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1 はじめに

自然言語の統語規則および統語構造を統計的手法に

よって明らかにしよう とする文法推定 (grammar in-

duction) は， 1990年代から自然言語処理において盛

んに研究されてきた [8, 3, 6, 7, 1]． これらの研究にお

いては主に文の句構造や依存構造がその解析対象とさ

れてきた． しかし ， 言語を言語たらしめている言語規

則は文境界だけに留まらず， より 広いレベルでも存在

すると考えられる．

本研究は， 文の境界を越え， 談話レベルでの言語構

造およびその傾向を発見するための手法を提案し ， 実

験によって定量的かつ定性的に評価， 分析することを

目的とする． 談話構造に関しては， 談話構造解析にお

いて現在最も一般的である修辞構造理論 (Rhethorical

Structure Theory; RST) [9] に基づいた木構造を仮定

する． すなわち， 与えられた談話が首尾一貫しているな

らば， それはその談話の主張に基づいて一つの木構造を

なし ， 各終端ノ ード は最小談話ユニット (Elementary

Discourse Unit; 節等) を表し ， 各非終端ノ ード は連続

する談話ユニッ ト を有向の談話関係 (逆説等) で再帰

的に結合したものとする． 本稿では RST の談話構造

を構成する要素のうち， 最小談話ユニット への分割は

既に済んでいるものとし ， 談話の構成素構造に焦点を

当てる．

手法としては， Klein ら [5] によって提案された文法

推定手法である Constituent-Context Model (CCM)

に注目する． CCM の基本アイデアは言語学で用いら

れてきた構成素テスト を単純化したものであり ， CCM

ではある終端シンボルの系列が構成素ならば， それは

構成素的文脈において現れるはずだと考える．

本稿では CCM を教師なし談話構成素構造解析

のために拡張する ． こ こでは便宜的にそれを Dis-

course Constituent-Context Model (DCCM) と呼ぶ．

DCCM は各談話区間 (構成素候補) の連続的ベクト

ル表現を区間内と区間外 (文脈) それぞれのテキスト

領域から計算し ， それに基づいて各談話区間のスコア

(構成素らしさ ) を学習する． 談話木構造のスコアはそ

れを構成する各構成素の区間スコアの総和として定義

し ， CKY と同様の動的計画法によってスコア最大と

なる木構造の大域探索を行う ． DCCM のパラメータ

は Viterbi EM アルゴリ ズムによって逐次的に最適化

する．

EM ベースの文法推定は， 学習できる文法の傾向が

初期のパラメータに強く 依存してしまう という弱点が

ある． そこで本稿では， 談話構造に関する事前知識に

基づいてより有効な初期化と負例情報の導入を行うた

めに， 組み合わせ逐次解析器という木構造サンプリ ン

グ手法を提案する．

定量実験の結果， DCCMがベースラインを上回るこ

とを観測した． また， 提案した初期化および負例サン

プリ ングが重要であることも確認した． また， DCCM

が言語的に妥当な談話構成素性をいく つか発見できて

いることを定性的に分析した．

2 手法

2.1 談話構成素構造 (木構造) のスコア

DCCM による談話構成素解析は， 入力文書 d =

e0, . . . , en−1 (最小談話ユニッ ト ek の系列) に対し ，

スコア最大となるよう な木構造 T̂ を探索する問題と

見なせる :

T̂ = argmax
T∈valid(d)

s(T ). (1)

ここで s(T ) ∈ Rは木構造 T のスコアを表し， valid(d)

は d の木構造として可能なものの集合とする．

木構造のスコア s(T ) は T を構成する各談話構成

素の区間スコアの総和として定義する :

s(T ) =
∑

(i,j)∈T

sθ(i, j). (2)

ここで sθ は， 談話区間 (i, j) のテキスト 領域 ei:j =

ei, . . . , ej に対してそれの構成素らしさを計算するス
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図 1: 提案手法における談話構成素構造 (木構造) のスコア計算の概要図．

コア関数であり ， θはそのパラメータである． 図 1 に

s(T ) の計算過程の概要図を載せる．

まず， 解析対象となる文書 d 中の各最小談話ユニッ

ト を独立にベクト ル化する :

ek = ReLU(W e

∑

w∈ek

w + be). (3)

ここで， w は単語 w のベクト ル表現とし ， W e と be

はそれぞれ線形変換のための行列とバイアスベクト ル

とする．

次に， 談話区間スコア sθ(i, j) を計算するための区

間表現を計算する． 方法としては Gaddy ら [4] の区

間ベース構文解析器にならい， まず双方向 LSTM を

先に求めた最小談話ユニット ベクト ルの系列に対して

適用し ， 各ステップにおける前方向， 後方向ベクト ル
−→
hk,
←−
hk を計算する． そして， 談話区間 (i, j) の構成素

表現および文脈表現をそれぞれ次のように前方向， 後

方向ベクト ルの結合とする :

ri,j = [
−→
hj −

−→
h i−1;

←−
hi −

←−−
hj+1], (4)

ci,j = [
−−→
hi−1;

←−−
hj+1]. (5)

CCM [5] にならい, DCCM では談話区間のスコア

を二つの独立なスコアに分解する :

sθ(i, j) = fθ(ri,j) + gθ(ci,j). (6)

ここで， fθ はテキスト 領域 ei:j からその構成素らし

さを計算し ， 一方で gθ はその文脈 (e0:i−1, ej+1:n−1)

から間接的に ei:j の構成素らしさを計算する． 本稿で

は 活性化関数が ReLU の二層パーセプト ロンによっ

て fθ および gθ をそれぞれ実装した．

2.2 最適な木構造の探索

DCCM では， CKY と同様の動的計画法によってス

コア最大となる談話構成素構造の大域探索を行う ． 区

間 (i, j) をカバーする部分木のスコアを

C[i, j] = sθ(i, j) + max
i≤k<j

(C[i, k] + C[k + 1, j]) (7)

のように再帰的に定義する． 入力文書の談話構成素構

造を解析するには， まずボト ムアップに C[0, n−1] を

求め， それから再帰的に選択された分割点 k をト ップ

ダウンに辿っていけばよい．

2.3 学習

学習は Viterbi EMによって行う ． Viterbi EM では

次の対数尤度を逐次的に最大化する :

θ̂ = argmax
θ

∑

d

logPθ(T̂
θ | d). (8)

ここで， T̂ θ はパラメータ θ に基づいて求めたスコア

最大の木構造である． Viterbi EM では内向き外向き

アルゴリ ズムによる従来の EM とは異なり ， E ステッ

プでは現在のパラメータに基づいてスコア最大の木構

造を求め， M ステップではこの木構造に基づいて勾

配降下法等によってパラメータを更新する．

実際には， 2.4 で説明するよう に， 本稿では負例情

報をより明示的に導入するために式 (8) の代わり に次

のヒンジ損失関数を最小化した :

∑

T ′: T ̸=T ′

max (0, s (T ′) + ∆ (T, T ′)− s (T )) . (9)

ここで T ′ ̸= T は文書 d に対する負例木構造であり ，

∆(T, T ′)は木構造間の距離とする． 木構造の距離は

∆(T, T ′) = |T | − |T ∩ T ′| (10)

のように定義した． すなわち， ∆(T, T ′)は T と T ′の

間で異なる構成素の個数を表す．
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図 2: 組み合わせ逐次解析器では， 談話の階層性と分

岐傾向に基づいてボト ムアップに逐次的に木構造を構

築する．

2.4 初期化と負例木構造サンプリング

EM ベースの文法推定は (現在のパラメータに基づ

く ) E ステップと (E ステップの結果に基づく ) M ス

テップを交互に繰り返すため， 学習できる文法の傾向が

初期のパラメータに強く 依存してしまう という弱点が

ある． そこで， 文， 段落， 文書という談話の階層性とそ

れぞれの分岐傾向という事前知識に基づいて， より 有

効な初期化と明示的な負例情報の導入を行う ために，

組み合わせ逐次解析器 (Combinational Incremental

Parser; CIP) という 木構造サンプリ ング手法を提案

する．

初期化に関しては， ランダムに初期化したパラメー

タ θ から Viterbi EM を開始する代わり に， CIP に

よってサンプリ ングされた談話構成素構造をもとに

M ステップを繰り 返し行い， そこで得たパラメータ

を Viterbi EM の初期値とする． 式 (9) の負例木構造

T ′ も同様に， 異なる設定の CIP によってサンプリ ン

グする．

CIP の概要図を図 2 に示す． CIP では， まず入力

文書を自動的に抽出された文境界に基づいて分解し ，

各文ごとに手法 ms によって談話構成素構造の解析を

行う ． そして， 同様にして抽出された段落境界に基づ

いて， 各段落ごとに手法 mp によって解析を行う ． こ

こで， 各解析における終端ノ ード はその段落を構成す

る各文の解析結果 (木構造) とする． 最後に， 各段落

の解析結果を受けて， 手法 md によって文書全体の

解析を行う ． 本稿では各 CIP を ⟨ms,mp,md⟩ と表記

する．

ベースとなる解析手法 m と し ては， 教師なし構

負例サンプリ ング UP (%) UR (%) F1 (%)

⟨LBs,LBp,RBd⟩ 57.6 59.9 58.7

BU 59.0 61.3 60.1

BU + Bs 59.3 61.6 60.4

BU + (Bs, Bp) 57.3 59.6 58.4

Mixture 60.7 63.0 61.9

表 1: DCCM の学習における負例サンプリ ング方法

の比較． Bs, Bp はそれぞれ文境界， 段落境界情報を

表す．

文解析における既存研究 [5, 6] を参考に Random

BottomUp (BU), Random TopDown (TD), Right

Branching (RB), Left Branching (LB) の 4 つを定

義した． これら 4つの詳細については紙面の都合上割

愛する．

3 実験結果と考察

3.1 コーパスと評価方法

実験用のコーパスとしては， WSJの記事に対し RST

に基づいた談話構造がアノ テーションされている RST

Discourse Treebank (RST-DT) [2]1 を用いた．

定量評価として， 文法推定における既存研究に従

い [5, 6, 7]， 各解析器の出力が言語学者の考える談

話構成素構造 (RST-DTにおけるアノ テーショ ン ) に

比べてどれほど近いかを評価した． 評価尺度としては

Unlabeled Precision (UP) と Unlabeled Recall (UR),

またそれらの Micro F1 スコアを用いた．

3.2 結果と考察

まず， CIP の全組み合わせ (43 = 64通り ) につい

て比較を行った． その結果， 最もスコアの高い組み合

わせは ⟨RBs,RBp,LBd⟩ (F1 = 60.1) であり , 逆に最

もスコアの低い組み合わせは ⟨LBs,LBp,RBd⟩ (F1 =

50.4) であり ， 約 10 ポイント もの差があることがわ

かった． 尚， 境界情報を用いない場合の最高スコアは

19.3 (BU)， 最低スコアは 7.6 (RB, LB) であった． 以

上の結果から ， 本稿では ⟨RBs,RBp,LBd⟩ を DCCM

の初期化に用いた．

次に， 表 1に示す 5通りの負例サンプリ ング方法に

ついて比較実験を行った． ここで “Mixture” は BU，

1https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2002T07

― 513 ― Copyright(C) 2019 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



手法 UP UR F1

⟨BUs,BUp,BUd⟩ 54.4 56.5 55.5

⟨TDs,TDp,TDd⟩ 53.7 55.8 54.8

⟨RBs,RBp,RBd⟩ 57.9 60.2 59.0

⟨LBs,LBp,LBd⟩ 50.5 52.5 51.5

⟨LBs,LBp,RBd⟩ 49.4 51.4 50.4

⟨RBs,RBp,LBd⟩ 59.0 61.3 60.1

DCCM (RB w/o boundaries) 55.9 58.1 57.0

DCCM (⟨RBs,RBp,RBd⟩) 58.6 60.8 59.7

DCCM (⟨RBs,RBp,LBd⟩) 60.7 63.0 61.9

表 2: DCCM およびベースライン (CIP) による談話

構成素構造のスコアの比較． “DCCM”の横の括弧内

は初期化手法を表している．

BU + Bs, BU + (Bs, Bp) の 3通り による負例集合

を混合した場合を表す． 表 1 の結果から ， 負例サンプ

リ ングにおいては境界情報を用いない方が良いことが

わかった． これは， サンプリ ングされる負例木構造の

多様性が重要であることを示している． さらに， 興味

深いことに， “Mixture” のように境界情報を活用しな

い結果と活用した結果を混合することでスコアが向上

することが確認された． これは， 負例集合の多様性だ

けでなく ， 負例としてのモデルにとっての難易度 (正

例っぽさ ) のバランスが重要であることを示している．

以上の結果を受けて， 本稿では “Mixture” を DCCM

の学習における負例サンプリ ング方法として用いた．

次に， DCCM とベースライン (CIP) の比較を行っ

た． 表 2 (および表 1) から ， 本稿で提案した初期化お

よび負例サンプリ ングを行う ことで， DCCM がベー

スラインを上回ることが観測できた． 特に， DCCM

の初期化で用いた ⟨RBs,RBp,LBd⟩ を上回ったという

結果は， Viterbi EM を通して言語的に妥当な談話構

成素性を幾ばく か学習できたことを示している．

最後に， DCCM によって学習された談話構成素の傾

向を定性的に分析した． RST-DTのテスト セット に含

まれるすべての談話区間 (i, j) (i ̸= j) について， その

区間スコア sθ(i, j) を求め， スコアの大きさに基づい

てランク付けし ， スコアが相対的に高い談話区間を確

認した． ページ数制限の都合上具体的な結果の記載は

割愛するが， DCCMは特に (1)右から左の節を明示的

な連結詞とともに修飾するよう なテキスト 表現 (e.g.,

“[X [because Y.]]”) と (2) Discourse GraphBank [10]

等でも談話関係として定義されている Attribution

(e.g., “[X say that [Y]]”) に関して相対的によく その

談話構成素らしさを学習できていることがわかった．

一方で， より 複雑で長区間にまたがる談話構成素につ

いてはまだまだ上手く 学習できておらず， 今後はこの

点の改善方法を検討していく 必要がある．

4 おわりに

本稿では， 談話構成素構造の教師なし 解析手法

(DCCM) を提案し ， またその学習に有効な初期化お

よび負例情報の導入を行うための木構造サンプリ ング

手法 (CIP) を提案した． 実験の結果， 提案した初期

化と負例サンプリ ングを行う ことで DCCM がベース

ラインを上回り ， また言語的に妥当な談話構成素らし

さをいく らか発見できることを確認した．
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