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1 はじめに

近年，オンラインでの市民議論により，膨大な人数
の市民が場所や時間を問わず，議論を通じて合意を導
くようなことが可能になっている [8]．それに応じて，
膨大な数の投稿の整理や議論の流れの理解を支援する
ために，Argumentation理論に重点を当てる Argument
Mining (AM) [12, 21]の適用が求められている．なぜな
らば，Argument MiningはOpinion Miningと異なり，主
張 (Claim)や前提 (Premise)[1]といったArgument Com-
ponent (AC)の構造化が行えるため，意見だけでなくそ
の裏付けとなる前提の解釈が可能であるという利点が
あるためである．

AMは，議論的言説から主張や前提となる部分を抽
出し，それらの関係を推論して構造化する自然言語処
理の研究領域である．[29]によれば，AMは以下の 3
つのサブタスクに分割できる．

• Component identificationは文書を非Argumenta-
tive (NA)とArgumentativeユニットに分割し，AC
の範囲を特定することに焦点を当てる．

• Component classificationはACを主張 (claim)や
前提 (premise)のような役割に分類する．

• Structure identificationは AC同士のリンクを抽
出することに焦点を当てる．

最後の Structure identificationはミクロレベルとマクロ
レベルに分類する事ができる．一般的に，AC 同士の
関係を抽出する Structure identificationはミクロレベル
に分類され，マクロレベルは完全な Argument同士の
関係を特定することが多い．[28, 29] はミクロレベル
で AC同士のアノテーションを行った．彼らは，この
3つのサブタスクを用いて「One-claimアプローチ」を
エッセイデータに適用した．すなわち，一つのエッセ
イをArgument（主張をルートとする 0個以上の前提の
木構造）の集合で表現した．マクロレベルに比べてミ
クロレベルのアプローチは，研究材料が多く存在する
ことから，[29]のコーパスは多くの AMの応用研究を
支えている [19, 20, 30, 3, 23, 3, 24]．このように，AM
はコーパスの発展に応じて技術的な発展を遂げてきた．
しかしながら，議論スレッドに対して積極的な Ar-

gument Mining のアノテーションが行われてきたとは
言い難い．関連研究として [4]は，Targetと Calloutを
定義し，投稿と投稿の関係を提案した．しかし，彼ら
の Targetや Calloutは完全な argument同士（マクロレ
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図 1: 議論スレッドのアノテーション例．最上部のグラ
フはスレッドの返信構造を表している．それぞれの投
稿は Argumentを 0個以上持つ. Argumentとは 1つの
主張 (claim)に対して 0個以上の前提 (premise)が付随
する木構造である．IPRは主張や前提間の投稿内関係
を表し，IPIは返信関係にある投稿同士の ACの関係で
ある．

ベル）の関係のみを扱っており，投稿と投稿の間に存
在するミクロレベルな AC同士の関係には触れていな
い．[6]では，投稿とそれに返信する投稿との間の AC
の関係をアノテーションしたが，彼らはスレッド全体
を 1つの言説とみなしている（例えば，ある投稿の前
提が別の投稿の主張に関係しているケースを許してい
る）．我々は投稿ごとに書き手が異なる状況において．
投稿単体を独立した言説とみなすことが望ましいと考
えているため，彼らのスキームを適用することはでき
ない．さらに，[6]のデータセットは 78スレッドしか
アノテーションされていないため，最先端の深層学習
モデル [25, 2, 26, 16]を適用することが難しい．

AMの目標とするところはコーパスを用いて主張や
前提といったACの自動構造化を行うことである．今ま
ではエッセイなどのデータに対して自動構造化に向け
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た技術的な研究が行われてきたが，議論スレッドに対す
る研究も求められている．しかしながら，議論スレッド
に対する AMの技術的な研究は多くない．近年におい
ては AMにおける深層学習による End-to-End (E2E)な
識別モデルが登場している [2, 25]ものの，議論スレッ
ドに対する研究は我々の知る限りで存在しない．
そこで，本研究は議論スレッドにおける AMに取り
組む．本研究の貢献は次のとおりである: (1)スレッド
構造を持つオンライン市民議論データに対して投稿内
と投稿間の関係に着目したミクロレベルなアノテーショ
ンを行う．(2)「並列制約付きポインタネットワーク」
を用いて，文のタグ付け，投稿内関係および投稿間イ
ンタラクションを識別する手法を提案する．この並列
制約付きポインタネットワークは学習範囲を制限した
2つのポインタネットワークを用いて効果的に学習を
行うことができる新しい手法である．最先端の既存手
法と比較した評価実験により，提案手法が関係の推論
に対して高い精度を示すことが分かった．
我々の並列制約付きポインタネットワークは従来手
法に比べて大きな技術的向上を果たした．というのも，
従来の単純なポインタネットワークでは探索空間に制
約がかかっていないために，スレッド構造に対して無
駄な学習を行う必要があったためである．比べて，我々
のモデルはスレッドの制約条件を学習時に取り入れる
ことにより，関係の推論に対して高い精度で構造化で
きるという特徴がある．

2 関連研究

AMにおいては議論構造を自動的に識別する研究が盛
んである．例えば，投稿に対する議論要素の特定 [11, 1]
やリンク抽出 [24, 2, 25]のAMタスクの研究が存在する．
近年では End-to-End (E2E)な識別モデルが目下進行
中の研究対象である．E2E学習が注目されている理由
は，複数の識別器を直列に用いる場合に比べて誤差が
伝播しにくいためである [2]．例えば [2] は LSTM を
用いて AMに対するマルチタスク学習 [26, 13]を行う
手法や，LSTM-ER[16]を適用する手法を提案した．ま
た，ポインタネットワーク (PN)を用いた関係抽出の試
みが近年注目を集めている [32, 9]．[25] は Sequence-
to-Sequenceモデルを取り入れた PNによってエッセイ
の自動構造化手法を提案した．PNを用いた手法はAM
において最先端の精度を達成してるため，本研究でも
Potashらの手法の適用を試みた．しかしながら関係の
識別に対して探索空間が広く，精度が上がらないとい
う問題が確認された．

3 Argument Miningのための議論スレッド
のアノテーション

3.1 データ

本研究でアノテーションするデータは，COLLAGREE[8,
18]と呼ばれる市民フォーラムで行われた市民議論デー

図 2: Argumentの例．

タである．このデータは名古屋市と共同で 2016年 12
月から 2017年 1月にかけて行われたWeb議論をベー
スとしている．今回収集したスレッドは 399個で [6]の
78スレッドと比べて量を増やすことができた．さらに，
1つの投稿あたりの文章数が平均で 4.19個と，1投稿
あたりの情報量が多いことがわかった．

3.2 スキーム

AMに対する堅実なスキームは数多く存在している
ため既存のスキームを組み合わせ，それを発展させる
ことがスレッド構造に新たなスキームを適用させるた
めの鍵であると言える．前提としてCOLLAGREEでは
1つの投稿あたりの文章数が多い．これは一つの投稿
が何かしらの主張や前提を十分に述べていることを示
している．そこで，[6]のように投稿を区別しないアノ
テーションを行うよりも，1つの投稿そのものを単独
の議論的言説とみなしてアノテーションすることが望
ましいと考えられる．よって，AMにおける投稿内の
スキームを提案し，さらにその上で投稿間のスキーム
を組み合わせることによって，我々独自のスキームを
提案することにした．
投稿内のスキームについては，[28]のミクロレベル
アプローチを用いた．すなわち，1つの投稿は複数（も
しくは空）のArgumentで構成される．1つのArgument
は"one-claim"アプローチである（ただし今回は Major
claimは導入しない）．すなわち，1つの Argumentに
は必ず 1つの主張と 0個以上の前提が含まれる．以下
は Argumentの各要素の定義である:

• 主張 (Claim)とは議論の的となるACである．投
稿内には関係先を持たない．

• 前提 (Premise)は主張や他の前提に対して理由を
与えたり支持や攻撃する ACのことである．

• 投稿内関係 (IPR) は投稿の中での主張や前提の
関係である．関係を (parent ← child)と表す時，
childは parentに対して理由を与える．そのため，
あり得るパターンは (Claim← Premise)もしくは
(Premise← Premise)の 2通りしか存在し得ない．

木構造を保つために 1つの Argumentは主張をルート
ノードとして，連結グラフかつ非 Cycleグラフでなく
てはならない（例えば，前提だけでループを作ること
はできない）．図 2 は，投稿に含まれる Argument の
例である．最もシンプルな例は主張だけを要素に持つ
Minimum argumentである．また，主張が前提を複数持
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つ Convergentや，前提が前提を持つ Serialなどが存在
する．
なお，本論文においては，Componentはルールベー
スで文ごとに分割することにした．すなわち， (主張，
前提，非 Argumentative(NA))の 3つはそれぞれ，文章
単位でタグ付けされることになる．また IPRは文章と
文章の間の関係とみなせる．
続いて，投稿間のスキームを導入する．なぜならば投
稿内のスキームだけでは，投稿と投稿の間のインタラ
クションを捉える事ができないためである．特に，オン
ライン市民議論において Argumentationの可視化が重
要になる場面では，市民同士の主張の関係を捉えたい
という要望がある．そこで，投稿間を結びつけるインタ
ラクションに対して [4]のアプローチを組み込むことに
した．彼らは投稿間のマクロレベルな関係を Targetと
Calloutを用いてアノテーションした．しかし我々の研
究では，投稿内においてミクロレベルなアノテーション
を行うため，投稿間のAC同士のミクロレベルなインタ
ラクションを定義する．以下は我々の Targetと Callout
およびミクロレベルな投稿間インタラクション (IPI)の
定義である:

• Targetは投稿間のACとACのインタラクション
において，後に呼び出される対象となる要素であ
る∗．

• Calloutは投稿間のACとACのインタラクション
において，Targetに対してコメントを与える AC
である．明示的な返信関係にある 2つの投稿間の
みを考慮する．本研究では議論に焦点を当てるた
め，Calloutは主張に限定する†．

• 投稿間インタラクション (IPI)は 2つの返信関係
にある投稿同士の関係である．関係を (parent ←
child)と表す時，childはCallout，parentはTarget
である．

図 1は以上の「投稿内」と「投稿間」のスキームを用
いて，とある議論スレッドをアノテーションした例であ
る．例えば，Post:170は claim1 をルートノードとする
Minimum argumentの構造を持っている．また Post:170
の target1 と Post:175 の callout2 が投稿間インタラク
ション (IPI)の関係になっていることが分かる．

3.3 アノテーション結果

大学生 11人に COLLAGREEの 399個のスレッドを
アノテーションさせた‡．
表 1はアノテーションされた最終的なコーパスであ
る．SDは標準偏差を表す．また便宜のため，投稿レベ
ルの統計情報も併記した．アノテーションの結果，4221
個のAC（うち 1449個が主張，2762個が前提）が得ら

∗Target を含む投稿が別の投稿に対して返信していれば，同時に
Callout にもなりうる．

†Calloutを主張に限定することによって，主張から出る関係先が
最大一つになり，問題がシンプルになるという利点がある．

‡実際には，時間と予算の都合でデータセットを 4分割し，それ
ぞれの分割において 3 人ずつ人員を割り当てた．

数 avg.
per post SD

general

スレッド 399 - -
投稿 1327 - -
Component 5559 4.19 3.33

com
p

主張 1449 1.09 0.67
前提 2762 2.08 2.36
NA 1348 1.02 2.19

rel IPR 2762 2.08 2.36

IPI
745 (C ← C : 574,

P← C : 109,
NA← C : 62)

0.56 0.62

表 1: 最終的なコーパスと統計．

れた．主張より前提が多い現象は，書き手が観点のロ
バスト性を担保するために複数の理由を述べる傾向に
あるためであり，Argumentationの分野において共通で
ある [17]．よって，我々の COLLAGREEデータにおい
ても，Argument Mining特有の事象を再現することが
できた．さらに各投稿は平均で 1.09個の主張を持つた
め，1つの投稿は平均で 1つ以上のArgumentを保持し
ており，前提は平均 2.08個であった．よって，一つの
投稿を独立した議論的言説とみなすことが有効な仮定
であることを確認することができた．投稿間インタラ
クション (IPI)において，Targetが主張の場合は 574個,
前提の場合は 109 個であった．本研究では Callout の
要素タイプは主張のみであることに留意すると，IPIが
主張と主張を結ぶケースが全体の 77%を占めているこ
とが分かる．すなわち，IPIは極めて議論的であると言
える．

4 議論スレッドのための自動構造化手法

本節では，アノテーションしたデータに対して，ど
のようにして自動構造化を行うかについての方法論を
述べる．

4.1 スレッド構造の系列表現

議論スレッドはそれそのものが議論の単位となって
いることが多い．そのためモデルの入力系列はスレッ
ド単位が望ましいと言える．そこで，スレッド構造を
入力系列として表現するための，モデリング方法につ
いて述べる．
前述の通り，1つのスレッドには複数の投稿が格納
されており，1つの投稿には複数の文章が格納されて
いる．さらに，当然ながら 1つの文章は複数の単語で
構成されている．我々は，既存研究の系列モデリング
手法 [2, 25]を拡張することにした．初めに入力の単位
を文章表現とする．なぜならば，各 Componentのタグ
（主張，前提，NA）は文章ごとにアノテーションされ
ているためである．続いて，スレッドでの投稿を階層
の深さ順にならべ，各階層で時系列順に並べる．また
各階層の区切りと各投稿の区切りにそれぞれ区切り表
現を挿入し，学習させやすくする．このようにするこ
とで，LTSM[7]への入力を可能にすることが出来るほ
か，階層構造や返信関係を系列で表現できる．議論ス
レッドを入力系列としてモデリングする例を図 3に示
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図 3: スレッド構造を入力系列にモデリングする例．図
の上部は議論スレッドの例．下部はその系列表現であ
る．最優先順序は階層で，その次の優先順位は時系列
となっている．⊥は階層の区切り表現，|/は投稿の区切
り表現である．矢印は便宜のために表示していること
に留意．

した．

4.2 並列制約付きポインタネットワーク

関連研究でも述べたように，ポインタネットワーク
(PN)を用いた手法がAMにおいて最先端の精度を達成
してる．そこで我々は PNをベースにした手法の適用
を試みた．しかしながら，単純な PNではスレッド構
造の制約を満たさない部分（例えば，投稿外に向かう
IPRや，返信関係にない投稿間の IPI）をも探索空間に
含むため，識別精度が上がりにくいという問題がある．
すなわち，スレッド構造等の制約を用いることで，大
幅な精度の向上を期待できると考えられる．例えばス
レッドの投稿に含まれる文章の関係先を探す場合に，ス
レッド全体を探索する必要は無い（その投稿内の文章
のみ探索すれば良い）．そこで，我々はこのようなス
レッド構造特有の制約を取り入れたニューラルモデル
「並列制約付きポインタネットワーク」を提案する．

入力文章の埋め込み

初めに，並列制約付きポインタネットワークの入力に
ついて説明する．入力となるN個のスレッド (T1, . . . , TN)
が与えられた時に，Ti に含まれる階層順かつその上で
時系列順の投稿を (P(i)

1 , . . . , P
(i)
Ni

)と表す．ただし Niは Ti

に含まれる投稿数のことである．さらに，P(i)
j に含まれ

る文章を (S (i, j)
1 , . . . , S

(i, j)
Ni, j

)と表す．ただし Ni, j は P(i)
j に

含まれる文章数である．また，区切り表現は含まない．
まずはじめに，投稿 P(i)

j の k番目の文章に出現する
n番目の単語の埋め込みベクトル wn が与えられると，
LSTMに入力される文章表現は次の式によって獲得さ
れる．

図 4: 投稿内関係 (IPR)の制約付きポインタネットワー
ク

Ak =
∑

n

wn (1)

ただし，wnの獲得にはWord Embedding [15]や Bag-
of-words (BoW)などを用いる．今回は埋め込みベクト
ル Eをモデルのパラメータとして学習させた．Aを入
力として，エンコードの過程で LSTMは隠れ状態 eiを
出力する．
本研究の最終的な目的は，各文章の Componentタイ
プと IPRと IPIを E2Eに識別することである．ここで
いう Componentタイプとは，（主張，前提，NA）の 3
分類のことである．並列制約付きポインタネットワー
クでは，LSTMの中間ベクトルの各ステップ eiを用い
てこれらの E2Eな識別を行う．そのため識別の種類ご
とに Componentタイプ，IPR，IPIの合計 3つの出力層
を用意する∗．IPRと IPIの識別器においては別々のパ
ラメータを用いてスレッド構造の制約に特化したポイ
ンタネットワークを構築する．このことが「並列制約
付きポインタネットワーク」の所以である．

投稿内関係 (IPR)の識別手法

本節では，3つの識別器のうちの IPRの識別を行う
出力器を導入する．まずはじめに，双方向 LSTM[5]を
用いてスレッドのエンコードを行う．よって ei は順方
向の中間ベクトル −→e i と逆方向の中間ベクトル

←−e n−i+1

を結合したベクトルによって表される．なお，便宜の
ために投稿 P(i)

j における双方向 LSTM の隠れ状態を

(e(i, j)
1 , . . . , e

(i, j)
Ni, j

)と表す．
通常の PNは，エンコードされた全ての隠れ状態 ei

を用いて関係先の探索を行うが，IPRにおいては，文
章は投稿内の高々一つの文章にしか関係しない．そこ
で，投稿内の文章の各ステップで出力された LSTMの
中間表現のみを利用して関係先を探索するアプローチ
を取る．例えば，図 4はスレッド Tiのエンコーディン
グと IPRの識別モデルを表している．ここで投稿 j = 2
の 3番目の「7」と書かれた文章の関係先を識別すると
しよう．この文章の関係先を求めるためには，その投
稿内の文章の中間ベクトル (e(i,2)

1 , e
(i,2)
2 , e

(i,2)
3 )のみを用い

れば良い．Potashらの手法 [25]では，全ての eiを用い
るため，我々の手法によって大幅に探索空間を狭める

∗制約条件より，各文章から伸びる関係先は高々一つであるので，
最低 1つの関係識別器だけあればよい．比較対象となる STagBLSTM
と PNを用いる手法は 1つの関係識別器しか持たせないようにした．
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図 5: 投稿間インタラクション (IPI)の制約付きポイン
タネットワーク

事ができる．
IPRの出力部分をより汎的に説明すれば，PNの At-

tentionのパラメータW1,W2, v1 を用いて，

u(i, j,k)
l = v⊤1 tanh

(
W1e(i, j)

l +W2e(i, j)
k

)
(2)

を得る．u(i, j,k)
l は，P(i)

j における k番目の文章が l番目の文

章に関係する度合いを示す．また，e(i, j)
k はクエリベクト

ルとみなせる．もし，関係先が存在しなければ Self-loop
を作る．すなわちその文章自身が関係先になるように学
習させる．式 2は実数値であるが，softmax関数を用い
て確率分布に変換すれば，p(yipr

k | P
(i)
j ) = softmax(u(i, j,k))

となる．すなわち，この確率分布は k番目の文章が投
稿内の文章 lに関係する確率が 0～1で表現されている
と言える．よって，スレッド Tiにおける IPRの対数尤
度は，Tiに含まれる全ての IPRの対数尤度の和である
から:

Lipr
i =

Ni∑
j=1

Ni, j∑
k=1

log p(yipr
k | P

(i)
j ) (3)

投稿間インタラクション (IPI)の識別手法

3つの識別器のうちの IPIの識別器を導入する．本研
究の Targetと Calloutの問題設定からも明らかである
が，IPIは，投稿と投稿の間の返信関係のみに存在する．
そのため，IPRの場合と同様に，LSTMの全ての中間
ベクトルを用いて関係先を探索する必要がない．
そこで，スレッド Ti 内の投稿間における返信関係
のペア (parent, child) の集合を用いて出力層を設計す
ることにした．具体的には，スレッド Tiにおける集合
R(i) = {( j1, j2), · · · }，（ただし j1 , j2 ∧ j1 < j2）を導入す
る． j1は親の投稿インデクス， j2は返信投稿のインデ
クスを表す．なおスレッド Tiにルート投稿のみしか存
在しない場合は，R(i) = ∅である．
図 5 は，IPI における，返信投稿の文章のデコード
例を示している．「5」番の文章の Targetを求める際に
は，その返信先の投稿 (e(i,1)

1 , . . . , e
(i,1)
4 )が探索空間にな

る．また，返信先の投稿のどの文章にも Targetが存在
しない時には，Self-loopを作れるようにゲートとなる
アテンションベクトルを付加する．図 5の最上部の確
率分布「Interaction Pointer Distribution」の左 4つの出
力確率は Targetとなる文章の確率であり，最右の出力
確率は Self-loopの確率である．

式 2では，e(i, j)
k がクエリベクトルであったことを思い

出し，子投稿の文章をクエリベクトルとすることを考
える．投稿間関係のポインタネットワークの Attention
のパラメータW3,W4, v2 を用いて，

q(i, j,k)
l = v⊤2 tanh

(
W3e(i, j)

l +W4e(i, j)
k

)
(4)

と表される．投稿ペアが ( j1, j2)と仮定して，子投稿で
ある P(i)

j2
の k番目の文章の Targetを求めよう．親投稿

のAttentionベクトルが q(i, j1,k)と表され，かつ子投稿の
デコード対象となる文章のクエリベクトルが q(i, j2,k)

k と
表されるので，これを結合して，[q(i, j1,k); q(i, j2,k)

k ]が得ら
れる．このベクトルを拡張するプロセスは，[14]と同
値である．最終的にスレッド Tiの対数尤度を求めると，

p(yipi
k | P

(i)
j1
, P(i)

j2
) = softmax([q(i, j1,k); q(i, j2,k)

k ])

Lipi
i =

∑
( j1, j2)∈R(i)

Ni, j2∑
k=1

log p(yipi
k | P

(i)
j1
, P(i)

j2
) (5)

となる．式 5は，スレッドに含まれる全ての返信ペア
R(i) に対して対数尤度の和をとっていることになる．

End-to-End学習

最後に，LSTMエンコーダのそれぞれのタイムステッ
プにおいて，Componentタイプを求める分類器につい
て述べ，最終的な尤度を求める．Componentタイプの
出力層は [25]と同様に，各タイムステップにおいて文
章を主張,前提, NAに分類するだけである．P(i)

j におけ
る k番目の文章のASタイプの出力を得るとしよう．こ
のとき，モデルのパラメータ Wtype, btype による全結合
層を用いて z(i, j)

k = Wtypee(i, j)
k + btype を計算し，softmax

関数を用いてマルチクラス分類として扱う．すなわち，
次のように対数尤度を計算する事ができる．

p(ytype
k | P(i)

j ) = softmax(z(i, j)
k )

Ltype
i =

Ni∑
j=1

Ni, j∑
k=1

log p(ytype
k | P(i)

j ) (6)

我々はE2Eに IPR，IPI，ASタイプの識別を行う．よっ
て，モデルの最終的な損失関数は，全てのスレッド Ti

において，この 3つの識別に必要な負の対数尤度を組
み合わせたものによって表現される:

Loss =
1
N

∑
i

(−αLipr
i − βL

ipi
i

− (1 − α − β)Ltype
i ) (7)

ただし，α, β ∈ [0, 1] ∧ α + β < 1であり，学習を制御す
るためのハイパーパラメータである．

5 並列制約付きポインタネットワークの評価
実験

本節では，スレッド構造に対する我々の並列制約付
きポインタネットワークの有効性を検証する．
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モデルタイプ モデル
Component タイプ分類 関係抽出
主張
F1

前提
F1

NA
F1

IPR
適合率

IPR
F1

IPI
適合率

IPI
F1

Joint
learning

Our Model 58.5 68.7 36.0 33.8 *40.8 19.6 *24.8
Our Model - Hyp 58.1 71.5 58.8 *45.8 *44.3 *30.4 *26.9
STagBLSTM 54.2 65.6 56.9 14.3 14.9 21.0 12.6
PN with Seq2Seq 58.3 70.8 48.6 35.7 27.2 13.0 19.4
PN without Seq2Seq 60.1 71.3 53.1 36.6 35.0 26.5 20.8

Task
specific

SVM - T 53.3 64.4 52.3 13.8 22.4 6.4 11.5
RF - T 41.0 66.8 38.3 0 0 100 1.4
Simple - T 41.1 66.1 38.3 0 0 0 0

Joint
learning
w/o
separator

Our Model w/o separator 43.1 66.3 29.6 30.0 36.1 9.9 13.7
STagBLSTM w/o separator 51.8 66.1 55.2 13.9 14.5 16.1 10.8
PN with Seq2Seq w/o separator 40.7 67.8 52.7 30.4 23.2 10.8 14.6
PN without Seq2Seq w/o separator 43.4 67.6 53.7 29.5 21.1 19.0 6.0

表 2: (上): 提案手法 vs. ニューラルモデルのベースライン (%). *はウィルコクソンの符号付き順位検定における有
意水準 p < 0.01を示す. (中): Task specificなベースライン． (下): 区切り表現を除いたときのパフォーマンス．

5.1 評価指標

正当な評価を行うために，本節では説得性のあるメト
リクスを導入する．正しく分類できたかの指標として適
合率，再現率，F値を導入した．これにはポジティブケー
スとネガティブケースを作る必要がある．Component
タイプについては単純な分類問題であるので，特に考
える必要はない．IPRについては，Self-loopを除く全
ての関係のペアを作る [29]ことで作成できる∗．IPIに
ついても同様にペアを作る†．

5.2 ベースライン

並列制約付きポインタネットワークの有用性を示す
ために比較手法となるベースラインを導入する．我々
の手法はポインタネットワーク (PN) を用いているた
め，単純な PNのモデルと比較する必要がある．その
ため最先端の Potash らの手法 [25] を主なベースライ
ンとする．彼らの Sequence-to-Sequenceな PNを (PN
Seq2Seq)と呼び，非 Sequence-to-Sequenceなモデルを
(PN No Seq2Seq)と呼ぶことにする．

PNを用いない場合の挙動を解析するために，[2]で
提案されたMulti Task Learning (MTL)モデル [26]を導
入した (STagBLSTM)．このモデルはASタイプの識別
器と関係識別器の 2つの出力層が，同じ双方向 LSTM
の中間層を共有するモデルである．ただし我々の場合，
BIOタギングを行う識別器は無く，トークンレベルの
代わりに文章レベルでの入力を行う．

E2Eな学習モデルが効果的であることを示すために，
Task Specificなモデルを比較対象として用意する．そ
こで特徴ベースの SVM [29]を導入する（SVM - T）．
Tはそれぞれのタスク（Claim, Premise, IPR, IPI）別に

∗例えば，ある投稿内の文章が (S 1, S 2, S 3)であったとして，ゴー
ルドスタンダードの IPR が S 1 ← S 2，S 1 ← S 3 となっている場合
には，ポジティブケースは明らかに {S 1 ← S 2, S 1 ← S 3} の 2 つで
ある．ネガティブケースは Self-loopを含まない全てのペア，すなわ
ち {S 2 ← S 1, S 2 ← S 3, S 3 ← S 1, S 3 ← S 2} の 4 つである（ここでの
Self-loop は {S 1 ← S 1, S 2 ← S 2, S 3 ← S 3}）．

†例えば，返信元の投稿の文章が (S 1, S 2, S 3)，返信している投稿
の文章が (S 4, S 5) とする．このとき，ゴールドスタンダードのイン
タラクション S 2 ← S 5 が存在するとする．明らかに {S 2 ← S 5}がポ
ジティブケースとなる．ネガティブケースは Self-loopを除く全ての
組み合わせなので {S 1 ← S 4, S 1 ← S 5, S 2 ← S 4, S 3 ← S 4, S 3 ← S 5}
の 5 つである．

なっており，それぞれ頻度が上位 500件の単語の BoW
を特徴とした‡．同様にして，ランダムフォレスト（RF
- T）と，ロジスティック回帰 [22]によるモデルを用意
した（Simple - T）．

PN Seq2Seqや PN No Seq2Seq，STagBLSTMについ
ては，テストにおいて制約条件を満たさないケースは
全て関係無し（Self-loop）と見なして評価することに
した．すなわち，False Positiveとは見なさないため，偶
然 Self-loopが正解だった場合でも適合率を低下させな
いことになる．この条件はベースラインの適合率を有
利にし，提案手法の評価を不利にするので説得性のあ
る仮定である．

PNの再現実装は Chainer[31]を用いて行った．ハイ
パーパラメータは [25]の数値と同じ値を用いた§．時間
の都合で，50 epochsで実験を打ち切り，その時点での
モデルを用いてテストを行った．訓練:テスト=8:2とし
た．また，式 7のハイパーパラメータは α = β = 1/3と
した．ただし，Ltype と比べて，Lipr, Lipi は全ての組み
合わせの損失の和なので比較的大きな値となる．そこ
で，比較のためにハイパーパラメータを α = β = 0.15
に調整したモデルを用意した (Our Model - Hyp)．

5.3 結果

表 2に，各ニューラルモデルのパフォーマンスを示
す．スペースの都合で再現率と一部の適合率を省略し
た．それぞれのモデルにおいて最良スコアを記載した．
関係抽出（IPRおよび IPI）の精度は提案手法が極めて
高い精度を示した．特に IPRの識別精度はベースライ
ンで最も高い PN No Seq2Seqと比べても +9.3%を達成
している．この結果は，スレッド構造における制約を
取り入れることが関係抽出の精度向上に大きく寄与す
ることを示している．また，STagBLSTMは，IPRおよ
び IPI双方において低い F値を示しているため，PNを

‡[29] では，feature-rich な入力を用いていたが，我々のデータ
セットの性質とは大きく異なるため，比較のために BoW のみを用
いた．学習は 2fold のクロスバリデーションを用いて最良ハイパー
パラメータを選択した

§単語埋め込み層の次元数 512，双方向 LSTMs の隠れ層の次元
数 256，PN Seq2Seq のデコーダの隠れ層の次元数 512，ドロップア
ウトレート 0.9[27, 33]，オプティマイザは Adam[10]，ミニバッチサ
イズ 16．
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Model IPR - F1 IPI - F1
Our Model *39.6 *22.6
Our Model with Param Share 36.7 11.9

表 3: パラメータ共有（v1 = v2,W1 = W3,W2 = W4）を
行った時のパフォーマンスの低下（p < 0.01）

用いない手法の学習が困難であることも分かった．ま
た，Task specificの各モデルが，Joint learningに比べて
どれも低い数値となったため，E2E学習が AMにおい
て重要な役割を果たすことが確認された．
続いて，系列モデリングの節で述べた区切り表現の有
効性を示すための評価を行った．表 2の「w/o separator」
は区切り表現を省略して学習した時のスコアを示して
いる．PNベースのモデルについては，区切り表現を入
力に含めることで劇的な精度の改善が行われた．この結
果より我々は，区切り部分の情報が LSTMにエンコー
ドされることで，構造的な情報を保持できているので
はないかと考える．逆に，興味深いことに STagBLSTM
においては，区切り表現が全く精度向上に貢献しなかっ
た．よって，構造的な入力がうまく伝達されていない
ことと考えられる．
続いて，我々の提案モデルが 2つの並列した PNを使
うことで精度が向上することを示す．すなわち，IPRの
PNである式 2の v1,W1,W2 をそれぞれ，IPIの PNで
ある式 4の v2,W3,W4 と共有したモデル（Our Model
with Param Share）を用意した．Table 3は F値の平均
値である（最良スコアではないことに注意）．この表は
MTL的アプローチでパラメータ共有をする必要がない
ことを示している．すなわち，我々の並列させたポイ
ンタネットワークを用いる手法が効果的であることが
分かった．
並列制約付きポインタネットワークが，どのように
スレッド構造に特化しているかを確かめるための実験
を行った．具体的にはスレッドの深さと IPRと IPIの識
別性能の関係を調べるため，同一のスレッドの深さを
持つテストスレッドを用いた実験を行った．図 6aおよ
び図 6bに IPRと IPIそれぞれの結果を示す．これらの
図より，スレッドの深さが深くなるほどベースライン
の IPRの識別精度が低下しているのに比べて，提案モ
デルはスレッドが深くなっても精度を落とさずに識別
できていることが分かる．このような結果になった理
由として，スレッドが深くなるほど探索空間が増大す
るため，Potashらの手法では冗長な識別を行わなけれ
ばならず，精度が向上しないためであると考えている．
逆に我々の手法はスレッドがいくら深くなっても，IPR
および IPIの両方で探索空間が常に制限されるため，よ
り深く活発なスレッドにおいて極めて有用である．

6 結論

本論文では，スレッド構造を持つオンライン市民議
論データに対して，Argument Mining (AM)がどのよう
に適用されるかを示した．初めに投稿内の提案スキー
ム（主張，前提，NA，投稿内関係）および，投稿間の

(a)投稿内関係 (IPR)のパフォーマンス

(b)投稿間インタラクション (IPI)のパフォーマンス

図 6: スレッドの深さ（横軸）と F値（縦軸）．深さ 1
は少なくとも 1つ返信が存在するスレッドのことであ
る．深さが深くなっても我々の並列制約付きポインタ
ネットワークは識別制度を保っていることが分かる．

提案スキーム（Target, Callout，投稿間インタラクショ
ン）の概念を取り入れ，スレッド構造のための AMの
ミクロレベルなスキームを提案した．続いて実際のオ
ンライン市民議論データに対してアノテーションを行っ
た．アノテーションの結果，極めて議論的なコーパス
が得られ，自動構造化の試みを行うに至った．自動構
造化の手法として我々はポインタネットワークの手法
を拡張した．具体的には，スレッド構造の制約を取り
入れた「並列制約付きポインタネットワーク」を提案
した．最先端の手法 [25]などと比較実験を行ったとこ
ろ，我々の提案モデルがスレッド構造に対して極めて
有用に働くことが分かった．今後はより制約の緩い条
件（複数の関係先を持つなど）に対応して行く他，直
接的な返信関係に無い投稿間のインタラクションを捉
えて構造化することが課題である．
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