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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，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無意識に作成される．ま
た読点についても同様に，その有無や位置によっては
文が読みにくくなる．このような読みにくい文は，語
順を整え，適切に読点を挿入し直せば読みやすくなる．
語順整序や読点挿入に関する研究は，推敲支援や文

生成などに応用でき，いくつか行われている（例えば，
[1, 2, 3]）．その中でも宮地ら [3]は，Shift-Reduceアル
ゴリズムを拡張することにより，係り受け解析・語順整
序・読点挿入を同時実行する手法を提案している．語
順や読点と係り受けとの相互依存的な関係に着目した
有望な手法であると考えられるものの，Shiftなどの操
作を選択する機械学習モデルやその学習データに対す
る検討は十分ではなく，改善の余地がある．
そこで本稿では，宮地らの手法 [3]に BERT[4]を組

み込むことにより，係り受け解析・語順整序・読点挿
入を更に高精度に同時実行することを試みる．

2 先行研究
宮地ら [3]は，Shift-Reduceアルゴリズムにおいて，

ShiftとReduceの他に，読点挿入のための Shift-Comma

とReduce-Comma，語順変更のための Swapという 3つ
の操作を追加するとともに，キューやスタックの他に，
語順変更のためのスタック（以下，語順変更スタック）
を新たに用意することにより，係り受け解析・語順整
序・読点挿入の同時実行を実現している．
宮地らの手法 [3]の動作例を図 1に示す．入力文「五

十歳を今年は迎える。」に対して，係り受け解析と語順
整序，読点挿入を同時的に施し，読みやすい文「今年
は、五十歳を迎える。」に整形する過程が示されてい
る．まず入力文の文節列*1がキューに格納され，時刻 1

で Shiftにより，キューの先頭「五十歳を」がスタック
にプッシュされる．次に時刻 2で Swapにより，スタッ
クのトップ「五十歳を」とキューの先頭「今年は」がこ
の順で語順変更スタックにプッシュされる．時刻 3で
Shift-Commaにより，語順変更スタックのトップ「今年
は」が読点を付与されスタックにプッシュされる．な
お，語順変更スタックの要素はキューの要素より優先
的に操作対象となる．時刻 4で「五十歳を」が Shiftさ
れる．時刻 5で Reduceにより，スタックの「今年は、」
と「五十歳を」がこの語順でキューの先頭「迎える。」
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*1入力文にある読点はすべて事前に削除される．

図 1: 宮地らの手法の動作例

図 2: 提案手法の操作選択モデル（図 1の時刻 4）

に係る*2という係り受け木が構成され，終了する．
図 1では，説明のため，各時刻で最適な操作が選択
されているが，実際には機械的に選択する必要がある．
宮地らの手法では，5つの各操作を仮に実行した各結
果に対して，その読みやすさや係り受けの妥当性を推
定し，その値が最も高くなる操作を選択している．そ
の推定には，読みやすい文のコーパスで学習した勾配
ブースティングマシン（GBM）を用いているが，操作
選択の精度は十分ではない．

3 提案手法
提案手法では，図 1で説明した宮地らのアルゴリズ
ム [3]をそのまま採用し，各時刻での操作選択におい
て，BERTを用いた新たな方法を導入する．具体的に
は，スタックと語順変更スタック，キューの各状態の 3

つ組から成る計算状況を分類対象，その計算状況に対
する操作を分類クラスとする分類問題として捉え，各
時刻において BERTを用いたモデルにより操作を選択
する．なお，本研究の問題設定は，宮地ら [3]と同様で
あり，意味は伝わるものの読みにくい語順を持った文
の文節列が入力されることを想定する．
3.1 BERTを用いた操作選択モデル
提案手法の操作選択モデル（図 1の時刻 4での計算
例）を図 2に示す．スタック・語順変更スタック・キュー

*2入力文の語順と構文的制約 [5]から，1回の Reduceによって複
数の文節の係り先が一度に決定されることもある．
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表 1: 語順整序の正解率
手法 2文節単位 文単位
宮地ら 64.50% 9.60%

[3] (20,486/31,760) (96/1,000)

提案 86.11% 48.90%

手法 (27,350/31,760) (489/1,000)

表 2: 読点挿入の再現率・適合率・F値
手法 再現率 適合率 F値
宮地ら 36.17% 58.62% 44.74

[3] (17/47) (17/29)

提案 70.47% 83.28% 76.34

手法 (284/403) (284/341)

表 3: 係り受け解析の正解率
手法 係り受け単位 文単位
宮地ら 47.20% 11.40%

[3] (3,581/7,587) (114/1,000)

提案 84.55% 49.60%

手法 (6,415/7,587) (496/1,000)

に格納された各文節列を結合し，先頭に [CLS]を，各々
の後に [SEP]を付与したうえで，サブワード分割を施
したものを各時刻での計算状況とみなし，BERTに入
力する．BERTの出力のうち，[CLS]に対応する出力の
みを取り出し，2層の Linear層と Softmaxを介し分類
スコアを得て，分類スコアが最も高い操作を選択する．
3.2 学習データの作成
前節で述べたモデルを学習するには，各時刻での計

算状況と，それに対する適切な操作の組が大量に必要
となる．このような学習データを構築するには，読みに
くい文と，それを読みやすく整形した文に対して係り
受け構造を付与したデータが大量に必要となるが，そ
のようなデータはない．そこで本研究では，係り受け
構造が付与された読みやすいと想定される文を収録し
たコーパスを元に，疑似的な読みにくい文を機械的に
生成し，それを元の読みやすい文に戻す過程を自動生
成し，計算状況と適切な操作の組を大量に構築した．

4 評価実験
提案手法の有効性を確認するために，新聞記事文から

擬似的に作成した読みにくい文を用いた実験を行った．
4.1 実験概要
テストデータには，京大テキストコーパス [6]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
1,000文（宮地ら [3]と同一）を用いた．学習データに
は，京大テキストコーパス Ver.4.0[6]の 32,506文*3に
対して，3.2節の手順を適用して得られる計算状況と適
切な操作の組 1,767,470件を用いた．学習データとテス
トデータの間で，元となった新聞記事文に重複はない．
評価では，宮地らの手法 [3]と比較するため，彼らと

同じ指標を用いた．語順整序では，2文節単位正解率
（文末文節以外の文節を 2つずつ取り上げたとき，それ
らの前後関係が正解と一致している割合）と文単位正
解率（正解の語順と完全一致している文の割合）を測
定した．読点挿入では，語順が正解と完全一致してい
る文のみを対象に，読点位置に関する再現率，適合率，
F値を測定した．係り受け解析では，係り受け正解率
（文末文節以外の全文節のうち，正解と係り先が一致し
ている文節の割合）と文単位正解率（正解の係り受け
構造と完全一致している文の割合）を測定した．
モデルは PyTorchを用いて実装し，BERTの事前学
習モデルには，東北大学が公開しているモデル*4を用
いた．学習はミニバッチ学習（バッチサイズ 16，学習
率 1e-5）で行った．エポック数は 1とした．

*3構文的制約から 1通りの語順しか考えられない文や，構文的制
約を満たさない文は事前に排除した．

*4cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-masking

図 3: 提案手法の成功例

4.2 実験結果
実験結果を表 1から表 3に示す．提案手法はすべて
の評価指標において宮地らの手法 [3]を大幅に上回って
おり，提案手法の有効性を確認した．
図 3に，宮地らの手法では不正解だったが，提案手
法では正解した例を示す．宮地らの手法は，「一大観光
都市として」と「脚光を」が「増え」に係ると誤って
解析しており，それに伴って，これらの文節に関わる
語順整序や読点挿入に失敗している．入力文が読みに
くい理由は，「中国からの流民も増え」が埋め込み節に
なっており，「一大観光都市として」の係り先が遠く離
れているためであり，その長距離の係り受け関係の解
析が難しく失敗したと考えられる．一方，提案手法は，
埋め込み節を含む文に対しても頑健に動作し，元文の
語順・読点位置・係り受け構造を正しく復元できてい
る．提案手法は，入力文全体の情報を BERTに入力し
ており，遠く離れた係り先となりうる文節の情報も考
慮して，操作を選択できているものと考えられる．

5 おわりに
本稿では，Shift-Reduce 係り受け解析を拡張した係
り受け解析・語順整序・読点挿入の同時実行手法にお
いて，操作の選択に BERTを用いる手法を提案し，そ
の有効性を確認した．今後は，操作選択モデルの精緻
化などにより，更なる精度向上を図りたい．
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