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1 はじめに

談話関係解析とは文章中の談話単位間の意味的関係

(例: ExpansionやContrastなど)を同定するタスクで

ある. 質問応答や対話システムなどのアプリケーショ

ンの高度化のために談話関係解析の精度向上は重要で

あり, CoNLL2015, 2016 での Shared Task にも指定

されている [13][12].

談話関係タグ付きコーパス Penn Discourse Tree-

bank (PDTB)[8] では二つの談話単位間の関係, およ

びそれが明示的であるか (関係を明示する接続詞があ

るか)どうかがタグ付けしてある. PDTB に含まれる

データの例を以下に示す. イタリック体になっている

のが 1つめの談話単位 (Argument1), 太字になってい

るのが 2つ目の談話単位 (Argument2)である.

The brokerage firms learned a lesson the last

time around, when frightened investors

flooded the phone lines and fled the market in

a panic. This time, the firms were ready.

談話関係: Comparison.Contrast

談話関係解析は, 以下の 3つのサブタスクに分解す

ることができる.

1. (明示的な関係に対して)接続詞の同定

2. 関係を持つ 2つの談話単位の同定

3. 2つの談話単位間の関係の同定

これらのサブタスクそれぞれについて, CoNLL2016

Shared Taskにおける最善のモデルの F1-scoreを表 1

に示す. 談話単位の同定については, 正解データと 7

割以上のトークンがマッチすれば正解とする部分マッ

チのスコアを載せている.この表を見ると他のサブタ

スクに比べて, 非明示的な関係の同定が非常に難しい

ことが分かる. 非明示的な関係を解析するにあたって,

上に示した例では, 同一の主語をもつ述語であり,対比

表 1: CoNLL2016 shared taskにおける各サブタスク

の最高 F1-score

サブタスク 明示的関係 非明示的関係

接続詞の同定 98.92 -

談話単位の同定 74.89 86.88

関係の同定 90.13 40.91

的な意味を持つ learned a lessonと were readyが大き

な手がかりとなる. しかし, CoNLL2016 Shared Task

で最高のスコアを達成したニューラルネットモデルで

も, どの語に注目するべきかを明示的に考慮する仕組

みは取り入れられていない.

そこで本研究では, ニューラルネットモデルにアテ

ンション機構を取り入れることで注目すべき語を予測

し非明示的談話関係の分類精度を向上させる手法を提

案する. Word Embeddingと LSTMの出力を利用す

るベースラインモデルにアテンション機構を取り入れ

ることで, PDTBを用いた実験において F値を約 9ポ

イント向上させた.

2 関連研究

PDTBに対する非明示的な談話関係判別の手法とし

ては, ごく最近までは人手で設計した大量の特徴量を

分類器の入力とするのが主であった [3] [7]. しかし, 近

年は CoNLL2016 shared taskでの最高精度を達した

畳み込みニューラルネットを利用したモデル [11]をは

じめ, Word Embeddingの和と積を用いたモデル [9]

やマルチタスクにすることで正則化したモデル [5]な

どが従来の人手で設計した特徴量ベースのモデルより

も高い精度をあげている.

文章の感情分析のタスクなどでも文の構造に応じて

再帰的にベクトルを構成する再帰型ニューラルネット

[10]や, 畳み込みニューラルネット [14]が特徴量ベー
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図 1: モデル図

スの手法よりも高い性能をあげている.

3 手法

本節では, 非明示的な談話関係を推定するニューラ

ルネットモデルについて説明する.

3.1 ベースラインモデル

単語の分散表現を入力とした双方向 LSTMの各単

語時点での隠れ層を用いることでより文脈の情報を考

慮した単語の分散表現が得られることが知られている.

この双方向 LSTMを用いてArg1, Arg2内の単語の分

散表現を得る.

まず, Arg1に含まれる j番目の単語 w1
j の d次元の

単語の分散表現を x1
j ∈ Rdと表わすこととする. これ

によりそれぞれ n単語, m単語を含む Arg1, Arg2は

それぞれ以下のように表わされる.

Arg1 : [x1
1,x

1
2, · · · ,x1

n]

Arg2 : [x2
1,x

2
2, · · · ,x2

m]

双方向 LSTMを用いた単語の分散表現では, Arg1,

Arg2 の j番目の単語の分散表現 hj は, 単語を文の先

頭から順に読んだ LSTMと文の最後から順に読んだ

2つの LSTMの j単語目の時点での隠れ層
−→
h j と

←−
h j

を用いてそれぞれ以下のように表わされる.

h1
j = [

−→
h 1

j ;
←−
h 1

j ] (1)

h2
j = [

−→
h 2

j ;
←−
h 2

j ] (2)

単語の分散表現 hj を用いて, Arg1と Arg2の分散

表現R1,R2を求める方法として以下のようにそれぞ

れに含まれる単語の表現の平均をとることが考えら

れる.

R1
average =

1

n

n∑
j=1

h1
j (3)

R2
average =

1

m

m∑
j=1

h2
j (4)

また, 他には順方向の LSTMの最終的な隠れ層と, 逆

方向の LSTMの最終的な隠れ層を連結する以下のよ

うな方法も考えられる.

R1
lstm = [

−→
h 1

n;
←−
h 1

1] (5)

R2
lstm = [

−→
h 2

m;
←−
h 2

1] (6)

ベースラインモデルとして, これらを全て結合した

hin を多層パーセプトロン (MLP) に入力し, ソフト

マックスをかけることで最終的な出力である各ラベル

の確率分布を得るモデルを採用した.

p(y|Arg1, Arg2) = softmax(MLP (hin)) (7)

3.2 アテンション機構を用いた重み付け

前節の方法では全ての単語に等しく重みを付けてい

るが, 本来は非明示的談話関係の分類に有用な単語に

対してより大きな重み付けをしたい. そのためにアテ

ンション機構と呼ばれる仕組みを利用して各単語を足

し合わせる際の重み係数を決定する.

Arg1内の各単語を足す際の重みを決めるにあたり,

Arg2の分散表現を用いて以下の式のように j 番目の

単語の重み a1j を決定する. Arg2 の分散表現として

R2
lstm = [

−→
h 2

m;
←−
h 2

1]を用いる.

s1j = tanh (Whx
1
j +WRR

2
lstm) (8)

ã1j = Was
1
j (9)

a1j =
exp (ã1j )

n∑
k=1

exp (ã1k)

(10)

ここで, Wh,Wa,WR は学習するパラメータである.

Arg2の各単語の重みについても同様にして決める.

最終的には,以下の式のようにアテンションによって

重み付けした単語の和, および文の分散表現を Arg1,
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Arg2それぞれについて作成し, それらを結合する.

h1
att =

n∑
j=1

a1jh
1
j (11)

h2
att =

m∑
j=1

a2jh
2
j (12)

hattin = [h1
att;R

1
lstm;h2

att;R
2
lstm] (13)

3.3 Residual Connection

Residual Connection[2]とは, ニューラルネットの

ある層においてその出力に入力を足すことで, 変換が

不要な層における恒等写像の学習を容易にし, また勾

配の伝播経路が短くなることで多層のネットワークの

学習を容易にする接続である. Residual Connection

を導入することによって双方向 LSTMを多層にし, よ

り複雑な文脈の情報を考慮することができる. 入力と

N層双方向 LSTMの出力の間にResidual Connection

を導入した場合の j 番目の単語の分散表現 xres
j は以

下の式のように表せる.

−→
h i

j =
−−−−→
LSTM i(

−→
h i−1

j ,
−→
h i

j−1) (14)
←−
h i

j =
←−−−−
LSTM i(

←−
h i−1

j ,
←−
h i

j+1) (15)

xres
j = [xj +

−→
hN

j ;xj +
←−
hN

j ] (16)

ここで, LSTM i は i層目の LSTMを, hi
j は i層目の

LSTMにおける j単語目時点での隠れ層を表している.

最終的に, 図 1のようなモデルを用いて, 談話関係

の予測を行う.

4 実験

4.1 データ

データセットとして, 24個のセクションに区切られ

ている PDTBのうち, セクション 2-20を訓練セット,

0-1を評価セット, 21-22をテストセットとして用いた.

PDTB ではラベルが階層化されており, どの階層まで

細分化したラベルを用いるかなどは研究により差異が

ある. 本稿では Liu2016[4]などにならい, PDTBで定

められている一番上の階層の 4つのラベルを使用する

こととした. 表 2にラベルの分布を示す.

4.2 実験設定

ハイパーパラメータを表 3に示す. 各単語のWord

Embeddingは, continuous bag-of-words[6]を用いて

Google News Corpusで事前に訓練した値で, 他のユ

表 2: PDTB内のデータのラベル分布
label Train Dev Test

Comparison 1,855 189 145

Contingency 3,236 281 273

Expansion 6,673 638 538

Temporal 582 48 55

Total 12,346 1,156 1,011

表 3: ハイパーパラメータ
model

# units of embedding layer 300

# units of lstm hidden state 300

# units of hidden layers 150

# hidden layers of MLP 2

activation function of MLP tanh

Dropout rate (embedding) 0.2

Dropout rate (MLP) 0.5

optimizer

learning rate 0.0001

alpha 0.95

momentum 0.9

ニットに関してはバイアス項は 0, それ以外は (-0.10,

0.10)の一様分布からランダムにサンプリングした値

で初期化した.

モデルの訓練は全てモデルの出力と正解データの交

差エントロピー誤差を誤差逆伝播法を用いて最適化す

ることで行った. 最適化手法には Gravesの提案した

RMSProp[1]を用いた. 100epoch訓練を行った中で,

評価セットでのスコアが最も高かったところで訓練を

止めた状態でテストセットでテストを行った.

5 結果

各モデルの F1-scoreを表 4に示す. 単純な平均を

とるベースラインモデルに対して, アテンション機構

を組み込むことで F値が 7.2ポイント上昇した. さら

に, 単純に双方向 LSTMを多層化するだけではむしろ

スコアが落ちる結果となったが, Residual Connection

を導入することで F値が 1.7ポイント上昇した.

3層双方向 LSTMにResidual Connectionを追加し

たモデルで得られたアテンションの重みを図 4に示す.

図では平均を取った場合の重みとの差を縦軸にしてい

る. これを見ると, learend a leeson と ready といった

対比の関係にある 2語に注目することができていると

いえる.
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Arg1: The brokerage firms learned a lesson the last time

around

Arg2: This time , the firms were ready

図 4: アテンションによる重み係数と平均を取る場合の重み係数 (1/単語数)との差

表 4: 各モデルの F1-score

手法 スコア

Liu2016 46.3

ベースライン 46.9

+ アテンション 54.1

+ 双方向 LSTM多層化 (3層) 51.9

+ Residual Connection 54.4

+ 双方向 LSTM多層化 (3層) 55.8

6 まとめと今後の課題

本研究では, 非明示的な談話関係解析における有効

なアテンションの取り方, 及び Residual Connection

を導入した双方向 LSTMの有効性を示し, ベースライ

ン手法に対して F値を 9ポイント向上させた. 今後の

予定としては, 異なるラベル, または異なるデータセッ

トで本手法の有効性を示すことや, テキスト含意認識

などの他のタスクへ適用することなどがあげられる.
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