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概要
デコーダのみからなる大規模言語モデル (LLM)
の発展は目覚ましく，様々な自然言語処理タスクに
おいて良好な結果を残している．一方，修辞構造解
析におけるそれらの有効性はこれまで議論されてい
ない．本稿では，今後の修辞構造解析の研究におい
て LLMを活用すべきかどうかを探ることを目的と
して，プロンプトを介してシフト還元動作を LLM
で模倣する手法を提案し，その有効性を議論する．
評価実験の結果，提案法は世界最高の解析性能を達
成し，テキストドメインの汎化性においても優れて
いた．つまり，修辞構造解析においても LLMに注
力すべきことが強調される結果を得た．

1 はじめに
事前学習済み言語モデルは，エンコーダのみのモ

デルである BERT [1]，DeBERTa [2]，エンコーダ・デ
コーダモデルである BART [3]，T5 [4]，デコーダの
みのモデルである GPT-3 [5]，Llama 2 [6]など様々な
モデルが提案されており，後者 2つのモデルの学習
データ量とパラメータ数の大規模化が顕著である．
特にデコーダのみの事前学習済み言語モデルにつ
いては，数兆トークンのテキストデータを用い，数
十，数百億のパラメータで学習されたモデル (以降，
LLM)が公開され，言語生成を伴うタスクのみなら
ず様々な自然言語処理タスクにおいてその有効性が
実証されている．しかし，これまでのところ修辞構
造解析という比較的困難なタスクにおける有効性を
検証した研究はない．事前学習済み言語モデルの研
究の焦点がほぼ LLMへとシフトした現状において，
修辞構造解析への LLM活用の模索は，今後の研究
の方向性を考える上で興味深い．本稿では，従来か
ら提案されているシフト還元法に基づく修辞構造解
析を，プロンプトを介し LLMで模倣する手法1）を

1） より単純には，系列変換タスクとして捉え，入力テキスト
を線形化した木へと変換する手法がある．しかし，文書を入
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図 1 修辞構造木の例 (RST-DT [8]の WSJ 1100より)．

提案する．具体的にはシフト，還元という解析動作
を，QLoRA [7]を用いて微調整を行った Llama 2 [6]
で決定することで木構造を推定する．標準的ベンチ
マークデータセットである RST Discourse Treebank
(RST-DT) [8]を用いた評価実験では，提案法が世界
最高性能を達成し，GUMコーパス [9]を用いたテキ
ストドメイン汎化性の検証においても提案法が優
れていることを確認した．これらの結果は，修辞構
造解析に LLMを利用する価値が十分あることを示
しており，その活用を促進するものと考える．ただ
し，解析に要する時間が非常に長いという致命的な
問題点も同時に浮き彫りとなった．

2 準備
2.1 修辞構造理論
修辞構造理論 (Rhetorical Structure Theory: RST) [10]
によると，テキストは，葉が Elementary Discourse
Unit (EDU)と呼ばれる節相当のユニット，中間ノー
ドが 1つ以上の EDUからなるテキストスパンの核
性 (核: Nucleus，衛星: Satellite)，枝がテキストスパ
ン間の修辞関係を表わす完全 2 分木2）として表現
力とすると LLMの入力トークン数の制限を超えることがし
ばしばあるのでこの方法は実際には利用できない．

2） 本来は，多分木であるが等価な完全 2分木として変換可能
なので，本稿では完全 2分木として扱う．
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される．図 1 に RST-DT から得た例を示す．図中，
N-Sと S-N (単核)，N-N (多核)は中間ノードが支配
するテキストスパンの核性の組み合わせを示す．単
核の場合には衛星から核へ向けて修辞関係が与えら
れ，多核の場合には等価な修辞関係が与えられる．
例では，𝑒3 が 𝑒1，𝑒2 からなるスパンを Elaboration
という関係で結び，𝑒4，𝑒5 からなるスパンと 𝑒6 が
Same-Unitという等価な関係で結ばれていることを
示す．修辞関係はデータセットによって異なり，
RST-DTでは 18種が定義されている．

2.2 修辞構造解析の方法論
修辞構造木は構成素木であるので句構造解析で用

いられる解析法をそのまま適用できることが多い．
ただし，句構造解析と比較すると，木の葉の数が多
いことから，比較的計算量の少ないアルゴリズムが
好まれる．現在では，貪欲法によるトップダウン解
析，シフト還元法によるボトムアップ解析が主流で
ある [11, 12, 13, 14]．どちらのアプローチでも近年
のニューラルネットワークに基づく解析法ではテキ
ストスパンをベクトルに変換する特徴抽出層，特徴
抽出層から得たベクトルに基づき解析動作を決定す
る解析動作決定層からなる．特徴抽出層には，エン
コーダのみからなる事前学習済み言語モデルが用い
られ，テキストスパンの両端のトークンの埋め込み
ベクトルの平均をそのスパンのベクトルとする場合
が多い．トップダウン解析は，文書を EDUからな
る 1つの系列とみなし，これを再帰的に分割してい
くことで木を構築する．解析動作決定層は EDU系
列のどこで分割すべきかを FFNやポインターネッ
トワークなどを用いて決定する [11, 12]．一方，ボト
ムアップ解析は，解析動作決定層がシフトか還元を
決定し，EDUを結合しながら木を構築する [13, 14]．
近年，Kobayashiら [15]は，様々な事前学習済み言語
モデルを用いて，トップダウン，ボトムアップ解析
を比較した結果，解析法による違いよりも言語モデ
ルによる違いが性能に大きく影響を及ぼすことを示
し，DeBERTaを用いたボトムアップ解析が RST-DT
における現在の世界最高性能であることを示した．

3 提案法
本研究では，前節で述べたエンコーダのみの事前

学習済み言語モデルを利用したシフト還元法による
ボトムアップ解析法を LLMにより模倣する．
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図 2 エンコーダのみの事前学習済み言語モデルを用いた
シフト還元解析法．

3.1 従来のシフト還元解析法
解析済みの部分木3）を格納するスタック，これか
ら解析対象となる EDUを格納するキューを用いて，
以下のシフト還元操作を繰り返し適用することで左
から右に順に EDU系列を読み込んで木を構築する
(図 2参照)．
シフト キューの先頭の EDUを取り出し，スタッ
クに積む，

還元 スタックの 2番目に格納された部分木を左の
子，トップに格納された部分木を右の子とする
木を構築し，再度スタックに積む．

なお，還元操作を行った後，左右の部分木の核性と
それらの間の修辞関係をそれぞれ異なる分類器を用
いて決定する．核性ラベルは N-S，S-N，N-Nの 3種
のいずれか，修辞関係ラベルはデータセットによっ
て異なるが RST-DTの場合は 18種である．解析動
作，核性ラベル，修辞関係ラベルの決定は，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 , uorg)). (1)

ここで，us0，us1 はスタックの上 2つに格納される
部分木に対応するテキストスパンのベクトル表現，
uq0 はキューの先頭に格納されている EDUのベクト
ル表現である．

3.2 LLMによるシフト還元解析法
スタックとキューは LLM 外部に用意しておき，
その情報を LLMに与えることでシフト還元動作を

3） 部分木であるが，実際にはテキストスパンとして扱う．
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図 3 プロンプトと木の構築過程．スタックの 2番目には 𝑒1と 𝑒2からなる部分木，トップには 𝑒3，キューの先頭には 𝑒4
が格納されている状態で LLMが還元を選択した場合．

決定する．そして，決定に基づきスタックとキュー
を更新する手続きを繰り返すことで木を構築する．
LLMでシフト還元操作を行うためにはそれらを実
行するためのプロンプトが必要となる．本稿では以
下のプロンプトを用いる．

Stack2: スタックの 2番目に格納された部分木
に対応するテキストスパン
Stack1: スタックのトップに格納された部分木
に対応するテキストスパン
Queue1: キューの先頭に格納された EDU
Action (shift or reduce): shiftか reduceのい
ずれか.

なお，実行結果が還元であった場合には引き続き以
下のプロンプトを用いて核性を決定する．

Span2: スタックの 2番目に格納された部分木
に対応するテキストスパン
Span1: スタックのトップに格納された部分木
に対応するテキストスパン
Nucleus label (nucleus-nucleus, nucleus-sa

tellite, satellite-nucleus): 3種のいずれか
また，修辞関係も同様のプロンプトを用いて決定す
る．ただし，3行目以降を以下のように変更し，前
のステップで推定した核性ラベルも利用する．

Nucleus label: 推定した核性ラベル
Relation label (rel1, rel2, . . ., rel𝑛): 𝑛個の関係
のなかのいずれか

図 3に実際のプロンプトを用いた解析例を示す．

4 実験設定
LLMとしては Llama 2 [6]4）を利用した．パラメー

タサイズは 7B，13B，70Bのすべてを用いて比較し
た．前節で説明したプロンプトは zero-shotあるい
は few-shotの場合にも適用できるが，事前実験で試
したところほとんどの場合で無効な出力により木が
構築できなかった．そこで，プロンプトに正解を与
え，微調整を行なうこととした．ただし，パラメー
タ数が膨大なため，GPUメモリ，学習時間の制約に
よりすべてのパラメータの微調整は行えない．よっ
て，パラメータ行列の低ランク行列を用いたアダプ
タである LoRA [16]を量子化した QLoRA [7]を用い
て微調整を行なった．
提案法の有効性を検証するため，修辞構造解析の
標準的ベンチマークデータセットである RST-DT [8]
に加えそれと同等規模のデータセットである GUM
コーパス [9]を用いた．RST-DTはWall Street Journal
から得た 385 文書からなり，1 文書あたりの平均
EDU 数は約 57 である．修辞関係ラベルは 18 種が
用いられる．RST-DT には公式の検証データセッ
トがないため，Kobayashi ら [17] と同様に Heilman
[18] の分割に従い，訓練/検証/テストをそれぞれ
338/40/38 とした．一方，GUM コーパスは，会話，
インタビュー，ニュースなど多様な 12のジャンル
の 213文書からなり，1文書あたりの平均 EDU数は

4） https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-{7,13,70}
b-hf
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Span Nuc Rel Full
R

ST
-D

T Kobayashi et al. 77.8 68.0 57.3 55.4
Llama 2 (7B) 78.2 67.5 57.6 55.8
Llama 2 (13B) 78.3 68.1 57.8 56.0
Llama 2 (70B) 79.8 70.4 60.0 58.1

G
U

M

Kobayashi et al. 73.4 60.9 50.3 48.5
Llama 2 (7B) 74.4 63.0 53.4 52.1
Llama 2 (13B) 74.8 63.4 54.0 52.8
Llama 2 (70B) 76.4 64.7 56.4 55.2

表 1 RST-DTと GUMコーパスでの評価結果

124と RST-DTよりも多い．訓練/検証/テストは公式
の分割に従い，165/24/24とした．GUMコーパスの
修辞関係ラベルは RST-DTのそれとは異なるが，Liu
ら [19]の変換ルールを用いて RST-DTと同様のもの
へと変換した．
また，評価指標には，Standard-Parseval [20]に基づ

き，ラベルなし (Span)，核性ラベル付き (Nuc)，関係
ラベル付き (Rel)，全ラベル付き (Full)スパンの一致
のマイクロ平均値で評価した．

5 結果と考察
表 1に提案法と Kobayashiらの手法の評価結果を

示す．提案法間を比較すると，パラメータ数が増え
るにつれ性能が向上する．特に Rel と Full ではそ
れが顕著である．Kobayashiらの手法と比較すると，
RST-DTの場合には 7B，13Bは Fullでやや良い程度
であるが，GUMの場合にはNuc，Rel，Fullで大きな
差がある．70Bは，Kobayashiらの手法に対しすべて
の指標において顕著な差で優れている．特に，GUM
の Fullでは 7ポイント近い差がある．Kobayashiら
の手法と提案法の違いは特徴抽出層を経た解析動作
決定層においてシフト還元動作を決定するか，LLM
でそれら全体を代替して決定するかにあるが，実験
結果より後者の有効性は明らかである．DeBERTa
が 140Mのパラメータであるのに対し，Llama 2は
70Bのパラメータであり約 500倍程度の差がある．
当然，パラメータ数が多いほうが良い結果が得られ
る可能性が高いので，もし 70Bの DeBERTaが使え
るのならば提案法より高い性能を示すかもしれな
い．しかしながら，そもそもそれが可能かは自明で
ないし，エンコーダのみの事前学習済み言語モデル
の開発が現状ではほぼ止まっていることを考えれ
ば，これらの実験結果は，我々が今後 LLMを用い
た修辞構造解析に注力すべきであることを強く促
す．ただし，提案法の学習にはハイエンド GPUが

Span Nuc Rel Full

Kobayashi et al. 72.0 (-5.2) 58.5 (-9.5) 46.3 (-11.0) 44.3 (-11.1)
Llama 2 (7B) 77.4 (-0.8) 63.6 (-3.9) 51.3 (-6.3) 49.0 (-6.8)
Llama 2 (13B) 77.4 (-0.9) 64.5 (-3.6) 52.2 (-5.6) 50.3 (-5.7)
Llama 2 (70B) 79.7 (-0.1) 66.5 (-3.9) 53.2 (-6.8) 51.1 (-7.0)

表 2 GUMコーパスで訓練し，RST-DTで評価した結果．
カッコ内は表 1との差分を示す．

必要であり，微調整には数日を要する．さらに，1
文書の解析に数分を要する．これは，Kobayashi ら
の手法よりも多大なコストであり，提案法の実用上
の大きな課題である．

LLMを用いることの利点をさらに探るため，コー
パス横断の評価実験を行った．GUM コーパスは
ニュースを含む多様なジャンルのデータセットで
あるので，これで学習した解析器がジャンルとし
て GUM コーパスに包含される RST-DT でどの程
度の性能かを調べた．結果を表 2に示す．表より，
Kobayashiらの手法は訓練データを変更することで
性能が大きく劣化している．Span では 5 ポイント
程度，Rel，Fullでは 10ポイントを超える劣化であ
る．一方，提案法は Spanではほぼ劣化せず，Nucで
4ポイント，Relと Fullで 6-7ポイントの劣化にとど
まっている．さらに，70Bの場合には RST-DTで学
習した Kobayashiらの手法に Rel，Fullでは及ばぬも
のの Spanでは勝り，Nucではやや劣る程度の性能で
ある．これらより，LLM を用いることでテキスト
ドメイン汎化性が向上していることがわかる．これ
は，LLMが大規模なテキストデータを用いて大規
模なパラメータを事前学習したことが貢献している
と考える．この結果も LLMを活用することの利点
を示しており，今後は，LLMを活用した修辞構造解
析を発展させていくべきであることを示す．

6 おわりに
本稿では，LLMを用いてシフト還元操作を模倣す
ることによる修辞構造解析法を提案した．Llama 2
を採用し，RST-DTとGUMコーパスを用いて評価実
験を行なった結果，提案法は，世界最高性能を達成
し，テキストドメインの汎化性にも優れていること
が明らかになった．これらの結果は，事前学習済み
言語モデルの研究の焦点がデコーダのみの LLMへ
と移り変わる現状で，修辞構造解析においても今後
LLMを活用すべきであるという新しい知見をもた
らした．一方，提案法は学習，推論にかかるコスト
が多大であるという実用上の課題が明確となった．
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