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概要
本研究では，言語モデルによるテキスト生成に，

修辞構造に基づく制御を加える手法の提案を行う．
分類器を用いて言語モデルを制御する手法を適用
し，言語モデルに修辞構造を取り入れた既存の手法
と比較する．評価の対象として幅広い対象者を持つ
テキストを用い，精度に加えて文を接続する単語の
観点から評価を行い，精度向上を確認した．
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図 1 モデルの入力となる修辞構造とキーフレーズの例

修辞構造は，テキスト内の一部分 (文や節) の間
において論理的な接続関係を考えることを再帰的
に行い，テキスト全体にわたる構造を木構造形式で
表現するものである．テキスト生成に活用すること
で，生成文の一貫性の向上が期待できる [1]．一方
で，近年のテキスト生成の性能を高めた言語モデル
は単語を左から順に生成する自己回帰型で生成を行
うため，テキスト全体の構造を捉える修辞構造のよ
うな木構造を生成文に取り入れるには工夫が必要と
なる．
言語モデルに対して修辞構造を取り入れた手法と

して，修辞構造全体を埋込みの形に変換し，言語モ
デルの入力に追加する手法 ([2])が提案されている

が，生成時において，入力として与えた修辞構造全
体と生成しているテキストが持つ構造が対応してい
るかどうかの確認は行われていない．
これに対し，本研究では，分類器を用いて言語モ
デルを制御する手法 [3]の適用により，テキスト内
に表現される潜在的な関係性を識別しながら生成と
同時に制御を行う手法を提案する．これにより，言
語モデルの性能を活用することに加え，修辞構造が
生成に反映されているかを確認しながら生成するこ
とができる．精度に加えて文を接続する単語の観点
から評価し，その向上を確かめた．

2 背景
2.1 修辞構造
修辞構造理論 (Rhetorical Structure Theory;RST) [4]
では，意味上の最小単位である Elementary Discourse
Unit:EDU (日本語では節に相当)で区切り，全体の
構造を EDUを葉とする木の形で表現する．木の中
における関係性は，関係ラベルと Nuclearity とで
表現される．関係ラベルは原因と結果のような 2
つのノードの意味的な関係性を表す．Nuclearityは
Nucleusと Satelliteの 2つの値をとり，Nucleusであ
るノードは Satelliteであるノードより意味的に重要
であることを表す．

2.2 関連研究
RSTにおいては，修辞構造はテキスト自体が実現
される前に存在するものと考えるが，木構造に含ま
れるテキストの単位が，実際にテキストにどのよう
な順番で現れるのかについての原則は示されていな
い [5]．修辞構造をテキスト生成に利用した例とし
て，木を探索した順番で各ノードのテキストを生成
する手法 [1]が提案されているが，テキストに現れ
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る順番と生成の順番が異なるため，言語モデルによ
る自己回帰型の生成にそのまま取り入れるのは困難
である．
言語モデルによる生成に修辞構造を取り入れた手

法として RSTGen [2]が提案されている．RSTGenで
は，修辞構造を，木の中で左右両方の子を持つノー
ドに対応する RSTの情報を並べた列として表現す
る．修辞構造を埋め込むための追加の層を用いて，
列の表現から埋込み表現へと変換したものを言語モ
デルの入力となるトークンの埋込みに追加すること
でテキスト生成に修辞構造を反映させている．

RSTGenが修辞構造全体を埋め込んでモデルに与
えるのに対して，本研究では，分類器を用い，生成
されるテキスト内の EDUが持つ関係性が，指定し
た修辞構造に従っているかの識別を生成と同時に行
う手法を通し，修辞構造に基づくテキスト生成の実
現を目指す．

3 提案手法
3.1 概要
入出力の定義 RSTGen に従い，入力は以下の 2

つとする．
1. 修辞構造
本研究では，考慮する関係の数を制限するた
め，木の深さは 2以下に制限する．
Nuclearity は既知のものとし，ノード 0, 1, 2
に対応する関係ラベルを並べた列 𝒓𝒆𝒍 =

(𝑟𝑒𝑙0, 𝑟𝑒𝑙1, 𝑟𝑒𝑙2)として表す．
2. 重要なフレーズ (キーフレーズ)

RSTGenに従い，キーフレーズとその位置を与
える．本来キーフレーズの位置は学習の対象と
すべきであるが，本研究では修辞構造に基づく
生成に限って手法の提案を行うために，既知の
ものとした．
正解文のトークン列から，キーフレーズと，
EDUの区切りを示す特殊なトークンの位置以
外を全てマスクに置換したトークン列 �̂� として
表す．

出力はトークン列 𝒙 = (𝑥0, . . . , 𝑥𝑇 ) であり，修辞構
造を反映し，キーフレーズを使用したテキストで
ある．
修辞構造に基づくテキスト生成を行うために，ま

ず，EDU単位で与えられたキーフレーズを元にテ

キストを生成するモデルを導入する．続けて，EDU
間の関係ラベルを識別する分類器を用いてテキスト
生成を行うモデルを制御する手法を提案する（3.2
節）．そして，3.2節で提案した手法をトークン列の
各トークンに対して逐次的に適用することで，修辞
構造に基づいたテキスト生成を行う．修辞構造の
階層性を考慮し，2つの階層についてそれぞれ生成
を行う (3.3.1節)．得られた 2通りの出力に対して，
トークン列全体が指定した関係ラベル列を持つ確率
を分類器により求め，比較することで最終的な出力
を得る (3.3.2節)．
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図 2 キーフレーズを元に生成するモデル

生成の基盤として用いるモデル 生成の基盤とし
て，EDU単位で与えられたキーフレーズを元にテ
キストを生成するよう学習したモデルを用いる．図
2に示すように，キーフレーズの情報 �̂� はエンコー
ドされ，トークン列 𝒙 を自己回帰的に生成する．こ
のモデルは以下の分布を表現する言語モデルと言
える．

𝑝(𝑥𝑡+1 |𝒙:𝑡 , �̂�) (1)

3.2 分類器を用いたモデルの制御
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図 3 関係ラベルを識別する分類器

関係ラベルを識別する分類器 図 3に示す関係ラ
ベルを識別する分類器を導入する．入力は EDUの
組であり，出力は関係ラベルである．分類器は以下
の分布をモデリングする．

𝑝(𝑟𝑒𝑙 |𝑥𝑡+1, 𝒙:𝑡 , �̂�) (2)

分類器の実験は付録 Aで示す．
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本研究では，「ある EDUに対し，生成対象の EDU
が指定した関係ラベルを持つように生成対象の
EDUに含まれるトークンを出力する」ことを以下の
ように表現する．

𝑥𝑡+1 ∼ 𝑝(𝑥𝑡+1 |𝑟𝑒𝑙, 𝒙:𝑡 , �̂�) (3)

本研究では，これを Plug and Play Language Mod-
els (PPLM) [3]に基づいて行う．PPLMでは，属性 𝑎

を持つテキスト 𝑋 の生成，すなわち分布 𝑝(𝑋 |𝑎) の
モデリングを，ベイズの定理 𝑝(𝑋 |𝑎) ∝ 𝑝(𝑋)𝑝(𝑎 |𝑋)
に基づき言語モデルの分布 𝑝(𝑋) に分布 𝑝(𝑎 |𝑋) を
掛け合わせることで行う．分布 𝑝(𝑎 |𝑋) は単層の分
類器を用いて定義される．詳細は付録 Bに示すが，
PPLMでは，まず言語モデルを用いてトークンを生
成し，続けて分布 𝑝(𝑎 |𝑋) の下で属性 𝑎 の尤度が高
くなるように言語モデルの内部状態を更新し，更新
した内部状態を用いて新しくトークンを生成し直す
ことで制御を行う．
本研究では，以下のように基盤となるモデルの分

布 (式 (1))に対し，関係ラベルについての分類器を
用いて定義した分布 (式 (2))を掛け合わせることで，
目的となる式 (3)右辺の分布をモデリングする．

𝑝(𝑥𝑡+1 |𝑟𝑒𝑙, 𝒙:𝑡 , �̂�)

∝ 𝑝(𝑟𝑒𝑙 |𝑥𝑡+1, 𝒙:𝑡 , �̂�)𝑝(𝑥𝑡+1 |𝒙:𝑡 , �̂�) (4)

3.3 修辞構造に基づく生成の制御
例として，図 1 の修辞構造における EDU1 と

EDU2 が生成された状態から，EDU3 に含まれる
トークン 𝑥𝑡+1 を出力することを考える．
まず，基盤となるモデルの分布 (式 (1))から，制

御を加える前の出力として 𝑥𝑡+1 を得る．
𝑥𝑡+1 ∼ 𝑝(𝑥𝑡+1 |𝒙:𝑡 , �̂�) (5)

3.3.1 階層性を考慮したトークンの出力
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図 4 低い階層における関係を考慮したトークンの出力

続いて，𝑥𝑡+1 が関係ラベルに基づくように制御を
行う．

3.1節において修辞構造の木の深さを 2以下に制
限したことにより，ある EDUについて，生成時に
考慮する関係は，低い階層における関係と高い階層
における関係の 2通りが考えられる．
例として，図 1の EDU3については，低い階層に
おける関係は EDU4 に対する「Temporal (時間に関
する)」となり，高い階層における関係は EDU1 と
EDU2の組に対する「Contrast (対比)」となる．
図 4 に示すように，低い階層における関係とし
て，EDU4に対する「Temporal」の関係を考える．式
(4)における関係ラベル 𝑟𝑒𝑙を「Temporal」，分類器の
入力は EDU3と EDU4の組とし，以下に示す分布か
ら出力 𝑥𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙𝑡+1 を得る．

𝑥𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙𝑡+1 ∼ 𝑝(𝑥𝑡+1 |Temporal, 𝒙:𝑡 , �̂�)
∝ 𝑝(Temporal|𝑥𝑡+1, 𝒙:𝑡 , �̂�)

· 𝑝(𝑥𝑡+1 |𝒙:𝑡 , �̂�) (6)
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図 5 高い階層における関係を考慮したトークンの出力

同様にして，図 5に示すように，高い階層におけ
る関係である EDU1-2に対する「Contrast」の関係に
基づき出力 𝑥

𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙
𝑡+1 を得る．

3.3.2 全体の関係を考慮したトークンの選択

EDU1 EDU2 EDU3 EDU4

Encoder

EDU1 EDU2 EDU3 EDU4

Relation0

Relation1 Relation2

[EDU]

[EDU]

[EDU]

[EDU]

[EDU]

[EDU]

[EDU]

[EDU]

Classifier Classifier

Classifier

Relation0

0
N S

1

EDU1

4
Relation1N S

3

2

6
Relation2S N

5

EDU2 EDU3 EDU4

図 6 分類器の拡張

ここで，図 3 で示した分類器を，2 つの EDU の
組同士に対しても適用することにより拡張する．入
力はトークン列であり，出力は関係ラベル列 𝒓𝒆𝒍 で
ある．拡張した分類器は以下の分布をモデリング
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図 7 拡張した分類器を用いたトークンの選択

する．
𝑝(𝒓𝒆𝒍 |𝑥𝑡+1, 𝒙:𝑡 , �̂�) (7)

時刻 𝑡までの出力列 𝒙:𝑡 と，3.3.1節で得られた 𝑥𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙𝑡+1
と 𝑥

𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙
𝑡+1 それぞれを �̂�に挿入する．2通りのトーク

ン列に対し，拡張した分類器を用いて式 (7)に示す
関係ラベル列 𝒓𝒆𝒍 を持つ確率分布を求める．確率が
高い方のトークンを 𝑥𝑡+1 として選択する．

4 実験設定
データセット 幅広い対象者にとっての適切なテ

キストの生成のため，テキスト対象者の英語読解力
レベルの異なるニュース記事で構成される Newsela
コーパス [6]を用いる．テキストから段落を抜き出
し，学習済 RSTパーザ [7]によってパージングし，
学習済キーフレーズ抽出器 TopicRank [8] を用いて
キーフレーズを抽出する．データセットの大きさは
学習/検証/評価で 25,173/3,108/3,131である．

表 1 実験設定
学習済モデル facebook/bart-base
学習エポック数 20

勾配法 AdamW
バッチサイズ 学習:10，検証:5，評価:4
損失関数 負の対数尤度
学習率 5 × 10−5

表 1 に示す設定で提案モデルの実験を行い，
RSTGenに従う修辞構造の埋込みを入力に追加した
モデルと比較を行う．

5 実験結果
表 2 実験結果 (修辞構造埋込みは [2]に従う)

モデル B-4 R-L MTR BERT
スコア

BART 58.10 73.03 74.05 95.32
+修辞構造埋込み 54.42 72.44 74.77 95.41

+ PPLM制御 59.47 73.93 74.70 95.85

精度の評価指標として BLEU [9]，ROUGE [10]，
METEOR [11] を用い，意味的な精度の指標として
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図 8 Discourse Marker別の再現率

BERTScore [12]を用いた実験結果を表 2に示す．提
案手法のモデルでは BLEU，ROUGE，BERTScoreに
おいて改善が見られた．修辞構造を取り入れたモデ
ルは共に BERTScoreが向上していることから，修辞
構造の情報はテキストの意味的な精度向上に寄与す
るとも考えられる．
また，修辞構造に基づく評価指標として，Discourse

Marker (DM)についての再現率を用いる．DMとは，
テキストを接続する役割を持つ単語であり，修辞構
造がテキスト表面に現れたものと考えることができ
る．再現率は，正解文において使用された DMの数
に対して生成結果に正しく使用された DMの数の比
率として計算する．評価に使用した DMを C に示
す．図 8に示した DM別の再現率では，全体的に改
善傾向が見られた．「after」や「since」といった DM
で再現率の向上が大きかったが，「and」や「for」で
は違いが小さかった．この原因として，前者のよう
な DMは関係ラベルとの結びつきが大きいが，後者
のような DMは汎用的で結びつきが小さく，関係ラ
ベルに基づく制御の効果が小さくなったと考えら
れる．

6 まとめ
本研究では，修辞構造に基づきテキスト生成を制
御する手法の提案を行った．扱う修辞構造の木の深
さに制限はあるものの，対象者のレベルが幅広いテ
キストにおける精度向上を確認した．また，テキス
トの意味的な精度の向上から，修辞構造の情報がテ
キストの意味的な品質の向上に繋がる可能性を考察
した．課題として，より階層が深い修辞構造に対す
る拡張が挙げられる．また，DMという修辞構造が
テキストの表面に現れた場合を評価しているため，
潜在的なテキストの構造についての評価も検討して
いきたい．
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A 生成に用いた分類器
A.1 概要
入力は Nucleusとなる EDUと Satelliteとなる EDU

の組であり，出力は関係ラベルである．

1. Elaboration

2. Attribution

3. Joint

4. Same-unit

5. Contrast

6. Explanation

7. Background

8. Cause

9. Enablement

10. Evaluation

11. Temporal

12. Condition

13. Comparison

14. Manner-Means

15. Topic-Change

16. Summary

17. Textual-organization

18. Topic-Comment

図 9 使用した関係ラベル ([13]より作成)

関係ラベルは図 9 に示す Discourse Tagging Man-
ual [13]における 18種類のものを用いる．

A.2 実験
データセット ニュース記事に RST に基づくア

ノテーションをつけたデータセットである RST-DT
データセット [14] から，Nucleus と Satellite とな
る EDU の組を抜き出し，データセットとして用
いる．データセットの大きさは学習/検証/評価で
64,098/8,025/8,021である．

表 3 実験設定
学習済モデル facebook/bart-base
学習エポック数 20

勾配法 AdamW
バッチサイズ 学習:10，検証:5，評価:4
損失関数 負の対数尤度
学習率 5 × 10−5

実験設定 表 3に実験設定を示す．言語モデルに
は BART [15]を用い，比較のために BERT [16]を用
いた設定でも実験を行う．

表 4 実験結果
モデル 正解率 F1スコア
BERT 55.17 37.59
BART 54.53 37.70

実験結果 表 4の実験結果より，BARTを用いた
分類器は正解率では BERTに劣るものの，F1スコア
においては上回った．

B PPLMによる生成の制御
Transformer の効率的な実装 [17] において，出力

トークン列 𝒙:𝑡 に基づいて時刻 𝑡 + 1のトークン 𝑥𝑡+1

を出力するとき，𝑥𝑡 と言語モデルの内部状態 𝐻𝑡 を

入力とする．
𝑜𝑡+1, 𝐻𝑡+1 = LM(𝑥𝑡 , 𝐻𝑡 ) (8)

𝑥𝑡+1 ∼ 𝑝𝑡+1 = Softmax(𝑊𝑜𝑡+1) (9)

ここで，内部状態とは，具体的には Transformer [18]
のアテンション計算における Key-Valueを保存した
行列である．

PPLMでは，分布 𝑝(𝑎 |𝑋)からの勾配を用い，属性
𝑎 を反映するように言語モデルの内部状態を更新
する．

Δ𝐻𝑡 ← Δ𝐻𝑡 + 𝛼
∇Δ𝐻𝑡 log 𝑝(𝑎 |𝐻𝑡 + Δ𝐻𝑡 )
| |∇Δ𝐻𝑡 log 𝑝(𝑎 |𝐻𝑡 + Δ𝐻𝑡 ) | |𝛾

(10)

更新された内部状態 �̃�𝑡 = 𝐻𝑡 + Δ𝐻𝑡 を用いて，言語
モデルにより現在のトークン 𝑥𝑡 が与えられたとき
の 𝑥𝑡+1 を求める.

𝑜𝑡+1, 𝐻𝑡+1 = LM(𝑥𝑡 , �̃�𝑡 ) (11)

𝑥𝑡+1 ∼ 𝑝𝑡+1 = Softmax(𝑊𝑜𝑡+1) (12)

C 評価に用いた Discourse Marker

1. and

2. for

3. as

4. but

5. or

6. when

7. so

8. after

9. if

10. still

11. then

12. because

13. before

14. since

15. however

16. next

17. while

18. yet

19. though

20. until

図 10 評価に用いた Discoruse Markerの一覧

本研究の評価において，Discourse Markerは PDTB
Annotation Manual1）Appendix Aに示されたもののう
ち，図 10に示す正解文において 30回以上使用され
た Discourse Markerを用いた．

1） https://www.cis.upenn.edu/ elenimi/pdtb-manual.pdf
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