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Yair Feldman and Ran El-Yaniv (Technion – Israel Institute of Technology), pp.2296-2309

多ホップ質問の例：Context 1が最初の手掛かりと
マッチ(first hop, 緑色)、Context 2で２番目の手掛
かりとマッチ(second hop, 紫色)、２つの文脈に共
通する固有表現(Alex Ferguson、青色)を回答

多ホップ・オープンドメイン質問応答では２つ以上
の関連パラグラフを検索する(NTTの西田らの手法が
HotpotQAでSoTAを達成した報告例がある)。

• 現在のQAデータセットは提示された文脈に質問の解答が
存在する単一ホップ推論(読解と呼ばれる)課題が中心

• 実問題の解決にはマルチホップで、明示的な文脈提示の
ないオープンドメイン型の質問応答(ODQA)手法が必要

• 先行研究としては、Chenら(Chen et al. 2017)が
Wikipediaを利用し、tf-idfによる関連パラグラフ検索で
単一ホップのODQAを提案

• 本論文では[Clark et al. 2018]の読解モジュールを参考
に多ホップのODQA手法を提案し、HotpotQA(多ホップ)
で２位、SQuAD-Open(単一ホップ)でSoTAを達成。

[Chen et al. 2017] Danqi Chen, Adam Fisch, Jason Weston, 
and Antoine Bordes. “Reading wikipedia to answer open-
domain questions,” ACL 2017
[Clark et al. 2018] Christopher  Clark  and  Matt  Gardner.  
“Simple and  effective  multi-paragraph  reading  
comprehension,” ACL 2018

HotpotQA
(Wikipediaに対する多
ホップの質問データセ
ット、質問数112K)

SQuAD-Open
(SQuADの質問のみと
Wikipedia全体を対に
したデータセット,
質問数100K)
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本論文の多ホップ文脈検索＋読解システム(MUPPET)の構成 A=φ(Q,KS)となるφを学習
知識源KS
= {P1, …, P|KS| }
パラグラフ Pi
= (p1, …, pli )
はli個のtoken列

質問Q
= (q1, …, qm)
はm個のtoken列

解答A
= (a1, …, an)
はn個のtoken列

最大内積検索(MIPS)
により上位k個のパラ
グラフを検索

lホップ回数まで、
k個の質問ベクトル
として繰返し更新

知識源や質問のtoken t1, …, tmは、事前学習されたGloVe単語埋め込み、
および文字レベルの埋込みのCNNによるmax-poolingを連結(d次元)

tokenを順次BiGRUに読み込んで文脈表現c1, …, cmを生成、文単
位のk個の埋込み表現に区分し、max-pooling-over-timeを計算
(質問ベクトルの更新にはtokenベクトルを使用)

Encoder

評価実験では主に
l=8, k=45に設定

HotpotQAのYes/No質問への回答や
supporting fact生成部分は含まない

(実験ではELMoも結合)

確信度最大の
解答spanを出力

token
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= {P1, …, P|KS| }
パラグラフ Pi
= (p1, …, pli )
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質問Q
= (q1, …, qm)
はm個のtoken列

解答A
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により上位k個のパラ
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lホップ回数まで、
k個の質問ベクトル
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質問Qに関連する知識源のパラグラフP = (s1, …, sk)は以下の
ように計算し、rel(Q,P)値の上位ｋ個のパラグラフを保持

あるパラグフラ中に質問Qと高い関連度
を持つ文siが1つ含まれていればよい

MIPSの計算対象となるパラグラフ数をtf-idfベースの
パラグラフ検索器により事前に制限する(横軸)

最低１つの正解を含むパラグラフを検索できるが、複数は難しい
さらに検索パラグラフ数を増やしても正答率は改善しない

確信度最大の
解答spanを出力

およびランキングの損失(省略)を最適化
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Reformulation

質問QとパラグラフPのtoken単位のアテンションを計算([Clark et al. 2018]と同じ)

を連結、ReLU活性化と残差接続で最終的な質問ベクトルqを生成

パラグラフPのtokenのattended vector ai query-to-context vector ap

確信度最大の
解答spanを出力

token

２回目以降の繰り返しで
は(qk x pk)から上位k個
のパラグラフを保持
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Paragraph Readerは、質問Qと対応付けられたパラグラフ集合PQ中の各Pjについて下記のnegative 
log-likelihood式を最適化する。ここでsijは、 Pjに含まれるtoken tiが解答のspan開始位置(start)と
なる予測スコアであり、 AjはPjに含まれる解答のtoken集合である

学習時には解答spanの終了位置(end)に関する式との和による下記の目的関数を最小化する

確信度最大の
解答spanを出力

すべての候補パラグラフにつ
いて解答spanの確信度を正規
化(shared-normalization)
[Clark et al. 2019]
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• 読解の基本的アーキテクチャは従来手法を継承
• 新たなチャレンジとして、多ホップのQAタスクに注目

• 本論文のFeldmanらの手法では
• 文単位に質問文との関連度を計算し、知識源から

候補パラグラフを検索する
• 候補パラグラフに基づいて元の検索ベクトルを更

新し、L回の繰り返しによって多ホップQAを実現
する

ことで検索精度を向上できた(ただしHotpotQAでは
パラグラフベクトルのほうが高精度だった)

• 既に本論文の精度を大きく上回る結果が出ている

西田らの読解システム, “抽出型
要約との同時学習による回答根
拠を提示可能な機械読解”, 言語
処理学会 第25回年次大会, 2019
年３月

質問応答と抽出型複数文要約(根
拠文生成)のマルチタスク学習に
よりHotpotQAでSoTAを達成

HotpotQAの質問例(左)とLeaderboard (fullwiki) 2019/09/04
すでに本論文の回答精度を大きく上回るシステムが報告されている
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