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1 はじめに

近年, エッセイや討論などの非構造的な文章から, 自

動的に論の構造を抽出することを目的としたArgumen-

tation Miningが注目を集めている.

Argumentation Miningは 4つのサブプロセスから

なる. まず (1)与えられた文章から論に関係する文や

句 (Argument Component : AC)を抽出し, (2)主張や

理由のような ACの論における役割を付与する. その

後, (3)文書中のACの組についてそれらの間に依存関

係があるかどうかの分類を行い, 最後に (4)得られた依

存関係に対して, 対立や補強といった属性ラベルを付

与する.

本研究ではこれらの 4つのプロセスの中で (2)ACの

分類, 特に与えられた文章からその文章の主要な主張

(MajorClaim : MC)とその主張を補強するための詳細

な主張 (Claim : CL)を取得することを目的として研

究を行った. 文章からMC, CLを抽出することは, そ

の文章における要点を抽出する要約的な意味で有用で

あるとともに, 論構造全体の抽出においても重要なサ

ブプロセスである. ACの分類に着目した先行研究と

しては, ACから抽出した素性により SVMを用いて分

類を行った研究 [1]や ニューラルネットを用いて, MC

及び CLの抽出を行った研究 [2]がある.

また, ACの分類を単独で行うのではなく, AC間の

依存関係情報を用いることで精度を向上させる研究が

行われている. [3]では ACの役割の分類と AC間のリ

ンクの有無の分類をそれぞれ独立に行い, 結果を整数

計画法で最適化することにより精度を向上させた. ま

た, [4]ではニューラルネットにおける PointerNetを用

いて ACの分類と ACの組の関係抽出を同時に学習さ

せることで分類精度を向上させている. これらの研究

では, ACの分類においてAC同士の依存関係の情報を

利用することで, ACの分類と依存関係抽出の両プロセ

スにおいて精度が向上することが示された. 一方で上

記の研究における手法では, 素性として ACの登場位

置や手掛かり表現等の文書の構造に依存したもの利用

していたり依存構造を段落内に制限しているなどの制

約があるため, 文書のドメインに大きく依存している.

また文書の局所的な情報しか用いることができないと

いう問題点も存在する.

このような問題点に対して, [5]では, TextRank[8]を

用いて文間の類似度をもとに順位付けを行ってMC, CL

を含む文の取得を行った. この研究は, 文章全体にお

ける文の関係性を文章の構造に非依存で利用できると

いう点において有用であるものの, TextRankにおける

ノード間の関係尺度として使用しているACのTFIDF

コサイン類似度が, MCや CLの取得において適切な

関係尺度であるかどうかについては言及していない.

本研究ではTextRankを用いて文章全体の関係をMC

や CLの取得に活用する手法は踏襲し, ノード間の関

係尺度について再考する. 本研究では先行研究 [3][4]に

おける AC間の依存関係の情報が ACの分類に有効で

あるという知見に着目し, Argumentation Miningのサ

ブプロセスである (3)AC間の依存関係の抽出をニュー

ラルネットを用いた分類器によって行い, 得られた出

力値を TextRankのノード間の関係尺度として用いる

手法を提案する. これにより,「文書の構造」に依存す

ることなくAC間の依存関係利用することでMC及び

CLの抽出精度を向上させることに成功した.

2 背景

2.1 TextRank を用いたMajorClaim 及
びClaimの取得

本章では本研究で用いた主要な技術であるTextRank

およびそれを用いたMC, CLの抽出手法について説明

する.
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TextRankは PageRankのアルゴリズムを自然言語

処理分野に適用したランキングアルゴリズムであり,

キーワード抽出や抽出型文書要約タスク等に利用され

ている. TextRankでは, 文や単語といったテキストの

断片をグラフのノード, ノード間の関係尺度をノード

間のエッジの重みとして重み付き有向グラフを構築す

る. この有向グラフからノードのスコアを再帰的に計

算してノードの順位付けを行う.

ここで, 文書中の文 S を TextRankのノードとして

考える. 文書 D = {S1, ..., Sn}から得られる重み付き
有向グラフを G = (S,E)とする. ここで E ⊆ S × S

であり, 文 Si から文 Sj(1 ≤ i, j ≤ n)への有向リンク

をEijで表す. 有向リンクEijの重みを文 Siと文 Si関

係尺度 w(Si, Sj)としたとき, 文 Si のスコアWS(Si)

を以下の式を用いて算出する.

W (Si, Sj) =
w(Si, Sj)∑

Sk∈Out(Si)
w(Si, Sk)

(1)

WS(Si) = (1−d)+d∗
∑

Sj∈In(Si)

W (Sj , Si)∗WS(Sj) (2)

In(Si)は文 Si への有向リンクを持つ文の集合であ

り, Out(Sj)は文 Sj からの有向リンクを持つ文の集合

である. dは 0から 1の間をとるパラメータである. 先

行研究 [5]では w(Si, Sj)として文 Si, Si の TFIDFコ

サイン類似度を用いている.

2.2 AC間の依存関係抽出

本研究では TextRankにおけるノード間の関係尺度

として, AC間の依存関係情報を用いるため, AC間の

依存関係の分類に関する先行研究について説明する.

AC 間の依存関係に関する研究では, Argumentation

Miningのサブプロセスである (3)AC間の依存関係の

抽出と (4)抽出された関係の属性の分類, またそれらを

同時に行うものがある. [3]では ACから人手で抽出し

た特徴を用いて, SVMによりACの組に依存関係があ

るかどうかの二値分類を行った. [6]では ACから得ら

れる素性だけでなく, ACの周囲にある文脈情報を特徴

量として用いて AC間の依存関係の属性の分類を行っ

た. また, [7]ではニューラルネットを用いた分類器に

よって AC間の依存関係の属性を分類した.

本研究では, (3)AC間の依存関係の抽出において, AC

間に依存関係があるかどうかを確率的な分類器を用い

て分類したあと, 得られた確率値を TextRankのノー

ド間の関係尺度として用いる. 本研究ではニューラル

ネットを用いた分類器を使用し,分類を行った.

3 提案手法

本研究ではニューラルネットワークを用いた分類器

を用いて, 文書中の ACの組に依存関係があるかどう

かを確率的に分類し, 得られた確率値を TextRankに

おけるノード間の関係尺度として用いることで ACの

順位付けを行う. これによりMCおよび CLの抽出に

おいて, ACの出現位置やパラグラフ構造等の文書構造

に依存することなく,文書全体の大域的な情報を考慮

することが可能となる.

3.1 ニューラルネットを用いたAC間の依
存関係抽出

本研究では予備実験としてニューラルネットの構成

をいくつか比較し, TextRankでの順位付けの精度が最

も高いもので最終的な評価実験を行った. 本研究で用

いたニューラルネットの構成を図 1に示す.

図 1: 実験で用いたニューラルネットの構成

文書中のACの組 (ACi, ACj)を入力として, ACiか

らACj に対する依存関係があるかどうかの分類を確率

的な分類器を用いて行う．ACiからACj に依存関係が

ある場合 link, そうでない場合 nolinkとする. 入力は

ACの組 ACi = (w1, w2, ...wk), ACj = (w′
1, w

′
2, ...w

′
k)

とする. wl は AC に含まれる単語, k は文書集合に

おける AC の最大長を表す. 入力された AC は Em-

bedding 層で単語ベクトルの系列 Vi = (v1, v2, ...vk),

Vj = (v′1, v
′
2, ...v

′
k) に変換され, LSTM に入力されて

AC を表す文ベクトル VACi
,VACj

に変換される. vl

は単語 wl の単語ベクトルである. 各文ベクトルは
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VACi
, VACj

の順で次段の LSTM に入力され, LSTM

での各 TimeStepの隠れ層の出力を結合し全結合層に

入力する. 最後に softmax関数により確率的に分類を

行う. 単語ベクトルはWord2Vecの学習済みベクトル

である GoogleNews-Vector1を用いた.

3.2 TextRankを用いたClaimの抽出

3.1の分類器により文書内の要素ACiとACj に有向

リンクが存在する確率P (link|Si, Sj)が得られる. Tex-

tRankでは式 (1)において w(Si, Sj) = P (link|Si, Sj)

として計算を行う. また各要素からそれ自身への重み

w(Si, Si)は 1とした. TextRankにおけるハイパーパ

ラメータ d はベースラインと提案手法ともに 0.85 と

した.

4 実験

本実験では, ニューラルネットを用いた依存関係抽

出の結果を TextRankの関係尺度として用いて, 文書

からMC及び CLを抽出することで性能が向上するか

を検証する.

4.1 コーパス

実験では, Gurevychら [3]が構築したコーパス 2を

用いた. Gurevychらは学生が書いたエッセイに対し

て, AC の役割として {MajorClaim(MC), Claim(CL),

Premise(PR)} の 3 種類, 依存関係 (link) については

CL から PR に対して {Support, Attack} の 2 種類,

MCから CLに対して {For, Against}の 2種類のアノ

テーションを行った. 本研究における依存関係抽出で

は, 依存関係に関する 4種類のアノテーションを全て正

例 (link), 依存関係のないACの組を全て負例 (nolink)

として実験データを作成した. 実験データの詳細を表

1に示す.

4.2 学習データにおける負例の制限

本研究では予備実験として表 1 における学習デー

タを用いて学習を行い順位付け結果についての分析を

行った. その結果, 分類器において正例とは逆向き, つ

1https://code.google.com/archive/p/word2vec/
2https://www.informatik.tu-darmstadt.de/

(Argument Annotated Essays (version 2))

表 1: 実験に用いたコーパス

essay
AC の属性 依存関係

MC CL PR link nolink
全データ数 402 751 1506 3832 6673 91798
学習データ 323 612 1235 3199 5569 78559
テストデータ 80 139 271 633 1104 13239

まり MCから CLまたは PR, 及び CLから PRに対

してのリンクが張られる確率が高くなっている場合に,

TextRankを用いた順位付けにおいてMCや CLの順

位が低くなっていることが分かった.

この問題に対して, 本研究では表 1の負例 (nolink)

において 学習に用いるものをMCからCLまたはPR,

及びCLからPRに対しての事例のみに制限した. これ

により, 負例 (nolink)全てを使用するよりも正例と逆

向きのリンクのみを強く学習に反映させることができ

る. この操作によって, 学習に用いる負例の数は 26226

となった.

4.3 比較手法

比較手法としては, TextRankの要素間尺度として先

行研究 [3]における各要素に含まれる単語をTFIDFで

重みづけしたコサイン類似度を用いる手法 (TFIDF),

及び ACに含まれる単語埋め込み表現の平均ベクトル

のコサイン類似度を用いる手法 (W2V)とした.

4.4 実験結果・考察

TextRankを用いたMCと CLの抽出結果を表 2に

示す. 提案手法において, Relationは学習データをそ

のまま用いたもの, Relation-Negは学習データの負例

に制限を加えたものである. 本研究におけるニューラ

ルネットの実装にはKeras3を用いた. 各層におけるユ

ニット数は各 LSTMの隠れ層及び全結合層共に 64と

し, 出力は softmax関数を用いた. また使用した学習

済み単語ベクトルは 300次元のベクトルを用いた. 提

案手法では実験データの 20%を validation data とし

て, validation lossに対する early stopを採用した. 評

価尺度であるMC@n, CL@nはそれぞれ上位 n番目ま

でのACのラベルがMCおよびMCまたはCLである

場合に正解とし, 実験を 4回行い得られた結果の平均

をとってスコアを算出した.

3https://keras.io/
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表 2: TextRankを用いたMCと CLの抽出結果

TFIDF W2V Relation Relation-Neg
評価尺度 total correct essay accuracy correct essay accuracy correct essay accuracy correct essay accuracy
MC@1 80 20 0.25 12 0.15 31.50 0.394 40.25 0.503
MC@2 80 32 0.40 23 0.2875 46.25 0.578 50.75 0.634
MC@3 80 38 0.475 33 0.4125 54.25 0.678 60.25 0.753
CL@1 80 49 0.6125 41 0.5125 57.25 0.715 64.50 0.810
CL@2 80 66 0.825 57 0.7125 74.25 0.928 76.75 0.959
CL@3 80 72 0.9 68 0.85 77.75 0.969 79.75 0.996

表 3: 各手法における ACの順位平均値

Experiment TFIDF W2V Relation Relation-Neg
AverageRank MC 6.158 6.475 4.558 3.993
AverageRank CL 6.528 6.760 5.990 5.861
AverageRank PR 8.006 7.837 8.588 8.767

提案手法では TextRankの文間尺度に対して分類器

によって得られた要素間尺度を用いることで, 各項目

について文書間類似度を用いた手法と比較して大幅に

スコアが向上した. また負例の選択を行うことで, 負例

の選択を行わない場合よりもスコアが向上することが

分かった. これは負例を制限することで, 正解と逆向き

のリンクの確率値が高くなる誤りが少なくなったため

であると考えられる.

各手法における MC, CL, PRの平均順位を表 3に

示す. 提案手法ではMC, CLの平均順位は上昇し, PR

の平均順位が低下している. このことから提案手法で

は比較手法よりもMC, CLが平均的に上位に来るよう

な AC間の関係尺度を得ることができていると考えら

れる.

5 おわりに

本研究では文書に含まれる ACの依存関係をニュー

ラルネットを用いて抽出し, 得られた依存関係情報を

TextRankにおける関係尺度として用いることで, 文書

全体の情報を考慮した文の順位付けをすることにより

MC, CLを抽出した. またベースラインであるTFIDF,

W2Vの結果よりも大幅に精度が向上し, この手法の有

効性を示した. 今後は依存関係抽出器の精度向上や,

ACのラベルの情報を依存関係抽出に用いる手法, また

ACのラベルの分類と依存関係抽出とを同時に学習す

る手法を検討する.
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