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概要
3つのDNCモデル，vanilla DNC, rsDNC, DNC-DMS
に知識と演算のためのアーキテクチャを新たに組み
入れ，構造化知識に対する演算処理を含んだ質問文
について正しい答えを生成する能力を向上させるこ
とを目指す．rsDNC, DNC-DMSをベースとした提案
モデルはそれぞれ GEOデータセットにおいて平均
top-1 accuracy，平均 top-10 accuracyで最も良い結果
を達成した．さらに，rsDNCをベースとした提案手
法は拡張した GEOデータセットにおいて平均 top-1
accuracyと平均 top-10 accuracyの両方で他のモデル
を上回った．

1 はじめに
近年，Transformer [1]などのディープニューラル

ネットワークはコンピュータビジョンや自然言語処
理といったさまざまなタスクの複雑なパターンマッ
チングにおいて顕著な発展を遂げてきた. しかし，
Transformer には長い文脈情報を固定長の系列にエ
ンコードするせいで context fragmentation problem [2]
があり，この問題を解くために過去の情報をメモリ
内にキャッシュしておくさまざまな手法 [2, 3, 4]が
提案されてきたが，Transformerをベースとしたモデ
ルは，グラフや木などのデータ構造の表現や変数
の使用，長い系列に対する表現の操作といった抽
象的な処理を行う能力には限界があるとされてき
た．Neural Turing Machine [5] や Differentiable Neural
Computer (DNC) [6]は外部に読み書き可能なメモリ
を持つことで，構造化データ上のアルゴリズムタス
クを解き，変数の表現や，長い系列の学習を可能に
した. 本研究では，DNCと，さらに DNCを改良し
た rsDNC [7]と DNC-DMS [8]に対して，質問応答タ
スクにおいて重要な要素である知識利用と演算処理
を新たに組み入れることを試み，構造化知識に対す

る演算処理を含んだ質問文について正しい答えを生
成する能力を向上させることを目指す.

2 関連研究
Differentiable Neural Computer (DNC) [6]は外部にメ
モリ行列 𝑀 ∈ ℝ𝑁×𝑊 を持つニューラルネットワー
クである．メモリ行列 𝑀 の 𝑁 個の番地に対し，ど
の番地について主に読み出す，または書き込むかを
表す重みを定義するのに attention mechanismが用い
られる．
読み出し操作では，read vector 𝒓 はメモリ 𝑀 に

read weighting 𝒘𝑟 をかけた，メモリ番地に対する重
み付き和として計算される：

𝒓 =
𝑁∑
𝑖=1

𝑀 [𝑖, ·]𝒘𝑟 [𝑖]

ここで， ‘·’は 𝑗 = 1, ...,𝑊 を表す．
書き込み操作では， メモリ 𝑀 は write weighting

𝒘𝑤 を用いてまず erase vector 𝒆 により不要な番地が
消去され，write vector 𝒗を足すことで更新される：

𝑀 [𝑖, 𝑗] ← 𝑀 [𝑖, 𝑗] (1 − 𝒘𝑤 [𝑖]𝒆[ 𝑗]) + 𝒘𝑤 [𝑖]𝒗 [ 𝑗]

重みは内容に基づく番地付け，一時的なメモ
リのリンク付け，動的メモリ割り当て，の 3 つの
attention mechanismによって定義される．DNCを改
良したモデルとして，QAタスクに特化した robust
and scalable DNC (rsDNC) [7] や DNC に対して 3 つ
の改良 (i.e. de-allocation mechanisms, masked content
based addressing, sharpness enhancement) を行なった
DNC-DMS [8]などが提案されている．

3 提案手法
3 つのモデル，DNC [6], rsDNC [7], DNC-DMS [8]
に新たに構造化知識を保存するためのメモリアー
キテクチャと，単純な算術演算と論理演算を行うた
めのプロセッサアーキテクチャを追加する. 図 1は
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図 1 知識メモリとプロセッサを持つ提案モデルの全
体図.

DNCに基づく知識メモリとプロセッサを持つ提案
モデルの全体図を示す．各タイムステップ tで行う
処理は以下の通りである：

1. コントローラ (RNN) は入力 𝒙𝑡 と，前タイム
ステップで文脈メモリ 𝑀𝑐

𝑡−1 ∈ ℝ𝑁×𝑊 から
読み出した R 個のベクトルのセット 𝒓𝑐𝑡−1 =

[𝒓𝑐,1𝑡−1; ...; 𝒓𝑐,𝑅𝑡−1] (𝒓𝑐𝑡−1 は 𝒓𝑐,1𝑡−1, ..., 𝒓
𝑐,𝑅
𝑡−1 の結合) に

加えて，前タイムステップで知識メモリ
𝑀 𝑘

𝑡−1 ∈ ℝ𝑁×𝑊 から読み出した R個のベクトル
のセット 𝒓𝑘𝑡−1 = [𝒓𝑘,1𝑡−1; ...; 𝒓𝑘,𝑅𝑡−1 ]，そして前タイム
ステップのプロセッサの演算結果のベクトル
𝒗𝑡−1 を受け取る．それから隠れベクトル 𝒉𝑡 を
出力する．

2. 𝒉𝑡 の線形変換により，出力 𝝊𝑡 = 𝑊𝑦𝒉𝑡 と，現タ
イムステップにおける文脈メモリを制御するた
めのパラメータを格納したベクトル 𝝃𝑡 = 𝑊𝜉 𝒉𝑡，
現タイムステップにおける知識メモリを制御す
るためのベクトル 𝜻𝑡 = 𝑊𝜁 𝒉𝑡，そして現タイム
ステップのプロセッサに用いられるゲートベク
トル 𝒈𝑡 = 𝑊𝑔𝒉𝑡 を得る．

3. 𝝃𝑡 によって文脈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．知識メモリへの書
き込みは行われない．

4. プロセッサでの演算処理は 𝒈𝑡 と，現タイムス
テップで文脈メモリから読み出したベクトルを
結合した 𝒓𝑐𝑡，現タイムステップで知識メモリか
ら読み出したベクトルを結合した 𝒓𝑘𝑡 を用いて
行われる．

5. 最後に，𝒓𝑐𝑡 と 𝑊𝑐
𝑟 をかけて得られるベクトル

と，𝒓𝑘𝑡 と𝑊 𝑘
𝑟 をかけて得られるベクトル，及び

現タイムステップのプロセッサからのベクトル

𝒗𝑡 と 𝑊𝑣 をかけて得られるベクトルに 𝝊𝑡 を足
し，出力 𝒚𝑡 を計算する．

𝒚𝑡 = 𝝊𝑡 +𝑊𝑐
𝑟 𝒓

𝑐
𝑡 +𝑊 𝑘

𝑟 𝒓
𝑘
𝑡 +𝑊𝑣𝒗𝑡

read vector 𝒓𝑐𝑡 と 𝒓𝑘𝑡，value vector 𝒗𝑡 は次タイムス
テップの RNNへの入力に追加される．

以上の処理を繰り返すことにより，二つのメモリへ
の読み書き操作とプロセッサ操作を行う．

3.1 知識メモリ構築
知識メモリは知識ベース (KB)を用いて構築され
る．KBのファクトは Resource Description Framework
(RDF)1）形式の三つ組（主語，述語，目的語）で表現
される．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．DNCのモデル
に三つ組の内どれか 2つを与え，残りの 1つを返す
ように学習させることで KBファクトを学習する．
例えば，入力が “日本”，“首都”のとき，出力は “東
京”である．モデルは KBのすべてのトリプルを用
いて学習し，KB全体を保存したメモリユニットを
作成する．そして，事前学習したメモリユニットを
提案モデルの知識メモリユニットとして利用する．

3.2 プロセッサ処理
プロセッサユニットにおいて単純な算術演
算と論理演算を行うために，13 の演算を設定
し た：Max, Min, More, Less, Major city,

Major river, Major lake, Not, Count,

Density, Sum, Context, Knowledge. 文脈メ
モリからの read vector 𝒓𝑐 と知識メモリからの read
vector 𝒓𝑘 はオリジナルの語彙トークンのリスト，
「文脈リスト」と「知識リスト」にそれぞれ変換さ
れる.

Superlatives : Max演算は知識リストを受け取
り，その最大値を返す．Min演算は同様に知識リス
トを受け取り，その最小値を返す.

Comparatives : More演算は文脈リストと知識
リストの両方を受け取り，知識リストの最初の数
より大きい数を文脈リスト中から返す. Less 演
算は同様に文脈リストと知識リストの両方を受け
取り，知識リストの最初の数より小さい数を文脈
リスト中から返す. Major city, Major river,

Major lake演算は知識リストを受け取り，それぞ
れ “150,000”, “750”, “5,000”より大きい数を返す.

1） https://www.w3.org/TR/rdf11-primer/
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表 1 知識ベースの一部.
type alabama state
capital alabama montgomery
population alabama 3894.0e+3

Negation : Not演算は文脈リストと知識リスト
の両方を受け取り，文脈リストから知識リストを引
いた差を返す.

Calculation : Count 演算は知識リストを受け
取り，その要素数を返す. Density演算は文脈リス
トと知識リストの両方を受け取り，要素毎に知識リ
ストで割られた文脈リストを返す. Sum演算は知識
リストを受け取り，その要素の和を返す.

No operation : Context演算は文脈リストを受
け取り，それ自身を返し，Knowledge演算は知識
リストを受け取り，同様にそれ自身を返す. これら
の 2つの演算は上記の演算がどれも適当でない場合
のために用意した.

13の演算の出力は gate vector 𝒈のソフトマックス
出力と結合し，value vector 𝒗を構築する.

4 実験
4.1 データセット

GEOデータセット [9]2）はアメリカの地理に関す
る 880 の質問文と Prolog 形式のファクトのデータ
ベースを含む. 質問文の語彙サイズは 280 である.
質問文は superlatives, comparatives, negation や count,
density, sumといった calculationを含む. GEOデータ
セットには質問文に対する答えが含まれていなかっ
たため，答えを人手でアノテーションを行った. 答
えはデータベースからの地理エンティティのリスト
であり，長さは 0から 386エンティティである. 例
えば，“Which rivers flow through Alaska ?”という質問
は答えがなく，別の質問 “Give me the cities in the U.S.
?”は 386エンティティというかなり多くの答えを持
つ. 600サンプルを学習に，280サンプルをテストに
用いた.

GEO のデータベースから RDF 形式の三つ組を
作成し，表 1 に示す. 三つ組 (type, alabama,

state)は alabamaの typeは stateであると意
味する. typeリレーションに対するオブジェクト
エンティティとして，5つのエンティティ：state,
city, river, mountain, lakeを我々のKBに

2） https://cs.stanford.edu/ pliang/software/

表 2 GEO データセットと GEO 1380 における平均
Acc@k.

GEO GEO 1380
Acc@1 Acc@10 Acc@1 Acc@10

DNC [6] 20.93 44.98 24.37 51.16
rsDNC [7] 20.76 44.86 26.04 53.41
DNC-DMS [8] 20.20 44.46 25.37 52.53

DNC+KM 19.53 43.58 25.39 52.82
rsDNC+KM 20.69 43.98 26.08 53.87
DNC-DMS+KM 20.88 45.40 25.10 52.23

DNC+KM+P 20.03 43.82 23.76 51.46
rsDNC+KM+P 21.20 45.16 25.79 53.28
DNC-DMS+KM+P 19.51 43.58 22.82 50.69

追加した. この KB は地理ドメイン内の 11リレー
ション，1,275エンティティ，2,250トリプルを含む.
さらに,新たな 500 QAペアを人手で作成し GEO
データセットを拡張した. この拡張したデータセッ
トを “GEO 1380” と呼ぶ. 1,000 サンプルを学習に，
380サンプルをテストに用いた.

4.2 結果
表 2 に GEO データセットと GEO 1380 における
全てのモデルのテスト 3実行分の平均 top-1 accuracy
(Acc@1)と top-10 accuracy (Acc@10)を示す. “+KM”
と “+P” はそれぞれ提案手法である知識メモリユ
ニット (KM)の追加，プロセッサユニット (P)の追
加を表す.

GEO データセットにおいて，rsDNC+KM+P は
Acc@1 で最も良い結果を達成し， DNC-DMS+KM
は Acc@10で最も高いスコアを得た. GEO 1380デー
タセットでは，rsDNC+KM は他のモデルを上回っ
た. QAタスクに特化した rsDNCを基にしたモデル
は良い結果になる傾向がある. 提案モデルのほとん
どはオリジナルのモデルより低いが，提案手法のポ
イントは異なるハイパーパラメータだと上回ること
があるため，アーキテクチャによるものだとは考え
ていない. すべてのスコアが GEO 1380で上がった
ため，より大きなデータセットはモデルの精度向上
に有効である.
表 3に，GEO 1380データセットにおける全ての
モデルの各質問タイプのテスト 3 実行分の平均
Acc@10を示す.

Simple : 1Hopは “What states border Texas?”のよ
うに質問文が 1 つのリレーションを含むことを意
味する. 例えば，“What states border states that border
states that border states that border Texas?” は 4つのリ
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表 3 GEO 1380データセットにおける各質問タイプの平均 Acc@10.
DNC rsDNC DNC-dms DNC rsDNC DNC-dms DNC rsDNC DNC-dms

+KM +KM +KM +KM+P +KM+P +KM+P
Simple 1Hop 74.83 75.98 76.29 77.03 79.23 76.93 78.46 77.85 74.59

2Hop 23.60 25.67 26.53 23.77 24.29 23.94 21.96 24.29 22.74
4Hop 46.43 60.71 59.52 66.67 51.19 66.67 50.00 52.38 47.62

Superlatives Argmax 67.44 67.83 68.60 68.99 68.22 67.83 67.44 69.38 67.05
Argmax-1Hop 85.28 85.28 85.06 86.15 85.93 85.50 81.82 85.71 84.42
Argmax-2Hop 75.85 78.91 76.19 75.51 76.53 75.85 72.45 77.21 77.21
Argmin 79.63 82.10 79.01 77.16 82.10 79.01 75.93 83.33 80.86
Argmin-1Hop 88.44 89.12 89.80 92.52 88.44 89.12 85.71 90.48 83.67
Argmin-2Hop 43.79 50.33 56.21 50.98 47.71 48.37 41.18 54.90 32.68

Comparatives Major 70.62 84.18 77.40 80.23 86.44 68.36 79.66 77.40 72.88
Major-1Hop 42.69 49.26 40.72 42.86 46.96 40.23 36.95 45.65 39.90
Major-2Hop 21.43 22.79 21.43 20.07 21.77 23.13 22.45 20.75 21.09

Negation Not-1Hop 52.27 63.64 60.61 60.86 65.15 56.31 54.55 60.35 56.06
Calculation Count 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

Count-1Hop 96.00 96.00 85.33 97.33 92.00 90.67 88.00 94.67 93.33
Count-2Hop 100.0 100.0 66.67 100.0 100.0 83.33 100.0 100.0 100.0
Density 8.11 7.68 7.62 8.59 9.32 8.05 8.35 8.23 8.41
Sum-1Hop 81.25 81.25 81.25 81.25 81.25 81.25 81.25 81.25 81.25
All 51.16 53.41 52.53 52.82 53.87 52.23 51.46 53.28 50.69

レーションを含むため，この例は 4Hopである. 1Hop
は GEO と GEO 1380 の両方の 30%以上を占めるた
め，このタイプで高いスコアを得ることが全体の良
い結果につながる. 4Hopのポイントが 2Hopのポイ
ントより高いのは，4Hop の方が 2Hop より難しい
にも関わらず奇妙に思えるかもしれないが，これ
は 4Hop のサンプル数が少ないせいだと考えられ，
multi-hopのサンプルを拡張する必要がある.

Superlatives : Argmax は “What is the largest
state?”のように質問文が “largest”, “highest”, “longest”
などといった単語を含むことを意味する. Argmaxと
Argminにおいて，rsDNC+KM+Pが最も高いスコアを
得た. superlativesの他のタイプでは，rsDNC+KM+P
はトップスコアに届かなかったが，それでもベスト
なモデルと比べて遜色ない.

Comparatives : このタイプは “What states high
point are higher than that of Colorado?”のように 3つの
表現：More, Less, Major を扱う. ホップ数が増える
と，スコアは下がった.

Negation : Notは “What state has no rivers?”のよ
うに質問文が否定表現を含むことを意味する. 我々
の rsDNC+KMは他のモデルを上回った.

Calculation : このタイプは “How many states are
in the USA?” のように 3 つの演算：Count, Density,
Sumを扱う. Countと Sumのポイントは他のタイプ

と比べて比較的高い一方で，Densityの結果はとて
も低い.

4.3 課題
質問タイプ数のバランスを取るためにデータセッ
トをより拡張する必要がある．また，GEO データ
セットのサイズは僅か 880であり，拡張を行なって
もまだ 1380であり，ニューラルネットワークの学
習には小さすぎるため，WikiTableQuestions [10]のよ
うな大規模データセットを用いて学習することが望
まれる.

5 おわりに
3つのDNCモデル，vanilla DNC, rsDNC, DNC-DMS
に知識メモリとプロセッサを追加し，実験を行い，
背景知識や単純な算術演算と論理演算を必要とす
る質問応答タスクに対して効果を分析した. 提案し
た rsDNC+KM+Pと DNC-DMS+KMはそれぞれ GEO
データセットにおいて平均 Acc@1 と平均 Acc@10
で最も良い結果を達成した. さらに，提案モデル
rsDNC+KMは GEO 1380データセットにおいて平均
Acc@1と平均 Acc@10の両方で他のモデルを上回っ
た. 今後の課題では，提案モデルに順次実行，条件
分岐，反復といった制御命令を処理するアーキテク
チャを加えて改良したい.
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A 実験設定
すべてのモデルのハイパーパラメータは主に [6]

に基づく；隠れ層サイズ 256の 1層 LSTM [11]，バッ
チサイズ 2，学習率 1 × 10−4，メモリ次元 256 × 64，
読み出しヘッド数 4，書き込みヘッド数 1，モメ
ンタム 0.9の RMSPropオプティマイザ [12]．[7]に
従い rsDNC [7]のドロップアウト率は 10%とした．
HuggingFace3）bert-base-uncased modelを隠れ次元 768
の BERT [13] encoder に使用した．数字は [14] を参
考に 1桁ずつ分割した．5分割交差検証 [15]で 5エ
ポックずつモデルを学習させた．ランダムな初期化
の下で各モデルを 3 回実行し，平均の結果を報告
する．
知識ベースを用いて知識メモリを構築するため

に，3つのオリジナルモデルをメモリ次元 256 × 64
で，5分割交差検証で 10エポックずつ学習させた．
他の設定は前述の通りである．DNC, rsDNC, DNC-
DMS の top-10 accuracy はそれぞれ 78.90%, 78.39%,
79.63%だった．知識メモリ構築に用いる事前学習モ
デルと提案手法に用いる学習モデルは同じ種類で
ある．つまり，DNC を用いて学習した知識メモリ
が，DNCをベースとした提案モデルで使用される．

B データセット
GEO データセット [9] と GEO 1380 の各質問タ

イプ数を表 4 に示す．Compound タイプは “How
many states have a higher point than the highest point of
the state with the largest capital city in the U.S.?”のよう
に 4つのタイプ：Superlatives, Comparatives, Negation,
Calculationを複合した質問文を扱っており，さまざ
まな組み合わせが用意されている.

3） https://github.com/huggingface/transformers

表 4 各質問タイプ数.
GEO GEO

1380
Simple 1Hop 94 145

2Hop 10 11
4Hop 1 1

Superlatives Argmax 20 27
Argmax-1Hop 43 49
Argmax-2Hop 21 24
Argmin 10 16
Argmin-1Hop 13 15
Argmin-2Hop 4 5

Comparatives Major 3 5
Major-1Hop 8 12
Major-2Hop 2 3

Negation Not-1Hop 2 3
Calculation Count 8 11

Count-1Hop 6 11
Count-2Hop 1 1
Density 3 4
Sum-1Hop 2 2

Compound 30 35
All 280 380
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