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論文について
• タイトル

• When Are Tree Structures Necessary for Deep Learning
of Representations?

• 著者

• Jiwei Li, Minh-Thang Luong, Dan Jurafsky (Stanford University)

• Eduard Hovy (Carnegie Mellon University)

• 発表学会

• EMNLP 2015

• 内容

• Recurrent/Recursiveなニューラルネットワークの比較
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モチベーション

• ニューラルネットワークで用いられるRecursiveモデルが
いつ・なぜRecurrentモデルに勝るのかを調べたい
• 時系列では長距離になる関係も木構造なら近い関係にできることが

• しかしRecurrentモデルに十分処理しきる能力があるかもしれない
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Recursiveモデル
データは木構造

the food is good

Recurrentモデル
データは時系列
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内容

• 4種のタスクについてRecurrentモデルとRecursive
モデルを出来る限り同じ条件にして性能比較

•学習方法を統一（AdaGradで学習など）

•長距離間の関係を考慮する必要のあるタスク
（関係抽出）だけRecursiveモデルが有意に
よかった
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実験で使用するモデル

Recurrentモデル

時系列データが対象

• モデルは2種類＋各Bidirectionalモデル

• Standard：ℎ𝑡 = 𝑓 Wℎ𝑡−1+V𝑒𝑡
• LSTM

• Bidirectional：ℎ𝑡 = 𝑓 W𝐿 ℎ𝑡
←, ℎ𝑡

→

the food is good

𝑒1 𝑒2 𝑒3 𝑒4

ℎ1 ℎ2 ℎ3 ℎ4

Recursiveモデル

木構造データが対象

• モデルは2種類でボトムアップ方式

• Standard：𝑒η = 𝑓 W𝑒η𝑙𝑒𝑓𝑡 + V𝑒η𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

• 木構造LSTM
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𝑒𝑡ℎ𝑒 𝑒𝑓𝑜𝑜𝑑

𝑒𝑡ℎ𝑒_𝑓𝑜𝑜𝑑
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実験を行うタスク

4種類5つのデータセット

• Sentiment Classification
• Stanford Sentiment Treebank (Fine-Grained and Binary)

• Pang et al. (2002) dataset (Binary)

• Phrase Matching
• UMDQA dataset

• Semantic Relation Classification
• SemEval-2010

• Discourse parsing
• RST-DT corpus
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実験結果

Sentiment Classification on the Stanford data set

Standardモデル

ルートノードに対する識別結果 フレーズに対する識別結果

構文木中の各ノード（句だったり節だったり文全体だったり）に
与えられている極性を予測
全データ：11,855文（215,154フレーズ）
うちテストデータ：82,600フレーズ＋2,210のルートノード

ルートノードに対しては単方向SequenceよりはTreeの方が極僅かによかった
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実験結果

Hierarchical Model

文をコンマやクエスチョンマーク等で分割し，
それぞれを別々に双方向LSTMに入力して，
その後さらに単方向LSTMに入力

・文の内部構造を捉える

・各単語のタイムステップ数が少なくなり
誤差が伝播しやすくなる

LSTMモデル

Tree LSTMはルートに対しての
識別で良いといわれている
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Sentiment Classification on the Stanford data set



実験結果

Sentiment Classification on the Pang’s data set

構文木を使ってもうまくいかなかった
↑学習データが少なく，識別も文全体にしか行わないせい？

文ごとにラベルが与えられている
学習データ8101件 開発データ500件 テストデータ2000件
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実験結果

Phrase Matching on the UMD-QA dataset

学習
質問文をRNNに入力し各タイミングの出力𝑒𝜂，𝑒𝑡を正解フレーズの

Embedding Ԧ𝑐に近づけランダムに選んだ不正解 Ԧ𝑧から遠ざける

木構造 時系列

Recurrentモデルの構文的に正しくないタイミングでの出力も
正解に近いそれらしい出力となっている？
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質問文の解答になるフレーズを
あらかじめ決められた
解答プール中から選ぶ



実験結果

Semantic Relation Classification on the SemEval 2010
文中の指定された2つのエンティティ間の関係を予測

木構造モデルの方が性能が良い

• 他のタスクと比べて考慮すべき関係が時系列でみると遠い

• 時系列としては遠いが木構造上では近い関係になる
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実験結果
Discourse Parsing on the RST-DT corpus

あまり性能差は見られなかった
• 葉のEDUが短いため処理順がほぼ変わらず木構造の効果がなかった？
• 各EDUのマージ処理がフィルタの役割をした？（？？）

• マージ処理でRecurrentでも木構造を考慮してしまったということ？
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elementary discourse units（EDU）
各EDUは節を構成する単語列から成る

ここではEDU同士の関係（rxy）予測の性能を比較

子EDUをマージして親EDUのベクトル表現を生成



マージ方法（本当にこれ？）

Discourse Parsing on the RST-DT corpus
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子EDUをマージして親EDUのベクトル表現を生成

標準的なRecursive NN

𝒗 = 𝑓 𝑔 𝒗𝑙 , 𝒗𝑟 = 𝑓 W 𝒗𝑙 , 𝒗𝑟 + 𝒃

AdaRNN

𝒗 = 𝑓 

ℎ

𝑃 𝑔ℎ|𝒗𝑙 , 𝒗𝑟 𝑔ℎ 𝒗𝑙, 𝒗𝑟

𝑃 𝑔ℎ|𝒗𝑙 , 𝒗𝑟 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 Wℎ
𝑠 𝑣𝑙 , 𝑣𝑟

𝑔ℎ 𝒗𝑙 , 𝒗𝑟 = Wℎ 𝑣𝑙 , 𝑣𝑟 + 𝒃ℎ

ただし𝒗は親EDUの， 𝒗𝑙と𝒗𝑟は子EDUのベクトル表現で，W，Wℎ
𝑠，Wℎは重み行列，

𝒃，𝒃ℎはバイアス，𝑃 𝑔ℎ|𝒗𝑙 , 𝒗𝑟 は子𝒗𝑙，𝒗𝑟の親が関係𝑔ℎである確率を表す

Adaptive recursive neural network for target-dependent
twitter sentiment classification（Li et al. 2014）によれば



実験結果
Discourse Parsing on the RST-DT corpus
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まとめ
• Recursiveモデルが有利かもしれない状況

• 時系列としては遠いが木構造上では近い関係になるとき

• ルートノードに対する識別

• RecurrentをRecursiveと同等の性能にできるかもしれない方法

• Bidirectionalにする

• 元の長い文を，短い部分文に分割

• Recurrentモデルの構文的に正しくないタイミングでの
出力もそれらしい出力となっている？

• もっと深いモデルにした時に同じ結果になるかは不明

• 平等のために学習アルゴリズムを統一したが
実際はモデルごとの特性を考えればむしろ不平等だったかも
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紹介者の感想

•結局木構造は使わなくても大抵性能に影響がない？

•もうちょっと詳細な比較等が見てみたかった

•意外に読むのが大変だった

プレゼン中に元論文の図や表を引用させていただきました．
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補足資料：モデル

• 基本的には単語ベクトルをRecurrent/Recursive層に
入力しその上に出力層が積まれる

• Sentiment Classification中にはRecurrent層が
二層のモデル（Hierarchical Model）がある

• Phrase MatchingではRecurrent/Recursive層からの
出力がそのまま識別・学習に使われる

• Discourse parsingではRecurrent/Recursive層で
文中の各フレーズのベクトル表現を作り
それらをマージしていき他クラス分類

• Recurrent/Recursiveの両モデルを
出来る限り同じ条件にして実験

• 全てAdaGradで学習

• 調整は開発データor交差検定

• 調整するパラメータには学習率と
ミニバッチ数，正則化項が含まれる

the   food    is   good

出力層（softmax）

Recurrent/Recursive層

識別
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