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1 はじめに
文書はつながりのある言語単位（節や文，段落な

ど）から構成されており，言語単位間の関係を明ら
かにすることを談話構造解析という．談話構造が計
算機により自動的に解析できるようになれば，要約
や翻訳など，文書を対象とした下流タスクの性能向
上が期待できる．修辞構造理論 [1]は談話構造を表
現する手法の一つであり，Elementary Discourse Unit
(EDU)と呼ばれる節相当の談話単位を終端ノードと
した句構造木として文書を表す．非終端ノードは連
続する EDUから構成されるテキストスパン（以降，
スパン）と対応し，子ノード間の核性（従属関係）
ラベル，関係（修辞関係）ラベル1）が割り当てられ
る．多くの修辞構造解析器は，1)木構造の推定 2)
隣接するスパンの核性ラベルの推定 3)隣接するス
パンの関係ラベルの推定の 3つの副問題を教師あり
学習を用いたモデルで解くことで実現される．
近年，ニューラルネットワークを用いることで修

辞構造解析の性能が大きく改善されることが報告さ
れている [2, 3, 4, 5]．スパンを再帰的に分割するこ
とでトップダウンに木を構築する Span Based Parser
(SBP) [3]は，木の構造および核性ラベルの推定にお
いて高い性能を達成しているが，関係ラベルの推定
にはまだ改善の余地がある．これは，18種類の関係
ラベルの分類を学習するにはデータサイズが不十分
であることが原因である．現存する最大規模のコー
パスである RST-DT [6]でさえ 385文書しかなく，十
分な規模とは言い難い．しかし，修辞構造を文書に
付与するためには専門知識と時間を要するため，人
手でデータを増やすことは容易ではない．
こうした問題を解決するため，ニューラル機械翻

訳で提案された逆翻訳による疑似正解データの活用
[7]にヒントを得て，既存の修辞構造解析器を用い
1） 核性ラベルは Nucleus, Satelliteの組み合わせからなる{N-S,

S-N, N-N}の 3通り，関係ラベルは 18通り存在する．
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図 1 重複する部分木（網掛け部分）の抽出
て自動的に作成された大規模な疑似正解データを
用いて SBPを事前学習 (pre-training)し，RST-DTを
用いて追学習 (fine-tuning)することで関係ラベルの
推定性能を改善する枠組みを本稿では提案する．ま
た，疑似正解データを大量かつ高品質に獲得するた
めに，図 1に示されるように複数の解析器が出力す
る木の間で重複する部分木を疑似正解データとして
効率よく抽出するアルゴリズムを提案する．

RST-DTを用いた実験では，提案手法は SBPの関
係ラベルの推定精度を大きく向上させ，核性と関係
ラベルの両方を考慮した評価指標である Fullにおい
て世界最高性能を達成した．
2 関連研究
一般に修辞構造解析器は教師あり学習の枠組みで
訓練され，解析方法としては遷移型とトップダウン
型がある．遷移型では，人手で設計された特徴量を
用いる手法 [8]と係り受け解析器から得られた特徴
ベクトルを用いる手法 [2] がある．また，BERT の
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図 2 提案手法における学習の流れ
派生である SpanBERTにより埋め込まれた特徴ベク
トルを用いる手法 [5]は，現時点で最も良い性能を
達成している．トップダウン型では，ポインター
ネットを利用してスパンを分割し木を構築する手
法 [4, 9]とスパンを再帰的に 2つに分割することで
木を構築する手法 [3]がある．
修辞構造解析は RST-DTを正解データとして学習

されるが，RST-DTに含まれる文書は 385文書のみ
である．したがって，データ不足を解決するための
手法が盛んに研究されており，修辞構造が付与され
た複数言語のデータセットを使う手法 [10, 11]，感
情分類を学習したモデルを用いて修辞構造木を構築
する手法 [12, 13]，修辞構造に近い特性をもつ複数
のタスクを同時学習する手法 [14]がある．しかし，
これらの手法は追加のコーパスを必要とする．追加
のコーパスを必要としない手法として，既存の 2つ
の修辞構造解析器から得られた木の間で合意率が一
定のしきい値を超えた木を擬似データとして利用す
る手法 [15]がある．しかし，この手法の効果は低頻
度ラベルに限定的である．
3 提案手法
ラベルなしデータセットに既存の分類器を用いて

ラベルを付与し，疑似正解データセットとして分類
機を再学習する手法に Self-trainingや Co-trainingが
ある．ラベルを付与する際に，複数の分類器の出力
間で一致を取ることで疑似正解データセットの質を
保証するが，修辞構造解析が文書を対象とするタス
クであるため，木の全体における一致が得られる文
書は多くない．また，疑似正解データセットには，
正解データセットに含まれるラベルの出現頻度にお
ける偏りがより強く反映される．
これらの問題点を解決するために提案法は，1)複

数の解析器の出力する木の間で重複する部分木を擬
似正解データとすることで信頼性の高いデータを大
規模に構築し，2)疑似正解データで事前学習した解

析器を正解データで追学習することで疑似正解デー
タのラベルの偏りが引き起こす影響を緩和する．
提案法の概要を図 2に示す．まず，正解データを
もとに学習された複数の解析器を用いて修辞構造木
つき文書データセットを得る．次に，得られた修辞
構造木から，重複する部分木を抽出することで疑似
正解データセットを得る．最後に，疑似正解データ
セットによる事前学習および正解データセットによ
る追学習により解析器を訓練する．
3.1 疑似正解データの獲得方法
複数の解析器が出力した修辞構造木の間で一致す
るすべての部分木を抽出する線形時間アルゴリズム
を Algorithm 1に示す．2）修辞構造木は入れ子状のラ
ベル付きスパンとして表現され，２分木であるため
非終端ノードは左右の子スパンを持つ．終端ノード
はスパンの長さが 1であることで判定される．
関数 Agree は与えられたスパンに含まれる部分
木が重複した部分木であるかどうかを判定し，state
にスパンをキーとしてその判定結果 !agree を保持する．任意のスパンが表す部分木が目的の重複した部
分木であるかどうかを確認するためには，そのスパ
ンの左右の子スパンが共に重複した部分木であり，
かつ，そのスパン自身が全ての修辞構造木に含まれ
ることを確認すれば良い．左右の子スパンに対して
は，再帰的に関数 Agreeを適用することで，自身が
全ての修辞構造木に含まれることは，スパンの出現
頻度の辞書 freqの値と修辞構造木の数 " の一致によ
り判定する．
次に，重複した部分木を関数 Extractによって抽出
し，subtreesに追加する．深さ優先で木の探索を行
い，各スパンに対して関数 Agreeにより求めた !agreeが真であればそのスパンを subtreesに追加し引き返
す．これにより，包含関係にある部分木は最大の木
のみが抽出される．また，抽出される木の大きさが
2） ただし，包含関係にある部分木は最大の木のみを抽出する．
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Algorithm 1:重複した構造の判定
入力: 木のルートにあたるスパン root修辞構造木の数 "ラベル付きスパンの頻度 freq抽出する木の大きさ #min, #max出力: 部分木のリスト subtrees

1 state← {}
2 def Agree(span):
3 if Len(span) = 1 then
4 return True
5 !left ← Agree(leftChild(span))
6 !right ← Agree(rightChild(span))
7 if freq[span] = " then
8 !self ← True
9 else

10 !self ← False
11 !agree ← !left ∧ !right ∧ !self
12 state[span] ← !agree
13 return !agree

14 Agree(root)
15 subtrees← []
16 def Extract(span):
17 if Len(span) < #min then
18 return
19 else if Len(span) > #max then
20 Extract(leftChild(span))
21 Extract(rightChild(span))
22 else
23 !agree ← state[span]
24 if !agree then
25 Append(subtrees, span)
26 return
27 else
28 Extract(leftChild(span))
29 Extract(rightChild(span))
30 Extract(root)

#min より小さい場合，文書よりも極端に小さな木となるため，学習の役に立たない可能性を考え抽出し
ない．一方で，#max より大きい場合は解析器の学習時間が長くなるため，左右の子スパンに対して再帰
的に探索を行うことでより小さい木を抽出する．
3.2 解析器の選定
本研究では SBPの性能改善を目的とするため，疑

似正解データの構築に利用する解析器には SBPと
は異なる特性をもつ Two-Stage Parser (TSP) [8] を使
用した．TSPは統計的モデルにおいて最も高性能で
あり，特に，関係ラベルの正解傾向が SBPとは異な
るため，TSPを利用して構築した疑似正解データを
事前学習に用いることで，SBPの関係ラベルの推定
性能の改善が期待できる．

表 1 疑似正解データセットのサイズ
名称 抽出単位 木の数 スパンの数
DT - 91,536 8,162,114

ADT 全体 2,142 57,940
AST 部分木 175,709 2,279,275

4 実験
4.1 データセット
正解データセットとして RST-DT [6]を使用した．

RST-DT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，従来研究 [16]に従い学習デー
タから開発データ 40文書を分割した．EDU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作成に用いる文書デー

タとしては CNNコーパス [17]を使用した．EDUの
分割には Neural EDU Segmenter 3）を使用し，Stanford
CoreNLP toolkit4）を用いて前処理を行った．作成さ
れ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 1 に示す．提案法である部分木
を使用する Agreement Sub Tree (AST) の他に，単一
の解析器により木を付与した Document Tree (DT)，
複数の解析器の出力が完全に一致した木からなる
Agreement Document Tree (ADT)を比較する．
4.2 パラメータ
抽出する木の大きさ: 最大 #max は RST-DTに含まれ
る最大の木をもとに 240とし，最小 #minは 5から 10
の間で実験を行い，開発データにおいて最も良い性
能であった 9を選択した．
Span Based Parser (SBP)5）: 基本的なパラメータは
従来の値をそのまま利用し，隠れ状態の次元数のみ
500次元へと変更した．また，事前学習は 5 epochs，
追学習は 10 epochsの学習を行った．SBPは文書か
ら段落，段落から文，文から EDUの 3段階に分けて
解析器を学習する D2P2S2Eにより最も良い性能を
達成しているが，本実験では D2Eに対応する EDU
を葉とした文書の木を構築する解析器のみを学習す
る．しかし，解析する際に文と段落の境界を優先的
に分割する事により D2P2S2Eに近い設定となるよ
う工夫した．解析時は 5つの解析器のアンサンブル
を行うが，大規模データセットを用いた事前学習に
3） https://github.com/PKU-TANGENT/NeuralEDUSeg
4） https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
5） https://github.com/nttcslab-nlp/Top-Down-RST-Parser
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表 2 Micro-averaged F1 による性能比較
Model Span Nuc Rel Full

Two-stage Parser [8] 86.0 72.4 59.7 58.8
NNDisParser [2] 85.5 73.1 60.2 59.9
Span Based Parser [3] 87.1 74.6 60.0 59.6
TSP w/ SpanBERT [5] 87.9 75.8 63.4 -
TSP w/ SpanBERT (reproduced) 87.9 75.7 63.3 62.1

SBP+DT 87.4 74.7 62.7 61.7
SBP+ADT 86.9 74.3 60.5 59.7
SBP+AST 87.1 75.0 63.2 62.6
Human 88.3 77.3 65.4 64.7

は時間がかかる．そこで，事前学習された 1つの解
析器を初期値として，異なる 5つのモデルを追学習
により学習した．
Two-Stage Parser (TSP)6）: SVM の最適化に dual
coordinate descentを用いているため，初期値を変化
させることで複数の解析器を得て，疑似正解データ
セットの作成に用いた．解析器の数 " は 4とした．
4.3 評価指標
従来研究 [18]に従い，正解スパンと解析器の出力

スパン間の micro-averaged F1 によりスパン (Span)，
核性 (Nuc)，関係ラベル (Rel)，核性・関係ラベル
(Full)を評価する．
4.4 実験結果
表 2に評価結果を示す．疑似正解データを用いな

い SBPと比較して，部分木を利用する ASTのゲイ
ンが最も大きく，Rel, Fullがそれぞれ 3.2, 3.0ポイン
トであった．一方，ADTは得られるデータサイズが
小さいためほとんど差がなかった．DTも ASTと同
様にゲインは得られたが，ASTほど大きくはない．
さらに，学習時間は表 1におけるスパンの数に比例
するため，ASTの 4倍の学習時間が必要となる．こ
れらの結果より，複数の解析器の出力を部分木での
重複を見て疑似正解データとすることは性能改善
に有効であり，学習時間の短縮にも役立つ．一方，
TSP w/ SpanBERTと比較すると，Nuc, Relではやや
劣るものの Full では勝り，世界最高性能を達成し
た．これは，提案手法における核性ラベルと関係ラ
ベルの正解の一貫性が高いことを示している．

ASTを対象としデータサイズを変化させた際の性
能の変化を図 3に示す．Span, Nucには変化がほと
んどなく，Rel, Fullのみデータサイズに比例して性
6） https://github.com/yizhongw/StageDP
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能が向上していることから，データを増やすことで
関係ラベルの推定性能はさらに改善することが期待
できる．さらに，疑似正解データを構築するための
解析器として TSP w/ SpanBERTを用いれば性能改善
はより顕著になるものと期待できる．

10種類の関係ラベルを例としたラベルごとの性
能を図 4に示す．提案した疑似正解データによる学
習は，TSPの推定性能が高く SBPの推定性能が低い
ラベル（例えば EXPL, COND, MANNなど）におい
て大きく性能を向上させることを確認した．
5 おわりに
本研究では，ニューラル修辞構造解析器のデータ
不足を解消するために．複数の解析器の間で一致す
る部分木を疑似正解データとし，それを用いて事前
学習された解析器を正解データにより追学習する枠
組みを提案した．部分木を用いた疑似正解データは
木全体を用いる場合と比較して高い性能を達成し，
かつ短い時間で学習できる利点を示した．また，疑
似正解データの作成に異なる分類器および解析手法
に基づく解析器を使用することで，関係ラベルの推
定性能を大きく向上させた．
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