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2段階のクラウドソーシングによる
談話関係タグ付きコーパスの構築

河原 大輔1,2,a) 町田 雄一郎1,b) 柴田 知秀1,2,c) 黒橋 禎夫1,2,d) 小林 隼人3,e) 颯々野 学3,f)

概要：本稿では、クラウドソーシングを活用することによって、談話関係タグ付きコーパスを構築する手法
を提案する。談話関係のタグ付けは従来は非常に長い時間とコストがかかるものであったが、提案手法で
はこれを 2段階のクラウドソーシングのタスクに分けることによって短時間で構築する。1文書が 3文か
らなる短い日本語テキストを対象としてクラウドソーシングを行い、1万文書 (3万文)からなるコーパス
が 8時間弱で構築できることを示す。また、構築したコーパスを利用して談話関係解析器を開発し、コー
パスの有用性を示す。

Rapid Development of a Corpus with Discourse Annotations
using Two-stage Crowdsourcing
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Hayato Kobayashi3,e) Manabu Sassano3,f)

Abstract: We present a novel approach for rapidly developing a corpus with discourse annotations using
crowdsourcing. Although discourse annotations typically require much time and cost owing to their com-
plex nature, we realize discourse annotations in an extremely short time while retaining good quality of the
annotations by crowdsourcing two annotation subtasks. In fact, our experiment to create a corpus compris-
ing 30,000 Japanese sentences took less than eight hours to run. Based on this corpus, we also develop a
supervised discourse parser and evaluate its performance to verify the usefulness of the acquired corpus.

1. はじめに

我々はテキストを読んで解釈するとき、節や文などのそ
れぞれを単独で解釈するわけではなく、他の節や文などと
の関係を理解しながらテキスト全体を解釈する。計算機に
よるテキスト理解を実現するためには、節・文間の関係を
高精度に解析するシステムを構築する必要がある。このよ
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うなシステムは談話関係解析や談話構造解析と呼ばれ、自
然言語処理の重要かつ基盤的な解析の一つであるが、タグ
付きコーパスの欠如のため、英語のようなメジャーな言語
以外には開発されていない。
英語に対しては、Penn Discourse Treebank (PDTB) [1]、

RST Discourse Treebank [2]、Discourse Graphbank [3]な
どの談話関係タグ付きコーパスが長い年月をかけて構築さ
れており、それらを用いて機械学習した談話関係解析シス
テムがいくつか公開され実際に使われている。他の言語に
ついて同じ枠組みで開発するにはやはり長い時間、莫大な
コストがかかり、大きな問題となる。短時間、低コストで
これを実現する一つの手はクラウドソーシングを使うこ
とである。しかし、これまでの典型的な談話関係アノテー
ションは、テキスト中で関係をもつスパンのペアをまず見
つけ、次にスパン間の関係の種類を明らかにするという難
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しい判断となり、これをそのままクラウドソーシングに載
せることは困難である。
本論文では、談話関係のアノテーション手続きを簡単化
し、クラウドソーシングによって談話関係タグ付きコーパ
スを構築する。まず、関係をもつスパンを同定するのは高
コストであるので、自動分割した節を単位とし、この区切
りは高精度であるので修正しないこととする。タグ付け対
象の各文書は 3文からなるものとし、そこに含まれる節は
5節までとして簡単化する。談話関係タイプの付与につい
ては、一回に任意の節間に成り立つ関係を判定するのはク
ラウドソーシング上では困難であるので、談話関係有無の
判定と談話関係タイプの判定の 2段階クラウドソーシング
で行う。談話関係のタグセットとしては、PDTBをベー
スに簡単化し、2階層からなるタグセットを設計した。上
位タイプは、“根拠・条件”、“転換”、“その他”の 3タイプ
からなる。このように、簡単化した問題設定ではあるが、
リーズナブルな設定であると考えており、ここで得られた
知見やモデルは、一般的な談話関係解析に発展させること
が十分に可能であると考えている。
実験では、対象言語を日本語とし、1万文書 (3万文)から
なる談話関係タグ付きコーパスを 2段階のクラウドソーシ
ングによって作成した。クラウドソーシングに要した時間
は合計 8時間弱であり、従来の大規模な談話関係アノテー
ションと比べて非常に高速に構築することができた。
また、得られた談話関係アノテーションを用いて、談話
関係解析システムを構築した。談話関係解析の機械学習モ
デルを作成し、交差検定によってその精度を評価した。こ
のコーパスを用いて、談話関係解析モデルを機械学習し、
その精度を計った。その結果、“根拠・条件”タイプについ
て 37.9%の F値で解析できることがわかった。これは、英
語の談話関係解析器の精度と近い値であり、得られたコー
パスの有用性が示されたと考えている。構築した談話関係
解析システムは、感情分析 [4]や対立言明認識 [5], [6]のよ
うな言語処理アプリケーションにおいて今後利用する予定
である。

2. 関連研究

Snowらは 5つのアノテーションタスクをクラウドソー
シングで行っているが、いずれのタスクも非常に簡単な
問題設定にしている [7]。複雑なアノテーションをクラウ
ドソーシングで行った研究がいくつかある。Negriらは、
cross-lingual textual entailmentコーパスをクラウドソー
シングで構築する手法を提案している [8]。彼らは、この
複雑なタスクを、文修正、タイプ付与、文翻訳というサブ
タスクに分割することによって、クラウドソーシングに
載せている。このような自由記述を伴う生成的なタスク
は、我々の対象としている談話関係アノテーションとは異
なっている。Fossatiらは、クラウドソーシングを利用し

た FrameNetアノテーションを提案している [9]。この手法
は、項 (frame element)だけを同定する 1段階の手法であ
り、小規模な実験によってその有効性を示している。彼ら
は大規模な実験を実行中としているが、その結果はこれま
でのところ明らかになっていない。Hongらは、FrameNet

のフレーム選択をクラウドソーシングで行う手法を提案し
ている [10]。このタスクは語彙曖昧性解消と等価であり、
FrameNetアノテーション全体と比べると複雑なものでは
ない。これらの FrameNetアノテーションは、我々の対象
としている談話関係のアノテーションとはかなり異なっ
ている。談話関係アノテーションをクラウドソーシングで
行った先行研究はこれまでのところ存在しない。
人手で構築した談話関係タグ付きコーパスとして、Penn

Discourse Treebank [1]、RST Discourse Treebank [2]、Dis-

course Graphbank [3]が有名である。これらはいずれも英
語の新聞記事をタグ付け対象としている。英語以外の言語
に対しても、談話関係コーパスを構築する研究がいくつか
行われている。それらは, ドイツ語を対象とした Potsdam

Commentary Corpus [11] (新聞記事 2,900文)、ポルトガ
ル語を対象とした Rhetalho [12] (科学技術論文 100文書;

1,350文)、スペイン語を対象としたRST Spanish Treebank

[13] (複数ジャンルの 267文書; 2,256文)である。これら
のコーパスは、英語のコーパス (数万文)と比較すると規模
が小さい。
また、上記のコーパスを利用した談話関係解析の研究
が近年活発に行われている [14], [15], [16], [17], [18], [19],

[20], [21], [22], [23], [24] 。この談話関係解析研究の盛り上
がりは、談話関係が付与された大規模なコーパスが利用可
能であることに依るところが大きいと思われる。しかし、
そのような大規模コーパスが英語においてのみ利用可能で
あるため、対象の言語はほとんどの場合、英語となってい
る。英語以外の言語に対する談話関係解析器を開発し改良
するためには、大規模な談話関係タグ付きコーパスを構築
することが必要不可欠である。それも、可能なかぎり短期
間で構築することが望ましい。

3. クラウドソーシングによる談話関係タグ付
きコーパスの構築

3.1 コーパスの仕様
本研究では、談話単位のペアごとに談話関係がタグ付け
されたコーパスを構築する。そのためには、対象の文書、
談話単位、談話関係タグセットを決める必要がある。それ
ぞれについて、以下で詳細に述べる。
3.1.1 対象文書と談話単位
これまで作られた談話構造タグ付きコーパスは Wall

Street Journalのような新聞記事を対象にしている。その
上で学習したシステムは、他のドメインのテキストに適
用するときに分野適応の問題が生じる。つまり、新聞記事

c⃝ 2014 Information Processing Society of Japan 2

Vol.2014-NL-217 No.12
2014/7/4



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 1 談話関係タグセット
Table 1 Discourse relation tagset.

上位タイプ 下位タイプ 例

根拠・条件

原因・理由 【ボタンを押したので】【お湯が出た。】
目的 【試験に受かるために】【必死に勉強した。】
条件 【ボタンを押せば】【お湯が出る。】

その他根拠 【ここにカバンがあるから】【まだ社内にいるだろう。】

転換
対比 【あのレストランは寿司はおいしいが】【ラーメンは普通だ。】
譲歩 【あのレストランは確かにおいしいが】【値段は高い。】

その他 (その他) 【家に着いてから】【雨が降ってきた。】

コーパスで訓練した談話関係解析器は、新聞記事について
は高精度に解析することができるが、新聞記事以外の分野
のテキストについてはあまり精度がよくないという問題が
生じる。
この分野適応の問題を起こさないために、我々は新聞記
事だけではなく、さまざまなドメインの文書をカバーした
コーパスに対してタグ付けを行う。Web上のテキストはさ
まざまな分野のものを含んでいるため、本研究では、Web

から抽出されたWeb文書書き始め 3文コーパス [25]を対
象にする。また、このコーパスにおける 1文書は、各Web

ページ先頭の 3文からなっており、クラウドソーシングで
タグ付けを行うにはこれくらいの短さが簡単で適している
と思われる。
談話関係のタグ付けを行う単位である談話単位は節とす
る。この理由としては、PDTBで採用されているようなス
パンは、クラウドソーシングで行うには高精細すぎるとい
うこと、また文を単位とすると談話関係と捉えるには粗す
ぎるということが挙げられる。節への分割は自動で行う。
節分割の精度は高いため、分割結果の人手修正は行わない
こととした。節分割は、柴田らの談話関係解析器 [26]で使
われているルールを利用して行った。このルールはたとえ
ば次のようなものである。
• 「～が」「～ので」のような比較的強い区切りとして働
く節を談話単位として認定する

• 連体修飾節は談話単位としない
一部の連体修飾節は談話単位と認定した方がよい場合があ
る [27]が、これについては今後の課題とした。
クラウドソーシングのワーカーは任意の節間の関係を
考える必要があるため、3文に含まれる節数が多くなると
ワーカーの負荷が組み合わせ的に大きくなる。これを回避
するために、3文中に含まれる節数は 5節までとした。こ
の制限によって対象外となる文書はもとのコーパスに含ま
れる文書の約 5%であった。
談話関係をタグ付けする文書の数は 1万文書とし、計 3

万文とした。本コーパスに含まれている節の数は 39,032個
であり、1文書あたり平均 3.9個の節が含まれていた。コー
パスに含まれれいる節ペアの数は 59,426個であった。

3.1.2 談話関係タグセット
談話関係解析のひとつのアプリケーションは、賛否両論
があるトピックに対する俯瞰的なマップを生成する言論
マップ [5]や Dispute Finder[6]である。これらのシステム
において、対立関係を含む、言論間のさまざまな関係の自
動同定技術が使われている。この目的には、詳細化や換言
のような付加的な談話関係や時間関係は重要ではないと考
えた。この設定は、因果関係とは独立に時間関係を付与し
ている [28]と似ている。この研究のように、時間関係を必
要とするアプリケーションのために、時間関係を別途付与
することも考えられる。
このような考えのもとに、談話関係タグセットは PDTB

を参考にして決めた。タグセットは、表 1に示すように、
2階層、下位 7つの分類からなる。なお、談話関係の方向
性は、クラウドソーシングのためにタスクを簡単化するた
めに扱わないこととした。
我々のタグ付けタスクは、文書中の任意の節ペアに上記
のいずれかの談話関係が成り立つかどうかをアノテーショ
ンすることである。以下にタグ付け例を示す。ここでは、
節区切りは “::”で示している。また、明示的に談話関係を
示していない節ペアには “その他”関係が与えられている。
原因・理由 気がつけば::梅雨も明けてました。::毎日暑

い日が続きますね。::【父の手術も無事に
終わり、】::【少しだけほっとしてます。】

対比 今日とある企業のトップの話を聞くことが
出来た。::経営者として何事も全てビジネス
チャンスに変えるマインドが大切だと感じ
た。::【生きていく上で追い風もあれば、】::
【逆風もある。】

3.2 2段階クラウドソーシングの手続き
本研究では、2段階のクラウドソーシングによって、談
話関係タグ付きコーパスを構築する。この 2つのステージ
は、節ペアに対する談話関係の有無の判定と、談話関係が
あると判定された節ペアに対する談話関係タイプの判定か
らなる。以下ではそれぞれについて詳細に述べる。
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表 2 談話関係有無判定の結果
Table 2 Number of clause pairs resulting from the judgments

of discourse relation existence.

確率 頻度
= 1.0 64

> 0.99 554

> 0.9 1,065

> 0.8 1,379

> 0.5 2,655

> 0.2 4,827

> 0.1 5,895

> 0.01 9,068

> 0.001 12,277

> 0.0001 15,554

3.2.1 ステージ 1: 談話関係有無判定
まず、各文書 3文中に含まれる節ペアごとに、“原因結
果”、“目的”、“条件”、“その他根拠”、“対比”、“譲歩”の
談話関係 (すなわち、“その他”以外)があるかどうかをク
ラウドソーシングで判定する。
ワーカーに提示される 1設問は、1文書に含まれるすべ
ての節ペアに対する判定からなる。こうすることによっ
て、文書全体を考慮して、談話関係の有無を判断すること
ができる。
3.2.2 ステージ 2: 談話関係タイプ判定
次に、第 1段階において談話関係があると判断された節
ペアに対して、談話関係のタイプを判定する。タイプ判定
は、談話関係タグセットの下位の 7つの関係から一つを選
択することによって行う。もし、ワーカーが “その他”を
選択すれば、これは関係ありと判定された第 1段階の結果
をキャンセルすることに相当する。
ワーカーに提示される 1設問は、1つの節ペアの判定で
ある。すなわち、1文書中に判断すべき複数の節ペアがあ
る場合には、複数の設問に分割されるが、このような場合
は稀である。

3.3 結果
Yahoo!クラウドソーシング*1を用いて、3.2節の 2段階
クラウドソーシングを実行した。構築するコーパスの信頼
性を高めるために、それぞれの判定における各設問を判定
するワーカーの数を 10人とした。Snowら [7]は、専門家
レベルの質のアノテーションをクラウドソーシングで実現
するには、ワーカーの数を 4人以上の設定すればよいと結
論付けているが、ワーカーの数を 10人まで増やすに連れ
て、いくつかのタスクにおける質が向上しているため、本
タスクにおいては 10人と設定した。また、ワーカーの質
を担保するために、10設問ごとに 1つの隠れゴールド問題
を設定した。これは正解をあらかじめ与えてある簡単な問
*1 http://crowdsourcing.yahoo.co.jp/

表 3 談話関係下位クラスに対する談話関係タイプ判定の結果
Table 3 Results of the judgments of lower discourse relation

types.

下位クラス すべて 確率 > 0.8

原因・理由 2,104 1,839 (87.4%)

目的 755 584 (77.4%)

条件 1,109 925 (83.4%)

その他根拠 442 273 (61.8%)

対比 437 354 (81.0%)

譲歩 80 49 (61.3%)

上記の合計 4,927 4,024 (81.7%)

その他 4,141 3,753 (90.6%)

合計 9,068 7,777 (85.8%)

表 4 談話関係上位クラスに対する談話関係タイプ判定の結果
Table 4 Results of the judgments of upper discourse relation

types.

上位クラス すべて 確率 > 0.8

根拠・条件 4,439 3,993 (90.0%)

転換 516 417 (80.8%)

上記の合計 4,955 4,410 (89.0%)

その他 4,113 3,753 (91.2%)

合計 9,068 8,163 (90.0%)

題であり、ワーカーがこの問題を連続して間違えればテス
ト問題が課され、タスクを継続するためにはこれに正解す
る必要がある。
第 1段階のクラウドソーシング、つまり談話関係有無判
定タスクを実行し、10,000文書中の 59,426節ペアそれぞ
れについて 10個の判定を得た。この結果から、Whitehill

らよって提案された GLAD[29]を用いて、それぞれの節ペ
アに対するラベル (談話関係の有無)の確率を計算した。こ
の手法は、単純な多数決を用いるよりも高い精度でラベル
を推定することができると報告されている。表 2に結果を
示す。第 2段階のクラウドソーシングで関係タイプを判定
する対象となる節ペアを選択するために、この確率に閾値
を設定した。本論文では、閾値を 0.01と設定し、この閾値
を上回る 9,068個の節ペア (全体の 15.3%)を選択した。こ
の閾値はかなり低いが、これは、確率の低い節ペアについ
て第 2段階のクラウドソーシングでもう一度判定するため
である。
第 2段階のクラウドソーシングにおいては、9,068個の
節ペアについて談話関係タイプの判定を行い、それぞれの
節ペアについて 10 個の判定を得た。第 1段階と同様に、
GLADを多値に拡張して、節ペアごとに各ラベル (談話関
係タイプ)の確率を求めた。最終的に、節ペアごとに、もっ
とも高い確率をもつ談話関係タイプを付与した。表 3に談
話関係タグセット下位クラスに対する分布を示す。表にお
いて、2つ目の列は、それぞれのタイプの頻度を示し、3つ
目の列は確率が 0.8以上の頻度を示している。表 4には、
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表 5 アノテーション結果の例。第 1 列は確率、第 2 列は第 3 列のタイプを付与したワーカー
の数を示す。第 4 列において、第 3 列のタイプをもつ節ペアを【】で示す。

Table 5 Examples of Annotations. The first column denotes the estimated label prob-

ability and the second column denotes the number of workers that assigned

the designated type. In the fourth column, the clause pair annotated with the

type is marked with 【】.

確率 #ワーカー タイプ 文書
1.00 6/10 原因・理由 ツツジ科・ツツジ属。【花が陰暦五月に咲くため】【「皐月」と呼ばれている。】市制２０年を記念して、

１９７９年１１月３日に制定された。
0.99 4/10 条件 【↓マップ上の吹き出しをクリックすると】【おすすめルートがご覧になれます。】市町村名をクリックす

ると「見どころ・体験・食」の情報がご覧になれます。緑色の表記は各スポットの写真がご覧になれます。
0.81 3/10 目的 ダイランティアはマナによって支えられた世界。しかし、人類の繁栄と共に世界樹が３年に一度結実さ

せる「大いなる実り」だけでは人類の繁栄を支えることができなくなってしまった。【そして「大いなる
実り」を求めて】【各国が戦争を繰り広げていく。】

0.61 2/10 原因・理由 スケールは（一部を除き）１／３２とされている。これは単３形乾電池２本が入りやすいようにしたサ
イズである。動力は単３形乾電池２本とＦＡ－１３０サイズのモーター１個で、【ギヤーとシャフトの組
み合わせにより動力を前後の車軸に伝達し、】【４輪を駆動する。】

0.54 3/10 対比 来年春には、阪急百貨店が新博多駅に東急ハンズと共にお目見えする。そうなると【百貨店による顧客
の奪い合いが厳しくなる。】【そこに浮上するのが、三越福岡の閉鎖の可能性である。】

下位クラスを上位クラスにマージした結果の分布を示す。
表 5に結果のアノテーションの例を示す。
クラウドソーシングによる上記 2 つのタスクの実行に
は、それぞれ約 3時間、5時間かかり、1,458人、1,100人
のワーカーが作業を行った。もしこのタスクを 1つのタス
クとして実行したならば、約 33時間 (5時間 / 0.153)かか
り、これは、我々の提案する 2段階の手法と比べて 4倍長
いことになる。また、このような 1段階の手法は、2段階
の手法がもっているようなダブルチェックの機構がないた
め、頑健さに欠けると思われる。金額的なコストとしては、
それぞれのタスクに 11.1万円、11.3万円かかり、従来の大
規模な談話関係アノテーションプロジェクトと比べて、非
常に安価にコーパスを構築できたと考えられる。
表 5のアノテーション例において、上から 4つ目までの
例の談話関係タイプは正しいが、一番下の例の “対比”は
正しくないと思われる。この例では、2つ目の括弧で示さ
れた節は、1つ目の例示であると考えられるので、正しい
タイプは “その他”である。このような間違いは、特に確
率 0.8以下の節ペアについて見つかっている。

4. 談話関係解析器の構築

構築した談話関係付きコーパスの有用性を検証するため
に、このコーパスを教師データに用いた機械学習に基づく
談話関係解析器を作成し、評価した。解析器としては、談
話関係タグセットの上位タイプおよび下位タイプのそれぞ
れを対象とした 2種類を作成した。
第 1 段階の談話関係有無判定の結果において、関係あ
りの確率が 0.01より低い節ペアに “その他”タイプを与え
た。それ以外の節ペアについては、第 2段階の談話関係タ
イプ判定の結果において、確率 0.8を越える談話関係タイ

表 6 談話関係解析器の素性
Table 6 Features for our discourse parsers.

名前 説明
節距離 節間の距離 (節単位)

文距離 節間の距離 (文単位)

単語 節に含まれる単語 (原形)

述語 節の述語 (原形)

述語活用型 節の述語の活用型
接続詞 節の最初の単語が接続詞ならばその単語 (原形)

単語重複率 2 節間における単語重複率
節タイプ KNP によって出力される節のタイプ (約 100 種類)

「は」有無 節中に係助詞「は」があるかどうか
「は」共起 2 節ともに係助詞「は」があるかどうか

プがあればそれを採用し、なければその節ペアを実験に用
いないこととした。この処理の結果、下位タイプについて
58,135個 (50,358 + 7,777)の節ペア、上位タイプについて
58,521 個 (50,358 + 8,163)の節ペアが得られた。それらの
うち、4,024個 (6.9%)と 4,410個 (7.5%)の節ペアに “その
他”以外のタイプが付与されていた。この 2種類のデータ
を用いて、5分割交差検定を行った。
機械学習の素性を抽出するために、日本語形態素解析器

JUMAN*2と日本語構文・格解析器 KNP*3を上記コーパス
に適用した。用いた素性を表 6に示す。これらは、他言語
の談話関係解析器で標準的に使われているものである。
機械学習ツールとしては、opal[30]*4 を用いた。この
ツールでは、多項式カーネルを用いたオンライン学習が
可能である。学習には、2 次の多項式カーネルを用いた
*2 http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?JUMAN
*3 http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?KNP
*4 http://www.tkl.iis.u-tokyo.ac.jp/˜ynaga/opal/
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表 7 下位タイプに対する談話関係解析器の精度
Table 7 Performance of our lower-type discourse parser.

タイプ 適合率 再現率 F1

原因・理由 0.623 (441/708) 0.240 (441/1,839) 0.346

目的 0.489 (44/90) 0.075 (44/584) 0.131

条件 0.581 (256/441) 0.277 (256/925) 0.375

その他根拠 0.000 (0/12) 0.000 (0/273) 0.000

対比 0.857 (6/7) 0.017 (6/354) 0.033

譲歩 0.000 (0/0) 0.000 (0/49) 0.000

その他 0.944 (53,702/56,877) 0.992 (53,702/54,111) 0.968

表 8 上位タイプに対する談話関係解析器の精度
Table 8 Performance of our upper-type discourse parser.

タイプ 適合率 再現率 F1

根拠・条件 0.625 (1,084/1,735) 0.272 (1,084/3,993) 0.379

転換 0.412 (7/17) 0.017 (7/417) 0.032

その他 0.942 (53,454/56,769) 0.988 (53,454/54,111) 0.964

passive-aggressive (PA-I)アルゴリズムを多クラス分類に
拡張 [31]したものを利用した。クラス数は、下位クラス解
析器の場合は 7つで、上位クラス解析器の場合は 3つであ
る。また、aggressivenessパラメータについては、他の分
類タスクで精度がよかった 0.001に設定し、他のパラメー
タは opalのデフォルトとした。
談話関係解析器を評価するために、評価尺度として、そ
れぞれの談話関係タイプごとの適合率、再現率および F値
(F1)を採用した。表 7と表 8に、下位クラスおよび上位ク
ラス談話関係解析器の精度を示す。
表 8を見ると、上位クラス談話関係解析器は、“根拠・
条件”タイプに対して 37.9%の F値を出している。言語や
データが異なるため、先行研究と比較するのは困難である
が、英語の談話関係解析器と比べて同等の精度を達成し
ていると考えられる。たとえば、Linら [24]の談話関係解
析器は、PDTBに対して 20.6%～46.8%の F値を達成して
いる。
また、我々の談話関係解析器は、“転換”(下位クラスでは
対比もしくは譲歩)に対する F値が低い。これは PDTBに
対する解析器と同じ傾向である。この最大の原因は、この
関係を明示するような表現 (たとえば「Xは～したが、一
方でYは～した」)があまり使われないことである。Pitler

ら [14]などの研究に示されているように、明示的な表現が
使われない場合の談話関係認識は非常に難しい。これらの
精度向上のためには、訓練データ以外に外部の知識源を利
用する必要がある。大規模な生コーパスから獲得した知識
を利用することによって、この問題を解決したいと考えて
いる。

5. おわりに

本稿では、2段階のクラウドソーシングを用いて、談話
関係タグ付きコーパスを構築する手法を述べた。談話構造
のタグ付けは従来は非常に長い時間とコストがかかるもの
であったが、提案手法ではこれを 2段階のクラウドソーシ
ングのタスクに分けることによって、8時間弱で構築する
ことができた。完成したコーパスは、一般に公開する予定
であり、これによって、談話関係解析の研究が進展するこ
とが期待される。
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