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1 はじめに
コンピュータの文章読解力を測る一つの方法として、

文章の内容に関する質問応答が挙げられる。例えば、次
のような文章 (1t)と穴埋め形式の質問文 (1q)を考える。
(1) t. John is the president of the U.S.

q. [X] is the president.
このような質問応答では、まず質問文 (1q)のプレースホ
ルダ [X]に関する局所文脈（この例では is the president）
を求め、それと意味的に類似した局所文脈を持つ名詞句
（解答候補）を探すのが基本的なアプローチである。近
年はこの局所文脈の照合に分散表現を用いるアプローチ
に注目が集まっている [14]。
(2) t. John is the president of the U.S.

Jacqueline is the wife of John.
q. [X] is the wife of the president.
一方、情報源が文章であるとすると、文章中の複数の

情報を組み合わせて初めて解答できる質問も考えられ
る。例えば、(2)のような質問に答えるには、(2t)の 1文
目の Johnの局所文脈 is the presidentと 2文目の Jacque-
lineの局所文脈 is the wife of Johnを組み合わせて is the
wife of John, who is the president のような情報を解答候
補 Jacquelineの局所文脈として計算する必要がある。
こうした情報の組み合わせ（集約）が上手くモデル化

できれば単なる質問応答を越えて談話の理解に一歩近づ
くと考えられるが、これまでの分散表現に基づく質問応
答の研究ではこうした現象を扱えていない。
本稿では、文章中の局所文脈を複数組み合わせて質問

に解答することができるモデルの構築を目的として、新
しいニューラルネットベースの手法を 2つ提案する。各
解答候補が持つ複数の局所文脈を重み付き平均で集約す
る方法、および各解答候補の局所文脈の分散表現を談話
の進行に従って動的に計算する方法である。近年公開さ
れた大規模な質問応答データセット CNN QA[4]で評価
実験を行ったところ、提案手法は正答率の向上に寄与し、
既報の最高正解率を上回る性能を達成した。

2 データセット
本稿では評価実験のために、Hermannらが近年公開し

た CNN QAデータセット 1[4]を用いる。図 1に示すよ
うに、〈文章,穴埋め質問文,答え〉の三つ組を 1問として

1https://github.com/deepmind/rc-data
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答え      @entity0!

自動処理 

図 1: CNN QAの問題例。下部が実際の QAデータ。

おり、問題はすべてニュースサイト 2の記事文章とその
要約文を用いて自動で構築したものである。なお、特徴
的な点として全ての固有表現（例. “Robert Downey Jr.”,
“Downey”）は共参照を保ったままランダムな変数表現
（例. @entity0）へと置換されている。そのため、事前の
背景知識の影響を抑えた、より純粋な文章読解力のテス
トを行えるようになっている。訓練用データには約 38
万問（約 9万記事）、開発用データ（Valid）及びテスト
用データ（Test）には約 3千問（約 1千記事）を含む。
平均すると、記事内には約 25種類のエンティティの変
数表現を含み、記事の長さは約 700語である。

3 提案手法
3.1 局所文脈のエンコード
はじめに個々の解答候補の個々の出現（mention）につ

いて、その局所文脈を分散表現（ベクトル）にエンコー
ドすることを考える。これには双方向 LSTM[6]を用い
る。双方向 LSTMは単語列の情報を分散表現にエンコー
ドするのにしばしば用いられる方法で、次の漸化式 (1)(2)
で与えられる。

h⃗c,t =
−−−−→
LSTM(xc,t, h⃗c,t−1) (順方向) (1)

⃗hc,t =
←−−−−
LSTM(xc,t, ⃗hc,t+1) (逆方向) (2)

2http://www.cnn.com/
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紙面の制約から詳細は割愛するが、(1)の h⃗c,t は、文 c

の 1番目の単語（文頭記号）から t番目の単語までの局
所文脈をエンコードした分散表現である。同様に (2)の
⃗hc,tは、文 cの文末の単語（文末記号）から t番目の単
語までの局所文脈をエンコードした分散表現である。
これらを使って文 cにおける解答候補 eの出現（τ 番

目の単語とする）に対する局所文脈の分散表現（ベクト
ル）de,cを図 2のように計算する。まず、解答候補の出
現の左右文脈 h⃗c,τ、 ⃗hc,τ を計算する。次に、文頭から文
末までの単語列のベクトル h⃗c,T と文末から文頭までの
ベクトル ⃗hc,1 を計算する。最後に、これら 4つのベク
トルを結合し、次式の変換を施して de,c を得る。

de,c = tanh(Whd[h⃗c,τ , ⃗hc,τ , h⃗c,T , ⃗hc,1]+bd) (3)

de,cは、対象エンティティを囲むような左右の文脈に加
えて文全体の情報を捉えたような意味表現になっている。
なお、Whd は行列、bd はバイアスベクトルであり、い
ずれも学習で調整する 3。
また、質問文 qについても同様に、プレースホルダの

位置を τ とするとき、その局所文脈を次式で計算する。

u(q) = tanh(Whu[h⃗q,T , ⃗hq,1, h⃗q,τ , ⃗hq,τ ]+bu) (4)

質問応答では基本的には、u(q)に最も近い局所文脈を
持つ解答候補を探せばよい。

3.2 局所文脈の集約
次に、同じ解答候補 eが談話内で複数回出現する状況

を考える。それぞれの出現が局所文脈 de,cを持つので、
それらを重み付き平均で集約する。このとき、直感的に
は、質問文に近い局所文脈により大きな重みを与える
ようにすればよいと考えられる。そこで、そうした重み
付き平均の制御を最適化する方法として、近年統計的機
械翻訳やキャプション生成などに適用され始めたアテン
ションメカニズム（attention mechanism）[1, 17]を使う。
具体的には、まず、質問文 q4と個々の出現文脈 de,c′ の
関連度 s′e,c′(q)を式 (5)で計算し、式 (6)で正規化する 5。

s′e,c′(q) = mT tanh(Wdmde,c′ + q) + bs (5)

se,c(q) =
exp(s′e,c(q))∑
c′ exp(s

′
e,c′(q))

(6)

ここで得られる se,c(q)は、質問文 q が与えられたとき
に、解答候補 eの出現のうちどの出現に注目すべきかを
数値化したものと解釈できる。アテンションメカニズム
ではこうして計算される注目の大きさを「アテンション

3添字 hd は、Whd が層 h のベクトルを層 d のベクトルに写像す
る行列であることを表す。添字 d は、bd が層 d のベクトルと同じ次
元数であることを表す。本稿では以下でもこの表記法を用いる。

4ベクトル q は式 (4) のパラメータを変えた同様の計算で求める。
5ベクトルm、行列 Wdm、スカラー値 bs は、アテンションメカ

ニズムのための学習パラメータである。
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図 2: 文 cにおける@e0の文脈情報 de0,c のエンコード。

（注目度）」と呼んでおり、この注目度を使って重み付き
平均を次式のように計算する。

v(e; q,D) = Wdv(
∑
c∈D

se,c(q)de,c) + bv (7)

こうして得られるベクトル v(e; q,D)は、質問文 qと
文章 D が与えられたときの解答候補 eの局所文脈を集
約したものと解釈することができる 6。したがって、質
問応答は、質問文のベクトル u(q)に最も近い局所文脈
ベクトル v(e; q,D)を持つ解答候補 eを探す問題として
定式化できる。すなわち、qおよびDに対して解答候補
eが答えとなる条件付き確率 p(e|q,D)を次式で推定す
ることができる。

p(e|q,D) ∝ exp(v(e; q,D)Tu(q)) (8)

以上を提案モデルの基本形（Basic）とする。

Bywayベクトルによる拡張 上述の基本形モデルでは、
各文で局所文脈をまとめ、さらに各解答候補ごとにアテ
ンションメカニズムを適用する。ただし、このままでは、
アテンションメカニズムへの誤差伝搬において学習が的
確に行われない可能性がある。不正解の解答候補（負例）
からアテンションメカニズムに誤差が伝搬するプロセス
を考えると、解答候補の推定確率を下げるには、質問文
から遠い局所文脈に対する注目度を上げればよいので、
何も工夫をしなければ、質問文と似ていない局所文脈に
注目を集めるようにアテンションメカニズムが学習され
てしまう。アテンションメカニズムは本来質問文と似て
いる局所文脈に注目を集めるように学習されるべきなの
で、上のような方向の学習は避けなければならない。こ
の問題は、解答候補のどの出現（mention）にも対応し
ない空のmentionを仮想的に追加し、それに対する仮想
的な局所文脈ベクトルを用意することによって解決する
ことができる。ここでは、この仮想的な局所文脈ベクト
ルを “Byway”（裏道）ベクトルと呼ぶ。“Byway” ベク
トルを導入することによって、負例からの誤差伝搬では
“Byway”ベクトルに注目が集まるように学習される。し
かも、正例の学習の障害にならない。
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… the    wife      of    John  ...!
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…  John   was suspected  ...!

…  John     is      the president  ...!
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(

.

図 3: 複数の文脈情報をマックスプーリングで蓄積し、
LSTMへの入力 xc,η として用いる。

3.3 局所文脈の動的分散表現

3.2節で導入したアテンションメカニズムで複数の局
所文脈を足し合わせられるようになった。しかし、冒頭
で述べた (2)の例は局所文脈の足し合わせだけでなく、
ときには異なるエンティティ（解答候補）の局所文脈を
つなぎ合わせる必要があることを示唆していた。そこで、
本稿の 2つめの提案として、各解答候補の局所文脈を談
話の進行に従って動的に計算することによって、局所文
脈のつなぎ合わせを実現する方法を考える。

冒頭の例 (2)では、Jacquelineの局所文脈 is the wife of
Johnに Johnの局所文脈 is the presidentをつなぎ合わせ
て、is the wife of John, who is the presidentという局所文
脈を作ることができれば解答できる。このような局所文
脈のつなぎ合わせは、図 3のように先行文脈の局所文脈
ベクトルを現在文の LSTMに入力することによって実
現できる。図 3では、3文目の局所文脈を計算するとき
に Johnの入力ベクトルとして、過去 2回の Johnの局所
文脈を用いている。これによって 3文目の局所文脈 the
wife of Johnと Johnの先行局所文脈をつなぎ合わせるこ
とができる。

上の例のように先行局所文脈が複数ある場合は、それ
らをどのように重ね合わせるかがもう一つの問題となる
が、ここではマックスプーリング [8]によってベクトル
の重ね合わせを行う。マックスプーリングは各要素の時
刻や順序の変化に対する頑健性が高いと言われており、
我々の目的に適う道具立てだと期待できる。具体的には、
解答候補 eが出現したそれまでの文 c′ の局所文脈 de,c′

すべてにわたって、各次元について最大値をとる。以上
を総合すると、解答候補 eが後続文 cの位置 ηに現れる
時、それに対応する LSTMへの入力を次式で与える。

xc,η = Wdx max-pooling
c′≺c

(de,c′) + bx

6実際には、式 (7) 内ではバイアスベクトル bv の他に、「エンティ
ティが質問文内に既に現れている」場合に足し合わせるヒューリス
ティック用のベクトル bv′ も存在するが、ここでは説明の簡略化のた
めに省略した。

モデル 開発 テスト

Basic Proposed Model (Basic) 0.585 0.612
Basic + Max-pooling 0.674 0.683
Basic + Byway 0.664 0.670
Basic + Byway, Max-pooling (Full) 0.675 0.689
Full + w2v-initialization 0.681 0.698
Deep LSTMs∗ 0.550 0.570
Attentive Reader∗ 0.616 0.630
Impatient Reader∗ 0.618 0.638
Memory Networks∗∗ 0.635 0.684
+ Ensemble (11 models)∗∗ 0.662 0.694

表 1: CNN QAにおける正解率。∗の結果はHermannら
[4]、∗∗は Hillら [5]からの引用である。

4 実験
4.1 実験設定
提案手法の効果を測るため、CNN QAデータセットを

用いて性能評価実験を行った。配布されている CNN QA
の記事文章データは文境界がない単語列となっている。
提案モデルでは文ごとに処理を行うため、句読点を用い
た単純なヒューリスティックで文を独自に分割し、文頭
と文末にシンボル単語を追加した。また、モデルのハイ
パーパラメータは開発用データで簡単にチューニングし
た 7。学習時は推定確率の交差エントロピー誤差を最小化
した。なお、我々の提案モデルはすべて Chainer8[16]
によって実装した。

4.2 実験結果
表 1に各モデルの正解率を示す。まず、“Byway”ベク

トルの追加によって大きな性能向上が見られる。そして、
マックスプーリングによる動的分散表現モデルの場合に
もモデルの性能が劇的に向上しており、提案手法の有用
性を示している。それら 2つを組み合わせて使用した場
合（Full）にはさらに性能が向上した。さらに、訓練済
みの word2vec9[11]を用いて単語ベクトルを初期化した
ところ 10、
表 1の下段には CNN QAに対する既存の state-of-the-

art手法の性能を掲載した。このうち、Attentive Readerと
Impatient Reader[4]は、我々同様に双方向 LSTMとアテ
ンションメカニズムを用いているが、これらのモデルは、
全ての解答候補の全ての出現から注目すべき出現を選択
するモデルと解釈できる。一方、我々の基本モデルは、
解答候補ごとに注目すべき出現を選択するモデルになっ

7ベクトルの次元数: 300, Dropout率: 0.3,バッチサイズ: 50,最適化
手法: RMSProp with momentum [15, 3] (momentum: 0.9, decay: 0.95),
学習率: 1e-4 からスタートさせ、データセット 1 周毎に半減,勾配ク
リッピングの上限ノルム: 10. 単語ベクトルは [-0.05, 0.05]の一様分布
で初期化し,その他の学習を行う行列は平均 0、分散 2/(列数 +行数)
でのガウス分布で初期化した。

8http://chainer.org/
9http://code.google.com/p/word2vec/ 上 の GoogleNews-vectors-

negative300.bin.gzを用いた。
10なお、外部の単語ベクトルを用いても固有表現の単語ベクトルは

依然使えないため、タスクの枠を外れて背景知識を使ったことにはな
らない。
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( @entity1 ) @entity0 may be @entity2 in the popular @entity4 
superhero films , but he recently dealt in some advanced 
bionic technology himself .!

@entity0 recently presented a robotic arm to young 
@entity7 , a @entity8 boy who is missing his right arm from 
just above his elbow .!

…!

this past saturday , @entity7  received an even more 
impressive gift , from " @entity2 " himself .!

…!

" @entity2 " star [X] presents a young child with a bionic arm!
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図 4: アテンションメカニズムの挙動の例。各文の注目
度重みを文の左に示す。

ている点で異なる。アテンションメカニズムは、アテン
ションの選択範囲が過度に広いと上手く働かないことが
報告されており [10, 17]、この点で我々のモデルの方が有
利であると期待できる。また、我々のモデルは解答候補
ごとに局所文脈を集約するため、式 (8)のように解答候
補の選択を質問文との局所文脈の比較として自然に実現
することができる。実際、表 1に示すように、“Byway”
ベクトルを補った我々の基本モデル（Basic+Byway）は、
Attentive Readerと Impatient Readerの性能を上回ってい
る。なお、Memory Networks[5]は我々のモデルとは大
きく異なっており定性的な比較は難しい。
図 4に示した問題では正答は@entity0であり、1文目

と 2文目の情報が複合的に含まれたような質問文になっ
ている。Basicモデルでは、この問題に@entity7と誤答し
ている。一方で動的分散表現モデルでは 2文目にも注目
度が割り振られ、複合的に情報を用いて正しく@entity0
と解答できている。
さらに、定量的にも分析を行った。開発用データにお

いて、動的分散表現モデルのみで正解した 583問におけ
る正解エンティティの本文中の出現回数の平均値（7.4）
は、Basicモデルでも併せて正解した 2064問における値
（6.6）よりも大きかった。これは動的分散表現モデルが、
エンティティが多く出現した場合での文脈情報をより適
切に統合できるようになったことを示唆している。

5 おわりに
本稿の主たる貢献は、談話内のエンティティの意味表

現を動的に生成することの重要性の指摘、及びその具体
的手法の提案と検証である。実験の結果、CNN QAに
おいて提案手法は性能向上に貢献し、さらには教師無し
データで訓練済みのベクトルで単語ベクトルの初期化
を行った場合に世界最高性能となることを示した。単語
の表層のみに依存せず各単語の意味表現を変える研究と
しては Li and Jurafsky [9]や Cheng and Kartsaklis [2]が
語義曖昧性解消と multi-sense embeddingsを組み合わせ
る効果を検証しているが、談話全体の文脈を各エンティ
ティについて組織的に考慮した研究は本稿が初である。
また、本稿では複数文の情報を捉えるために、蓄積の効
果をマックスプーリング [8, 13]で、集約の効果をアテン
ションメカニズム [1, 14]で実現したが、他のアプロー
チ [7, 12]も十分考えられる。他のアプローチを用いた

場合の効果の検証や CNN QA以外のタスクへの適用は
今後の課題とする。
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