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We investigated two question-and-answer (Q-A) processing systems via LSTM. A Sequence-2-Sequence model
was compared to a vanilla LSTM to process the machine learning thread in a reddit.com. Based on our findings, we
proposed several possibilities to deal with this problem. We discussed further requirements to process Q-A specific
problems that remain unsolved. Suggestions might be obtained on sequential information processings, combined
with our results and requirements.

1. はじめに

囲碁での人間への勝利 [Silver 16]等，人工知能技術が衆目
を集め 関連する技術，知識に関する教育の需要が高まってい
る。しかし，人工知能の実装には統計や機械学習の知識が必要
であり，需要に対して十分な技術を持った技術者が不足してい
る状態である。我々は，「AIを教える AI」を作ることによって
この問題の解決ができないかを検討した。現在，機械による学
習を行う方法として，さまざまな e-learning システムが利用
されている。しかし，それらのシステムは学習内容の提示と演
習問題の組み合わせからなっており，学習者に応じた適応的な
教示ができるわけではない。現在の人間の講師の利点は，学習
者の理解の度合いや，欠落している知識などの学習状態を推測
し，学習の順序や演習問題の形式を適応的に変化させられる点
とであると言える。この適応性を実現する上では，学習の過程
で学習者「AIを教える AI」が頻繁にやり取りを行う質疑応答
による学習，いわば人間の教師における個人指導のようなシス
テムであることが望ましいと考えられる。
人工知能による質疑応答には [Kalchbrenner 13, Wen 15,

Lowe 15, Vinyals 15, Shang 15, Sordoni 15] といった事例が
挙げられる。学習という目的から，事前に質疑応答を選択肢や
パターンとして限定することは難しい。そのため，学習者が任
意の表現で質問可能な自然言語による質疑応答システムが望ま
しいといえる。そこで我々は，事前に特徴量の選択を必要とし
ない，ニューラルネットワークによる自然言語処理を考え，一
系列データを扱うことのできるニューラルネットワークである
LSTM(Long short-term memory, 図 1) [Hochreiter 97]を用
いたシステムの構築を想定した。我々は，「AIを教える AI」実
現の第一歩として，1問 1答の質疑応答システムとして LSTM

による対話モデルが適用可能か否かを検討した。
本稿では，2節で提案手法とそのための LSTMモデル，実

験方法について述べ，3節で実験の結果，4節で実験結果に対
する考察と今後の課題について述べる。
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2. 方法

質問文—回答文を一つの系列情報とみなして一つのリカレ
ントニューラルネットワークに学習させる場合 (一時系列モデ
ル) と質問者の問いと回答者の答えを別個のシステムに与え，
質問文に対する回答文を生成させた場合（対話モデル）とを比
較した。
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2. Vanilla LSTM
The LSTM architecture most commonly used in litera-
ture was originally described by Graves & Schmidhuber
(2005).1 We refer to it as vanilla LSTM and use it as a
reference for comparison of all the variants. The vanilla
LSTM incorporates changes by Gers et al. (1999) and Gers
& Schmidhuber (2000) into the original LSTM (Hochreiter
& Schmidhuber, 1997) and uses full gradient training. Sec-
tion 3 provides descriptions of these major LSTM changes.

A schematic of the vanilla LSTM block can be seen in Fig-
ure 1. It features three gates (input, forget and output),
block input, a single cell (the Constant Error Carousel),
an output activation function, and peephole connections.
The output of the block is recurrently connected back to
the block input and all of the gates.

The vector formulas for a vanilla LSTM layer forward
pass are given below. The corresponding Back-Propagation
Through Time (BPTT) formulas can be found in supple-

1But note that some studies omit peephole connections.
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3. History of LSTM
3.1. Original Formulation

This initial version of the LSTM block (Hochreiter &
Schmidhuber, 1995; 1997) included (possibly multiple)
cells, input and output gates, but no forget gate and no
peephole connections. The output gate, unit biases, or input
activation function were omitted for certain experiments.
Training was done using a mixture of Real Time Recur-
rent Learning (RTRL) and Backpropogation Through Time
(BPTT). Only the gradient of the cell was propagated back
through time, and the gradient for the other recurrent con-
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図 1: LSTMの概念図

入力層，単語埋込み層，LSTM(128ユニット, 図 1)2層，ソ
フトマックス層からなる 4層のニューラルネットワークを用い
た。勾配クリップを 1に設定しドロップアウト率 0.5とした。
BPTTの時間窓は 5とした。

2.1 一系列モデル
LSTMを用いた一系列モデルの概要を図 2に示した。

the probability of the answer given some context.

3. Model

Our approach makes use of the sequence-to-sequence
(seq2seq) framework described in (Sutskever et al., 2014).
The model is based on a recurrent neural network which
reads the input sequence one token at a time, and predicts
the output sequence, also one token at a time. During train-
ing, the true output sequence is given to the model, so learn-
ing can be done by backpropagation. The model is trained
to maximize the cross entropy of the correct sequence given
its context. During inference, given that the true output se-
quence is not observed, we simply feed the predicted output
token as input to predict the next output. This is a “greedy”
inference approach. A less greedy approach would be to
use beam search, and feed several candidates at the previ-
ous step to the next step. The predicted sequence can be
selected based on the probability of the sequence.

Concretely, suppose that we observe a conversation with
two turns: the first person utters “ABC”, and second person
replies “WXYZ”. We can use a recurrent neural network,

through human communication, which is typically longer
term and based on exchange of information rather than next
step prediction. The lack of a model to ensure consistency
and general world knowledge is another obvious limitation
of a purely unsupervised model.

4. Datasets

In our experiments we used two datasets: a closed-domain
IT helpdesk troubleshooting dataset and an open-domain
movie transcript dataset. The details of the two datasets are
as follows.

4.1. IT Helpdesk Troubleshooting dataset

In our first set of experiments, we used a dataset which was
extracted from a IT helpdesk troubleshooting chat service.
In this service, costumers face computer related issues, and
a specialist help them by conversing and walking through
a solution. Typical interactions (or threads) are 400 words
long, and turn taking is clearly signaled. Our training set
contains 30M tokens, and 3M tokens were used as valida-
tion. Some amount of clean up was performed, such as
removing common names, numbers, and full URLs.
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図 2: 一系列モデル
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2.2 対話モデル
[Sutskever 14]による自動翻訳モデルを用いた。Q と A と

を個別の LSTMとして実装した。LSTMを用いた対話モデル
の概要を図 3に示した。

<sos> ... <eos> <pad> ... <pad> <sos>
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LSTM-->LSTM-->LSTM--> LSTM-->LSTM-->LSTM-->LSTM

図 3: 対話モデル

Q を単語ごとに入力し，その間の出力としては埋草トーク
ン <PAD>を出力とする。Q 終了時に Q 終了と示すトーク
ン <EOQ>を入力し，Aの先頭の単語を出力として回答文の
予測学習を行った。

2.3 実験
2.3.1 データ

Web掲示板 https://www.reddit.com/r/MLQuesitonsス
レッドをスクレイピングしてデータを用いた。スレッドのタイ
トルと本文とを質問文と見なし，回答のついているスレッドの
みをデータとして用いた。html タグを除去した後，NLTKを
用いてトークン化した。一つの質問分に対して，複数の回答が
あるスレッドについては，その都度質問文を繰り返して (Q,A)

対を作成した。Reddit という掲示板の性質上データセットに
は “:-p” や “WTF” などの特殊な文字列が存在した。加えて
URL のみが記述された回答文も存在した。URL は axXivな
どの論文を示しており，意味があると考えられる。しかし，処
理上は低頻度語トークンとして扱った URL も存在する。デー
タ採取の時期柄 AlphaGo の話題を示す URL などは低頻度語
トークンに分類されずに残った。これらの傾向を期間を限定し
たデータ採取では，恣意的にならずに取り扱うことは困難であ
る。参照先の URL が有益か否かについての判断は本研究の枠
組みを超えるため取り扱わないこととした。
総スレッド数 289 を訓練データ (45064 語)，検証データ

(10492 語)，テストデータ (9509 語) に分割した。出現頻度
5以下の低頻度語を一括して UNKトークンとして扱った。

3. 結果と考察

学習済のモデルに対してテストデータを用いた評価では，
データ数の関係もあり正解データとの TD/IDF cos 類似度は
それ程高くなかった。一系列情報モデルは (Q,A)対について
の完全な情報を学習することを意味するので通常は有利に働い
た。一方対話モデルは Qの発話を受けて，Aの系列を学習す
ることから学習基準に達するまでの繰り返し回数が多い傾向
が見られた。ただし，TD/IDF cos 類似度による指標では学
習中の結果では一系列情報モデル 0.041 に対して対話モデル
0.079 となっており，有意な差異は認められなかった。
本研究の結果は，一系列情報モデルと対話モデルとの差異

が認められなかったことから，部分情報からの系列再生能力を
用いることである程度の質疑応答システムの開発への可能性
を示すものと考えられる。QA システム，ひいては教育システ
ム構築においては，学習者の理解度に合わせた適応と低頻度語

であっても有益な情報をいかに処理するかとの問題が指摘でき
る。今後は，質問者の知識状態の推定から，回答方法の示唆な
ど柔軟な対応を可能とするシステムの構築が望まれる。
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