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1 はじめに
研究室や会社では，新しい研究のアイデアや経営

戦略を打ち出すために会議が日々行われている．そ
こで行われた会議内容を会議に参加していない人に
共有するためには，議事録が不可欠である．会議に
参加していない人が議事録を読み返すことは議論全
体の論点を把握することには適しているが，会議で
結論に達するまでの流れを把握することは難しい．
そこで，会議の議事録を議論構造として表すことが
できれば，発話間の関係を捉えることができ，結論
に達するまでの議論の流れや議論全体の論点を素早
く把握することができる．また，その発話間の関係
の役割を捉えることができれば，発話の意図を捉え
ることができ，議事録理解の支援ができると考えら
れる．
文章を構造化するタスクの一つとして議論マイ

ニングがある [1]．議論マイニングとは，例えば小
論文のような文章を入力文として，主張を表してい
る文と，その主張を支持したり反論したりする文を
自動的に判別するタスクである．他にも，文書要約
[2]や自動採点 [3]，論文執筆支援 [4]など数多くの
自然言語処理タスクで取り組まれている．一般に議
論マイニングは要素分類，要素抽出，関係抽出，関
係分類の 4つのサブタスクから構成されている．
我々は以前の研究において，複数人議論を対象に

議論マイニングのサブタスクの中でも議論構造の構
築のために重要なタスクである発話間の関係抽出に
焦点を当てて研究を行った [5]．関係抽出は議論構
造に関連する文や節から成り立つ 2つの論理要素に
対して関係の有無を推定するタスクである．発話間
の関係抽出を行うことによって，議論構造において
議論の流れを把握を支援できる．しかし，以前の研
究だけでは議論構造における発話間の関係の役割を
捉えることができない．そこで本研究では，複数人
議論を対象に関係抽出後のタスクである発話間の関
係分類に焦点を当てる．関係分類は論理要素のペア

を対象に，主張に対する支持や反論のような関係を
持つ役割のラベルを割り当てるタスクである．例え
ば Stabらは学生が書いたエッセイを対象に関係分
類を取り組んでいる [6]．Stabらはエッセイの特徴
を捉えた素性を作成し，論理要素の関係分類を行っ
ている．対象としている関係では主張を支持する関
係と反論する関係の 2種類のみである．一方で，本
研究で対象とする複数人議論では主張を支持・反論
する関係だけでなく，選択肢のある質問から回答を
選択する関係などエッセイには存在しない関係が多
く存在する．
本研究では，複数人議論を対象に Self-Attentionを

用いて発話内容に着目したモデルを構築し関係分類
を行う．本研究の貢献は次の 2点である．

• 様々な言語の分散表現や Self-Attentionを用いて
関係分類モデルを構築した．

• BERT [7] に基づく関係分類結果より本研究で
作成したモデルの方が高精度であることを確認
した．

2 データセット
本研究では複数人議論コーパスの一つである AMI

corpusを用いる [8]．AMI corpusはあらかじめ議題
が与えられている状態で行われるシナリオ会議を収
録したコーパスであり，書き起こしデータが公開さ
れている1）．議題の設定として，架空の家電企業に
勤める異なる役職の 4人の従業員が，市場に出回っ
ている古いデザインのテレビリモコンの代わりとな
る新しいテレビリモコンを開発するという議題で計
4回行われる．
また本研究では発話間の関係分類タスクのための
データセットとして，Twente Argument Schema (TAS)
を用いる [9]．TASは AMI corpusのシナリオ会議の
議論で生じる議論構造を明らかにするために作成さ
れたアノテーションスキーマである．TASにおける

1） http://groups.inf.ed.ac.uk/ami/download/



表 1 Relation Labelとその説明
ラベル 説明
Positive 主張の支持
Negative 主張の否定

Uncertain
Positiveか Negativeか

曖昧な関係

Request
より多くの情報を求めたり，

もう一度促す関係
Specialization 前の発話を具体化する関係
Elaboration 前の発話を繰り返す関係

Option
選択肢のある質問から
回答を選択する関係

Option exclusion 上記の否定

Subject-to
特定の発話が他の発話で

真実であるか理解できる関係

議論構造は 2つの要素から成り立っている．ある話
者の発話全体，また発話の一部，複数の発話から成
り立っているノードとそのノード間を結ぶエッジか
ら成り立っている．また，エッジにはノード間にど
のような役割であるかを示す Relation Labelが付与
されている．Relation Labelの詳細を表 1に示す．あ
る主張に対して支持する関係である「Positive」や，
より多くの情報を求めたりもう一度促したりするよ
うな関係である「Request」など計 9種類のタグが付
与されている．さらに，TASでは一つの会議 (ダイ
アログ)の中である議題が挙げられてから，その議
題が結論に達した時やその議題を途中で中断した
り放棄したりするまでをディスカッションと定義
している．各ディスカッションは一つのダイアログ
中に一つまたは複数存在し，各ノードは一つのディ
スカッションに複数存在する．本研究では各ディス
カッション内のノード間を結ぶエッジに付与された
Relation Labelを分類する実験を行う．

3 手法
本研究で用いたモデルの概要図を図 1 に示す．

ディスカッション内で関係がある二つのノードペ
アをそれぞれ Bi-LSTMを用いて隠れ層を算出する．
次に，それぞれの隠れ層に対して Self-Attentionを用
いて隠れ層を更新する．Self-Attentionによって得ら
れた隠れ層を連結し，最終層が作成される．その
層を Softmax関数に入力することによって Relation
Labelを分類する．

3.1 入力層
AMI corpus のディスカッション内で関係を持つ
任意のノードペア 𝑛𝑜𝑑𝑒𝑖 =（𝑤1, 𝑤2, ..., 𝑤𝑘）, 𝑛𝑜𝑑𝑒 𝑗 =（
𝑤1, 𝑤2, ..., 𝑤𝑙）を入力とする．ここでの 𝑤 はノード
内の単語を表しており，𝑘と 𝑙はノードの単語長を表
している．次に，ノード内の単語を 4種類の分散表
現の中から 1つまたは複数の分散表現を連結してベ
クトル 𝑉𝑖 =（𝑣1, 𝑣2, ..., 𝑣𝑘）, 𝑉 𝑗 =（𝑣1, 𝑣2, ..., 𝑣𝑙）に変換
する．4種類の分散表現はWord2Vec2）(図 1におけ
るW)，GLoVe3）(G)，ELMo4）(E)，Transformer5）(T)で
あり，𝑣𝑥 は 𝑤𝑥 の単語ベクトルを表す．Transformer
のモデルには bert-base-uncased6）を利用する．

3.2 Bi-LSTM

本研究では Bi-LSTM [10]を用いてノード全体の
ベクトルを獲得する．それぞれのベクトル変換した
ノードの単語ベクトルを Bi-LSTMで以下のように
算出する．

−→
ℎ𝑥 =

−−−−−→
𝐿𝑆𝑇𝑀 (𝑣𝑥 ,

−→
ℎ 𝑥−1) (順方向 ) (1)

←−
ℎ𝑥 =

←−−−−−
𝐿𝑆𝑇𝑀 (𝑣𝑥 ,

←−
ℎ 𝑥+1) (逆方向 ) (2)

ℎ𝑥 = [−→ℎ𝑥 ;
←−
ℎ𝑥] (3)

ℎ𝑥 は Bi-LSTM モデルの隠れ層のベクトルであり，
[・;・] は二つのベクトルの連結を表す．それぞれ
の Bi-LSTMから出力された隠れ層全体のベクトル
𝐻𝑖 , 𝐻 𝑗 は以下のようになる．

𝐻𝑖 = (ℎ1, ℎ2, ..., ℎ𝑘 )

𝐻 𝑗 = (ℎ1, ℎ2, ..., ℎ𝑙)
(4)

3.3 Self-Attention

Bi-LSTM の出力層を基に Self-Attention を算出す
る．Linら [11] が提案した Self-Attentionを使用し，
重みを以下のように算出する．

𝛼𝑥 = 𝑠𝑜 𝑓 𝑡𝑚𝑎𝑥(𝜔𝑇 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐻𝑥)) (5)

𝜔は学習可能なパラメータのベクトルである．そし
て，この重みを利用して以下のようにそれぞれの
Bi-LSTMの最終的な隠れ層を算出する．

𝐻𝑖𝛼 = 𝛼𝑖𝐻𝑖

𝐻 𝑗𝛼 = 𝛼 𝑗𝐻 𝑗

(6)

2） http://code.google.com/archive/p/word2vec/
3） https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
4） https://allennlp.org/elmo
5） https://github.com/huggingface/transformers
6） https://huggingface.co/bert-base-uncased
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図 1 Bi-LSTMを用いたモデルの概要図

3.4 出力層
それぞれの Bi-LSTMの出力層を連結してクラス

ラベルに対応するインデックスを出力する．まず，
それぞれの Self-Attentionの出力層を以下のように連
結する．

𝐻∗ = [𝐻𝑖𝛼 ;𝐻 𝑗𝛼 ] (7)

連結した層を用いて，クラスラベル 𝑟 を以下のよう
に算出する．

�̂�𝑟 = 𝑠𝑜 𝑓 𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊𝐻∗ + 𝑏) (8)

𝑟 = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥
𝑟 ∈𝑅

�̂�𝑟 (9)

𝑊, 𝑏は学習可能なパラメータであり，�̂�𝑟 はクラスラ
ベルに対応する確率値，𝑅は Relation Labelである．

3.5 訓練
モデルの訓練について説明する．損失関数には

NLLLossを利用し，最適化手法には Adam [12]を利
用する．学習率は 0.001に設定し，バッチサイズは
128，隠れ層の次元は 300に設定する．

4 実験
本節では，4.1節において 2節で述べた複数人議

論コーパスを用いた実験設定について説明する．
4.2節において，分類結果について説明する．

4.1 実験設定
本研究で用いた実験データの詳細について説明す
る．実験データは，AMI corpusのダイアログ 92対
話から作成された 219 個のディスカッションを用
いて実験を行った．訓練データ，開発データ，評価
データに AMI corpusをダイアログ単位で 84対話，4
対話，4対話と分割した．また，それぞれのディス
カッションの数は 201個，13個，12個，関係分類で
用いるノードペアの数は 4001個，241個，242個と
なっている．データ分布の詳細を表 2に示す．表 2
より，各データにおいて「Positive」の数が多く，偏
りがあるデータ分布となっている．
本研究の比較対象として，BERT [7]を baselineと
して利用する．BERT は大規模なテキストコーパ
スを用いて事前学習を行った後，タスクごとに
fine-tuningする汎用言語モデルである．

4.2 実験結果
表 3に各モデルの分類結果を示す．評価値を適合
率 (Precision)，再現率 (Recall)，F1値 (F-score)で評価
した．表 3では利用した分散表現を示した Bi-LSTM
のみのモデルとそのモデルに対して Self-Attentionを
組み込んだモデル (各行の “+ Self-Attention”)それぞ
れで評価している．表 3より，分散表現のみのモデ
ルより Self-Attentionを用いたモデルの分類結果が良



表 2 データ分布の詳細

ダイアログ ディスカッション Relation Label
Pos Neg Unc Req Spe Ela Opt Opt ex Sub-to

訓練データ 84 201 1846 373 219 195 113 156 517 10 219
開発データ 4 13 103 15 13 12 2 57 26 2 11
評価データ 4 12 125 26 11 6 7 34 25 0 8

表 3 発話間の関係分類を行った実験結果
Model Precision Recall F-score

𝐵𝑖-𝐿𝑆𝑇𝑀𝑊 0.48 0.51 0.49
+ Self-Attention 0.51 0.52 0.51

𝐵𝑖-𝐿𝑆𝑇𝑀𝐺 0.53 0.55 0.54
+ Self-Attention 0.55 0.55 0.54

𝐵𝑖-𝐿𝑆𝑇𝑀𝐸 0.57 0.60 0.58
+ Self-Attention 0.60 0.59 0.59

𝐵𝑖-𝐿𝑆𝑇𝑀𝑇 0.53 0.54 0.54
+ Self-Attention 0.61 0.62 0.61

𝐵𝑖-𝐿𝑆𝑇𝑀𝑊 +𝐺+𝐸+𝑇 0.56 0.59 0.57
+ Self-Attention 0.58 0.59 0.57

𝐵𝑖-𝐿𝑆𝑇𝑀𝐸+𝑇 0.60 0.60 0.59
+ Self-Attention 0.62 0.62 0.61

BERT (baseline) [7] 0.59 0.61 0.59

いことが確認できた．このことより，Self-Attention
が複数人議論の関係分類においても有効であるこ
とが確認できる．また特に，Transformerを分散表現
に使用し Self-Attentionを利用したモデルと， ELMo
と Transformerを分散表現に使用し Self-Attentionを
利用したモデルは，fine-tuningした BERTより F1値
が高いことを確認できた．
次に fine-tuning した BERT と 𝐵𝑖-𝐿𝑆𝑇𝑀𝐸+𝑇 の各

Relation Labelの F1値の詳細を表 4に示す7）．表 4よ
り，fine-tuning した BERT と比較して 𝐵𝑖-𝐿𝑆𝑇𝑀𝐸+𝑇

は少数ラベル (例えば事例数が 7である Sepなど)で
あっても少なくともいくつかは正しく分類できるモ
デルであることを確認できた．しかし，「Uncertain」
のような Positiveか Negativeか曖昧な関係ラベルで
は fine-tuning した BERT より F1 値が劣っている．
これは本手法がノード自身に Self-Attentionを付与し
た後それぞれのノードを連結して分類するモデルで
あることに起因すると考えられる．つまり，それぞ
れのノードが独立でもう一つのノードに対してノー

7） Option exclusionは評価データの中に存在しなかったため表
から除く．

表 4 2つのモデルの詳細なラベルの実験結果の比較
𝐵𝑖-𝐿𝑆𝑇𝑀𝐸+𝑇 BERT (baseline) [7]

Pos 0.81 0.80
Neg 0.30 0.30
Unc 0.21 0.37
Req 0.33 0.53
Spe 0.55 0.00
Ela 0.49 0.48
Opt 0.45 0.48

Sub-to 0.22 0.00

ド情報を全く与えていないことが問題となってい
る．一方で BERTはノードペアを同一のモデルに入
力するためそれぞれのノードが相互にノード情報を
与え分類することができる．このことから，それぞ
れのノードに対して相互にノード情報を与えるモデ
ルの構築が今後の課題となる．

5 おわりに
本研究では，複数人議論コーパスを対象に発話
間の関係を対象とした関係分類を行った．複数人
議論コーパスには AMI corpusを用いた．次に，発
話間の関係分類を行うために複数の分散表現を組
み合わせ，Self-Attention を用いたモデルを構築し
関係分類実験を行った．その結果，𝐵𝑖-𝐿𝑆𝑇𝑀𝐸+𝑇 +
Self-Attentionモデルの推定精度が最も高くなること
を確認した．また，fine-tuningした BERTの分類結
果より構築したモデルの分類結果の方がよいことを
確認した．さらに，構築したモデルでは fine-tuning
した BERTより少数ラベルであっても少なくともい
くつかは分類できることを確認した．今後の課題と
しては，「Uncertain」のような提案したモデルで分
類することが難しいラベルに対応するため，ノード
の情報を相互に組み込んだモデルを構築することが
挙げられる．
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