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1 はじめに
文を構成する単語の並びが構文構造を構成するよ
うに，最小の談話単位として EDU (Elementary Dis-
course Unit) を仮定すると，文書を構成する EDUの
並びは談話構造を構成する．談話構造は文書要約，質
問応答，意見分析など，文書を対象とした言語処理技
術において有用であることから，近年重要視されて
いる．
談話構造を表現する理論としては，本研究でも用いる
修辞構造理論 (RST; Rhetorical Structure Theory) [5]
が代表的なものの 1つである．修辞構造理論では，原因
/結果，例示，詳細化など，約 20の修辞関係の多くを，
核 (nucleus)となる談話単位に対し，衛星 (satellite)
となる談話単位が修飾するもの1として定義し，それ
らの談話単位間に関係が成立することで，より大きな
談話単位を構成するものと考える．したがって，修辞
構造理論を元にした談話構造は，EDUを葉ノードと
した二分木として表現される．また，談話構造解析は，
スパン (EDUそのものあるいは複数の EDUの系列)
の解析（解析木の構築），2つのスパンの核性ラベル
の推定，スパン間の関係ラベルの推定の 3つのタスク
に分割される．
従来の談話構造解析手法の多くは，葉ノードである

EDUから開始し，それらをボトムアップに組み上げ
ていくことで，談話構造木を構築している [4]．しか
し，ボトムアップな解析手法は動的計画法を用いた場
合に通常，入力系列の長さの三乗の計算量を必要とす
る．また，計算時間削減のために枝刈りを併用した場
合には，出力結果が葉ノード近辺の解析結果に依存し
やすくなってしまうという傾向がある．この傾向は，
段落間関係のような，応用タスクにおいて利用価値が
高い情報が根ノード近辺に存在していることから望ま
しくない．また，必ずしもボトムアップに木を組み上
げない shift-reduce談話構造解析手法 [10, 11]におい
ても，通常一方向でのみ解析木を構築することから，
葉ノード近辺の解析結果に影響を受けやすいという点
では変わりがない．
上述の問題を踏まえ，本研究では，トップダウンに
談話構造解析を行う手法を提案する．また，通常の談
話構造解析では，葉ノードが EDUである単一の木と
して談話構造をとらえるが，本研究では，文書は段落
を葉ノードとした木，段落は文を葉ノードとした木，
文は EDUを葉ノードとした木として独立に扱うこと
で，探索空間を階層的に分割して解析を行う．
RST Discourse Treebank (RST-DTB) [2]を用いた
実験では，提案手法はスパンの評価において現在最高

1対比，並列など，一部の関係は，2つの核となる談話単位間に
成り立つ．

精度の談話構造解析器と同等の精度を達成した．また，
階層構造を考慮することにより，スパン，核，関係の
いずれの評価においても解析精度が改善されることを
示した．

2 関連研究
談話構造木は隣接するスパンを結合してそれよりも
大きなスパンを構成するという手続きをボトムアップ
に繰り返すことで得られる．これは，句構造解析と同
じであるが，文ではなく文書を対象とした解析である
ため，入力系列中の単位の数，つまりEDUの数が非常
に多い．このため，解析アルゴリズムの中でも比較的
計算量の少ない shift-reduce法がよく用いられる．従
来型の素性に基づく shift-reduce談話構造解析手法と
してはスパンの解析，核性ラベル推定と関係ラベル推
定を二段階に分割して解析する手法 [10]が最高精度を
達成している．また，ニューラルネットワークを用い
た shift-reduce談話構造解析手法としては，LSTMに
依存構造木の情報を入力し，構造学習を行う手法 [11]
が最高精度を達成している．
しかし，これらの手法は葉ノード近辺のスパンの解
析結果の影響を受けやすく，また，EDUを最小単位と
して扱うために探索空間が増大してしまうという問題
がある．特に後段の処理での談話構造解析結果の利用
を考える場合には，多くのタスクで現在あまり考慮さ
れていない文間や段落間の関係が重要であり，根ノー
ドに近い構造が重視される手法が有用であると考えら
れる．高精度な談話構造解析手法の中には，動的計画
法に基づき，ボトムアップに解析を行う [4]ことで，こ
のような問題を回避できる手法も存在するが，計算量
の増大に比して解析精度の向上は大きくない．

3 提案手法
EDUの系列を入力として談話構造木の構築を行う
従来手法とは異なり，提案手法では入力を段落，文，
EDUを最小単位とする階層に分割し，各階層に位置
する談話構造木の部分木を独立に構築する．スパン間
の関係ラベルについては解析木の構築と核性ラベルの
推定を行った後に独立して推定する．以下の節では，
それぞれの手法の詳細について説明する．

3.1 階層に基づく解析単位の分割

提案手法において，談話構造木は階層的に分割され
た次の三つの解析単位における部分木により構成さ
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Algorithm 1 トップダウン談話構造解析
1: function parse (i, j)
2: if i− j = 1 then

▷ 葉ノードに到達したため解析を終了
3: return 0
4: else

▷ 分割個所を推定
5: k̂ = SPLIT (i, j)

▷ スパンのラベルを推定
6: l̂ = LABEL(i, j, k̂)

▷ 再帰的に解析を実行
7: left loss = PARSE(i, k̂)

8: right loss = PARSE(k̂, j)
9: return split loss+ label loss+ left loss+

right loss
10: end if
11: end function

れる．

• 文書全体をスパンとしてカバーし，各段落を葉
ノードとする木

• 対象の段落全体をスパンとしてカバーし，各文を
葉ノードとする木

• 対象の文全体をスパンとしてカバーし，各 EDU
を葉ノードとする木

各部分木はトップダウン談話構造解析器を用いて独立
に解析され，それぞれの解析単位における部分木を結
合することで文書全体を対象とする談話構造木が構築
される．

3.2 各階層におけるトップダウン談話構造
解析

階層的に分割された談話構造木の各階層における部
分木は根ノードから葉ノードの方向にトップダウンで
構築される．提案手法では，句構造解析におけるトッ
プダウン構文解析手法の一つである Minimal Span-
Based Neural Constituency Parser[9]と同様の方法で
解析木を構築している．提案手法のアルゴリズムの概
略をアルゴリズム 1に示す．提案手法では，入力され
た葉ノードの系列を再帰的に二つのスパンに分割し，
それぞれについて核か衛星のどちらのラベルであるか
を推定するという手順を，分割されたスパンが葉ノー
ドとなるまで繰り返す．以下の節ではスパンの表現，
スパンの分割，核性ラベルの推定，使用する分散表現
について詳細を説明する．

3.2.1 スパンのベクトル表現

3.2.4節で述べる形式で表現される入力の葉ノード
の系列は両方向のLSTMに入力され，これを元に，ス

パンのベクトル表現を得る．スパン (i, j)のベクトル
表現は，スパン境界の順方向 LSTMの隠れ状態 fi, fj
と逆方向 LSTMの隠れ状態 bi, bj の差分により，ベク
トルの結合を意味する演算記号 [; ]を用いて以下の式
のように表現される．

sij = [fj − fi; bi − bj ] (1)

3.2.2 スパンの分割

スパン (i, j)の分割点 k̂ はスコア関数 ssplit(i, j, k)
を用いて，i < k < j を満たす分割候補から

k̂ = SPLIT (i, j) = argmax
k

[ssplit(i, j, k)] (2)

のように決定される．スコア関数 ssplit(i, j, k)はスパ
ンのベクトル表現 sij，重みパラメータ vs,Ws, bsを用
いて

sspan(i, j) = vs ·ReLU(Wssij + bs), (3)

ssplit(i, k, j) = sspan(i, k) + sspan(k, j) (4)

のように多層パーセプトロンに基づき，スパンに対す
る分割 (i, j, k)のスコアを計算する．

3.2.3 核性ラベルの推定

各スパン (i, j)の核性ラベル l̂はスパンの分割点の
情報を用いて，スコア関数 slabel(i, j, k, l)に基づき，

l̂ = LABEL(i, j, k) = argmax
l

[slabel(i, j, k, l)] (5)

のように計算される．スコア関数 slabel(i, j, k, l) は，
分割点と同様に，重みパラメータ vl,Wl, bl とスパン
(i, j)の分割点 k をもとに，多層パーセプトロンに基
づき，二つのスパンのベクトル表現 sik̂, sk̂j の間の核
性のスコアを推定する.

slabels(i, j, k) = vl ·ReLU(Wl[sik; skj ] + bl), (6)

slabel(i, j, k, l) = [slabels(i, j, k)]l (7)

3.2.4 分散表現

本節では，EDU，文，段落といった単語系列に対す
る固定長の分散表現と，それらの計算に必要な，系列
中の単語に対する分散表現について説明する．
系列中に含まれる各単語wtの分散表現は，ELMo[8]
と GloVe[7] により計算される．GloVe と異なり，
ELMo は複数のベクトルを組み合わせることにより
単語ベクトルが構成されるため，提案手法におけるベ
クトルの組み合わせ方法について説明する．単語 wt

に対する ELMoベクトル rt は，単語内の文字を畳み
込む層と，二層の双方向 LSTMの計 3層の内部状態
{hLM

t,l }3l=1により，ELMoベクトル全体をスケーリン
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グする係数 γLM と，各層の正規化された重みである
学習可能なパラメータ {sLM

l }3l=1を用いて以下のよう
に計算される．

rt = γLM
3∑

l=1

sLM
l hLM

t,l (8)

単語系列に対する分散表現は SIF[1]を用いて計算
される．SIFは，単語の出現頻度に基づいた単語分散
表現の加重平均により，文や段落といった単語の系列
に対する分散表現を求める手法である．本研究におい
て，N 単語からなる系列 C = (w1, . . . , wN )の分散表
現 vc は，GloVeベクトル et と ELMoベクトル rt を
結合した各単語 wtの分散表現 [et; rt]と，単語の出現
確率 p(wt)，パラメータ aを用いて

vc =
∑
wt∈C

a

p(wt) + a
[et; rt] (9)

のように計算される．パラメータ a はハイパーパラ
メータの定数 αと総単語数 Z を用いて

a =
1− α

αZ
(10)

のように計算され，頻出する単語に対して小さな値を
取り，頻出する単語の重みを減少させる役割を担う.

3.2.5 目的関数

提案するトップダウン解析手法では，動的計画法を
用いるようなボトムアップ解析手法とは異なり，全ス
パン分割の組み合わせに対する確率値の計算は困難で
ある．そのために，提案手法では貪欲法による談話構
造木の構築を前提とし，学習にはマージン最大化学習
を選択した．また，2つのスパンの核性ラベル推定に
ついてもスパン分割と同様に学習を行った．スパン分
割及び核性ラベル推定の目的関数は，

max(0, 1 + ssplit(i, k
∗, j)− ssplit(i, k̂, j)), (11)

max(0, 1 + slabel(i, j, k, l
∗)− slabel(i, j, k, l̂)) (12)

のように定義される．

3.3 関係ラベルの推定

提案手法において，スパン間の関係ラベルの推定は，
二段階の談話構造解析手法 [10]と同様，スパン分割と
核性ラベル推定を行った後に実行される．スパン (i, k)
と (k, j)の関係ラベル q̂ijkは，二つのスパンの表現ベ
クトル sik，skj，二つのスパンの核性2の埋め込みベ
クトル nijk，クロネッカーのデルタ δ3を用いて，

q̂ij = argmax
q

[δq · softmax(W [sik; skj ;nijk])] (13)

2核性は N-N, N-S, S-Nの 3通りが存在する．提案手法では 10
次元ベクトルへの埋め込みを行った．

3添字が表す要素の次元のみ 1 となり，それ以外は 0 となる演
算である．

により決定される．なお，式 (13)は，最尤推定に基
づく点推定により学習される．

4 実験

4.1 実験設定

RST-DTBに含まれるWall Street Jounalの 385記
事を用いて提案手法の評価を行った．Heilmanら [3]
の分割に従い， 307記事を学習データ，40記事を開発
データ，38記事をテストデータとした．評価には従来
手法と同様に，スパン（S），核性（N），関係ラベル
（R）の F1値を用いた．さらに二分木化による評価の
偏りを低減する [6]ために，Parseval-F1値についても
評価した．
提案手法の学習は勾配クリッピング 5.0と重み 1e−4

の L2正則化の下でAdamを使用して行い，学習率は
0.001に設定した．50 epochまで学習し，開発データ
で最も学習誤差の少ない epochのモデルをテストに用
いた．LSTMの隠れ層の次元数は 250とし，Dropout
率は 0.4とした．
提案手法 (Doc-Par-Sent-EDU) に対する比較手
法としては，考慮する階層を EDU のみにした手
法 (Doc-EDU)，EDU と段落にした手法 (Doc-Par-
EDU)，EDU と文にした手法 (Doc-Sent-EDU) を用
いた．さらに，文脈を考慮した単語ベクトルの影響を
分析するために，提案手法から ELMoにより獲得さ
れるベクトルを除外した手法との比較も行った．また，
提案手法が実用的な精度を達成できているかを判断す
るために，現在最高精度であるWang らの手法の他
に，近年の手法をまとめている論文 [6]を参考に，各
評価尺度において最高精度近辺の精度を達成可能な手
法についても比較手法とした．正当な比較のために，
Wangらの実験結果はHeilmanらのデータ分割に基づ
いて再学習して得られた値で比較する．

4.2 実験結果

実験結果を表 1，表 2，表 3に示す．この結果から提
案手法はスパンの解析精度に関しては，現在の最高精
度と同等の精度を達成していることが分かる．Wang
らの手法は人手で考案した様々な特徴を組み合わせて
利用しているが，提案手法は単語埋め込みベクトルに
基づく単純な素性ベクトルしか利用していない．それ
にもかかわらず，これだけの性能を達成したことは提
案手法の解析法としての能力の高さを示している．こ
れは，ELMoを利用しない場合の精度の低下もわずか
であることからも分かる．
一方で，核性ラベル推定の精度は最高精度の解析結
果に及んでいない．これは，核性が下位のスパンの影
響を受けやすく，ボトムアップの解析手法ではこの点
を考慮しやすいこと，関連して，明示的な構文情報を
利用していないことが原因であると考えられる．構文
情報を利用すること自体は簡単にできるが，談話構造
解析の前処理に構文解析を行うことが必須となると言
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Model S N R
Doc-EDU 84.8 69.7 55.9
Doc-Par-EDU 87.6 73.1 59.3
Doc-Sent-EDU 83.9 70.0 55.8
Doc-Par-Sent-EDU 87.8 73.7 60.0
(w/o ELMo) 86.8 68.7 54.7
Wang et al. (2017) 88.1 75.2 63.2
FH14gCRF 87.0 74.1 61.1
JE14 DPLP 85.0 71.6 62.0
Human 89.6 78.3 66.7

表 1: 各手法のマクロ平均 F1 値

Model S N R
Doc-EDU 81.4 65.1 50.02
Doc-Par-EDU 85.2 69.5 54.7
Doc-Sent-EDU 80.7 64.8 50.3
Doc-Par-Sent-EDU 85.4 70.0 55.0
(w/o ELMo) 84.5 64.5 50.1
Wang et al. (2017) 85.6 71.6 59.3
FH14gCRF 84.3 69.4 56.9
JE14 DPLP 82.0 68.2 57.8
Human 88.3 77.3 65.4

表 2: 各手法のマイクロ平均 F1 値

語依存性が高まる可能性もある．今後，構文情報を利
用せずに性能を向上させることが課題である．
関係ラベル推定の精度も核性ラベルの場合と同様に，

Wangらの手法に及んでいない．この原因として，関
係ラベル推定はスパン分割と核性ラベル推定の後に行
うことから核性ラベル推定の精度が影響する，関係ラ
ベル推定に単純な二層の多層パーセプトロンを利用し
ていることが考えられる．ELMoを利用しないと精度
が大きく低下していることから文脈情報の重要性が分
かるので，これをさらに活用できるような分類モデル
を考案することが課題である．
表 3の結果は，表 1, 2の結果よりもスコアが大きく
劣っているが，これは手動で付与した EDUを入力と
しているため，Marcuらの評価手法において葉のスパ
ンが必ず正解することによるものと考えられる．スコ
アの違いはあるものの手法間の優劣は表 1, 2とは変わ
らない．
また，解析対象となる階層を変更した場合の結果か
ら，提案手法である，談話構造木を階層に分割して解
析する手法が，トップダウンの談話構造解析の精度向
上に大きく寄与することが分かる．さらに，Doc-EDU，
Doc-Par-EDU，Doc-Sent-EDUの結果の比較から，段
落情報がスパン，核性，関係のいずれにおいても重要
な情報であることが読み取れる．

5 まとめ
本論文では，EDU，文，段落といった，文書中に普
遍に存在している階層構造に着目した，トップダウン
の談話構造解析手法を提案した．
提案手法はRST-DTBを用いた実験で，スパンの評
価において現在最高精度の談話構造解析器と同等の精
度を達成した．また階層構造を考慮することにより，
スパン，核，関係のいずれの評価においても解析精度

Model S N R
Doc-EDU 63.5 50.9 41.4
Doc-Par-EDU 70.8 57.9 45.7
Doc-Sent-EDU 61.9 51.6 41.7
Doc-Par-Sent-EDU 71.4 58.2 46.0
(w/o ELMo) 69.4 51.7 41.8
Wang et al. (2017) 71.7 60.4 50.2
FH14 gCRF 68.6 55.9 45.8
JE14 DPLP 64.1 54.2 46.8
human 78.7 66.8 57.1

表 3: Parseval-F1 値

が改善されることを示した．さらに，階層構造の中で
は，特に段落情報がトップダウンの談話構造解析にお
いて重要な情報であることを示した．
一方で，現在の提案手法では，核性ラベル推定をス
パンの解析と同時に行っているため，葉ノードからの
核性ラベルの遷移がその後の核性ラベルの推定に影響
しているにもかかわらず，その情報を推定に利用でき
ていない．関係ラベルと同様に，核性ラベルについて
も木構造の決定後に推定を行うことで，解析精度の向
上を目指すことを今後の課題としたい．
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