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概要
数量推論において, Transformer [1]ベースのモデル
は演算の複雑さが異なる問題に対しても常に固定の
層の数で推論が行われるため,演算をモデル内部で
表現することが難しいと考えられる. 本稿では問題
に応じて層の深さを適応的に変化させるモデルであ
る PonderNet [2]が多段の推論を要する数量推論タス
クに対してどのように作用するのかを検証した. そ
の結果,形式言語によって構成される数量推論デー
タセットの中でも簡単な演算に対しての正解率は
非適応的なモデルと適応的なモデルでは大きな差は
見られなかったが,適応的なモデルの層の深さは入
力に応じて変化することが確認できた.

1 はじめに
深層学習ベースの自然言語処理システムの数量

推論性能が向上することは科学や金融などの分野
における応用において有益である一方,数量推論に
対する全体的な解決策はまだ見つかっていない [3].
例えば, 算術演算を要する読解問題タスクである
DROP [4]に対して, GenBERT [5]が高い精度を達成
する一方で, FinQA [6] のような現実の問題に近い
設定の場合, ニューラルネットワークは人間のパ
フォーマンスにははるかに及ばない事が分かってい
る. また,学習時に見たことがない桁の数に対する操
作や演算を行えない外挿 [7]の問題も有名である.
このような問題は,モデルの構造が数量推論に適

していない事に起因すると本稿では仮説する. 一般
的に使われている Transformerベースのモデルに解
かせる場合,「1 + 1」や,「922 × 312」のように演算
の複雑さが異なる問題に対しても,常に固定の層の
数で推論が行われる. したがって,問題に応じて層の
深さが変化する事がないモデルは演算を内部で表現

することが難しいと考えられる.
本稿では,問題に応じて層の深さが適応的に変化
するモデルとして, PonderNet [2]が多段の推論を要
する数量推論タスクに対してどのように作用する
のかを検証し, 非適応的なモデルとの比較を行う.
PonderNetなどの適応的なモデルは入力に応じて行
う推論の深さを変化させる事により,質問応答や多
段推論など,数量推論ではない他のタスクでは非適
応的なモデルよりも高い精度を達成することが分
かっている.
実験では,多段の推論を要する推量推論タスクに
おいて,適応的な機構を持つ Ponder Transformerの振
る舞いを検証し,標準的な Transformerなどの非適応
的なモデルと比較を行う. データセットは形式言語
によって構成され,解答に要する推論の深さを明示
的に定めることが可能となっている. また,形式言語
で書かれたデータセットは, DROPのような自然言
語上の数量推論データセットから問題の構造のみ取
り出したものと考えることができるため,形式言語
上でモデルの振る舞いを検証することは,自然言語
上での数量推論に対するモデルの振る舞いを検証す
る手助けになると考えられる.
本稿では,現状で確認できている範囲の結果を共

有し,最後に冒頭の仮説を検証するための今後の方
針を整理する. 実験の結果,形式言語によって構成さ
れる数量推論データセットの中でも簡単な演算に対
しての正解率は非適応的なモデルと適応的なモデル
では大きな差は見られなかったが,入力に応じて適
応的なモデルの層の深さが変化することが確認で
きた.

2 PonderNet
標準的なニューラルネットワークでは,入力に応
じて層の数が増減することは無い. 一方で,一部では
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図 1 Ponder Transformer

そのような仕組みをモデルに組み込む研究が注目さ
れており [8, 9],本研究では中でも PonderNet [2]に着
目する. PonderNetは入力に基づいて再帰回数を調整
する事ができ,また,既存のアーキテクチャに対して
も簡単に適用可能なアルゴリズムである.
アーキテクチャ： PonderNetの基本となるアー

キテクチャは,入力 𝑥,状態 ℎ𝑛 として,ステップ関数
𝑠を用いて式 (1)のように表される.

𝑦𝑛, ℎ𝑛, 𝜆𝑛 = 𝑠(𝑥, ℎ𝑛−1) (1)

式 (1)のステップ関数 𝑠は, MLP [10]や LSTM [11]な
どの任意のニューラルネットワークや, Transformer
の 1層として考えることができる. また,このステッ
プ関数 𝑠は最大 𝑁 回まで再帰的に適用され,各 𝑛回
目のモデルの出力が 𝑦𝑛 となる. 𝜆𝑛 はこの 𝑛回目の
再帰的処理を停止する確率, ℎ𝑛は ℎ0を初期状態とし
た時の中間状態である. モデルは 𝜆𝑛 の値を元に停止
するかどうかの決定を行い,停止した際の 𝑦𝑛 の値が
モデルの出力となる.
損失関数： 損失関数は,ラベルを 𝑦として,再構

築項 𝐿𝑅𝑒𝑐 と正則化項 𝐿𝑅𝑒𝑔 で式 2 のように構成さ
れる.

𝐿 = 𝐿𝑅𝑒𝑐 + 𝛽𝐿𝑅𝑒𝑔

=
𝑁∑
𝑛=1

𝑝𝑛L(𝑦, 𝑦𝑛) + 𝛽KL(𝑃 | |𝑃𝐺 (·;𝜆𝑝))
(2)

𝑝𝑛 は 𝜆𝑛 によって求められる 𝑛ステップ目で初め
て停止する確率 (𝑝𝑛 = 𝜆𝑛

∏𝑛−1
𝑗=1 (1－𝜆 𝑗 )), 𝑃は 𝑝𝑛 の分

布である (i.e., 𝑃(𝑛) = 𝑝𝑛). また, 𝐿𝑅𝑒𝑐 は,タスクで定
義された損失関数Lの停止確率による期待値, 𝐿𝑅𝑒𝑔

は 𝑃 と式 3 のように定義された事前分布（N で切

り捨てられた幾何分布, 𝜆𝑝 でパラメータ化されたも
の）の間の KLダイバージェンスである.

𝑃𝐺 (𝑛;𝜆𝑝) = 𝜆𝑝

𝑛−1∏
𝑗=1

(1－𝜆𝑝) (3)

3 人工数量推論データセット
本研究では,事前学習用の簡単なデータセットと
メインの多段推論用のデータセットの 2つをプログ
ラムによって人工的に生成し,実験に用いる.

3.1 事前学習用データセット
多段推論で訓練する前にモデルが簡単な数量推論
が可能になるように事前学習を行う. 図 2上のよう
に, 数値は 0 ∼ 199 の範囲, 演算子は足し算「+」の
1種類,各式は 2項演算によって構成されたデータ
セットを用いる. 事例の数は 40Kである.

3.2 多段推論用データセット
各モデルの比較に用いるデータセットとしては,
図 2 下のようなデータセットを作成した. データ
セットは図のように数値の範囲が数値は 0 ∼ 199,演
算子は足し算「+」の 1種類,変数は a ∼ eの 5種類
で構成されている.
このデータでは,式は b=a+1のような (最後の質問
を除いた)文脈中に出現するカンマ区切りの文字列
と定義し,「c=23+b, a=1, b=a+1, b=?」という事例
の場合,式の数は 3である. また,「推論の深さ」は,
「解答に必要な式の数」として定義する. 文脈中には
解答に必要のない式もダミーの式として含まれてい
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図 2 データセット概要図

るが,これらは問題を解くことに要する「推論の深
さ」には影響しない. よって, 図 2 の深さ 2 の例は
c = 11 → a = c + 67という推論過程を踏むため深さ
2とみなされる.
検証にこのような形式言語による多段推量推論タ

スクを採用する強みは,

1. データの分布をコントロールする事ができる
2. 推論の深さなど問題の形式を自由に調整できる
の 2点である. 1に関しては, DNNモデルは,データ
セット中の分布の偏りに敏感であり,本来の問題の
構造に依らない解法を見つけてしまうことが知られ
ている [12, 13]. 人工データを用いる事によりこの問
題を極力排し,モデルの数量推論能力をより直接的
に評価することができる. 2に関しては,推論の深さ,
数値の範囲やダミーの式の有無など,検証に必要な
要素を自由に制御可能なことにより, DNNモデルの
数量推論に関する強みや限界を詳細に評価できる.

4 実験
4.1 モデル
以降の実験では以下のモデルを事前学習用データ

セット (§ 3.1)で事前学習し,多段推論用データセッ
ト (§ 3.2)で追加学習・評価を行う.

Vanilla Transformer: エンコーダ層, デコーダ層
が共に 6層ずつの標準的な Transformer.

Ponder Transformer: PonderNet (§ 2) を Trans-
former 層に適用したものである. エンコーダ層,
デコーダ層が共に 1 層ずつの図 1 のような Trans-
formerの亜種であり,図中の停止ノードの出力であ
る停止確率を元にループの回数が決定する. 今回の
実験では,エンコーダ層の [CLS]トークンに当たる
出力を停止ノード (線形層)に入力し,停止確率 𝜆𝑛 を
求める. また,最大停止回数 𝑁 は 6,損失関数の正則
化項 𝐿𝑅𝑒𝑔に対する重み 𝛽は {0.1, 0.01, 0.001}を探索
して最適な値,幾何分布を決定するパラメータ 𝜆𝑝 は
1/4とした.

Loop Transformer: Ponder Transoformerと同様に,
エンコーダ層, デコーダ層が共に 1 層ずつの
Transformerであり,同じ層に繰り返し表現ベクトル
列を入力する (i.e., Vanilla Transformerの層間のパラ
メータを共有した亜種). Ponder Transformerと異なる
点としてはループの回数が動的に変化せず, 6回で
固定されている点である.
各モデルに共通するハイパーパラメータとして,
最適化手法は Adam [14],学習率は 0.0001,埋め込み
ベクトルの大きさは 512,アテンション層のユニッ
ト数は 512,アテンションヘッドの数は 8とした. ま
た,入力に対する埋め込みは文字単位で行い,タスク
は 1桁ずつの生成で解く.

4.2 多段の数量推論
学習・評価セット中に含まれる推論の深さ (§ 3) =

1, 2, 3の事例の割合を変化させながらモデルの性能
を評価した (表 1).各設定ごとにデータセット全体を
生成したのち,学習・訓練データの割合が 8:2となる
ようにランダムに分割した. また,ランダムにダミー
の推論ステップを使う事で各事例中の式の数は 1 ∼
4の範囲になるように設計する.

Ponder TransformerとVanilla, Loop Transformerを比
較すると,精度による違いはあまり見られなかった.
これは簡単な足し算のみのデータ上での比較である
ためと考えられ,今後更に複雑な問題上でも比較を
行っていく必要がある. しかしながら,推論の深さ 1
のものが解ける段階から深さ 2の問題が解けるよう
になるためには,実験データに含まれる推論の深さ
2の事例数が 5Kでは不十分だった (表 3行目)のに
対し,推論の深さが 3の事例を解くことができるた
めには,データ中に推論の深さ 3の事例を 5K含める
だけで正解率がほぼ 1.0になるという興味深い現象
が見られた. ここから,推論の深さ 2の問題の解き方

― 170 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



図 3 解答に必要な式の数が 2,文脈中に出現する式の数
が 2 ∼ 4の事例に対する Ponder Transformerの再帰回数の
ヒストグラム
の知識があれば,深さ 3の問題に対しては少量の事
例のみで足りることが見て取れる.

表 1 推論の深さ (解答に必要な式の数)の割合を変化さ
せた場合の正解率. x/y/zは推論の深さが 1/2/3の事例が学
習・評価データに合計して x,y,z個あることを表している
推論の深さが 1/2/3の 正解率

事例の数 Vanilla Loop Ponder
0.5K/0/0 0.63 0.75 0.94
1K/0/0 0.945 1.0 0.985

1K/5K/0 0.3525 0.3658 0.4442
1K/15K/0 0.9134 1.0 0.9994

1K/15K/5K - 0.9881 0.9879

4.3 Ponder Transformerの再帰回数に関す
る分析
以下の実験では,再度推論の深さ 1, 2, 3の事例を

それぞれ 1K, 15K, 15K個用意し,学習・訓練データ
に 8:2でランダムに分割しモデルを訓練した. 学習
させたモデルに対して, 推論の深さが 2, 式の数が
2 ∼ 4の事例に対する再帰回数の変化を調査した. 具
体例として,「a=1, b=a+1, b=?」は推論の深さが 2,
式の数が 2の事例であり,ダミーの式を加えること
が式の数の増加に対応する.
実験の結果,図 3のように,ダミーの式が増えるに

つれてモデルの再帰回数も増加し,ダミーの式の有
無にも依存してモデルが計算を行なっている事が分
かった. これは,今回構築したデータセットが文脈中
に出現する変数の中からランダムにその値を問う形
式になっていることに起因していると考えられる.
例えば, 「c=23+b a=1, b=a+1, b=?」のような入力
に対しては, bの値だけではなく文脈中に出現する
どの変数の値に対してもモデルが回答可能なように
a, cの値も同時に計算していると仮説が考えられる.

図 4 文脈中に出現する式の数が 4, 解答に必要な式が
1 ∼ 3の事例に対する Ponder Transformerの再帰回数のヒ
ストグラム

また,各事例中の式は,他の式に出現していない変数
に対し演算を行い,鎖状に多段の数量推論を表現し
ているため,推論鎖の長さがモデルの再帰回数の変
化に反映されたということが図から観察される.
続いて,文脈中に出現する式の数を固定して推論

の深さを変化させた場合に対する再帰回数を調査し
た. 結果は図 4のように,解答に必要な式の数とは直
接的に関係なく再帰回数が決定した. これは上記で
述べたように,答えるのに必要な式だけを見ている
のではなく,全ての変数の値を計算しているという
仮説と一致する結果である.

5 おわりに
本稿では, PonderNetが数量推論においてどのよう
に作用するのかを人工的なデータセットを用いて検
証した. その結果, 簡単な演算に対する正解率は非
適応的/適応的なモデル間では大きな差は見られな
かったが, PonderNetが問題の構造に応じて再帰回数
を変化させるていることが確認できた. この挙動に
対する説明としての仮説を実験の節では提示した
が,仮説に対する厳密な評価は今後の課題である.
今回の実験は簡単な足し算のみのデータセット上
での比較であったが,我々は今後人工数量推論問題
を用いてさらなる調査を行う予定である. 将来的に
は数量推論において,適応的なモデルを用いて簡単
な演算に対しては推論過程を短く行うように学習
し,複雑な演算に対してはより長い推論を行うこと
による汎化性の向上を目指している.
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