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概要
本研究では，グラフ構造による文章表現を利用す

る機械読解手法を提案する．単語依存構造をベース
に文の位置関係や共参照，談話修辞構造を用いて文
章全体の構造を表すグラフを生成し，これをグラフ
畳み込みモデルを介して表現する．得られた表現を
事前学習済言語モデルによる文脈表現と併用するこ
とで読解問題を解く．多肢選択型機械読解タスクに
おける実験の結果，言語モデル単体を用いた場合や
既存手法と比べて精度向上が確認され，文章全体の
構造をグラフとして表現し利用することの有用性が
示唆された．

1 はじめに
近年，BERT [1]や XLNet [2]といった大規模な事
前学習済言語モデルが幅広いタスクで高い精度を達
成しているが，こうしたモデルは語順や構文情報に
弱いという指摘が存在する [3]．
多肢選択型機械読解においても言語モデルと併用

して，文章の構造情報を明示的に与えることで精度
向上を実現した研究が現れている ([4]，[5])．一方で
これらの研究では，いずれも用いられている構造情
報は限定的であるという問題があり，特に文間の関
係や文章全体の構造などはあまり考慮されていな
い．文章構造の適切なグラフ表現形式を明らかする
ことを目的とした我々の以前の研究 [6]においても，
上記のような上位階層の構造情報は考慮できていな
かった．
本研究では，グラフ構造による文章表現を利用す

る機械読解手法を提案する．より具体的には，単語
依存構造をベースに文の位置関係や共参照，談話修
辞構造を用いて文章全体の構造を表すグラフを生成
し，これをグラフ畳み込みモデルを介して表現した
結果を事前学習済言語モデルによる文脈表現と統合
することにより読解問題を解く．多肢選択型機械読
解のデータセット RACE[7]を用いた実験の結果，言

語モデル (BERT)単体や文章の構造情報を部分的に
利用する既存手法と比べて精度向上が確認され，提
案する文章グラフを用いて文章全体の構造情報を明
示的に与えることが有用であることが示唆された．

2 関連研究
文章の構造情報を事前学習済言語モデルと併用す
る形で利用し読解タスクに取り組んだ研究 [4]や [8]
では，self-attention network構造をもつエンコーダで
文章を処理する際に，単語依存構造によりアテン
ション計算を明示的に制限してエンコードした表現
を併用することで精度向上を達成している．本研究
でも単語依存構造グラフを用いるという点で関連が
あるが，単語依存関係のみでは文間の意味関係や文
章の談話構造といった高い階層の構造情報は考慮で
きない．加えて上記研究のようなアテンション計算
に制約を加えるような手法には，依存関係ラベルな
どの関係の種別を明示的に利用することはできない
という問題もある．さらに高度な意味情報を用いた
研究としては，意味役割付与を行った結果を入力す
る文の単語表現に加える形で用いて読解精度向上を
達成した研究 [5]がある．
文章の構造情報をグラフとして表現し読解タスク
に取り組んだ研究としては [9]がある．文章から文
内もしくは文間にまたがる因果関係や時間的関係を
表すイベントグラフと呼ばれるグラフを生成し，そ
れを既存の機械読解モデルの補助として用いること
で精度向上を達成している．また，[10]では抽象的
意味表現 (Abstract Meaning Representation: AMR)[11]
を用いて，機械読解における文章と QAの文それぞ
れから生成したグラフのアライメント計算を行うこ
とで読解問題を解いている．これらの研究では文内
に限定されない構造情報を表現したグラフを生成し
ているが，高い階層の構造情報の考慮は限定的であ
る．また，両研究では事前学習済言語モデルとの比
較や併用は行われていない．
文章のグラフ表現を文間関係抽出のタスクに適用

― 1966 ―

言語処理学会 第28回年次大会 発表論文集 (2022年3月)

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



した研究例として [12]がある．この研究では，文の
単語依存構造グラフに対して隣接語や隣接文を繋い
だエッジ，共参照解決によるエッジなどを付加する
ことにより，エッジに富んだ文章のグラフ表現を生
成し，グラフ畳み込みモデルを介し利用している．
こうしたエッジの追加は機械読解においても有用だ
と考えられ，本研究でも [12]と同様に，文の隣接関
係や共参照解決結果を用いたエッジの追加を行う．
以上のように，機械読解をはじめ自然言語タスク

において文章の構造情報を明示的に与える研究は複
数存在するが，総じて利用されている構造情報は限
定的であり，特に文間の関係や文章全体の構造など
上位階層の情報に関しては検討の余地が残されて
いる．

3 アプローチ
本研究では，読解において対象となる文章全体か

らその構造を表す図 1のようなグラフを生成し，得
られた文章のグラフ表現をグラフ畳み込みモデルを
介して，言語モデルと併用する形で利用することで
読解問題を解く．以下では文章グラフ生成法と構築
した読解モデルについて述べる．

図 1 階層的な文章グラフの概要．level 1では各文の依存
構造を表し，level 2では文章全体の修辞構造を表す．

3.1 文章のグラフ表現生成法
読解問題における文章のグラフ表現の生成におい

ては，まず文章中の各文をグラフに変換し，文間に
またがるエッジを追加することで各文ごとのグラフ
を統合する．さらに談話修辞構造を利用することで
文章全体の構造を表すグラフを構成する．

3.1.1 文グラフの生成と統合
ベースとなる各文の表現には，[4]や [8]と同様に
依存構造グラフを用いる．文分割や依存構造解析に

は自然言語解析エンジンの spaCy1）を用い，単語を
ノードとしその依存関係をエッジで表現することに
より文の構文・意味構造を表す依存構造グラフを作
成する．
各文のグラフの統合では，(1)隣り合う文同士の依

存関係グラフの ROOTノードを隣接文エッジにより
結ぶ，(2)文統合の目的で特別に導入する HUBノー
ドを介して全ての文をスター状に繋ぐ，(3)共参照
関係にある単語間を結ぶ共参照エッジにより文グラ
フを補強する，という 3 つの手段 [6] を適用する．
ここで共参照解決エンジンには neuralcoref 2）[13]を
用いた．
以上までの段階で生成される文章のグラフ表現の
例を図 2に示す．

図 2 単語依存構造グラフとその統合

3.1.2 RSTを利用した文章グラフの生成
図 2のグラフでは文間の関係や文章全体の構造を
考慮しきれているとは言えない．そこでより高い階
層の構造情報を取り入れるために，文章の部分間の
関係を記述するテキスト編成の理論である修辞構造
理論 (Rhetorical Structure Theory: RST)[14] に基づい
て構成される修辞構造木を利用する．
修辞構造木において，文章は Elementary Discourse

Unit (EDU) と呼ばれる基本談話単位に分割され，
隣接する談話単位同士は修辞関係によってより大
きい談話単位へと統合されていく．修辞関係には
‘Elaboration’や‘Condition’など，その関係を表す
様々なラベルが与えられ，その中には因果関係や時
間的関係を表すものも含まれる．こうした情報は読
解を行う際の推論に有用だと考えられる．
図 3は読解問題の文章の一部を修辞構造木に変換
した例である．図 3では There are two pictures in the
room, too. という文を They are on the wall. という文
が精緻化しているという関係が表現されている．こ
1） https://spacy.io/
2） https://github.com/huggingface/neuralcoref
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図 3 RSTに基づく修辞構造木

の文章に対しては部屋の壁には何があるかという質
問が存在し，こうした文中の特定の一文のみを見て
も答えるのが難しい読解問題の推論において RST
の修辞構造は有用だと考えられる．
実際のグラフ生成においては，基本談話単位であ

る EDUのノード同士を修辞関係を表すエッジで直
接結ぶことによりグラフを構築する．RSTパーサー
には [15]を用いた．例えば，図 3のような修辞構造
木は，図 4のようなグラフとして表される．

図 4 RSTグラフ

3.1.3 異なる階層の構造情報の統合
談話修辞構造の利用法としては，単語依存構造を

ベースとしたグラフ (図 2)に，さらにエッジを追加
するような形で一つのグラフに統合する手法がまず
考えられる．しかし，単語依存構造と談話修辞構造
はレベルの大きく異なる別々の構造情報であること
から，二種類の構造情報を混ぜてしまうことは適切
でない．そこで各 EDUに対し，EDUに含まれる各
単語ノードと接続されるような Mini-Hubノードを
導入し，これが EDUノードと対応するようにした．
以上により生成される文章グラフは，図 1に示した
ように大きく二つの階層を持つ．これにより文章が
持つ階層構造も適切に表現できると考えられる．

3.2 読解モデル: Graph_RC

本研究で提案する読解問題を解くモデル
Graph_RCの概要を図 5に示す．多肢選択型読解問
題における文章，質問文，回答の選択肢１つを与

図 5 読解モデル (Graph_RC)

え，正しい選択肢か否かの評価値を予測し，最終的
に 4つの選択肢の評価値に softmaxを施すことで正
しい選択肢を求める．

Sentence Encoder (言語モデル)への入力は，[CLS]＋
文章＋ [SEP]＋質問＋回答の選択肢＋ [SEP]という
形式で与える．また，3.1で述べた手順で文章のグ
ラフ表現を生成しておく．言語モデルの出力として
得られる，文脈を考慮したトークンごとの表現を文
章グラフの下位階層の単語ノードに初期潜在表現と
して与える．ここで，文章グラフの単語ノードに対
応するトークンが複数のサブワードトークンに分割
されている場合は，これらの複数のトークンの表現
を平均した結果を用いる．
グラフ畳み込みモデルによる文章グラフのエン

コードにおいては，大きく二つの階層をもつグラフ
の構造 (図 1)に合わせ，各文の構造を表す下位階層
の部分をエンコードした後，文章構造を表す上位階
層の部分をエンコードすることで文章全体の表現
を得る．上位階層のエンコードにおいては，下位階
層のエンコードの結果 Mini-Hubノードに集約され
た表現を EDUノードの初期表現として与え，畳み
込み演算の後の全 EDUノードに対し global attention
poolingを適用することで文章グラフの表現を得る．
こうした階層的な処理により，GCNの畳み込み演
算後に多くのノード全てを一度に poolingすること
でノードの表現が平均化され情報が失われる影響を
低減する効果が期待できる．
最終的に言語モデルから得られる CLSトークン
の表現と，グラフ畳み込みモデルから得られる文章
グラフの表現を結合し，全結合層からなる出力層に
与えることにより，注目している選択肢が回答であ
るかを判定する．
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4 実験
4.1 実験設定
多肢選択型の機械読解データセットの中でも比較

的データ数が豊富な RACE [7]を用いて評価実験を
行った．RACEにおいては一つの文章に対して複数
の質問と各質問ごとに 4つの選択肢が与えられてお
り，各質問に対して正しい選択肢を選ぶことが求め
られる．
実験においては Sentence Encoderとして利用する

言語モデルに BERT [1]を採用し，bert-base-uncased3）

と bert-large-cased-whole-word-masking4）の二種類の
事前学習済モデルを fine-tuningする形で利用した．
評価指標には正答率を用いた．
図 5 におけるグラフ畳み込みモデルとしては

RGCN[16]を用い，下位階層と上位階層は，それぞ
れ 6層，4層とした．また，出力の全結合層は 2層
とした．BERTの最大系列長は 512で統一し，[1]を
参考にオプティマイザとして重み減衰に L2正則化
を適用した adamである adamwを使用した．

4.2 結果と考察
表 1に各モデルの正答率を示す．ここで，Turkers
とはランダムにサンプリングされたテストデータに
対する人による正答率の平均であり，平均的な人の
能力を表す．一方，Ceilingとは曖昧な問題や正解の
ない問題を除いた人間が回答可能と考えられる問
題の割合であり，人間による正答率の上限値を近似
する．Graph_RC-base，Graph_RC-largeと記したのが
本研究の提案モデルであり，それぞれ言語モデルに
BERT-base，BERT-large を採用した結果である．ま
た，表の CSFN，SG-Netというモデルは，文章の構
造情報を言語モデルに併用する形で用いる既存研
究であり，それぞれ言語モデルとして BERT-base，
BERT-largeを採用している．
表 1から，BERT単体を用いた場合と比べて，提

案モデル Graph_RCが高い精度を達成したことが分
かる．これにより，文章の構造情報を利用する有効
性が確認できた．また意味役割の情報を利用する
CSFN や単語依存構造を利用する SG-Net といった
既存手法と比較しても精度向上が確認できたことか
ら，文内に限らない異なる階層の構造情報を複合的

3） https://huggingface.co/bert-base-uncased
4） https://huggingface.co/bert-large-cased-whole-word-masking

表 1 実験結果
モデル 正答率 [%]
Turkers[7] 73.3
Ceiling[7] 94.5
BERT-base[5] 65.0
CSFN[5] 67.7
Graph_RC-base 68.0
BERT-large[4] 72.0
SG-Net[4] 74.2
Graph_RC-large 75.1
random[7] 24.6

に用いることが有効だと考えられる．
Graph_RCのさらなる精度向上のためには，現状
グラフ表現と言語モデルからの文脈表現の結合にお
いて単純な concatを適用している部分に，[5]で用
いられているようなゲート機構やアテンションを導
入することが考えられる．また現段階では，質問文
や答えの選択肢については文章グラフに含まれてい
ないため，これらの情報を適切に文章グラフに組み
込むことも有効であると期待できる．
なお，入力する文章グラフや利用するグラフ畳み

込みモデルの影響について調べるため，Graph_RC-
base を用いて，RACE データセットの一部である
RACE-Mにて条件を変化させて学習・評価した場合
についての分析を Appendixに掲載している．

5 おわりに
本研究では，機械読解タスクにおける精度向上を
目的とし，グラフ構造による文章表現を利用する機
械読解手法を提案した．具体的には，単語依存構造
をベースに，文の位置関係や共参照，談話修辞構造
の解析結果を用いることにより，文レベル，文章レ
ベルの 2つの階層からなる文章のグラフ表現を構成
した．評価実験の結果，言語モデル単体を用いた場
合と比べて精度向上が達成され，多肢選択型機械読
解タスクにおいて，提案する文章グラフを用いて文
章の構造情報を明示的に与えることの効果が確認で
きた．また既存の文章の構造情報を部分的に利用す
る手法との比較や，入力するグラフを変化させての
分析の結果から，複数の異なる階層の構造情報を複
合的に用いることの有用性が示唆された．
今後の課題としては，[17] など別の読解データ
セットや [18]などより大規模な言語モデルを用いた
実験が考えられる．
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A Appendix

本節には，Graph_RC-baseを用いて，RACEデータ
セットの一部である RACE-Mにて条件を変化させ
て学習・評価した場合についての分析を記す．

A.0.1 文章グラフを変化させた場合の影響
表 2 入力グラフの比較 (3edgeは隣接文，HUBノード，

共参照による文グラフの統合を表す)
入力グラフ 正答率 [%]
Dep, 3edge, RST 68.4
Dep, 3edge 67.7
Dep 67.3

入力する文章グラフを変化させた場合の比較を表
2に示す．表の上から，提案する文章グラフのすべ
ての要素を用いた場合，下位階層の部分のみを用い
た場合，下位階層のさらに単語依存構造グラフのみ
を用いた場合である．表 2から提案する文章グラフ
全体を用いた場合の精度が最も高く複数の構造情報
を複合的に用いることが有用であると考えられる．
また単語依存構造グラフのみを用いた場合と比較し
て，3種類のエッジによる統合・補強を行い，文の
位置情報や共参照情報を含んだグラフの方を用いた
場合の方が精度が高いことも確認できたがその精度
向上幅は僅かであった．これは文グラフの統合・補
強用の 3種類のエッジが文グラフに含まれる依存構
造エッジと比較し少ないためだと考えられる．
表 3 は 1 つの文章グラフに含まれているエッジ
の大まかなタイプごとの平均本数を示したもので
あるが，文章に含まれる単語数に対応する依存構造
エッジに比べて，文の数に対応する隣接文エッジや
HUB統合エッジ，共参照エッジは本数が少ないこ
とがわかる．なお，共参照エッジに関しては今回用
いた共参照解決エンジンが読解問題の文章のような
複数文からなる長い文章に対して十分な精度を達成
できておらず，全ての共参照を捉えきれていなかっ
たり，誤った共参照解決が行われている例も見受け
られた．そのため異なる共参照解決器を用いて共参
照解決自体の精度を向上させることで読解精度向上
に寄与することが期待できる．

表 3 エッジの分布
エッジタイプ Dep next hub coref RST
1文章の平均エッジ数 322.8 18.8 19.8 18.6 38.5

A.0.2 GCNを変化させた場合の影響
利用するグラフ畳み込みモデルについて，

RGCN[16]と GAT[19]を用いた場合の比較を表 4に
示す．表から RGCNを用いた場合の方が精度が高い
ことがわかり，文章グラフに存在するエッジの向き
やラベルといった情報を直接利用できることが精度
向上に寄与したと考えられる．
図 6は文章グラフの上位階層のグラフに利用して
いる談話修辞構造の修辞関係を表すエッジの種類
ごとの出現頻度を表したものであり，全部で 19種
類のエッジが存在する．依存構造グラフの依存関係
を表すエッジに関してはその種類はさらに多く計
45 種類のエッジが存在する．RGCN における畳み
込み演算の基底数や GATのアテンション計算にお
けるアテンションのマルチヘッドの数といったパ
ラメータによっても変化すると考えられるが，こう
した細かい関係の考慮は GATより RGCNの方が優
れていると推測される．一方で図 6からは RSTの
エッジの分布には大きな偏りがあることがわかり，
これは依存関係エッジでも同様である．RGCNを用
いた場合，エッジの種類数が多すぎると出現頻度の
低いエッジについて十分に学習が行われず精度低下
をまねく可能性も考えられ，また計算コストの増大
といった問題もある．そのため出現頻度の低いエッ
ジについては同一のラベルにまとめるなど，文章グ
ラフにおけるエッジのラベル付けの仕方についても
検討の余地がある．

表 4 グラフ畳み込みモデルの比較
GCN layer 正答率 [%]
RGCN 68.4
GAT 66.0

図 6 RSTエッジの分布
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