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概要
継続学習は過去に学習したタスクへの破滅的忘却

を防ぎつつ新しいタスクを学習することを目的と
する．その手法の一つである生成的リプレイは過去
のタスクのデータを生成モデルにより生成し，新し
いタスクのデータに加えることで破滅的忘却を防
ぐ．しかし，この手法には生成サンプルの質や偏り
によって継続学習の性能が低下するという問題が
ある．本研究では，脳の海馬の記憶インデックスに
着想を得て，学習サンプルの圧縮表現を用いた条件
付けにより，過去の特定の学習サンプルをリプレイ
時に生成可能な生成的リプレイの手法を提案する．
SST，QA-SRL，WOZの 3つの異なる言語処理タス
クのデータセットを対象とした実験の結果，提案手
法は継続学習における性能の向上を示した．

1 はじめに
新しいタスクを次々と学習する継続学習の能力

は，人間のような知能システムを実現する上での基
本要件の一つである [1]．また，汎用的な継続学習
システムの実現は，新しいタスクに対する学習コス
トを大幅に減らすため，実応用においても重要であ
ると考えられる．しかしながら，ニューラルネット
ワークで新しいタスクを学習すると，過去に学習し
たタスクに対する性能が著しく低下する破滅的忘却
と呼ばれる現象が起こる [2]．
破滅的忘却は，新しいタスクと同時に過去のタス

クを再学習することで対処可能であるが，そのため
には過去の全タスクのデータを保持しておく必要
があり，ストレージ容量やプライバシーの観点から
問題が生じる場合がある．これに対し，実サンプル
の代わりに，生成モデルによる擬似サンプルを利用
する生成的リプレイという手法がある [3]．一般に
生成的リプレイでは，過去の学習サンプルだけでな

く，タスクに相応しい未知のサンプルの生成も想定
するが，実際に適切な未知のサンプルを生成するこ
とは困難であり，質の低いサンプルを生成する原因
になる．また，生成されるサンプルが直前に学習し
たタスクに偏ってしまうという問題がある．
継続学習を実現している生物の脳では，海馬イン
デックス理論 [4]によると，海馬が新皮質の活動パ
ターンを圧縮表現に符号化して記憶し，それをイン
デックス情報として新皮質に投射することで過去の
活動パターンが想起されると考えられている．本研
究では，この海馬の働きに着想を得て，学習サンプ
ルの圧縮表現による記憶インデックスを用いた生
成的リプレイの手法を提案する．各学習サンプルを
圧縮表現に符号化する Encoderと，それを記憶イン
デックスとして保持する海馬モジュールを導入し，
記憶インデックスを用いた条件付けによって，リプ
レイとして過去の特定の学習サンプルを生成するこ
とを可能にする．

SST，QA-SRL，WOZの 3つの異なる言語処理タ
スクのデータセットを対象とした実験の結果，提案
手法は生成サンプルの偏りを防ぎ，継続学習の性能
を向上させることが可能であることを示した．

2 関連研究
ニューラルネットワークを用いた継続学習の研究
は大きく，正則化ベース，アーキテクチャベース，
リプレイベースの 3つの手法に分類される．
正則化ベースの手法では，過去のタスクに対して
重要なパラメータが変化しないように制約を加えて
破滅的忘却を防ぐ．各パラメータの重要度の推定に
は，フィッシャー情報行列を利用する手法 [5] や，
勾配の大きさを利用する手法 [6]がある．
アーキテクチャベースの手法は，ネットワーク
構造の工夫によってタスク間の知識の干渉を防ぐ．
タスクごとにネットワークを拡張する手法 [7] や，
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図 1 提案手法の概要

フィルタを用いてネットワークをプルーニングする
手法 [8]がある．
リプレイベースの手法では，過去に学習したデー

タを新しいタスクとともに再学習するリプレイを
用いる．d’Autumeら [9]は，学習データを保持する
エピソード記憶モジュールを導入し，リプレイと推
論時のパラメータの局所適応に利用した．Shin ら
[3]は，生成モデルによる擬似サンプルを利用する
生成的リプレイを提案した．言語処理タスクを対象
とした生成的リプレイの手法には，LAMOL [10]が
ある．LAMOLは，タスクとサンプル生成を言語モ
デルで同時に学習し，単一のモデルのみで継続学習
を行う．LAMOLの派生手法として，知識蒸留を組
み合わせた手法 [11, 12]や，生成サンプルのうち忘
却度が高いものをリプレイとする手法 [13]がある．
一般に生成的リプレイの手法では，過去の学習サ

ンプルを必要としない一方で，生成サンプルの質や
偏りによる継続学習の性能低下が生じる．そこで本
研究では，LAMOLにおける生成サンプルの質や偏
りを改善するために，記憶インデックスによる条件
付けを用いて，リプレイとして過去の特定の学習サ
ンプルを生成できる手法を提案する．

3 提案手法
提案手法の概要を図 1に示す．提案手法ではタス

クの学習と同時に Autoencoderとしてサンプル生成
を学習する．その際に得られる特徴ベクトルを記憶
インデックスとして海馬モジュールで保持し，リプ
レイ時に条件付けとして Decoderに与えて，対応す
る学習サンプルを生成する．また，タスク自体も同
じ Decoderに学習させる．

3.1 モデル
提案手法は，学習サンプルを符号化する Encoder，

タスクとサンプル生成を行う Decoder，記憶イン

デックスを保持する海馬モジュールから構成され
る．以下では各モジュールの詳細を説明する．

3.1.1 Encoder
BERT [14]を用いて学習サンプルを固定長の特徴
ベクトルに符号化する．通常行われる BERTの学習
と同様に，先頭につけた [CLS] トークンの埋め込
みベクトル 𝒉[CLS] ∈ ℝ𝐻 を入力全体を表す特徴表現
として利用し，重み行列 𝑾E ∈ ℝ𝑃×𝐻 と活性化関数
tanhを用いて，𝑃 次元の特徴ベクトル 𝒉 ∈ ℝ𝑃 に変
換する (式 1)．

𝒉 = tanh
(
𝑾E𝒉[CLS]

)
(1)

Encoderのパラメータは，3.2節で述べる事前学習
でのみ最適化を行い，継続学習時は固定する．これ
は，継続学習の過程で学習時と生成時とで特徴ベク
トルにズレが生じ，記憶インデックスによる制御可
能性が著しく低下することを防ぐためである．

3.1.2 Decoder
LAMOL [10] のアイデアに基づき，GPT-2 [15] を
用いてタスクとサンプル生成を同時に学習する．
提案手法では，サンプル生成時に，Encoderで符
号化した特徴ベクトル 𝒉による条件付けを行う．固
定長のベクトルを用いて GPT-2 のテキスト生成を
制御する方法については，先行研究 [16, 17]によっ
ていくつかの手法が提案されており，そのうち本
研究では，以下で説明するように，Embedding層と
Self-Attention層を利用する手法を用いる．

Embedding 特徴ベクトル 𝒉 から，重み行列
𝑾D ∈ ℝ𝐻×𝑃 を用いて GPT-2の入力埋め込みと同じ
𝐻 次元のベクトルに変換し，各入力トークンの単語
埋め込み 𝒉WEと位置埋め込み 𝒉PEを足し合わせ，新
たな入力埋め込み 𝒉Emb = 𝒉WE + 𝒉PE +𝑾D𝒉とする．

Self-Attention 特徴ベクトル 𝒉 を重み行列 𝑾M ∈
ℝ𝐿𝐻×𝑃 による線形変換で 𝒉Mem ∈ ℝ𝐿𝐻 に変換し，𝐿

個の 𝐻 次元ベクトル [𝒉Mem,1, ..., 𝒉Mem,𝐿] に分割す
る．ただし，𝐿 は GPT-2の層数である．各 𝑙 層目の
Self-Attentionにおいて，𝒉Mem,𝑙 を Key，Valueベクト
ルに変換して追加の参照情報として利用し，𝑥𝑡 を
𝑥<𝑡 と 𝒉Mem,𝑙 の両方で条件づける．

3.1.3 海馬モジュール
海馬モジュールは，記憶インデックスとして各学
習サンプルの特徴ベクトルを保持する．具体的に
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は，新しいタスクの学習時，Encoderで符号化した
特徴ベクトルをタスクごとに分けて保存する．リプ
レイ時に，特徴ベクトルを過去のすべてのタスクか
ら同じ数ずつランダムに取り出して，Decoderのサ
ンプル生成の条件付けに使用する．

3.2 事前学習
記憶インデックスとして利用する特徴ベクトル

は，Decoderで元の学習サンプルを復元できるだけ
の十分な情報を含んでいることが望ましい．しか
し，BERTの事前学習によって獲得された [CLS]の
埋め込みと，ランダムに初期化された𝑾E による線
形変換では不十分であると考えられる．そこで，テ
キストコーパスを用いて教師なしで Autoencoderを
事前学習することで，十分な情報を持った特徴ベク
トルへの符号化を実現する．
また，言語モデルを Autoencoderと同時に学習す

る．これは，Autoencoder の学習により，GPT-2 が
元々持つ言語モデルの情報を失うことを防ぐためで
ある．したがって，事前学習では，Autoencoderの損
失と言語モデルの損失の和 𝐿 = 𝐿AE + 𝐿LM を最小化
するよう，Encoder と Decoder のパラメータを最適
化する．

3.3 継続学習

3.3.1 データ形式
LAMOLと同様に，decaNLPフォーマット [18]に

基づき，Contextと Questionから Answerを予測する
質問応答として，すべてのタスクをDecoderのGPT-2
で学習する (図 2(a))．サンプル生成は，Encoder で
Context，Question，Answer全体を符号化した特徴ベ
クトルから，元の入力を復元する Autoencoderとし
て学習する (図 2(b))．

3.3.2 学習の流れ
継続学習の問題として，タスク列 {𝑇1, 𝑇2, . . .} を

考える．新しいタスク 𝑇𝑖 (𝑖 > 1) の学習前に，海馬
モジュールから特徴ベクトルを 𝛾 |𝑇𝑖 | 個取り出し，
Decoder で対応するサンプルを生成する．ただし，
|𝑇𝑖 | はタスク 𝑇𝑖 の学習サンプルの数であり，𝛾 はリ
プレイの割合である．生成サンプルのうち，[ANS]
が 1つでないものと，BERTおよび GPT-2の最大系
列長を超えているものは棄却し，残りをリプレイと
して新しいタスクのデータに加える．

(b) Autoencoder

Decoder (GPT-2)

Context Question AnswerANS

EOSAnswer

GEN

Context Question ANS

𝒉
Encoder (BERT)

Context Question AnswerANSCLS

(a) Question Answering

Decoder (GPT-2)

Context Question AnswerANS

EOSAnswer

図 2 (a) [ANS]を生成の開始位置を示す特殊トークンと
し，質問応答としてタスクを学習．(b) Encoderで符号化
した特徴ベクトルによる条件付けを用いて，Decoderで開
始トークン [GEN]からサンプル全体を生成．

タスクの損失 𝐿QAとAutoencoderの損失 𝐿AEを，サ
ンプル生成の損失の重み 𝜆を用いて 𝐿 = 𝐿QA + 𝜆𝐿AE

として，Decoderを学習する．

4 実験
4.1 実験設定
データセット decaNLP [18] から，感情分析

(SST)，意味役割付与 (QA-SRL)，対話状態追跡
(WOZ)の 3つの異なるタスクのデータセットを使用
し1），提案手法の事前学習にはWiki-40B [19]のテス
トセットを利用した．
比較手法 全手法で GPT-22）を使用し，各タスク
を 9 epochずつ学習した．以下に各手法を示す．
提案手法: Encoderには BERTBASE

3）を使用し，サン
プル生成の損失の重みは 𝜆 = 0.25，特徴ベクトルの
次元数 𝑃は 128とした．先行研究 [10]に合わせ，リ
プレイの割合は 𝛾 = 0.05, 0.2とした．
LAMOL:提案手法によるリプレイの条件付けの有
効性を検証するためのベースライン．言語モデルと
して生成を学習し，[GEN]から top-𝑘 サンプリング
(𝑘 = 20)でリプレイサンプルを生成する．
Task-specific tokens: Sunら [10]が提案した，タスク
ごとに開始トークンを変え，生成サンプルが過去の
全タスクで均等になるよう制御する手法．提案手法
と LAMOLのそれぞれに適用した．
Real sample: 提案手法のリプレイを実サンプルに置
き換える．提案手法の性能上限と考えられる．
Fine-tuning: タスクを 1つずつファインチューニン
グする．継続学習の性能下限と考えられる．
Multitask: 全タスクのデータセットを混合し同時に
学習する．継続学習の性能上限と考えられる．
評価指標 継続学習の性能評価のために，以下の

2つの評価指標を用いる．ここで 𝑎 𝑗 ,𝑖 ∈ [0, 100] はタ
1） 各タスクの詳細は付録の表 2を参照．
2） https://huggingface.co/gpt2

3） https://huggingface.co/bert-base-uncased
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表 1 各手法の全 6パターンの学習順序に対する実験結果とそれらの平均及び標準偏差．各スコアは 2回実行した結果
の平均．Proposalおよび LAMOLの上付き文字はリプレイの割合 𝛾 を表し，下付き文字はそれぞれ共通の開始トークン
（GEN），Task-specific tokens（TASK），Real sample（REAL）を表す．

Methods SST SRL WOZ SST WOZ SRL SRL SST WOZ SRL WOZ SST WOZ SST SRL WOZ SRL SST Average Std
Avg. ↑ Fgt. ↓ Avg. ↑ Fgt. ↓ Avg. ↑ Fgt. ↓ Avg. ↑ Fgt. ↓ Avg. ↑ Fgt. ↓ Avg. ↑ Fgt. ↓ Avg. ↑ Fgt. ↓ Avg. Fgt.

Fine-tuning 45.5 54.9 26.2 83.5 63.9 26.5 32.6 73.5 44.2 56.3 38.8 64.5 41.9 59.9 11.9 17.9

LAMOL0.05
GEN 78.1 5.8 75.5 10.2 71.1 15.4 72.5 13.6 66.7 22.0 73.4 11.9 72.9 13.1 3.6 5.1

LAMOL0.05
TASK 77.9 6.0 73.3 12.2 76.9 7.2 75.6 8.4 65.5 23.9 74.0 11.0 73.9 11.4 4.1 6.1

Proposal0.05
GEN 79.7 3.3 77.8 6.3 78.7 5.6 78.1 5.7 75.9 9.4 77.0 7.7 77.8 6.3 1.3 2.0

Proposal0.05
TASK 79.1 4.5 77.6 6.4 78.1 5.7 77.7 6.8 75.8 9.6 76.5 8.7 77.5 6.9 1.1 1.9

LAMOL0.2
GEN 79.6 3.7 79.5 3.7 78.0 4.6 78.2 4.6 77.4 5.8 77.6 5.8 78.4 4.7 0.9 0.9

LAMOL0.2
TASK 79.7 3.3 79.3 3.9 78.3 4.5 78.3 4.3 77.9 5.6 77.3 6.2 78.5 4.6 0.9 1.1

Proposal0.2GEN 80.2 2.1 79.4 3.9 79.4 3.5 78.8 4.8 79.7 3.6 79.6 3.8 79.5 3.6 0.7 1.1
Proposal0.2TASK 80.0 2.5 80.2 3.2 80.0 2.8 79.1 4.3 79.6 3.9 80.1 3.1 79.8 3.3 0.4 0.7

Proposal0.05
REAL 79.8 3.0 76.4 8.2 78.6 4.8 78.7 5.1 76.6 8.0 77.8 6.5 78.0 5.9 1.3 2.0

Proposal0.2REAL 80.8 1.6 79.9 2.9 80.4 2.5 79.8 2.7 80.2 2.5 80.6 2.3 80.3 2.4 0.6 0.7

Multitask 81.8 (SST: 90.8 SRL: 70.1 WOZ: 84.5)

    0% 50% 100%       

LAMOL0.05
GEN

LAMOL0.05
TASK

Proposal0.05
GEN

Proposal0.05
TASK

LAMOL0.2
GEN

LAMOL0.2
TASK

Proposal0.2
GEN

Proposal0.2
TASK

Proposal0.05
REAL

Proposal0.2
REAL

SST >> SRL >> [WOZ]

    0% 50% 100%       

SST >> WOZ >> [SRL]

    0% 50% 100%       

SRL >> SST >> [WOZ]

    0% 50% 100%       

SRL >> WOZ >> [SST]

    0% 50% 100%       

WOZ >> SST >> [SRL]

    0% 50% 100%       

WOZ >> SRL >> [SST]

SST SRL WOZ defect

図 3 2回目のリプレイに含まれる各タスクの生成サンプルの割合

スク 𝑇𝑖 を学習後のタスク 𝑇𝑗 の評価結果を表す．
Average Score ∈ [0, 100]: 最終的なモデルの各タスク
の評価結果 𝑎𝑇,𝑖 の算術平均．
Forgetting Measure ∈ [−100, 100]: Chaudhryら [20]が
提案した，過去のタスクの忘却度合い．ただし，
decaNLPタスクの評価指標に合わせて −100~100の
値をとる．値が小さいほど望ましい．

𝐹𝑇 =
1

𝑇 − 1

𝑇−1∑
𝑖=1

𝑓𝑇,𝑖 ( 𝑓𝑇,𝑖 = max
𝑗<𝑇

𝑎 𝑗 ,𝑖 − 𝑎𝑇,𝑖)

4.2 実験結果
6パターンすべての学習順序について実験を行っ

た結果を表 1に示す．まず，Fine-tuningの結果から，
新しいタスクの学習によって，過去のタスクに対す
る破滅的忘却が生じることが確認できる．提案手法
の結果は，すべての条件で LAMOLの性能を大きく
上回っており，タスクの学習順序に対する性能のば
らつきも抑えられている．これは，継続学習に対し
て提案手法が有効であることを示している．
各実験における 2 回目のリプレイ時の生成サン

プルをタスクごとに分類4）した結果を図 3に示す．
LAMOLでは生成サンプルの多くが直前のタスクの
ものになっており，Task-specific tokensの効果も学習
順序によって大きく差がある．これに対して，提案
手法は生成サンプルの偏りを大幅に抑えられてお
り，記憶インデックスによる条件付けがうまく機能
していると考えられる．また，リプレイの偏りがほ
とんど同じ場合についても，継続学習の性能で提案
手法が LAMOLを上回っていることから，生成サン
プルの質が改善されていることが示唆される．

5 おわりに
本稿では，言語処理タスクの継続学習に対して，
海馬の記憶インデックスに着想を得た制御可能な生
成的リプレイの手法を提案した．複数の異なる言語
処理タスクを対象とした実験の結果，提案手法は生
成サンプルの偏りを防ぎ，継続学習の性能を向上さ
せることを示した．今後は，海馬モジュールの記憶
容量を削減する方法についても取り組みたい．

4） BERTによる分類モデルを作成して使用した．
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A 付録
A.1 継続学習に使用したタスクの詳細

表 2 使用したタスク，データセット，評価指標
Task Dataset Context Question Answer #Train #Test Metric

Sentiment Analysis SST It’s a very valuable film... Is this review negative or positive? positive 6920 1821 EM

Semantic Role Labeling QA-SRL COG is a 6-piece metal band based
in Metro Manila, Philippines. Who is based somewhere? COG 6414 2201 nF1

Goal-Oriented Dialogue WOZ I am looking for African food What is the change in state ? food: African; 2536 1646 dsEM

A.2 忘却の過程
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図 4 それぞれの手法の各学習順序における忘却の過程
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