け考慮と
比較して，2文節単位一致率で 0.46ポイント，文単
位一致率で 2.70 ポイント上回った．有向グラフを
複数作成し，出力文選択モデルを導入することに
より，2文節間の前後関係に基づいたトポロジカル
ソートでは捉えられきれない文全体としての同義性
や読みやすさを考慮できるようになったためと考え
られる．これにより，提案手法において，2文節間
の前後関係の誤りに対する頑健性を向上させたこと
の有効性を確認できる．
以上より，提案手法の有効性を確認した，

5 おわりに
本稿では，係り受け情報を考慮したトポロジカル
ソートによる語順整序手法を提案した．評価実験の
結果，提案手法は，従来手法を大幅に上回る精度を
達成しており，その有効性を確認した．今後は，主
観評価を実施する予定である．
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