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概要
十分な量の学習データを確保できないことによ

り，文間の修辞構造解析の性能は文内と比較して大
幅に低く，下流タスクにとって大きな問題となって
いる．これを解決するため，本稿では，学習データ
を逆翻訳することで得た擬似正解データを用いて
解析器を事前学習し，正解データを用いて追加学習
する手法を提案する．シフト還元法による上向き解
析器，スパン分割による下向き解析器に提案法を
適用し，標準的ベンチマークデータセットである
RST-DT，Instr-DTを用いて評価した結果，疑似正解
データを用いることで Standard-ParsEvalのスコアが
約 1-2ポイント向上することを確認した．

1 はじめに
修辞構造理論 [1] では，Elementary Discourse Unit

(EDU)と呼ばれる，節に相当する単位を葉ノードと
する構成素木として文書の構造を表す．木は完全 2
分木として表され，中間ノードには 1つ以上の EDU
からなるテキストスパンの役割である核 (Nucleus:
N)あるいは衛星 (Satellite: S)と，Sから Nへの修飾
関係を表す修辞関係ラベルが与えられる．基本的に
核と衛星は対 (S-N，N-Sのどちらか)となるが，並
列構造を表す場合に例外的に核と核が対 (N-N)とな
る．図 1の左の木は 3文，6つの EDUからなる文書
の構造を表した修辞構造木である．通常，修辞構造
解析は与えられた文書を，EDUを葉とした修辞構
造木へ変換するが，修辞構造木を要約や翻訳などの
下流タスクで利用する場合には，図 1の右の木のよ
うに文を葉とした木が用いられることが多く [2, 3]，
文を葉とした解析の性能向上が望まれる．
一般的に修辞構造解析は隣接するテキストスパ

ンを結合するか否か，あるいはどこで分割するかと
いう一種の分類問題を解くことで実現される．よっ
て，学習データの個々の事例は，テキストスパンと
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図 1 RST-DT [4] における修辞構造木の例 (WSJ 1100):
𝑠1:[ 𝑒1:(Westinghouse Electric Corp. said), 𝑒2:(it will buy
Shaw-Walker Co.)], 𝑠2:[ 𝑒3:(Terms weren’t disclosed.)], 𝑠3:[
𝑒4:(Shaw-Walker,), 𝑒5:(based in Muskegon, Mich.,), 𝑒6:(makes
metal files and desks, and seating and office systems furniture.)]
図中 𝑒は EDU，𝑠は文を表す．

その正解/不正解の分割位置，結合される/されない
テキストスパンの対のように，テキストスパンを基
本単位とする．文を葉とした修辞構造木を構築する
解析器を学習するには，EDUを葉とした木を，文を
葉とした木へと変換する必要がある．すると，図 1
の右の木からも明らかなように 1つの修辞構造木か
ら得られるテキストスパンの数が大きく減るため学
習データも大きく減ることとなる．修辞構造解析器
の学習，評価に標準的に利用される最大規模のデー
タセットである RST Discourse Treebank (RST-DT) [4]
ですら 385文書しかなく，文間の修辞構造解析のた
めの学習データ不足はより深刻な問題となる．
この問題を解決するため，本稿では，正解データ
の文書に対し逆翻訳を適用することで得た文書を擬
似正解データとして活用する手法を提案する．逆翻
訳で大量の擬似正解データを作成し，解析器の事前
学習に用いることで汎化性能の向上を図る．現在の
最高性能の解析器である Kobayashiら [5]の上向き，
下向き解析器に基づき，RST-DT，Instr-DT [6]の二
つの異なる領域のデータセットを用いて提案法を
評価したところ，擬似正解データを用いることで，
RST-DTの場合には Standard-ParsEval で約 1 ポイン
ト，Instr-DTの場合には約 2ポイント性能が向上す
ることを確認した．
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図 2 提案手法の概要

2 関連研究
本来の修辞構造解析は EDUを葉とした木を構築

する．EDUは文よりも小さな単位であるため文書
内の EDU の数は文の数よりも多く，RST-DT では
1 文書あたりの平均 EDU 数は約 57 である．いわ
ゆる構文解析と比較すると木のサイズが非常に大
きい．よって，解析中のエラーの伝搬が問題とな
る．これを抑制するため，文内の修辞構造と文間
の修辞構造を独立に解析する手法が提案されてい
る [7, 8, 9, 10]．Fengら [7]は，CRFに基づく上向き
解析法を提案し， Jotyら [8, 9]は Dynamic CRFに基
づく上向き解析法を提案している．Lin ら [10]は，
Fengらの手法に対し LSTMを導入することで人手
の規則による特徴抽出を廃した．また，Kobayashi
ら [11]は，EDU，文，段落という 3つの粒度の単位
を葉とする修辞構造を解析する手法を提案した．
修辞構造解析の最大規模のデータセットである

RST-DTですら文書数は 385しかなく，十分な量が
あるとは言えない．よって，学習データとテスト
データとの間で語彙が違う場合には解析器の性能が
劣化する．これを解決するため擬似正解データを利
用する手法が盛んに研究されている．Braudら [12]
はスペイン語，ドイツ語の修辞構造アノテーション
済みデータセットを英語へと翻訳することで擬似
正解データを作成した．しかし，英語以外のデータ
セットも十分な量があるとは言えず，大量の擬似正
解データを用意することはできない．一方，Huber
ら [13] は，distant supervision を用いてラベルなし
データから大規模な擬似正解データMEGA-DTを作
成した．そして，Guzら [14]は，MEGA-DTを用い
て解析器を事前学習，正解データを用いて追加学習
することで修辞構造解析の性能が向上することを
示した．ただし，Huberらの方法は，大規模な擬似
正解データを作成可能であるが，修辞関係ラベルを
与えることができない．一方，Kobayashiら [15]は，
複数の解析器の間で結果が一致する合意部分木を擬
似正解データとする手法を提案した．MEGA-DTと

同様，大量の擬似正解データを作成可能であるが，
擬似正解データの信頼性を担保するためには解析器
の性能がある程度高くなければならない．しかし，
後述するように現在のトップレベルの解析器でも文
間の修辞構造解析の性能は非常に低く解析結果の信
頼性が低い．よって，複数の解析器の間で合意がと
りにくく，それがとれたとしても非常に小さな部分
木となってしまい擬似正解データとして役に立た
ない可能性がある．また，ラベルなしデータを用い
る手法は全般に，正解データと同じ領域のラベルな
しデータを利用できるとは限らないという限界も
ある．

3 提案手法
文間の修辞構造解析を改善するには，当然文間の
修辞構造のアノテーション済みデータセットが必要
となる．人手作成データをこれ以上集めることが困
難であることを勘案すれば従来研究と同様に擬似正
解データに頼ることが妥当であろう．ここで，我々
が欲するデータが文を単位としていることに注目す
ると，逆翻訳を用いることにより，文書の領域にと
らわれることなく語彙や構文の多様性を高めた擬
似正解データを作成できる．そして，これを用いて
解析器を事前学習することで頑健性の向上を図る
(図 2参照)．

3.1 逆翻訳を用いた擬似正解データ作成
逆翻訳を単純に適用すると元のデータセットと
同じサイズの擬似正解データしか得ることができ
ない．これを解決するため，本稿では，以下のよう
に，原文書から逆翻訳対象とする文をサンプリング
し，逆翻訳時に累積確率を基にした top-𝑝 サンプリ
ング [16]を利用して原文に対して複数の逆翻訳結果
を用意する．

1. 文書 𝑑 から，𝑛%の文を選択する．具体的に
は，𝑠𝑑 を文書 𝑑 に含まれる文の数として，
int(𝑠𝑑 × 𝑛/100)文をランダムに選択する．
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2. 1 で選択した文を逆翻訳する．逆翻訳時には
top-𝑝 サンプリングを用いて 𝑘 個の翻訳を獲得
し，その中から 1 つの翻訳をランダムに選択
する．

1, 2 を 𝑀 回繰り返すことで正解データの 𝑀 倍の
擬似正解データを獲得する．なお，1で選択されな
かった文には逆翻訳を適用せずそのまま擬似正解
データとして用いることに注意されたい．

3.2 修辞構造解析器
修辞構造解析器としては，現時点で世界最高性能

の，Kobayashiら [5]で用いられた，上向き，下向き
のものを利用する．両方の手法ともテキストスパン
(文の系列)に対するベクトル表現は事前学習済み言
語モデルを経て得たスパンの左端の単語ベクトル
と右端の単語ベクトルの平均ベクトルで表す．本稿
では文献 [5]に従い事前学習済み言語モデルとして
DeBERTa [17]を採用する．

上向き解析
Guzら [18]のシフト還元法による上向き解析法を

単純化した手法である．スタック 𝑆に解析済み部分
木を格納し，キュー 𝑄に未解析の文を格納し，以下
のシフトと還元操作を繰り返すことで下から修辞構
造木を構築する．
シフト 𝑄の先頭の文を取り出し，𝑆に積む，
還元 𝑆 の上 2つの部分木をとりだし併合した後，
再度 𝑆に積む．

なお，還元操作の後，左右の部分木の核性 (N-S,S-
N,N-N) と修辞関係ラベルの推定を独立に行う．そ
れぞれの推定は以下の順伝播型ニューラルネット
ワーク FFNact，FFNnuc，FFNrel を用いて行う．

𝑠*=FFN* (Concat(us0 , us1 , uq0 )) (1)

ここで，us0，us1 はそれぞれ 𝑆 の上 2つの部分木が
支配するスパンのベクトル表現，uq0 は 𝑄 の先頭の
文のベクトル表現である．

下向き解析
Kobayashiら [11]の再帰的スパン分割による下向

き解析法を単純化した手法である．文書全体を表す
スパンを貪欲に 2分割することで下向きに修辞構造
木を構築する．𝑖 番目から 𝑗 番目の文からなるスパ
ンを 𝑘 番目の文で分割するスコアは以下の式で定義

RST-DT Instr-DT

# of Docs. 385 176
# of Sents./Doc. 22.5 19.5
# of Words/Doc. 458.1 276.0

表 1 2つのデータセットの統計データ

される．
𝑠split (𝑖, 𝑗 , 𝑘) = h𝑖:𝑘Wh𝑘+1: 𝑗 + vlefth𝑖:𝑘 + vrighth𝑘+1: 𝑗 (2)

ここで，Wは重み行列，vleft, vright は重みベクトル，
h𝑖:𝑘 , h𝑘+1: 𝑗 は以下の式で定義される．

h𝑖:𝑘 = FFNleft (u𝑖:𝑘), (3)

h𝑘+1: 𝑗 = FFNright (u𝑘+1: 𝑗 ) (4)

なお，u はスパンのベクトル表現である．そして，
以下の式でスパンの分割を決定する．

𝑘̂ = argmax
𝑖≤𝑘< 𝑗

𝑠split (𝑖, 𝑗 , 𝑘) (5)

上向き解析と同様，核性と修辞ラベル推定は独立
に，上のスパン分割と同様に行う．

4 実験
4.1 実験設定
評価実験には，標準的ベンチマークデータセット
である RST-DT [4]と Instr-DT [6]を用いた．RST-DT
は新聞記事 (Wall Street Journal)に対して修辞構造の
アノテーションを与えたものであり，学習データ
347文書，テストデータ 38文書からなる．開発デー
タは与えられていないので Heilmanら [19]に従い，
学習データから 40文書を選択した． Instr-DTは家
の修理に関するマニュアルに対してアノテーション
を与えたものであり，176文書ある．RST-DTとは異
なり，テストデータ，開発データの分割は与えられ
ていない．本稿では Kobayashiら [5]の設定に従っ
た．それぞれのデータセットの統計データを表 1に
示す．
文区切りについては文献 [5]に従った．評価には
文献 [20]に従い Standard-ParsEvalを用いた．木構造
のみを評価する Span，核性，修辞関係ラベルを含め
て評価する Nuc.， Rel.，すべてのラベルを含めて評
価する Fullの計 4通りの指標を用いた．
なお，各文書に対して 𝑛 = 25，50，75，100 とし

て文をランダムに選択し，各文に対し 𝑝 = 0.95 の
top-𝑝 サンプリングで 4件の逆翻訳を作成した．そ
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RST-DT Instr-DT
Span Nuc. Rel. Full Span Nuc. Rel. Full

上
向
き

Baseline 56.4 (2.0) 43.4 (1.4) 31.1 (1.3) 28.8 (1.5) 70.3 (1.6) 54.3 (1.8) 42.9 (2.3) 39.0 (2.2)
BT (𝑛=25) 55.6 (1.6) 43.5 (1.9) 30.4 (0.9) 28.3 (1.0) 72.3 (0.9) 56.2 (1.3) 45.7 (1.5) 41.6 (1.6)
BT (𝑛=50) 56.9 (1.3) 44.3 (1.5) 31.9 (1.2) 29.6 (1.2) 72.2 (1.9) 56.4 (2.2) 45.8 (1.3) 41.8 (1.5)
BT (𝑛=75) 56.4 (1.4) 43.9 (1.7) 31.0 (1.4) 28.8 (1.5) 72.2 (0.9) 56.6 (1.8) 44.9 (1.0) 40.7 (1.1)
BT (𝑛=100) 55.5 (1.1) 43.1 (0.9) 30.5 (0.8) 28.5 (0.7) 72.4 (1.4) 56.9 (1.7) 45.2 (1.4) 41.9 (1.2)

下
向
き

Baseline 57.8 (0.6) 44.4 (1.2) 30.6 (1.2) 28.3 (1.1) 69.4 (1.3) 54.1 (1.0) 42.3 (0.8) 38.3 (0.6)
BT (𝑛=25) 57.8 (0.6) 44.7 (0.8) 31.2 (0.8) 29.1 (0.6) 68.4 (1.4) 54.1 (1.1) 43.0 (1.2) 39.3 (1.2)
BT (𝑛=50) 58.0 (0..4) 44.5 (0.7) 30.6 (0.5) 28.5 (0.6) 69.6 (1.0) 55.1 (1.1) 43.5 (1.2) 40.0 (1.2)
BT (𝑛=75) 57.2 (1.3) 44.2 (1.6) 30.7 (1.2) 28.7 (1.3) 70.1 (1.4) 55.1 (1.5) 43.3 (1.4) 39.8 (0.9)
BT (𝑛=100) 58.1 (0.9) 45.1 (0.6) 31.5 (0.5) 29.5 (0.4) 69.9 (1.4) 53.8 (1.6) 43.0 (1.5) 39.1 (1.7)

表 2 Standard-ParsEvalを用いた評価結果. Baselineは正解データのみを用いた解析器．

して，𝑀 = 10として原文書の文数の 10倍の擬似正
解データを得た．
翻訳器としては，Marian-NMT [21]を用いて 1.5億

文のパラレルコーパス1）で学習されたOPUS-MT [22]
を用いた．また，逆翻訳を行うためには，原言語を
一旦任意の目標言語へと翻訳しなければならない．
目標言語として，スペイン語，イタリア語，ドイツ
語，フランス語，ベトナム語を用い，RST-DTの学
習データを逆翻訳した文と逆翻訳前の文との間の
BLEU値 [23]を計算したところ，スペイン語が 42.7
と最も高かったため，以降の実験の逆翻訳にはス
ペイン語を利用した．なお，Instr-DTの学習データ
に対して同様に BLEU値を計算したところ 40.3で
あった．

4.2 結果と考察
表 2に評価結果を示す．スコアは異なるシードを

用いた 5回の試行の平均値であり，カッコ内はその
標準偏差を表す．表より，RST-DTのスコアは全般
に Instr-DTよりも低い．RST-DTは，1文書あたりの
文の数が多く，正解の修辞構造木の多様性も高い．
よって，学習がより困難であったと考える．
逆翻訳による擬似正解データを用いることで，

RST-DTにおいて Spanで 0.3，Nuc.，Rel.で 0.9，Full
で 1.3ポイントの性能向上が得られている．上向き
と下向きを比較するとやや下向きが良く，逆翻訳対
象として選択する文のパラメタ 𝑛については，上向
きでは 𝑛 = 50，下向きでは 𝑛 = 100が良い．
一方，Instr-DTにおいては，すべての指標におい

て RST-DTよりも大きく性能向上しており，その値
は約 2ポイントである．特に上向き解析ではすべて
の性能向上が 2ポイントを上回っている．これは，
Instr-DTが RST-DTよりもデータサイズが小さいこ

1） https://opus.nlpl.eu/

とから，疑似正解データがより効果を発揮したもの
と考える．上向きと下向きを比較すると明らかに上
向きが良い．逆翻訳のパラメタ 𝑛については 𝑛 = 50
が良い．両方のデータセットで最適な 𝑛 は異なる
ものの擬似正解データを利用する効果は明らかで
ある．
解析器の性能を左右するスパンのベクトル表現
が単語のベクトル表現に依存することに注意する
と，学習データの語彙とテストデータの語彙に乖離
がないことが望ましい．そこで，テストデータに対
する学習データ，擬似正解データの語彙の被覆率
を調べたところ，RST-DTでは，学習データのみで
76.2%，擬似正解データを加えると 80.9%，Instr-DT
では，学習データのみで 83.2%，擬似正解データを
加えると 89.6%であった．両方ともに語彙の被覆率
が向上しており，これが解析性能の向上に寄与した
と考える．また，逆翻訳の BLEUにほぼ差がないに
もかかわらず，Instr-DTの方が被覆率のゲインが大
きいことから，逆翻訳の効果は Instr-DTの方がより
顕著であったと考える．

5 おわりに
本稿では，文間の修辞構造解析の性能を改善する
ため，学習データに対して逆翻訳を適用することで
大量の擬似正解データを作成し，これを用いて解析
器を事前学習，正解データを用いて追加学習する手
法を提案した． Kobayashiら [5]の世界最高性能の
上向き，下向き解析器に基づき，ベンチマークデー
タセット RST-DT，Instr-DTを用い，擬似正解データ
を用いないベースラインと提案法を比較したとこ
ろ，RST-DTでは最大で 1.3ポイント，Instr-DTでは
最大で 2.8ポイント，Standard-ParsEvalスコアが向上
し，逆翻訳による擬似正解データの有効性を確認で
きた．
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