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1 はじめに

回答選択タスクは，質問文に対して回答候補の中から適
切な回答を選ぶタスクであり，質問応答の重要なタスクの 1
つとして取り組まれている．質問に対して正解の回答を得
るために，質問と回答候補対を入力とした深層学習に基づ
く手法が多く提案されている [1, 9, 10]．
本タスクでは，質問に対して適切な回答を得るために，質

問に対する回答候補の適切さを計算する．しかしながら，回
答候補が長文になるにつれて，質問に対応する部分を特定
することが困難となり，回答選択の精度が低下してしまうこ
とが報告されている [1, 10]．一般的に，長文になるほど依
存構造を示す構文木は深くなることが知られているが，長
文に対応するためには，この深い依存構造を理解するため
の枠組みが重要であると言える．

Iyyerら [4]は文の依存構造を捉えるために，構文解析結
果に対して Recursive Neural Network(RNN) を適用する
ことで質問応答で高い精度を示した．しかし，木構造に対
して RNNを用いる場合，事前に得た構文解析の結果にネッ
トワークの構造が固定されてしまう制約がある．その結果，
構文解析誤りを訂正できないことに起因して質問応答の性
能が低下してしまう問題が生じる．この問題に対して，動
的に構文構造を学習出来る仕組みを適用することで改善が
期待出来るが，質問応答で学習可能な構文構造を取り入れ
た手法はない．
本論文では，質問と回答候補の構文的な依存構造を考慮

して回答を選択するモデルを提案する．構文解析器を用い
て得られた依存関係ラベルをもとに，依存構造グラフを生
成して文内の単語間の依存関係を表現する．さらに，依存
関係ラベルは学習可能なベクトルとして表現するとともに，
Self-Attentionを用いることで修正可能な構文構造として学
習を行う．
本論文の貢献は以下の三点である．

• 構文構造を依存構造グラフとして表現することで，単語
間の構文的な関係性を考慮しながら回答選択するニュー
ラルネットワークのモデルを提案する．

• 従来の質問と回答の対応関係を利用した手法や，構文
情報を利用した手法と比較して，提案手法の性能が優
れていることを示す．

• 特に長文の回答候補を持つ質問に対して，従来手法と
比較して提案手法の性能が向上することを示す．

2 提案手法

本研究では，質問Qに対して回答候補 {A1, ..., AN} ∈ A
から適切な回答を選択するために，ランキング学習に基づ
くモデルを採用する．図 1に提案手法の概要を示す．モデル
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図 1: 提案手法の概要図

全体は，Embedding Layers，CNN，Dependency Graph
Layer，Max Pooling，Scoringから構成される．以降の節
では，各層の処理について説明する．

2.1 依存構造グラフの構築

本研究では，入力文 xに含まれる各単語 (x1, ..., xM )を
ノード，xiと xj 間の依存関係ラベル relij をエッジとした依
存構造グラフ G を構築する．依存関係ラベル relij は，事前
に構文解析器1を用いて抽出した．最終的に，依存構造グラ
フ G のエッジを IDに変換し構築した隣接行列A ∈ RM×M

を次節の Embedding Layersへの入力とする．

2.2 Embedding Layers/CNN

Embedding Layers では，入力文 x に含まれる各単語
(x1, ..., xM ) を分散表現に変換する処理と，依存構造グラ
フの隣接行列Aの各要素を分散表現に変換する処理を行う．
単語の分散表現を得るために，単語埋め込み行列 Ew によ
り分散表現 wi ∈ Rdw を得る．隣接行列 Aは，単語 xi と
xj の依存関係ラベルを示す要素 Aij を依存関係ラベル埋め
込み行列 Er により分散表現 rij ∈ Rdr に変換する．最終

1spaCy: https://spacy.io/
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図 2: Dependency Graph Layerの構成図．R上の埋め込
み表現 “None” は親子間に接続がない状態，“ROOT” は
ROOTの係り先単語であることを表す．

的に，入力文 xは二階テンソルWw ∈ Rdw×M，隣接行列
Aは三階テンソルR ∈ Rdr×M×M として表現される．
続いて，局所的な系列情報を考慮するために，Ww に対

して Convolutional Neural Network(CNN) を適用して隠
れ層H = {h1, ...,hM} ∈ Rdh×M を得る．ここで，dh は
畳み込みフィルターの枚数を表す．

2.3 Dependency Graph Layer

図 2に示すDependency Graph Layerは，単語の系列情
報H およびグラフ構造情報 Rを入力として，系列情報と
構文情報を相補的に計算する．具体的には，以降の節に記述
する Soft Edge Attention，Parent-Child Self-Attention，
Bilinear Layerにより計算される．

2.3.1 Soft Edge Attention

提案手法の依存構造グラフは，単語 xi と xj 間の依存関
係ラベルをエッジとしたグラフとして表現される．しかし，
構文解析をもとに構築した依存構造グラフのエッジのパター
ンが少ないことから，そのまま Self-Attention を適用して
もほとんどのエッジの重みは一様となってしまう．そこで，
事前に単語 xiが xj の親である確率を系列情報H から計算
する．具体的には，Hashimotoら [3]の手法をもとに，単語
xiが xj の親であるかどうかを示す確率的なエッジ p(i|j)を

p(i|j) = exp(m(j, i))∑
k,k ̸=j exp(m(j, k))

(1)

m(j, i) = hT
j (W phi) (2)

のように計算する．ここで，W p は重み行列である．最終
的に，単語 xi と xj のエッジを eij = p(i|j)rij と計算し，
次節の Parent-Child Self-Attentionへの入力とする．

2.3.2 Parent-Child Self-Attention

親ノード Pi に関して接続可能性のあるすべての子ノー
ドを考慮した表現 gPi

を Self-Attentionを用いて計算する．
このとき gPi

は，依存構造グラフ G 上の親ノード Pi に関
して接続しうるすべての子ノード Ct ∈ {C1, ..., CM} を結
ぶエッジ eit の接続重みを考慮して

gPi
=

∑
t

αiteit (3)

αit =
exp(vT

αuit)∑
k exp(v

T
αuik)

(4)

uit = tanh(W αeit + bα) (5)

のように計算される．ここで，W α は重み行列，vα は重み
ベクトル，bα はバイアス項である．
同様に，子ノード Cj に関して接続可能性のある親を考慮

した表現 gCj
を Self-Attentionを用いて計算する．最終的

に，単語 xi に関する構文情報素性を gi = [gPi
; gCi

]とし，
G = {g1, ..., gM} ∈ R2dr×M を次節の Bilinear Layerへの
入力とする．なお，;はベクトルの結合を表す．

2.3.3 Bilinear Layer

構文構造を考慮するために，以下の式に従い系列情報と構
文情報の両方を考慮した行列 S ∈ Rdh×2dr を計算する．最
終的に，Sの全ての行 (1 ≤ k ≤ dh)に対してMax Pooling
を適用することで，最も関連した構文情報を含む系列情報
素性 s ∈ Rdh を得る．なお，W d は重み行列である．

S = tanh(HW dG
T ) (6)

sk = max
1≤l≤2dr

[Sk,l] (7)

2.4 目的関数

本研究では，Pair-wiseランキング学習に基づきネットワー
ク全体の最適化を行う．また，質問 qと回答候補 aの正解ら
しさを表すスコアは，sqと saのコサイン類似度 sim(sq, sa)
により計算する．このとき，提案手法の目的関数は，

L = max{0,m− sim(sq, sa+) + sim(sq, sa−)} (8)

と定義される．なお，mはマージン，sq，sa+，sa− は式 7
より得られた質問，正解の回答，不正解の回答の素性であ
る．不正解の回答は，学習時の各バッチごとに 50個の負例
を回答候補全体からネガティブサンプリングした後，質問 q
に対して最も高いスコアを持つものを選んだ．

3 実験

3.1 実験設定

提案手法の性能を評価するために，質問と回答候補の両方
が文で構成されたデータセットであるWikiQA[11]を使用し
た．WikiQAのデータセットの統計量を表 1に示す．なお，
評価には MAP(Mean Average Precision) と MRR(Mean
Reciprocal Rank)を使用した．
先行研究 [11]に従い，提案手法では入力文の単語数の上

限を 40に設定した．依存構造グラフは，2.1節に記述した
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表 1: WikiQAデータセットの内訳

質問数 平均語数 (Q) 平均語数 (A)

学習 873 6.43 26.04
開発 126 6.86 25.14
評価 243 6.50 25.49

方法に従い構築した．グラフのエッジには，構文解析器に
よって得られる 46種類の依存関係ラベルを利用した．ただ
し，単語 xi と xj に依存関係ラベルが付与されない場合は
“None”，xi と xj がともに上限単語数以下かつ文末以降の
ノードである場合は “EOS”，xi が ROOTの係り先である
場合は自己参照している要素に “ROOT”というラベルをそ
れぞれ付与した．単語の分散表現は 300次元，依存構造グ
ラフのエッジの分散表現は 40次元，畳み込みフィルターの
数は 1500に設定した．また，畳み込みを行う際のウィンド
ウサイズを 5に設定した．先行研究 [1]に従い，バッチサイ
ズは 20，目的関数のマージンmは 0.1に設定した．
学習には Adamを用いて，学習率の初期値は 0.001に設

定した．また，過学習を避けるため，ドロップアウトを 0.5
の割合で CNN と Dependency Graph Layer に適用した．
学習に際し，開発データにおけるMAP，MRRのいずれか
が 2エポック以上向上しなかった場合，モデルの学習を打
ち切り，最後に更新したモデルを用いて評価データによる
評価を行った．

3.2 比較手法

実験では，提案手法を以下の既存手法と比較した．なお，
QA-CNNは提案手法の Dependency Graph Layerの効果
を比較するために，3.1 節に記述した実験設定に従い評価
した．

• QA-CNN: 提案手法のDependency Graph Layerを
除外したベースライン [1]．

• AP-CNN: Santos ら [1] の質問回答間の Attention
を計算する手法．

• NTI: 木構造に基づく LSTMにより回答選択する手法
[6]．

• MVFNN: 質問回答間のAttentionだけでなく，質問
タイプ，主動詞，質問のコンテキストに対する Atten-
tionを利用した手法 [9]．現状の回答選択タスクにおい
て最高精度を示している．

• MVFNN(w/o Co-attn): Shaら [9]の手法のうち，
質問回答間の Attentionを除外した手法．

提案手法の Dependency Graph Layer の効果を比較す
るために，QA-CNNをベースラインとして用意した．さら
に，既存研究の構文情報を用いた手法として，NTIおよび
MVFNN(w/o Co-attn)，質問回答間のAttentionを計算す
る手法として AP-CNNとMVFNNを用意した．

3.3 実験結果

表 2に実験結果を示す．提案手法はベースラインである
QA-CNNと比較して各スコア 6pt以上の改善が見られる．
また，質問回答間の対応関係をAttentionで計算するモデル
であるAP-CNNと比較しても，提案手法の結果が良いこと
が確認できる．さらに，構文情報を考慮した手法であるNTI

表 2: WikiQAにおける評価実験の結果．∗ は質問回答間の
Attentionを用いたモデル，† は構文情報を用いたモデルを
表す．

MAP MRR

QA-CNN 0.6563 0.6697

NTI† 0.6742 0.6884

MVFNN† (w/o Co-attn) 0.7018 0.7130

提案手法 † 0.7202 0.7326

AP-CNN∗ 0.6886 0.6957

MVFNN∗† 0.7462 0.7576
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図 3: 短文および長文に対する回答選択の性能

や，複数の Attentionを利用した手法であるMVFNN(w/o
Co-attn)の性能も上回っていることが分かる．しかしなが
ら，現状最高精度を示しているMVFNNには及ばない結果
であった．原因として，提案手法では質問回答間のAttention
を導入していないことが考えられる．

3.4 分析

3.4.1 長文に対する回答選択の性能

回答候補の長さが回答選択に与える影響を調査するため
に，表 1 の評価データを回答候補の平均単語数が (A)1～
25単語，(B)26～50単語で構成された 2種類の問題に分割
した．分割したデータセットにおける評価対象の質問数は，
(A)の条件で 113件，(B)の条件で 130件である．
図 3に評価結果を示す．(A)の短い回答候補を持つ問題

においては，提案手法が QA-CNNと比較して 4.36ptほど
高い評価値を得た．
一方，(B) の長い回答候補を持つ問題においては，提案

手法が QA-CNNと比較して 7.25ptほど高い結果を示して
いる．この結果から，提案手法では特に長文に対して上手
く正解を得ることが出来ると分かる．

3.4.2 依存構造グラフの可視化

学習した Dependency Graph Layerの接続重み α(式 4)
は，依存構造グラフ上のノードを接続するエッジの重要度
を表す．構文解析器によって得られた構文解析結果の例お
よび学習した接続重み αの例を図 4に示す．
この例では，“who is the founder of twitter” という質

問に対する回答 “twitter was created in march 2006 by
jack dorsey and by july, the social networking site was
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twitter was created in march 2006 by jack dorsey and by july, the social networking site was launched.

twitter was created in march 2006 by jack dorsey and by july, the social networking site was launched.
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図 4: 上: 構文解析器による構文解析結果の例．下: Dependency Graph Layerの接続重み αの可視化．構文解析器により得
られたエッジのうち，接続重み αが平均値以上のエッジは黒色，特に接続重みが強いエッジを赤色，重みが平均値未満のエッ
ジを灰色で示している．また，構文解析結果には出現しておらず，重みが平均値以上だったエッジを青色で示している．

launched.” を可視化している．上図と下図を比較すると，
接続重みは構文解析結果を再現しつつ，その中で回答選択に
必要なパスに強い重みが付与されていることが分かる．実際
に，ROOTの係り先である “launched”からは “created”，
さらに “created”からは “by”への接続重みが強く付与され
ていた．これは，我々が回答選択する際に手がかりとする
ような重要な箇所とも直感的に合致する．

4 関連研究

本論文では，回答選択タスクにおいて長文に対する精度
が低下する問題 [1, 10]に焦点を当てて議論した．長文に対
する頑健性は，文のペア関係を理解するためのタスクにお
いて重要な課題であると言える．
長文に対して高い精度を得るための方法として構文情報

を用いることが挙げられるが，1 節で述べたアルゴリズム
[4]の他に，動的に構文構造を学習する手法もいくつか存在
する．Niculaeら [7]は入力文に対する候補木集合を推定し，
すべての候補木に対して TreeLSTMを適用することで，動
的に依存木構造を計算するモデルを提案した．Duら [2]は
係り先，係り元，依存関係ラベルの三つ組から構成される
埋め込み表現を用いて，含意判定タスクの既存研究 [8]を拡
張した．いずれも動的に構文構造を学習出来るアルゴリズ
ムではあるが，含意判定タスクを対象としており，回答選
択は対象としていない．一方で，含意判定で最高精度を示
すアルゴリズムが回答選択では必ずしも高い精度を得られ
ないことも検証されており [5]，本研究では回答選択タスク
に焦点を当てて文の依存構造を考慮する手法を提案した．

5 おわりに

本論文では，依存構造グラフを用いて文の依存構造を考
慮しながら回答選択するニューラルネットワークを提案し
た．WikiQAを用いた評価では，ベースラインから大幅に
性能改善するとともに，いくつかの構文情報を考慮する手
法に対しても良い結果が得られることが示された．特に，長
文に対する回答選択において顕著に性能向上した．
今後の課題として，質問回答間の対応関係を考慮できる

ように拡張することが挙げられる．特に，構文構造を考慮

した上で質問回答間の重要な箇所を注目させるような手法
を検討したい．
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