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1 はじめに
語順整序 [1, 2, 3]とは，意味は伝わるものの読みに
くい語順を持った文（例文 I）を入力とし，その文の文
節を並び替えることにより，読みやすい文（例文 O1）
に整えるタスクである．
例文 I ：可能性を子供のことを考えて話した。
例文 O1：子供のことを考えて可能性を話した。
しかし，語順整序の結果，入力文と異なる意味に解釈
される文（例文 O2）や，不自然な文（例文 O3）が間
違って出力されることがある．
例文 O2：可能性を考えて子供のことを話した。
例文 O3：ことを考えて子供の可能性を話した。
このような出力をいかに回避するかが，語順整序タス
クの課題となっている．
そこで本稿では，既存の語順整序手法に対して，入
力文と出力文の文意が同一か否かを判定する機構を導
入することにより，語順整序の精度向上を試みる．
2 同義判定
同義判定は，単語と単語 [4]，文と文 [5]，テキスト
とテキスト [6]など，各種言語単位のペアが同一の意味
を持つか否かを判定するタスクである．このうち，本
研究と同様に文間の同義判定を行う研究として，言い
換え表現の検出のために，異なる語彙を持った文間で
同義判定を行う研究 [5]が一部存在する．本研究では，
語順整序の入出力を対象とするため，語順のみが異な
り，同一の語彙で構成された文間で同義判定を行うが，
そのような研究は調査の限り存在しない．
一方，同義判定の類似タスクに含意関係認識がある
が，その中では，同一の語彙で構成された文間で含意
関係を認識する研究 [7]が存在する．この研究では，文
中に登場する名詞のみに注目し，それらの語順を入れ
替えた文間を対象としている．本研究では，名詞に限
定することなく，語順を入れ替えた文間を対象とする．
3 提案手法
提案手法の概要を図 1に示す．本研究では，既存の
語順整序手法 [3]と同様に，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する．提案手
法では，まず，入力文に対して既存手法 [3]を適用し，
この手法におけるスコアでランキングされた n個の出
力文（Top-1から Top-n）を得る．次に既存手法 [3]の
出力文 Top-1から順に，入力文と出力文 Top-iのペアを
作成し，各ペアに対して同義判定を適用することを繰
り返す．入力文と出力文 Top-iが同義と判定された時点
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図 1: 提案手法の概要
で，その Top-iを最終的な語順整序結果として出力す
る．全 n文が入力文と同義でないと判定された場合は，
出力文 Top-1を最終的な語順整序結果として出力する．
3.1 既存の語順整序手法 [3]
本研究では，既存の語順整序手法として，係り受け
解析・語順整序・読点挿入を同時実行する手法 [3]を採
用する．この手法は，Shift-Reduce 法において，Shift
と Reduceの他に 3つの操作と，語順変更用スタックを
追加することにより，同時実行を実現している．また，
ビームサーチを導入しており，各時刻での操作を分類
モデルで選択する際の分類スコアに基づいてランキン
グした上位 n個の語順整序文を出力できる．
3.2 同義判定
同義判定の概要を図 1の灰色部分に示す．同義判定
では，既存の語順整序手法 [3]における入力文と出力
文 Top-iの 2文が同義か否かを 2段階で判定する．
3.2.1 MLMによる自然さの判定

1 段階目では，入力文と出力文 Top-i のペアを入力
とし，出力文の自然さを判定する．具体的には，MLM
scoring[8]を参考に，事前学習済みの BERTを用いて，
入力文と出力文 Top-iの各々に対して自然さのスコア
（S I，S Oi）を算出し*1，両者の差（S Oi − S I）が閾値以
上であれば，出力文 Top-iは自然であると判定する．本
研究では，意味は伝わるものの読みにくい語順を持っ
た文を入力とし，入出力文の間で語彙の変化はなく語
順のみが変化するという問題設定を考慮し，S Oi の値の
みで判定するのではなく，S Oi が S I よりも著しく低下
した場合に出力文 Top-iを不自然と判定する．
3.2.2 BERTによる同義判定

2 段階目では，1 段階目で自然であると判定された
入出力文ペアを入力とし，ファインチューニングした
BERTを用いて，そのペアの入出力文が同義であるか
否かの 2値の判定を行う．BERTへの入力は，入力文と
出力文 Top-iをサブワード分割し，[CLS]入力文 [SEP]
出力文 Top-i[SEP]の順に結合したものとする．BERT
の出力のうち，[CLS]に対応する出力のみを取り出し，

*1各文の各トークンを 1 つずつマスクし，MLM により元のトー
クンの出現スコアを算出することを繰り返し，その和平均をその文
の自然さのスコアとする．
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2層の Linear層と Softmaxを介し両ラベルの分類確率
を得て，その確率が高いラベルを出力とする．
学習には，語順整序の入出力文が両者とも自然で，か
つ，同義であるペア（正例）と，両者とも自然で，か
つ，異義となるペア（負例）が必要になる．本研究で
は，京大コーパスの各文（以下，元文）から，機械的
に正例と負例を大量に作成する．まず，元文に対して，
語順をランダムに変更した文を機械的に作成する．そ
の中で，元文の係り受け構造が維持されるとした場合
に，語順が変更されても，係り受けの非交差性と後方
修飾性を満たす文を入力・同義出力候補，満たさない
文を異義出力候補とした．これらには，不自然な語順
の文が存在し得るため，それぞれに 3.1節のMLMフィ
ルタリングを適用し，自然と判定されたもののみを候
補として残す．入力・同義出力候補，異義出力候補，元
文の 3つからペアを作成し，入力・同義出力候補同士
のペア，または，入力・同義出力候補と元文のペアを
正例，入力・同義出力候補と異義出力候補のペアを負
例とした．
4 評価実験
語順整序において同義判定を導入することの有効性
を検証するために，語順整序実験を行った．
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 Ver.4.0[9]を元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，各 1,000文（既存研究 [3]と同
一）を使用した．同義判定モデルの学習データには，京
大テキストコーパスのうち，上記 2,000文とは異なる
31,798文に対して，3.2.2節の手順を適用し得られた正
例 275,882ペアと負例 183,276ペアを用いた．
比較手法として，同義判定を導入せず，既存手法 [3]
のみを適用する手法を用意した．また，ビーム幅の影
響を確認するため，提案手法と比較手法ともに，ビー
ム幅を 5および 10に設定したものを用意した．
同義判定モデルは，Pytorchを用いて実装し，東北大
学が公開しているモデル*1を使用した．学習はミニバッ
チ学習（バッチサイズ 32，学習率 1e-6）で行い，エポッ
ク数は 10とした．MLMフィルタの閾値は－ 1.824と
した．これらハイパーパラメータは開発データを用い
て決定した．
評価では，既存研究 [3]と同様に，語順整序の文単位
での正解率（正解の語順と完全一致している文の割合）
に加え，2文節単位正解率（文末以外の文節を 2つず
つ取り上げたとき，前後関係が正解と一致している割
合）を測定した．
4.2 実験結果
実験結果を表 1に示す．いずれのビーム幅において
も，提案手法は比較手法と比べて，文単位正解率，2文
節単位正解率ともに上回った．
図 2に，提案手法が正解し，比較手法が不正解となっ
た例を示す．Top-1から Top-3までを異義と判定し不正
解の出力を回避したうえで，Top-4を同義と判定し正解
を出力することに成功しており，同義判定が上手く機
能していることが分かる．以上より，同義判定を導入
することの有効性を確認した．

*1tohoku-nlp/bert-base-japanese-wholeword-masking

表 1: 実験結果
手法 ビーム幅 文単位 2文節単位

5 61.60 90.17
比較手法 (616/1,000) (28,638/31,760)

(同義判定なし) 10 61.60 90.22
(616/1,000) (28,654/31,760)

5 62.90 90.43
提案手法 (628/1,000) (28,723/31,760)

(同義判定あり) 10 62.90 90.56
(628/1,000) (28,763/31,760)

図 2: 同義判定の成功例
次に，ビーム幅が 5の場合と 10の場合を比較する．
両手法とも，2文節単位正解率がわずかに向上したもの
の，文単位正解率は変化しなかった．一方，ビーム幅
を 5および 10とした場合の各ビーム内に正解が含まれ
るものはそれぞれ，1,000件中，773件，808件であっ
た．ビーム幅を広げることで正解の語順を選択できる
可能性は高まるものの，現状では最良の文をビーム内
から選択できていないことが示唆される．同義と判定
されるものに対するリランキングなどが考えられるが，
今後の課題である．
5 おわりに
本稿では，BERTを用いた同義判定の導入により，語
順整序の精度が向上することを確認した．今後は，同
義判定モデルのさらなる精緻化，リランキングの導入
などを行い，より高品質な語順整序を目指したい．
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