
自然言語処理における
Deep Learning
東北大学大学院情報科学研究科
岡崎 直観（okazaki@ecei.tohoku.ac.jp）

http://www.chokkan.org/
@chokkanorg

2017-03-22 Deep Learning自然言語処理における 1

mailto:okazaki@ecei.tohoku.ac.jp
http://www.chokkan.org/


自然言語処理とは
•言葉を操る賢いコンピュータを作る

•応用: 情報検索，機械翻訳，質問応答，自動要
約，対話生成，評判分析，SNS分析，…

•基礎: 品詞タグ付け（形態素解析），チャンキ
ング，固有表現抽出，構文解析，共参照解析，
意味役割付与，…

•多くのタスクは「入力𝑥𝑥から出力 �𝑦𝑦を予測」
�𝑦𝑦 = argmax

𝑦𝑦∈𝑌𝑌
𝑃𝑃(𝑦𝑦|𝑥𝑥)

※確率ではないモデルもあります
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単語列からラベル: �̂�𝑦 = argmax
𝑦𝑦∈𝑌𝑌

𝑃𝑃(𝑦𝑦|𝒙𝒙)
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The movie is the best I’ve ever seen!

The movie is coming soon on cinemas.

This movie is rubbish!!!

• モデル：ナイーブ・ベイズ，パーセプトロン，
ロジスティック回帰，サポート・ベクトル・マシン

𝒙𝒙: 単語列 𝑃𝑃(𝑦𝑦|𝒙𝒙) �𝑦𝑦

評判分析の例:



単語列から系列ラベル: �𝒚𝒚 = argmax
𝒚𝒚∈𝑌𝑌𝑚𝑚

𝑃𝑃(𝒚𝒚|𝒙𝒙)
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• モデル：隠れマルコフモデル，条件付き確率場，符号・復号
• 探索法：点予測，動的計画法，ビーム探索，…

In March 2005, the New York Times acquired About, Inc.

IN NNP CD DT NNP NNP NNP VBD NNP NNP

O B-NP I-NP B-NP I-NP I-NP I-NP B-VP B-NP B-NP

2005年 3月 ， ニューヨーク・タイムズ は About 社 を 買収 し た ．

(品詞)

(句)

(翻訳)

(入力)

I heard Google and Yahoo were among the other bidders.(対話)



単語列から木構造: �𝒚𝒚 = argmax
𝒚𝒚∈Gen(𝒙𝒙)

𝑃𝑃(𝒚𝒚|𝒙𝒙)
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• モデル：確率的文脈自由文法，条件付き確率場
• 探索法：Shift-Reduce法，Eisner法，CKY法，最小全域木



深層学習ブームの幕開け (2012年頃)
•画像認識でブレークスルー

•エラー率が10%以上減少 (ILSVRC 2012)

•当初，言語処理での衝撃は限定的
•文字や単語などの明確な特徴量があったため？
•最近ではDNNが様々なタスクで最高性能を達成

•深層学習と言語処理の関わりは昔からあった
• Neural Language Model (Bengio+ 03)
• SENNA (CNNで汎用NLP) (Collobert+ 08)
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言語処理における深層学習の進展
•単語の分散表現

•エンコーダ・デコーダ

•分散表現の合成

•アテンション
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単語の分散表現
（単語の意味をNNに埋め込む）
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分散表現 (Hinton+ 1986)

• 局所表現（local representation）
• 各概念に１つの計算要素 (記号, ニューロン, 次元) を割り当て

• 分散表現（distributed representation）
• 各概念は複数の計算要素で表現される
• 各計算要素は複数の概念の表現に関与する
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バス 萌えバス

… …
#2948

… …
#19023840334

バス 萌えバス萌えトラック

ニューロンの
興奮パターン
≒ベクトル表現

http://ja.wikipedia.org/wiki/富士急山梨バス http://saori223.web.fc2.com/

http://ja.wikipedia.org/wiki/%E5%AF%8C%E5%A3%AB%E6%80%A5%E5%B1%B1%E6%A2%A8%E3%83%90%E3%82%B9
http://saori223.web.fc2.com/


Skip-gram with Negative Sampling (SGNS)
(Mikolov+ 13)
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同じ単語がサン
プルされること
もあり得る

単語ベクトル𝒗𝒗𝑤𝑤 (𝑑𝑑次元)
予測ベクトル�𝒗𝒗𝑐𝑐 (𝑑𝑑次元)

: 内積 → +∞へ
: 内積 → −∞へ

ベクトルの更新方針

コーパス

（文脈幅ℎ = 2, 負例サンプル数𝑘𝑘 = 1の場合の例）



ベクトルの更新方法（確率的勾配降下法）
• 初期化:

• 𝑡𝑡 ← 0
• 単語ベクトル（ ）: [0,1]の乱数で初期化
• 文脈ベクトル（ ）: 0で初期化

• 学習データの先頭から末尾の単語まで…
• 𝑡𝑡 ← 𝑡𝑡 + 1

• 学習率𝛼𝛼 = 𝛼𝛼0 1 − 𝑡𝑡
𝑇𝑇+1

を計算
• その単語 と または で結ばれる に関して

•

•
•
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𝑔𝑔 =
1 − 𝜎𝜎 ⋅ 内積 → +∞にしたい とき
𝜎𝜎 ⋅ 内積 → −∞にしたい とき
← + 𝛼𝛼𝑔𝑔
← + 𝛼𝛼𝑔𝑔

𝛼𝛼0: 初期学習率（例えば0.025）
𝑇𝑇: 単語の総出現回数

(Mikolov+ 2013)



SGNSで学習した分散表現は加法構成性を持つ

•有名な例: king − man + woman ≈ queen
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(Mikolov+ 2013)

国名と首都名が同じ向きに並ぶ



アナロジータスクでの評価
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Mikolov+ (2013)
Semanticの例: Athens Greece Tokyo Japan
Syntacticの例: cool cooler deep deeper



GloVe (Pennington+ 2014)
(最小二乗法による単語ベクトルの学習)
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𝐽𝐽 = �
𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

𝑉𝑉

𝑓𝑓(𝑚𝑚𝑖𝑖,𝑗𝑗) (𝒗𝒗𝑖𝑖𝑇𝑇�𝒗𝒗𝑗𝑗 + 𝑏𝑏𝑖𝑖 + �𝑏𝑏𝑗𝑗 − log𝑚𝑚𝑖𝑖,𝑗𝑗)2目的関数:

𝑓𝑓 𝑥𝑥 = (𝑥𝑥/𝑥𝑥max)𝛼𝛼 (if 𝑥𝑥 < 𝑥𝑥max)
1 (otherwise)

単語𝑖𝑖と単語𝑗𝑗の共起頻度単語の総数

単語𝑖𝑖のベクトル
文脈𝑗𝑗のベクトル‘

単語𝑖𝑖のバイアス項
単語𝑗𝑗のバイアス項’

1系統
2系統

※各単語に対してパラメタが2系統あるのは
SGNSと同様．本研究は単語𝑖𝑖のベクトルを
最終的に(𝒗𝒗𝑖𝑖 + �𝒗𝒗𝑖𝑖)とする（精度が向上する）

𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 = 100, α = 0.75 の場合 →

AdaGrad
(SGD)で学習



分散表現の合成
（文の意味をNNで計算）
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句や文の分散表現をDNNで計算する
•単語の分散表現が有用性が実証された！

•次は句や文の分散表現を獲得したい

•構成性の原理に基づき，単語の分散表現か
ら句や文の分散表現を合成する
•句や文の意味は，その構成要素の意味とその合
成手続きから計算できる
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句ベクトルの合成 (Mitchell+ 2010)
•構成性の原理に基づき一般的な式を導入

𝒑𝒑 = 𝑓𝑓(𝒖𝒖,𝒗𝒗,𝑅𝑅,𝐾𝐾)

• 𝒖𝒖,𝒗𝒗: ２つの単語に対応するベクトル
• 𝑓𝑓: ベクトルから句ベクトルを合成する関数
• 𝑅𝑅: 𝒖𝒖と𝒗𝒗の間の文法的な関係 (Partee 1995)
• 𝐾𝐾: 合成に必要な背景知識 (Lakoff 1977)
• ※実際に実験した式の一般性はかなり狭い
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句ベクトル合成の実験結果
（スピアマンの順位相関係数; 単語ベクトルはlogを取らないPMI）

Model Function JJ-NN NN-NN VB-NN
Additive 𝑝𝑝𝑖𝑖 = 𝑢𝑢𝑖𝑖 + 𝑣𝑣𝑖𝑖 .36 .39 .30
Kintsch 𝑝𝑝𝑖𝑖 = 𝑢𝑢𝑖𝑖 + 𝑣𝑣𝑖𝑖 + 𝑛𝑛𝑖𝑖 .32 .22 .29
Multiplicative 𝑝𝑝𝑖𝑖 = 𝑢𝑢𝑖𝑖 ⋅ 𝑣𝑣𝑖𝑖 .46 .49 .37
Tensor product 𝑝𝑝𝑖𝑖,𝑗𝑗 = 𝑢𝑢𝑖𝑖 ⋅ 𝑣𝑣𝑖𝑖 .41 .36 .33
Circular convolution 𝑝𝑝𝑖𝑖 = ∑𝑗𝑗 𝑢𝑢𝑖𝑖 ⋅ 𝑣𝑣 𝑖𝑖−𝑗𝑗 mod 𝑛𝑛 .09 .05 .10
Weighted additive 𝑝𝑝𝑖𝑖 = 𝛼𝛼𝑢𝑢𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝑣𝑣𝑖𝑖 .44 .41 .34
Dilation 𝑝𝑝𝑖𝑖 = 𝑣𝑣𝑖𝑖 ∑𝑗𝑗 𝑢𝑢𝑗𝑗𝑢𝑢𝑗𝑗 + (𝜆𝜆 − 1)𝑢𝑢𝑖𝑖 ∑𝑗𝑗 𝑢𝑢𝑗𝑗𝑣𝑣𝑗𝑗 .44 .41 .38
Head only 𝑝𝑝𝑖𝑖 = 𝑣𝑣𝑖𝑖 .43 .34 .29
Target unit 𝑝𝑝𝑖𝑖 = 𝑣𝑣𝑖𝑖(𝑡𝑡1𝑡𝑡2) .43 .17 .24
Human .52 .49 .55
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• dilation, multiplicative, (weighted) additiveあたりがよい性能

(Mitchell+ 2010)



Recursive Neural Network (RNN)
(Socher+ 2011)

•句ベクトルを次式で合成
𝒑𝒑 = 𝑓𝑓 𝒖𝒖,𝒗𝒗 = 𝑔𝑔 𝑊𝑊 𝒖𝒖

𝒗𝒗
• 𝑊𝑊: ℝ2𝑑𝑑 → ℝ𝑑𝑑の変換行列 (𝑑𝑑 × 2𝑑𝑑)
• 𝑔𝑔: 活性化関数 (𝜎𝜎やtanh)

•文の句構造に従って再帰的に
句（文）ベクトルを計算

• 𝑊𝑊はオートエンコーダーやタ
スクでの誤差を用いて学習

•単語ベクトルも同時に学習
• ニューラル言語モデル

(Collobert+ 2008) 等で初期化
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Matrix-Vector Recursive Neural Network (MV-RNN)
(Socher+ 2012)

• 句のベクトル𝒑𝒑と行列𝑃𝑃を再帰的に合成していく
𝒑𝒑 = 𝑓𝑓𝐴𝐴,𝐵𝐵 𝒂𝒂,𝒃𝒃 = 𝑓𝑓 𝐵𝐵𝒂𝒂,𝐴𝐴𝒃𝒃 = 𝑔𝑔 𝑊𝑊 𝐵𝐵𝒂𝒂

𝐴𝐴𝒃𝒃
𝑃𝑃 = 𝑓𝑓𝑀𝑀 𝐴𝐴,𝐵𝐵 = 𝑊𝑊𝑀𝑀

𝐴𝐴
𝐵𝐵

• 句の評価極性や関係ラベルを教師信号として学習
𝒚𝒚𝑝𝑝 = softmax𝑊𝑊label 𝒑𝒑
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• 各単語を
• ベクトル（意味）
• 行列（合成方法）
で表現

(Socher+ 2012)



Recursive Neural Tensor Network
(Socher+ 2013)

• MV-RNNは全ての単語が行列を持つので，学習す
るパラメータが多すぎる
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•テンソルで単語ベクト
ルを行列に変換してか
ら，単語ベクトルとの
積を計算

(Socher+ 2013)



Recurrent Neural Network (RNN) (Sutskever+ 11)
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very good movie

𝑥𝑥𝑡𝑡

𝑊𝑊(ℎ𝑚𝑚)

ℎ𝑡𝑡

𝑊𝑊(𝑦𝑦ℎ)

𝑊𝑊(ℎℎ) 𝑊𝑊(ℎℎ)

𝑦𝑦𝑡𝑡

潜在ベクトル: ℎ𝑡𝑡 = 𝜎𝜎 𝑊𝑊(ℎ𝑚𝑚)𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑊𝑊(ℎℎ)ℎ𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏(ℎ)

出力ベクトル: 𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝜎𝜎 𝑊𝑊(𝑦𝑦ℎ)ℎ𝑡𝑡 + 𝑏𝑏(𝑦𝑦)

入力ベクトル:
（単語ベクトル）

潜在ベクトル:
（合成ベクトル）

出力ベクトル:
（評判ラベル）



Long Short-Term Memory (LSTM) (Graves 13) 
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𝑥𝑥𝑡𝑡

𝑐𝑐𝑡𝑡

ℎ𝑡𝑡

Input gate

Output gate

Forget gate Forget gate

• 各ゲートはマスクの役割を担う（ベクトルの要素ごとの積）
• 各ゲートのマスクパターンは入力𝑥𝑥𝑡𝑡，記憶ℎ𝑡𝑡−1，出力ℎ𝑡𝑡−1などで自動制御
• 長い系列での誤差逆伝搬時の勾配消失をゲートで防止する（→長期依存の保存）
• LSTMの代わりにGated Recurrent Unit (GRU) も用いることも多い



Convolutional Neural Network (CNN)
(Kim 14)

• 領域ベクトル: 𝑥𝑥𝑡𝑡:𝑡𝑡+𝛿𝛿 = 𝑥𝑥𝑡𝑡 ⊕ 𝑥𝑥𝑡𝑡+1 ⊕⋯⊕ 𝑥𝑥𝑡𝑡+𝛿𝛿−1
• 時間毎の特徴量: 𝑝𝑝𝑡𝑡 = 𝑔𝑔(𝑤𝑤 ⋅ 𝑥𝑥𝑡𝑡:𝑡𝑡+𝛿𝛿 + 𝑏𝑏)
• 特徴量 (maxプーリング): 𝑐𝑐 = max

1<𝑡𝑡<𝑇𝑇−𝛿𝛿+1
𝑝𝑝𝑡𝑡
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Stanford Sentiment Treebankでの性能
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Tai+ (2015)



関係パターンの意味合成 (Takase+ 16)

26

passive smoking increases the risk of lung cancer

xs xs+1 xs+2 xs+T-1

xs+T xs+T+1xs-2 xs-1

(3)

(4) (5)

hs hs+1 hs+2
hs+T-1

(3)

ws ws+1 ws+2 ws+T-1
(3)

ws+T ws+T+1
(4) (5)

ws-2 ws-1

f s f s+1 f s+2

i s i s+1 i s+2 i s+3
~ ~ ~ ~

Parameter update
by Skip-gram model

Parameter update by
Skip-gram model

Pattern vector computed by Gated Additive Composition (GAC)

T = 4 δ = 2δ = 2
Context window Context windowRelation pattern

(word vectors)(context vectors) (context vectors)

(hidden vectors)

Forget gate:

Input gate:

Gated composition:
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関係パターンの意味合成 (Takase+ 16)

27

状況 現在 後続の表現
Input-
open

reimburse
payable

for
in

Input-
close

a
a

charter member of
valueable member of

Forget
-open

be
be

eligible to participate 
require to submit

Forget
-close

coauthor
capital

of
of

•句の意味合成のための高精度かつ軽量な手法を提案
•関係パターンの分散表現の評価データを構築
•学習した関係パターンの分散表現が関係知識抽出に貢
献することを実証
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平均による句ベクトル近似の理論解析 (Tian+ 2017)

•単語ベクトルの一般形として次式を考える
𝑚𝑚𝑤𝑤,𝑐𝑐 = 𝛾𝛾 ⋅ 𝐹𝐹 𝑃𝑃 𝑐𝑐 𝑤𝑤 − 𝛼𝛼 𝑐𝑐 − 𝛽𝛽(𝑤𝑤)

• PPMI, Skip-gram, GloVeはこの形で表される
•句𝑡𝑡1𝑡𝑡2のベクトルは単語𝑡𝑡1, 𝑡𝑡2のベクトル平均で近似

1
2
𝒗𝒗𝑡𝑡1 + 𝒗𝒗𝑡𝑡2

•句ベクトル近似の誤差のバウンドは，

𝒗𝒗𝑡𝑡1𝑡𝑡2 −
1
2
𝒗𝒗𝑡𝑡1 + 𝒗𝒗𝑡𝑡2 ≤

1
2

(𝜋𝜋1∖22 + 𝜋𝜋2∖12 + 𝜋𝜋1∖2𝜋𝜋2∖1)

• ただし，関数𝐹𝐹(𝑝𝑝)が満たすべき条件がつく
• log𝑝𝑝や 𝑝𝑝はOKだが， 𝑝𝑝や𝑝𝑝 log𝑝𝑝では成り立たない

2017-03-22 Deep Learning自然言語処理における 28

𝑡𝑡1が出現した後，
𝑡𝑡2が続かない確率

𝑡𝑡2が出現した前に
𝑡𝑡1が現れない確率



関数𝐹𝐹(𝑝𝑝)による近似誤差の違い (Tian+ 2017)

•横軸: 句を構成す
る単語𝑡𝑡1, 𝑡𝑡2のコロ
ケーションの弱さ
1
2

(𝜋𝜋1∖22 + 𝜋𝜋2∖12 + 𝜋𝜋1∖2𝜋𝜋2∖1)

•縦軸: 実際にコー
パスから求めた句
ベクトルとの誤差
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符号化・復号化
（分散表現から新たな文を生成）

アテンション
（注視点の自動学習）
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very

good

movie

とても

良い

映画

very

good

movie



分散表現から文を生成できるか？
•単語から句や文の分散表現を合成できた！
•句や文の分散表現から単語列を取り出せるか？
•符号化・復号化 (encoder-decoder) モデル

• 与えられた文の内容をベクトルで表現し，文を出力する
• 単語列から単語列を予測できる

• DNNの応用がさらに広がる
• 機械翻訳 (Sutskever+ 14, Cho+ 14, Luong+ 15)
• 対話文生成 (Vinyals+ 15)
• 自動要約 (Rush+ 15, Takase+ 16)
• 画像説明文の生成 (Vinyals+ 15)
• 動画説明文の生成 (Laokulrat+ 16)
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Sequence-to-sequence (Sutskever+ 14; Cho+ 14)

2017-03-22 Deep Learning自然言語処理における 32

very good movie

とても よい 映画 だ

<EOS> とても よい 映画 だ

<EOS>

𝑥𝑥𝑡𝑡

ℎ𝑡𝑡

𝑦𝑦𝑡𝑡

• 英語 (𝑥𝑥𝑡𝑡) から日本語 (𝑦𝑦𝑡𝑡) への機械翻訳の例
• ℎ𝑡𝑡 = 𝜎𝜎(𝑊𝑊(ℎ𝑚𝑚)𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑊𝑊(ℎℎ)ℎ𝑡𝑡−1)
• 𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝑊𝑊(𝑦𝑦ℎ)ℎ𝑡𝑡 (𝑦𝑦𝑡𝑡は出力単語のスコアのベクトル表現)

• 出力単語を入力側に戻すことで，翻訳履歴を考慮
• 実際にはRNNではなく2-layer LSTM等を用いる

入力文の意味
ベクトル



アテンション (Bahdanau+ 15, Luong+, 15)
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very good movie

とても よい

<EOS> とても
𝑥𝑥𝑠𝑠

ℎ𝑠𝑠 ℎ𝑡𝑡

𝑎𝑎𝑡𝑡(𝑠𝑠)𝑐𝑐𝑡𝑡

�ℎ𝑡𝑡 = tanh(𝑊𝑊𝑐𝑐[𝑐𝑐𝑡𝑡;ℎ𝑡𝑡])

𝑎𝑎𝑡𝑡(𝑠𝑠) =
exp s(ℎ𝑡𝑡, ℎ𝑠𝑠)

∑𝑠𝑠′ exp s(ℎ𝑡𝑡 , ℎ𝑠𝑠′)

s ℎ𝑡𝑡, ℎ𝑠𝑠 = ℎ𝑡𝑡 ⋅ ℎ𝑠𝑠
または

s ℎ𝑡𝑡, ℎ𝑠𝑠 = ℎ𝑡𝑡T𝑊𝑊𝑚𝑚ℎ𝑠𝑠
など

𝑐𝑐𝑡𝑡 = �
𝑠𝑠

𝑎𝑎𝑡𝑡(𝑠𝑠)ℎ𝑠𝑠

• 固定長のベクトルで文全体の意味を表現するには限界がある
• 位置𝑡𝑡の単語を予測するときに，入力のどの単語に着目すべき
かの重み𝑎𝑎𝑡𝑡(𝑠𝑠)を求め，入力単語のベクトルℎ𝑠𝑠の重み付き平均
ベクトル𝑐𝑐𝑡𝑡を用いて出力単語を生成する

𝑦𝑦𝑡𝑡 = softmax(𝑊𝑊𝑦𝑦 �ℎ𝑡𝑡)



Googleのニューラル機械翻訳 (Wu+ 2016)
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8層のLSTM (residual connection付き), 重みの量子化, Tensor Processing Unit, など

(Wu+ 2016)



対話の生成 (Vinyals+ 15)

•学習データ: OpenSubtitles
•映画の字幕から抽出した対話文（約6200万文）

• Sequence-to-sequenceで生成した例
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(Vinyals+ 2015)



動画記述文生成 (Laokulrat+ 16)
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(Laokulrat+ 2016)



文章理解に向けた深層学習
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読解 (Hermann+ 15)

• 新聞記事と要約から穴埋め問題の訓練データを自動生成
• 共参照を解消し，エンティティを匿名化（n-gram等の単純な手法を排除）
• 記事と質問の文脈を蓄積・処理する能力を測定することを意図
• 訓練データ数: 約9万記事 (CNN), 約22万記事 (Daily Mail)
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(Hermann+ 2015)



DNNによる読解 (Hermann+ 15)

39
Hermann+ (2015)

𝒖𝒖と𝒚𝒚(𝑡𝑡)でアテンション
𝑠𝑠(𝑡𝑡)を計算

𝑝𝑝(𝑎𝑎|𝑑𝑑, 𝑞𝑞)
∝ exp(𝒗𝒗(𝑎𝑎) ⋅ 𝒈𝒈 𝑑𝑑, 𝑞𝑞 )

RNNに似た合成

（クエリの単語毎にアテンションを張る）

𝒈𝒈 𝑑𝑑, 𝑞𝑞 = tanh(𝑊𝑊 𝑔𝑔𝑔𝑔 𝒓𝒓 + 𝑊𝑊 𝑔𝑔𝑢𝑢 𝒖𝒖)
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動的分散表現による読解 (Kobayashi+ 16)

Once X1 was the U.S. president. X1 faced criticism for affairs.

40

X1の表現1

Later X1 was divorced with the wife X2.

質問: [?] was the wife of the president.

X1の表現2

X1の表現3 X2の表現1

双方向LSTMでXのベク
トルをエンコード（先頭
と末尾の単語のベクトル
も結合して用いる）

[?]の表現

X1の表現 X2の表現

アテンションでXの異なる
文脈のベクトルを統合

内積の大きい方を解答
するようにモデル化

Max-poolingによる初期化
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CNN/Daily Mailデータの解析 (Chen+ 16)

• Attentive Reader (Hermann+ 15) のアテンションの取り方を変
えるだけで性能が大きく向上

• ノイジーなデータのため，これ以上の性能向上の見込みは低い
• 共参照解析誤りと難解な事例が残りの25%

• DNNは換言や関連概念の認識が得意
• 文脈の蓄積や処理が必要な事例が少ない

41

Chen+ (2016)
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bAbI (Weston+ 16)

•テキストの理解・推論の「単体テスト」を
目指して構築されたデータ
•文章に関する質問とその答えの形式
•人間であれば外部知識無しで簡単に解ける問題
•シミュレーションによりデータを自動生成

• 20種類のタスクに分けられている
•限られた語彙 (150語，4人，6場所，3物体)
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End-to-end Memory Network (Sukhbaatar+ 15)

• Memory Neural Networks (Weston+ 15) の改良版
• ソフトアテンションによるメモリ読み込み
• 質問と答えのペアだけで学習が可能

45

Sukhbaatar+ (2015)

𝑝𝑝𝑖𝑖 = softmax(𝒖𝒖𝑇𝑇𝒎𝒎𝒊𝒊)

𝒐𝒐 = �
𝑖𝑖

𝑝𝑝𝑖𝑖𝒄𝒄𝒊𝒊

入力

質問

𝑑𝑑次元ベクトル

𝒂𝒂 = 𝑊𝑊(𝒖𝒖 + 𝒐𝒐)

𝒖𝒖2 = 𝒖𝒖1 + 𝒐𝒐1

𝒖𝒖3 = 𝒖𝒖2 + 𝒐𝒐2

各層の構造 多層化
(実験では3層に固定)
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Dynamic Memory Network (Kumar+ 16)

• bAbIの正解率: 93.6%（Memory Networksよりも高い）
• 品詞タグ付けや評判分析でも高性能（”Ask me anything”）

46

Kumar+ (2016)
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bAbIデータの解析 (Lee+ 16)

• Tensor Product Representation (TPR) (Smolensky
90) でbAbIタスクを解くと，ほぼ100%の正解率

• bAbIだけでNNの推論能力を測定するのは不適切
• エンティティ間の関係が１種類のタスクが多いため

• Task 17: 東・西・南・北の４種類
• Task 19: 上・下・左・右の4種類
• それ以外:所属関係か所属の推移関係のみで構成されている

47

Mary went to the kitchen. belong(Mary, kitchen) 𝒎𝒎𝒌𝒌𝑻𝑻
Sandra journeyed to the office. belong(Sandra, office) 𝐬𝐬𝒐𝒐𝑇𝑇
Mary got the football there. belong(Football, Mary) 𝒇𝒇𝒎𝒎𝑇𝑇

Mary travelled to the garden. belong(Mary, garden) 𝒎𝒎𝒈𝒈𝑇𝑇
Where is the football? (garden)
TPRによるTask 3の解答例．文の意味解析結果から所属関係を取り出し，それをベクトルの外積で
表現する．各文の表現に対し，クエリ𝒇𝒇𝑇𝑇を左からかけて，内積が1に最も近い直近の所持者を特定
する (𝒎𝒎𝑇𝑇)．Maryは人物なので，𝒎𝒎𝑇𝑇をクエリとして，同様の処理で直近の所持者𝒈𝒈𝑇𝑇を得る

𝒎𝒎𝑇𝑇 𝒇𝒇𝑇𝑇

MemNNやDMNが苦手
としているタスク
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まとめ
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まとめ
•言語処理における深層学習のトレンド

• 2013年-: 単語の分散表現
• 2011年-: 句や文などの分散表現の合成
• 2014年-: 符号化・復号化モデル
• 2015年-: アテンション，機械翻訳
• 2016年-: 質問応答，ストーリーのモデリング

•深層学習の強み
• DNNの設計に関する知見が蓄積され，様々なタス
クにおいてend-to-endの学習が成功を収めた

•言語処理や画像処理といった分野の垣根を撤廃
•ソフトウェア基盤が整備され，研究・実験のサイ
クルが加速された
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今後の課題
•深層学習で起こっているメカニズムの解明

•タスクを解くことと，単語や文の意味の取り扱
いの関連が，はっきりとは分かっていない

•文脈や情景の理解
•深層学習は入力と出力との関係が明確なタスク
を得意としている

•複数の文や複数の物体を統合した高度な文脈・
情景理解はまだまだ難しい

•人間の持っている常識的な知識を獲得・活用し，
推論を行うメカニズムが必要
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