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신경망에��동기를��부여하는��데��도움이��되는��XOR��문제(Minsky��&��Papert,��1969;��Rumelhart��et��al.,��1985)부터��다음��중��일
부에��동기를��부여하는��데��도움이��되는��원형��및��고리��데이터��세트에��이르기까지��기계��학습에서��합성��작업을��사용한��풍부한��역사
가��있습니다.��가장��잘��알려진��클러스터링��및��준감독��학습��알고리즘(Ng��et��al.,��2002;��Zhu��et��al.,��2003),��시계열에��대한��
Mackey��Glass��방정식(M¨uller��et��al.,��1997)��등��‒��사실��잘��알려진��UCI��데이터��세트��중��일부(Bache��&��Lichman,��2013)
도��합성��데이터입니다(예:��파형).��최근��작업은��이러한��추세를��계속합니다.��예를��들어,��메모리��구성��요소를��사용하여��학습��알고리
즘을��개발하는��영역에서��합성��데이터��세트는��Graves��등의��Neural��Turing��Machine을��개발하는��데��사용되었습니다.��(2014)��
및��Weston��et��al.의��메모리��네트워크.��(2014),��후자는��이��작업과��관련이��있습니다.

우리의��작업은��고전적인��텍스트��어드벤처��게임(Montfort,��2005)과��유사한��물리적��세계의��통합된��기본��시뮬레이션으로��
구성되어��있습니다.
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합성��데이터에��대한��관심의��이유��중��하나는��이를��사용하여��새로운��기술을��개발하는��것이��더��쉬울��수��있다는��것입니다.��많은��양
의��실제��데이터("빅��데이터")로��작업하는��것은��"간단한��모델과��많은��데이터가��더��적은��데이터를��기반으로��하는��더��정교한��모델
보다��우선"하므로��연구원을��더��단순한��모델로��이끄는��경향이��있다는��것은��잘��알려져��있습니다(Halevy��et��al.,��2009).�).��예를��
들어��언어��모델링을��위한��N-gram은��기존의��경쟁��방식에��비해��잘��작동하지만��텍스트를��진정으로��이해하는��모델과는��거리가��멀
다.

1

이��작업에서��우리는��텍스트��이해��및��추론을��위한��학습��알고리즘��개발을��돕기��위한��프레임워크와��일련의��합성��작업을��제안합니
다.��인공지능의��장기적��목표인��일반적인��대화에서��에이전트의��성능을��자동으로��평가하는��것은��상대적으로��어렵지만��입력된��질문
에��대한��응답,��즉��QA(Question��Answering)��작업을��평가하는��것은��상대적으로��쉽습니다.

연구원으로서��우리는��알고리즘��공간에서��로컬��최소값에��갇힐��수��있습니다.��합성��데이터의��개발은��그것을��시
도하고��깨는��한��가지��방법입니다.

기계��학습��연구의��장기적인��목표��중��하나는��특히��지능형��대화��에이전트��구축과��같이��추론��및��자연��
언어에��적용할��수��있는��방법을��생성하는��것입니다.��그��목표를��향한��진행��상황을��측정하기��위해��우리
는��질의��응답을��통해��독해력을��평가하는��프록시��작업��세트의��유용성을��주장합니다.��우리의��작업은��
시스템이��연결��사실,��간단한��귀납,��연역��등을��통해��질문에��답할��수��있는지��여부와��같은��여러��가지��
방법으로��이해도를��측정합니다.��작업은��인간과��대화할��수��있는��것을��목표로��하는��모든��시스템의��전
제��조건으로��설계되었습니다.��우리는��많은��기존��학습��시스템이��현재��문제를��해결할��수��없다고��생각
하므로��우리의��목표는��이러한��작업을��기술��세트로��분류하여��연구자가��시스템의��결함을��식별(및��수
정)할��수��있도록��하는��것입니다.��우리는��또한��최근��도입된��메모리��네트워크��모델을��확장하고��개선하
여��모든��작업이��아닌��일부��작업을��해결할��수��있음을��보여줍니다.

Jason��Weston,��Antoine��Bordes,��Sumit��Chopra,��Alexander��M.��Rush,��
Bart��van��Merrienboer,��Armand��Joulin��&��Tomas��Mikolov��Facebook��
AI��Research��770��Broadway��New��York,��USA��
{jase,abordes,spchopra,tmikolov,sashar,bartvm�}@fb.com

질문��답변은��엄청나게��광범위합니다.��생각할��수��있는��모든��작업을��이��설정에��포함할��수��있습니다.��이를��통
해��공통��프레임워크에서��학습��알고리즘의��다양한��기능을��테스트하는��다양한��작업의��광범위한��세트를��제안
할��수��있습니다.

추상적인

AI-완전한��질문��답변을��향하여�:
전제��조건��장난감��작업��세트
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2��관련��작업

이��두��이니셔티브는��유망한��방향으로��진행되지만��이러한��벤치마크에��대한��결과를��해석하는��것은��여전히��복잡합니다.��실제로��제
안된��작업을��완전히��해결할��수��있는��시스템은��아직��없으며��질문에��답하기��위해��많은��하위��작업을��해결해야��하기��때문에(대역,��
연역,��상식��사용��등)��명확하게��설명하기��어렵습니다.��이러한��시스템의��기능과��한계를��식별하여��개선��및��수정을��제안합니다.��결과
적으로��이러한��프로젝트에서��도출된��결론은��대규모��지식��기반에��대한��QA에��대한��보다��전통적인��작업에서��도출된��결론보다��훨
씬��명확하지��않습니다(Berant��et��al.,��2013;��Fader��et��al.,��2014).��게다가��최고의��성능을��발휘하는��시스템은��수작업으로��만
든��패턴과��특징��및/또는��매우��큰��말뭉치에서��얻은��통계를��기반으로��합니다.��그러한��시스템이��실제로��언어를��이해하고��단순히��전
통적인��정보��추출��방법의��가벼운��업그레이드가��아니라고��주장하기는��어렵습니다(Yao��et��al.,��2014).��Berant��등의��시스템.��
(2014)는��텍스트와��대답할��질문의��구조화된��표현을��구축하기��때문에��더욱��발전했습니다.��그��잠재력에도��불구하고��이��방법은��
고도로��도메인��특정적이며��많은��사전��지식에��의존합니다.

이러한��관찰을��바탕으로��우리는��시스템의��실패��또는��성공이��해당��기능에��대한��피드백을��명확하게��제공할��수��있다는��주요��목표
와��함께��훨씬��더��간단한��QA��작업��모음을��구상하기로��했습니다.��그��점에서��우리는��Winograd��Schema��Challenge��
Levesque��et��al.��(2011),��다음과��같은��단일��이항��선택��질문이��뒤따르는��간단한��문장으로��구성되어��있습니다.��“Joan은��
Susan이��받은��모든��도움에��대해��Susan에게��감사를��표했습니다.��누가��도움을��받았습니까?��조안이나��수잔?”.��이��도전과��우리
의��임무에서��결과를��해석하는��것은��간단합니다.

QA��기반��전략을��사용하여��언어��이해를��목표로��하는��여러��프로젝트가��최근��등장했습니다.

서로��서로��함께.��시뮬레이션이��실행되면��기반��텍스트와��질문��답변��쌍이��동시에��생성됩니다.��우리의��목표는��다양한��종류의��질문
을��우리의��작업이��되는��기술��세트로��분류하는��것입니다�.��우리의��희망은��이러한��작업에��대한��성능��분석이��현재��모델의��약점을��드
러내고��이러한��약점을��완화하는��새로운��알고리즘��설계에��동기를��부여하는��데��도움이��되는��것입니다.��우리는��이를��새로운��모델을��
깨기��위해��아마도��적대적인��방식으로��응답하여��새로운��작업을��설계할��수��있는��피드백��루프로��이것을��구상합니다.
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그러나��Winograd��Challenge는��대부분��시스템이��성명서에��표현되지��않은��배경��지식을��획득하고��사용할��수��있는지��평가하는��
데��중점을��두지만��우리의��작업은��독립적이고��더��다양합니다.��독립적이라는��것은��ARISTO��및��Winograd��Challenge��의��경우처
럼��후자만이��아니라��교육��데이터와��평가��데이터가��모두��포함된��작업을��의미합니다�.��MCTest��에는��훈련/테스트��분할이��있지만��
훈련��세트가��너무��작아서��테스트��세트에서��잘��수행하는��데��필요한��모든��추론을��캡처할��수��없습니다.��설정에서��잘��수행하는��데��필
요한��교육��예제의��양(원하는��만큼��늘릴��수��있음)을��평가할��수��있으며��테스트��세트에��필요한��상식과��추론이��교육��세트에��포함되
어야��합니다.��다양성��측면에서��우리��작업��중��일부는��기존��설정과��관련이��있지만��많은��추가��작업도��제안합니다.��작업��8과��9는��예
를��들어��람다��종속성��기반��구성��의미론(Liang��et��al.,��2013;��Liang,��2013)에��대한��이전��작업에서��영감을��받았습니다.��우리에
게��각��작업은��시스템이��반드시��수행해야��하는��하나의��기술을��확인합니다.

우리가��설계한��작업은��섹션��3에��자세히��설명되어��있고��이를��생성하는��데��사용된��시뮬레이션은��섹션��4에��나와��있습니다.
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대화나��요약과��같은��작업과��달리��QA는��평가하기��쉬우므로(특히��참/거짓��또는��객관식��시나리오에서)��매력적인��연구��방법이��됩니
다.��문제는��질문의��정의에��있습니다.��질문은��성인��인간(또는��어린이)이��명확하게��대답할��수��있어야��하지만��여전히��약간의��생각
이��필요합니다.��Allen��Institute��for��AI의��주력��프로젝트인��ARISTO1은��4,��8,��12학년��수준에서��점점��더��어려워지는��과학��시험
에서��파생된��QA��작업��모음을��중심으로��구성됩니다.��Richardsonet��al.��(2013)��은��MCTest2에��660개의��이야기��세트와��텍스
트의��기계��이해에��대한��연구를��위한��관련��질문을��제안했습니다.��각��질문은��독자가��이야기의��다양한��측면을��이해하도록��요구합니
다.

섹션��5에서는��작업에��대한��표준��방법의��벤치마크��결과를��제공하고��성공과��실패를��분석합니다.��우리가��생각하는��알고리즘��개발
과��작업��개발��사이의��일종의��피드백��루프를��예시하기��위해��섹션��A에서��QA에서��유망한��성능을��제공하는��것으로��나타난��최신��메
모리��네트워크��방법에��대한��일련의��개선��사항을��제안합니다.��우리는��우리가��제안한��접근��방식이��실제로��일부��작업에서��향상된��
성능을��제공하지만��아직��해결되지��않은��문제��중��일부를��해결할��수��없음을��보여줍니다.
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각��작업은��성공적인��모델이��테스트��데이터에서��잘��수행되도록��교육��및��테스트��데이터��세트를��제공합니다.��Weston��et��al.��
(2014),��훈련��세트의��감독은��질문에��대한��진정한��답변과��학습자가��사용할��수도��있고��사용하지��않을��수도��있는��주어진��질문에��
대답하기��위한��관련��진술��세트에��의해��제공됩니다.��우리는��정답이��한��단어��(Q:��Mark는��어디에��있습니까?��A:��화장실)��또는��단
어��목록��(Q:��Mark는��무엇을��들고��있습니까?)��로��제한되도록��작업을��설정했습니다�.��그러면��평가가��명확해집니다.��그리고��단순
히��옳고��그름으로��측정됩니다.

단일��지원��사실��작업��1은��이전에��제공된��단일��지원��사실(잠재적으로��다른��관련��없는��사실��세트��중에서)이��답변을��제공하는��질
문으로��구성됩니다.��우리는��먼저��"Mary가��사무실에��갔다.��메리는��어디에��있습니까?”.��이러한��종류의��작업은��이미��Weston��et��
al.��(2014).��Fader��et��al.과��같은��일부��실제��QA��데이터��세트의��가장��간단한��사례로��간주될��수��있습니다.��(2013).

삼

2개��또는��3개의��지원��사실��더��어려운��작업은��질문에��답하기��위해��두��개의��지원��진술을��연결해야��하는��질문에��답하는��것입니다�.��
하나는��"John��is��in��the��playground"��와��"John��pick��up��the��football"��이라는��두��문장의��정보를��결합해야��합니다�.��다
시��말하지만,��이러한��종류의��작업은��이미��Weston��et��al.��(2014).

모든��작업은��소음이��없으며��해당��언어를��읽을��수��있는��사람은��잠재적으로��100%��정확도를��달성할��수��있습니다.��우리는��인간에
게��자연스러운��작업을��선택하려고��노력했습니다.��작업은��단순하고��일상적인��상황을��기반으로��하며��성인이��문제를��해결하는��데��
필요한��형식적��의미론,��기계��학습,��논리��또는��지식��표현과��같은��영역에��대한��배경��지식이��없습니다.

우리는��전체��텍스트��이해��및��추론을��목표로��하는��모든��시스템의��전제��조건으로��모든��시스템에서��잘��수행하는��것을��가정합니다.
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유사하게,��과제��3에��주어진��세��가지��지원��사실로��과제를��만들��수��있습니다.��여기서��처음��세��문장은��모두��"주방��앞에��사과가��어
디에��있었나요?"라는��질문에��답해야��합니다.

예/아니오��질문��작업��6은��가능한��가장��간단한��질문��중��일부(구체적으로��단일��지원��사실이��있는��질문)��에��대해��"존이��놀이터에��
있습니까?"��와��같은��참/거짓��유형��질문에��답하는��모델의��능력을��테스트합니다.

두��개��또는��세��개의��인수��관계��질문에��답하려면��주제와��대상을��구별하고��인식하는��능력이��중요합니다.��작업��4에서��우리는��문장
이��재정렬된��단어를��특징으로��하는��극단적인��경우,��즉��bag-of-words가��작동하지��않는��경우를��고려합니다.��예를��들어��"침실��
북쪽에��무엇이��있습니까?"라는��질문이��있습니다.��그리고��"북쪽��침실은��무엇입니까?"��똑같은��단어지만��순서가��다르고��대답도��다
릅니다.��한��단계��더��나아가��때로는��세��가지��별도의��주장을��구별해야��합니다.��작업��5는��"Jeff는��Bill에��의해��우유를��받았습니다"��
와��같은��진술을��포함��하고��누가��제공자,��수신자��또는��관련��대상이��누구인지��질문합니다.

데이터��자체는��섹션��4에��설명된��위치에서��이동하고��상호��작용하는��캐릭터와��개체의��간단한��시뮬레이션을��사용하여��생성됩니다.��
시뮬레이션을��통해��실제��레이블이��시뮬레이션에��기반하여��알려진��다양한��시나리오에서��데이터를��생성할��수��있습니다.��각��작업에��
대해��표��1과��2의��진술,��질문��및��실제��레이블(빨간색)을��포함하는��데이터��세트의��작은��샘플을��제공하여��설명합니다.

원칙��우리의��주요��아이디어는��컴퓨터��과학에서��소프트웨어��테스팅이��구축되는��방식과��유사한��방식으로��일련의��작업을��제공하
는��것입니다.��이상적으로��각��작업은��가능한��한��다른��작업과��독립적인��"리프"��테스트��사례이며��의도된��동작의��가능한��한��측면을��
가장��간단한��방법으로��테스트합니다.��후속("비-리프")��테스트는��조합을��테스트하여��이들을��기반으로��구축할��수도��있습니다.��
작업은��http://fb.ai/babi에서��공개적으로��사용할��수��있습니다�.��작업을��생성하는��소스��코드는��https://github.com/
facebook/bAbI-tasks에서��사용할��수��있습니다.

계산��및��나열/설정��작업��7은��"다니엘이��들고��있는��물건이��몇��개인가?"��와��같이��특정��속성을��가진��물건의��수에��대해��질문하여��
간단한��계산��작업을��수행하는��QA��시스템의��능력을��테스트합니다�.��유사하게,��작업��8��은��"Daniel이��들고��있는��것이��무엇입니
까?"��와��같이��목록��형식으로��한��단어로��된��답변��세트를��생성하는��능력을��테스트합니다�.��이러한��작업은��기본��데이터베이스��검색��
작업과��관련된��QA��작업으로��볼��수��있습니다.
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존은��복도로��돌아갔다.

산드라는��정원에��있습니다.

다니엘이��축구공을��집습니다.

작업��3:��세��가지��지원��사실��John이��사과를��집
어��들었습니다.

과제��7:��Daniel이��축구공
을��집었습니다.

작업��4:��두��인수��관계��사무실은��침실��북쪽에��있
습니다.

산드라는��사무실로��갔다.

존은��부엌으로��갔다. 부엌은��정원의��서쪽에��있습니다.

다니엘은��우유를��얻었습니다.

작업��2:��두��가지��지원��사실��John은��놀이터
에��있습니다.

다니엘은��화장실에��갔다.

다니엘이��우유를��집었습니다.

작업��10:��무한한��지식��John은��교실이나��운
동장에��있습니다.

프레드는��사무실에��있나요?��A:아니
오��Sandra는��사무실에��있나요?��A:��예

작업��1:��단일��지원��사실��Mary는��화장실에��갔
다.

과제��5:��세��가지��인수��관계��Mary는��Fred에게��케이
크를��주었습니다.

John은��놀이터에��있습니까?��A:아니��다니엘
이��화장실에��있어?��A:��예

John은��교실에��있습니까?��A:어쩌면��John은��사
무실에��있나요?��A:아니요

메리는��사무실로��갔다.

Jeff는��Bill에게��우유를��받았습니다.

밥은��부엌으로��갔다.

존은��사무실로��갔다. 침실은��욕실��북쪽에��있습니다.

다니엘은��축구공을��떨어뜨렸습니다. 다니엘이��신문을��떨어뜨립니다.

Fred는��더��이상��사무실에��없습니다.

작업��9:��단순��부정

존은��사과를��떨어뜨렸다.

다니엘은��사과를��가져갔습니다.

침실��북쪽은��무엇입니까?��A:��사무실��북쪽��침실은��어디입
니까?��화장실

존은��사과를��가져갔다.

John은��복도로��이동했습니다.

Fred는��Bill에게��케이크를��주었다.

부엌��앞의��사과는��어디에��있었습니까?��A:사무실

다니엘이��들고��있는��물건은��몇��개입니까?��답:��둘

작업��6:��예/아니오��질문��John은��놀
이터로��이동했습니다.

작업��8:��목록/세트

다니엘이��들고��있는��것은?��우유,��축구

메리는��어디에��있습니까?��A:사무실

누가��프레드에게��케이크를��줬나요?��A:��Mary��Fred
는��누구에게��케이크를��주었습니까?��A:��빌

축구는��어디에��있습니까?��놀이터

존은��축구공을��집어��들었다.

기본��공제��및��귀납��과제��15는��속성��상속을��통한��기본��공제를��테스트합니다.

표��1:��작업��1에서��10까지의��샘플��진술��및��질문.
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단순��부정��및��무기한��지식��작업��9��및��10은��약간��더��복잡한��자연��언어��구조를��테스트합니다.��작업��9는��부정의��가장��단순한��형
태��중��하나인��"Fred가��사무실로��이동했습니다"��가��아니라��"Fred��는��더��이상��사무실에��없습니다��"��와��같이��진술이��거짓임을��
암시하는��지원��사실을��테스트합니다�.��(이��경우��작업��6(예/아니오��질문)은��작업의��전제��조건입니다.)��작업��10은��확실성보다
는��가능성을��설명하는��진술을��모델링할��수��있는지��테스트합니다.��예를��들어��"John은��교실이나��운동장에��있습니다."�,��이��경
우��"John이��교실에��있습니까?"라는��질문에��대한��대답은��"아마도"��입니다.

“양은��늑대를��무서워합니다.��거트루드는��양입니다.��Gertrude는��무엇을��두려워합니까?”.��마찬가지로��작업��16
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기본��상호��참조,��접속사��및��복합��상호��참조��작업��11은��가장��간단한��유형의��상호��참조를��테스트합니다.��예를��들어��“Daniel��
was��in��the��kitchen.��그런��다음��그는��스튜디오에��갔다.”.��실제��데이터는��일반적으로��이를��라벨링��문제로��다루고��보다��정교
한��현상을��연구하는��반면(Soon��et��al.,��2001),��우리는��다른��모든��작업에서��질문��응답��문제로��평가합니다.��작업��12(접속사)��
테스트는��"Mary와��Jeff가��부엌에��갔다."��와��같이��하나의��진술에서��여러��주제를��언급합니다�.��작업��13��테스트는��대명사가��여
러��행위자를��지칭할��수��있는��경우(예:��“Daniel과��Sandra가��사무실로��이동했습니다.��그런��다음��그들은��정원으로��갔다.”

시간��추리��지금까지��우리의��과제가��진술��순서��에��시간을��암시적으로��포함하는��동안,��과제��14는��진술��내에서��시간��표현의��사
용을��이해하는��테스트입니다.��예를��들어��“오후에��Julie는��공원에��갔다.��어제��Julie는��학교에��있었다�.��실제��데이터��세트는��일
반적으로��QA��작업이��아닌��라벨링으로��시간��표현을��평가하는��작업을��처리합니다(예:��UzZaman��et��al.��참조).��(2012).
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그런��다음��그들은��정원으로��갔다.

거트루드는��양입니다.
Bernhard는��녹색입니다.

작업��14:��시간��추론��오후에��Julie는��
공원에��갔다.

그렉은��백조입니다.

존은��그곳에서��사과를��집어��들었다.
욕실은��침실��서쪽에��있습니다.

사무실은��침실��남쪽에��있습니다.

작업��17:��위치��추론��삼각형은��파란색��사각형
의��오른쪽에��있습니다.

Julie는��오늘��저녁에��영화관에��갔다.
그��후��그들은��복도로��이동했습니다.

작업��18:��크기��추론

다니엘은��어디로��갑니까?��A:부엌��존은��왜��부엌
에��갔어?��A:��배고프다

작업��11:��기본��공동��참조

그런��다음��그는��스튜디오로��갔다.

상자는��축구공보다��작습니다.

굴은��복도��동쪽에��있습니다.

작업��16:��기본��귀납법

파란색��사각형��오른쪽에��빨간색��구체가��있습니까?��A:예��삼각형의��왼쪽에��
빨간색��사각형이��있습니까?��A:��예

그런��다음��Jeff는��공원에��갔다.

고양이는��개를��무서워합니다.

다니엘은��어디에��있습니까?��A:스튜디오

릴리는��흰색입니다.

작업��20:��에이전트의��동기��John은��배가��고
프다.

서재에서��부엌으로��어떻게��가나요?��A:��서쪽,��북쪽��사무실에서��화장실까
지��어떻게��가나요?��A:��북쪽,��서쪽

존은��부엌으로��간다.

거트루드는��무엇을��두려워합니까?��A:늑대

다니엘은��배가��고프다.

어제��Julie는��학교에��있었다.
산드라와��존은��부엌으로��갔다.

그렉은��무슨��색인가요?��흰색

Julie는��공원��후에��어디로��갔습니까?��A:시네마��줄리는��공원��앞
에��어디��있었어?��학교다니엘은��어디에��있습니까?��정원

빨간색��사각형은��파란색��사각형��위에��있습니다.
축구공은��가방에��쏙��들어갑니다.

다니엘은��부엌에��있었다.

빨간색��구는��파란색��사각형의��오른쪽에��있습니다.

과제��15:��기본��공제

작업��12:��Conjunction��Mary
와��Jeff는��부엌으로��갔다.

산드라는��사무실에��있었다.

여행��가방은��찬장에��맞습니다.

작업��19:��길��찾기��주방은��복도��북
쪽에��있습니다.

릴리는��백조입니다.양은��늑대를��무서워합니다.

상자가��여행��가방에��들어갈까요?��A:��예��찬장이��상자
에��맞습니까?��A:아니요

메리는��어디에��있습니까?��A:��부엌��Jeff
는��어디��있니?��공원

쥐는��고양이를��무서워합니다.

작업��13:��복합��공동��참조��Daniel과��Sandra는��
사무실로��이동했습니다.

5

Agent's��Motivations��마지막으로��가능한��가장��간단한��방법으로��에이전트가��행동을��수행하는��이유에��대한��20개의��질문을��
과업으로��합니다.��배우가��주어진��상태(배고프고,��목마르고,��피곤하고...)에��있는��경우와��배우가��취한��조치(예:��배고픈��사람이��부
엌에��갈��수��있다는��것을��학습해야��함)를��다룹니다.

표��2:��작업��11~20의��샘플��진술��및��질문.
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이미��언급했듯이��이러한��작업은��기계��학습��알고리즘의��개발��및��이해를��촉진하기��위한��것입니다.��모든��작업에서��단일��모델을��평
가해야��하며(작업당��조정��아님)��동일한��모델을��추가��실제��작업에서��테스트해야��합니다.

속성��상속을��통해��기본��유도를��테스트합니다.��귀납과��연역에��대한��완전한��분석은��분명히��이��작업의��범위를��벗어나며,��향후��작업
은��더��심도��있는��측면을��분석해야��합니다.

데이터��릴리스에서는��위의��20개��작업을��영어로��제공하는��것��외에도��(i)��힌디어로��제공합니다.��(ii)��사람이��더��이상��읽을��수��없도
록��영어��단어를��섞습니다.��좋은��학습��알고리즘은��세��가지��모두에서��유사하게��수행되어야��합니다.��외부��리소스를��사용하는��방법
의��경우에는��그렇지��않을��수��있습니다.��이러한��설정은��처음에��언어를��제시하고��처음부터��학습해야��하는��학습자를��모방하기��위
한��것입니다.

위치��및��크기��추론��작업��17은��색��블록의��상대적��위치에��대한��질문을��통해��고전적인��SHRDLU��시스템(Winograd,��1972)의��많
은��구성��요소��중��하나인��공간��추론을��테스트합니다.��작업��18은��개체의��상대적��크기에��대한��추론을��필요로��하며��Winograd��스
키마��챌린지(Levesque��et��al.,��2011)의��상식적인��추론��예제에서��영감을��받았습니다.

경로��찾기��작업��19의��목표는��위치��사이의��경로를��찾는��것입니다.��다양한��위치에��대한��설명이��주어지면��다음과��같이��질문합니다.��
한��위치에서��다른��위치로��이동하는��방법은��무엇입니까?��이는��Chen��&��Mooney(2011)의��작업과��관련이��있으며��효과적으로��검
색��문제를��포함합니다.

Machine Translated by Google



395%(및��1000개의��훈련��예제)의��선택은��임의적입니다.

5��실험

4��시뮬레이션

아직��모델링되지��않은��언어의��많은��측면이��있습니다.��예를��들어,��모든��문장은��지금까지��상대적으로��짧고��중첩이��거의��없습니다.��
또한��엔티티와��어휘��크기가��작습니다(150단어,��일반적으로��작업당��사용되는��4명의��행위자,��6개의��위치��및��3개의��객체).��잘��정의
된��일련의��작업을��정의하면��실제��데이터로는��어려운��시뮬레이션��환경��내에서��제어된��방식으로��모델을��평가하는��데��도움이��될��것
입니다.��즉,��이러한��작업은��실제��데이터를��대체하는��것이��아니라��특히��알고리즘을��개발하고��분석할��때��이를��보완해야��합니다.

시뮬레이션된��세계는��다양한��유형(위치,��개체,��사람��등)의��엔터티와��이러한��엔터티에서��작동하는��다양한��작업으로��구성됩니다.��
엔터티에는��내부��상태가��있습니다.��즉,��위치,��개체가��위에��있는지��내부에��있는지��여부(예:��테이블��및��상자),��행위자의��정신��상태
(예:��배고픈��상태),��크기,��색상��및��식용��가능성과��같은��속성이��있습니다.��위치의��경우��연결된��인근��장소(예:��동쪽��또는��위에��있는��
것)가��인코딩됩니다.��액터의��경우��액터별로��사전��지정된��규칙��세트를��지정하여��행동을��제어할��수도��있습니다.��예를��들어��배고프
면��음식을��찾으려고��할��수��있습니다.��규칙이��설정되지��않은��경우��임의의��유효한��작업을��실행할��수도��있습니다(예:��무작위로��걸어
다니기).

액터��가��시뮬레이션��에서��실행할��수��있는��작업��은��다음��과��같이��구성��됩니다�.��_��_��행위자>,��<객체>��놓기�,��<엔티티>��<상태>��설
정�,��보기,��인벤토리��및��<객체>��검사�.��시뮬레이션에서��일관성을��유지하기��위해��이러한��작업에��일련의��보편적��제약이��부과됩니다.��
예를��들어��액터는��자신이나��다른��사람이��이미��가지고��있는��것을��얻을��수��없고,��현재��위치와��연결되지��않은��장소로��갈��수��없으며,��
아직��가지고��있지��않은��것을��떨어뜨릴��수��없습니다.��기본��작업,��액터에��대한��규칙��및��해당��제약��조건을��사용하여��액터가��작동하
는��방식을��정의합니다.��각��작업에��대해��해당��작업에��필요한��작업을��제한합니다.��예를��들어��작업��1은��go��만��필요한��반면��작업��2
는��go,��get��및��drop을��사용합니다.��명령을��적어��놓으면��시뮬레이션으로��실행할��수��있는��매우��간단한��"이야기"가��제공됩니다
(예:��joe��go��놀이터;��밥은��사무실에��간다;��조는��축구를��얻습니다.��이��예는��작업��2에��해당합니다.��그런��다음��시스템은��시뮬레이
션��상태에��대해��질문할��수��있습니다(예:��where��john?,��where��football?).��등등.��기본��세계에��접근할��수��있으므로��이러한��질
문에��대한��진정한��답을��쉽게��계산할��수��있습니다.

ICLR��2016에서��회의��논문으로��검토��중

우리는��(영어��데이터��세트에서)��작업에��대해��다음��방법을��비교했습니다.��(i)��N��그램��분류기��기준선,��(ii)��LSTM(장단기��기억��순
환��신경망)

우리의��모든��작업은��고전적인��텍스트��어드벤처��게임처럼��작동하는��시뮬레이션으로��생성됩니다.

(Hochreiter��&��Schmidhuber,��1997),��(iii)��메모리��네트워크(MemNN)(Weston��et��al.,��2014),��(iv)��메모리��네트워크의��
일부��확장에��대해��자세히��설명하겠습니다.��(v)��기존��NLP��작업의��외부��레이블��데이터를��통합하는��구조화된��SVM.��이러한��모델
은��세��개의��개별��트랙에��속합니다.��약하게��감독된��모델은��교육��시간에��질문��답변��쌍만��제공되는��반면��강력한��감독은��교육��시간
(테스트��시간이��아님)에도��일련의��지원��사실을��제공합니다.��강하게��감독된��모델은��약한��감독��모델에��대한��정확도��상한을��제공
합니다.��즉,��동일한��모델��클래스에서��성능이��우수해야��합니다.��마지막��외부��리소스��트랙의��방법은��제공된��훈련��세트가��아닌��다
른��소스의��레이블이��지정된��데이터(예:��상호��참조��및��의미론적��역할��레이블��작업,��강력한��감독)를��사용할��수��있습니다.��각��작업
에��대해��교육용으로��1000개의��질문을��사용하고��테스트용으로��1000개의��질문을��사용하고��테스트��정확도를��보고합니다.��95%��
이상의��정확도를��얻으면��작업을��성공적으로��통과한��것으로��간주합니다��3�.

문장과��질문에서��다양한��어휘로��보다��자연스럽게��보이는��텍스트를��생성하기��위해��간단한��자동��문법을��사용합니다.��각��동사에
는��일련의��동의어가��지정됩니다.��예를��들어,��시뮬레이션��명령��get��은��줍기,��가져오기,��움켜쥐기��또는��가져오기��로��대체되고��드롭
은��떨어뜨리기,��왼쪽,��버리기��또는��놓기��로��대체됩니다�.��마찬가지로,��각��개체와��행위자는��대체��동의어��집합을��가질��수��있습니다.��
예를��들어��Daniel을��작업��11에서��he��로��교체합니다�.��부사는��시간��추론��작업��14와��같은��일부��작업에��중요합니다.

아이디어는��이��시뮬레이션��내에서��텍스트를��생성하면��사용되는��언어를��일관되고��통제된(인공)��세계에��정착시킬��수��있다는��것입
니다.��우리의��시뮬레이션은��Bordes��등의��시뮬레이션을��따릅니다.��(2010);��Westonet��al.��(2014)��그러나��다소��더��복잡합니다.
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4��필터링된��집합을��사용하는��대신��모든��문장에서��N-gram을��구성하면��더��나쁜��결과가��나타납니다.

표��3:��다양한��방법에��대한��20가지��작업에��대한��테스트��정확도(%)(각각��1000개의��교육��예제).��우리가��제안하는��MemNN��
확장은��열��5-9에��있습니다:��적응형��메모리(AM),��N-그램(NG),��비선형��일치��함수(NL)��및��이들의��조합.��굵은��숫자는��확장이��
95%��이상의��정확도를��달성하지만��Weston��등의��원래��MemNN��모델이��달성하는��작업을��나타냅니다.��(2014)��하지��않았
다.��마지막��두��열(10-11)은��MemNN��방법에��대한��추가��분석을��제공합니다.��열��10은��각��작업에��필요한��교육��데이터의��양을��
제공합니다.
95%��이상의��정확도를��얻��거나��1000개의��훈련��예제로��달성할��수��없는��경우��실패합니다�.��마지막��열은��개별적으로가��아니라��
한��번에��모든��데이터를��훈련할��때��정확도를��제공합니다.

약하게
자원

50��
20��
20��
61��
70��
48��
49��
45��
64��
44��
72��
74��
94��
27��
21��
23��
51��
52��
8��

91��
49

외부��사용

36��
2��
7��

50��
20��
49��
52��
40��
62��
45��
29��
9��

26��
19��
20��
43��
46��
52��
0��

76��
34

100��
100��
20��
71��
83��
47��
68��
77��
65��
59��

100��
100��
100��
99��
74��
27��
54��
57��
0��

100��
75

강력한��감독(지원��사실��사
용)

99��
74��
17��
98��
83��
99��
69��
70��

100��
99��

100��
96��
99��
99��
96��
24��
61��
62��
49��
95��
79

100��
100��
99��

100��
86��
53��
86��
88��
63��
54��

100��
100��
100��
99��

100��
100��
49��
74��
3��

100��
83

일

100��
100��
100��
69��
83��
52��
78��
90��
71��
57��

100��
100��
100��
100��
73��

100��
46��
50��
9��

100��
79

14��-��시간��추론��15��-��기본��추
론��16��-��기본��귀납��17��-��위치��
추론��18��-��크기��추론��19��-��경
로��찾기��20��-��행위자의��동기��평균��성
과

1��-��단일��뒷받침��사실��2��-��두��가지��뒷
받침��사실��3��-��세��가지��뒷받침��사실��4��
-��두��인수.��관계��5��-��세��인수.��관계��6��-��
예/아니오��질문��7��-��세기��8��-��목록/집
합��9��-��단순��부정��10��-��부정확한��지식��
11��-��기본��대용어��12��-��접속사��13��-��복
합��코어프.

감독

예��100��250��100��100��500��
예.��100��100��500��예.��98��100��
500��예.��80��98��1000��예.��99��
100��500��예.��100��85��실패��86��
91��실패��93��100��500��예.��100��

98��1000��예.��98��100��250��예.��
100��100��250��예.��100��100��250��
예.��100��99��500��예.��99��100��100��

예.��100��100��100��예.��94��65��실
패��72��95��1000��예.��93��36��실

패��19��100��250��ex.��100��93��
100��92

100��
100��
100��
73��
86��

100��
83��
94��

100��
97��

100��
100��
100��
100��
77��

100��
57��
54��
15��

100��
87

번호의
오전�� +웨스턴

훈련�� 예.�� 요구�� ≥�� 95�� 멀티태스킹

코어프+SRL
N- 그램

오전�� + 오전
비선형

특징

메모리�� 외.�� (2014)
+�� NG�� + NL
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MemNN(Weston��et��al.,��2014)은��QA에서��잘��수행되는��것으로��나타난��최근에��제안된��모델��클래스입니다.��그것들은��스
토리의��이전��진술로��구성된��저장된��기억에��대해��추론을��수행하는��"컨트롤러"��신경망에��의해��작동합니다.��원래��제안된��모
델은��2개의��추론��홉을��수행합니다.��즉,��질문과��최대��일치��점수가��있는��첫��번째��지원��사실을��찾은��다음��질문과��발견된��첫��번
째��사실��모두와��최대��일치��점수가��있는��두��번째��지원��사실을��찾습니다.��매칭��기능은��단어��임베딩을��합산하여��질문과��사실
에��대한��단어��모음을��임베딩��공간에��매핑하는��것으로��구성됩니다.��단어��임베딩은��QA��작업을��최적화하기��위해��강력한��감독
을��사용하여��학습됩니다.��지원��사실을��찾은��후,��해당��사실에��대해��가능한��응답(답변��단어)의��순위를��매기기��위해��최종��순
위가��수행됩니다.��또한��이��모델에��대한��몇��가지��확장을��고려합니다.

•��2가��아닌��다양한��수의��홉을��수행하는��적응형��메모리��모델은��홉��또는��특수��"STOP"��클래스를��예측하도록��훈련
됩니다.��유사한��절차를��적용하여��여러��토큰을��출력할��수도��있습니다.

LSTM은��시퀀스��예측에��널리��사용되는��방법이며(Sutskever��et��al.,��2014)��우리와��유사한��작업에서��표준��
RNN(Recurrent��Neural��Networks)을��능가합니다(Weston��et��al.,��2014).��그들은��질문에��도달할��때까지��이야기를��
읽은��다음��답을��출력해야��합니다.��답변만으로는��약하게��감독되므로��강력한��감독��방법이나��외부��리소스를��사용하는��방법
에��비해��불리합니다.

방법��N-그램��분류기��기준선은��Richardson��et��al.��(2013)��그러나��객관식��질문이��아닌��1단어��답변을��생성하는��경우에��적
용:��이야기에서��질문과��적어도��하나의��단어를��공유하는��모든��문장에��대해��bag-of-N-grams를��구성한��다음��이러한��기능
을��사용하여��답을��예측하는��선형��분류기를��학습합니다��4�.

오전��+��NG��+��NL

SVM

N- 그램�� 분류기 MemNNLSTM MemNNMemNN
MemNN�� MemNN�� 적응형구조화
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마지막으로��우리는��구조화된��SVM(Support��Vector��Machine)을��사용하여��고전적인��캐스케이드��NLP��시스템��기준선을��구
축했습니다.��이��시스템은��상호��참조��해상도��및��SRL(semantic��role��labeling)��전처리��단계를��통합하며��비용이��많이��드는��대
량의��레이블이��지정된��데이터에��대해��자체적으로��훈련됩니다.��Stanford��공동��참조��시스템(Raghunathan��et��al.,��2010)과��
SENNA��semantic��role��labeling(SRL)��시스템(Collobert��et��al.,��2011)은��SVM에��대한��입력을��위한��기능을��구축하는��데��
사용되며��강력한��슈퍼��비전으로��훈련되어��지원��사실,��예:��단어,��단어��쌍,��SRL��동사��및��동사-인수��쌍에��기반한��기능.��지원��사실
을��찾은��후��해당��목표에��맞게��조정된��기능을��사용하여��응답��단계에��대해��유사한��구조화된��SVM을��구축합니다.��자세한��내용은��
초에��있습니다.��부록��B.

•��N-grams��우리는��텍스트를��표현하기��위해��bag-of-words가��아닌��bag��of��3-grams를��사용해��보았습니다.
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이러한��변형에��대한��자세한��내용은��부록의��섹션��A에��나와��있습니다.

매칭��기능.

표��3의��5-9열은��MemNN��확장에��대한��결과를��제공합니다:��적응형��메모리(AM),��N-그램(NG)��및��비선형성(NL)��및��이들의��조
합.��적응형��접근��방식은��작업��3과��16에서��두��개��이상의��지원��사실이��필요하기��때문에��직접적인��개선을��제공하고,��8과��19에서는��
여러��단어��출력이��필요하기��때문에��(하지만��여전히��어렵습니다)��(작은)��개선을��제공합니다.��따라서��후속��실험에서��다른��모든��확
장과��함께��AM��모델을��사용합니다.

구조화된��SVM은��외부��리소스에��액세스할��수��있음에도��불구하고��더��나은��성능을��발휘하지��못하며��여전히��9개의��작업에서��실
패합니다.��손으로��만든��기능��연결이��필요한��비선형성을��캡처하는��작업��6,��9��및��10에서��바닐라��MemNN(확장��없음)보다��성능이��
좋습니다.��그러나��MemNN(AM+NG+NL)과��비교할��때��3개(때로는��2개)의��지원��사실(예:��작업��3,��16��및��2)이��필요한��작업에서
는��훨씬��더��나쁜��것으로��보입니다.��실수.��그러나��탐욕스럽지��않은��검색은��검색이��매우��중요한��경로��찾기(작업��19)와��같은��다른��
작업에��도움이��되는��것��같습니다.��영어용으로��특별히��설계된��외부��리소스에��의존하기��때문에��이러한��외부��리소스의��품질이��더��나
쁠��수��있는��힌디어와��같은��다른��언어에서도��제대로��작동할지��확신할��수��없습니다.

결과��표준��MemNN은��일반적으로��N-gram��및��LSTM��기준선을��능가하며��이는��Weston��et��al.의��결과와��일치합니다.��(2014).��
그러나��그들은��여전히��많은��작업에서��"실패"합니다.��즉,��테스트��정확도는��95%��미만입니다.��이러한��실패��중��일부는��Sec.��A.1,��
예를��들어��k��=��2��사실,��단일��단어��답변��및��단어��모음은��작업��3,��4,��5,��7,��8��및��18에서��성공하지��못했습니다.��그러나��처음에는��예
상하지��못한��작업에서도��실패했습니다.��예를��들어��예/아니오��질문(6)��및��불명확한��지식(10).��돌이켜보면��표준��MemNN의��선형��
채점��기능은��3자��상호작용이��필요하기��때문에��쿼리,��지원��사실��및��예/아니오��대답��간의��일치를��모델링할��수��없다는��것을��깨달았
습니다.
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•��비선형성��우리는��tanh��비선형성을��가진��고전적인��2층��신경망을��다음과��같이��적용합니다.

마지막��두��열(10-11)은��AM+NG+NL��MemNN��방법에��대한��추가��분석을��제공합니다.��두��번째에서��마지막��열(10)은��≥��95%��
정확도를��달성하는��데��필요한��훈련��예제의��최소��수를��보여줍니다.��또는��1000개의��예제로��달성하지��못한��경우��실패합니다�.��이것
은��작업을��잘��수행하는��것이��바람직할��뿐만��아니라��가장��적은��수의��예제를��사용하는��것(잘��일반화하기��위해)도��중요하기��때문
에��중요합니다.��대부분의��후속��작업에는��100-500개의��예제가��필요합니다.��작업��8에는��5000개의��예제가��필요하고��7에는��
10000개의��예제가��필요하므로��실패로��레이블이��지정됩니다.��후자의��작업은��물건을��집는��시간을��모두��더하고��물건을��떨어뜨리
는��시간을��빼면��해결될��수��있을��것��같습니다.

모든��방법에��대한��학습률��및��기타��하이퍼파라미터는��훈련��세트를��사용하여��선택됩니다.��작업에��대한��실험��결과��요약은��표��3에��
나와��있습니다.��20개��작업��각각에��대한��결과와��마지막��두��행에��평균��성능��및��실패한��작업��수를��제공합니다.

두��경우��모두��MemNN의��첫��번째��단계는��이를��벡터��임베딩으로��변환하는��것입니다.

N-gram��모델링을��사용하는��MemNN은��단어��순서가��중요한��경우(예:��작업��4��및��15)��분명한��개선을��제공합니다.��앞에서��설명
한��대로��yes/no(6)��및��indef��inite��작업(10)에서.��반면에��NL��방법은��단어��순서를��모델링할��수��없으므로��예를��들어��작업��4에
서��실패합니다.��따라서��분명한��단계는��이러한��보완적인��접근��방식을��결합하는��것입니다.��원래��MemNN��모델에��비해��실패에서��
성공으로��업그레이드된��총��9개의��작업.
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유연한��프레임워크��이��작업��집합은��결정적인��집합이��아닙니다.��시뮬레이션��기반��접근��방식의��목적은��작업��구성의��유연성과��제어
를��제공하는��것입니다.��작업의��유용성을��이해하고��결과를��해석하는��것이��더��쉽기��때문에��우리는��작업을��언어에��근거했습니다.��
그러나��우리의��주요��목표는��기호��시퀀스에서��패턴을��감지하고��결합하는��방법을��학습할��수��있는��모델을��찾는��것입니다.��언어적��
의미에서��제거된��단순한��기호에��대해서만��어휘��가변성과��모호성��및��이유를��제거하여��본질적인��어려움을��줄이고자��할��수도��있습
니다.��예를��들어��지원��사실을��질문에��더��가깝게��배열하여��시스템의��추론��기능에서��장기��기억을��분리할��수도��있습니다.��반대��관
점에서��주석이나��더��복잡한��문법을��사용하여��작업을��보다��현실적인��이야기로��변환할��수��있습니다.��여기에��제시된��20개의��작업��
세트는��시뮬레이션으로��달성할��수��있는��것의��하위��집합입니다.��우리는��텍스트��추론��모델이��갖기를��바라는��다양한��기술을��제공
하기��때문에��그것들을��선택했지만,��커뮤니티의��연구자들이��이를��해결하려는��모델을��개발하고��분석하기��위해��다양한��복잡성의��
더��많은��작업을��개발하기를��바랍니다.��작업��간��전이��학습도��이��백서의��범위를��벗어나는��매우��중요한��목표입니다.��따라서��우리
는��이러한��목적을��위해��공개적으로��사용할��수��있는��작업에��대한��시뮬레이터와��코드를��만들었습니다.

MemNN의��경우��가능하지만��완벽하게��수행되지는��않습니다.��두��가지��작업,��위치��추론��17��및��경로��찾기��19는��10000개의��예
로도��해결할��수��없습니다.��이러한��작업(실제로��우리가��구축할��예정인��더��발전된��형태의��귀납��및��연역)은��추론��절차에��내장된��일
반��검색��알고리즘이��필요한��것��같습니다.�,��MemNN��(및��시도한��다른��접근��방식)이��부족합니다.
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테스트��학습��방법��우리의��과제는��학습��방법을��위한��시험대로��설계되었습니다.��우리는��모델��안에��숨겨진��패턴에서��추론하는��방
법을��발견하기��위해��모델의��기능을��평가하기��위해��교육��및��테스트��세트를��제공합니다.��솔루션을��직접��코딩하거나��Cyc(Curtis��
et��al.,��2005)와��같은��기존의��대규모��QA��시스템을��사용하고��싶은��유혹을��느낄��수��있습니다.��우리의��구조화된��SVM��결과(손으
로��구축한��기능이��있는��계단식��NLP��시스템)가��이것이��간단하지��않다는��것을��보여주더라도��그들은��문제를��해결하는��데��성공
할��수��있습니다.��그러나��이러한��접근��방식은��문제를��해결하는��방법을��배우지��않기��때문에��이것은��작업의��목적이��아닙니다.��우리
의��실험은��일부��기존��기계��학습��방법이��일부��작업,��특히��유용한��확장을��도입한��메모리��네트워크에서��성공적임을��보여줍니다(섹
션��A에서).��그러나��이러한��모델은��여전히��여러��작업에서��실패하고��일반적으로��현실적인��것보다��훨씬��더��강력한��형태의��감독(지
원��사실��사용)을��사용합니다.

전제��조건��세트��우리는��완전한��언어��이해��및��추론을��위한��전제��조건이라고��믿는��일련의��작업을��개발했습니다.��이러한��작업을��해
결할��수��있는��학습자가��반드시��완전한��추론에��가까운��것은��아니지만,��학습자가��우리의��작업��중��하나라도��실패하면��실패할��실
제��작업이��있을��수��있습니다(즉,��동일한��작업을��요구하는��실제��작업).��일종의��추론).��작업의��상황과��언어가��인위적일지라도��이
를��해결하는��방법을��배우는��데��필요한��메커니즘이��텍스트��이해��및��추론의��핵심��부분이라고��믿습니다.
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이러한��작업은��실제��데이터를��대체하는��것이��아니라��특히��알고리즘을��개발하고��분석할��때��이를��보완해야��합니다.��많은��보완적
인��실제��데이터��세트가��있습니다(예:��Hermann��et��al.��참조).��(2015);��Bordeset��al.��(2015);��Hill��et��al.��(2015).��즉,��방법
이��20개의��작업에서��잘��작동하더라도��실제��데이터에서도��유용함을��보여야��합니다.

이러한��데이터��세트는��아직��해결되지��않았습니다.��향후��연구는��필요한��감독의��양을��최소화하고��새로운��작업을��해결하는��데��필
요한��훈련��사례의��수를��최소화하여��인간의��작업��전달��능력에��더��가깝게��이동하는��것을��목표로��해야��합니다.��즉,��훈련��예제가��
1000개��이하인��약한��감독��사례에서는��작업을��해결하는��알려진��일반적인(즉,��수동��엔지니어링되지��않은)��방법이��없습니다.��더��
중요한��것은��더��어려운��작업을��개발하는��피드백��루프와��이를��해결할��수��있는��알고리즘이��우리를��유익한��연구��방향으로��이끄는��
것입니다.

마지막��열은��단일��작업이��아닌��모든��작업을��공동으로��교육할��때��AM+NG+NL��MemNN의��성능을��보여줍니다�.��성능은��일반
적으로��고무적으로��유사하며,��이러한��모델이��텍스트��이해��및��추론의��여러��측면을��동시에��학습할��수��있음을��보여줍니다.��주요��
문제는��이러한��모델이��여전히��여러��작업에서��실패하고��일반적으로��현실적인��것보다��훨씬��더��강력한��형태의��감독(지원��사실��사
용)을��사용한다는��것입니다.
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i=1,...,N

i=1,...,N

메모리��네트워크��의��확장

(삼)

O(I(x),��m).

여기서��sO는��문장��쌍��x와��mi��사이의��일치��점수를��매기는��함수입니다�.��k��=��2��인��경우��이전��반복에서��찾은��첫��번째��메모리
가��주어지면��두��번째��지원��메모리를��찾습니다.

스코어링��함수��sO��및��sR��은��임베딩��모델과��동일한��형식을��갖습니다:��s(x,��y)��=��Φx(x)�� U�� UΦy(y).

r��=��R(오).

o2��=��O2(q,��m)��=��인수��최대��sO([x,��mo1�],��mi)

(4)

R:��(응답)��‒��마지막으로��출력��기능��o를��디코딩하여��사용자에게��최종��텍스트��응답을��제공합니다.

(2)

여기서��U는��×��D��행렬입니다.��여기서��D는��피처��수이고��n은��임베딩��차원입니다.

ICLR��2016에서��회의��논문으로��검토��중

잠재적으로��구성��요소��I은��파싱��및��엔터티��해결과��같은��표준��전처리를��사용할��수��있지만��가장��간단한��형태는��전혀��처리하
지��않는��것입니다.��G의��가장��간단한��형태는��새로��들어오는��예제를��빈��메모리��슬롯에��저장하고��나머지��메모리는��그대로��두
는��것입니다.��따라서��Weston��et��al.��(2014)��사용된��실제��구현은��정확히��이��간단한��형식이며��작업의��대부분은��O��및��R��구
성��요소에��있습니다.��전자는��메모리에서��읽고��추론을��수행하는��책임이��있습니다.��예를��들어��질문에��답하기��위해��관련��메모
리가��무엇인지��계산하고��후자는��O가��주어진��대답의��실제��문구를��생성하는��것입니다.

Φx��와��Φy��의��역할은��원본��텍스트를��D차원��특징��공간에��매핑하는��것입니다.��그들은��bag��of��words��표현을��선택하고��D��
=��3|W|��sO��의��경우�,��즉,��사전의��모든��단어는��세��가지��다른��표현을��가집니다:��하나는��Φy(.)��에��대한��것이고��두��개는��Φx(.)��
에��대한��것입니다.��다르게��모델링할��수��있습니다.

O��모듈은��주어진��x를��지원하는��k개의��메모리를��찾아��출력��기능을��생성합니다.��그들은��k��=��2를��사용합니다.

여기서��후보��지원��메모리��mi는��이제��원래��입력과��첫��번째��지원��메모리��모두에��대해��점수가��매겨지며��대괄호는��목록을��나타
냅니다.��최종��출력��o는��모듈��R에��입력되는��[x,��mo1�,��mo2�]입니다.

그들은��모델의��다양한��확장,��특히��쓰기��시간��모델링과��보이지��않는��단어��모델링을��고려합니다.��여기서는��우리가��사용하
는��전자에��대해서만��논의합니다.��모델이��이야기에��대한��QA��작업을��수행하려면��모델에서��직접��사용할��수��없는��문장이��발
화된��순서를��알아야��합니다.��따라서��SO��에��추가��작성��시간��추가��기능��을��추가하여��비교��중인��다른��문장보다��오래된��문장
을��나타내는��값��0��또는��1을��취하고��세��쌍의��문장과��질문��자체를��비교합니다.��교육은��질문��답변��쌍과��지원��메모리(�o1��및��
o2��선택�)��모두의��감독을��사용하여��확률적��경사��하강법으로��수행됩니다.��웨스턴��등을��참조하십시오.��(2014)��자세한��내용
은��참조하십시오.

메모리��네트워크��Weston��et��al.��(2014)는��QA에서��잘��수행되는��것으로��나타났으며��작업에��적용할��수��있는��유망한��모
델��클래스입니다.��이들은��메모리��m��(mi로��인덱싱된��객체��배열�)��과��입력이��주어지면��실행되는��4개의��잠재적으로��학습��가
능한��구성��요소��I,��G,��O��및��R로��구성됩니다.

k��=��1��인��경우��가장��높은��점수��지원��메모리는��다음과��같이��검색됩니다.

마지막으로��R은��텍스트��응답��r을��생성해야��합니다.��저자는��순환��신경망(RNN)도��고려하지만��표준��설정은��응답을��순위를��
매겨��단일��단어(모델이��본��모든��단어��중에서)로��제한합니다.
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I:��(입력��특징��맵)��‒��입력��문장��x를��내부��특징��표현��I(x)로��변환합니다.

o1��=��O1(x,��m)��=��인수��최대값��sO(x,��mi)

r��=��R(q,��w)��=��argmaxw∈W��sR([x,��mo1�,��mo2�],��w)

G:��(일반화)��‒��새로운��입력이��주어지면��현재��메모리��상태��m을��업데이트합니다:��mi��=��G(mi�,��I(x),��m),��∀i.

(1)

여기서��W는��사전에��있는��모든��단어의��집합이고��sR은��일치��점수를��매기는��함수입니다.

O:��(출력��기능��맵)��‒��새로운��입력과��메모리가��주어지면��출력��o를��계산합니다.��o��=
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A.2��메모리��네트워크��개선

A.2.1��적응형��메모리��(및��응답)

A.2.2��비선형��문장��모델링

위

i=1,...,l

즉,��m∅가��우리가��멈추는��지점에서��예측될��때까지��이전에��발견된��사실에��대한��각��단계에서��조건을��지정하면서��지원��사실��i를��계속��예측합니
다.��m∅��에는��자체��고유한��임베딩��벡터가��있으며��이��벡터도��학습됩니다.��실제로��우리는��계산이��멈추지��않는��실패��사례를��피하기��위해��여전
히��실험에서��최대��루프��수를��부과합니다(우리��실험에서는��10의��제한을��사용합니다).

여기서��우리는��위치에��따라��각��단어에��대해��선형��맵을��적용한��다음��매핑��합계에��대한��tanh��비선형성을��적용합니다.��이는��위치보다��태그를��
고려하는��(Yu��et��al.,��2014)��모델과��관련이��있습니다.��이��방법의��결과는��공간��제한으로��인해��본문에��표시되지��않았지만��N-그램과��유사하
게��잘��수행되며��N-그램으로��인해��사전이��너무��커지는��실제��사례에��유용할��수��있습니다.��적응형��메모리(AM)��+��다중��선형이��포함된��표��3��
MemNN과��비교하면��AM+NG+NL(즉,��N-gram을��대신��사용)이��포함된��MemNN과��동일한��93의��평균��성능을��얻습니다.

작업��3��및��7과��같은��두��개��이상의��지원��사실.

Multiple��Answers��여러��단어를��출력하기��위해��응답��모듈에도��유사한��트릭을��사용합니다.��즉,��우리는��사전에��특수��단어��w∅를��추가하
고��이전��단어에��대한��조건으로��각��반복��i에서��단어��wi��를��예측합니다.��즉,��wi��=��R([x,��mo1�,�.�.�,��m|o|�,�,�.�,��wi-1],��w),��w∅를��예측할��때까
지�.
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•��RNN이��R��모듈에��사용되지��않는��한��eq를��사용하는��표준��설정에서��다중��답변을��제공할��수��없습니다.��(삼).��목록(8)��및��경로��찾기
(19)��작업에��필요합니다.

따라서��다음��섹션에서��모델에��대한��개선��사항을��제안합니다.
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단어��모음을��넘어서는��문장을��모델링하는��방법에는��여러��가지가��있으며��여기서는��세��가지��변형을��살펴봅니다.��
가장��간단한��것은��bag-of-N-grams이며,��우리는��bag에서��N��=��1,��2�,��3을��고려합니다.��이러한��방법의��주요��단
점은��사전이��N과��함께��빠르게��증가한다는��것입니다.��따라서��우리는��다중��선형��맵��이라고��하는��대안적인��신경
망��접근��방식을��고려합니다�.��문장의��각��단어는��p(i,��l)��=�� (iPsz)/l)을��사용하여��Psz��위치��중��하나로��비닝됩니
다�.��여기서��i는��길이가��l인��문장에서��단어의��위치이며��각��위치에��대해��다음을��사용합니다.��×��n��행렬��Pp(i,l)�.��
그런��다음��일치하는��점수를��다음과��같이��모델링합니다.

A.1��기존��MEMNNS��의��단점

(Weston��et��al.,��2014)에��정의된��메모리��네트워크��모델은��작업을��시도할��수��있는��가능한��기술��중��하나이지만��실패할��가능성이��있는��몇��가
지��작업이��있습니다.

우리는��묻는��질문에��따라��자동으로��조정되는��가변적인��수의��지원��사실을��고려합니다.��이를��위해��특별한��사실��m∅��점수를��매기는��것을��고려
합니다.��그러면��지원��메모리의��계산은��다음과��같이��됩니다.

•��단어��모음으로��문장을��모델링하므로��2-
인수(작업��4)��및��3-인수(작업��5)��관계��문제.

•��두��개의��최대��연산(k��=��2)��만��수행하므로��관련��질문을��처리할��수��없습니다.

PP(i,l)Φx(xi)�� U)

나는��=��1

(5)

oi��=��O(x,��m)��동
안��oi��=��m∅��do��i��←��

i��+��1��oi��=��O([x,��
mo1�,�.�.�,��moi 1�],��m)��end��while

s(q,��d)��=��E(q)��·��E(d);��E(x)��=��tanh(

Machine Translated by Google



o1,��o2,��o3��=��인수��최대값��o∈O

B��외부��리소스를��사용하는��기준선

우리는��또한��구조화된��SVM을��사용하여��고전적인��캐스케이드��NLP��시스템��기준선을��구축했습니다.��이��기준선은��비용이��많이��
드는��대량의��레이블이��지정된��데이터에��대해��자체적으로��훈련되는��상호��참조��해상도��및��의미론적��역할��레이블��지정��전처리��단계
를��통합합니다.��우리는��먼저��이야기에��대해��Stanford��공동��참조��시스템(Raghunathan��et��al.,��2010)을��실행하고��각��언급은��
엔티티��클래스의��첫��번째��언급으로��대체됩니다.��둘째,��SENNA��의미론적��역할��라벨링��시스템(SRL)(Collobert��et��al.,��2011)을��
실행하고��각��동사에��대한��인수��집합을��수집합니다.��그런��다음��지원��사실을��찾기��위한��순위��작업을��정의합니다(강력한��감독을��사
용하여��훈련됨).

질문��x가��주어졌을��때��우리는��이야기의��사실��집합��f에서��인덱스��oi��가��있는��최대��3개의��지원��사실을��찾고��(또한��3개��미만의��경우��
"빈��사실"을��선택하는��것도��고려합니다)��SO��는��선형��점수��함수입니다.��매개변수��Θ.��argmax를��계산하려면��탐욕적인��MemNN��
방법과��달리��철저한��검색을��수행해야��합니다.��따라서��확장성을��위해��우리는��사실이��하나의��공통��비결정자��단어를��서로��일치��또
는��x와��공유하도록��요구하여��가능한��일치��집합을��정리합니다.��SO��는��일련의��지표��기능으로��구성됩니다.��단순성을��위해��각��기능
은��문장��쌍만��봅니다.��즉,��SO(x,��fo1�,��fo2�,��fo3�;��Θ)��=��Θ�� ��(g(x,��fo1�),��g(x,��fo2�),��g(x,��fo3�)�,��g(fo1�,��fo2�),��g(fo2�,��fo3�),��
g(fo1�,��fo3�)).��기능��함수��g는��g(fo1�,��fo2�)��에��대해��다음과��같은��기능��유형으로��구성됩니다.��(1)��단어��쌍:��fo1��및��fo2��의��각��단
어��쌍에��대한��하나의��표시기��변수입니다�.��(2)��쌍��거리:��문장��사이의��거리를��나타내는��지표,��즉��o1�� ��o2.��(3)��쌍��순서:��문장의��순
서를��나타내는��지표,��즉��o1��>��o2.��(4)

SRL��동사��쌍:��fo1��및��fo2��의��각��SRL��동사��쌍에��대한��지시자��변수입니다�.��(5)��SRL��Verb-Arg��Pair:��fo1�,��fo2��및��해당��동사��의��
각��SRL��인수��쌍에��대한��지시자��변수�.

SO(x,��fo1�,��fo2�,��fo3�,��Θ)

마지막으로��단어��위치를��전혀��모델링하지��않는��비선형��맵의��성능을��평가하기��위해��다음과��같은��비선형��임베딩도��고려합니다.

지원��사실을��찾은��후��응답��단계에��대해��유사한��구조화된��SVM을��구축하고��해당��목표에��맞게��조정된��기능도��사용합니다.��단어��
‒��x의��각��단어에��대한��표시기,��단어��쌍��‒��x의��각��단어��쌍에��대한��표시기��및��지원��사실��이전과��유사한��SRL��Verb��및��SRL��Verb-
Arg��쌍��기능.
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결과는��표��3에��나와��있습니다.��구조화된��SVM은��외부��리소스에��대한��액세스��권한이��있음에도��불구하고��전반적으로��MemNN보
다��성능이��좋지��않으며��여전히��9개의��작업에서��실패합니다.��수작업으로��만든��기능��결합이��원래��MemNN이��하지��못하는��필요
한��비선형성을��캡처하는��작업��6,��9��및��10에서��잘��수행됩니다.��그러나��3개(때로는��2개)의��지원��사실(예:��작업��3,��16��및��2)이��필요
한��작업에서는��아마도��너무��많은��가능성에��순위를��매기면��더��많은��실수가��발생하기��때문에��훨씬��더��나쁜��것으로��보입니다.��그러
나��탐욕스럽지��않은��검색은��검색이��매우��중요한��경로��찾기(작업��19)와��같은��다른��작업에��도움이��되는��것��같습니다.

E(x)��=��tanh(W��tanh(Φx(x)�� U)).��(6)��여기서��W는��×n��행렬입니다.��
이것은��고전적인��2계층��신경망과��유사하지만��s(q,��d)의��양변��q와��d에��적용됩니다.��우리는��또한��이��비선형성
이��뒤따르는��bag-of-N-gram의��간단한��조합을��고려합니다.
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