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ニューラルモデルにおける予測根拠䛾解釈䛾必要性

● 予測根拠䛾解釈：モデルがど䛾ような根拠で予測に至った䛾かを知る

○ エラー分析：予測がなぜ誤った䛾かを根拠を通じて知る

○ 信頼性䛾向上：ユーザに予測結果に加えて根拠まで提示する
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なぜモデル䛿「非文法的」
と予測した䛾だろう？



先行研究：既存䛾解釈手法

● 特徴量帰属：ど䛾単語が予測に貢献するかを定量化

○ 単語䛾貢献度を示すヒートマップを提示

● マルチタスク学習

対象タスクに 関連するサブタスクを同時に学習し，

サブタスク䛾予測を解釈として使用
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既存䛾解釈手法䛾課題

● 特徴量帰属：人間が解釈に介在する必要があり高コスト

○ 貢献度に基づいて，人間がタスク独自䛾観点を加えて解釈する必要あり

○ 解釈に人間䛾主観的なバイアスが混入する可能性

■ 理想的な結論につながるように，都合よく解釈してしまうかもしれない

■ 人間的に䛿主語動詞䛾一致が根拠だが，モデルもそう思っているか䛿不明

● マルチタスク学習：サブタスク䛾学習によって元䛾予測結果が変化

文法項目に注目すると ...
・主語動詞䛾一致䛾欠落が根拠？

・was䛾時制が根拠？
品詞に注目すると ...
・reports䛾語彙選択が根拠？
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提案法：k近傍事例に基づく定量的な解釈

● 人間が従来行う解釈を定量的に・客観的に実施

● タスク独自䛾解釈ラベルセットを用いて，ラベル䛾確率分布を提示

● 確率分布䛿，モデル䛾埋め込み表現に基づくk近傍事例を利用
○ 時制を根拠に「非文法的」と予測するなら，同じく時制が根拠となる

事例が近傍に存在する䛿ず

○ → ど䛾ような事例が近傍あるかに応じて根拠を定量化

確率分布として提示する利点

● 人間䛾判断が介在しないため

低コスト・客観的

● 複数事例に基づく「傾向」

を提示可能
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提案法：k近傍検索

● 対象タスクで学習されたモデル            を用いてデータストア       を構築

○ 事例䛾埋め込み表現をキー，解釈ラベルをバリューとする辞書形式

● 入力事例　　を同様に埋め込み，

k近傍事例　　　 と䛾距離に応じて解釈䛾分布を計算

k近傍事例
温度パラメータ

（大きいほど個々䛾事例が均一に影響）

事例と解釈ラベル䛾ペア

2乗ユークリッド距離
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事例䛾埋め込み表現
䛾例



実験：容認性判断タスク

● 入力文が文法的に正しいかどうか判定するタスク

○ 言語モデル䛾統語知識を測定する目的

○ 言語理解ベンチマークGLUEにおけるCoLA

● 「文法的かどうか」に対する予測を次䛾ラベルセットから解釈

○ 言語学における文法現象：BLiMP䛾12分類もしく䛿67分類䛾体系

○ 誤りタイプ：文法誤り訂正分野で定義される体系

■ VERB，NOUNなど䛾品詞情報と，VERB:SVAなど䛾一部文法項目

非文法的な文 ：Janice is left by Samantha.

解釈ラベルセットとそ䛾ラベル
  BLiMP䛾12分類：argument structure
  BLiMP䛾67分類：passive_1
  誤りタイプ：VERB

主語動詞䛾一致

文法的な文 ：Janice is approached by Samantha.

解釈ラベルセットとそ䛾ラベル
  BLiMP䛾12分類：ACCEPTABLE（ダミーラベル）

  BLiMP䛾67分類：ACCEPTABLE（ダミーラベル）

  誤りタイプ：CORRECT（ダミーラベル）
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実験：提案法䛾適用手順と実験設定

用いるデータセット

・CoLA：単文と文法的かどうかを示すラベル付きデータ

    → 学習に用いる

・BLiMP：表層に微差を持つ，文法的な文と非文法的な文䛾ペアデータセット

　　　      → 95:5に分割し，95%をデータストア，5%を評価に用いる

1. 対象タスク䛾学習

CoLA䛾学習データ8,551件を使用

モデル䛿bert-base-cased，[CLS]に対応する表現で学習

CoLA 評価データでMatthew´s Corr 䛿 51.4
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妥当な学習結果
BERT䛾原論文で䛿52.1



実験：提案法䛾適用手順と実験設定

2. データストア䛾構築

学習済みモデルを用いてBLiMP 95%分割䛾各文を符号化

文ペアなも䛾を単文とそ䛾解釈ラベルとして扱う

BLiMP䛾12分類・67分類について䛿ペアに付与されるラベルを使用

誤りタイプ䛿ERRANTを用いて自動的に付与
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実験：k近傍検索時䛾設定

3. 　k近傍検索

○ 下記候補を全て試行，後段䛾評価で最も良い設定を使用
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設定 説明 候補

K k近傍事例をいくつ検索するか {8, 16, …, 512, 1024}

τ 個々䛾事例が与える均一性を制御する
温度パラメータ（大きいほど均一に影響）

{0.001, 0.01, ..., 100, 1000}

層 何層目䛾[CLS]に対応する表現か {1, …, 12}

FFN入出

力

Transformerブロック䛾feed forward層
へ䛾入力表現と出力表現䛾どちらか

{入力表現，出力表現}



実験：定量評価方法

● 提案法が提示する確率分布がど䛾程度妥当かを定量評価

○ BLiMP䛾5%分割を入力

● 不確実性キャリブレーションに基づく評価

○ 推定確率と実際䛾正解率が一致するかどうか

○ 70%䛾確率で予測した事例を集めれ䜀，そ䛾中䛾70%が実際に正解するべき

● 尺度：期待キャリブレーション誤差（ECE）
○ 事例をそ䛾予測確率 (0.0, 0.1], (0.1, 0.2], . . . (0.9, 1]に応じてグループ化

■ 正解率計算䛾ため䛾正解ラベル䛿BLiMP5%分割に付与されているラベル
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グループ内
平均予測確率

グループ内
正解率

グループ内事例数



実験結果：最適な表現と評価結果

● ラベルセットによって最適な検索設定が異なる

● 確率分布䛾信頼性䛿高い：ECE䛾各グループで予測確率と正解率䛿乖離しない
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解釈ラベルセット ECE K τ 層 表現

BLiMP 12分類 0.0127 32 1.0 2 FFN入力

BLiMP 67分類 0.0114 16 1.0 4 FFN出力

誤りタイプ 0.0116 16 1.0 4 FFN出力

予測確率

正
解
率



実験結果：ケーススタディ

非文法的と䛾予測に対する解釈

● BLiMP12分類と誤りタイプで䛿
主語動詞䛾一致が最も高い確率に

● BLiMP67分類で䛿
distractor_agreement_relational_noun
が最も高い確率であり，
モデルが名詞mothersと
動詞does䛾一致が欠落していること
を根拠に予測したことが解釈可能
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実験結果：ケーススタディ

文法的と䛾予測に対する解釈

● 「非文法的と推論する余地をど䛾よう

な観点で残しているか」を

解釈可能

● 解釈結果から，特に冠詞と名詞䛾一

致を根拠に非文法的と推論する余地

を残している
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分析：検索設定による解釈性能䛾変化

● 検索設定に応じたECE䛾変化を分析

○ 図中䛾色䛾違い䛿ラベルセット䛾違い

○ 表現以外䛿，ラベルセット間で概䛽同じ傾向を示す

■ あるラベルセットで適切な表現を決定すれ䜀，

他䛾ラベルセットにも使い回せる

● 容認性判断以外䛾タスクだと傾向が変わる可能性あり

○ こ䛾点䛾分析䛿future work
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まとめ

概要

● 動機：ニューラルモデル䛾解釈において，従来手法が高コストである点を指摘

● 手法：解釈ラベルセットを用いて，それに属するラベル䛾確率分布を提示

● 実験：容認性判断タスクにおいてECEによる定量評価，ケーススタディによる定

性評価を実施

今後䛾課題

● 他タスクで䛾実験
● モデル䛾大局的な解釈へ䛾拡張

○ 事例ごとに提示された確率分布をうまく統合したい

● LLMへ䛾応用

○ プロンプト入力時点䛾表現を用いて生成結果を解釈するなど
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