
論文 / 著書情報
Article / Book Information

題目(和文) 修辞構造解析器の高度化に関する研究

Title(English)

著者(和文) 小林尚輝

Author(English) Naoki Kobayashi

出典(和文)  学位:博士(工学),
 学位授与機関:東京工業大学,
 報告番号:甲第12389号,
 授与年月日:2023年3月26日,
 学位の種別:課程博士,
 審査員:奥村 学,熊澤 逸夫,中山 実,篠﨑 隆宏,船越 孝太郎

Citation(English)  Degree:Doctor (Engineering),
 Conferring organization: Tokyo Institute of Technology,
 Report number:甲第12389号,
 Conferred date:2023/3/26,
 Degree Type:Course doctor,
 Examiner:,,,,

学位種別(和文)  博士論文

Type(English)  Doctoral Thesis

Powered by T2R2 (Science Tokyo Research Repository)

http://t2r2.star.titech.ac.jp/


修辞構造解析器の高度化に関する研究

東京工業大学
工学院 情報通信系
情報通信コース
博士論文

指導教員 教授 奥村 学
小林 尚輝

2023年 3月



目次

第 1章 序論 5

1.1 研究背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.2 本研究の貢献 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.2.1 スパン分割に基づく下向き修辞構造解析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.2.2 部分木による疑似正解データセットを活用した修辞構造解析 . . . . . . . . . . . . . . 7

1.3 本論文の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

第 2章 関連研究 9

2.1 修辞構造解析の研究動向 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.1.1 解析アルゴリズムおよび分類器の変遷 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.1.2 データセット拡張に関する研究 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.2 本研究と既存手法との差分 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.2.1 スパン分割に基づく下向き修辞構造解析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.2.2 部分木による疑似正解データセットを活用した修辞構造解析 . . . . . . . . . . . . . . 12

第 3章 スパン分割に基づく下向き修辞構造解析 13

3.1 研究概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

3.2 提案手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.2.1 段落を用いた解析空間の階層化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.2.2 スパン分割法による下向き解析手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.3 実験設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.3.1 データセット . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.3.2 ハイパーパラメータ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.3.3 評価指標 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.3.4 比較手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.4 実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.4.1 修辞構造木の性能比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.4.2 係り受け木の性能比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3.4.3 スパンの長さごとにおける評価 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3.5 本章のまとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

第 4章 部分木による疑似正解データセットを活用した修辞構造解析 23

4.1 研究概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

1



4.2 提案手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

4.2.1 疑似正解データセットの構築および使用手順 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

4.2.2 合意部分木の抽出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

4.3 実験設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

4.3.1 データセット . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

4.3.2 ハイパーパラメータ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

4.3.3 生徒解析器 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

4.3.4 教師解析器 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

4.3.5 評価指標 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.3.6 比較手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.4 実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.4.1 疑似正解データセットの比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.4.2 疑似正解データセットのデータサイズによる影響 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.4.3 関係ラベルごとの性能比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.4.4 既存の解析器との比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.4.5 EDU分割器による EDU分割を用いた評価 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4.5 本章のまとめ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

第 5章 結論と今後の課題 35

5.1 結論 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

5.2 今後の課題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

5.2.1 スパン分割に基づく下向き修辞構造解析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

5.2.2 部分木による疑似正解データセットを活用した修辞構造解析 . . . . . . . . . . . . . . 37

5.2.3 修辞構造解析における今後の方向性 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

2



図目次

3.1 修辞構造木の誤り位置と係り受け木の比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

3.2 文および段落を活用した修辞構造木の階層化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.3 RSTParsevalおよび OriginalParsevalで評価に用いるスパンの比較 . . . . . . . . . . . . . 19

3.4 スパンの長さごとの性能比較（RSTParseval Nuc.) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

4.1 RST-DTに含まれる関係ラベルの分布 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

4.2 提案法の概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

4.3 重複する部分木（網掛け部分）の抽出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

4.4 開発データにおける lmin と性能の変化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

4.5 疑似正解データセットのサイズによる性能の変化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.6 TSP，SBP，SBP+ASTの関係ラベル (18種類)ごとの F値の比較 . . . . . . . . . . . . . . 32

3



表目次

3.1 修辞構造木における性能比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.2 係り受け木における性能比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

4.1 疑似正解データセットを構成する木の数およびノードの数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.2 RST-DTと疑似正解データであるMEGA-DTおよび ADTの比較 . . . . . . . . . . . . . . 30

4.3 RSTParsevalによる疑似正解データセット毎の比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.4 既存の解析器との比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.5 EDU Segmenterによる EDU分割を採用した際の解析器の性能比較 . . . . . . . . . . . . . 33

4



第 1章

序論

1.1 研究背景
近年の言語処理技術の発展により，それまで難しいとされていた機械翻訳や対話ボット，英文校正などの自
然言語を入力とする幅広いタスクは，数文程度の短い入力であれば高品質な出力が得られるほどに進展した．
さらなる展望として，議事録や新聞，web上に存在するテキストなど，より長い文書を対象とした要約や分類
などのタスクで性能の改善が期待される．これを実現するためには，文書を構成する文の間にある隠れた構造
や意味関係の正しい理解が必要不可欠である．そこで，単語の並びから文の構造や単語の関係性を決定する構
文解析のように，文の並びから文書についてさまざまな課題を考える文脈解析の重要性が高まっていると考え
られる．本稿では文脈解析の中で，文書構造を解析する修辞構造解析に取り組む．
修辞構造解析は，文間の意味的構造を元に文書の構造を解析する研究課題である．修辞構造解析は，Mann

and Thompson (1987) によって提案された修辞構造理論に基づいて，文書構造を入れ子状のスパン，つま
り木構造によって表現する．修辞構造解析では，まず文書を構成する最小単位である談話単位 (Elementary

Discourse Unit: EDU) を定義し，文書を EDU の系列へと分割する．そして，それらの間で関係性のある
EDUやその系列であるスパンが結合し，より大きなスパンとなることで木構造を構築する．隣り合うスパン
の間には，従属関係を表す核性ラベルと修辞関係ラベルが付与される．核性ラベルは核 (Nuclues: N) および
衛星 (Satellite: S) からなる N-S， S-N，N-Nの 3通りがあり，Nが付与されたスパンを Sが付与されたス
パンが修飾する，また，修辞関係ラベルは Elaboration, Attribution, Back-ground など 18種類から構成さ
れ，隣り合う二つのスパンの関係性を表す．
修辞構造木を解析する修辞構造解析器は，主に以下の 3つの分類器と，テキストスパンを分類器の入力とな
る特徴量ベクトルへと変換するエンコーダから構成され，それらは修辞構造が人手により付与された文書から
なるコーパスを用いた教師あり学習によって学習される．

• 木の構造を推定するためにスパンの分割または結合する分類器，
• 二つの隣接するスパン間の核性ラベルを推定する分類器，
• 二つの隣接するスパン間の修辞関係ラベルを推定する分類器．

修辞構造解析により得られる文書構造は，文書を対象とした分類や要約，感情分類などの応用タスクで活用
されている．特に，文書要約では修辞構造を活用した研究が多くあり，文書中にある重要な文の抽出や重要度
のランク付けに用いられている．例えば，要約に含める文の選択を修辞構造木を利用したナップサック問題へ
と帰着して解く手法 (Hirao et al., 2015)がある．また，近年のニューラルモデルでは，修辞構造をグラフ構
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造として入力し，埋め込み表現へ取り入れて文のランク付けに活用する手法 (Ishigaki et al., 2019; Xu et al.,

2020; Kwon et al., 2021)がいくつか提案されている．これらのような，前処理で解析した修辞構造木を応用
タスクの入力とする，いわゆるパイプライン処理では，前処理の解析性能が後段にある応用タスクの性能に強
く影響するため，高性能な解析器が求められる．
修辞構造解析器を構築する上で考慮する必要があるのは以下の 3つと考えられる．
一つ目は木を構築するための解析アルゴリズムに関する取り組みである．修辞構造解析では，構文解析と同
様，トップダウン（下向き），ボトムアップ（上向き）両方のアプローチが試みられており，解析方法として
は，CKY法や Shift-Reduce法，スパン分割法が用いられている．初期のいくつかの手法 (Joty et al., 2013;

Li et al., 2016) では CKY 法が用いられたが，木を構成するノード数 n に対して O(n3) の計算量が必要と
なり計算コストが問題とされている．そのため，多くの手法 (Feng and Hirst, 2014; Wang et al., 2017; Yu

et al., 2018)はより高速な Shift-Reduce法による上向きの解析を行なっている．また，本研究を初めとした
下向きの解析手法としてスパン分割法に基づく手法 (Kobayashi et al., 2020; Koto et al., 2021; Zhang et al.,

2020)も提案されている．
二つ目は解析器の入力となる特徴量に関する取り組みである．従来の人手により設計されたルールに基づく
特徴量に代わり，事前学習されたニューラルモデルを用いた埋め込みベクトルが一般的となった．初期の研
究 (Joty et al., 2013; Feng and Hirst, 2014; Wang et al., 2017)においては EDUを構成する単語のほかに，
文の句構造木や係り受け木，品詞などの統語情報，EDUに含まれる単語の数や文書中の位置などのルールと
いった，人手で選択された特徴量が活用された．ニューラルネットワークを用いた研究 (Ji and Eisenstein,

2014; Li et al., 2016; Braud et al., 2017)でも単語の埋め込み表現のほかに従来と同様の統語情報などが併
用された．近年の事前学習済みの言語モデルを特徴量獲得に活用した研究 (Guz et al., 2020; Nguyen et al.,

2021; Zhang et al., 2021)では従来の統語情報やルールを必要とせずとも高い解析性能を達成している．
三つ目は解析器の学習に用いるデータセットとその拡張方法に関する取り組みである．修辞構造解析では，
修辞構造のアノテーションコストの大きさが原因でデータサイズが十分でない問題がある．そこで，異なるタ
スクの同時学習や疑似正解データセットの作成が行われている．Braud et al. (2016, 2017)は，修辞構造が付
与された複数の異なる言語のデータセットによる同時学習や修辞構造解析に類似したタスクの同時学習により
学習に用いるデータセットの拡張に取り組んでいる．また，Jiang et al. (2016); Huber and Carenini (2020)

は既存の解析器やそれに類する識別器などを活用して，テキストデータに人手を介することなく修辞構造を付
与する方法で大規模な疑似正解データセットの作成に取り組んでいる．

1.2 本研究の貢献
本研究では，修辞構造解析における解析性能の改善のために，スパン分割に基づく下向き修辞構造解析の提
案と部分木による疑似正解データセットを活用した修辞構造解析の改善を通して貢献する．以降では，それぞ
れの取り組みに関する本研究の貢献を整理する．

1.2.1 スパン分割に基づく下向き修辞構造解析
本研究では，スパン分割に基づく下向きの解析手法を修辞構造解析へと導入し，さらに文書の持つ階層構造
のひとつである段落を用いて解析空間を階層化することで修辞構造解析の性能改善に貢献する．
解析によって得られた修辞構造木を入力として活用する応用タスクでは，修辞構造木から変換して得られる
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係り受け木が多く活用されるが，係り受け木における長期の依存関係を正しく獲得するためには，修辞構造木
の上部における解析性能が重要である．しかし，従来の修辞構造解析器は Shift-Reduce法による上向きの解
析が一般的であり，上向きの解析手法では解析の誤りが伝播して木の上部の解析性能が低下する懸念がある．
とくに，修辞構造解析では文書を対象とするため，文を対象とする構文解析と比較して木を構成するノード数
が多く，解析誤りの伝播を制御するのは難しい．解析誤りの伝播を緩和する方法の一つとして，解析空間を分
割する方法が考えられ，従来手法として文内と文間による分割がある．これは，EDUを終端ノードとした文
の構造と文を終端ノードとした文書の構造を別々に解析したのち，それらを結合することで EDUを終端とし
た文書の構造を得る方法である．
本研究では，木の上部の解析性能を改善するために，木の上部から下向きに解析を行う解析手法であるスパ
ン分割に基づく解析手法を修辞構造解析に導入する．これは，文の句構造解析に向けて提案された解析手法で
あり，文に対応するスパンから解析を始め，スパンが単一の単語になるまで再帰的にスパンを分割することで
句構造木を構築する．本研究では文書に対応するスパンから解析を始め，スパンが単一の EDUになるまで再
帰的に分割することで修辞構造木を構築する．また，本研究では解析誤りの伝播を緩和するための解析空間の
分割において，文書の持つ階層構造の一つである段落に着目し，段落と文を用いた 3層の階層化を提案する．
実験では，修辞構造木および係り受け木の二つの構造において評価を行い，ベースライン手法となる従来の
上向き解析と比較して，下向きの解析手法は特に構造の推定において性能改善を示し，段落を利用した階層化
についても有効性が示された．一方で提案した解析器は修辞関係ラベルの推定性能に改善の余地があることも
明らかになった．

1.2.2 部分木による疑似正解データセットを活用した修辞構造解析
本研究では，複数の解析器の間で一致する部分木を活用したデータ拡張を提案し，大規模かつ信頼性のある
疑似正解データセットの構築により修辞構造解析の性能改善に貢献する．
解析器の学習は，人手によって文書に修辞構造木が付与されたデータセットが必要となる．しかし，文書を
対象とした修辞構造木の付与は，多くの文からなる文書を扱うことや構造および核性・修辞関係ラベルの付与
に専門性を必要とすることからアノテーションコストが大きく，人手によるデータセットの拡張は容易ではな
い．特に，ニューラルネットワークを利用した解析器の学習には大量の学習データを必要とするが，修辞構造
解析における最大のコーパスである RSTDTでさえ 385文書しかない．そこで，人手のアノテーションを必
要とせず自動的に疑似正解データセットを獲得する研究が行われている．疑似正解データセットの作成では，
修辞構造の付与されていないテキストコーパスを対象に既存の解析器や従属関係を判別する分類器を教師とし
て用いて修辞構造木を付与する．データ拡張手法のひとつである Tri-trainingでは教師となる分類器を複数用
意し，それらの間で合意が取れたデータを疑似正解データとして選択することで疑似正解データセットの信頼
性を高める．しかし，修辞構造解析では解析対象の文書が多くの EDUから構成されるため，複数の解析器の
間で文書全体の一致をとることは難しい．
そこで本研究では，複数の教師解析器の間で一致した部分木を疑似正解データセットとして活用することで
大規模かつ信頼性のある疑似正解データセットを構築する．複数の木の間で一致する部分木の抽出には，木の
走査 (tree-traversal) に基づく高速なアルゴリズムを提案し，木のノード数 nに対して O(n)の実行時間で部
分木を抽出可能とした．
実験では，疑似正解データセットの種類およびサイズによる性能の変化を比較し，部分木を活用した提案手
法が解析性能および学習効率においてその他の手法を上回ることを示した．
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1.3 本論文の構成
本論文の構成について説明する．2章では修辞構造解析の関連研究について述べる．まず，修辞構造解析の
研究動向を説明したのち，本研究で取り組むスパン分割に基づく下向き修辞構造解析および部分木による疑似
正解データセットを活用した修辞構造解析に関する既存研究について説明する．3章では，一つ目の研究であ
るスパン分割に基づく下向き修辞構造解析について説明する．この章では，まず解析により得られる修辞構造
木を応用する上で重要な係り受け木に着目して既存の解析器の課題を説明する．次に提案手法として，文書の
構造の一つである段落を活用した解析空間の分割とスパン分割による下向きの解析手法を修辞構造解析へと適
用する方法を述べる．実験では，ベースラインモデルとの比較により特に構造の推定において提案手法が優れ
ていることを示す．第 4章では，二つ目の研究である部分木による疑似正解データセットを活用した修辞構造
解析について説明する．この章では，まず修辞構造解析器の学習の難しさをデータセットの問題点から説明す
る．その後，提案手法として疑似正解データセットを用いたデータセット拡張において部分木を活用する手法
を説明する．実験では，異なる複数の疑似正解データセットの比較により部分木を活用する利点とその性能改
善について述べる．5章では，まず本論文のまとめを行い，各研究における今後の課題を述べる．そして最後
に，二つの研究を通して得られた知見を元に修辞構造解析における今後の研究の方向性について議論する．
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第 2章

関連研究

2.1 修辞構造解析の研究動向
自然言語処理において複数の文にまたがった関係性やつながりを考える研究課題として文脈解析がある．例
えば，文中にある代名詞のような参照表現を解析する共参照解析や文間の繋がりから段落などの文書構造を
決定する文書の構造解析などがある．本研究で取り組む修辞構造解析は文書の構造解析の一つであり，Mann

and Thompson (1987) によって提案された修辞構造理論に基づいて木構造によって文書の構造を表現する．
解析により得られた修辞構造木は主に文書要約において活用され (Hirao et al., 2015; Kwon et al., 2021)，核
性ラベルがテキストスパン間の重要性を表現することから，要約における文選択に役立つ．
本節では，はじめに修辞構造解析に用いられる解析アルゴリズムと分類器の変遷について時系列に沿って説
明する．次に修辞構造解析において重要な課題として取り組まれているデータセットの拡張に関する研究につ
いて説明する．

2.1.1 解析アルゴリズムおよび分類器の変遷
修辞構造解析は木構造の推定・核性ラベルの推定・修辞関係ラベルの推定の 3つサブタスクからなり，解析
器はそれぞれのサブタスクを機械学習を利用した分類器により学習，推定することで修辞構造木を解析する．
また，解析アルゴリズムとして単一の文を対象として文内の構造を解析する句構造解析で培われてきた解析ア
ルゴリズムが修辞構造解析へと適用された．ここでは時系列に従って，解析器に用いられた分類器と解析アル
ゴリズムについて説明する．
初期の研究では，人手で設計したルールベースによる特徴量を入力とした SVMや Linear-Chain CRF な
どの分類器が用られ，CKY法や Shift-Reduce法による解析アルゴリズムによって解析を行なった．人手で作
成されたルールには EDUを構成する単語のほかに，文の句構造木や係り受け木，品詞などの統語情報，EDU

の数や文書中の位置，文の句構造や係り受け構造から得られるラベル情報などが用いられた．CKY法を用い
た手法 (Joty et al., 2013, 2015)では，動的計画法によって全体のスコアが最大となる構造を選択することで，
与えられたスコア関数のもとで大域最適解を得られる利点があるが，修辞構造解析では文書を構築する EDU

の数が大きいため O(n3) の計算量が問題となる．そこで，より軽量な解析方法として Shift-Reduce 法に基
づく解析手法 (duVerle and Prendinger, 2009; Hernault et al., 2010; Feng and Hirst, 2014; Wang et al.,

2017)が数多く提案された．Shift-Reduce法では，スタックとキューの二つを用いて解析状態を保存し，シフ
ト (shift)と還元 (reduce)のアクションを用いた状態遷移により部分木を結合しながら上向きに木を構築する
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ことで，入力となる EDUの数に対して線形の計算量で解析を行う．特にWang et al. (2017)は SVMを分類
器とした解析手法の中でも優れた解析性能を達成している．
ニューラルネットワークによる言語処理技術の進展に従って，修辞構造解析でもニューラルベースの解析
器 (Ji and Eisenstein, 2014; Li et al., 2016; Braud et al., 2016)が多く研究された．Li et al. (2016)は CKY

法により，Ji and Eisenstein (2014)は Shift-Reduce法によりそれぞれ解析を行なった．Braud et al. (2016)

は Sequence-to-Sequenceフレームワークによる木の生成と出力を木構造に制約するためのいくつかのヒュー
リスティックによる新しい解析手法を提案した．これらのニューラルベースの解析器と従来の SVMを用いた
解析器の比較はMorey et al. (2017)が詳しく，適切な評価の上ではそれらの手法にほとんど差がないことが
示されている．
Morey et al. (2017) 以降のニューラルベースの研究では，初期の SVM を用いた解析器からの性能改善
がみられる．Yu et al. (2018) は Shift-Reduce 法によって解析を行い，特徴量としてニューラルベースの
文内の係り受け解析器 (Dozat and Manning, 2017) から得られる特徴量ベクトルを活用し大幅な性能改
善を示した．また，スパンを結合しながら上向きに木を構築する解析手法である Shift-Reduce 法とは異な
り，スパンの分割を繰り返すことで下向きに木を構築する解析手法 (Lin et al., 2019; Zhang et al., 2020;

Kobayashi et al., 2020; Koto et al., 2021)が提案された．Lin et al. (2019)は文内の修辞構造を対象として，
Pointer-Network (Vinyals et al., 2015) を活用した分割点の推定によって下向きに修辞構造木を構築した．
この手法を Zhang et al. (2020) が文書の修辞構造解析へと拡張した．そのほかの下向きの解析方法として，
Kobayashi et al. (2020)は句構造解析で提案されたスパン分割法 (Stern et al., 2017)を修辞構造解析へと適
用した．
近年，BERT (Devlin et al., 2019)を始めとした大規模なテキストコーパスによって事前学習された大規模
言語モデルは幅広い言語処理タスクで性能改善をもたらした．修辞構造解析においても大規模言語モデルを活
用した解析手法 (Guz et al., 2020; Guz and Carenini, 2020; Koto et al., 2021; Nguyen et al., 2021; Zhang

et al., 2021)がいくつも提案されている．Guz et al. (2020)およびGuz and Carenini (2020)は Shift-Reduce

法による解析を行い，それぞれ言語モデルとして RoBERTa (Liu et al., 2020)と SpanBERT (Joshi et al.,

2020)を使用した．Koto et al. (2021)はスパンの分割を系列ラベリングの問題として扱うことで下向きの解
析手法を提案し，BERTによる埋め込み表現を入力に利用して解析を行なった．Nguyen et al. (2021)および
Zhang et al. (2021)は Pointer-Networkを用いた下向き解析に言語モデルとして XLNet(Yang et al., 2019)

を導入し解析を行なった．いずれの手法においても言語モデルが用いられる以前の手法と比較して大幅な性能
改善が示された．

2.1.2 データセット拡張に関する研究
修辞構造解析器の学習および評価には，Penn Treebankコーパス (Marcus et al., 1993)の一部を対象に，
人手によって修辞構造木が付与された RSTDTコーパス (Carlson et al., 2001)が用いられる．RSTDTコー
パスは修辞構造解析を対象とした最大のコーパスであるが，含まれる文書数は 385件のみしかない．これは修
辞構造の付与に専門知識を必要とするため，人手によるコーパスの拡張が容易ではないためである．しかし，
特にニューラルベースの手法では学習データの規模が性能に大きく影響するため，データセットの拡張に関し
て多くの研究が取り組まれている．
データセットの拡張には，大きく分けて二つの方法がある．一つ目は，RSTDTとは異なる追加の修辞構造
付きデータセットを活用する方法，二つ目は，修辞構造が付与されていないテキストコーパスに修辞構造を付
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与することで疑似正解データセットを構築する方法である．
一つ目の追加の修辞構造付きデータセットを活用する方法では，Braud et al. (2016, 2017)の研究がある．

Braud et al. (2016)は修辞構造解析の他に文書やそれを構成する文に対する感情分類や時系列分類，属性分
類など，合計 13通りの分類問題をマルチタスク学習により学習することでデータセットを拡張し，解析器の
性能および頑健性の向上に取り組んだ．Braud et al. (2017)はドイツ語やスペイン語など多言語の修辞構造
木が付与された教師データセットを活用することによりデータ拡張を行った．しかし，これらの手法は人手に
より修辞構造が付与されたコーパスを必要とする問題が解決されておらず，データ拡張に限度がある．
二つ目のテキストコーパスに修辞構造を付与することで疑似正解データセットを構築する方法として，

Jiang et al. (2016) と Huber and Carenini (2019, 2020) の手法がある．これらの手法はデータセットの
拡張に人手によるアノテーションを必要としないため大規模に疑似正解データセットを構築できる利点が
ある．Jiang et al. (2016) は二つの修辞構造解析器を用いてテキストコーパスに修辞構造を付与する Co-

trainingにより得られた疑似正解データセットを用いて関係ラベルの推定性能の改善を行なった．Huber and

Carenini (2019)は文書を構成する各 EDUごとの感情極性スコアとアテンションスコアをMultiple Instance

Learning (Angelidis and Lapata, 2018)により獲得し，得られたスコアをもとに CKY法を用いて核性付き
の修辞構造木を自動的に付与した．Huber and Carenini (2020)は CKY法の代わりに確率的ビーム探索を利
用して効率的な木の構築を可能とし，さらに長い文書に対しても修辞構造木を付与したMEGA-DTコーパス
を公開した．MEGA-DTコーパスは Guz et al. (2020)の研究において解析器の事前学習に用いられ，木の構
造および核性の性能改善を示している．

2.2 本研究と既存手法との差分
本節では本研究で取り組んだ二つの研究について，それぞれ関連する既存手法の概要と提案手法との差分を
述べる．

2.2.1 スパン分割に基づく下向き修辞構造解析
まず，一つ目の研究であるスパン分割に基づく下向き修辞構造解析に関して既存研究を説明する．
本研究では，下向きの解析方法としてスパンの分割を繰り返す Stern et al. (2017)の手法を修辞構造解析へ
と適用した．
Lin et al. (2019)はポインターネットワークを用いて深さ優先順にスパンの分割を行う下向き解析手法を提
案したが，文書の構造解析を対象とした本研究とは異なり文内の修辞構造を対象とした研究である．ポイン
ターネットワークは，系列モデルである LSTM (Hochreiter and Schmidhuber, 1997)や GRU (Cho et al.,

2014)を用いたデコーダを必要とする．本研究で参考にした Stern et al. (2017)のスパン分割法では，系列モ
デルを必要としない単純なネットワークによって構築されているため，実装や探索が用意という利点がある．
Zhang et al. (2020)はポインターネットを用いた下向き解析手法を文書の修辞構造解析へと拡張した手法
である．彼らの手法はスパンの埋め込みに事前学習済み大規模言語モデルを用いており大幅な性能改善が示さ
れている．提案法では，それらの事前学習済み大規模言語モデルを採用していないため，実験では彼らの報告
している大規模言語モデルを用いない場合の性能と比較する．
Koto et al. (2021)の手法はスパンの分割を系列ラベリングとして解くことで，提案法と同じく再帰的にス
パンの分割を行う．しかし，与えられたスパンに対して分割点は常に一つであるため，系列ラベリングとして
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解く利点は少ない．実装が公開されているため，手元で再実験した結果を含めて提案法との比較を行う．

2.2.2 部分木による疑似正解データセットを活用した修辞構造解析
次に，二つ目の研究である部分木による疑似正解データセットを活用した修辞構造解析に関して既存研究を
説明する．
Jiang et al. (2016)は Co-trainingを利用した疑似正解データセットの構築によって関係ラベル推定の性能
改善に取り組んだ．複数の解析器によって出力された木の間で合意をとることによって疑似正解データセット
を構築する点で提案手法と類似しているが，提案手法では作成される疑似正解データセットが部分木から構成
される点で彼らの手法と異なる．性能改善に関しても，彼らの手法は関係ラベルのみを対象としているが，提
案法では関係ラベルに限らず，構造や核性の推定にも僅かではあるが改善できる点が異なる．
Huber and Carenini (2019, 2020)は EDU単位の感情分類を学習したネットワークを用いる疑似正解デー
タセットの構築方法を提案した．特に，Huber and Carenini (2020)の研究では，CKY法の代わりに確率的
ビームサーチを採用することで長い文書に対しても高速な木の付与を可能とし，大規模な疑似正解データセッ
トを構築した．一方，提案法では学習済みの複数の修辞構造木の間で一致する部分木を疑似正解データセット
として抽出する．部分木の抽出は木の走査に基づく探索によって O(n) で列挙可能であり，O(n3) を必要と
する CKY法や O(n2)を必要とするビームサーチよりも高速に動作すると考えられる．また，修辞構造木を
構成する要素として，木の構造，核性および関係ラベルの 3つが挙げられるが，Huber and Carenini (2019,

2020) の研究では，木の構造および核性ラベルのみ付与可能である．彼らの手法により付与される核性ラベ
ルは注意機構の重みから自動的に決定されるが，彼らの実験で示されているように推定性能は高くない．一
方，提案法では分類器の学習に教師データを必要とするが，核性および関係ラベルの分布は教師データである
RSTDTに従っており，これはデータの質において重要である．
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第 3章

スパン分割に基づく下向き修辞構造解析

3.1 研究概要
本研究では，テキストスパンを再帰的に分割して木を構築するスパン分割法による修辞構造解析と，文書の
持つ階層構造である段落および文を利用した解析空間の分割を提案する．
解析により得られた修辞構造木は文書要約や文書分類などの応用タスクに使用される．このとき修辞構造木
は係り受け木へと変換して用いられるのが一般的である．修辞構造木から係り受け木への変換は核性ラベルを
利用したルールによって行われるが，長期の係り受け関係を正しく変換するためには修辞構造木の上部におけ
る解析性能が重要となる．図 3.1の上段には異なる位置で核性を誤った二通りの修辞構造木を，下段にはそれ
ぞれの修辞構造木から同一のルールによって変換して得られる係り受け木を示す．修辞構造木において誤った
核性ラベルは赤色を示され，図から分かるように左の修辞構造木では木の下部において，右の修辞構造木では
木の上部において核性ラベルを誤っている．係り受け木も同様に誤った構造を赤色で示すと，修辞構造木の上
部において核性を誤った右側の係り受け木が多く誤りを含むと分かる．
しかし，修辞構造解析器において多く用いられる Shift-Reduce法による上向きの解析手法は，スパンの結
合を繰り返して木を構築するため，解析誤りの伝播により木の上部の解析性能が低下する懸念がある．
そこで提案法は，木の上部から下向きに解析を行うことで木の上部における解析性能の改善に取り組む．局
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Abstract

Some downstream NLP tasks exploit discourse dependency
trees converted from RST trees. To obtain better discourse de-
pendency trees, we need to improve the accuracy of RST trees
at the upper parts of the structures. Thus, we propose a novel
neural top-down RST parsing method. Then, we exploit three
levels of granularity in a document, paragraphs, sentences and
Elementary Discourse Units (EDUs), to parse a document ac-
curately and efficiently. The parsing is done in a top-down
manner for each granularity level, by recursively splitting a
larger text span into two smaller ones while predicting nu-
clearity and relation labels for the divided spans. The results
on the RST-DT corpus show that our method achieved the
state-of-the-art results, 87.0 unlabeled span score, 74.6 nu-
clearity labeled span score, and the comparable result with
the state-of-the-art, 60.0 relation labeled span score. Further-
more, discourse dependency trees converted from our RST
trees also achieved the state-of-the-art results, 64.9 unlabeled
attachment score and 48.5 labeled attachment score.

Introduction
A discourse structure of a document can be represented as
a tree, like a syntactic structure of a sentence being repre-
sented as a tree. Rhetorical structure theory (RST) (Mann
and Thompson 1987) is well-known and has been widely
studied for representing a document as a tree. An RST tree is
a type of constituent tree, whose terminal nodes (leaves) are
elementary discourse units (EDUs), clause-like units, and
whose non-terminal nodes represent the nuclearity status,
nucleus or satellite, for the span that consists of a sequence
of EDUs or a single EDU. The span dominated by a nucleus
is more essential than the one dominated by a satellite. That
is, the satellite has a role of supporting the nucleus. Further-
more, rhetorical relations are defined between two adjacent
spans. A mono-nuclear relation, such as ”Elaboration” or
”Condition”, is assigned between a nucleus and its satellite,
and a multi-nuclear relation, such as ”Same-unit” or ”Topic-
change”, is assigned between two nuclei.

RST trees have important roles in natural language pro-
cessing (NLP) tasks, such as summarization (Marcu 1998;
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Hirao et al. 2013), question-answering (Jansen, Surdeanu,
and Clark 2014), sentiment analysis (Bhatia, Ji, and Eisen-
stein 2015), and text categorization (Ji and Smith 2017).
Most of them rely on discourse dependency trees, that ex-
plicitly express parent-child relationships between EDUs,
converted from RST trees. When determining the parent of
an EDU, the following procedure is usually applied: (1) Find
the nearest satellite from the ancestors of the EDU. (2) From
the sibling nucleus of the nearest satellite, follow only nuclei
downward in the tree and find the leftmost descendant EDU.
(3) Then assign the EDU as its parent. Fig. 1 shows an exam-
ple. Here, consider a case where a parser built an RST tree
with swapped N/S labels for the children of the root node.
Since the number of incorrect labeling is only two, the nu-
clearity labeled span score is .85(=11/13). However, parent-
child relationships between EDUs are drastically changed
by the swap. The unlabeled attachment score (UAS) of the
discourse dependency tree is .43(=3/7). On the other hand,
in a case of swapping N/S labels for the parents of e4 and
e5, the nuclearity labeled span score is still .85(=11/13) but
we obtain better UAS, .71(=5/7). Thus, inaccuracies in the
upper parts of an RST tree cause a critical problem for the
dependency conversion. That is, we need to develop an RST
parser that can build RST trees with accurate upper parts to
obtain good discourse dependency trees for improving the
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Some downstream NLP tasks exploit discourse dependency
trees converted from RST trees. To obtain better discourse de-
pendency trees, we need to improve the accuracy of RST trees
at the upper parts of the structures. Thus, we propose a novel
neural top-down RST parsing method. Then, we exploit three
levels of granularity in a document, paragraphs, sentences and
Elementary Discourse Units (EDUs), to parse a document ac-
curately and efficiently. The parsing is done in a top-down
manner for each granularity level, by recursively splitting a
larger text span into two smaller ones while predicting nu-
clearity and relation labels for the divided spans. The results
on the RST-DT corpus show that our method achieved the
state-of-the-art results, 87.0 unlabeled span score, 74.6 nu-
clearity labeled span score, and the comparable result with
the state-of-the-art, 60.0 relation labeled span score. Further-
more, discourse dependency trees converted from our RST
trees also achieved the state-of-the-art results, 64.9 unlabeled
attachment score and 48.5 labeled attachment score.

Introduction
A discourse structure of a document can be represented as
a tree, like a syntactic structure of a sentence being repre-
sented as a tree. Rhetorical structure theory (RST) (Mann
and Thompson 1987) is well-known and has been widely
studied for representing a document as a tree. An RST tree is
a type of constituent tree, whose terminal nodes (leaves) are
elementary discourse units (EDUs), clause-like units, and
whose non-terminal nodes represent the nuclearity status,
nucleus or satellite, for the span that consists of a sequence
of EDUs or a single EDU. The span dominated by a nucleus
is more essential than the one dominated by a satellite. That
is, the satellite has a role of supporting the nucleus. Further-
more, rhetorical relations are defined between two adjacent
spans. A mono-nuclear relation, such as ”Elaboration” or
”Condition”, is assigned between a nucleus and its satellite,
and a multi-nuclear relation, such as ”Same-unit” or ”Topic-
change”, is assigned between two nuclei.

RST trees have important roles in natural language pro-
cessing (NLP) tasks, such as summarization (Marcu 1998;
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(3) Then assign the EDU as its parent. Fig. 1 shows an exam-
ple. Here, consider a case where a parser built an RST tree
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Since the number of incorrect labeling is only two, the nu-
clearity labeled span score is .85(=11/13). However, parent-
child relationships between EDUs are drastically changed
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in a case of swapping N/S labels for the parents of e4 and
e5, the nuclearity labeled span score is still .85(=11/13) but
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図 3.1 修辞構造木の誤り位置と係り受け木の比較
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所的な情報からスパンの結合を繰り返して木を構築する上向き解析に比べて，下向きの解析はより大きな段落
やトピックといった大域的な情報が獲得できることが期待できる．解析は文の句構造解析において提案された
スパン分割法を用い，EDUを終端ノードとした文書の修辞構造を解析するためにいくつかの拡張を行う．
また，もう一つの提案手法として，新しい解析空間の分割方法を提案する．修辞構造解析では文書を対象と
するため，文を対象とする構文解析と比較して木を構成するノード数が多く，解析誤りの伝播を制御するのは
難しい．そこで，解析誤りの伝播を緩和する方法の一つとして，解析空間を分割する方法が考えられ，従来手
法として文をもちいた分割による文内と文間の 2層の階層化がある．提案法では，文書の持つ階層構造の一つ
である段落に着目し，段落と文を用いた 3層の階層化を提案する．
実験では，修辞構造木と係り受け木のそれぞれで評価を行い，ベースラインとなる上向きの解析手法と比較
した．提案した下向きの解析手法は，特に木の構造，核性の推定に関して高い解析性能を示し，段落を利用し
た 3層の階層化によりさらに性能が改善できることが示された．一方で，提案した下向きの解析器は関係ラベ
ルの推定性能に改善の余地があることも明らかになった．

3.2 提案手法
本節では修辞構造木を下向きに解析する方法と段落を用いた解析空間の階層化について説明する．まず，

3.2.1節で段落を用いた解析空間の階層化について説明する．次に，3.2.2節でスパン分割法に用いた下向き解
析手法による修辞構造解析を説明する．

3.2.1 段落を用いた解析空間の階層化
本節では，文書の持つ段落に着目した新しい解析空間の分割について説明する．修辞構造解析では EDUに
分解された文書を対象に解析するため，通常，終端ノードは EDUであり木の ROOTにあたるスパンは文書
となる．従来の研究では，EDUを終端ノードとした文の修辞構造解析と文を終端ノードとした文書の修辞構
造解析の二つに分けて解析を行い，それらを結合することで二段階の階層化を行った．本研究では，EDUを
終端ノードとした文，文を終端ノードとした段落，段落を終端ノードした文書の三段階へと階層化する．
それぞれの階層化の例を図 3.2に示す．図 3.2左側の (a)は EDUを終端ノードとして文書全体の構造を一
つの木で表現する本来の文書の修辞構造解析である．図 3.2中央の (b)は従来手法の二段階の階層化の例であ
り，EDUを終端ノードとした文の木が，文を終端ノードとした文書の木に接続される，図 3.2右側の (c)は
提案法である段落を活用した三段階の階層化である．(b)に加えて，段落を用いた階層化が追加されている．
文や段落によって解析空間を分割することは解析誤りの伝播を緩和し，解析に必要な計算量の縮小に寄与す
るが，本来，修辞構造が文や段落に従った構造であるとは限らない．実際に，RSTDTに含まれる修辞構造木
を対象として，性能の上限を後述する RSTParsevalの Spanによって計測すると，文による分割を行なった
場合は 96.3，文と段落の両方による分割を行なった場合は 95.5となる．この結果から，修辞構造の一部は段
落に従わない構造を持っているとわかるが，それは十分少ない割合であると考えられる．
本研究では，それぞれの階層で別々に解析器を学習し，各階層で得た木を結合することで文書全体の修辞構
造木を獲得する．そのため，解析器は階層に応じて EDU，文，段落の異なる入力を扱う．したがって，以降
はそれらの解析器の入力を解析単位と呼び統一する．
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図 3.2 文および段落を活用した修辞構造木の階層化

3.2.2 スパン分割法による下向き解析手法
スパン分割法による下向きの解析は，Stern et al. (2017)によって文内の句構造解析のために提案された．
彼らの研究では，単語列に分解された文を一つのスパンとして入力し，そのスパンを再帰的に二分割すること
で木構造を構築した．
本研究では解析単位である EDUや文，段落の系列を一つのスパンとして入力として再帰的に二分割するこ
とで修辞構造を解析する．スパンを分割やラベルの推定には，スパンをベクトルとして表現し，分類器に入力
する必要がある．
したがって，まず，解析単位をベクトルで表現した後，解析単位を要素とした任意のスパンをベクトルで表
現する方法について説明する．そのあと，それらのスパンの表現ベクトルをもとに，スパンの分割，ラベルの
推定を行う方法を説明する．

解析単位のベクトル表現の獲得
解析器の入力となる解析単位を固定長のベクトルで表現する方法について説明する．具体的には，ある解析
単位が n個の単語からなる単語列 {w1, . . . , wn}であるとし，ここでは {w1, . . . , wn}に対して固定長のベク
トル表現 uを獲得する手順について説明する．
まず，各単語をベクトルによって表現する．単語の埋め込み表現には GloVe (Pennington et al., 2014)と

ELMo (Peters et al., 2018)を用いる．GloVeは単語の埋め込み表現をその周辺単語から予測する形式で学習
する word2vec (Mikolov et al., 2013)を，大域的な単語の共起性を考慮することで改善した手法である．本
研究では 300次元の GloVeベクトル*1を用いた．ELMoは双方向言語モデルを活用して文脈に応じた単語の
埋め込みを獲得する．ELMoは文字埋め込み層と 2層の双方向 LSTMの合計 3層により構成され，本研究で
は各層の出力を結合した 3072次元のベクトルとして単語埋め込みを獲得した．
したがって，解析単位 {w1, . . . , wn} に含まれる各単語 wi に対する埋め込みベクトル表現 ei ∈ R3372 を

*1 https://nlp.stanford.edu/data/glove.840B.300d.zip
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GloVeと ELMoを用いて以下の式で求める．

ei = [EMBglove(wi); EMBelmo(wi)] (3.1)

ここで，EMBglove と EMBelmo は単語 wi に対応した GloVeと ELMoのそれぞれのベクトルを返す．[; ]は
ベクトルの結合を表す．
次に単語の埋め込みを元に解析単位に対する固定長のベクトル表現を求める．本研究で提案する解析器は解
析単位として EDUのみでなく，より長い系列である文や段落を扱う必要がある．そのため，固定長のベクト
ルへと変換するためのプーリング処理において，単語の重要度に応じた重みづけを獲得するための Selective

Gate (Zhou et al., 2017)を用いた．
したがって，まず単語の埋め込みベクトル ei を入力として H 次元の隠れ層を持つ前向き，後ろ向きからな
る双方向 LSTM (Schuster and Paliwal, 1997; Graves and Schmidhuber, 2005)を適用し，それらの出力か
らベクトル表現 hi ∈ R2H を以下の式によって得る．

−→
h i =

−−−−→
LSTMword(

−→
h i−1, ei) (3.2)

←−
h i =

←−−−−
LSTMword(

←−
h i+1, ei) (3.3)

hi = [
−→
h i;
←−
h i] (3.4)

次に，得られたベクトル表現 hi に対して，各単語の重要度となる sGatei ∈ R2H を次の式で計算し，それに
よって重み付けを行なった新しいベクトル表現 h′

i を求める．

sGatei = σ(Wshi + Uss+ bs) (3.5)

s = [h1;hn] (3.6)

h′
i = hi ⊙ sGatei (3.7)

ここで，Ws, Us ∈ R2H×2H , bs ∈ R2H は学習可能なパラメータである．また，シグモイド関数 σ は重みの値
域を [0, 1]に制限する．⊙はベクトルの要素積である．
最後に，得られた h′

i に対して系列長に対して平均をとるプーリング処理を行うことで，解析単位を固定長
のベクトルによって表現する．

u =
1

n

∑
i∈{1,...,n}

h′
i (3.8)

スパン表現の獲得方法
スパン分割法による解析を行うためには，入力された解析単位の系列に対して，任意のスパンをベクトルで
表現する必要がある．したがって，ここではm個の解析単位で構成される入力 {u1, . . . , um}に対して，iか
ら j 番目の解析単位を内包するスパン (i, j)をベクトル ui:j によって表現する手順を説明する．
まず，解析単位間の関係性を考慮するために前向き，後ろ向きの LSTMを用いてそれぞれのベクトル表現
を獲得する．各 LSTMの隠れ層の次元数は H とした．

fi =
−−−−→
LSTMspan(fi−1, ui) (3.9)

bi =
←−−−−
LSTMspan(bi+1, ui) (3.10)

次に，i から j 番目の解析単位を含むスパンのベクトル表現 ui:j ∈ R2H を，Wang and Chang (2016);

Ouchi et al. (2020)に従って，スパンの両端にあるベクトル表現を元に以下の式で求める．

ui:j = [fj − fi−1; bi−1 − bj ] (3.11)
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スパンの分割
スパン分割法による下向き解析では，与えられたスパンを再帰的に分割することで木構造を構築する．ここ
では，入力されたスパン (i, j)に含まれる分割候補となる各点 k において分割するスコアを求め，最もスコア
の高い分割点 k̂ を求める．
したがって，分割スコアを得る関数 ssplit(i, j, k)を定義する．ssplit(i, j, k)はスパン (i, j)を点 k で分割す
る時のスコアを求める関数であり，Deep Biaffineネットワーク (Dozat and Manning, 2017)を用いて定義さ
れる．

ssplit(i, j, k) = h⊤
i:kWuhk+1;j + v⊤l hi:k + v⊤r hk+1:j (3.12)

hi:k = MLPleft(ui:k) (3.13)

hk+1:j = MLPright(uk+1:j) (3.14)

ここで，Wu ∈ R2H×2H および vl, vr ∈ R2H は学習可能なパラメータである．また，MLP∗ は ReLU 関数
(Agarap, 2018)を活性化関数とし，2H 次元の隠れ層を持つ多層パーセプトロンである．
最もスコアの高い分割点 k̂ は，ssplit(i, j, k) を用いて分割候補点 k ∈ {i, . . . , j−1} の中から以下の式で求
める．

k̂ = argmax
k∈{i,...,j−1}

[ssplit(i, j, k)] (3.15)

ラベルの推定
次に，分割された左右のスパンの間に核性および関係ラベルを推定する．
スパン (i, j)が点 k で分割された時，分割して得られた左右のスパン間に付与されるラベル ℓ ∈ Lのスコア
を以下の式で推定する．ただし，ラベル集合 Lは，核性の推定においては {N−S, S−N,N−N}の 3種類，関
係ラベルの推定においては 18種類からなる．

slabel(i, j, k, ℓ) = v⊤ℓ MLP([ui:k;uk+1;j ;u1:i;uj:n]) (3.16)

ここで，MLPは ReLU関数を活性化関数とした 2H 次元の隠れ層を持つ多層パーセプトロンで，核性と関係
の推定にはそれぞれ異なるMLPを利用する．また，vℓ ∈ R2H もラベル毎の学習可能なパラメータである．
最も高いスコアを持つラベル ℓ̂は，slabel(i, j, k, ℓ)が最大となるラベルを以下の式で求める．

l̂ = argmax
l∈L

[slabel(i, j, k, l)] (3.17)

目的関数
最後に，解析器に含まれるパラメータを学習するための目的関数を説明する．
スパン (i, j)に対する正解の分割点およびラベルをそれぞれ k∗, ℓ∗ とし，以下のマージン最大化を用いた誤
差関数によって，ssplit と slabel がそれぞれ正しい分割点とラベルを推定できるように誤差を求める，
ssplit は，正解の分割点 k∗ と推定した分割点 k̂の間で誤差を計算する．正解と推定した分割点が異なる，つ
まり k∗ ̸= k̂ である時，正解の分割点におけるスコアがより大きくなるように損失が与えられる．

Lsplit =

{
max(0, 1 + ssplit(i, j, k

∗)− ssplit(i, j, k̂)) (k∗ ̸= k̂)

0 (otherwise)
(3.18)
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slabel は，正解の分割点 k∗ のもとで，分割されたスパン間のラベルを考える．正解と推定したラベルが異
なる，つまり ℓ∗ ̸= ℓ̂である時，正解のラベルである ℓ∗ のスコアがより大きくなるように損失が与えられる．
これは核性，関係ラベルのそれぞれで計算される．

Llabel =

{
max(0, 1 + slabel(i, j, k

∗, ℓ∗)− slabel(i, j, k
∗ℓ̂)) (ℓ∗ ̸= ℓ̂)

0 (otherwise)
(3.19)

これらを正解の木に含まれる全てのスパンに対して計算し，それらの平均を目的関数とする．学習には確率
的勾配降下法に基づく最適化手法を用いて，目的関数によって求めた誤差をもとに誤差逆伝播で得られた勾配
によってパラメータを学習する．

3.3 実験設定
3.3.1 データセット
解析器の学習および評価には修辞構造解析における標準的ベンチマークデータセットである RSTDTを利
用した．RSTDT は学習データ 347 件と評価データ 38 件に分かれており，解析器のハイパーパラメータを
決定するために学習データから開発データを分割した．開発データの分割は既存研究である Heilman and

Sagae (2015) らに従い，分割後の学習データを 307 件，開発データを 40 件とした．また，従来研究にした
がって，EDUは正解の分割を用いて実験を行なった．

3.3.2 ハイパーパラメータ
LSTM および各 MLP の隠れ層の次元数に用いた H を 250 とし，ドロップアウト率を 0.4 とした．パラ
メータの最適化は Adam (Kingma and Ba, 2015)を利用し，初期の学習率には 0.01とした．学習率を減衰
させるためエポックごとに学習率を 0.99倍し，50エポックまで学習した．学習を安定化させるために勾配ク
リッピングの値は 5.0とし，L2正則化の係数は 0.0001とした．評価に用いる解析器は，エポック毎に行う開
発データによる性能評価において最も性能の高い解析器を選択した．また，選択に用いた評価尺度には後述す
る OriginalParsevalの Fullを用いた．

3.3.3 評価指標
修辞構造木の性能を評価するために従来研究で用いられている RSTParseval (Marcu, 2000) のほかに，

Morey et al. (2017)らに従って OriginalParsevalによる評価も行う．どちらの評価においても，多核の N-分
木 (N ≥ 3)となっている箇所は right-heavy branching treeへと変換*2し 2分木として評価した．
RSTParsevalと OriginalParsevalはどちらも正解と予測した木のそれぞれに含まれるスパン集合から，一
致するスパンの数を元に F値*3を計算する．RSTParsevalと OriginalParsevalのそれぞれの評価尺度におい
て使用されるスパンの例を図 3.3に示す．どちらも同一の修辞構造器を表現しているが，核性および関係ラベ
ルが自身のノードが支配するテキストスパンに対するものか，左右の子ノードに対するものかでスパンに違い

*2 核性が S-N-Sとなる N-分木 (N = 3)に関しては left-heavy branching treeへと変換される．
*3 ただし，本実験では EDU に正解の分割を用いるため，正解および予測した木に含まれる合計のスパンの数は一致するため，

Precision，Recall，F値は同一の値となり，F値のみで解析器の比較を行う．
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図 3.3 RSTParsevalおよび OriginalParsevalで評価に用いるスパンの比較

がある．正解の EDU 分割を用いた場合は，RSTParseval では終端ノードにあたるスパンがかならず正解す
るため，より正しく性能を表現できるように OriginalParsevalの使用が推奨されている．
また，一致するスパンの判定にどのラベルを考慮するかどうかで Span，Nuc.，Rel.，Fullの 4つの評価尺
度がある．Spanはラベルを考慮せずスパンのみを評価する．Nuc.は核性ラベル付きのスパンによって評価す
る．Rel.は関係ラベル付きのスパンによって評価する．最後に Fullは核性および関係の両方ラベルを付与し
たスパンによって評価する．
修辞構造木から変換された係り受け木の評価には，Unlabeled Attachment Score (UAS) と Labeled-

Attachment Score (LAS) の二つを用いる．どちらも係り受け木に含まれる係り受け関係の親と子が一致する
かどうかにより評価を行い，UASは関係ラベルなし，LASは関係ラベル込みで評価を行う．

3.3.4 比較手法
比較手法として，上向き解析手法の中でも高い性能を達成しているWang et al. (2017)と Yu et al. (2018)

の解析器，および提案法と同じくスパンの分割によって解析を行う下向き解析手法として，Zhang et al.

(2021)と Koto et al. (2021)の合計４つの解析器を比較手法とする．
Wang et al. (2017)の解析器は，SVMを分類器に用いて，始めに核性付きの構造を推定し，次に関係ラベ
ルの推定を行う二段階の解析を行った．彼らの手法はニューラルネットを用いない手法の中で最も高い性能を
達成している．Yu et al. (2018)の解析器は，ニューラルネットワークを利用した解析器であり，文内の係り
受け構造を解析するニューラルネットから得られる埋め込み表現ベクトルを活用して大幅な性能改善を達成し
た．Zhang et al. (2021)の解析器は，ニューラルネットワークを用いた解析器であり，ポインターネットワー
クを用いて深さ優先順にスパンの分割点を推定し下向きの解析を行う．本実験では，事前学習済み大規模言語
モデルを用いていないことから，彼らの実験結果から ELMoを用いた性能を比較する．Koto et al. (2021)の
解析器もニューラルネットワークを用いた解析器であり，提案法と同様にスパンを再帰的に二分割するが，彼
らはスパンの分割点を系列ラベリングの問題として解いている．
また，提案法における比較として，解析空間の分割による階層化を D2E，D2S2E，D2P2S2Eの 3段階で
比較する．D2E，D2S2E，D2P2S2Eはそれぞれ図 3.2の (a)，(b)，(c)に対応しており，階層化を行わない
場合，文による階層化を行う場合，文と段落の両方による階層化を行う場合である．
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解析手法 RSTParseval OriginalParseval

Span Nuc. Rel. Full Span Nuc. Rel. Full

Wang et al. (2017) 86.0 72.4 59.6 58.8 72.0 60.5 50.5 48.2

Yu et al. (2018) 85.9 72.5 59.5 58.9 71.8 60.3 49.4 48.4

Zhang et al. (2021) - - - - 71.8 59.5 47.0 45.9

Koto et al. (2021) - - - - 73.1 62.3 51.5 50.3

提案法
D2E 86.1 73.1 58.9 58.3 72.3 62.8 47.2 45.9

D2S2E 86.6 73.4 59.4 59.0 72.7 62.9 48.7 47.7

D2P2S2E 87.1 74.6 60.0 59.6 74.1 63.7 48.8 47.9

表 3.1 修辞構造木における性能比較

3.4 実験結果
3.4.1 修辞構造木の性能比較
はじめに，修辞構造木の性能を RSTParsevalと OriginalParsevalによって比較する．表 3.1に実験結果を
示す．表の上段には，Shift-Reduce法を用いた上向き解析であるWang et al. (2017)と Yu et al. (2018)の
手法，中段には下向き解析である Zhang et al. (2020)および Koto et al. (2021)，下段に提案手法であるスパ
ン分割法を用いた手法の性能をそれぞれ示した．提案法は 5モデルアンサンブルによる実験結果である．
まず，提案法は，階層化を行わない D2Eと比較して，階層化を行う D2S2E，D2P2S2Eが高い解析性能と
なり，さらに段落を活用した D2P2S2Eは最も良い結果を示した．この結果から段落を用いた 3段階の階層化
は従来の文のみを利用する階層化よりも優れているとわかる．
上向きの解析手法であるWang et al. (2017) および Yu et al. (2018) と性能を比較すると，Span および

Nuc.において RSTParseval と OriginalParseval の両方で大きく性能改善が見られる．さらに，階層化を行
わない D2Eにおいても一貫して提案法である下向き解析が既存研究である上向き解析よりも高い解析性能と
なった．関係を含めた評価尺度である Rel.および Fullでは従来手法と同等程度の性能であった．
次に，下向きの解析手法である Zhang et al. (2021)および Koto et al. (2021)と性能を比較する．Zhang

et al. (2021)は全体として性能が低い．これは，文書に対する分割点の推定順序を推定するポインターネット
の学習に RSTDTコーパスが十分な大きさでないためと考えられる．Koto et al. (2021)は Span，Nuc.にお
いて提案手法とほとんど同等の性能である．関係ラベルを含めた評価では Koto et al. (2021)のほうが性能が
高く，素性として Yu et al. (2018)と同じく文内の係り受け解析によって得られた特徴ベクトルを用いたこと
が改善の要因である．
一般に，Span，Nuc.，Rel.，および Fullはいずれもスパンの一致率に基づく評価尺度であるため，その推定
性能にはある程度の相関が見られるのが自然である．表 3.1の太字で示された D2P2S2Eの Spanと Nuc.の
性能は従来法と比較して最も良い．しかし，関係ラベルを考慮した Rel.，Fullでは Yu et al. (2018)や Koto

et al. (2021)に劣る結果となった．したがって，提案法は関係ラベルの推定に改善の余地があると考えられる．
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解析手法 UAS LAS

Wang et al. (2017) 61.5 47.8

Yu et al. (2018) 61.9 48.4

提案法
D2E 63.9 47.8

D2S2E 64.0 46.3

D2P2S2E 64.9 48.5

表 3.2 係り受け木における性能比較

3.4.2 係り受け木の性能比較
次に，係り受け木へと変換した状態で性能比較を行う．表 3.2に実験結果を示す．比較手法には手元で再現
実験を行ったWang et al. (2017)と Yu et al. (2018)の手法を用いた．
D2E，D2S2E，D2P2S2Eは順に性能が高くなることから，係り受け木においても段落を用いた階層化は性
能改善に役立つことがわかる．
関係ラベルを評価に含めない UAS では，提案法は従来法と比較して最大 3.0 ポイントの改善が得られた．
これは，修辞構造木を係り受け木に変換する際に，木の構造と核性ラベルを頼りに親子関係を決定する仕組み
であるため，RSTParsevalにおいて Span，Nuc.の両方の推定性能が高い提案法は UASのスコアが高くなっ
たと考える．
一方，関係ラベルを含めた評価では 0.1ポイントしか改善されておらず，RSTParsevalや OriginalParseval

の評価と同様に提案法における関係ラベルの改善の余地が示されている．

3.4.3 スパンの長さごとにおける評価
係り受け木の評価である UASで提案法は性能の改善を示した．長い係り受け関係を正しく解析するために
は，修辞構造木の上部を正しく解析する必要があった．そこで，修辞構造木におけるスパンの長さごとに評価
した結果を図 3.4に示す．
比較対象として D2P2S2Eの 5モデルアンサンブルとWang et al. (2017)，Yu et al. (2018)を用い，評価
尺度には係り受け木に変換する上で重要な核性ラベルを考慮した RSTParsevalの Nuc.を用いた．
図 3.4から，短いスパンの間では手法間にほとんど差は見られないが，特に長いスパンにおいて提案法はそ
の他の手法と比較して推定性能が高いことが示された．

3.5 本章のまとめ
この章では，修辞構造木から変換して得られる係り受け木に着目して，木の上部における性能改善を目的と
して二つの手法を提案した．まず，文書の持つ構造である段落を利用して解析空間を三段階に分割する方法を
提案した．次に，文内の句構造解析に用いられるスパン分割法による下向きの解析手法を文書を対象とした修
辞構造解析へと適用した．実験では，ベースラインモデルとの比較により構造および核性の推定において提案
手法が優れていること，さらに，係り受け木の性能が改善されたことを示した．

21



0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14+

RS
TP

ar
se

va
l N

uc
.

スパンの⻑さ

D2P2S2E Wang et al. (2017) Yu et al. (2018)

図 3.4 スパンの長さごとの性能比較（RSTParseval Nuc.)

22



第 4章

部分木による疑似正解データセットを活用
した修辞構造解析

4.1 研究概要
本研究では，部分木を活用した疑似正解データセットを構築し，ニューラルベースの修辞構造解析器の事前
学習に利用することで解析性能の向上に貢献する．
3章で提案したスパン分割に基づく下向きの修辞構造解析器は，木の構造や核性の推定性能で改善を示した
一方で，関係ラベルの推定性能では改善の余地が見られた．関係ラベルの学習が難しい理由として，学習に用
いる教師付きデータセットである RSTDTの含む文書が 385件しかないことが挙げられる．また，図 4.1に
示されるように RSTDTに含まれる関係ラベルの出現頻度には大きく偏りがあり，低頻度のラベルは特に学
習が難しいことが推測される．
しかし，修辞構造の付与には専門知識を必要とするためアノテーションコストが大きく，人手によるデー
タセットの拡張は容易ではない．そこで，Self-trainingや Co-training，Tri-trainingといった手法を用いて，
人手によるアノテーションを必要としない疑似正解データセットを構築することで学習に用いるデータセット
を拡張する方法が考えられる．
Tri-trainingでは複数の教師となる分類器の間で合意が得られたデータを疑似正解データとして利用するこ
とで品質を向上させる．しかし，単純な分類問題とは異なり，修辞構造解析における出力は木構造であり，文
書を対象とするため木のサイズも大きい．複数の教師となる解析器の間で修辞構造木が文書全体において一致
するデータは限られ，大規模な疑似正解データセットの構築が難しい．
したがって，提案法は複数の学習済み教師解析器の出力間で，一致する部分木を抽出することで大規模かつ
高品質な疑似正解データセットの構築を可能とした．
また，大規模なデータセットを構築する上では，部分木を抽出する際の計算効率も重要となる．そこで，部
分木の抽出のために木の走査を元にしたアルゴリズムを提案し，木に含まれるノードの数 nに対して O(n)で
一致する部分木の列挙を可能とした．
実験では，部分木を用いた疑似正解データセットによって関係ラベルの推定性能を改善し，かつ，部分木の
活用により大幅な学習時間の短縮を示した．また，疑似正解データセットの作成に用いた教師解析器における

図 4.1 RST-DTに含まれる関係ラベルの分布
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図 4.3 重複する部分木（網掛け部分）の抽出

関係ラベルの解析性能と疑似正解データセットによる性能改善の関係性から，教師解析器と生徒解析器に異な
るアーキテクチャに基づく解析器を用いる有効性を示した．

4.2 提案手法
4.2.1 疑似正解データセットの構築および使用手順
疑似正解データセットの構築および使用の流れを図 4.2に示す．まず正解データセットを用いて教師解析器
の学習を行う．この時，出力間で合意を取るために教師解析器を複数用意する．
次に，教師解析木の出力間で合意が得られたデータを疑似正解データとして抽出する．この時，提案法は部
分木を活用した疑似正解データの抽出を行う．部分木の抽出方法については 4.2.2節で説明する．
最後に，得られた疑似正解データセットを生徒解析器の学習に使用する．ここでは，生徒解析器をニューラ
ルベースの手法であると仮定するため，事前学習に疑似正解データセットを活用し，その後，正解データセッ
トで追加学習する．

4.2.2 合意部分木の抽出
本節では，疑似正解データセットを構築するための合意部分木の抽出について説明する．質の高い擬似正解
データを得るためには複数の解析器の間で一致する木をそれとすればよい．しかし，修辞構造木は文書から得
られる木であるためサイズが大きく，複数の解析器による結果が一致することはまれである．一方で，図 4.3
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の網掛けで表されるように，木の全体で一致していなくとも，木の一部では一致することは多い．そこで，本
論文では，複数の教師解析器の間で一致した部分木である合意部分木（Agreement SubTree: AST）を疑似正
解データとして利用する．
大量の擬似正解データを得るためには，効率的に ASTを抽出しなければならない．そこで，ASTを効率的
に抽出するためのアルゴリズムを提案する．提案するアルゴリズムは木の走査に基づいており，木に含まれる
ノードの数 nに対して線形の O(n)で動作する．合意部分木を列挙するアルゴリズムはデータマイニング分野
で複数の研究 Abe et al. (2002); Zaki (2005); Keselman and Amir (1994)があり，たとえば，一般的な木の
集合から合意部分木を得るには Zaki (2005)で提案された最右拡張を用いれば良いが，これは計算量を見積も
ることができない．一方，本研究では終端ノードが順序も含めて一致する特殊な木を対象とすることから，新
たな合意部分木を列挙するアルゴリズムを提案した．
提案するアルゴリズムの目的は，入力された k 個の修辞構造木 (trees)の全てに出現する部分木 (subtrees)

を抽出することにある．アルゴリズム 1 に合意部分木を抽出する全体の流れを示す．アルゴリズムは関数
MakeCount，関数 Agreement，関数 FindASTの 3つから構成される．

アルゴリズム 1: ASTの抽出
Input: trees

Output: subtrees

1 count ← MakeCount(trees)

2 tree ← trees[0]

3 span ← root(tree)

4 S ← Agreement(span, count)

5 subtrees ← FindAST(span, S)

アルゴリズム 2: スパンをキーとしての出現数を値にもつ辞書 Countの作成
1 Function MakeCount(trees):

2 Count ← dict()

3 for tree in trees do

4 for span in traversal(tree) do

5 if span not in Count then

6 Count[span] ← 0

7 Count[span] += 1

8 return Count

はじめに，アルゴリズム 2に示す関数MakeCountにより出現する全てのスパンの頻度を計算し，スパン
をキーとしてその頻度を値とする辞書によって保持する．本アルゴリズムでは，各ノードが内包する先頭と
末尾の EDU のインデックスで表される区間とそのノードに付与された核性，関係ラベルの三つ組をスパン
(span)として扱い，これを同一性の判定に用いる．ラベルなしのスパンによる同一性の判定も可能であるが，
本研究では関係ラベルの推定性能向上のためにラベル付きのスパンを用いた．
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アルゴリズム 3: 各スパンに ASTの十分条件を付与する関数 Agreement

1 Function Agreement(span, Count):

2 S← dict()

3 Function subAgreement(span):

4 if Len(span)=1 then

5 return True

6 else

7 S[span]←
Count[span]=k ∧Agreement(leftChild(span)) ∧Agreement(rightChild(span))

8 return S[span]

9 subAgreement(span)

10 return S

次に，与えられた複数の修辞構造木のうち 1つを任意に選び，その ROOTスパンをアルゴリズム 3に示す
関数 Agreementへ入力する．関数 Agreementは木の各スパンに ASTの十分条件が満たされているかど
うかを示すフラグを付与する．あるスパンが ASTである条件を満たすためには，左右の子スパンが ASTの
条件を満たし，かつ自身の出現頻度 Count(span)が木の数 k と一致することである．ここで，スパンの出現
頻度 Count(span)は事前に数えることができるので，スパンをキーとして頻度を値に持つ辞書とすることで
簡単に出現頻度を参照できる.

最後に関数 Agreementによりフラグが付与された状態のスパンをアルゴリズム 4に示す関数 FindAST

へと入力する．関数 FindAST は付与されたフラグを元に，AST である部分木をすべて抽出する．このと
き，AST同士の間では重複が起きないよう処理される．さらに，アルゴリズム内で lmin, lmax を用いて抽出す
る木の大きさを制御する．
ASTがすべての木に共通して含まれるため，関数 Agreementおよび関数 FindASTは k 個の修辞構造
木全てに対して行う必要はなく，k 個の木のうち一つだけに適用すればよい．ただし関数MakeCountによ
りスパンの頻度を事前に計算するときのみ，全ての木を用いて計算を行う．

4.3 実験設定
4.3.1 データセット
教師データセットは人手によって修辞構造木が付与されている標準的ベンチマークデータセットである

RSTDTを用いる．RSTDTは学習データ 347文書とテストデータ 38文書に分割されており，Heilman and

Sagae (2015)に基づき学習データのうち 40文書を開発データとした．正解データセットの EDUの分割に関
しては正解の分割を利用した．
疑似正解データセットの構築に用いるテキストコーパスは CNN コーパス Hermann et al. (2015) を用い
る．CNNコーパスは CNN Dailymailの記事を対象として収集されたデータセットである．修辞構造木を付
与するための前処理として，Neural EDU Segmenter (Wang et al., 2018)による EDUの分割を適用した．
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アルゴリズム 4: ASTを列挙する関数 FindAST

1 Function FindAST(span, S):

2 subtrees ← list()

3 Function subFindAST(span):

4 if Len(span) < lmin then

5 return

6 else if Len(span) > lmax then

7 subFindAST(leftChild(span))

8 subFindAST(rightChild(span))

9 else // lmin ≤ Len(span) ≤ lmax

10 if S[span] = True then

11 subtrees.append(span)

12 else

13 subFindAST(leftChild(span))

14 subFindAST(rightChild(span))

15 subFindAST(span)

16 return subtrees

また，教師解析器を適用するために必要な素性の獲得に Stanford CoreNLP toolkit*1 を用いた前処理を行
なった．

4.3.2 ハイパーパラメータ
lmin および lmax

lmin, lmax は抽出する ASTの最小，最大サイズを決定するパラメータである．RSTDT の文書に含まれる
EDU の数は 7 から 240 であるため，lmin は 5 から 10 の間で開発データによって選択し，lmax は 240 とし
た．図 4.4に示される開発データにおける lmin と性能の変化から lmin には開発データで最も良い性能であっ
た 9を選択した．

教師解析器の数 k

教師解析器の数 k が小さいと解析器による合意の信頼性が低下し，データセットの質が低下する．一方で，
k が大きすぎると疑似正解データセットを作成するための時間が膨大となり，また合意をとるための制約が厳
しくなるためデータ量も少なくなる．本論文ではデータ作成の時間を考慮して k を 4としたが，適切な k に
関してはまだ議論が必要である．

*1 https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
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4.3.3 生徒解析器
生徒解析器は 3 章で提案したスパン分割法による下向き解析手法（Span-Based Parser: SBP）*2を利用し
た．SBPの基本的なパラメータは元の実装に従い，隠れ層の次元数H は 500次元とした．また，事前学習と
追加学習はそれぞれ 5，10エポックとし，追加学習時に開発データで最も良い性能を示したエポックのモデル
を評価に用いた．
SBPは文書の持つ階層構造である段落と文を利用して，文書から段落，段落から文，文から EDUという
各階層で別々の解析器を学習することで高い解析性能を達成した．しかし，疑似正解データセットを用いて階
層ごとに事前学習を行うことは計算量から容易ではない．したがって，階層構造を利用せず単一の解析器で解
析するモデルを学習し，解析時に段落と文の境界を優先的に分割する処理を取り入れることにした．具体的に
は，スパンの分割候補に段落の境界にあたる分割点が 1つ以上存在する場合は，段落の境界にあたる点のみを
対象に分割点を決定する．これにより，段落の境界が優先して分割される．同様に段落内では文の境界にあた
る分割候補を対象にして分割点を決定し，優先的に分割する．
また，3.3節では，異なる初期値で学習した解析器が推定した分布を平均化することでアンサンブルを行っ
た．しかし，事前学習から追加学習までを異なる初期値で行うことは時間コストの観点から現実的でない．し
たがって，疑似正解データセットによる事前学習は一度だけ行い，追加学習時を複数通り行いアンサンブルに
必要な解析器を用意した．

4.3.4 教師解析器
教師解析器は疑似正解データセットの作成に用いるため，生徒解析器の欠点を補えることが望ましい．こ
の場合，修辞関係ラベルの推定で高い性能を達成している解析器が望ましい．修辞関係ラベルを高性能に推
定する解析器の候補として，SVM を用いた TSP (Wang et al., 2017) とニューラルネットワークを用いた
NNDisParser (Yu et al., 2018)があり，どちらも Shift-Reduce法による上向き解析法である．

*2 https://github.com/nttcslab-nlp/Top-Down-RST-Parser
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疑似正解データセット k lmin 木の数 　ノードの数

DT 1 - 91,536 8,162,114

ADT 4 - 2,142 57,940

AST 4

5 534,352 4,087,989

6 387,636 3,501,125

7 290,532 3,015,605

8 223,101 2,611,019

9 175,709 2,279,275

10 140,384 1,996,675

表 4.1 疑似正解データセットを構成する木の数およびノードの数

NNDisParserは関係ラベルの推定で TSPより高い性能を達成しているが，特徴量として文内の係り受け解
析を行うニューラルネットワークの特徴ベクトルを必要とすることから，大規模なデータ作成に向いていな
い．したがって本研究では，TSPを教師解析器として利用する．
TSPで分類器として用いられる SVMは確率的双対座標降下法で最適化されるため，異なる初期値で複数
の解析器を学習し，それらの間で合意をとることで擬似正解データセットを作成した．

4.3.5 評価指標
3.3節と同様に RSTParsevalと Original Parservalによる評価を行う．

4.3.6 比較手法
部分木を活用した疑似正解データセットによる事前学習の有効性を検証するために，単一の解析器による結
果を疑似正解データセットした Document Tree (DT)，複数の解析器により文書全体で合意した結果を疑似
正解データセットとした Agreement Document Tree (ADT) を比較対象とした．疑似正解データセットに含
まれる木の数およびスパンの数を表 4.1に示す．
また，近年の修辞構造解析器との比較を，教師解析器として利用した Wang et al. (2017) の TSP の他
に，Yu et al. (2018) の係り受け解析器の特徴ベクトルを利用した上向き解析手法，Two-Stage Parser に
SpanBERT を導入しニューラルモデルに再構築した Guz and Carenini (2020) の手法，ポインターネット
ワークを利用した下向き解析手法に対し，敵対学習による最適化を導入した Zhang et al. (2021)の手法と比
較を行う．さらに，本研究と同じく疑似正解データを利用する研究である Guz et al. (2020)の手法，EDU分
割までを end-to-endで学習する Nguyen et al. (2021)の手法とも比較を行う．
また，表 4.2 に RSTDT と MEGA-DT*3および提案法である AST の統計量を比較した結果を示す．

MEGA-DT は配布されている train/dev/test のうち train を対象とし，AST は実験に用いた k=4, lmin=9

のデータを対象とした．どちらの疑似正解データセットも RSTDTと比べてデータ数，ノード数共に多いが，
平均 EDU数は少ない．核性ラベルの割合を見ると，ASTは RSTDTにより学習された解析器によりラベル

*3 https://nlp.cs.ubc.ca/mega-dt
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データセット データ数 ノード数 平均 EDU数 核性ラベルの割合
(N-S/S-N/N-N)

RST-DT 347 21,404 56.6 61.1% / 16.3% / 22.6%

MEGA-DT 267,928 4,829,875 19.0 22.2% / 29.9% / 47.0%

AST (k=4, lmin=9) 175,709 2,279,275 14.0 68.7% / 13.9% / 17.4%

表 4.2 RST-DTと疑似正解データであるMEGA-DTおよび ADTの比較

手法
事前学習後

追学習後 (5モデル平均/アンサンブル)

平均 アンサンブル
Span Nuc. Rel. Full Span Nuc. Rel. Full Span Nuc. Rel. Full

SBP - - - - 86.3 73.1 57.6 57.3 87.1 74.6 60.0 59.6

SBP+DT 86.4 72.8 59.8 59.0 86.9 74.1 61.8 61.0 87.4 74.7 62.7 61.7

SBP+ADT 85.6 69.9 55.4 54.4 86.6 73.5 59.5 58.8 86.9 74.3 60.5 59.7

SBP+AST 86.3 72.3 59.1 58.5 86.8 74.7 62.5 61.8 87.1 75.0 63.2 62.6

表 4.3 RSTParsevalによる疑似正解データセット毎の比較

が付与されているため RST-DTとおおよそ同一の分布である．一方，MEGA-DTは Yelp’13に EDUを単位
とした感情極性ラベルが付与された SPOTデータセット (Angelidis and Lapata, 2018)を元にして構築して
いるため RST-DTと分布が異なっている．

4.4 実験結果
4.4.1 疑似正解データセットの比較
表 4.3 に事前学習モデルと追加学習したモデルの RSTParseval における性能を示す．表中の SBP は疑似
正解データセットを用いず，正解データセットのみで学習した実験結果であり 3章の実験結果と同様のもので
ある．これをベースラインとして疑似正解データセットの有効性を比較する．部分木を擬似正解データとして
利用する ASTはベースラインと比較してすべての指標において性能が向上しておりその有効性がわかる．疑
似正解データセット間で比較すると，多くの指標で ASTを用いた場合が最もよく，特に修辞関係ラベルに関
連する Rel.と Fullにおける改善が顕著である．文書単位の疑似正解データから構成される DTと ADTも同
様にベースラインを上回る性能を達成したが，ASTよりも性能の改善は小さい．
特に ADTはその他の疑似正解データセットと比較して改善幅が小さいが，これは疑似正解データセットの
サイズが原因であると考える．表 4.1に示したように ADTに含まれる木とスパンの数はそれぞれ 2,142およ
び 57,840であり，ASTの 175,709と 2,279,275と比較して非常に少ない．つまり，事前学習に十分な量でな
いと考える．一方，DTにおいて，木の数は 91,536と ASTと比較して少ないが，それぞれの木が文書全体か
ら構成されるため含まれるスパンの数は非常に多く，ASTの 4倍近い 8,162,114個のスパンが含まれている．
それにもかかわらず，性能においては ASTのほうが良い．これは DTが単一の教師解析器から作成されてい
るため，疑似正解データの質がその他よりも劣ることが原因であると考える．
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図 4.5 疑似正解データセットのサイズによる性能の変化

よって，疑似正解データセットを部分木で構築することにより，複数の教師解析器による合意を得た疑似正
解データセットが大規模に獲得可能であり，文書全体を用いる疑似正解データセットよりも量と質の両面にお
いて優れていることがわかる．
また，学習にかかる計算時間の観点においても，学習時間がデータセットに含まれるスパンの数に比例して
いるため，ASTは DTの 1/4の時間で学習が可能である．これは部分木を用いることでデータセットを小さ
くできることの利点である．

4.4.2 疑似正解データセットのデータサイズによる影響
疑似正解データセットのサイズと性能の関係を調べるため，疑似正解データセットのサイズを変化させ
て評価実験を行った．その結果を図 4.5 に示す．実線が AST を事前学習に用いた場合 (表 4.3 における
SBP+AST) の性能．点線が疑似正解データを用いない場合 (表 4.3 における SBP) の性能である．図より，
Spanと Nuc.はデータセットのサイズが変化してもほとんど性能に変化がない．つまり，スパン分割と核性
ラベルの推定に関しては擬似正解データの効果は薄い．一方で Rel.はデータサイズの増加に応じて性能が向
上しており，疑似正解データセットの有効性がわかる．これはスパンの分割および核性ラベルの推定がそれぞ
れ 2クラス，3クラスの分類問題という比較的簡単な分類問題であることに対し，修辞関係ラベルの推定は 18

クラスかつクラスの出現頻度に偏りのあるデータに対する分類問題という難しい問題であることが原因である
と考える．
さらなるデータの増強方法として既存の大規模擬似データであるMEGA-DTと ASTを組み合わせること
が考えられるが，先に述べたように Spanおよび Nuc.はデータサイズを増やしても顕著な改善が見られない
ことから，核性しか付与されていないMEGA-DTとの組み合わせによるデータの増強は性能向上にはつなが
らないと考えられる．

4.4.3 関係ラベルごとの性能比較
ASTを用いることで関係ラベルの推定性能が大きく改善できることがわかった．そこで，どの関係ラベル
において性能が改善されたのかを確認するために，SBP+AST と他にベースラインである SBP と教師解析
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図 4.6 TSP，SBP，SBP+ASTの関係ラベル (18種類)ごとの F値の比較

手法 単語埋め込み/

学習済みモデル 外部データ
RSTParseval OriginalParseval

Span Nuc. Rel. Span Nuc. Rel.

Wang et al. (2017) - - 86.0 72.4 59.7 72.0 60.5 50.4

Yu et al. (2018) 係受け解析器 - 85.9 72.5 59.5 71.8 60.3 49.4

Guz et al. (2020)* RoBERTa - 86.2 73.0 - 72.4 61.4 -

Guz et al. (2020)* RoBERTa MEGA-DT 86.5 73.5 - 72.9 61.9 -

Guz and Carenini (2020)† SpanBERT - 87.9 75.7 63.3 75.8 64.6 53.7

Nguyen et al. (2021)* XLNet - 87.6 76.0 61.8 74.3 64.3 51.6

Zhang et al. (2021)* ELMo - - - - 71.8 59.5 47.0

Zhang et al. (2021)* XLNet - - - - 76.3 65.5 55.6

SBP GloVe+ELMo - 87.1 74.6 60.0 74.1 63.7 48.8

SBP+AST GloVe+ELMo AST 87.1 75.0 63.2 74.1 64.7 54.1

表 4.4 既存の解析器との比較

器である TSPの間で関係ラベル毎の F1 を図 4.6で比較する．ラベル名の下にある数値は各ラベルの出現頻
度を表し，ラベルは出現頻度順に並べてある．SBP および SBP+AST は 5 モデルアンサンブルの結果を用
いる．
図より，多くの関係ラベルにおいて TSPが SBPと同等かそれ以上の性能であり，SBP+ASTの性能がそ
れらを上回っている．特に，低頻度の関係ラベルにおいて SBP+ASTは大きく SBPの性能を改善している．
また，TSPが推定可能だが，SBPが不得意な関係ラベルを SBP+ASTによって推定可能になったことから，
疑似正解データセットの作成に TSPを用いたことが性能向上に寄与していると考えらえる．

4.4.4 既存の解析器との比較
提案法である SBP+ASTの 5モデルアンサンブルと既存手法の比較を表 4.4に示す．*で示された結果は論
文で報告された値，それ以外は手元で評価した値である．†Guz and Carenini (2020)らの解析器は NoCoref

の値を参照した．ここでは RSTParsevalだけでなく，OriginalParsevalによる評価も行った．テキストスパ
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モデル
正解 EDU EDU分割器

Span Nuc. Rel. Full Span Nuc. Rel. Full

Nguyen et al. (2021)* 74.3 64.3 51.6 50.2 68.4 59.1 47.8 46.6

SBP 74.1 63.7 48.8 47.9 68.2 56.8 43.1 42.3

SBP+AST 74.1 64.7 54.1 52.7 68.1 57.4 47.6 45.9

表 4.5 EDU Segmenterによる EDU分割を採用した際の解析器の性能比較

ンのベクトル表現を得るために SpanBERTを採用した Guz and Carenini (2020)の手法,XLNet Yang et al.

(2019) を採用した Zhang et al. (2021) の手法はその他の手法と比較して非常に高い性能を達成している．
SBT+ASTはこれらを除くとどちらの評価方法においても Spanを除いた Nuc.,Rel. の 2つの指標において
従来法を上回っている．提案法と Guz and Carenini (2020) を比較すると，RSTParseval においては Guz

and Carenini (2020)がわずかに良い性能であるが，OriginalParsevalにおいては提案法が逆転している．正
解の EDU分割を用いた場合の RSTParsevalは正解スパンと必ず一致する長さ 1のスパンを過大評価するこ
とから OriginalParseval を利用することを文献 (Morey et al., 2017)は推奨している．よって，この結果は
提案法の有効性を支持していると考える．
ポインターネットワークを用いた下向き解析法に敵対学習を導入した Zhang et al. (2021)の手法は，テキ
ストスパンのベクトル表現を XLNet から得た場合には現状での最高性能を達成しているがそれを ELMo へ
変更した場合にはスコアが大きく劣化しており，高いスコアは XLNetがもたらしたと考える．提案法は，テ
キストスパンのベクトル表現を GloVe+ELMoから得ているにもかかわらず Zhang et al. (2021)の方法に対
し Rel.で 1ポイント程度の差に迫るスコアを達成しており，疑似正解データの有効性は示せたと考える．
また，Guz et al. (2020)は RoBERTa (Liu et al., 2020)を用いた解析器にMEGA-DTによる事前学習を
適用したが，Span，Nuc.の性能改善は小さく，この点は ASTを用いた提案法に関しても同様であった．こ
れは木の構造や核性の推定がそれぞれ比較的簡単な 2クラス，3クラスの分類問題であるため少ない正解デー
タのみでも十分な性能を達成できるからである．一方で，Rel. において AST は推定性能を大きく改善した
が，MEGA-DT は関係ラベルが付与されていないため，Rel. の改善は不可能である．この点において AST

はMEGA-DTに対して優位である．
本研究では扱わないが，比較手法に挙げられる RoBERTaや XLNet等の大規模言語モデルを活用した手法
に対して，提案法である ASTを用いた事前学習を適用することも可能である．しかし，それらの大規模言語
モデルは大量のテキストデータを用いた事前学習によって既に汎用的なパラメータを獲得しており，データ拡
張による性能の改善は大きくないと予測される．

4.4.5 EDU分割器による EDU分割を用いた評価
表 4.5に，正解の EDU，EDU分割器により自動的に分割した EDUを用いた場合の解析器の性能を示す．*

で示す結果は Nguyen et al. (2021) での報告値である．提案法は SBP+AST の 5 モデルアンサンブルを用
い，Neural EDU Segmenter*4 (Wang et al., 2018) を利用した．比較対象となる Nguyen et al. (2021) は
EDU分割と修辞構造解析を end-to-endに学習・推定する手法であり，我々の用いた EDU分割器と EDU分

*4 https://github.com/PKU-TANGENT/NeuralEDUSeg
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割の精度が異なる*5ことに注意されたい．
表 4.5 に OriginalParseval を用いた評価結果を示す．表より，どちらの手法も自動分割した EDU を用い
る性能は大きく劣化する．SBP と SBP+AST を比較すると，疑似正解データは Rel.，Full に対する性能改
善に強く貢献しており正解 EDUを用いた場合と同様の傾向にある．Nguyen et al. (2021)の方法は，Zhang

et al. (2020) と同様にポインターネットワークを用いて再帰的にスパンを分割していき，予測された分割点
が与えれたスパンの末尾である場合を分割の終了条件とすることで解析から EDU 分割までを一括で推定す
る．正解 EDUを用いた場合には提案法が Nguyen et al. (2021)の方法に勝っているが，自動分割した EDU

の場合には劣る結果となった．提案法は，決定的に自動分割された EDU を利用しているが，Nguyen et al.

(2021)の方法は end-to-end に EDU分割までを学習することが利点となったと考える．一方，Nuc.と比較
して Rel.と Fullの劣化度合いは提案法のほうが小さい．これは正解 EDUの場合と同様，疑似正解データの
効果であると考える．

4.5 本章のまとめ
本章では，修辞構造解析器の学習に用いるデータセットを拡張する方法について取り組んだ．修辞構造解析
で用いられる RSTDTコーパスは 385件の文書しか含まれず，その関係ラベルには偏りがあるため学習が難
しい．しかし，アノテーションコストの観点から人手によるデータの拡張は容易ではない．提案法では，人手
のアノテーションを介さない疑似正解データセットを大規模かつ高品質にするために部分木を活用する手法を
提案した．実験では，提案法による部分木を用いた疑似正解データセットが解析性能の改善および学習時間の
観点から優れていることを示した．また，大規模言語モデルを用いた手法には性能でわずかに劣る結果では
あったが，関係ラベルの推定性能はそれらに迫る性能まで改善した．

*5 提案法で使用した Neural EDU Segmenterの分割性能は Precision: 91.7, Recall: 97.5, F1: 94.5である．
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第 5章

結論と今後の課題

5.1 結論
本研究では，修辞構造解析における解析性能の改善のために，スパン分割に基づく下向き修辞構造解析の提
案と部分木による疑似正解データセットを活用した修辞構造解析の構築を通して貢献した．
一つ目の研究では，スパン分割に基づく下向きの解析手法を修辞構造解析へと導入し，文書の持つ階層構
造のひとつである段落を用いた解析空間の階層化を提案した．修辞構造木から変換して得られる係り受け木
は応用タスクに活用されており，係り受け木における長期の依存関係は修辞構造木の上部構造の解析性能が
重要となるが，従来の上向き解析では解析誤りの伝播により木の上部の解析性能が低下する懸念があった．
本研究では，木の上部の構造をより正確に解析するために木の上部から下向きに解析を行う解析方法として
スパン分割法による解析手法を修辞構造解析へと導入した．それに伴い，終端ノードである EDU およびそ
の系列であるスパンの表現方法に関して新しいエンコーダを提案した．また，解析誤りの伝播を緩和するた
めに文書の持つ階層構造のひとつである段落に着目し，段落と文を用いた三層の階層化を提案した．実験で
は修辞構造木および係り受け木の二つの構造において評価を実施した．修辞構造木の評価では，解析による
出力と正解の修辞構造木の間で，木に含まれるスパンの一致に基づいて正しく解析できているかを評価する
Standard Parsevalを使用した．係り受け構造の評価では，係り先と係り元のペアの一致率に基づいて評価を
行う unlabeled/labeled attachment score を用いた．どちらの評価尺度においてもベースライン手法となる
従来の上向き解析と比較して提案法である下向きの解析手法は特に構造の推定において性能改善が確認され
た．また，段落を利用した階層化についても有効性が示された．一方で提案した解析器は修辞関係ラベルの推
定性能に改善の余地があることも明らかになった．
二つ目の研究では，複数の解析器の間で一致する部分木を活用したデータ拡張手法を提案した．ニューラル
ネットワークの学習には大量の教師データが必要となるが，修辞構造のアノテーションコストが大きいため人
手によるデータセットの拡張が容易ではない．そのため，最大のデータセットである RSTDTでも 385文書
しかなく，その修辞関係ラベルの分布には偏りがある．本研究では，既存の解析器を用いてテキストコーパス
に修辞構造を付与することで疑似正解データセットの構築を行なった．複数の教師解析器によって付与した構
造の間で一致するものを利用することで疑似正解データの品質を向上させることができる一方で，それらの構
造が文書全体で一致するデータは限られており，十分な量の疑似正解データセットが得られない．そこで，複
数の教師解析器の間で一致した部分木を疑似正解データとして活用することで，大規模かつ信頼性のある疑似
正解データセットの構築を提案した．複数の木の間で一致する部分木の抽出には，木の捜査 (tree-traversal)

に基づく高速なアルゴリズムを提案し，木のノード数 n に対して O(n) の実行時間で部分木を抽出可能とし
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た．部分木の一致により得られた疑似正解データセットは文書全体の一致によるものと比較しておよそ 40倍
の大きさとなった．実験では，解析の出力と正解の修辞構造木の間で，木に含まれるスパンの一致に基づいて
正しく解析できているかを評価する Standard Parsevalによって評価を行い，疑似正解データセットの種類に
よる比較，疑似正解データセットのサイズによる性能変化，関係ラベルごとの性能，その他のベースライン手
法との比較を行なった．疑似正解データセットの種類による性能の変化では，部分木を活用した提案手法が性
能および学習効率においてその他の手法を上回ることを確認した．疑似正解データセットのサイズによる性能
変換では，疑似正解データセットを大きくするにつれて関係ラベルの性能が改善されることを確認した．関係
ラベルごとの評価では，疑似正解データセットの作成に使用した教師解析器の解析性能が高いラベルにおいて
生徒解析器の解析性能も改善されることを確認した．また，ベースライン手法との比較では，事前学習済み言
語モデルを活用した手法には劣るが，その他の手法と比較すると全ての評価尺度でそれらを上回った．

5.2 今後の課題
本節では，まず本研究で取り組んだ二つの研究について今後の課題を述べる．その後，二つの研究を通して
得た知見から修辞構造解析における今後の方向性を議論する．

5.2.1 スパン分割に基づく下向き修辞構造解析
一つ目の研究として取り組んだスパン分割による下向きの解析手法について，今後の課題を 4点挙げる．
一つ目の課題として，解析器の入力に利用する特徴量の改善が挙げられる．従来の手法では人手で設計され
た特徴量が活用されていたが，本研究では GloVeと ELMoと呼ばれる事前学習済みのベクトル表現を利用し
た．一方で，近年の自然言語処理では Transformer を利用した事前学習済み言語モデルを特徴量獲得に活用
することで，幅広いタスクにおいて大幅な性能改善が示されている．したがって，修辞構造解析においてもそ
れらの事前学習済み言語モデルを適用することで性能を改善できると考えられる．実際に，いくつかの研究で
はすでに事前学習済み言語モデルを修辞構造解析へと適用することで性能改善を達成しており，本研究で提案
した下向きの解析器でも同様に事前学習済み言語モデルを適用することで更なる性能改善が期待できる．
二つ目の課題として，提案手法で活用した段落情報の獲得方法が挙げられる．本研究では，実験に利用した

RSTDTコーパスにおいてあらかじめ付与されている段落を利用した．しかし，一般の文書においては段落が
明示的に付与されていない例は珍しくない．したがって，本研究で提案した段落を活用した 3段階の解析空間
の分割には，解析前に文書の段落情報を獲得する方法が必要である．段落情報を獲得する方法のひとつとし
て，段落の境界を識別する分類器を学習することが考えられる．段落境界の推定を学習するだけであれば，異
なる文書から段落を抽出しそれらを結合した文書を活用して簡単に分類器を学習できる．
三つ目の課題として，解析空間ごとに適したスパンの表現獲得方法の模索が挙げられる．本研究では，下向
き解析器においてスパン表現を獲得するために，BiLSTMと Selective-Gateを活用したエンコーダを利用し
た．このエンコーダは．EDUからなるスパン，文からなるスパン，段落からなるスパンのいずれにおいても
共通の構造を使用したが，修辞構造の推定に重要な要素は階層ごとに異なるかもしれない．例えば，段落のよ
うな長いスパンの関係を考えるためには，それぞれのスパンに含まれる文脈を含めた題目を獲得することが有
効だと考えられるが，一方で EDUや文の間にある関係を推定するには，単語間の依存関係や接続詞などを強
く考慮する必要があると考えられる．したがって，階層ごとに適したスパン表現の獲得方法を模索することは
今後の課題である．また，本研究では LSTMを用いて一次元的にテキストを読み込みベクトル表現を獲得し
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たが，Tree-LSTMのような構造を考慮可能なネットワークもスパン表現を得るための手段として考えられる．
四つ目の課題として，修辞構造木を変換して得られる係り受け木のさらなる性能改善が挙げられる．修辞構
造木は隣接するテキストスパン間の関係性を表すため，木の位置に応じてスパンが表すテキストの長さは変化
する．一方，係り受け木では，いずれも EDU間の関係を表現しており，対象が一貫しているため扱いやすい
ため応用タスクで広く活用される．本研究では，係り受け木に強く影響を及ぼす修辞構造木の上部の性能を改
善することで係り受け木の構造も改善した．ただ，前述したように応用タスクの多くで解析された修辞構造木
を係り受け木へと変換して利用しているため，長期の依存関係のみに限らず，係り受け木全体を対象とした性
能改善により，さらなる応用タスクの改善が期待できる．

5.2.2 部分木による疑似正解データセットを活用した修辞構造解析
二つ目の研究として取り組んだ，部分木を活用した疑似正解データセットの構築について，今後の課題を 3

点挙げる．
一つ目の課題として，疑似正解データセットを構築するために用いる教師解析器に，より高性能な解析器を
採用することが挙げられる．本研究では，教師解析器として Two-Stage Parser (TSP) を活用した．これは
TSPが分類器として軽量な SVMを利用しており大規模なデータ作成において高速に動作すること，また，疑
似正解データセットの適用対象であるスパン分割による下向き解析器と異なり TSPが上向きの解析器である
ことが理由である．実験結果では，教師に用いた解析器が高い性能で解析できる修辞関係ラベルにおいて大幅
な性能改善が見られたことから，教師解析器と生徒解析器の間に異なる解析器を利用して多様性を持たせるこ
とが有効であると考えられる．そこで，より高性能な上向きの解析器を教師解析器として採用することで疑似
正解データセットのさらなる改善が期待される．
二つ目の課題として，疑似正解データセットのフィルタリングが挙げられる．本研究では，重複する部分木
を対象としてデータ抽出を行い疑似正解データセットを構築した．この際，特定のデータをフィルタリングす
るという手順は行なっていない．例えば，すでに高い性能である修辞構造ラベルに関する疑似正解データを
フィルタリングにより取り除くことや，応用タスクで重要な役割を果たす修辞関係ラベルに集中してデータを
選択することで，疑似正解データセットを構築することも可能である．
三つ目の課題として，部分木を活用することによる抽出されるデータの偏りが挙げられる．提案手法では，
複数の教師解析木によって一致した部分木を疑似正解データセットとして抽出したが，この特性上，木の上部
にあたる疑似正解データの獲得が難しい．修辞構造木の評価では，評価対象である木に含まれるスパンの数は
木の上部に比べて下部の占める割合が大きいため，木の下部における性能改善が評価尺度に強く反映される．
前述した係り受け木への変換において，特に長い依存関係を正しく捉えるために木の上部の性能改善は重要で
あることから，木の上部を含めた疑似正解データセットの構築が課題となる．

5.2.3 修辞構造解析における今後の方向性
本研究では，修辞構造解析における解析性能の改善に向けて，下向きの解析方法であるスパン分割による解
析手法の導入，段落を用いた解析空間の分割，部分木を活用した疑似正解データの構築を行い，実際に解析性
能の改善を示した．一方で，さらなる修辞構造解析の性能改善および，応用タスクにおける修辞構造木やその
係り受け木の利用に向けていくつか解決すべき課題が残っている．そこで本研究で取り組んだ二つの研究を通
して得られた知見から修辞構造解析における今後の研究の方向性として「ベンチマークによる性能評価と応用
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タスクにおける性能改善への寄与」を例に挙げて議論する．
解析によって得られる修辞構造木，および係り受け木は応用タスクに適用されて初めて価値を発揮するが，
これまでの修辞構造解析における研究の多くは，RSTDTコーパスを用いて学習，評価および比較を行なって
きた．これは，RSTDTを用いたベンチマークにおいて性能が改善できれば，それを利用した応用タスクの性
能も改善することを前提としているためである．したがって，現在の修辞構造解析器の評価は RSTDTコー
パス上での解析性能のみを対象とした，ベンチマークとしての評価が一般的であり，それが応用タスクの性能
改善にどの程度寄与するかの評価は行われていない．しかし，実際には応用タスクによって重要とされる修辞
関係ラベルや構造は異なり，ベンチマークでの改善が応用タスクでの改善に直結するとは限らない．
したがって，修辞構造が応用タスクの性能改善に寄与するためには，本研究で取り組んだ解析方法やデータ
セットの拡張といった修辞構造解析の性能改善のほかに，まず，応用タスクの性能改善への寄与を定量化する
方法が必要であると考えられる．具体的には，応用タスクの素性として用いた修辞構造の違いによる性能への
影響度の計測方法や修辞構造が付与された応用タスクの評価用データセットの整備などが考えられる．これに
より，応用タスクの改善を見据えた具体的な修辞構造解析の改善に向けた方向性の議論も可能になる．

38



謝辞

本研究を行うにあたり指導教員である奥村学教授には，研究の構想から論文執筆に至るまで終始懇切丁寧な
ご指導およびご鞭撻を賜りました．心より感謝申し上げます．NTTコミュニケーション科学基礎研究所の平
尾努氏には，本研究に取り組む転機を頂き，終始変わらず暖かいご指導をいただきました．奈良先端科学技術
大学院大学の上垣外英剛准教授には，研究のご指導のみならず，計算機環境の改善のためにご尽力賜り感謝し
ております．本論文の査読を引き受けてくださった熊澤逸夫先生，中山実先生，篠崎隆宏先生，船越孝太郎先
生には大変有益なコメントいただきました．感謝申し上げます．研究室メンバーの皆様には大変お世話になり
ました．また，研究室秘書の飯山信子氏にはあらゆる事務処理でお世話になりました．感謝申し上げます．

39



参考文献

Kenji Abe, Shinji Kawasoe, Tatsuya Asai, Hiroki Arimura, and Setsuo Arikawa. Optimized substructure

discovery for semi-structured data. PKDD ’02, page 1 ‒ 14, Berlin, Heidelberg, 2002. Springer-Verlag.

ISBN 3540440372.

Abien Fred Agarap. Deep learning using rectified linear units (relu). CoRR, abs/1803.08375, 2018. URL

http://arxiv.org/abs/1803.08375.

Stefanos Angelidis and Mirella Lapata. Multiple instance learning networks for fine-grained sentiment

analysis. Transactions of the Association for Computational Linguistics, 6:17–31, 2018. doi: 10.1162/

tacl a 00002. URL https://aclanthology.org/Q18-1002.
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