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概要
分節談話表示理論 (SDRT)は文章や会話中の談話
関係を記述する理論である．英語では LLMをファ
インチューニングし，SDRTに基づく談話解析を高
精度で行う手法が提案されている．しかし，日本語
の SDRTコーパスは整備されておらず，日本語にお
ける同手法の有効性は自明でない．そこで，本研究
では英語の SDRTコーパスを翻訳して日本語 SDRT
コーパスを作成し，作成したコーパスを用いて日本
語 SDRT解析器を構築した．結果，日本語の解析器
は英語と同等の性能を示した．また，談話標識など
の特定の談話関係に頻出する言語表現に着目してア
ブレーション分析を行った結果，頻出表現が必ずし
も談話関係の予測に寄与しないことが示唆された．

1 はじめに
会話や文章の意味を理解するためには，個々の文

または節の意味だけではなく，それらがどのように
関係し意味を成しているかを理解することが不可
欠である．この文や節同士に成り立つ関係を談話関
係といい，それらを識別するタスクは談話構造解析
と呼ばれる．また，談話関係を記述するための理
論の一つに分節談話表示理論 (Segmented Discourse
Representation Theory; SDRT) [1]が挙げられる．
近年，大規模言語モデル (LLM)を利用して英語に
おいて高い精度での SDRT解析を可能にする手法が
提案されている．例えば，Bennisら [2]は BERTの
埋め込み表現を用いることで高精度の SDRT解析を
実現しており，Thompsonら [3]は LLMをファイン
チューニングして SDRT解析器を構築することでさ
らなる高精度を達成している．
しかし，日本語の SDRT コーパスは十分に整備
されておらず，日本語においてどの程度精度よく
SDRT解析ができるかは明らかでない．そこで，本
研究ではまず，日本語の SDRT解析器を構築するた

めに，既存の英語 SDRT コーパスである Minecraft
Structured Dialogue Corpus (MSDC) [4]を OpenAI API
の GPT-5.1 を用いて翻訳し，日本語の SDRT コー
パスを構築した．そして，Thompson [3]らの手法に
従い，日本語に翻訳された MSDCコーパスを用い
て Llama-3-8B と Llama-3-swallow-8B-0.1v をそれぞ
れファインチューニングし，2種類の日本語 SDRT
解析器を構築した．また，Llama-3-8B を元の英語
MSDC コーパスでファインチューニングして英語
SDRT解析器を構築し，日本語の解析器とその性能
を比較した．
実験の結果，英語モデルも日本語モデルも全体と
しての性能は概ね同じであることを確認した．さら
に，特定の談話関係に頻出する日本語の談話標識や
終助詞に着目してアブレーション分析を行った結
果，必ずしも頻出する言語表現が談話関係の予測に
寄与していないことが示唆された．

2 背景
2.1 分節談話表示理論 (SDRT)

SDRT は文章や会話の談話構造を分析するた
めの理論の一つである．SDRT において，談話
は elementary discourse units (EDU)または elementary
event units (EEU)と呼ばれる節の単位に分割される．
EDU は会話や文章の節そのものを指すのに対し，
EEUは会話が行われている状況や，その中で起こる
出来事を表現している．例えば，表 1における，節
2が EDUで，節 5が EEUである．そして談話全体
は，EDUや EEUをノード，それらの間に成り立つ
談話関係をエッジとした，弱連結有向非巡回グラフ
として表される．

SDRT 以外の談話関係に関する代表的な理論と
しては，修辞構造理論 (Rhetorical Structure Theory;
RST) [5]が挙げられる．RSTは談話構造を木構造と
して表現している．RSTにおける談話関係の定義に

― 3824 ―

言語処理学会 第32回年次大会 発表論文集（2026年3月）

This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 1 MSDCコーパスの翻訳例，節 5と節 7については，単純に翻訳を行うと命令形の文として訳出されてしまうため，
翻訳の対象外とした．
節ラベル 話し手 原文（英語） 訳文（日本語）

2 Builder lets do this やろうか
3 Architect place a red block in front of the blue block 青いブロックの前に赤いブロックを置いてください
4 Architect along the line toward the purple block 紫のブロックに向かう線に沿って
5 Builder place red 4 1 0 place red 4 1 0
6 Architect place another red block along that line その線にそって，赤いブロックをもう一つおいてください
7 Builder place red 3 1 0 place red 3 1 0

談話関係 Elaboration(3,4)　Result(4,5)　Result(5,6)　Narration(3,6)　Result(6,7)

は未定義の概念が含まれているため，その厳密性が
問題になる場合がある．それに対し SDRTは，各談
話関係を形式意味論の理論に基づいて比較的厳密
に定義できるという利点がある．さらに，SDRTは
複数人での会話を扱うことができるという利点が
ある．

2.2 MSDCコーパス
SDRTに基づく談話関係がアノテートされたコー

パスとして，Minecraft Dialogue Corpus (MDC) コー
パスを元に作られた MSDC [4]がある．MDCには，
ゲームMinecraftの中で Builderと Architectと呼ばれ
る二人のプレイヤーが会話をしながら協調してタス
クに取り組む様子が記録されている．具体的には，
Architectが Builderに対して指示を出し，Builderが
その指示に従って，ゲーム内で一定の構造物を構築
するというタスクに取り組む．表 1 に MSDC コー
パスの一部を示す．MSDCは 407件の会話セッショ
ンからなり，それぞれの会話セッションには，タス
クの中で交わされたチャットが節ごとに分割され
EDUとして含まれており，表 1の節 2，3，4，6が
EDUに対応する．また節 5，7はブロックの設置や
破壊といった Builderがゲーム内で行った行為に関
する記録であり，これは EEU に対応する．MSDC
コーパスで使われている談話関係を付録の表 6 に
示す．

2.3 SDRT解析の方法論
大規模言語モデルを用いた代表的な SDRT解析の

手法として，BERTLine [2]と Llamipa [3]がある．
BERTLine BERTLineは EDUおよび EEU間の接

続と，その接続に関して成り立つ談話関係を同時に
学習するマルチタスクアーキテクチャになってい
る．モデルは BERTの EDUおよび EEUペアに対す
る埋め込み表現を利用して，EDU，EEU間の接続お
よび談話関係に関する予測を得ている．

Llamipa Llama Incremental Parser (Llamipa) は，
Thompson らによって提案された SDRT 解析の
手法であり，モデルは Llamaのファインチューニン
グによって構築される．Llamipaは，予測対象の節
と，対象に先行する直近の最大 15個分の節，直近
の 15節に成り立つ談話関係を入力として受け取り，
対象の節に対して成立する談話関係を出力する．先
頭の節から順に談話関係を予測し，その結果を後続
の予測に利用することで，テキスト全体の談話構
造を予測することができる．結果として，Llamipa
は BERTLineを上回る性能を達成したと報告されて
いる．

3 日本語 SDRT解析器の構築
本研究では MSDCコーパスを日本語に翻訳して
日本語 SDRTコーパスを構築し，構築したコーパス
を用いて Llamipa [3]の構築手法に従い LLMをファ
インチューニングすることで日本語の SDRT解析器
を構築する．

3.1 MSDCコーパスの翻訳
日本語 SDRT 解析器を構築するための学習デー
タを用意するため，MSDC コーパスを LLM を用
いて日本語に翻訳した．翻訳には，OpenAI API の
GPT-5.11）を用いた．翻訳によって節の順番が前後し
ないように，節ごとに翻訳を行った．また，コンテ
キストを加味してできるだけ自然に対象の節を翻
訳するため，GPT-5.1を用いて翻訳を行う際，翻訳
対象の節と，それが含まれている会話セッションを
コンテキストとして与えた．ただし，MSDCの EEU
については，単純に翻訳を行うと命令形の文として
訳出されてしまうため，翻訳の対象外とした．翻訳
の例を表 1に示す．翻訳に用いたプロンプトは付録
Aを参照のこと．

1） https://openai.com/ja-JP/index/gpt-5-system-card/
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表 2 翻訳エラーの例
話し手 原文（英語） 訳文（日本語） 備考
Builder “any color” 「どんな色でもいいよ」 「どんな色でもいい?」等が適切
Builder “or still orange?” 「それともオレンジのままでいい?」

Architect “on the top of orange block” 「一番上のオレンジのブロックの上に」 「ブロックの上に」ではなく「ブロックの」等が適切Architect “put a yellow block to the left of it” 「その左側に黄色のブロックを置いてください」
Architect “On the top and bottom” 「上と下に，」 「上と下に」が重複
Architect “we are going to add 2 block extensions” 「上と下に，ブロックを二つ分突き出させます」

表 3 XCOMET-XLを用いた翻訳データの評価．0.0から
1.0の間のスコアで翻訳の品質を評価している．

評価データ スコア
学習データ 0.84
テストデータ 0.85

3.2 翻訳コーパスの評価
日本語に翻訳したMSDCコーパスについて，学習

データ 305件の会話セッションの内の 30件，テス
トデータ 102件のうち 10件をサンプリングし，そ
の品質を日本語母語話者である著者 1名によって人
手で評価した．結果として，一部軽微なエラーが見
られたものの，日本語 SDRT解析器の構築に十分な
品質が担保されていると判断した．翻訳エラーの例
を表 2に示す．
また，コーパス全体の翻訳の品質を，機械翻訳の

評価モデルである XCOMET-XL [6]を用いて評価し
た．XCOMET-XLは，対応する翻訳前のテキストと
翻訳後のテキストを複数与えることで，その翻訳の
質を 0.0から 1.0のスコアで評価することができる．
日本語 SDRT 解析器の構築に用いた日本語 MSDC
コーパスのテストデータと学習データを，それぞれ
話し手の切り替わりごとに分割し，XCOMET-XLに
与えて評価した．その結果を表 3に示す．いずれも
評価スコアは 0.85程度となっており，この結果はあ
る程度正しい翻訳がされていることを示す．

3.3 SDRT解析器の学習
ファインチューニングのベースモデルとしては，

Llama-3-8B [7]に加え Llama-3-swallow-8B-0.1v [8]を
用いた．Llama-3-swallow-8B-0.1v は，Llama-3-8B に
対し日本語能力を強化するための継続事前学習を
行ったモデルである．学習においては，Llamipa [3]
の構築手法に従い，QLoRA [9]で 3エポック分の学
習を行った．その他のハイパーパラメータについて
も，Llamipa [3]の設定に従った．

表 4 構築した SDRT解析器の性能
英語 日本語

ベースモデル Llama3 Llama3 Llama3-swallow
適合率 0.80 0.79 0.80
再現率 0.79 0.78 0.79

F1スコア 0.80 0.79 0.79

4 実験
4.1 実験設定
日本語の SDRT 解析器の比較対象として，元の
英語 MSDCコーパスを用いて Llama-3-8Bモデルを
ファインチューニングし，英語 SDRT解析器を構築
した．構築した英語または日本語 SDRT解析器につ
いて，それぞれオリジナルMSDCコーパスのテスト
データ，または翻訳されたテストデータを用いて評
価した．具体的には SDRTの談話関係ごとに，適合
率，再現率，F1スコアを計算し比較した．また，談
話関係の件数で重み付けした，適合率，再現率，F1
スコアを総合的な性能評価の指標として算出した．
学習および性能評価に用いた MSDCコーパスに

ついて，学習データは 12594件の EDUと 3439件の
EEU からなり，テストデータは 3886 件の EDU と
1048件の EEUからなる．その他の統計情報は付録
の表 6に示す．

4.2 全体的な結果
英語と日本語それぞれの SDRT解析器の性能を表

4に示す．談話関係ごとの性能は付録の 7に示す．
総合的な性能としては，どのモデルも大きな違いは
見られなかった．
また，Llama-3-8B に談話関係の定義をプロンプ

トとして与えて，ファインチューニングを行わず
zero-shotプロンプティングで予測を行う場合と性能
を比較した．結果，英語と日本語のいずれのデータ
に対しても F1スコアは 0.02となった．このように
談話関係の予測性能がきわめて低かったことから，
zero-shotプロンプティングによる SDRT解析は困難
であることが示唆された．

― 3826 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 5 アブレーション前後での F1スコア．出現回数の列は (言語表現が着目する談話関係の出現位置の列で指定されて
いる位置に現れる回数)/(言語表現が出現する節の個数)という形式で表されている．出現位置は xが談話関係の第一引
数，yが第二引数を表す．

言語表現 着目する談話関係 出現回数 出現位置 アブレーション前 アブレーション後
それから Narration 36/54 y 0.88 0.88

そしたら Narration 36/40 y 0.90 0.91
Result 35/40 y 0.88 0.88

じゃあ Narration 284/379 y 0.90 0.91
Result 316/379 y 0.88 0.88

だから Elaboration 41/47 y 0.76 0.75
でも Contrast 46/54 y 0.79 0.19
よ Correction 22/222 y 0.80 0.79
ね Acknowledgement 145/369 y 0.86 0.85

か
Clarification-Q 24/60 y 0.71 0.73
Confirmation-Q 8/60 y 0.92 0.92

Question-answer pair 37/60 x 0.83 0.85

4.3 アブレーション分析
構築した Llama3ベースの日本語 SDRT解析器が，

どの程度談話標識や終助詞といった特定の言語表
現に依存して予測を行うのか調査するため，特定の
言語表現を除去したときの談話関係の予測性能の
変化を評価するアブレーションテストを行った．ア
ブレーション対象の日本語談話標識として，MSDC
コーパスのテストデータのうち 40件以上の EDUに
現れる接続詞を選定した．具体的には節の先頭に現
れる，「それから」「そしたら」「じゃあ」「だから」
「でも」をアブレーションの対象とした．
接続詞「それから」を含む節はMSDC翻訳コーパ

スにおいて，談話関係 Narrationと共起することが多
かったことから，構築した SDRT解析器は Narration
を予測する際，この表現を一つの手がかりにして
いるという仮説が考えられる．同様に，「そした
ら」と「じゃあ」は Resultや Narration，「だから」は
Elaboration，「でも」は Contrastと共起することが多
く，これらの表現もそれぞれ共起する談話関係の予
測に影響を与えていることが期待される．
また，終助詞の「よ」「ね」「か」もアブレーション

の対象とした．終助詞の「よ」には，話し手と聞き
手の情報の不一致を前提とし，聞き手が知らないこ
とに注意を向けさせる働きがあり，終助詞の「ね」
には話し手と聞き手の情報が一致していると想定さ
れる場合に，その内容を確認する働きがある [10]．
このことから，「よ」は，談話関係 Correctionを導き，
「ね」は Acknowledgementを導くことが期待される．
また，終助詞「か」は質問や疑問の意を表すことか
ら，Clarification-QやConfirmation-Q，Question-answer
pair等の関係を導くことが期待される．

アブレーションテストの結果を表 5に示す．「で
も」を削除した場合，Contrast 予測の F1 スコアが
0.79 から 0.19 に悪化した．しかし，接続詞「それ
から」「そしたら」「じゃあ」「だから」，終助詞「よ」
「ね」「か」のアブレーションに関しては，各談話関
係の予測性能に大きな変化は見られなかった．
これらの結果から，構築した日本語 SDRT解析器
は接続詞「でも」の有無に大きく依存して Contrast
を予測していると言える．これに対して，その他の
接続詞「それから」「そしたら」「じゃあ」「だから」
や終助詞「よ」「ね」「か」については，F1スコアに
大きな違いは生じず，これらの表現が特定の談話関
係の予測に寄与しているという仮説は確かめられな
かった．これらの表現と共起しやすい談話関係は，
特定の談話標識よりも節の意味内容や先行する節間
の談話構造に依存して予測されるということが示唆
される．

5 おわりに
本研究では LLMを用いて既存の英語 SDRTコー
パスを日本語に翻訳し，翻訳された日本語の SDRT
コーパスを用いて日本語の SDRT解析器を構築し，
その性能を英語の解析器と比較した．その結果，日
本語の SDRT解析は英語の SDRT解析器と同等の性
能を示した．また，日本語の談話標識や終助詞につ
いてアブレーションテストを実施し，Contrastの予
測に接続詞「でも」の有無が大きく関わっているこ
とを示した．今後の課題として，SDRTコーパスの
拡張とともに, SDRT解析器の談話関係の予測に大
きく寄与する表現とそうでない表現との違いに着目
してさらなる分析を進める．
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表 6 MSDCコーパスにおける各談話関係の件数と意味
談話関係 学習テスト 意味

Acknowledgement(x,y) 2470 792 節 xの発話者の意図を節 yの発話者が受け入れたまたは達成したことを，節 yが含意する．
Alternation(x,y) 108 24 節 xと節 yのいずれかの内容が真である．

Clarification-Q(x,y) 560 134 節 yが節 xに関する質問で，何が起こったか，または，何が言われたかを明らかにする質問．
Comment(x,y) 866 382 節 yが節 xに関連する内容についての意見または評価を提供している．

Conditional(x,y) 39 13 節 xが仮定で，節 yがその仮定から導かれる帰結である．
Confirmation-Q(x,y) 551 159 節 yが，節 xの内容が正しいかどうかに関する質問である．

Continuation(x,y) 1220 321 節 xと節 yが同じトピックに属する．
Contrast(x,y) 223 68 節 xと節 yについて，意味的な構造は似ているが，主題は対照的．

Correction(x,y) 1214 403 節 yが節 xの内容の一部を訂正している．
Elaboration(x,y) 2227 720 節 xで導入される出来事について，節 yがより多くの情報を提供している．
Explanation(x,y) 31 16 節 yが節 xで起こったことの理由や原因を述べている．
Narration(x,y) 2406 693 節 xと節 yで起こった出来事が，述べられたのと一致する順番で起きる．

Question-answer pair(x,y) 1100 290 節 xが質問で，節 yがそれに対する答えになっている．
Q-Elaboration(x,y) 130 38 節 yが節 xについてより多くの情報を得るためになされた質問である．

Result(x,y) 5857 1765 節 xの主要な出来事が，節 yで述べられる出来事の原因として理解される．
Sequence(x,y) 16 6 節 xと節 yで一連の行為，出来事を表している．

表 7 構築した SDRT解析器の談話関係ごとの性能
英語 (Llama3ベース) 日本語 (Llama3ベース) 日本語 (Llama3-swallowベース)

適合率 再現率 F1スコア 適合率 再現率 F1スコア 適合率 再現率 F1スコア 件数
Acknowledgement 0.86 0.85 0.85 0.85 0.85 0.85 0.85 0.85 0.85 789

Alternation 0.85 0.96 0.90 0.81 0.92 0.86 0.82 0.96 0.88 24
Clarification-Q 0.67 0.72 0.69 0.69 0.72 0.71 0.69 0.72 0.71 134

Comment 0.62 0.54 0.58 0.63 0.53 0.57 0.64 0.54 0.59 382
Conditional 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 13

Confirmation-Q 0.97 0.89 0.93 0.94 0.89 0.91 0.93 0.89 0.91 159
Continuation 0.40 0.52 0.45 0.38 0.50 0.43 0.41 0.51 0.45 320

Contrast 0.88 0.66 0.75 0.88 0.69 0.77 0.84 0.64 0.73 67
Correction 0.73 0.71 0.72 0.78 0.72 0.75 0.78 0.71 0.74 403
Elaboration 0.78 0.76 0.77 0.77 0.75 0.76 0.75 0.78 0.76 720
Explanation 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 16
Narration 0.82 0.82 0.82 0.79 0.78 0.79 0.81 0.80 0.81 693

Question-answer_pair 0.85 0.77 0.81 0.83 0.79 0.81 0.86 0.81 0.83 289
Q-Elaboration 0.48 0.39 0.43 0.51 0.47 0.49 0.45 0.37 0.41 38

Result 0.90 0.91 0.90 0.90 0.90 0.90 0.90 0.91 0.91 1764
Sequence 0.50 0.17 0.25 1.00 0.17 0.29 1.00 0.17 0.29 6

関係ごとの重み付きスコア 0.80 0.79 0.79 0.79 0.78 0.79 0.80 0.79 0.79

A 翻訳に用いたプロンプト
{"role": "system,
"content":
"""
## Task
You are given a multi-turn Minecraft chat log in JSON format,a target clause,
and your translation of the two previous clauses of the target clause.
The target clause is one of the clauses in the chat log.
Translate the clause into Japanese as possible as naturally.

## INPUT FORMAT
You are given the following JSON structure as input:

```

# Context
[{"text": "<clause1>","speaker": "<speaker1>"},{"text": "<clause2>","speaker": "<speaker2>"},...]
# Target clause
{"text": "<target_clause>","speaker": "<target_speaker>"}
```

## Rules
- No comments
- Translate only the target clause
- Ouptput only the translated text
- The transcript includes descriptions of in-game actions. Keep them as they are.

- For example, if the text is "pick yellow 0 0 1, place red 1 0 0",
Do not translate the action commands. Keep them in English

- Translate as naturally as possible while considering the context and previous translated clauses.
"""
}
{"role": "user", "content": "#Context\n" + <会話セッション全体>}
{"role: "user, "content" "# Target clause\n" + <翻訳対象の節>}

― 3829 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


