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スライドは

SpeakerDeck が見えづらい場合は

http://penzant.net/files/snlp8-2016-09-12.pdf をごら
んください
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Ronbun

A Thorough Examination of the CNN/Daily Mail Reading
Comprehension Task

Danqi Chen and Jason Bolton and Christopher D. Manning

https://arxiv.org/pdf/1606.02858v2.pdf

ACL2016 提出版から精度が向上している（ACL発表はその
内容）

http://cs.stanford.edu/people/danqi/

bib/paper/slide

https://github.com/danqi/rc-cnn-dailymail

only README???

Figs are quoted from the original paper or the slides
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Abstract

CNN/Daily Mail 読解タスク (Hermann+ 2015) のためのモデル
とその分析

ほぼ限界のスコアが出た（と主張している）
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Background: Reading Comprehension

課題文とそれに関わる問いを読み、何らかの情報を返す
穴埋め、 課題文 → 選択肢 or 抜き出し などの形式
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Background: Reading Comprehension

Figure: 既存タスク例 (Rajpurkar+ 2016)
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Background: Big Data vs. Realistic

人手でデータを作ろうとするとどうしても小さくなる
MCTest (Richardson+ 2013) [web]: 660*4 questions
ProcessBank (Berant+ 2014) [web]: 585 questions

自動的に作るとたくさんデータができるものの、質が怪しい
CNN/Daily Mail (Hermann+ 2015)
SQuAD (Rajpurkar+ 2016) [web]

人手で比較的質の良いデータをたくさん作った例？
LAMBADA (Paperno+ 2016) [web]
まだちゃんと読んでないですがたぶんおすすめ
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CNN/Daily Mail Dataset (DeepMind QA Dataset)

Paper: Teaching Machines to Read and Comprehend

http://arxiv.org/pdf/1506.03340v3.pdf (NIPS 2015)

Site: http://cs.nyu.edu/~kcho/DMQA/
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CNN/Daily Mail Dataset (DeepMind QA Dataset)

CNN や Daily Mail の記事タイトルや見出しが該当箇所の要約
になっている

タイトルや見出しの entity 部分を穴にしてそれが何かを答えさ
せるタスク

記事はたくさんあるのでたくさん作れる

(context, query, answer) で 1単位

記事内容に答えが出てこないようなものは作らない
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CNN/Daily Mail Dataset: Example
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文脈文における correct answer の頻度
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データセットの構成

たくさん
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元論文で提案されている Neural Network Models
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ここまで前座

本研究の貢献

モデル：簡単なやつでだいたい良いスコアが出た
1. Entity-Centric Classifier (比較・分析用？)
2. End-to-end Neural Network (state of the art)

分析：だいたい良い分析をしてノイズを除いた上限を与えた
ランダムに選んだ 100 問を分類
エラーないし不明瞭なものが 25 問あった → 25% は無意味？
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Entity-Centric Classifier

候補となる entities について以下を特徴にした vector f を構成
答えの entity の順位が高くなるように weight vector θを学習

θ⊤fp,q(a) > θ⊤fp,q(e), ∀e ∈ E\{a}

p: passage, q: question, e: entity, a: answer, E: entities
Algorithm: LambdaMart
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End-to-end Neural Network

16 / 26



End-to-end Neural Network
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End-to-end Neural Network

1. Encoding

Bi-directional RNN + GRU
ACL版では LSTM だったが改訂版 (v2)では RNN+GRU に変更
1. hR

i = RNN(hR
i−1,w(pi)), h

L
i = RNN(hL

i+1,w(pi))
2. pi = concat(hR

i ,h
L
i )

2. Attention

1. αi = softmaxi q
⊤Wspi

2. o =
∑

i αipi

α: prob. distribution (=attention), q: question embedding, pi:
contextual embedding for pi (i-th word in the passage), Ws:
weight matrix used for a bilinear term (it frexibly computes a
similarity between q and pi), o: output vector

3. Prediction

a = argmaxa∈pW
⊤
a o
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Diffs from previous model (Hermann+ 2015)

1. bilinear term using Ws, instead of a tanh layer

similarity between q and pi の表現の仕方を変えた
柔軟性が上がった？

2. o: output vector を最終的な予測に使う過程で余計な計算を挟
まないようにした

元のモデルでは変なレイヤーをいろいろ噛ませていた

3. prediction 対象の vocaburaly を entity だけにした
元のモデルは出現するすべての語を候補にしていた
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Result
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Analysis - classifier model - ablation
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Analysis - sampled questions
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Analysis - sampled questions
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Analysis - result
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Analysis - accuracies for each category
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まとめ

シンプルなモデルが良かった

semantic matching を学習するには neural model がやっぱり良
い（単なる classifier と比べると）

CNN/Daily Mail はほとんど頭打ち: データにノイズが多い、自
動で作れたのは良いけど質も大事（本当に読解的な推論を測る
のに役立つのか？）

こういうデータセットを否定する必要はなく、より realistic な
データセットのための学習データとして活かせるはず

いろいろデータセットが増えてるし reading comprehension 流
行してますね

感想: 実データ見て丁寧に分析するのが大事
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