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1 はじめに
本稿では，離散記号処理モジュール 𝐹 を中間層と

して持つような深層学習モデルを構築し，全体を誤
差逆伝搬法によって end-to-endに学習する方法を検
討する．また，その応用例として電卓モジュール付
き文章読解モデル（図 1）を実装し，実験を行う．
𝐹は一般に Pythonインタープリタのようなプログ

ラムを考える．しかし，当然ながら 𝐹 の微分則は不
明であるし，また一般的に DNNの中間の活性化を
離散値に落とせば勾配が 0になってしまい，𝐹 より
上流のモジュールを，最終タスクの損失に関する勾
配によって学習させることができない．そこで，本
稿では argmax活性化に対する微分可能な緩和を行
う Gumbel Softmax trick (§ 3.1)を一般化し，𝐹 に対す
る擬似的な Jacobi行列を構築する方法を提案する．
記号推論を要する問題として，数量推論を要する

文章読解 (DROP [1]) に取り組み，深層学習モデル
に，𝐹 として簡単な二項四則演算プログラム（電
卓と呼ぶ）を取り込むことを考える. 数量推論は深
層学習による自然言語処理では難題であり，近年の
巨大な言語モデルでも限られたパターンしか対応で
きないことが報告されている [2]．本研究は，現状
の言語モデルの延長ではこの問題は解決できないと
考え，外部モジュールを組み込む方策を検討する．

2 問題設定
具体的なモデルの構造について本旨に関係する範

囲で整理し，詳細は付録 Aにまとめる.1）文章と質
問を 𝑃, 𝑄とし，対応する答え（正解ラベル）を 𝑦★，
1） 記法：𝒆𝑘 (𝑘 ∈ ℕ) で 𝑘 番目が 1の適当な次元の one-hotベ
クトルとする．語彙 Vは全順序集合とし w ∈ Vに対し 𝒆w と
も書く．また 1はすべての要素が 1のベクトルである．𝑛 − 1
次元単体は △𝑛 = {𝝁 ∈ ℝ𝑛 |∀𝜇𝑖 ≥ 0,

∑𝑛
𝑖=1 𝜇𝑖 = 1}とし，タイプ

ライター書体の argmax(𝒙) は 𝒙 ∈ ℝ𝑛 中の最大要素 𝑥𝑖 につ
いて 𝒆𝑖 を返す関数とする．これは一般的な演算子を使って
argmax(𝒙) = arg max𝝁∈△𝑛 𝒙⊤𝝁 と書ける．argmaxに関する議論
では 𝑥𝑖 の大きさが同率一位になることはないと仮定する．
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図 1 電卓付き文章読解モデル．詳細は本文参照．

モデルの予測を 𝑦，損失を L(𝑦, 𝑦★) とする. これら
変数の具体的な構造には立ち入らず，Lは 𝑦で微分
できると仮定する（e.g.,確率分布間の KL誤差）.
モデル ベースの文章読解モデルとして Gen-

BERT [3]を用い，それに対して電卓機能を追加する.
パラメータ 𝜓の関数として GenBERT𝜓 は BERT [4]に
基づき，“[CLS] 𝑄 [SEP] 𝑃”のサブワード列を入力と
し，入力テキスト中のスパンを抽出するか，文字列
を直接生成することによって問題を解く．電卓によ
る拡張では，別の BERTベースのモデル BERTARG𝜙 （項
抽出器）に 𝑃中から問題を解くために有用そうな数
量項を 2つ抽出させ（図 1の “802”, “231”），電卓 𝐷

により計算を行った結果の文字列 𝑍 （ここでは引き
算として “571 = D(802, 231)”）を連結した “[CLS]
𝑄 [SEP] 𝑃 [SEP] 𝑍” を使って GenBERT𝜓 に推論させ
る. BERTARG𝜙 の出力は 𝒔 ∈ ℝ𝐾（𝐾 は 𝑃 中の数量項の
組の数）であり，要素 𝑠𝑖 は数量項の組に対するスコ
アである．電卓は 𝑠𝑖の大きさに従って数量項の組を
サンプリングし 𝑍 を構築する. ここで，𝑍 は BERT
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ベースの GenBERT𝜓 に直接入力されるため文字列で
ある必要はなく，BERTの入力層のサブワード語彙
Vに対応した one-hotベクトルを並べた行列

[𝒆5 𝒆##7 𝒆##1︸        ︷︷        ︸
𝐹 (𝒔);計算結果 (𝐿 トークン)

常に含まれる数学記号︷   ︸︸   ︷
𝒆= 𝒆D 𝒆( 𝒆8 · · · 𝒆##1︸      ︷︷      ︸

𝐴(𝒔);抽出結果

𝒆)]⊤ = 𝑍 = 𝐷 (𝒔) (1)

であればよく，以降 𝑍 をそのような行列とする．注
意として，演算記号 “-”を使わず抽象的に “D”とま
とる．これにより [𝐹+ (𝒔) 𝐹− (𝒔) 𝐹× (𝒔) 𝒆=, . . .] のよう
に式 1の “=”の左に 𝐹∗を並べることで簡単に演算を
増やすことができる．実際に用いる演算は付録 A.2
にまとめる．予測は以下のように整理される．

𝑦 = GenBERT𝜓 (𝑃,𝑄, 𝐷 (BERTARG𝜙 (𝑃,𝑄) + 𝒈))

ここで 𝒈はGumbelノイズである (§ 3.1)．BERT等の
言語モデルに 𝑍 のようなヒントを与えた場合，推論
性能が大きく向上することが報告されており [5, 6]，
本モデルが期待通りに動作すれば，文章読解問題を
高い精度で解くことが期待できる．
問題 項抽出器 BERTARG𝜙 に問題を解くために有効

な数量項を抽出させるために，そのパラメータ 𝜙を
文章読解の損失L(𝑦, 𝑦★) を最小にするように推定し
たい. 勾配ベースの学習法を用いるため，Lの 𝜙に
よる勾配 ∇𝜙L(𝑦, 𝑦★) を計算したいが，それは

∇𝜙L(𝑦, 𝑦★) =
𝜕BERTARG𝜙

𝜕𝜙

𝜕𝐷

𝜕𝒔

𝜕GenBERT𝜓

𝜕𝑍
∇𝑦L(𝑦, 𝑦★)

であり，式 1から 𝜕𝐹/𝜕𝒔 と 𝜕𝐴/𝜕𝒔 を計算する必要
がある．後者については Gumbel-Softmax trick の簡
単な応用で対処できるため詳細は付録 A.2に載せる
にとどめるが，前者の 𝜕𝐹/𝜕𝒔 ∈ ℝ𝐾×𝐿×|V| をいかに
近似/推定すればよいか，が本研究が扱う問題であ
る．本研究では，Sofmaxを含む関数クラスの Jacobi
行列を分析し (§ 4)，その結果に基づいて 𝜕𝐹/𝜕𝒔 の
近似を人工的に設計する手法を提案する（§ 5）．2）

3 関連研究
2） 𝑍𝑖 を式 1のように 𝑖 番目の数量項の組に対する計算結果か
ら作る行列とすれば，𝐹 は 𝐹 ′ (𝒔) = argmax(𝒔)⊤ [𝑍1, . . . , 𝑍𝑘 ]⊤
と書け，この argmaxで ST Gumbel-Softmaxを使うという簡単
な方法でも電卓の近似微分が実現できることに本稿執筆時に
気づいた．しかし，これをナイーブに実装する場合 𝑍𝑖 を並べ
た巨大な行列を作る必要があり，空間計算量的に問題である．
提案法は（逆伝搬時はもう少し工夫が必要であるが）それを
迂回できる可能性がある．また，𝐹 ′ の定式化の場合，各 𝑍𝑖
に対する重み付けの比を学習することに相当するが，提案法
の Jacobi行列は（各時刻に Vの要素を予測する）𝒔 ↦→ 𝑍 の系
列生成器の 𝒔 に関する微分を想起させる形になっている．𝐹
と 𝐹 ′の近似 Jacobi行列の特性や，学習問題にどのような含意
を持つのかは興味深い問題であり，今後詳細に調べたい．

3.1 Gumbel-Softmax trick

図 1 のような電卓つき文章読解モデルを作る場
合，項抽出結果 𝑍 に対する 𝐷 (𝑍) が確率 1で決まる
ことに着目し，潜在変数モデル（𝑃,𝑄への依存は略）

𝑃(𝑦) = 𝔼𝑃𝜙 (𝑍 ) [𝑃𝜓 (𝑦 |𝐷 (𝑍))]

を検討することは尤もであり，近年検索ベースの言
語モデル [6]等が成功を収めている．しかし，この
方法では，モデル内に記号処理モジュールを増やす
ごとに潜在変数の組み合わせが爆発的に増えるた
め，確率の計算が困難になってしまう．特に，勾配
ベースの手法で学習する際，一般的に限られた数
の 𝑍𝑖 ∼ 𝑃𝜙 (𝑍) により勾配を近似的に推定すること
になるが，REINFORCE アルゴリズム [7] のような
不偏推定量の計算法が存在しながらも，分散が大き
く学習が不安定なことが知られている. 𝐷 が恒等写
像で，𝑍 がカテゴリカル分布に従う場合のこの問
題に対する安定した代替案である Gumbel-Softmax
trick [8]では，サンプリング操作をノイズと argmax

関数評価に切り分け (reparameterization trick; 𝑃(𝑦) =
𝔼𝜖∼𝑃𝜖 [𝑃𝜓 (𝑦 |argmax( 𝑓𝜙 (𝜖)))])，温度パラメータ 𝜏 > 0
を小さくした softmax(𝒙/𝜏) = [𝑒𝑥𝑖/𝜏/(∑ 𝑗 𝑒

𝑥 𝑗/𝜏)]𝑖 で
argmaxを近似する（微分可能な緩和）ことで end-to-
end学習を行う．さらに，順伝搬時は argmaxを計算
し，逆伝搬時に softmaxの Jacobi行列 ∇softmaxを
使う Straight-Through (ST) Gumbel-Softmax という手
法も提案されている．本研究は 𝐷 として恒等写像
から記号処理モジュールに一般化し，その場合にお
ける近似 Jacobi行列を考えるものである．
softmaxが argmaxの近似であることは，特に前者
が正則化 argmax [9, 10]の一種であることからわか
る．正則化 argmaxはある正則化関数 Ωに関して，

argmaxΩ (𝒙) = arg max
𝝁∈△𝑛

𝒙⊤𝝁 −Ω(𝝁)

の形をした関数のクラスであり，softmaxは Ωに負
の Shannon エントロピー (−𝐻𝑆 (𝝁) =

∑
𝑖 𝜇𝑖 log 𝜇𝑖) を

選んだ場合に相当する．温度パラメータ 𝜏を下げる
ことと argmaxの関係は以下のように正則化の効果
を落とすことに相当する．
argmaxΩ (𝒙/𝜏) = arg max

𝝁∈△𝑛
(𝒙/𝜏)⊤𝝁 −Ω(𝝁) (2)

= arg max
𝝁∈△𝑛

𝒙⊤𝝁 − 𝜏Ω(𝝁) 𝜏→0−→ argmax(𝒙)

上の関係は softmaxに限らない一般の argmaxΩ に成
り立ち，微分可能緩和として sparsemax [9] などの
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他のインスタンスを使う方針もあり得る．§ 4では，
一般性のある正則化 argmaxに対し分析を行う．

3.2 記号処理モジュールの微分
本研究と最も関連のある既存研究は Estimate and

Replace法 [11]である. この手法を電卓付き文章読解
モデルに応用する場合，まず電卓の記号処理を模倣
するネットワークを人工データ上で事前訓練し，文
章読解モデルを訓練する場合には，この模倣ネット
ワークで電卓を置き換えて勾配を推定 (estimate)し，
テスト時には真の電卓に戻して (replace)使う．この
方法では原理的に最終タスクによる勾配を上流まで
流すことができるが，その性質については不明であ
る. 特に，論文 [11]による評価実験が単純な人工タ
スクに限られていることは，汎用性に関し限界を示
唆する．推定される勾配の質は，模倣ネットワーク
の模倣精度に大きく依存すると予想され，精度を上
げるためにネットワークを大きくすれば，モデル全
体の学習に要する計算コストが犠牲になる．
本研究の動機は，離散記号モジュールの微分がど

うあるべきかを数理的に分析し，上述の問題を克服
する勾配推定法を確立することである．その糸口と
して，以下正則化 argmaxの Jacobi行列を分析する．

4 argmaxΩの Jacobi行列の分析
一般の正則化 argmax ℓ がもつ以下の基本的な性

質（証明は [10]参照）を前提としてその Jacobi行列
𝜕ℓ/𝜕𝒙の性質を調べる．以下 𝒛 = ℓ(𝒙)とする．

•（単調性） ∀𝜖 > 0, ℓ𝑖 (𝒙 + 𝜖𝒆𝑖) ≥ ℓ𝑖 (𝒙)
•（正規性）ℓ(𝒙) ∈ △𝑛 i.e., ℓ𝑖 (𝒙) ≥ 0,

∑𝑛
𝑖=1 ℓ𝑖 (𝒙) = 1

•（定数に対する不変性） ∀𝑐 ∈ ℝ, ℓ(𝒙 + 𝑐1) = ℓ(𝒙)

性質 1：符号 まず注目する点として，これらの
Jacobi行列は，常に対角成分が非負，非対角成分が
非正の正方行列である.単調性から対角成分 𝜕ℓ𝑖/𝜕𝑥𝑖
は非負であり，正規性から 1を 𝑧𝑖 間で分配しないと
いけないため 𝜕ℓ𝑖/𝜕𝑥 𝑗 (𝑖 ≠ 𝑗) は非正となる．具体的
に softmaxの Jacobi行列はそのようになっている：

𝜕softmax𝑖
𝜕𝒙 𝑗

=


𝑧𝑖 (1 − 𝑧𝑖) 𝑖 = 𝑗

−𝑧𝑖𝑧 𝑗 𝑖 ≠ 𝑗
(3)

そもそも，Jacobi行列の要素 𝜕ℓ𝑖/𝜕𝑥 𝑗 の意味をナ
イーブに解釈すれば，argmaxΩの役割からして「𝑧𝑖を
大きくするには 𝑥𝑖を大きくし (𝜕ℓ𝑖/𝜕𝑥𝑖 ≥ 0)，𝑥 𝑗 ( 𝑗 ≠ 𝑖)
を小さくしなければいけない (𝜕ℓ𝑖/𝜕𝑥 𝑗 ≤ 0)」という
ことが表現されているはずである．

性質 2：値の大きさ 一方で Jacobi行列のそれら
要素の大きさに関してはどのように解釈できるだろ
うか？解釈には様々な可能性がありえるが，1つと
して出力 𝒛 が peakyになるほど Jacobi行列が零行
列に近づくことで勾配の流れを妨げる弁のような機
能を持つと考える．3）厳密でないが，𝒛を peakyにす
ることは，入力 𝒙 に対して温度 𝜏を小さくすること
で模倣できるが，式 2よりこれは至るところ勾配 0
の argmaxに近づくことになり，同様に 𝜕ℓ/𝜕𝒙 も零
行列に近づくと考えられる．このことは，具体的な
Jacobi行列（式 3）からも見て取れる．
性質 3：入力への間接的依存性 最後に，興味深
いことに softmaxの Jacobi行列が 𝒛を介して記述で
き，𝒙 への依存が間接的である．一般論としては，
この事実は正則化 argmaxの定数に対する不変性に
関係する．argmaxΩ は明らかに非単射であるが，そ
の Jacobi 行列は 𝒛 で決まり情報量の多い 𝒙 を必要
としない．具体的に，任意の 𝒙1, 𝒙2 ∈ ℝ𝑛 に対して，
ℓ(𝒙1) = ℓ(𝒙2) ならば (𝜕ℓ/𝜕𝒙) (𝒙1) = (𝜕ℓ/𝜕𝒙) (𝒙2) であ
る. 仮に Jacobi行列間の不等号が成り立てば，𝒙1, 𝒙2

周辺の適当な変化 𝜖 に対する ℓの挙動が異なること
になるが，ℓ(𝒙1) = ℓ(𝒙1 + 𝜖1) ≠ ℓ(𝒙2 + 𝜖1) = ℓ(𝒙2) と
なり仮定に反するからである.

5 𝐹 の擬似的な微分
前節で argmaxの微分可能緩和の Jacobi行列を分
析したが，仮に 𝐹に対する微分可能緩和 �̃�が存在す
れば，およそ § 4冒頭の仮定を満たし，その Jacobi
行列 𝜕�̃�/𝜕𝒔 にもこの分析と同様の性質が成り立つ
と考えられる．しかし �̃� の具体的な関数形は closed
な形ではわからない．そこで ST Gumbel-Softmax
(§ 3.1)と同様に順伝搬時には one-hotベクトルを並
べた 𝑍 = 𝐹 (𝒔)を使い，逆伝搬時には，上の分析に基
づき人工的に作った近似 Jacobi行列 𝐽 (≈ 𝜕�̃�/𝜕𝒔) を
用いれば勾配 ∇𝜙L(𝑦, 𝑦★) を推定できる．具体的に，
大きな方針は性質 1より 𝐽 の要素の符号は 𝐹 の望
ましい入出力関係に基づき設定し，その値の大きさ
を性質 2, 3に基づいて設計することを考える．
まず簡単に，数量項の組の数を 𝐾 とし，入出力は
必ず一桁で桁の繰り上がりは起きないとした一桁足
し算 𝐹1 : ℝ𝐾 → {𝒆𝑛}𝑛∈V′ (V′ = {1 < 2 < . . . < 9})の
場合を考えると，その近似 Jacobi行列 𝐽 ∈ ℝ𝐾×9 は，
3） これを機能として捉える動機の 1 つに，著者による

STE [12, 13] と ST Gumbel-Softmax を比較した予備実験があ
る．弁機能のない STEでは argmax前のスコアの分布の最大
値が学習につれ大きく上振れし，ある種の過適合が見られた．
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性質 1より 𝑖 = 1, . . . , 𝐾 ごとのある 𝑑𝑖 , 𝑑
′
𝑖 ≥ 0を使っ

て下の例のように足し算結果によって決めることが
できる．（𝐾 = 3, 𝑠𝑖 に対応する数の組を右に示す）．

𝐽 =



0+1=1︷︸︸︷
𝑑1 . . .

2+3=5︷︸︸︷
− 𝑑 ′1 . . .

4+5=9︷︸︸︷
− 𝑑 ′1

−𝑑 ′2 . . . 𝑑2 . . . −𝑑 ′2
−𝑑 ′3 . . . −𝑑 ′3 . . . 𝑑3



入力︷  ︸︸  ︷
(0, 1)

(2, 3)
(4, 5)

𝑑𝑖 , 𝑑
′
𝑖 の値は性質 2, 3を考慮して 𝒔を適当な argmaxΩ

で正規化した値を用い，弁機能も備えさせる．
具体的に本稿では Softmax を使い，式 3 を基に
𝒛 = softmax(𝒔) として 𝑑𝑖 = 𝑑 ′𝑖 = 𝑧𝑖 (1 − 𝑧𝑖)とする．4）
次に，入出力の桁数に関して一般の演算 𝑍 =

𝐹 (𝒔) ∈ ℝ𝐿×|V| の近似一階微分 𝐽 ∈ ℝ𝐾×𝐿×|V| (𝐽𝑖 𝑗𝑘 ≈
𝜕𝐹 𝑗𝑘/𝜕𝑠𝑖)を考える（図 2）．このとき，𝐽𝑖の要素の符
号は 𝒔のなかで 𝑠𝑖が最も大きいときに 𝐹の期待され
る出力で決めればよく，つまり 𝑍𝑖 = 𝐹 (e𝑖) ∈ ℝ𝐿𝑖×|V|

に依る．さらに 𝐽 の要素の大きさも一桁電卓の場合
と同様に調整して 𝐽𝑖 = 𝑑𝑖𝑍𝑖 − 𝑑 ′𝑖 (1− 𝑍𝑖)としたい．し
かし桁の繰り上がり等で必ずしも 𝐿𝑖 = 𝐿 ではない
ため，𝐿𝑖 < 𝐿の場合後ろを 0で埋め，𝐿𝑖 > 𝐿の場合
𝑍𝑖 の先頭 L行だけを使うことで行列の大きさを調
整した �̃�𝑖 ∈ ℝ𝐿×|V| で 𝐽𝑖 = 𝑑𝑖 �̃�𝑖 − 𝑑 ′𝑖 (1 − �̃�𝑖)とする．

6 実験
設定 数量推論を必要とする文章読解問題を集め

た DROPデータセット [1]で実験を行う．開発セッ
トにおける電卓あり/なしの GenBERT [3] の性能を
比べる．基本的な実験設定は GenBERT論文のもの
に従い，GenBERT論文で構築された人工データを
用いた事前学習のあと，DROPの学習セットで追加
学習する．注意すべき点として，電卓ありの場合は
別の BERTベースの BERTARG𝜙 もモデルに含まれるた
めパラメータ量の点でフェアな比較ではない．
結果 開発セットでの結果を表 1に載せる．残念

ながら，現段階では電卓の有無によって性能に差は
見られず，性能面における電卓の有用性は示されな
かった．そこで，項抽出器により抽出された数量が
問題を解くために有益なものとなっているかを評価
した．項抽出に対する正解データは存在しないため
Amazon Mechanical Turk を用いる．具体的に，電卓
付きモデルが正答した開発セットの問題からランダ
ムに 100件抽出し，質問，文章，答え，抽出された
4） Sparsemaxに基づく方法を実験結果とともに付録 Bに載せ
る．argmaxΩ と異なり 𝐹 の入出力はベクトルと行列で形が非
対称であり，その点を考慮しながら設計しなければならない．

(10, 20)

(1, 2)

(110, 2)

(12, 20)
(1, 3)

3

3 ##2

3

3

4

1

##0

0 … 0

##1

##2

0 … 0

- 8

- 1

- 1

1 0

-

- 2

8

電卓の入力

電卓の出力
足し算 引き算

1, …, 4, …, 9, 0, ##1, …, ##0, -

[−d′ , …, d, …, − d′ , − d′ , − d′ , …, − d′ , − d′ ]argmax
d, d′ > 0

(1)

(2)

図 2 提案法による Jacobi行列の計算． (1)桁が少ない場
合 0で埋め，(2)桁がはみ出る場合は下を切る．

表 1 DROP開発セットにおける結果．
手法 EM F1

GenBERT 68.8 72.3
+電卓 (Softmax Jacobian) 68.2 72.4

数量項をワーカーに見せ，質問から答えに至る過程
で数量項を使うかを尋ねた．1問に対し 3人のクラ
ウドに評価してもらう．結果，3人中 𝑘 人が数量項
が有益であると判断した問題数は，𝑘 = 1, 2, 3に対し
それぞれ 100問中 40, 14, 8であった．こちらに関し
てもあまり良い結果とはいえず課題が残った．
現段階の直感的な考察として，推論器 GenBERT𝜓

が電卓から与えられる計算結果が問題を解くために
有益であることに気づけない一方で，そのことによ
り，他方では項抽出器に質の良い教師信号が流れな
いという状況が起きているのではないかと考えられ
る．今後さらなる調査を行う予定である．

7 終わりに
本稿では記号処理モジュールの微分を検討し，そ
の応用例として電卓付き文章読解モデルを構築し
た．鍵となるアイデアは，記号処理モジュールの近
似微分の概形はその望ましい入出力関係で決まり，
細部は argmaxの近似である softmax等を参考に決
めれば良い，ということであった．現状の結果は課
題が多く残る．しかし，このような仕組みが完成し
た暁には数量推論に限らず，理論言語学的な推論の
仕組みや外部知識辞書をモデルに統合するなどの応
用が可能となり，その利益は大きいと思われ，今後
もこの方針の追求に邁進するつもりである．
謝辞 本研究は JSPS科研費 20K23314の助成を受

けたものです.
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A 提案法のモデルの構造について
ここでは文章 𝑃のサブワード列を 𝑥1, . . . , 𝑥𝑁 とす

る．GenBERT論文 [3]と同様に，サブワードへの単
語分割時に，数として判定されたトークンは “1234”
↦→ “1, ##2, ##3, ##4”というように必ず 1文字単位で
区切ることにする．𝑁𝑖 として，𝑥𝑖 から始まるこのよ
うな数サブワード列の長さとする（𝑥𝑖 が数でなけれ
ば適当に 0とする）．さらに 𝑚𝑖は 𝑥𝑖が数サブワード
列の先頭トークンであれば 1，それ以外 −∞である
マスク定数とする．

A.1 数量項抽出モデル
BERT によって文字列 “[CLS] 𝑄 [SEP] 𝑃” に対

応するサブワード列を走査して得たベクトル
表現の列を 𝒉[CLS], 𝐻

𝑄, 𝒉[SEP], 𝐻
𝑃 とする．ここで

𝐻𝑃 = [𝒉𝑃1 , . . . , 𝒉𝑃𝑁 ]⊤ とすると，項抽出スコア 𝒔 は
𝒉𝑃𝑖 を一度線形変換してマスクを掛けた

𝑠′𝑖 = 𝑚𝑖 × (𝒘arg⊤𝒉𝑃𝑖 + 𝑏arg),

𝒔 = (𝑠′𝑖 + 𝑠′𝑗 ) 𝑖=1, · · · ,𝑁
𝑗=𝑖+1· · ·𝑁

,

であり，式 1の 𝐴(𝒔)は，
(𝑥𝑖 , 𝑥 𝑗 ) = arg max

(𝑥𝑖 ,𝑥 𝑗 ); 𝑖=1, · · · ,𝑁
𝑗=𝑖+1· · ·𝑁

𝑠′𝑖 + 𝑠′𝑗 (4)

[1�̂�𝑖1�̂�𝑖+1 . . . 1�̂�𝑁𝑖
1�̂� 𝑗1�̂� 𝑗+1 . . . 1�̂�𝑁𝑗

] = 𝐴(𝒔)

である．各数量項サブワード列の先頭トークンに付
与されたスコア 𝑠′𝑖 を，その項を抽出するかどうかの
判断に用い，もしその数量項が抽出されれば後ろの
連続した 𝑁𝑖 トークンを項抽出結果として取り出す．
本研究ではこの 𝐴(𝒔) を微分可能にするために，ST
Gumbel-Softmaxと同様に誤差逆伝搬時には式 4の操
作に対する Jacobi行列として Softmax関数のものを
用いる．

A.2 電卓モジュール
電卓の機能 本稿で用いた電卓の二項演算の種類

は，既存研究 [14]を参考に選んだ．2つの数量項を
𝑥, 𝑦として，以下の 9つの演算である．

• 和：𝑥 + 𝑦, (𝑥 + 𝑦) × 100, (𝑥 + 𝑦) ÷ 100
• 差の絶対値：|𝑥 − 𝑦 |, |𝑥 − 𝑦 | × 100, |𝑥 − 𝑦 | ÷ 100
• 積：𝑥 × 𝑦, (𝑥 × 𝑦) × 100, (𝑥 × 𝑦) ÷ 100

和，差，積に対して 100倍や 100で割る場合も考え，
これらの計算の結果が整数値ではない場合は，整数
にキャストしたものを計算結果とする．これらの演

算を 𝐹𝑖 (𝑖 = 1, . . . , 9) として，以下を推論モデルに
渡す．

[𝐹1 (𝒔)𝐹2 (𝒔) . . . 𝐹9 (𝒔) 𝒆=𝒆D𝒆( 𝐴(𝒔) 𝒆)]⊤ = 𝐷 (𝒔)

𝑃に数量項が 2つ以上含まれる場合，スコアの大
きさに依らず常に大きい方から 2つ抽出し，数量項
の数が 1つ以下の場合は項抽出をせず，電卓を用い
なかったことを表すダミー表現として 𝒆⊤[SEP] = 𝐷 (𝒔)
とする．

A.3 推論モデル (GenBERT)

推論部分 GenBERT𝜓は基本的に論文 [3]のものと同
じである．このモデルは，文章内のスパン抽出，質
問内のスパン抽出，文字列の生成の 3つのアクショ
ンを持ち，数量項抽出時と同様に BERTに 𝑃, 𝑄（提
案法の拡張ではさらに 𝐷 (𝑍) も含む）を入力し，ど
のアクションを行うかを 𝒉[CLS] の関数として決定し
た後，対応するアクションを 𝐻𝑄, 𝐻𝑃 の関数として
行うことで答えを予測する．
損失Lも論文 [3]に従い，各アクションによる予
測確率を周辺化したものの対数の負を損失とする．
詳細については論文を参照頂きたい．

B Sparsemaxに基づく Jacobi行列
Sparsemax [9] に基づく 𝐹 の Jacobi 行列の設計の
仕方を紹介する．ここで 𝟙[(条件)] は (条件) が満た
されるとき 1，それ以外 0とする．sparsemax𝑖 (𝒔) =
max(0, 𝑠𝑖 − 𝜃 (𝒔))（𝜃 はある閾値関数）の Jacobi行列
は以下である：

𝜕sparsemax𝑖
𝜕𝑠 𝑗

=


(1 − 1/𝑁)𝟙[𝑧𝑖>0] 𝑖 = 𝑗

−1/𝑁𝟙[𝑧𝑖 ,𝑧 𝑗>0] 𝑖 ≠ 𝑗

ここで，𝑁 は 𝑧𝑖 > 0な添字 𝑖の数である．
Sparsemaxに基づく方法では基本的な方針は節 5
の Softmaxの場合と同じであるが，Jacobi行列の要
素の大きさを上式の Sparsemax 活性化関数に基づ
いて設計する．具体的に，𝒛 = sparsemax(𝒔)、𝑁 を
𝑧𝑖 > 0な添字 𝑖 の数として，𝑑𝑖 , 𝑑 ′𝑖 ≥ 0を以下のよう
に設定する． {

𝑑𝑖 = (1 − 1/𝑁)𝟙[𝑧𝑖>0]

𝑑 ′𝑖 = (1/𝑁)𝟙[𝑧𝑖>0]

この Jacobi行列を使った場合の DROPデータセッ
ト上での結果は EM/F1 = 67.3/71.6 であり，Softmax
による Jacobi行列を使った場合とあまり差は見られ
なかった．
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