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1 はじめに

現在，対話のアーキテクチャとして Seq2Seq[1] や

Transformer[2]といった sequence to sequenceなモデ

ル（相手の発話を入力として応答となる発話を生成す

るモデル）が主流になっている．一方，より自然で知

的な対話を行うには文脈理解や知識活用が必要である

が，そのための長期間におけるデータ保存の能力には

限界があると議論されてきた．そこで，文脈情報などの

長期の記憶を保持するために，End-To-End Memory

Networks[3] や Differentiable Neural Computer（以

下，DNC）[4]といった記憶装置付きニューラルネッ

トワークモデルが提案されている．これらのモデルは

記憶装置を付け加えたことにより従来のモデルに比べ

てより複雑な情報処理を行えるようになり，対話にお

ける文脈を踏まえた質問応答でも高い精度を実現して

いる．本研究では，DNCを拡張し文脈と知識の両方

を用いたモデルを提案する．一貫性があり，かつ大規

模な知識を要求する質問とその答えで構成された会話

のデータセットの一部を用いて実験を行なった．

2 Differentiable Neural

Computer

従来のニューラルネットワークでは，変数やデータ

構造の表現や，長期間におけるデータの保存に能力の

限界があると議論されてきた．DNCは，外部メモリ

を用意し，それについて読み書きができるニューラル

ネットワークを構築することによって課題の解決を試

みた．DNCの全体図を図 1に示す．

DNCの外部メモリにはヘッドがついており，書き

込みヘッドによってメモリの書き換え，読み出しヘッ
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図 1: DNCの全体図

ドによってメモリの読み出しが行われる．1タイムス

テップで行う処理の流れは以下の通りである．

1. DNC内のコントローラ (RNN) は，毎時刻につ

き，入力 xtと前時刻でメモリから読み出した情

報 rt−1を合わせて受け取り，htを出力する．

2. htを線形変換し，出力 vt = Wyhtとメモリを制御

するためのベクトル ξt = Wξhtに分ける．

3. ξtによってメモリへの書き込みが行われ，メモリ

の状態が更新される．

4. メモリからの読み出しも行われ，読み出された情

報 rtは RNN の出力に yt = vt + Wrrtのように

加算されるのと同時に，次時刻の RNN への入

力に回される．

以上の処理を繰り返すことにより，メモリへの読み書

き操作を取り込んだニューラルネットワークが実現さ
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れる．メモリを付け加えたことにより，DNCはより

複雑な情報処理を行えるようになり，文脈を踏まえた

質問応答で高い精度を実現している．また，グラフ上

の最短路探索問題やブロックパズルの問題など，様々

なジャンルの問題を解くことができ，その汎用性の高

さを期待させる．

3 提案手法

3.1 提案モデル

DNCを拡張し知識を格納するメモリを追加するこ

とで，文脈と知識の両方を用いた応答の生成を目指す．

提案モデルの全体図を図 2に示す．
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図 2: 提案モデルの全体図

DNCとの主な違いは，コントローラへの入力に xt

と前時刻で文脈メモリから読み出した情報 rct−1に加え

て前時刻で知識メモリから読み出した情報 rkt−1を与え

る点と，コントローラからの出力 vtに文脈メモリから

読み出された情報 rctと新たに知識メモリから読み出さ

れた情報 rktが合わさって ytを生成する点である．知

識メモリには構造化知識をあらかじめ格納したメモリ

を用い，書き換え操作は行わず，読み出し操作のみを

行う．知識メモリの構築方法については後で述べる．

ここで，自然言語処理において知識を取り入れる

際，形式的に記述された構造化知識は正しい結果を導

くが，形式を重んじることから柔軟に利用することが

できないという問題がある．一方で，分散表現による

知識表現では未知の知識項目に対しても柔軟に対応す

ることができる．そこで，本研究では構造化知識を分

散表現にして用いることで，正確に記述された知識を

ニューラルネットワークにおいて柔軟に活用すること

を考える．

また，知識を導入することの利点として以下の 3点

が挙げられる．

• 文脈情報からだけでは答えることができない，知
識を問う質問に対して答えることができる．

• 曖昧な質問の内容を正確に特定することができる．

• 未知の語彙に対して柔軟に対応することができる．

3.2 知識メモリの構築

本研究では知識として構造化知識，つまり，主語，

述語，目的語の三つ組で表現されたデータ（例えば，

「日本の首都は東京である．」は三つ組 (日本，首都，東

京)で表される）を扱う．DNCのモデルを用いて，三

つ組の内 2 つを入力とし残りの 1 つを出力する（例

えば，“日本”と “首都”を入力し “東京”を返す）よう

に学習し終わった後のメモリを知識メモリとして利用

する．

4 実験

4.1 実験設定

Complex Sequential Question Answeringデータセ

ット（以下，CSQA）[5]は一貫性があり，かつ大規模

な知識を要求する質問とその答えで構成された会話の

データセットであり，以下の 4つの能力を問うデータ

セットとなっている．

1. 複雑な自然言語質問文の解析

2. 発話における共参照と省略を解決するために文脈

の利用

3. 曖昧な質問の明確化

4. 質問に答えるために知識グラフの関係するサブグ

ラフの検索

約 20万対話（合計 160万ターン）から成り，知識に

は wikidata1を用いている．

今回の実験では，CSQA の会話データセットの内

264対話（1対話はおよそ 10∼15ターン）のみを用い

1https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main Page
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た．wikidataについては，264対話中に出現したエン

ティティとリレーションを少なくとも 2つ含むトリプ

ルを抽出し，その上で 10回以上出現する語彙だけを含

んだトリプルを選び，トリプルの総数は 352,193，エ

ンティティとリレーションの語彙数はそれぞれ 59,721，

224となった．

また，wikidata の embedding には TransE[6] を，

会話中の wikidata の語彙ではない単語には GloVe

embeddings[7]を用いた．

表 1に提案モデルにおけるハイパーパラメータの詳

細を示す．

表 1: ハイパーパラメータの詳細

項目 仕様

LSTMのサイズ 256

バッチサイズ 1

学習率 1e-4

メモリの次元 256 × 64

読み出し回数 4

書き込み回数 1

最適化手法 RMSProp, momentum=0.9

重み初期化 ∼ N(0, 0.1)

4.2 実験結果

提案モデルに対して，上記のように CSQAの一部

を用いて実験を行なった．知識メモリには 10万回学

習したメモリを用いた．3,000回学習を行ない，応答

として予測した単語と正解の単語が一致するかどうか

の誤り率によって評価し，85.81%であった．図 3に各

タイムステップにおける文脈メモリへの書き込みのア

テンションの重みを可視化した結果，図 4に文脈メモ

リからの読み出しの結果，図 5に知識メモリからの読

み出しの結果を示す．

図 3: 各タイムステップにおける文脈メモリへの書き込み
のアテンションの重みの可視化結果

図 4: 各タイムステップにおける文脈メモリからの読み出
しのアテンションの重みの可視化結果

図 5: 各タイムステップにおける知識メモリからの読み出
しのアテンションの重みの可視化結果

縦軸は各タイムステップ，つまり各単語に対応し，

横軸はメモリのスロット数 256である．読み出しの結

果については，メモリからの読み出しは 4回行うため，

それぞれ示している．書き込み操作についてはアテン

ションが強くかかっている部分はばらけており，メモ

リ全体を活用していた．読み出し操作については文脈

メモリの方は質問の後応答を生成するときに集中的に

参照しており，知識メモリはほとんど使われていない

ことが分かった．読み出しにおいて，書き込み時アテ

ンションが当たっていた部分に強くアテンションがか

かり，メモリの情報を用いている様子も見られた．

5 おわりに

DNCを拡張し，文脈を捉えつつ構造化知識を活用

できるモデルを提案した．実験結果では，応答を生成

するのに知識メモリの情報はあまり使われなかったが，

今回の実験では学習イテレーション数が 3,000回と少

なかったので，学習回数を重ねるにつれて知識の効果
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的な使い方を学習していくと思われる．今後の課題と

して，CSQAをすべて用いて実験を行いたい．また，

提案モデルとオリジナルのDNCモデルの結果を比較

したい．
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