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1 はじめに
論述構造解析は論述文から論述構造を同定するタスクであ

る. 図 1に論述構造の例を示す. 論述構造解析は以下の 4つの
サブタスクからなる*1.
1. 論述要素の同定:論述文から論述要素の位置を同定する.

2. 論述要素分類:各論述要素を “Premise”，“Claim”，“Major-
Claim”に分類する.

3. 論述関係認識:論述要素間の論述関係を予測する.

4. 論述関係分類:論述関係を ‘Support” か “Attack” に分類
する.
本研究では既存研究 [7, 10, 12]と同様に，論述要素の同定は完
了している設定で他 3タスクを解く.
これまで論述構造解析のための様々な手法が提案されてき

た. Potashら [12]はニューラルベースのモデルを提案し，最
高精度を達成した. また，文献 [10, 11, 14]では，論述文の言語
的な性質を考慮した様々な素性が提案されてきた. 例えば，論
述文には論述要素 (Argumentative component (AC))，接続
表現 (Conjunctive expression (CE))，論述的談話単位 (Argu-
mentative discourse unit (ADU)) といった内部構造が存在し
(2章)，Stabらや Peldzsusら [Stab2017，Peldszus2015]の
分析では，“In my point of view”などの機能的な役割を果た
す接続表現の情報が重要であるとされてきた. そこで本研究で
は,ニューラルベースのモデルでもこのような言語的な特徴を
導入することで，さらに性能が向上するという仮説に基づき，

その方法論の提案と実験による検証を行う.
本研究では，以下のような性質を持つニューラルベースのモ

デルを提案する.
(a)複数のレベルの言語単位 (論述要素，接続表現，論述的談話
単位) に対して個別のスパン表現を割り当てる.
(b)複数のレベルの言語単位の情報を用いて，論述全体の流れ
を異なる視点から捉える.
例えば CE の系列からは in my opinion → admittedly →
however のような大まかな論述の流れを捉えることができる.
本研究の大きなねらいは，役割の異なる言語単位を意識して複

数の視点で論述文全体の流れを捉えるところにある.
実験結果から，複数の言語単位に対するスパン表現を活用す

ることで優位な性能向上が観察され，取り組んだ全てのサブタ

スクで最高性能を達成した (5章). また，木構造の深さ機能表

*1より詳細な定義は Stabら [14]，Peldszusら [10]を参考にされたい.
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図1: 論述構造の例.段落内には論述的談話単位 (ADU) が存在し，それぞれの
ADU は更に論述要素 (AC) と接続表現 (CE) に分割ができる. 論述構造解
析では ADU間の関係と，ADUの種類，関係の種類を予測する.

現の有無という観点から性能の変化を分析し，提案モデルと既

存のモデルで異なる傾向が見られた (6章).

2 論述⽂における⾔語単位
論述文中の各段落には，以下の 3種類の言語単位が存在する.

1. 論述要素 (AC):著者の主張や根拠の内容に関連する箇所. 論
述文中の AC を読むことで著者の論述を構成する内容を把握
することができる.

2. 接続表現 (CE): by contrast，becauseや，I believe thatとい
った論述の流れを明示化する箇所. 論述文中の CEを読むこと
で，論述の構造的な側面を捉えることができる.

3. 論述的談話単位 (ADU):ACと直前の CEからなる単位.
例えば図 1では，段落は 4つの ADUに分割されており，更
にそれぞれの ADU が CE と AC に分割可能である*2. 本研
究では，1章で説明した各タスクは ADU 単位の問題として解
く*3.

3 モデル
本セクションでは，提案モデルのアイデアを説明する. まず，

トークンレベルの LSTMを用いて ADUスパン表現を獲得す
る ADUモデル (Figure 2 左 (a))を説明する. 次に ADUモデ
ルを拡張し，CE，ACといったより詳細な言語単位同士で論述
全体の情報を捉える AC-CE-ADUモデル (Figure 2 (b)) を説
明する.
*2CE のアノテーションがついていないデータセットでは，簡単なルールや

Penn Discourse Treebank Annotation Manual[13]などの辞書を用いて
CEのセグメンテーションをした.

*3Persuasive Essay Corpus上では ACを基本単位としてタスクが定義され
ているが，ACとADUは 1対 1に対応させることが可能であるため，ADU
単位の問題とみなす.
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図2: ADUスパン表現の作成方法の概要である. (a) 単一スパン表現抽出関数は，ADUスパン表現を獲得するために ADUスパンの端の表現を用いる. すなわ
ち，ACや CEといった言語単位を考慮していない. (b) 複数スパン表現抽出関数は AC，CEスパン表現から ADUスパン表現を獲得する.

3.1 モデルアーキテクチャの概要
始めに，T 個のトークン w1:T = {w1, · · · , wT } と M 個の

ADUスパン a1:M = {a1, · · · , aM} を入力とし，ADU表現の
系列 xadu

1:M を獲得する.

xadu
1:M = Ffeat(w1:T , a1:M ) . (1)

am ∈ a1:M は各 ADUの範囲を表しており，am = (i, j)とい

う 2 つのインデックスで表現される (1 ≤ i ≤ j ≤ T ). 各イ
ンデックスは段落内の単語列のインデックスに対応する. Ffeat

は，単語系列 w1:T と ADUスパン a1:M を入力とし，ADU表
現の系列 xadu

1:M を返す. Ffeat をどう設計するかが本研究の大き

な焦点である.
次に双方向 LSTMを用いて ADUスパンの粒度で文脈情報
を取り込む.

hadu
1:M = BiLSTM(xadu

1:M ) (2)

その後，hadu
1:M を入力として，Softmax関数を用いて AC/link

typeを予測する. 論述関係認識では，各 ADUに対してソフト
マックス関数を用いて論述関係の掛かり先を予測する.
3.2 ADUスパン表現抽出関数 Ffeat

式 1における Ffeat として，2つのアプローチを比較する.
3.2.1 ADUモデル
図 2左が単一スパン表現によるADU特徴抽出の概要である.
始めに f emb が各単語に関して単語ベクトルを参照し，双方向

LSTM でそれらの単語ベクトルに文脈情報を取り込む. 次に，
fadu を用いて各 am に対する ADUスパン表現を計算する.

w1:T = f emb(w1:T ) ,

h1:T = BiLSTM(w1:T ) ,

xadu
m = [hi ;hj ;hi−hj ;hj−hi] . (3)

3.2.2 AC-CE-ADUモデル
図 2右が複数スパン表現による ADU 特徴抽出の概要であ
る. 単一スパン表現による ADU特徴抽出関数とは異なり，AC
や CEといった異なる言語単位の情報を用いる. 始めに ACと
CEに対するスパン表現を得る. T 個のトークン w1:T とM 個

の AC スパン b1:M から，式 3と同様に AC スパン表現 xac
1:M

を獲得する. CE に対しても同様にスパン表現 xce
1:M を獲得す

る. その後，双方向 LSTMを用いて AC，CE同士で文脈情報

を取り入れる.
hac
1:M = BiLSTM(xac

1:M ) .

hce
1:M = BiLSTM(xce

1:M ) .

こうして得られた AC のスパン表現と CE のスパン表現を
結合し，ADUのスパン表現を獲得する.

xadu
m = fmulti(h1:T , am) = [hac

m ; hce
m] ,

3.3 学習
本論文では，論述要素分類，論述関係認識，論述関係分類の

3タスクをジョイントで解き，複数タスクを同時に解くことに
よる精度向上を狙う. 3タスクの交差エントロピーを線形補間
した損失 lを最小化する.

ℓ = α ℓlink + β ℓac-type + γ ℓlink-type ,

実験では，α = 0.5，β = 0.25，γ = 0.25とした.

4 実験設定
Persuasive Essay Corpus (PEC) [14] と Arg-Microtext

Corpus (MTC) [9] を用いた. 両コーパスに関して，著者と
同じ方法で訓練データと評価データを分け，訓練データの 10%
を開発データとした. PEC では 3 つの異なる初期値でモデル
を学習し，それらのモデルのスコアの平均を用いた. MTCで
は 5分割交差検証を 10回繰り返した結果の平均を用いた.
既存研究に従い，各タスクの評価指標として F1 スコアを，

モデルの総合的な評価指標として 3タスクにおける MacroF1
スコアの平均を用いた. 各タスクの MacroF1スコアをブート
ストラップ検定 [3]によって検定した. また，単語表現として，
異なる性質を持つ GloVEと ELMoを用いて実験した.
4.1 ⽐較⼿法: Bag-of-Words表現を⽤いたモデル

Potash ら [12] と同様の方法で，ADU スパン表現として
BoWベースの素性を用いた. この関数を用いたモデルを BoW
モデルと呼ぶ. この手法と他の手法を比較することで，単語レ
ベルの LSTMを用いたスパン表現が本タスクにおいて有効で
あることを示す.

5 結果
表 1から，複数スパンを考慮したモデルが最も良い性能を示

したことが分かる. また，Link identification (LI) タスクと
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表1: PECデータセット上での 3タスクにおける結果. F1スコアを評価指標として用いている. † は統計的に有意差があることを (p < 0.05) 示す. 数値の右上
のマークは BoWモデルと比較した際の有意差を，右下のマークは単一スパンモデルと比較した際の有意差を示す.

Overall 論述関係認識 論述関係分類 論述要素分類
Avg. Macro リンクあり リンクなし Macro Support Attack Macro MajorClaim Claim Premise

ELMo
AC-CE-ADUモデル 80.9 80.4†

† 67.3 93.6 75.8† 96.4 55.3 86.5†
† 92.6 74.7 92.2

ADUモデル 78.5 78.4† 63.8 92.9 73.7† 96.1 51.2 83.5 90.2 69.5 90.8
BoWモデル 74.0 73.7 56.1 91.4 66.7 95.5 37.9 81.5 87.4 67.3 89.5

GloVe
AC-CE-ADUモデル 79.7 78.3 63.8 92.9 77.2† 97.0 57.7 83.6 88.8 71.0 91.1
ADUモデル 78.7 78.1† 63.3 92.8 75.5 96.3 54.7 82.6 86.7 70.1 91.0
BoWモデル 76.1 74.2 56.7 91.5 71.3 96.0 46.6 82.8 90.0 68.2 90.3

Pointer Net (Potash et al., 2017) - 76.7 60.8 92.5 - - - 84.9 89.4 73.2 92.1
Pointer Net (our reimplement.) - 76.3 60.4 92.1 - - - 84.7 88.6 73.3 92.3
ILP Joint (Stab and Gurevych 2017) 75.2 75.1 58.5 91.8 68.0 94.7 41.3 82.6 89.1 68.2 90.3

表2: アブレーションテストの結果. 各数値は F1スコアを示す. † は統計的に
有意差があることを (p < 0.05) 示す.

全体 関係認識 関係分類 要素分類
Avg. Macro Macro Macro

AC-CE-ADUモデル (ELMo) 80.9 80.4 75.8 86.5
− ADUレベルの文脈情報 80.5 80.4 75.9 85.1†
− ACレベルの文脈情報 79.3 79.3† 74.1 84.9†
− CEレベルの文脈情報 80.0 78.7† 76.7 84.7†

論述関係認識のみ - 78.3† - -
論述関係分類のみ - - 75.2 -
論述要素分類のみ - - - 85.3

表3: MTCデータセット上での 3タスクにおける結果. F1スコアを評価指標
として用いている. † は統計的に有意差があることを (p < 0.05) 示す. 数値
の右上のマークは BoWモデルと比較した際の有意差を，右下のマークは単一
スパンモデルと比較した際の有意差を示す.

Overall 関係認識 関係分類 要素分類
Avg. Macro Macro Macro

AC-CE-ADUモデル (ELMo) 78.0 72.8 80.8†
† 80.3

ADUモデル (ELMo) 76.4 71.9 76.9† 80.3
BoWモデル (ELMo) 70.6 71.6 57.4 82.7

AC type classification (ATC) タスクにおいて，ELMo を用
いるとモデル間の性能の向上がより顕著になることが確認され

た. 3つのサブタスク全てにおいて提案手法が最高性能を達成
した.
表 2にアブレーションテストの結果を示す. 表 2の中央ブロ
ックから，LIタスクと ATCタスクにおいて，それぞれのレベ
ルの言語単位のスパン表現に関して段落全体の文脈の情報を取

り入れることの有効性が示された. また，表 2の下のブロック
から，複数のタスクを同時に予測することでそれぞれのタスク

の性能が向上することも分かる. この傾向は Potashら [12]や，
Stabら [14]の研究と一致する.
また，マイクロテキストコーパス [9]上でも複数の言語単位を
考慮することの有効性に関して同様の傾向が見られた (表 3).

6 分析
特に予測が難しい論述関係予測タスクにおいて，PEC デー
タセット上でエラー分析をした. 接続表現や論述要素といった
複数の言語単位に個別のスパン表現を割り当てた効果を分析す

るため，特に接続表現に着目して分析を行った. また，論述構
造における木構造の深さという観点からも分析を行い，我々の

アプローチによる予測の性質を調べた. 各表の数値は，各 AC
に対してかかり先を予測した結果の正答率とする.
6.1 接続表現の有無から⾒た分析

because，I believe thatといった接続表現が直前に存在する
ACとそうでない ACを比較し，リンクの掛かり先予測精度の

表4: 接続表現の有無に注目して ACをカテゴリ分けし，それぞれのカテゴリ
の ACに関して論述関係予測の正解率を示す.
モデル 接続表現あり 接続表現なし

AC-CE-ADUモデル (ELMo) 77.7 71.6
ADUモデル (ELMo) 73.0 66.9
BoW (ELMo) 68.0 63.1
BoW (GloVe) 69.6 63.1
Joint Pointer Net (Previous SOTA) 71.5 68.2

図3: 文脈情報を考慮した CEスパン表現を 2次元平面上に可視化したもの.

分析をした. 接続表現が無いほうが予測が難しいことが分かる.
スパンを用いたモデルは，接続表現が存在しない AC に対し
ても頑健に予測ができている. また，接続表現が存在する AC
に対しても大きな性能の向上が見られる. 各接続表現にスパン
表現を割り当てたり，接続表現同士で文脈の情報を共有するこ

とにより，接続表現の情報をより効果的に扱えていることが分

かる.
6.2 接続表現スパンの定性的分析
接続表現のスパン表現がどのような性質をもっているかを調

べる. 図 3は，開発データの段落内の接続表現に対して，複数
スパンモデルが割り当てたベクトルを可視化したものである.
次元削減には PCAを用いた. 青い点は “Premise” に分類され
る ACの直前の CEを，黄色い点は “Claim” の直前の CEを，
赤い点は “MajorClaim” の直前に出現する CEを指す. 3種類
の CEが概ねクラスタリングされている様子が観察される.
論述文中で似た役割を果たす CEスパンは，表層が異なるも

の ( to cite an example と for instanceなど)に対しても近い
ベクトルが付与されることが観察できた. また，全く同じフレ
ーズに対しても文脈に応じて異なる表現を割り当てているこ

とが観測された. 例えば，“Premise”を述べるために用いられ
た first of all は図 3の左上の位置に，“Claim” を述べるため
に用いられた first of all は図 3の右下に位置している. 各言語
単位に対して文脈を考慮したスパン表現を割り当てる行為は，

ELMo が文脈を考慮して各単語に表現を割り当てる行為とも
類似している.
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表5: 段落構成別の論述関係予測の掛かり先予測正解率を示す.(a)，(b)，(c) は
それぞれ段落の構成の種類に対応する.

Model (a) (b) (c)

複数スパン (ELMo) 93.1 76.4 60.4
単一スパン (ELMo) 92.3 74.4 47.8
BoW (ELMo) 91.5 62.9 54.3
BoW (GloVe) 88.7 67.6 50.7
Joint Pointer Net (Previous SOTA) 94.3 67.5 58.4

6.3 ⽊構造の深さから⾒た分析
図 4から，深い階層に位置する ACから出るリンクは予測が
難しいことが分かる. このことは，Stabら [14]も報告してい
る. 既存研究のモデル [12]と比較して，複数スパン表現を用い
たモデルは深い ACから出るリンクに対しても比較的頑健に予
測できていることが分かる.
深 い 位 置 の 論 述 関 係 を 当 て る に は， 例 え ば “of

course”→“but”→ “therefore” といったマクロな論述の流れ
を捉える必要がある. AC-CE-ADU モデルでは，役割の異な
る言語単位を意識して複数の視点で論述文全体の流れを考慮す

ることができると考えられ，マクロな論述の構造を捉えること

ができていると示唆される.
6.4 ⽂章の構成から⾒た分析

PEC コーパスは，複数の段落を持つ作文からなるコーパス
であり，論述構造解析のタスクでは段落ごとに予測を行ってい

る. コーパス中の段落は以下の 3つのタイプに分類することが
可能である.
(a)作文中の導入，結論の段落. (20%)
(b)導入，結論以外の段落で，主張から始まる段落 (トップダウ
ン型). (53%)
(c)導入，結論以外の段落で，主張から始まらない段落 (ボトム
アップ型). (27%)
段落のタイプごとに，論述関係予測精度を分析した. 傾向とし
て (c) タイプの段落で論述関係の予測が難しいことが分かる.
しかしながら，(c)タイプの段落に対しても複数スパンモデル
は最も良い結果を出していることが分かる.

7 関連研究
論述構造予測において，離散的な素性を用いた予測モデル [6,

10, 14] や, ニューラルベースの手法を適用したモデル [1, 2,
12] など多くのアプローチが提案されてきた. この中でも特に
本研究と関連が強い研究として，Potashら [12]が挙げられる.
ポインターネットワークの枠組みを論述構造解析に適用した.
デコーダー側で予測結果の系列的な依存性を考慮している点，

談話単位の表現として Bag-of-Wordsベースの表現を用い単一
のスパンのみを考慮している点で，我々の手法とは異なる.
談話構造解析の文脈では，Liら [5]は談話単位の表現を得る

際に，階層的に文脈の情報を取り入れている. しかし，複数の
言語単位の情報を用いていることと，論述文のドメインに焦点

を当てている点で我々のモデルは異なる性質を持つ.
スパン表現を用いたモデルは他の NLPタスクでも注目を浴

びている [4, 8, 15, 16]. Wangら [16]は LSTMを用いたスパ
ン表現獲得の方法を提案しており，本研究は彼らのモデルの拡

張とみなすことができる.

8 おわりに
複数の言語単位に対するスパン表現を用いた論述構造解析手

法を提案した. 我々のモデルは論述構造解析の 3タスクで最先
端の性能を記録した. エラー分析から，論述関係予測において
さらなる精度向上を実現するための課題を提示した. 木構造中
の深い位置の論述関係や，主張が論述文の頭に登場しないよう

な構成の段落においてロバストに構造を予測することが重要と

考えられる. また，ASタスクも含めた End-to-Endのセッテ
ィングにおいても，高い予測精度を実現できるようにしたい.
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