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1 はじめに
近年，大規模な世界知識を用いて文章に明示されてい

ない情報を推論し (談話解析)，いくつかの自然言語処理
のタスクに応用する試みが報告されている [8, 7, 14] 本
稿では，談話解析の部分問題として談話片間の意味的関
係の推定 (談話構造解析) を目標に据え，行間の推論に
基づく談話関係認識モデルの実現方法と課題を論じる．
また，談話関係認識では，接続詞が明示的に示されて

いるか否かで問題の難易度が大きく異なる．接続詞が非
明示的な場合は特に解析が困難であり，表層的な単語の
情報や統語的な情報はほとんど解析の有用な手がかりに
ならない．実際，接続詞が非明示的な場合を対象とした
先行研究 [6, 9, 5, etc.] の多くは表層的な手がかりを主
として用いているが，F値で 4割ほどの性能しか得てい
ない．こうした非明示的な談話関係を認識するためには，
明示的に書かれていない情報 (例えば，イベント間の因
果関係) を推論し，それらを手がかりとする必要がある．
例えば，例 (1) では familyは keepしたいにも関わらず
auction しなければならない，すなわちその願いを叶え
られない状況にあることから S1 と S2 の間に逆接の関
係があることが推定できる．これには S1 の auctionイ
ベントが S2の keepイベントを妨げる可能性があるとい
う非明示的な情報を推論する必要がある．
(1) S1:The bank had forced the family to have an auc-

tion.
S2:They wanted to keep their all things.

こうした背景から我々は，仮説推論に基づいて談話構
造を解析するモデルの構築に取り組んでいる．観測に
対してもっともらしい説明を生成する仮説推論は，談話
関係の認識に重要な非明示的情報の推論に適している．
Hobbs ら [3] は，仮説推論の 枠組みによって談話関係
認識が行えることをいくつかの事例により示した. しか
しながら，当時は，推論に要する知識ベースと計算機資
源のいずれもが貧弱であったため，アイデアを実際のシ
ステムとして実現し評価するまでには至っていない．以
来，表層的な手がかりを利用した機械学習に基づく手法
が種々提案される一方で，仮説推論に基づくアプローチ
はほとんど検討されておらず，どのような種類の非明示
的情報をどのように推論すればよいか，どのような知識
をどのように記述しておけば良いのか，といった問題が

未解決のまま残されている．
そこで，本稿では，コーパス中の非明示的な談話関係

を推定する推論過程を人手で分析し，そこに含まれる推
論の種類，およびそれらの実現に必要な知識の種類を明
らかにする．分析に当たっては，対象の事例集合をなる
べく少ない種類の推論パターンと背景知識で説明できる
ように推論と知識を類型化するとともに，仮説推論エン
ジン上で実際の動作検証を併せて行った．本稿ではこの
分析作業を詳述し，得られた結果について論じる．
本稿では，まず仮説推論を用いた談話構造解析につい

て説明し，談話関係認識の関連研究について概観する (2
節) ．次に談話関係の認識にどのような推論が必要であ
るかを調べる手順について説明し (3節) ，調査結果を報
告する (4節) ．

2 研究背景
2.1 仮説推論と談話構造解析
仮説推論とは，観測に対する最良の説明を求める推論

であり，形式的には次のように定義される．
Given: 背景知識 B, 観測 O．ただしB と O は一階述
語論理式の集合.

Find: 仮説 H．ただしHはH ∪B |= O, H ∪B 6|=⊥ を
満たす一階述語論理式の集合．

一般的には復数の仮説 H が考えられるため，その中で
最良の説明を選ぶ必要がある．選び方としてはこれまで
に様々な指標が考案されてきたが (確率，コストなど)
本稿では単純にリテラルの数が最小の仮説を最良の説明
とする．

Hobbsら [3]は言語理解の過程を仮説推論により定式
化し，その中で談話関係の認識も自然に定式化できるこ
とを示した．仮説推論による言語理解では，語彙知識を
背景知識とし，解析対象の談話を観測として与え，最良
の説明を求める．仮説推論を言語理解に用いることの利
点は，談話から想起しうる情報の中から，互いに整合性
がとれ，かつ談話との整合性がとれる結果を選択するこ
とができる点にある．談話関係の認識に重要となる推論
はまさにこの種の推論であるため，我々はこの枠組みを
採用する．
2.2 関連研究
談話関係認識の先行研究ではこれまで，主に表層的な

手がかりが用いられてきた [6, 9, 5]．例えば，Lin ら [5]
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family(x1) ∧ auction(e1, x1, x2) ∧ they(y1) ∧ keep(e2, y1, y2) ∧ thing(y2) ∧ Coherent(S1, S2) ∧ !
modality(e1, Must) ∧ fact(e1, Future, +) ∧ value(e2, Positive) ∧!

Seg(e1, S1) ∧ Seg(e2, S2) 

give(ue1, y1, y2) ∧ inhibit(ue1, e2) 

sell(ue3, uy1, uy2) ∧ cause(ue2, ue1) 

auction(ue2, uy3, uy4)  

ue2=e1!
uy3=x1!
uy4=x2 

ue2=e1!
ue1=ue4 

ue1=e1!

EVOKE_EVENT 

EVOKE_EVENT 

Adversative(S1, S2) 

inhibit(e1, e2) ∧ 
fact(e1, t, +) ∧ 

value(e2, Positive) ∧ 
Seg(e1, S1) ∧ Seg(e2, S2) 

cause(e1, u4) ∧ inhibit(u4, e2) 

EVOKE_COREL 

EVOKE_TRANS 

COREFERENCE 

EVOKE_COREL 

: 後ろ向き推論 
: 単一化 

give(ue2, uy1, uy2) 

sell(ue4, uy3, y4) 

ue2=ue1, y1=uy2, y1=uy2 

ue4=ue3, uy1=uy3, uy2=uy4 

Adversative(S1, S2) 

inhibit(ue5, ue6) 
ue5=e1, ue6=e2 

入力から得られる情報 

t=Future!

図 1: 関係認識に必要な推論

は 2つの談話片に存在する単語の対を素性として，機械
学習を用いて談話関係を認識している．接続表現がある
場合には F値で 0.87 の性能で認識ができているが，接
続表現がない場合には F値で 0.40の性能しか得られて
いない．これは，接続表現がない場合の談話関係認識が
表層的な情報のみで解くことがいかに難しいかを示す結
果である．一方で我々は，Hobbsら [3]が提案した枠組
みを用いて，表層的な情報だけでなく非明示的な情報も
手がかりとして用いる談話構造解析モデルの構築を目指
している．しかしながら，談話関係の認識にどのような
推論が必要なのかも具体的に調べ，それを仮説推論の知
識として体系化しようという試みはこれまでなかった．
前述の現状からも，談話関係の認識にはどのような推論
が必要か調査することは非常に重要であるといえる．

3 談話関係認識に必要な推論及び知識の調査
3.1 問題設定と調査対象
まず始めに，我々がどのような談話関係認識のタスク

設定を念頭にこの調査を行ったか明確にしておきたい．
談話関係認識と一口に言っても様々な問題設定が考えら
れ，その問題設定のバリエーションは, (i) 接続表現の有
無，(ii) 談話のセグメント情報が予め与えられているか，
(iii) どのような談話関係セットを考えるか，の 3種類で
概ね決まる．我々が本稿で想定するのは，(i) 接続表現
を持たない談話片間を対象とし，(ii) 談話セグメントが
予め与えられたもとで，(iii) 談話関係を順接・逆接の二
種類に分類する，という設定である．
大学センター試験の長文読解問題 (小説問題)の問題文

から 30個 (順接 15, 逆接 15) の談話片対を抽出し，調査
の対象とした．談話関係の定義としてはPennDiscourse-
TreeBank (PDTB) Annotation Manual[11]の関係セッ
トを参考にし，Contingency, Temporal, Expansionを順
接 (Resultative)，Comparisonを逆接 (Adversative)と
した．我々は接続表現を含まない談話片間の関係を解析
することを目的としている．そのため，接続表現を用い

なければ談話関係がわからない談話片対は調査の対象外
とし，接続表現を含まない談話片対及び接続表現を削除
しても談話関係が認められる談話片対を調査対象とした．
また，この時点で接続表現を含む談話片対はその談話片
対を削除した．
談話セグメントとその間にある談話関係が付与された

大規模なコーパスとして代表的なものに PDTBがある
[10]．しかし，PDTBの文章はテキストを理解するため
にドメインに特化した高度な背景知識が必要となる．本
稿の調査では読み手の推論がどのように行われているか
を明らかにすることが目的であるため，比較的平易であ
りながら正しい英語が用いられてるテキストとして，大
学センター試験の問題文を用いた．
3.2 分析手順
今回行った調査は次の 3段階からなる: 英語の試験問

題の文章から談話関係の事例を収集し，得られた事例集
合について次の作業を行った．(i)個々の事例について談
話関係の推定に必要な推論を洗い出し，それらの推論に
共通する部分パターン（推論パターン）を同定，類型化
する．(ii) それらの推論パターンに必要な知識を洗い出
し，類型化する．(iii) (ii)で同定した知識を近年利用可
能になった高速な仮説推論エンジン [4]上に実装し，(i)
の推論が実際に引き出されるかを検証する．これらの作
業を繰り返し行うことによって，実際の推論過程をシス
テム上で確認しながら，より少ない種類の推論パターン
と知識によって事例集合全体を説明できるモデルを探索
する．
作業の具体例を，例 (1)を用いて説明する．この例で

は，bankが familyに対して auctionすることを強要して
いるのだが，一方で family は自分たちの things を keep
したい (つまり，auctionしたくない)という欲求があり，
その行き違いが逆接関係を形成している．この逆接関係
を導くロジックを，記録として蓄積し，それらの推論に
共通する推論パターンを見出すことがことがここで行う
作業である．例 (1)に対する記録を図 1に示す．図 1で
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は，オークション (auction)はなにか売ること (sell)の一
部であり (hypornym)，それがなにか手放すこと (give)
を引き起こし (cause), それが最終的に thingsを保持し
ておくことを阻害して (inhibit)，逆接関係が導かれるこ
とが記録されている．図 1では，例えば「事象 keep か
ら，keep を阻害する事象 give を連想する」という推論
と「事象 give から，give を引き起こす事象 sell を連想
する」という推論は共通した「事象の連想」という推論
パターンとしてまとめあげることができる．
二段階目の作業として，一段階目で類型化した推論パ

ターンに対し，必要な知識を洗い出し，類型化する．図
1の部品では，以下の 3種類の知識によって表現される．
1. イベント e1 がイベント e2 を妨害するという状況下
で (inhibit(e1, e2))，e2 を実行したいが e1 をしなけ
ればならとき，そこに Adversativeな談話関係があ
る，という知識．

2. hyponym(auction, sell), cause(sell, give), in-
hibit(give, keep) といった，イベントとイベントの
間にある関係の知識

3. A cause B ∧ B inhibit C ならば A inhibit C といっ
た事象間の推移関係を推論する公理
最後に，三段階目の作業として，これまでの作業から

類型化された知識を仮説推論エンジン [4] 上に実装し，
図 (1)と同様な推論が実際に引き出されるかを検証する．
このような調査を， 3.1節に示す手法で抽出してきた 30
個の談話片対に対して行った．

4 調査結果と課題分析
3.2節に示した手順 i～iiiを繰り返すことで，談話関係

認識にどのような推論が必要なのかを見出すことができ
た．本節では前節で得られた各推論パターンがどのよう
なものか示す．また，各推論パターンが仮説推論におい
てどのような公理体系で表現されるかを示す．今回の公
理体系では正しい説明が得られない事例についても議論
する．
4.1 談話関係認識に必要な推論パターンと公理体系
仮説推論による談話関係認識 (説明生成)を行うために

は，大きくわけて次のような 4種類の推論パターン (下
記 a～d) が必要であり，これらの組み合わせにより多く
のテキストの談話関係を説明できることがわかった．そ
れらの推論パターンとそれぞれの表現方法を，表 1にま
とめた．以下にそれぞれの推論パターンについて説明す
る．また，各推論パターンの名前と図 1の各エッジの記
号は対応している．
(a) 談話関係の成立条件の証明 (EVOKE COREL)
談話片間の意味関係を理由付ける推論パターンであ
り，e1 を含んだ談話片 S1(Seg(e1, S1)と書く)と e2

を含んだ談話片との間に順接関係あるいは逆接関係
が成立するための条件を提示する．その条件は，事
象間の関係と事実性 (fact or non-fact), 近未来の事
実性 (future-fact or future-non-fact)，価値評価極性

(value-positive or value-negative)の組み合わせで表
現される．事象間の関係は他の推論パターンによって
証明される．また，事実性及び近未来の事実性，ある
いは価値評価極性は，事実性解析 ([13])，モダリティ
解析 ([15])の既存研究によって与えられていると仮
定する．

(b) 事象から事象の想起 (EVOKE EVENT)
事象の連想に関する推論パターンである． X から
関係 R により Y を連想することを仮説推論の後
ろ向き推論に対応させ，仮説推論の背景知識とし
て Y ∧ R ⇒ X のように表現する．R は，どの
ような種類の情報を推論したかを記録するために
用いられる．例えば事象から事象の想起では，give
から cause の関係にある sell が想起されるよう，
sell(e1, x) ∧ cause(e1, e2) ⇒ give(e2, y)という公理
を書く．これらの公理は既存の語彙資源 (WordNet
3.0[2], FrameNet 1.5[12], VerbOcean[1])から獲得す
ることができる．

(c) 事象間の推移関係の推論 (EVOKE TRANS)
事象間の関係と事象間の関係から新たな関係を推論
する推論パターンである．事象E1と事象E2の間に
関係 R12 が存在し，事象 E2 と事象 E3 の間に関係
R23が存在する時，事象 E1と事象 E3の間にも推移
的に関係 R13を推論する，という形で仮説推論の背
景として公理を記述している．例えば cause(e1, e2)∧
cause(e2, e3) ⇒ cause(e1, e3)のように表現できる．
これらの公理はテーブル形式で人手で作成すること
ができると考えられる．

(d) 共参照関係の認識 (COREFERENCE)
共参照関係を認識する推論パターンは，2つのmen-
tion m1,m2が共参照関係にあることを認識する．仮
説推論では，1つのmention mを 1つの論理変数 xm

に対応させ，共参照関係は論理変数間の単一化で表現
する．さらに，類似語や関連語の関係にあるmention
を捉えるため，後ろ向き推論も用いる．共参照関係
の認識では，捉えたい共参照関係のパターンは大き
く 3つある．
� 談話内で同一の単語を持つ 2つのmention m1,m2

を共参照関係と認識する．仮説推論では，観測に
おいて xm1 または xm2 を項に持つリテラルの集
合の中で，同一の述語のリテラル間の単一化でこ
れを表現する．

� 談話内で類似語 (上位下位語，同義語など) の関
係にある 2 つの mentionm1,m2 を共参照関係と
認識する．仮説推論では，類似語w1, w2の関係を
w1(x) ⇒ w2(x)で記述し，後ろ向き推論により同
一の述語を導き，xm1 と xm2 の単一化を行う．

� 談話内で関連語 (部分全体関係など) の関係にあ
る 2つのmention m1,m2 を間接照応関係と認識
する．仮説推論では，関係 R の関連語 r1, r2 を
r1(x) ∧ R(x, y) ⇒ r2(x)で記述し，後ろ向き推論
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表 1: 推論パターンと仮説推論における表現
名前 機能 仮説推論における公理の例
EVOKE COREL 談話片 S1 と談話片 S2 の間にある

談話関係 R が成立するための条件
を推論

inhibit(e1, e2) ∧ fact(e1, P resent, +) ∧
value(e2, Positive) ⇒ Adversative(S1, S2) ∧
Seg(e1, S1) ∧ Seg(e2, S2)

EVOKE EVENT 事象 E1 から E1 と関係 Rにある別
の事象 E2 を連想

sell(e1, x) ∧ cause(e1, e2) ⇒ give(e2, x),
give(e1, x) ∧ inhibit(e1, e2) ⇒ keep(e2, x)

EVOKE TRANS 事象 E1 と事象 E2 の関係 R12 と，
事象 E2 と事象 E3 の関係 R23 から
事象 E1 と E3 の関係 R13 を推論

cause(e1, e2) ∧ inhibit(e2, e3) ⇒
inhibit(e1, e3), cause(e1, e2)∧cause(e2, e3) ⇒
cause(e1, e3)

COREFERENCE 2つのmention m1, m2 が共参照に
なりうることを推測 ∗

japan(x) ⇒ country(x), shoot(e, x1, x2) ⇒
hit(e, x1, x2), x = y ⇒ as(x, y)

* mention はモノと事象の両方を含む

により同一の述語を導き，xm1 と xm2 の単一化を
行う．

� 事象のmention m1,m2の共参照が分かったとき，
それらの事象が持つ第 i項のmention xi, yiの共参
照関係を認識する．仮説推論では，これを 2つのリ
テラル p(m1, x1, x2, ..., xi), p(m2, y1, y2, ..., yi) の
単一化に対応させる．

4.2 課題分析
知識に関する課題分析と，説明生成に関する課題分析

の 2点に分けて議論する．
まず，順接関係にある次の事例について議論する．S1:

Jerry watched his mother go, S2: (then) began swim-
ming. 「母を見送った後，泳ぎ始めた」といった時間
的な関係 (temporal関係)がここには存在する．つまり，
watch と swim の間に temporalな関係や cause関係な
どがあると仮定する，あるいは証明できれば順接関係を
認識することができる事例となる．しかし，今回のイベ
ント間にそのような関係があるという仮定はいささか強
引である．また，前節に示したような既存の語彙資源か
ら得られることも無さそうである．
また，推論エンジンが，本来あるべき説明をベストな

説明とみなさずに別の説明を最良の説明として出力して
しまう解析誤りが考えられる．その要因としては，推論
パターン EVOKE COREL にあたる，談話関係の成立条件
に曖昧性が生じていることが考えられる．

5 おわりに
本稿では，談話に潜む非明示的な情報を手がかりとし

て利用する談話構造解析モデルをの構築を目的として，
調査を行った．談話関係の認識に必要な推論に共通する
推論パターン及び推論パターンに必要な知識をを類型化
することができた．その結果，多くの談話関係の認識は 4
つの推論部品の組み合わせで推論ができることがわかっ
た．またぞれぞれ仮説推論の背景知識として表現できる
ことを示し，談話関係認識に必要な知識はどのような公
理体系なのかを明らかにすることができた．さらに，そ
の結果を利用し，実際に仮説推論エンジン上に実装し，
実テキストで一定の説明生成が行える現状を示した．ま
た，今回の調査では人手で推論規則を構築したが，4章
で示した通り，その多くは外部リソースから獲得できる

ものを想定している．今後これを実装し，大規模な語彙
知識を用いた仮説推論を行えるようにする必要がある．
さらには，今後大量のテキストに対して説明生成モデル
を適用し，その性能を評価していきたい．
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