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1 はじめに
機械読解では，質問に対して与えられた文章や所有

している知識データを参照し，最も適切だと思われる

回答を行う．しかしながら，通常の自然言語文では，修

飾や倒置などによりその文構造は容易に変化するため，

質問文で言及されている内容を本文中からそのまま参

照することは非常に困難である．そのような表層的な

違いを取り除き，単語間の本質的な関係性に注目した

意味表現を目的とする中間形式として，自然言語のグ

ラフ表現であるN3 (Non-loss Normalized Network)を

別稿 [1]で報告している．本論文では，このN3を用い

たグラフマッチング，具体的には本文と質問文それぞ

れを N3に変換し，そのグラフ間の類似度を評価する

ことにより機械読解を行う手法を提案する.

1.1 質問文からN3への変換
平叙文と N3の対応関係は別稿 [1]で報告している

が，冒頭で述べたグラフマッチングを行うには質問文

についても N3に変換する必要がある．そこで，質問

文については，その質問対象を<X>とおいた平叙文に

直した上で N3に変換している．例えば， What did

Tom eat for breakfast? という文章については Tom

did eat <X> for breakfast. に直してから N3へ変換

している．

1.2 回答候補の絞り込み
質問文によっては，本文から回答の候補となるものを

容易に絞り込むことができる場合がある．例えばWhat

color ...? という質問であれば，本文中から色に関す

るノードだけを取り出せば良い．このように，与えら

れたクラスの下位語を答えさせる表現の他，Whenや

Where などの時間場所表現なども，同様の絞り込みを

行うことができる．このような，質問文による回答候

補の絞り込みを取り入れたニューラルネットワークに

よって，SQuAD1.1[2]の exact matchで 70.8が出る

ことが知られている [3] ．絞り込みは必ずしも行える

とは限らず，絞り込めない場合は本文に対応する N3

の全ノードを回答の候補とする．

1.3 各候補のスコア
1.2節で抽出した各回答候補を<Y>とすると，<X>

を中心とする質問文の部分グラフと<Y>を中心とする

本文の部分グラフの類似度を計算し，類似度が最大と

なるような<Y>をこの質問に対する回答とすることが

できる．次節以降でこの類似度計算の具体的な方法を

説明する．

1.4 TFS

N3による表現を一度木構造に変換し，木同士の比

較演算により N3の類似度を算出する．この木構造を

Tree For Similarity (TFS)と呼ぶ．N3から TFSへの

変換は次の手順で行われる．

1. <X>や<Y>といったN3上で中心となるノード

を，TFS上の根とする．

2. TFSの各葉 Lについて，Lに対応する N3上の

ノードに隣接するリレーションのうち，TFSに

未追加のものを Lの子として追加する（N3上の

リレーションも TFSではノードとして扱う）．

3. 2で追加した N3上の各リレーション Rについ

て，N3 上で R に隣接するノードのうち，TFS

に未追加の全ノードを，Rに対応する TFS上の

ノードの子として追加する．

4. 2,3の手順を，N3の全てのノードがTFSに追加

されるまで繰り返す．

5. 最後に，根のインデックスを 0とし，そこから幅

優先探索で各ノードにインデックスを振る（同

じ深さであればインデックスを振る順番は任意

である）．

最後のインデックスの振り方から，インデックスの大小

関係とノードの深さの大小関係は等号付きで一致する．
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図 1: Tom had miso-soup for breakfast. に対応する

N3 (左)と “miso-soup”を根としたときの TFS (右)

1.5 TFSを用いた類似度計算
実際の類似度計算アルゴリズムを与える前に，いく

つか記号を導入する．

1.5.1 準備

まず，以降で繰り返し用いる記号を定義する．集合

A,B に対してMatch(A,B)を，次のような性質を満

たす二項関係m ⊂ A×B 全体の集合として定める．

任意のm ∈ Match(A,B)について

(a1, b1) ∈ m ∧ (a2, b2) ∈ m ⇒ (a1 = a2 ⇔ b1 = b2)

次に，1つの TFS Z について次の記号を定義する．

ただし，zは Z のノードとし，z0 は Z の根を表す．

• NZ := TFS Z 上の全ノードからなる集合

• PathZ(z) := z0 から z までの単純路上の全ノー

ドからなる集合

• TZ(z) := z の Z 上の親ノード

• CZ(z) := {z′ | TZ(z
′) = z}

最後に，2つの TFS X,Y について各記号を次のよ

うに定義する．ただし，xi ∈ NX , yj ∈ NY とする．

• M i
j := Match(CX(xi), CY (yj))

• sij := xi と yj に対応する単語間の類似度（1.5.3

項参照）

1.5.2 アラインメント

TFS間の類似度を定義するにあたって，アラインメン

トという概念を導入する．1.5.1項で使用したX,Y を再

び使用する．AXY を次の様な二項関係 A ⊂ NX ×NY

全体の集合として定義する．

任意の A ∈ AXY について

1. A ∈ Match(NX , NY )

2. (xi, yj) ∈ A ∧ (x, y) ∈ A

⇒ (x ∈ PathX(xi) ⇔ y ∈ PathY (yj)))

以下，上記の 1,2全てを満たす二項関係 A をアライン

メントと呼ぶことにする．

このように定義したアラインメントAに対し，その

スコアを次のように定める．

score(A) :=
∑

(xi,yj)∈A

sij

最後に，TFS X,Y の類似度RXY を次式で定義する．
RXY := max

A∈AXY

score(A)

1.5.3 類似度計算アルゴリズム

以下，質問文に対応する TFSを X，本文に対応す

る TFSを Y とし，また xi ∈ NX , yj ∈ NY とする．

まず，TFS上の各ノードに対応する単語をもとに sij
を計算する．本論文ではWord2Vec[4]によりノード間

類似度の計算を行なった．その際，モデルにはGoogle

の学習済みモデルを利用した．ただし，いま TFS間

の根同士がアラインメントに含まれる場合の類似度を

計算するため，任意の i, j について si0 = s0j = 0とし，

他のノードとのペアが含まれないようにした．

次に，TFS X,Y について階層の深いノードから順

に，根に至るまで次式で与えられる rij を更新する．各

i, j について，

r1ij := sij + max
m∈Mi

j

 ∑
(im,jm)∈m

rimjm


r2ij := max

yj̃∈CY (yj)
ri
j̃

r3ij := max
xĩ∈CX(xi)

rĩj

なる r1ij , r2
i
j , r3

i
j を用いて

rij := max
{
r1ij , r2

i
j , r3

i
j

}
を計算する．ただし，m,CY (yj), CX(xi)が ∅のとき
は，各部分に対応するスコアを 0とする．先述の通り，

インデックスの大小関係とノードの深さの大小関係は

一致するから，i, j が大きい方から順に rij を計算すれ

ば良い．最終的に r00 が TFS間の類似度 RXY に一致

することが確認できている．

以下，類似度計算の例を示す．

(本文) Tom had miso-soup for breakfast.

(問題）What did Tom eat for breakfast?

とし，<Y>が “miso-soup”である場合について考える．

対応する TFSを図 2に示す．このとき，sij と rij は表

1のようになる．
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表 1: 図 2のときの sij/r
i
j の値

sij/r
i
j y0 y1 y2 y3 y4

x0 0.00 / 3.65 0.00 / 3.65 0.00 / 2.00 0.00 / 1.00 0.00 / 1.00

x1 0.00 / 3.65 0.65 / 3.65 0.00 / 2.00 0.00 / 1.00 0.56 / 1.00

x2 0.00 / 2.00 0.00 / 2.00 1.00 / 2.00 0.00 / 0.00 0.00 / 1.00

x3 0.00 / 1.00 0.00 / 1.00 0.00 / 0.00 1.00 / 1.00 0.00 / 0.00

x4 0.00 / 0.84 0.00 / 0.84 0.00 / 0.50 0.00 / 0.00 0.00 / 0.50

x5 0.00 / 1.00 0.55 / 1.00 0.00 / 1.00 0.00 / 0.00 1.00 / 1.00

x6 0.00 / 0.84 0.84 / 0.84 0.00 / 0.50 0.00 / 0.00 0.50 / 0.50

argS

argdO

er

ee

0 miso-soup

1 have#1.1.1.1

3 Tom2 for#1.1.1.2

4 breakfast

argS

argdO

er

ee

0 <X>

1 eat#1.1.1.1

3 Tom2 for#1.1.1.2

5 breakfast

er

4 modify#1.1.1.3

6 do

ee

図 2: “miso-soup”を<Y>としたときのマッチングに

使用した両 TFS

2 評価実験及び考察
1章で提案したアルゴリズムを用いることで，実際

に機械読解が行えることを確認する．機械読解のデー

タセットには SQuAD[2]を使用した．まず本文と質問

文のそれぞれを N3に変換し，それらに対して 1章に

示した手順で処理を行い，スコアが高い順に回答した．

一部の文章については，構文解析が上手くいかず，N3

に変換できないものが存在した．そのような文章につ

いては，手動で N3に変換してからアルゴリズムを適

用した．

2.1 結果
本研究では一部の N3を手動で構築する都合上，多

くの文章では実験していない．本節では読解が可能で

あった文章および不可能であった文章について述べる．

まず，読解できた文章についてその特徴と例文を以下

に示す.

• 回答の候補が 1つに絞れるもの

1.2節で述べた方法のみで候補が 1つに絞れるよ

うな，単純な問題は回答することができた．

• グラフの形状がほぼ一致するもの
– (本文) Computational complexity theory

focuses on classifying computational prob-

lems according to their inherent difficulty.

– (問題) By what main attribute are compu-

tational problems classified utilizing com-

putational complexity theory?

これらに対応する TFSを図 3，4に示す．両グ

ラフとも “classify”以下の構造が非常に類似して

いることがわかる．このような場合は，本論文

で提案したグラフマッチングのみで回答するこ

とが可能である．

1 accord to#1.2.1.2

4 classify#1.2.1.1

9 problem

11 category#1.2.1.4

13 computational

7 connect#1.2.0.0

12 focus#1.1.1.1

14 theory

16 modify#1.1.1.315 category#1.1.1.2

17 computational 18 complexity

8 *2.1

10 on#1.3.1.1

0 difficulty

2 has-a#1.2.1.6

5 they

3 nature#1.2.1.7

6 inherent

図 3: 本文で “difficulty”を根としたときの TFS

次に，読解できなかった文章についてその特徴と例

文を以下に示す.

• 複合語の類似度評価が必要なもの
– (本文) The American Football Conference

(AFC) champion Denver Broncos defeated

the National Football Conference (NFC)

champion Carolina Panthers 24–10 to earn

their third Super Bowl title.

– (問題) What is the AFC short for?

この例では “be short for” が略称を意味する熟

語であることを認識し， “abbreviation” との類

似度評価が必要である．これらに対応する部分

N3を図 5に示す．
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0 <X>

2 is-a#1.1.1.41 classify#1.1.1.1

3 problem

6 category#1.1.1.3

8 computational
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7 connect#1.2.0.0

9 utilize#1.2.1.1

10 *1.1 11 theory

13 modify#1.2.1.312 category#1.2.1.2

14 computational 15 complexity

5 attribute

図 4: 質問文で “<X>”を根としたときの TFS
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Football

Conference

er

ee
abbreviation#1.1.1.1

short

argS

argdO

is-a#1.1.1.1

<X>
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for#1.1.1.2

ee
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図 5: “abbreviation”と “be short for”それぞれに対応

する N3

• 複合語に加えグラフの構造が大きく異なるもの
– (本文) 同上

– (問題) Who won Super Bowl 50?

この例では，まず Super Bowl が大会であるこ

とを認識し， “win Super Bowl” と “earn Super

Bowl title” とが同じ意味である事を理解する必

要がある．

title

argS

argdO

earn#1.1.1.1

argS

argdO
win#1.1.1.1

Super Bowl

Super Bowl

er

modify#1.1.1.2

ee

図 6: “earn title”と “win”それぞれに対応する N3

2.2 考察
本節ではより高度な読解を行うための手法について

考察する．主には 2.1節で述べた読解不可能な文章に

関して改善案を考案する．まず，熟語の類似度評価，よ

り一般にMulti-Word Expression (MWE) の類似度評

価については，何らかのコーパスを用いて計算する方

法が考えられるが，現状あまり有効な手法は報告され

ていない．ドメインを非常に限定した場合についての

研究 [5]が存在する程度である．一方，compositional

MWE （構成する単語から意味を推測できるMWE）

については，その構成単語について類似度評価を行う

ことで，MWEの有効な類似度評価が行えるのではな

いかと考えられる．また，グラフ構造が異なるものと

して挙げた例についても， “win” と “earn title” の類

似という意味で先述のMWEの議論に帰着することが

できる．さらに，本論文には載せていないが，機械読

解の問題によっては時制や量化子が必要になるものも

あり，それらの解決も必要である．

3 おわりに
通常の自然言語文は，その表層的な違いにより質問

されている箇所を適切に参照することが困難であった．

本研究では，自然言語のグラフ表現N3を用いると，グ

ラフ間類似度の計算により機械読解が行えることを示

し，その具体的な類似度計算アルゴリズムを提案した．

さらに，MWEの類似度を適切に評価することができ

れば，より多くの読解問題にも適用できる可能性を示

した．

本研究では N3の表層的なラベルやグラフ構造のみ

を使用し，高度な推論は行なっていない．本来N3は，

時制や量化子を導入することで，より高度な推論を行

うことを目的としている．そのような推論が行えるア

ルゴリズムを開発することが，今後の課題である．
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