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1 はじめに
ニューラルネットワークによって機械読解の性能は

飛躍的に向上したが、ニューラルネットワークは言葉

の関係を明示的・直接的に持つわけではなく、distract

文などを含む場合に精度が落ちるなどの不安定な一面

がある [1]．そこで，意味表現の情報を機械読解に組

み込めば，言葉の関係を保持しつつ，機械読解が行え

るのではないかと考えた．本研究では，既存手法と意

味表現の情報を組み合わせた読解エンジンを作成し，

既存手法との比較を行った．

2 提案手法
本論文では，意味表現の１つであるAbstract Mean-

ing Representation[2](以下 AMR)から得られた文章

のグラフ構造をGraph Convolutional Networks(以下

GCNs)の技術を用いて処理し，Bidirectional Encoder

Representation from Transformers[3](以下BERT)と

組み合わせることで BERT単体に比べて機械読解の

精度が上がるかについて検証した．

2.1 Abstract Meaning Representa-

tion
AMRは，統語における句構造分析に対応するよう

な意味表現である．AMRの基本的な特徴は以下の通

りである．

• ルートがあるラベル付きグラフである．
• 文が異なる場合でも，同じ意味ならば同じ AMR

に割り当てられる．

• 英語表現に偏ったものになっている．
• PropBankのアノテーションを採用している．

AMRは単語間の関係を示す relationというものを

定めており，各 relationは受動態の意味のものも用意

されている．従って，受動態の文を扱う時は、受動態

の意味のものの relationを使用できる．また，AMR

では平叙文だけでなく，否定文や，疑問文にも対応し

ている．

2.2 Graph Convolutional Networks

GCNs とは画像処理などで利用される Convolu-

tional Neural Networks の技術をグラフ構造に応用

したものである．GCNsでは隣接するノードの情報を

利用して各ノードの特徴量を計算することで，周囲の

ノードの情報を考慮した特徴量の計算が行える．
2.2.1 Relational Graph Convolutional

Networks[4]

Relational Graph Convolutional Networks(以下

RGCNs) は GCNs の一種である．RGCNs ではノー

ド間の関係性毎に重み行列を用意することで，ノード

間の関係性を考慮して各ノードの特徴量を計算できる．

ノード iの特徴量 hi ∈ RF を次の層のノード iの特

徴量 h
′

i ∈ RF
′

に更新する式を以下に示す．

h
′

i = σ(
∑
r∈R

∑
j∈Nr

i

1

cri
W rhj +W 0hi)

σ : 活性化関数

R : グラフに存在する関係性の集合

Nr
i : ノード iと関係性 rで結ばれている

ノードの集合

cri : ノード iと関係性 rに関して固有に

設定する規格化定数

W r ∈ RF
′
×F : 関係性 rにおける重み行列

W 0 ∈ RF
′
×F : 自分自身への重み行列

2.2.2 Relational Graph Attention

Networks[5]

Relational Graph Attention Networks(以下

RGAT)は RGCNsに注意機構 (Attention)を取り入

れたものである．RGATsでは各ノードにそのノード

と隣接するノードの情報を足し合わせる際に，ノード

間で Attentionをとり，それに応じて重みづけを行っ

ている．

関係性 rにおけるノード i, j 間の Attentionを αr
i,j

とすると，ノード iの特徴量hiの更新式を以下に示す．
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h
′

i = σ(
∑
r∈R

∑
j∈Nr

i

αr
i,jW

rhj)

Attention の値は以下の更新式で求められる．なお，

Qr ∈ R1×F
′

,Kr ∈ R1×F
′

はそれぞれ，hi を Atten-

tionのためのクエリ，キーに変換するための変換ベク

トルである．

qri = QrW rhi

kri = KrW rhi

Er
i,j = LeakyReLu(qri + krj )

αr
i，j =

exp(Er
i,j)

Σk∈Nr
i
exp(Er

i,k)

2.3 HotpotQA

HotpotQAはいくつかの文章 (以下Paragraph)と質

問文の組み合わせからなるデータセットである．Para-

graphの中には，答を導くために必要になるものと回

答には直接必要のない Paragraphが存在する．

HotpotQAの質問は yes, noで回答するもの，文章

中にある語句や文章を回答とするものに大別される．

3 実験
3.1 HotpotQAの扱い方
今回の実験では，GCNsを用いた読解モデルがどれ

ほど既存手法に寄与するかを明確に比較するために，

タスクを単純化することにした．

前述したように，HotpotQA には読解には無関係

なParagraphが含まれているが，本研究では関連する

Paragraphのみを抽出して実験を行った．

また，読解問題の解き方であるが，BERTとGCNs

は別々で学習を進めた．

BERTにおいては質問文の答に該当する部分を本文

中から指定する形式にした．本文中に答が存在しない質

問文は答なしとしてデータに組み込んだ．HotpotQA

には，yesか noで答る質問文が存在しているため，文

章の文頭に”yes”と”no”の文字列を加え，本文中から、

yes, noの単語を抜き出せるようにし学習を進めた．

GCNsにおいては，グラフのノードの単語と問題の

答を比較し，答に含まれるノードのラベルを 1，含ま

れないノードのラベルを 0として学習を進めた．

3.2 BERTの学習方法
BERTモデルは事前学習済みで公開されているもの

のうち，BERT baseをもとに，1層の全結合層を加え

たものを使用した．

入力には，質問文と問題文とを SEPトークンと呼ば

れるParagraph同士の切れ目を示す特殊トークンで結

んだものを使用した．あるトークン tに対して，答とな

る箇所の始まる確率である pstart(t)，答となる箇所の

終点である確率である pend(t)の 2つの値をモデルの出

力とする．直前の全結合層の各トークン tに対して得ら

れる 2つの値をそれぞれ start logit(t)，end logit(t)

とし，入力全体のトークン数を T とするとこれら 2つ

の値は以下で表される．

pstart(t) =
exp(start logit(t))∑T
i=0 exp(start logit(i))

pend(t) =
exp(end logit(t))∑T
i=0 exp(end logit(i))

損失はCross Entropy，OptimizerはAdam Weight

Decay Optimizerを使用した．GCNsの出力結果と統

合する際は途中生成物の start logitと end logitを利

用した．結合方法については 3.5で議論する．

3.3 AMRグラフのGCNsへの適用方法
AMRグラフをRGCNs，RGATsの入力にするにあ

たって，以下のような前処理を行った．

• 答となるノードを含まない問題を学習データから
除外する

• AMR グラフのノードが持つ単語の内，

amr unknown など AMR に特有なものは

unknownなどの一般的な単語に変換する

• 各ノードが持つ単語をGloVeによって得られた事

前学習済みの 300次元のベクトルに embedding

する．なお，事前学習済みのモデルの語彙にない

ものは 0ベクトルで表現する．

• ノードAからノード Bに能動の意味合いの rela-

tionのエッジがある時にはノード Bからノード

Aへ受動の意味合いに変化させた relationのエッ

ジを作成することで，相互に情報を更新できるよ

うにする

• 学習するパラメータ数削減のために AMR にあ

る約 200個の relationを意味合いの近い 20個の

relationに分類し，その分類ごとに隣接行列を作

成する

3.4 GCNsでの学習
RGCNs，RGATs ともに二層重ね，各ノードの出

力に sigmoid関数をかけた後に binary cross entropy

誤差によって損失を計算することで学習する．また，

Optimizerは Adam Optimizerを使用した．

また，AMRグラフのノードの単語と問題の答を比

較し，答に含まれるノードのラベルを 1，含まれない

ノードのラベルを 0として学習データを作成した．
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ノード単位で学習を進めたため，出力は各ノードが

答である確率となる．そのため，閾値を超えるような

確率を持つノードが現れなかった場合は，答として何

も出力されないことがある．

3.5 concat方法
concatというのは新たな答を得るために，GCNsの

結果と BERTの結果を組み合わせることを指すとす

る．具体的には以下の手法を用いた．

まず，3.2の start logit, end logitを高い順に並べ，

上位N 個 (今回の実験ではN = 5)を答の候補とする．

次に，start logit, end logitの組み合わせN2個の内，

答の終了位置が答の開始位置よりも前に来ているもの

など，おかしい組み合わせを取り除く．そして，それ

ぞれの組み合わせの答となる範囲内に含まれるGCNs

のノードの出力に sigmoid関数をかけた結果の平均を

とりGraph scoreとする．最後に，それぞれの組み合

わせにおいて以下を計算し，この値が最も高かった組

み合わせを答とした．

start logit+ end logit+ α[Graph] ×Graph score

なお，今回の実験では start logit, end logitの値が

およそ-10 から 10 の間にあるので，α[Graph] を 0.0，

1.0，5.0，10.0，15.0，20.0に変えて実験した．

4 実験結果
本章における scoreの定義は完全一致率とする．

本論文で行った実験は，RGATsと RGCNsでそれ

ぞれ，5, 10, 100エポック学習しそれぞれ BERTとの

concatを計算するというものである．α[Graph]を 0.0,

1.0, 5.0, 10.0, 15.0, 20.0に変化させたものに対して，

エポック数と concat後の scoreの関係を，RGCNsの

時は表 1，RGATsの時は表 2に示す．

RGCNsとRGATsの単独の学習において 100エポッ

ク学習時の recallを図 1に示す．

さらに，RGCNsと RGATsの単独の学習において

それぞれ 10エポック学習時と 100エポック学習時に

おける PR曲線を図 2として以下に示す．また，表 3

にRGCNsとRGATsの単独の学習におけるエポック

数と PR曲線の面積 (PR-AUCスコア)の関係を示す．

5 考察
図 2と表 3をみると，10エポックの方では 100エポッ

クのものをに比べて，PR曲線における面積がRGCNs，

RGATsのどちらの手法でも大きくなっていることが

わかる．ここから，GCNs単独の回答能力をみたとき

は，10エポックの方が 100エポックに比べ良い結果で

あると言える．また，表 1と表 2から読み取れるよう

にBERTにGCNsから得られる回答を concatをして

も scoreの劇的な上昇は見られなかった．100エポッ

クのものの結果の方が 10エポックのものより悪いに

もかかわらず，concatを行った結果において，表 1と

表 2をみると，10エポックのものと 100エポックのも

ので大きく結果に差が表れなかったことがわかる．こ

のことからGCNsの結果の良し悪しによらず，concat

後の scoreに向上が見られなかったということになる

ため，concat 方法に問題があるのではないかと考え

られる．また，concat方法が適切でなかったことの他

に，GCNsで解けている問題が BERTでも解けてい

るため concat後の scoreが向上しなかったのではない

かとも考えられる．

concat 後の score の向上がなかった原因として，

AMRの情報の抽出方法が適切でなかったことも考え

られる．今回の実験では，AMRにパースしたときに答

となる単語がノードとして現れているもののみを扱っ

ているので，AMRからの情報抽出が十分になされた

モデルを使用すれば，AMRからの情報をうまく抽出

することができる．よって，GCNsの結果がBERTの

scoreに大きな影響を与えなかった原因として，AMR

の情報の抽出方法に問題があったと考えられる．

RGCNsと RGATsの recallを比較してみると，多

くの step数において，RGATsの方が良い結果が出て

いることがわかる．そこから，RGATsの方がRGCNs

と比較して，解くことのできている問題数が多くなっ

ているということがわかる．RGATsは RGCNsには

ない，Attension機構が追加されており，AMRのエッ

ジ情報の関係性の強弱がRGCNsに比べて強くつくよ

うな手法となっている．ここからAMRのエッジ情報

における関係性の強弱は機械読解を行う上で必要な情

報になってくるのではないかと考えることができる．

6 おわりに
本研究では，文章の意味情報を含むグラフ情報の付

加による機械読解システムの高精度化を目標に，意味

表現の１つであるAMRから得られた文章のグラフ構

造を GCNsの技術を用いて処理し BERTと組み合わ

せることで BERT単体に比べて機械読解の精度が上

がるかについて検証した．結果としては，今回採用し

たアプローチでは精度の向上を確認することはできず，

その原因として以下を考えている．

• GCNsと BERTの concatの仕方に問題がある

• GCNsで解ける問題は BERTでも解けてしまっ

ている

• グラフ構造からの情報が GCNsでうまく抽出し

切れていない
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表 1: RGCNsのエポック数と BERTと concatした結果の scoreの関係
0.0(BERTのみ) 1.0 5.0 10.0 15.0 20.0

5エポック 0.519815 0.519951 0.520086 0.519543 0.519679 0.519815

10エポック 0.519815 0.519815 0.519815 0.519679 0.519543 0.519951

100エポック 0.519815 0.519815 0.519815 0.519815 0.519272 0.519272

表 2: RGATsのエポック数と BERTと concatした結果の scoreの関係
0.0(BERTのみ) 1.0 5.0 10.0 15.0 20.0

5エポック 0.519815 0.519951 0.519951 0.519408 0.519679 0.519543

10エポック 0.519815 0.519815 0.519543 0.519543 0.519272 0.519001

100エポック 0.519815 0.519679 0.520494 0.519679 0.519408 0.518865

図 1: RGATsと RGCNsの recall

図 2: RGATsと RGCNsの PR曲線

表 3: エポック数と PR-AUCスコアの関係
10 100

RGCNs 0.12181676 0.10899657

RGATs 0.13039996 0.10859192

今後の取り組みとしては，今回精度が高まらなかっ

たことの原因分析を深めることで，既存のニューラル

ネットベースの機械読解システムへ上手く明示的に意

味情報を取り込む方法について模索したい．具体的に

は，BERTとGCNsにおける回答が相互に影響を及ぼ

すような concat方法の検討を行うとともに，BERT,

GCNsそれぞれで得手・不得手とする設問の傾向を詳

細に調べ，文章のグラフ構造から得られる情報のうち

機械読解に大きく影響を与える情報がどのようなもの

かを調べることを計画している．
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