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概要
本稿では、含意関係と感情極性が対立的談話関係

をどれだけ捉えられるかについて、解析と考察を
行った。具体的には、節ペアに対して判定器を用い
て含意関係ラベルと感情極性のスコアをそれぞれ算
出し、それらの結果と談話関係コーパスにおける談
話関係ラベルを変換して対応付けたうえで、一致率
を求めることで各要素の関連を分析した。
解析の結果、含意関係は逆接の談話関係を検出す

る上で、十分ではないものの一定程度注目に値する
要素であることが示唆された。また、感情極性につ
いては、極性の判定と逆接の談話関係が同時に発生
するという仮説に反して、逆接の談話関係の検出に
おいて必須の要素ではないことが分析された。

1 はじめに
談話関係 (discourse relation)は人間がどのようにし
て文を理解・構成しているかを分析するために重要
な言語要素である。しかしながら、この談話関係が
他の言語要素との間にもつ関係、すなわち、どのよ
うな言語要素が談話関係を決定するかについての日
本語の研究は、言語処理や言語学の領域において必
ずしも十分になされているとはいえない。
本稿においては、上述の談話関係のなかで、とり

わけ対立的談話関係について、これが含意関係およ
び感情極性との間にもつ関係について、実験・解析
を行った。具体的には、対立的談話関係の代表例と
して、逆接の談話関係を対象とした。
逆接の談話関係がもつ特質として、それが推論

(inference)を含む点がある。たとえば、

(1) 小学生でありながら、哲学書を読む。

という逆接の文においては、「小学生であるなら
ば、哲学書（のような難しい本）は読まない」と

いう非明示的な推論が隠れて存在している。その
ほかにも、文中に明示的に現れない対立や不一致
（disagreement）、矛盾の関係を内包するなど、逆接の
談話関係は言語的な情報に富んだものである。
窪田ら [1]は、文中に潜む推論の存在に着目して、
とりわけ「ながら」「つつ」という接続詞によって
結ばれる文に対して、逆接の談話関係アノテーショ
ンを行った。本稿においては、このコーパス（以下
単に「談話関係コーパス」と呼ぶ）を用いて、逆接
の談話関係を付与された節ペアを抽出し、多様な対
立的関係を含むデータセットを構築した。このデー
タセットを用いて、含意関係および感情極性がどの
程度逆接の対立的談話関係を捉えているかを解析
した。
逆接の談話関係にある文においては、接続詞以前
と以降の間になんらかの対立があることが多い。た
とえば、

(2) 心中悲しみに打ちのめされながら、表情では
平然を装っていた。

という文においては、前述したような推論的対立の
みならず、「悲しい」と「平然な表情」という感情
極性の対立など、さまざまな観点からの対立が発見
される。このように、逆接はさまざまな対立関係を
含む。
ここで、この逆接の談話関係と含意関係および感

情極性について、以下のような仮説を立てる。

仮説 1 「Pながら（つつ）Q」が逆接を表すのは、𝑃

と 𝑄が矛盾するとき、つまり、𝑃 ⇒ ¬𝑄とい
う含意関係における矛盾が成立するときで
ある。

仮説 2 「Pながら（つつ）Q」が逆接を表すのは、𝑃

の感情極性と 𝑄 の感情極性が反転している
ときである。
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これらの仮説を立てられるのは、矛盾 (contradic-
tion)の含意関係や感情極性の反転が、implicitであ
りながらも定量的に観察される言語的な対立といえ
るためである。
このような言語学的仮説をコーパスと言語処理の

ツール（解析器）を用いて検証することで、言語学
と言語処理の双方に新たな知見がもたらされること
が期待される。理論言語学の領域では、逆接の談話
関係と感情極性との関係は十分に注目されていない
が、本研究は両者の関係に光を当てるものである。
自然言語処理の領域では依然として困難な課題とし
て存在している論理や矛盾の問題における進展に寄
与することができる。これらの領域における進展に
よって、たとえば、テキスト生成等における生成文
中の論理的な矛盾や hallucination [2]といった課題へ
の貢献が期待できる。

2 関連研究
言語学では、英語の “A but B”が表すいわゆる逆

接・譲歩の関係の分析として、条件文 (“If A, B”)や
連言文 (“A and B”)、選言文 (“A or B”)との比較のも
と、多くの研究が蓄積されている [3, 4, 5, 6]。日本
語の「A、しかし、B」を典型とする逆接・譲歩の関
係についても、条件文や理由文と比較して様々な分
析が提案されている [7, 8, 9]。これら日本語・英語
の逆接関係の分析に共通するのは、“A but B”や「A、
しかし、B」の典型的用法では、Aと Bの間にある
種の論理的な矛盾があり、「Aならば（通常は）Bで
はない」といった対立的推論が前提されている、と
いう観点である1）。1節の仮説 1はこの分析に基づ
くものである。
同時に次の例が示すように、Aと Bの間には必ず

しも「Aならば（通常は）Bではない」という推論
が前提されず、単に意味的な対比 [3, 5, 4, 6]を表す
ケースもある。

(3) John is rich but Bill is poor.（ジョンは金持ちだ
が、ビルは貧乏だ）

感情極性に着目した仮説 2はこの種の用法に適合し
ていると予想される。計算言語学・自然言語処理で

1） 「Aならば（通常は）Bではない」といった対立的推論を
前提するのは「直接型 (Direct consessive)」と呼ばれるタイプ
の逆接で、それに対して、「Aならば（通常は）C、かつ、B
ならば（通常は）Cではない」といった対立的推論を前提す
る「間接型 (Indirect consessive)」と呼ばれるものも存在する
（[1]参照）。「直接型」「間接型」の下位分類の詳細について
は今後の課題とする。

は、Socher et al. [10]は、仮説 2を英語で検証した試
みとみなせる。
英語では、談話関係コーパス [11]から含意関係ペ
アを抽出するという試み [12]があるが、逆接・譲歩
の矛盾関係は扱われていない。他方で、既存の含意
関係認識データセット [13, 14, 15]は、含意関係に加
えて矛盾関係を含むが、“not”や「ない」のような否
定語を伴うケースなど、比較的単純なパターンに限
られる傾向がある [16]。コーパス上で逆接・譲歩が
付与された談話関係に着目することで、より多様で
複雑な対立的推論関係を取り出すことが可能になる
と考えられる。

3 実験設定
3.1 データセットの構築手法
使用した文はすべて Kainoki Treebank [17]から抽
出した。抽出対象としては、「ながら」「つつ」のそ
れぞれ（以下、「対象接続詞」と呼ぶ）が前後の節を
結ぶ接続詞として機能している文を対象とした。
対象接続詞によって接続される文として、「文前
半・文後半」と「Arg1・Arg2」の二種類を抽出した。
「文前半・文後半」については、該当する文の文頭か
ら対象接続詞以前を「文前半」、対象接続詞以降か
ら文末までを「文後半」とした。「Arg1・Arg2」につ
いては、Kainoki Treebankにおいてそれぞれ「つつ」
直上の IPノード、「つつ」節を直接支配する IPノー
ドに支配される部分が該当する。
こうして抽出された「文前半・文後半」「Arg1・

Arg2」に対して、文頭および文末の処理を行った。
文頭の処理としては、「話しつつ、私は」「思いなが
らも、やはり」といった接続部から適切に後半部分
を文として抽出するために、「も」「、」を取り除く処
理を行った。文末の処理としては、対象となる文の
末尾が動詞・助動詞となる場合に、末尾を終止形に
変換する処理を行った。処理には MeCab [18] を使
用した。
構築されたデータセットの具体例を表 1に示す。
また、対象接続詞の談話関係コーパスにおける各
ラベルの件数を表 2に示す2）。本コーパスにおいて
は、陽性に相当する逆接ラベルが少ない不均衡なラ
ベル分布がみられる点が特徴的である。

2） 「逆接」ラベルは窪田ら [1]においては「逆接・譲歩」と
表記される。また、「逆接」「同時進行」ラベル以外のラベル
は本稿においては「その他」として集計する。
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表 1 構築されたデータセットの例
文前半/Arg1 接続詞 文後半/Arg2 正解ラベル

【文前半 しかし、不健全なものへ、[Arg1 悪いと知る。]】 つつ

【文後半[Arg2 かえって惹きつけられて行く]のがマニヤの
自虐性であり、当然アンプルを割る音は

頽廃の響きに濁るはずだのに、
ふと真空の虚ろに澄んでいるのは、
頽廃の倫理のようでもあった。】 逆接

【文前半 なお、法制度の外でも、[Arg1 著作者の利益を図る。]】 つつ
【文後半[Arg2 著作物の利用を促進する]ための

取り組みが行われています。】 同時進行

【文前半 震災の津波は [Arg1 小規模。]】 ながら
【文後半[Arg2 チリにも到達し、]】警報発表後の

高齢者の避難が問題になった。 逆接
【文前半 ウィルソンは [Arg1 線やラジウムの放射線で

照射して正負のイオンを作る。]】 ながら
【文後半[Arg2 急激膨張を起させる]と、白い霧ができる

という実験をしていた。】 同時進行

表 2 談話関係コーパスの各ラベル件数
対象接続詞 逆接 同時進行 その他 総計
つつ 29 209 1 239
ながら　 176 1,046 133 1,355

3.2 含意関係と談話関係
含意関係と談話関係の関連を明らかにするため、

既存の含意関係データセットを用いて構築した含意
関係判定器の出力と、談話関係コーパスから機械的
に変換した含意関係ラベルの一致率を、各種評価指
標を用いて算出した。
含意関係判定器構築のための学習データには、

JSICK [19]、JNLI（JGLUE [20]に含まれる）、JSNLI [21]
を使用した。これらはそれぞれ、文ペアに対する
含意関係ラベルが３値（entailment, contradiction,
neutral）で付与された含意関係データセットであ
る。これらの含意関係データセットに対して処理を
行い、学習に使用した。各含意関係データセットの
サイズを表 3に示す。
判定器の構築にあたっては、事前学習済み言語モ

デル BERT [22]をベースラインモデルとした。実装
においては、pythonフレームワーク transformers3）に
おける cl-tohoku/bert-base-japanese モデルを使用し
た4）。epoch数は 5に設定し、最適化アルゴリズムに
は AdamWを使用した。学習率は 2e-5に設定した。
上記含意関係データセットのうち JSICKを用いて

構築した判定器については、ほとんど全ての入力に
対して neutralラベルを出力する挙動が見られ、有
意味な実験結果が獲得されなかったため、以下では
JNLIと JSNLIによって構築された判定器を用いた
実験結果のみを記載する。
含意関係ラベルへの変換は、談話関係コーパスに

おいて、アノテーターが一人でも逆接ラベルと判
3） https://huggingface.co/docs/transformers/index
4） https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese

表 3 各含意関係データセットのサイズ
データセット名 JSICK JNLI JSNLI
サイズ（文ペア数） 5,000 20,073 533,005

定した文を contradiction、それ以外を neutralと変換
した。

3.3 感情極性と談話関係
感情極性 (sentiment polarity) と談話関係の関係を
明らかにするために、節ペアのそれぞれに対する感
情極性の一致・不一致を用いて、ルールベースで談
話関係ラベルに変換した。感情極性の算出モデルに
は、huggingfaceにおいて公開されている事前学習済
みモデルである daigo/bert-base-japanese-sentiment5）を
使用した。
節ペアに対する上記モデルの出力において、label

（極性を指す）が異なる場合、談話関係ラベルを逆
接ラベルとする変換を行った。この変換手法は、逆
接の談話関係においては節ペア間でのなんらかの対
立が発生しているという予想から、感情極性の反転
がおこる場合には逆接ラベルの談話関係が発生しや
すいという仮説を立てたことによる。

4 実験結果
4.1 含意関係
含意関係と談話関係の関係についての、「つつ」

「ながら」　のデータセットに対する実験結果を表 4
に示す。評価においては、逆接ラベルに対応する
contradictionラベルに対する各種スコアを観察した。

4.2 感情極性
感情極性と談話関係の関係についての、「つつ」

「ながら」　のデータセットに対する実験結果を表 4

5） https://huggingface.co/daigo/bert-base-japanese-sentiment
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表 4 含意関係に関する実験結果
文前半・文後半 Arg1・Arg2

Acc Pre. Rec. F1 Acc. Pre. Rec. F1
つつ JNLI 0.67 0.18 0.12 0.14 0.66 0.28 0.37 0.32

JSNLI 0.56 0.20 0.16 0.18 0.50 0.19 0.22 0.21
ながら JNLI 0.52 0.17 0.47 0.25 0.37 0.17 0.75 0.28

JSNLI 0.46 0.14 0.29 0.19 0.40 0.12 0.36 0.18

表 5 感情極性に関する実験結果
文前半・文後半 Arg1・Arg2

Acc Pre. Rec. F1 Acc. Pre. Rec. F1
つつ 0.79 0.50 0.09 0.16 0.82 0.81 0.16 0.28
ながら 0.76 0.31 0.40 0.34 0.77 0.29 0.27 0.28

に示す。評価においては、逆接ラベルに対する各種
スコアを観察した。

5 考察
5.1 含意関係
多くの実験設定において、Recallが高く Precision

が低い傾向がみられた。このことから、「つつ」「な
がら」で接続される節ペアにおいては、含意関係と
して contradictionと予測されるものであっても、逆
接の談話関係を示さない場合が多いことが読み取れ
る。一方で、逆接ラベルの出現は contradictionの判
定によってある程度網羅的に予測される。
以上のことから、含意関係において contradiction

のラベルが付与されることは、逆接の談話関係の出
現を予期させるものの、含意関係ラベルのみで逆接
の談話関係の予測に十分とはいえないことが示唆さ
れる。

F1-scoreに注目すると、「文前半・文後半」を用い
た実験よりも「Arg1・Arg2」を用いた実験のほうが
高いスコアが観察された。このことから、複雑な推
論や論理的関係を内包する節ペアにおいては、使用
する文を長くして情報量を増大するよりもむしろ、
統語構造的に文のトリミングを行って情報量を絞る
ほうが含意関係の認識がしやすくなることが示唆さ
れた。

5.2 感情極性
多くの実験設定において、Recallよりも Precision

が高い傾向がみられた。このことから、感情極性に
おいて反転のある節ペアは談話関係としても逆接
ラベルを示しやすいが、極性の反転がない節ペアで
あっても逆接の談話関係をもつ場合は多いことが読
み取れる。つまり、逆接の談話関係を検出するにあ
たって、感情極性の反転は必ずしもクリティカルな

判断要素ではないことが示唆される。

6 おわりに
本稿においては、含意関係と感情極性が対立的談
話関係、とりわけ逆接の談話関係を検出するうえで
どの程度有効かについて、実験と解析を行った。そ
の結果、まず、contradictionの含意関係の出現は逆
接の談話関係の出現を予期することに一定程度有効
であるが、それだけで逆接の談話関係の出現を断定
するには十分でないことが示された。また、感情極
性の反転は、逆接の談話関係を捉えるにあたって必
ずしも決定的な要素でないことが示された。
今後の課題としては、モーダルや直接・間接性
に着目した逆接の談話関係における下位分類に解
析の対象を広げることや、Penn Discourse Treebank
(PDTB) [23]を使用した英語データでの実験の実施、
「ながら」「つつ」以外の接続詞における同様な実
験・解析を行うことが存在する。
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