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1 まえがき

論理構造を自動的に推定することは，自然言語処理において非常に重

要なタスクの一つであり，文章中の論理構造を自動推定する論証マイニ

ング (argument mining)[1, 2, 3, 4, 5]と呼ばれる技術が注目を集めている．
論証マイニングでは，入力文に対して，どの部分が筆者の主張であり，そ

の主張を支持・反証している部分はどこかを自動的に出力するため，情

報検索 [6]や文章要約 [7]，自動採点 [8, 9, 10]，論文執筆支援 [11, 12]など
数多くの自然言語処理タスクに応用されている．

論証マイニングにおける論理構造は論理要素 (argument discourse units)
と呼ばれる論理に関連する節や文から成り立つ [13]．論理要素は筆者の
立場を示す「主張」とそれを支持・反証する「前提」に分けられる．ま

た，多くの論証マイニングの研究ではそれぞれの要素をノードとみなし，

ノード間に有向エッジを引くことで親ノードが子ノードを支持・反証し

ているという因果関係 (argumentative relation)を示すことによって，グ
ラフィカルモデルで論理構造を表している [1, 14]．
論証マイニングには，1) 文章中の論理構造に関係する文や節を抽出す
る要素抽出 (identifying argument components)，2)その要素が論理構造で
どのような役割を果たしているか特定する要素分類 (classifying argument
components) ，3)各要素間の因果関係を特定する関係分類 (identifying
argumentative relation)，4)最終的な出力となる論理構造を決定する構造
推定 (deciding argument structure)などのサブタスクが含まれている．こ
れらのサブタスクに関する研究は数多く存在する [14, 15, 16, 17, 18, 19]
が，全てのサブタスクを統合し，文章を入力として論理構造を出力する

研究は限られている [1, 20]．
サブタスクを統合している代表的な手法として，Peldszus and Stede

(2015)[20]が挙げられる．しかし，Peldszus and Stede(2015)の手法は局
所的な分類のみを行っており，段落内全体を考慮して論理構造の推定を

行っていないことが問題である．

一方，Stab and Gurevych(2017)[1]は，要素抽出，要素分類，関係分類
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を機械学習手法を用いて解き，それらの結果を線形計画法を用いて統合

することで構造推定を行い，論理構造を決定する手法を提案している．線

形計画法により，段落内全体を考慮して，循環が存在せず，一つのノー

ドから引かれる有向エッジは一本以下という制約を踏まえた論理構造の

推定が可能になっている．しかし，この手法においても以下のような問

題点が存在するため，最終的な論理構造の推定精度は低い．

1)各要素が「主張」，「前提」のどちらであるかは要素単独で決まるわけ
ではなく，文脈に応じて決定される．しかし，各論理要素が「主張」，「前

提」のどちらであるか分類する要素分類において，文脈を考慮した特徴

量が限られている．

2)各要素が「主張」であるかは因果関係の有無と強い相関があると考え
られる．しかし，要素分類と因果関係の有無を分類する関係分類を独立

に解いている．

3)最終的な論理構造の推定において，要素分類と関係分類の分類結果を
結合する際に，線形計画法を用いているが，その目的関数において各結

果に対する重みをチューニングパラメータとして恣意的に決定している．

本研究ではこれらの問題を解決するために，ディープラーニングの一

種である Long-Short Term Memory(LSTM)[21]を用いて文脈を考慮した
新たな論証マイニング手法を提案する．提案手法は，以下のような特徴

を持つ．

・要素分類において，文脈を活用するために，広い文脈を扱うことので

きる LSTMを用いた新たな特徴量を導入する．具体的には，要素分類に
おける特徴量として，論理要素の前文も用いて学習した LSTMで文脈情
報を圧縮して表現している隠れ層の値を用いる．

・要素分類と関係分類を独立したサブタスクとして扱わず，要素分類の

結果を関係分類に用いる．本研究では，各要素が主張である確率推定値

が特徴量を所与としたシグモイド関数によって表現されると仮定し，各

要素が主張である確率推定値を関係分類の特徴量として採用する．

・構造推定では，因果関係の存在する確率推定値は特徴量と各要素が主
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張である確率推定値を所与としたシグモイド関数によって表現されると

仮定し，因果関係の存在する確率推定値を，線形計画問題の目的関数の

重みとして採用する．

これらの特徴により，提案手法には以下のような利点が期待される．

1)LSTMを用いて文脈の情報を取り込むことにより，要素分類の精度が
向上する．

2)従来は独立に解かれていた要素分類と関係分類を，要素分類における
結果を関係分類に用いることで，関係分類の精度が向上する．

3)構造推定において用いられる線形計画問題の恣意的なチューニングパラ
メータを排除することができ，論理構造の推定精度の向上が期待できる．

ベンチマークコーパス [1]を用いた評価実験によって，提案手法では最
先端の先行研究 [1]と比較して，要素分類における「主張」の分類精度が
約７％，関係分類における「因果関係有」の分類精度が約８％向上する

ことが示された．また，提案手法の構造推定では，要素分類の結果を適

切に反映できることが示唆された．さらに，提案手法全体では，先行研

究と比較して「因果関係有」の分類精度が約７％，「因果関係無」の分類

精度が約２％高いことが明らかになった．

本論文は，以下の構成からなる．まず，本研究論理構造について第 2
章にまとめる．その後，第 3 章で論証マイニングの枠組みと，論証マ
イニングの最先端の研究であり，本研究との比較手法である Stab and
Gurevych(2017)[1]について説明する．第４章では提案手法の概要を示し，
第５章では比較実験によりその効果を明らかにする．最後に，第６章に

おいて本論文のまとめと今後の課題を示す．
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2 論理構造の表現

本章では，本研究で用いる論理構造の表現手法であり，論理構造に関

する研究 [1, 14]で多く用いられているArgument Diagrammingについて
説明する．これは，論理構造を有向グラフ構造で表現するモデルである．

それぞれのノードが論理に関係する文や節からなる論理要素を示し，各

エッジは親ノードが子ノードを正当化していることを示している．

局所的な論理構造は大きく分けて図１の五つのパターンに分けられる．

もっとも単純な形であるSingle Argumentは一つの親ノードから一つの子
ノードに有向エッジが引かれている構造である．Serial Argumentは三つ
以上のノードからなる分岐・合流のない連続した構造であり，Divergent
Argumentは子ノードが複数ある構造である [22]．Convergent Argument
とLink Argumentはともに親ノードが複数ある構造だが，Link Argument
の親ノードは単体で子ノードを正当化することができない [23]という点
で異なる．この二つの論理構造を区別すべきかについては多くの議論が

あるが [24]，実際の文章において二つの構造を正確に区別するのは困難な
場合が多いため，区別しないことが多い．

図 1: Argument Diagrammingの種類

多くの研究では，論理構造をDivergent Argumentが含まれず，循環の
ない形に制限している [25, 26]．Divergent Argumentを含まない理由と
して，Divergent Argumentは他の論理構造で表現できること [24]，ある
コーパスでは，Divergent Argumentは約５％ほどしか含まれていないと
いう報告があることが挙げられる．
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また，循環を含まない理由として，論理的な文章を書く際の一般的な

過程では，ある主張に対しての根拠を連ねていくことから，論理構造に

循環を含むことは不自然であることがあげられる．

これらの理由から，現在のベンチマークとなっているコーパス [1]にお
いても，論理構造中に Divergent Argumentや循環構造が存在しないこ
とが仮定されている．本研究ではベンチマークであるコーパスを用いて，

学習と評価を行うため，コーパスと同様に，論理構造中には Divergent
Argumentや循環構造が存在しないものと仮定する．
図１の局所的な構造を組み合わせることで，あらゆる論理構造をグラ

フィカルモデルによって表現でき，隣接していない要素との関係も表すこ

とができるなど他のモデルの欠点を補うことができるモデルのため，現

在の論理構造に関する研究で非常に多く用いられているモデルとなって

いる．そのため，本研究で提案する論証マイニング手法でも，論理構造

をArgument Diagrammingを用いて表現している．
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3 論証マイニングの従来手法

3.1 論証マイニングの枠組み

本節では，本研究で扱う論証マイニングの枠組みについて述べる．

論証マイニングでは，一般に，文章の論理構造を段落ごとに解析する

[1, 27]．例として，以下のような段落に対する論証マイニングの流れを
示す．

First of all, <1>
::::
the

::::
zoo

:::::
gives

:::::::::
humans

:::::
new

:::::::::::
knowledge. In-

evitably, <2>the zoo is the important place for innate learning.
Besides, <3>researchers need the zoo to pick up some examples
of animals for their researches because <4>it has diverse species
of animals.

論証マイニングではこのような段落について，以下の四つのサブタス

クを解くことによって，論理構造を推定する．

要素抽出 文章中から，論理構造の構成要素となる文または節を論理要素

として抽出する．例では，<1>から<4>の４箇所を論理要素とみな
す．多くの場合，"Beside"や"because"といった論理標識を論理要素
に含めない [17, 18]．

要素分類 各論理要素を「主張」あるいは「前提」に分類する．「主張」は，

論証における最終的な結論であり，「前提」は，データや例を示す

ことにより主張や他の前提の説得力を高めている．例では，波線部

の<1>が「主張」であり，下線部の<2>から<4>は「前提」である
[14, 16]．

関係分類 段落内の全ての論理要素間について因果関係の有無を推定する．

ここでの因果関係とは，ある前提が主張や他の前提の内容を支持し，

説得力を高めているような関係を示す．各論理要素をノードとみな

し，要素 i から要素 jに因果関係があると分類された時，要素 i か
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図 2: 論理構造の例

ら要素 jに有向エッジを引き，要素 iを要素 jの原因，要素 jを要

素 iの結果と呼ぶ．例では，要素<1>に対して要素<2>と要素<3>
からそれぞれエッジが引かれ，要素<3>に対して要素<4>からエッ
ジが引かれる [15, 19]．

構造推定 構造推定では，線形計画法などを用いて要素分類と関係分類の

結果を統合し，制約を満たすような論理構造を推定する．論理構造

には様々な種類が存在するが [13, 22, 28]，論証マイニングでは，主
に，論理構造中のどの因果関係においても原因となっていない要素

のみを「主張」とする one-claim approach[26]を採用している．one-
claim approachでは，循環が存在せず，各ノードから引かれるエッ
ジは一本以下という制約のもと論理構造を決定する．例では図２の

ような論理構造が得られる．

次節では，論証マイニングの最先端の手法であるStab and Gurevych(2017)[1]
について説明する．本研究では，Stab and Gurevych(2017)の作成したコー
パスを用いて，学習・評価を行う．また，提案手法の評価実験における比

較手法として，複数のサブタスクを統合して構造推定を行う手法の中で，

最も高精度な Stab and Gurevych(2017)を用いている．
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3.2 Stab and Gurevych(2017)の手法

Stab and Gurevych(2017)[1]は，現在の論証マイニング研究におけるベ
ンチマークとなっているコーパスを作成し，複数のサブタスクを統合し

て構造推定を行う最先端の手法を提案している．

3.2.1 Argument Annotated Essays

Stab and Gurevych(2017)は，因果関係をタグ付けしたコーパスであ
る"Argument Annotated Essays1"を公開している [1, 29]．このコーパス
では，大学生の書いた小論文形式の文章４０２編に対して３名のアノテー

ターが，1)論理要素がどの部分か． 2)それぞれの論理要素が「主張」，
「前提」のどちらであるか． 3)各論理要素間について，因果関係の存在
するのはどの組み合わせか．の３つをタグ付けしたデータから構成され

る．以下に，コーパスに含まれる文章を示し，その文章に対するタグの

例を表１に示す．

原文

First of all, the zoo gives humans new knowledge. In-
evitably, the zoo is the important place for innate learning.
Besides, researchers need the zoo to pick up some examples
of animals for their researches because it has diverse species
of animals.

表１の一列目における T１から T４は論理要素タグを示しており，R
１からR３は因果関係タグを示している．論理要素タグがつけられた行
は，二列目にその論理要素が「主張 (Claim)」あるいは「前提 (Premise)」
のどちらであるかが示されており，三列目には論理要素は，文章中の何

文字目から何文字目までに存在しているか示されている．そして，四列

1https://www.ukp.tu-darmstadt.de/data/argumentation-mining/argument-
annotated-essays/
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表 1: コーパス例
T1 Claim 16 50 the zoo gives humans new knowledge

T2 Premise 66 116
the zoo is the important place
for innate learning

T3 Premise 137 218
researchers need the zoo to pick up
some examples of animals for their
researches

T4 Premise 236 269 it has diverse species of animals
R1 supports T2 T1
R2 supports T3 T1
R3 supports T4 T3

目には論理要素に相当する原文がそのまま書かれている．一方，因果関

係タグがつけられた行は，二列目にその因果関係は「支持 (supports)」関
係であることが示されている．そして，三列目に示された要素が原因で

あり，四列目に示された要素が結果であるような因果関係が存在するこ

とが記されている．

コーパス全体では，論理要素 5338個に対して「主張」が 1506，「前提」
が 3832タグ付けされており，因果関係は 3832含まれている．．このコー
パスは，現在の論証マイニング研究においてベンチマークとして一般に

利用されている [19, 30]．

3.2.2 論証マイニング手法

Stab and Gurevych(2017)[1]では，コーパスに含まれる文章から学習
した分類器を用いて，図３のように四つのサブタスクを実行することで

論理構造を推定している．まずはじめに，系列ラベリング手法を用いて，

与えられた文章から論理に関係する文や節を論理要素として抽出し，抽

出された論理要素に対して，独立に二つの分類を行う．一つ目は各論理

要素が「主張」であるか，「前提」であるかの二値分類であり，二つ目は，
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図 3: Stab and Gurevych(2017)の概要

各論理要素間に因果関係が存在するかどうかの二値分類である．これら

二つの分類には SVMが用いられている．最後に二つの分類結果を線形計
画法を用いて統合し，論理構造を推定する．

以下では，それぞれのサブタスクの内容を説明する．

STEP1 要素抽出

文章からの論理要素の抽出には，条件付き確率場 [31]に基づく系列ラ
ベリング手法を用いている．ここでは，学習データとして，独自の IOB
タグセットを付与したコーパスを用いる．具体的には，文章中のすべて

の単語に対して次の 3種類のいずれかのタグを付与したデータである．
1)Arg-B:要素の最初のトークンを示すタグ
2)Arg-I:要素内のトークンを示すタグ
3)Arg-O:論理要素に関係しないトークンを示すタグ
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Arg-Bから Arg-Iの連続が終わり，Arg-Oまたは Arg-Bが現れるまで
が一つの論理要素となる．Arg-Bの直後にArg-I以外のタグが付けられた
場合，論理要素とはみなさない．コーパス中の IOBタグ付きデータから
学習した条件付き確率場を用いて未知の文章にタグづけすることで，論

理要素の抽出が行われる．このとき，条件付き確率場の説明変数として

用いる特徴量を表２に示した．

表 2: 要素抽出に用いられている特徴量

特徴量グループ 特徴量

構造特徴 トークンが最初または最後の段落か

文章内の最初，または最後の要素か

文章・段落・文内の相対位置・絶対位置

句読点が前後にあるか

句読点であるか

トークンの含まれる文の位置

統語論特徴 品詞

構文木における共通祖先までの最短距離

共通祖先の constituent types
語彙統語特徴 語彙特徴と統語論特徴の組み合わせ [32]
確率特徴 直前のトークンが与えられた時に要素の

始まりである条件付き確率

STEP2A 要素分類

SVMを用い，各論理要素を「主張」あるいは「前提」に分類する．具
体的には，個々の論理要素に対して表３に示した特徴量を算出する．こ

の中で，要素の含まれている文よりも広い文脈を考慮しているものは存

在しない．この特徴量ベクトルを説明変数，その要素が「主張」か「前

提」かを目的変数とする SVMをコーパスから学習し，未知の文章の要素
分類に用いる．
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表 3: 要素分類に用いられている特徴量

特徴量グループ 特徴量

語彙特徴 単語ユニグラム

単語バイグラム

構造特徴 トークン数（要素内，文内，段落内）

段落内の最初，または最後の要素であるか

段落内の相対位置

指示語特徴 順接，逆説，仮定，譲歩を表す指示語が

含まれているか

共通特徴 第一段落，あるいは最終段落と共通する

名詞・動詞の数

統語論特徴 文に含まれる従属節の数

構造木の深さ

主動詞の時制

法助詞が存在するか

品詞分布　

確率特徴 トークン p が存在する時にそれぞれの
要素である条件付き確率

論理特徴 PDTB スタイル [33] による特徴量
分散表現 単語分散表現 [34, 35]の和
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STEP2B 関係分類

SVMを用いて，段落内の要素全ての組み合わせについて，因果関係の
有無を分類する．具体的には，各論理要素ペアについて，表４に示した特

徴量を算出する．この特徴量ベクトルを説明変数，因果の有無を目的変

数とする SVMをコーパスから学習し，未知の文章の関係分類に用いる．
関係分類を行う際に，要素分類の結果は考慮していない．

表 4: 関係分類に用いられている特徴量
特徴量グループ 特徴量

語彙特徴 単語ユニグラム

構造特徴 トークン数（要素・段落内）

２要素間に存在する要素数　

２要素が同じ文内に存在するか

どちらの要素が先に出現しているか

段落内の最初，あるいは最後の要素か

統語論特徴 構文木における頻出生成規則 [2]
品詞分布

指示語特徴 順接，逆説，仮定，譲歩を表す指示語が

要素あるいは要素間に含まれているか

共通特徴 第一段落，あるいは最終段落と共通する

論理特徴 PDTB スタイル [33] による特徴量
自己相互情報量 エッジの方向と単語の自己相互情報量

単語共通 2要素が共有している単語数

STEP3 構造推定

要素分類と関係分類の結果を統合し，論理構造を決定する．論理構造

の決定は線形計画問題として以下のように定式化されている．
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arg max
x

n∑
i=1

n∑
j=1

wijxij (1)

s.t.

∀i :
n∑

j=1
xij ≤ 1 (2)

n∑
i=1

n∑
j=1

xij ≤ n − 1 (3)

∀i : xii = 0 (4)

∀i∀j : xij − aij ≤ 1 (5)

∀i∀j∀k : aik − aij − ajk ≤ −1 (6)

∀i : aii = 0 (7)

ここで，xij ∈ {0, 1} は要素 i から要素 jに因果関係があるとき１，そ

うでなければ０をとる変数であり，循環が存在せず，一つのノードから

引かれるエッジが一本のみであるような木構造を保証する制約式 (2)から
(7)を満たすように，値を決定する．式 (5)から (7)で利用している aijは

循環構造を防ぐために導入されており，要素 iから要素 jに可到達である

時 aij = 1，そうでないときに aij = 0をとる．
ここで目的関数の係数 wij は要素分類と関係分類の結果を用いた重み

であり，式 (8)のように定義されている．

wij = ϕrrij + ϕcrcrij + ϕccij. (8)

rij は関係分類の結果によって式 (9)のように決定される２値変数である．

rij =


1 (要素iが要素jの原因であると分類された)

0 (要素iが要素jの原因でないと分類された)
(9)

同様に，crij も関係分類の結果を反映しており，その値は式 (10),(11)
から算出される．

crij = csj − csi (10)
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csi = relini − relouti + n − 1
rel + n − 1

(11)

reliniは関係分類において因果関係ありと分類された２要素間の内，要素

iが結果である因果関係の数であり，reloutiは要素 iが原因である因果関

係の数である． また，relは関係分類で因果関係ありと分類された全て

の因果関係の数であり，nは段落内の要素数である．つまり，関係分類に

よって，要素 iが多くの因果関係の原因であると分類され，要素 j が多く

の因果関係の結果であると分類されている場合に crijは大きな値となる．

一方，cijは要素分類の結果を反映しており，式 (12) で決定される２値
変数である．

cij =


1 (要素jが「主張」であると分類された)

0 (要素jが「前提」であると分類された)
(12)

従って，wijが大きくなるほど，要素 iから要素 jにエッジが引かれや

すくなるように定式化されている．

また， ϕr，ϕcr，ϕc はそれぞれの値の重みを決定するチューニングパ

ラメータであり， ϕr = 1/2 ， ϕcr = ϕc = 1/4の値が恣意的に決められて
いる．

Stab and Gurevych(2017)の手法 [1]を用いても最終的な構造推定の精
度はそれほど高くない．その原因として，以下の問題点が考えられる．

1) 各要素が主張か前提かは前後の文脈に強く依存すると考えられるが，
この手法では，要素分類に，前後の文脈を活用した特徴量が存在しない．

2)各要素が「主張」であるかは因果関係の有無と強い相関があると考え
られる．しかし，要素分類と関係分類の結果を独立に解いている．

3)構造推定の (8)式における ϕr，ϕcr，ϕc の三つのチューニングパラメー

タの値があらかじめ決められている．これらの恣意的に決定されたパラ

メータが強く影響している．
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本研究ではこれらの問題を解決するために，以下のような特徴を持つ

新たな論証マイニング手法を提案する．

・要素分類の特徴量として，LSTMにより対象要素と前文の情報を統合
した隠れ層の値を用いる．

・要素分類と関係分類を独立したサブタスクとして扱わず，要素分類の

結果を関係分類に用いる．本研究では，各要素が主張である確率推定値

は要素分類において特徴量を入力としたシグモイド関数によって表現さ

れると仮定し，各要素が主張である確率推定値を関係分類の特徴量とし

て採用する．

・構造推定では，各要素間に因果関係の存在する確率推定値は特徴量を

入力としたシグモイド関数によって表現されると仮定し，各要素間に因

果関係の存在する確率推定値を，線形計画問題の目的関数の重みとして

採用する．
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図 4: 提案手法の概要

4 提案手法

4.1 提案手法の流れ

本研究では，LSTMを用いて文脈を考慮した新たな論証マイニング手
法を提案する．要素数が n個の段落に対する提案手法の概要を図４に示

す．なお，本研究では，比較的高精度に解くことのできる要素抽出に関

しては問題としない．

図中の S(i) = (S(i)
1 , S

(i)
2 , ..., S

(i)
l )は，段落中の i番目の論理要素とその

前後の文の単語ベクトルであり，次元数は論理要素とその前後の文を合
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わせた単語数 lとなる．

HiはS(i)を入力とした時のLSTMの隠れ層のベクトルh1, h2, ..., hlか

ら計算され，本研究では以下の二種類の値を用いる．なお，h1, h2, ..., hl，

Hiの次元数は，任意の値に決定することができる．

Have
i = 1

l

l∑
k=1

hk (13)

H last
i = hl (14)

式 (13)のHave
i は，S(i)を LSTMの入力とした時に出力される全ての

隠れ層h1, h2, ..., hlの平均値のベクトルであり，式 (14)のH last
i はS(i)の

最後の要素であるS
(i)
l を入力とした時に出力される LSTMの隠れ層のベ

クトル hlである．

f c
i は i番目の要素から抽出される表３の特徴量全てを並べたベクトル

を示しており，f r
ij は要素 iが要素 jの原因とした時に抽出される表４の

特徴量全てを並べたベクトルである．ここで，f c
i の次元数は 86, f r

ijの次

元数は 57となる．
本研究では，要素 iが「主張」である確率推定値 qiが，Hiとf c

i を所与と

したシグモイド関数 (15)で表現できると仮定する．w(1) = (w(1)
1 , w

(1)
2 , ..., w

(1)
|fc

i |)T，

w(2) = (w(2)
1 , w

(2)
2 , ...w

(2)
|Hi|)

T は，訓練データから学習される重みベクトル

である．

qi =
1

1 + exp(−w(1)f c
i − w(2)Hi)

(15)

同様に，要素 iが要素 jの原因である確率推定値pijが，qi，qj，f r
ijを所与と

したシグモイド関数 (16)で表現できると仮定する．w(3) = (w(3)
1 , w

(3)
2 , ..., w

(3)
|fr

ij |)T

は，訓練データから学習される重みベクトルであり，w(4), w(5)は訓練デー

タから学習される重みスカラーである．
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pij = 1
1 + exp(−w(3)f r

ij − w(4)qi − w(5)qj)
(16)

提案手法では，まず要素 iとその前後の文章を LSTMの入力として得ら
れたHiを既存の特徴量f c

i と組み合わせて要素 iが主張である確率推定値

qiと要素 jが主張である確率推定値 qjを求める．次に，確率推定値 qi, qj

を既存の特徴量 f r
ijと組み合わせて，要素 iが要素 jの原因である確率推

定値 pijを求める．最後に，pijを目的関数とする線形計画法を用いて，循

環が存在せず，一つのノードから引かれるエッジは一本以下という制約

のもと，全ての要素間について式 (17)の xij の値を決定し，構造を推定

する．

xij =


1 (要素iが要素jの原因である)

0 (要素jが要素jの原因でない)
(17)

以降では，図４の各段階について詳細を説明する．
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4.2 要素分類 (Classifying Argument Components)

本研究では，要素分類 (Classifying Argument Components)の特徴量と
して，既存の特徴量に加えて，文脈を考慮できるディープラーニング手法

として知られる LSTMの隠れ層を用いる．LSTMは，リカレントニュー
ラルネットワーク (RNN)の一種であり，時系列データに対するディープ
ラーニング手法として自然言語処理分野を中心に広く活用がなされてい

る．近年，文書分類においてディープラーニングの隠れ層を用いる手法が

広く活用されており [36, 37]，分類精度の向上に有効であることが示され
てきた．LSTMの隠れ層は，長期の依存関係を反映したものであり，文
脈の情報が保持されているとみなせる．

LSTM

LSTMは，RNNの学習時に入力長が長くなると指数関数的に勾配が小
さくなってしまう勾配消失問題 [38]を解決するために，長期依存を保存
しているセルとゲートベクトルが導入されている．時点 tにおけるLSTM
の内部構造を図５に示す．具体的には，S(i)の時点 tにおける入力S

(i)
t と

時点 t − 1の隠れ層ht−1を用い，式 (18), (19)で忘却ゲートdt，入力ゲー

ト itの値を求め，式 (21)のようにセル ctを更新する．忘却ゲート dtは，

セルが保存している長期依存をどのくらい維持するかを調節し，入力ゲー

ト itは，新たにセルに保存する値を調整している．これらのゲートベク

トルの導入により ctに保存する情報と削除する情報を制御することが可

能となり，長期依存を扱うことが可能になっている．

さらに，式 (20)で計算される出力ゲートotとセル ctを用いて，式 (22)
のように時点 tにおける出力となる隠れ層 htを計算する．

dt = σg(WfS
(i)
t + Ufht−1 + bf ) (18)

it = σg(WiS
(i)
t + Uiht−1 + bi) (19)

ot = σg(WoS
(i)
t + Uoht−1 + bo) (20)
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図 5: LSTMの内部構造

ct = dt ◦ ct−1 + it ◦ tanh(WcS
(i)
t + Ucht−1 + bc) (21)

ht = ot ◦ tanh(ct) (22)

ここで，Wf , Wi, Wo, Wcは入力S
(i)
t に対する重みベクトル，Uf , Ui, Uo,

Ucは隠れ層 ht−1に対する重みベクトル，bf , bi, bo, bcはそれぞれのバイ

アスベクトルである．これらの次元数は，任意に設定する隠れ層の次元

数と等しく，全て同時に学習される．σgは式 (23)に示すシグモイド関数
であり，tanhは式 (24)に示すハイパボリックタンジェントである．ここ
で，◦はアダマール積を表している．

σg(x) = 1
1 + exp(−x)

(23)

tanh(x) = exp(x) − exp(−x)
exp(x) + exp(−x)

(24)

本研究では，LSTMの実装にニューラルネットワークのフレームワー
クの一つであるChainer2を用いた．LSTMの入力S

(i)
t は論理要素 i及びそ

の文脈（前後の文章）における t番目の単語である．学習時のエポック数
は 70に固定し，パラメータの最適化アルゴリズムには adaptive moment
estimation(Adam)[39]を用いた．
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図 6: Average Poolingを用いた要素分類

LSTMの隠れ層を活用した分類問題では，全ての隠れ層の値の平均で
あるAverage Poolingや最後の隠れ層の値が用いられている [36]．そのた
め，提案手法においても，LSTMの最後の隠れ層ベクトルを特徴量とし
て用いる手法とAverage Poolingを特徴量として用いる手法の二つを比較
する．また，LSTMを用いた特徴量以外の特徴量は，表３に示した先行
研究と同じ f c

i を使用する．

提案手法における要素 iに対する要素分類の概要を図６，図７に示す．

図６は特徴量に式 (13)のHave
i の値を用いた場合の要素分類の概要で

ある．入力S(i)に対して LSTMが出力する全ての隠れ層の値を平均した
Average PoolingをHave

i とし既存の特徴量 f c
i と組み合わせ，式 (15)のよ

2https://chainer.org/
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図 7: 最後の隠れ層を用いた要素分類

うに要素 iが「主張」である確率推定値 qiを出力している．

一方，図７は特徴量に式 (14)のH last
i の値を用いた場合の要素分類の

概要である．S(i)の最後の要素である S
(i)
l を入力とした時に出力される

隠れ層hlをそのままH last
i とし，既存の特徴量 f c

i と組み合わせ，式 (15)
のように要素 iが主張である確率推定値 qiを出力している．
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4.3 関係分類 (Identifying Argumentative Relation)

各要素が「主張」であるかは，因果関係の有無と強い相関があると考

えられる．特に，ある要素が「主張」であれば，その要素は因果関係の

結果になる可能性が高いことが予想される．そこで，提案手法では，要

素分類の出力である，要素 iが「主張」である確率推定値 qiと要素 jが

「主張」である確率推定値 qjを関係分類の特徴量に加える．

提案手法における，関係分類 (Identifying Argumentative Relation)の
概要を図８に示す．f r

ij は要素 iが要素 jの原因とした時に抽出される表

４の特徴量全てを並べたベクトルである．

提案手法の関係分類では，qi,qjと f r
ijから，式 (16)により，要素 iが要

素 jの原因である確率推定値 pijを求め，出力とする．

要素分類の結果を関係分類の特徴量として用いているため，ある要素

が「主張」であるかを考慮した上で，因果関係の有無を分類することが

できる．したがって，「主張」であれば因果関係の結果になりやすいといっ

た相関関係を考慮することができると考えられる．

図 8: 関係分類の概要
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4.4 構造推定 (Deciding Argument Structure)

提案手法では，構造推定を以下のような線形計画問題として定義する．

arg max
x

n∑
i=1

n∑
j=1

pijxij (25)

s.t.

∀i :
n∑

j=1
xij ≤ 1 (26)

n∑
i=1

n∑
j=1

xij ≤ n − 1 (27)

∀i : xii = 0 (28)

∀i∀j : xij − aij ≤ 1 (29)

∀i∀j∀k : aik − aij − ajk ≤ −1 (30)

∀i : aii = 0 (31)

提案手法では式 (25)のように要素 iが要素 jの原因である確率推定値

pijを重みとする目的関数を設定し，線形計画法を用いて，制約を満たし

た上で，式 (17)で表されるxij の値を決定することで最終的な論理構造を

決定する．この問題は，図９に示したように論理要素 T1, T2, ..., Ti, ..., Tn

間の全てに確率推定値 pijを重みとする有向エッジが引かれたグラフを入

力として，制約のもとエッジの重み和が最大になるグラフを求める問題

と解釈できる．ここでは，恣意的なチューニングパラメータを用いずに

構造推定を行うことができる．

制約である (26)から (31)式は先行研究 [1]と同様であり，循環がなく，
一つのノードから引かれるエッジは一本以下である木構造を保証してい

る．式 (29)から (31)で利用している aij は循環構造を防ぐために導入さ

れており，式 (32)のように決定される．

aij =


1 (要素iから要素jに可到達である)

0 (要素iから要素jに可到達でない)
(32)
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図 9: 構造推定の概念図
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5 評価実験

本章では，提案手法が各サブタスクにおいて，既存手法より高い分類精

度であることを評価実験によって示す．また，各サブタスクを統合した提

案手法が既存手法よりも高精度に論理構造の推定を行うことを明らかに

する．評価実験においては，Argument Annotated Essaysのうち，デー
タのタグ付けに誤りが含まれる２文書を除いた４００文書を用い，10交
差検証を行って精度 (precision)と再現率 (recall)の調和平均であるF値と
そのマクロ平均 [40]を求めた．それぞれのサブタスクにおける比較では
比較対象である Stab and Gurevych(2017)[1](以降では Stab2017と表記す
る)と統一し SVMを用いて分類している．

5.1 要素分類の評価実験

まずはじめに，要素分類に LSTMによる特徴量を用いる効果を評価す
る．LSTMへの入力は，対象となる要素のみ（S）に加え，文脈を利用す
るために，対象となる要素とその前文１文，（Pf1)，その前文２文 (Pf2）,
要素以前に存在する段落内の文全て (PfAll)，対象となる要素とその次文
１文（Pb1），その次文２文 (Pb2），要素以降に存在する段落内の文全て
(PbAll)の６パターンを用いた．次文の文脈を用いる際は，より文脈の情
報を考慮できるように単語列の順序を逆転した上で入力とした．隠れ層

の次元数はそれぞれ，50・100・200次元で比較している．Stab2017を再
現したものと LSTMによる特徴量を用いた提案手法に関して，要素分類
の結果を比較した結果を表５に示す．次元は隠れ層の次元数を示してお

り，F-Claimは「主張」の分類についてのF値，F-Premiseは「前提」の
分類についての F値である．
表５より，分類対象となる要素を LSTMの入力とするだけでは精度は
ほぼ変わらず，要素とその前文１文を含めて LSTMの入力とすることで
「主張」，「前提」のどちらの分類に対しても既存の精度を上回ることがわ

かる．さらに，隠れ層を比較的高次元に設定した LSTMの最後の層にお
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表 5: LSTMを用いた比較実験結果
入力 次元 F-Claim F-Premise 入力 次元 F-Claim F-Premise

Stab2017 0.627 0.832

提案：Average

Average_S
50 0.623 0.836

提案：Last

Last_S
50 0.622 0.838

100 0.623 0.838 100 0.631 0.849
200 0.622 0.833 200 0.648 0.855

Average_Pf1
50 0.663 0.853

Last_Pf1
50 0.608 0.832

100 0.671 0.858 100 0.642 0.849
200 0.679 0.860 200 0.698 0.875

Average_Pf2
50 0.610 0.823

Last_Pf2
50 0.618 0.823

100 0.611 0.824 100 0.601 0.831
200 0.605 0.825 200 0.601 0.834

Average_PfAll
50 0.617 0.824

Last_PfAll
50 0.614 0.831

100 0.616 0.826 100 0.617 0.836
200 0.613 0.817 200 0.606 0.833

Average_Pb1
50 0.613 0.835

Last_Pb1
50 0.615 0.834

100 0.612 0.836 100 0.612 0.836
200 0.599 0.831 200 0.598 0.834

Average_Pb2
50 0.609 0.830

Last_Pb2
50 0.613 0.835

100 0.606 0.829 200 0.601 0.832
200 0606 0.827 200 0.596 0.833

Average_PbAll
50 0.623 0.833

Last_PbAll
50 0.613 0.835

100 0.615 0.825 100 0.612 0.836
200 0.608 0.828 200 0.599 0.831

ける値を用いると特に高い精度となることが明らかとなった．

一方で，前後 2文以上を入力とすると，精度は大きく低下する傾向に
あることがわかった．これは言語モデルにおける LSTMの先行研究 [41]
で報告されているように，LSTMを用いても３文以上の入力に対しては
学習が難しくなることが原因と考えられる．

また，今回の結果からは，次文の文脈を考慮することによる分類精度

の改善はみられなかった．この原因として，今回のコーパスでは，要素

と次文１文の単語数の平均が要素と前文１文の単語数の平均よりも１０

単語以上多く，前後２文以上を入力とした時と同様に適切に学習できな

かった可能性が考えられる．

今回の実験のうち最も高精度であった Last_Pf1の次元数２００では，
Stab2017と比較して，「主張」の分類精度を 0.627から 0.698まで向上さ
せており，「前提」の分類精度に関しても 0.832から 0.875まで精度が向上
している．よって，論理要素とその前文１文を入力として，隠れ層の次
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元を２００に設定した LSTMにおける最後の隠れ層を用いることで文脈
の情報を適切に活用できることがわかった．

5.2 関係分類の評価実験

次に，関係分類に要素 iが主張である確率推定値 qiを用いる効果を評価

する．ここでは，qiを関係分類の特徴量に加えた場合 (Probability_LSTM)
の関係分類の精度を求めた．また，qiを用いずに関係分類を独立して行っ

たもの (Stab2017)，Stab2017と同じ特徴量 f c
i のみを用いて，qiを求め，

特徴量に加えたもの (Probability_Stab)，各要素が「主張」であるか否か
にコーパス中の真の値を用いたもの (True)と比較している．これらの結
果を表６に示す．F-Relationは「因果関係有」分類のF値，F-No Relation
は「因果関係無」分類の F値，F-Allは「因果関係有」と「因果関係無」
に関する F値の平均である．
表６より，Stab2017では「因果関係有」の分類精度が 0.428に対して，

Probability_Stabでは 0.460と，関係分類に要素 iが主張である確率推定

値 qiを用いると精度が大きく向上していることがわかる．また，「因果関

係無」の分類精度に関しても 0.731から 0.791と向上していることが明ら
かとなった．さらに，Probability_LSTMにおける「因果関係有」の分類
精度は 0.507，「因果関係無」の分類精度は 0.828と最も高いことから，提
案手法における要素分類の精度向上が適切に反映されていることが示さ

れた．

表 6: 関係分類の評価実験結果
F-Relation F-noRellation

Stab2017 0.428 0.731
Probability_Stab 0.460 0.794
Probability_LSTM 0.507 0.828
True 0.708 0.923
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5.3 提案手法全体の評価実験

本節では，提案する構造推定が Stab2017よりも適切な重みに基づく構
造推定であり，提案手法が既存手法よりも高精度な論証マイニング手法

であることを比較実験によって示す．ここでは Stab2017と同じ特徴量を
用いた提案手法 (提案手法-LSTM)とStab2017の構造推定を比較した．ま
た，Stab2017の特徴量に LSTMを加えた手法 (Stab2017 + LSTM)と提
案手法についても同様に精度を求めた．

提案手法では今までの結果を踏まえて以下のような値を用いている．

1)LSTMの入力には，論理要素と論理要素の前文１文を用い，隠れ層は
200次元に設定し，最後の隠れ層の値のみを要素分類の特徴量として用い
る．

2)要素分類で，要素 iが主張である確率推定値 qiを求め，その値を関係

分類の特徴量として用いる．

ここで，提案手法の精度について，各要素間の因果関係有無のF値を算
出した結果を表７に示す．F-Relationは「因果関係有」分類のF値，F-No
Relationは「因果関係無」分類のF値，F-Allは「因果関係有」と「因果
関係無」に関する F値の平均である．
まず，構造推定の有効性について検討する．表７から，既存の特徴量を

用いた場合，提案手法よりも Stab2017の精度が高いことがわかる．この
原因として，Stab2017の構造推定が要素分類の影響を受けにくい定式化
であるため，既存の特徴量では精度の低い「主張」の分類の影響が小さ

いことが考えられる．その証拠として，Stab2017 + LSTMと提案手法を
比較した場合，Stab2017+LSTMでは「因果関係有」の分類精度が 0.466
なのに対し提案手法では 0.539と，提案手法の精度が大きく上回ることが
あげられる．従って，提案手法はより要素分類の結果の影響の大きい手

法であり，提案手法の特徴量を用いる場合，提案手法の構造推定の方が

大きく精度が向上することが明らかとなった．

最後に，提案手法全体の評価を行う．表７より，Stab2017では因果関
係ありの分類精度は 0.466であるのに対して，提案手法では 0.539と大幅
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表 7: 提案手法の評価実験結果
F-Relation F- No Relation F-All

Stab2017 0.466 0.881 0.634
提案手法 - LSTM 0.451 0.879 0.627
Stab2017 + LSTM 0.466 0.881 0.638
提案手法 0.539 0.897 0.718

に精度が向上していることがわかる．また既に精度の高かった因果関係

なしの分類精度に関しても，Stab2017の 0.881から 0.897と精度が向上し
ている．精度の低さが問題となっていた因果関係ありの分類精度が大き

く向上しているだけでなく，既存手法でも精度の高い因果関係なしの分

類精度も向上していることから，提案手法によって論理構造をより高精

度に推定できることが明らかとなった．
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6 むすび

本論文では，文脈を考慮することのできる LSTMを用いた新たな論証
マイニング手法を提案した．具体的には，以下のような手順で論証マイ

ニングを行う．

１）論理に関わる論理要素を「主張」か「前提」であるか分類する要素

分類において，LSTMの入力を論理要素とその前文１文にした上で得ら
れた最後の隠れ層の値を既存の特徴量と組み合わせて用いる．本研究で

は，各要素が主張である確率推定値 qiが特徴量を所与としたシグモイド

関数によって表現されると仮定し，推定された値を関係分類の特徴量と

して採用する．

２）各論理要素間に因果関係があるかどうか分類する関係分類において，

要素分類で推定した qi, qjを既存の特徴量と組み合わせて用いる．因果関

係の存在する確率推定値 pij が特徴量と qi, qj を所与としたシグモイド関

数によって表現されると仮定し，推定された値を，線形計画問題の目的

関数の重みとして採用する．

3)最終的な論理構造の推定では，関係分類で推定された pijを線形計画問

題の目的関数の重みとして用いることで，恣意的なチューニングパラメー

タのない線形計画問題として定式化した．

コーパスを用いた評価実験により，要素分類と関係分類において提案

手法を用いることで既存手法と比べて精度が大きく向上したこと，構造

推定において提案手法がより強く要素分類の結果を反映したものである

ことがわかった．また，全てを統合した提案手法の分類結果が「因果関

係有」の分類精度で先行研究の精度を大きく上回ることが明らかとなっ

た．ただし，それでもまだ因果関係ありについての分類精度は 0.54程度
とまだ十分に高いとはいえず，応用のためにはさらなる精度の向上が必

要である．そのために考えられる今後の課題を以下に示す．

• 言語処理におけるタスクでは，RNNの中でも LSTMを用いるより
も，より単純な構造を持つ GRU(Gated Recurrent Unit)[42]を用
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いたほうが精度が高くなるという報告 [43]もあることから，GRU
や前後の文脈を考慮できる bi-directional LSTM[44, 45]を用いた特
徴量の検討を行う．また，ディープラーニングの手法の一つである

CNN(Convolutional Neural Networks)を文書分類に応用すること
で，大きく精度を改善させている研究もある [46]ため，活用できな
いか検討する．

• 今回は，新たに提案した特徴量の他にはStab and Gurevych(2017)[1]
の特徴量を使用したが，論証マイニングにおける特徴量の検討も進

んでおり [47, 48]，適切な特徴量の選択を行う．

• 既に一部で試みられているように [49, 50]に，要素間の関係分類へ
ウェブ上の豊富な資源を活用し因果関係分類の精度を向上させる．

また，現時点で論証マイニングに関する日本語での研究は非常に限ら

れている [51]が，自動採点の必要性などが国内でも強調 [52]されている
ため，日本語への拡張及び教育分野などへの応用を進めていきたい．
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