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1 はじめに
テキストを参照し読み解きながら質問に答える機械
読解が注目を集めており，BERT [2] を始めとした深
層学習モデルによって取り組まれている．しかし，深
層学習モデルはBlack Boxであり，モデルの予測の妥
当性や予測の理由がわからないという課題が存在する．
本研究は解釈可能な機械読解モデルを構成すること
を目標とする．本研究では，モデルの解釈可能性を，
テキスト分類における先行研究 [4, 1]同様に予測の根
拠を用いたパイプライン型のモデルによって定義する．

定義 1 (解釈可能な機械読解モデル). 機械読解モデル
が解釈可能であるとは，モデルが下記の入出力を持つ
2つのモジュールから構成されることを言う．

入力 (根拠モジュール)： 参照テキスト P，質問文Q

出力 (根拠モジュール)： 根拠 R

入力 (回答モジュール)： 根拠 R，質問文 Q

出力 (回答モジュール)： 回答 A

ただし，根拠 Rは参照テキスト P の部分文字列の集
合である．本研究では文の集合とする．

図 1に解釈可能な機械読解モデルの概念図を示す．
解釈可能な機械読解モデルの特徴は，回答モジュール
が参照テキスト P のうち根拠 Rのみを利用すること
である．例えば根拠モジュールの隠れ状態は，根拠R
以外のテキストに由来する情報を含むため，利用しな
い．解釈可能な機械読解モデルのメリットに，（1）回
答を予測をした理由を根拠 Rのみに限定できる，（2）
回答モジュールの入力が短くなるため回答精度の向上
が期待できる，の 2点がある．
我々は解釈可能な機械読解モデルと End-to-Endで
の学習アルゴリズムを提案する．提案モデルは根拠の
教師データがある場合に教師あり学習が可能である
が，教師あり学習では回答モジュールの損失を根拠モ
ジュールに伝播することができない．そこで，gumbel-
softmax trick [3, 5]を用いた End-to-Endの教師なし
追加学習を行うことで，回答モジュールが回答しやす
い根拠を出力するように根拠モジュールを学習できる．
評価実験により，解釈可能な機械読解モデルの回答精
度が根拠モジュールを用いない機械読解モデルの性能
を上回ること，End-to-Endの追加学習をすることで
さらに性能が向上することを示す．

2 提案手法
提案手法の概要を示す．それぞれのモジュールは

BERT[2]などの事前学習済み言語モデルとモジュール

回答モジュール

Q:

A:Sacramento Kings

Which team does the
player named 2015

Diamond Head Classic’s
MVP play for?

The 2015 Diamond Head Classic was a college
basketball tournament ... Buddy Hield was named the

tournament’s MVP. Chavano Rainier ”Buddy” Hield is a ...
player for the Sacramento Kings ...

R:

P:
根拠モジュール

図 1 解釈可能な機械読解．

特有のネットワークで構成される．図 2に概略図を示
す．なお，提案手法は参照テキストから 1区間を抽出
することで回答する抽出型機械読解に限定して記述す
るが，他の機械読解タスクにも適用できる．

2.1 根拠モジュール
入力： 根拠モジュールは参照テキスト P と質問Qを
文字列として受け取る．参照テキスト P が複数のテキ
ストから成る場合は連結した 1つのテキストとみなす．

言語理解層： 参照テキストPと質問Qをトークン系列
[‘[CLSQ]’; 質問 ; ‘[SEPQ]’; ‘[CLSP ]’; 文 1; ‘[SEPP ]’;
· · · ; ‘[CLSP ]’; 文 n; ‘[SEPP ]’]として BERTに入力す
る．‘[CLSQ]’，‘[SEPQ]’，‘[CLSP ]’，‘[SEPP ]’は特殊
トークンであり，n は参照テキスト P 中の文数であ
る．BERTの出力のうち，‘[CLSQ]’に相当する位置の
ベクトルを質問ベクトル q ∈ Rd，i番目の ‘[CLSP ]’
に相当する位置のベクトルを文 iのベクトル si ∈ Rd

とする．dはBERTの出力の次元である．言語理解層
の出力は質問ベクトル q と，参照テキスト P 中の全
ての文ベクトルの集合 {si}である．
根拠抽出層： 根拠抽出層は質問ベクトル q, 文ベクト
ル集合 {si}を入力として受け付ける．出力は，根拠
Rとして用いる文の idの集合 R̂である．根拠抽出層
は，先行研究 [7]同様に GRUを用いて再帰的に文を
抽出する．根拠抽出層が時刻 tに行う処理は，文 r̂tを
抽出しその文ベクトル sr̂t を用いて質問ベクトル qtを
更新する処理である．この処理を抽出が終了するまで
繰り返し R̂ = {r̂t}を出力する．q0 = qである．
時刻 tには，初めに質問ベクトル qtを用いて，文 i
のスコア

pti = qt⊤Wpsi ∈ R

を得る．Wp ∈ Rd×d は訓練可能なパラメータである．
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⾔語理解層

回答層根拠抽出層

回答モジュール

(質問，参照テキスト)

根拠

(質問，根拠)

回答

根拠モジュール

質問ベクトル，⽂ベクトル集合

⾔語理解層

単語ベクトル系列

図 2 モデル概略．

根拠抽出層の出力である，時刻 t に抽出する文の
id r̂tは，文スコアに応じて決定する．推論時は，これ
までに抽出されていない文の中で最もスコアの高い文

r̂t = argmax
i∈S\R̂t−1

pti

である．ただし，S は文 id全体の集合，R̂t−1は時刻
t− 1までに抽出された文 idの集合である．
そして，抽出した文のベクトルを用いて，質問ベク
トルを更新する

qt+1 = GRU(sr̂t ; q
t) ∈ Rd.

質問ベクトル qt は質問に答えるために不足している
情報を表現する．初期状態 q0 は質問に答えるために
必要な情報の全てであり，抽出した文 r̂t にある情報
が GRUによって qt から除かれることが期待される．
抽出の終了を判定するため，文ベクトルの集合 {si}
にダミーの文（EOE文と呼ぶ）のベクトルsEOE ∈ Rd

を追加する．推論時は EOE文を他の文と同様に扱い，
EOE文が選択された際に抽出を終了する．EOE文ベ
クトル sEOE は学習可能なパラメータであり全データ
で共通とする．

2.2 回答モジュール

言語理解層： 予測された根拠 R̂と質問Qをトークン
系列 [‘[CLS]’;質問 ; ‘[SEP]’;文 r1; · · · ;文 rT ; ‘[SEP]’]
としてBERTに入力する．T は抽出した文数，‘[CLS]’，
‘[SEP]’は特殊トークンである．出力は各トークンの
ベクトルの系列H ∈ Rl×dである．lは系列長である．

回答層： 言語理解層の出力を線形変換層によって回
答のスコアに変換する

[as,i; ae,i]
⊤ = Wahi + ba ∈ R2．

as,i, ae,i は第 iトークンが回答の始端と終端になるス
コアを表す．Wa ∈ R2×d, ba ∈ R2 は学習可能なパラ
メータである．

2.3 教師あり学習
損失関数： 教師あり学習では，回答モジュールと根
拠モジュールを別々に学習する．回答モジュールの損
失 LA は線形変換層出力の Cross-Entropy損失の和

LA = − log softmax(as)i − log softmax(ae)j

である．ただし，iは真の回答範囲の始端，j は終端
である．根拠抽出モジュールの損失 LRは各時刻の根
拠抽出に関する負の対数尤度の平均を用いる

LR = − 1

T

T∑
t=1

log
(
Pr(r̂t; R̂t−1)

)
．

Pr(i; R̂t−1)は時刻 tに文 iが出力される確率である

Pr(i; R̂t−1) = softmax
i

(pti)．

抽出文の決定： 時刻 t に出力する文は Teacher-
Forcingを用いて決定する．即ち，時刻 tに出力する
文 r̂t は真の根拠 R中から選択する

r̂t = argmax
i∈R\R̂t−1

pti．

根拠の教師データには順序が存在しないため，上式の
argmax操作によって，まだ選ばれていない根拠の中
で最もスコアが高い文を時刻 tの正解データとみなす．
EOE文は真の根拠R全てが抽出された後に選択する．

2.4 End-to-End追加学習
2.3節で説明した教師あり学習では回答モジュール
と根拠モジュールが別々に学習されるため，相互の依
存関係を学習できない．そこで，教師あり学習後に回
答の損失を用いて両モジュールを End-to-Endに学習
する手法を提案する．根拠の抽出操作 argmaxは微分
不可なので，gumbel-softmax trickによって勾配の伝
播を可能にする．なお，追加学習では根拠の教師デー
タを用いない教師なし学習を行う．教師あり学習中の
根拠 R̂は必ず真の根拠だが，追加学習中は真の根拠
とは限らない．

抽出文の決定： gi (i = 1, · · · , n)を一様独立なgumbel
分布からサンプリングした確率変数とする1．gumbel-
softmax trickでは，時刻 tに抽出する文 r̂t を

r̂t = argmax
i

(
gi + log Pr(i; R̂t−1)

)
に従って決定する．one-hotベクトル 1r̂t の連続緩和
は τ を温度パラメータとして

yi = softmax
i

(
gi + log Pr(i; R̂t−1)

τ

)
であり，逆伝播時は straight-through gumbel-softmax
estimator ∇1rt ≈ ∇yを近似値として用いる．

損失関数： End-to-Endの学習では，入力がP,Q，潜
在変数がR，出力がAのモデルの学習を行う．そのた
め，損失関数として，本来は確率分布

Pr(A|P,Q) =
∑
R̂

Pr(A|R̂,Q) Pr(R̂|P,Q)

に対応する損失− log Pr(A|P,Q)を用いることが望ま
しい．そこで，− log Pr(A|P,Q)の近似として回答モ
ジュールの損失 LAを用いる．また，学習を補助する

1ui ∼ Uniform(0, 1) として gi = − log(− log(ui)) である．
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目的で 2種類の正則化項 LNoAns, LEntropy を用意し，
和 L = LA + λ1LNoAns + λ2LEntropy を損失関数とす
る．λ1, λ2 はハイパーパラメータである．
回答モジュールの損失 LA = − log Pr(A|R̂,Q)は，

− log Pr(A|P,Q) の上限に相当することが Jensen の
不等式により示される．即ち，

– log Pr(A|P,Q)

= − log
∑
R̂

Pr(A|R̂,Q) Pr(R̂|P,Q)

≤ −
∑
R̂

Pr(R̂|P,Q) log Pr(A|R̂,Q)

= −ER̂∼Pr(R|P,Q)

[
log Pr(A|R̂,Q)

]
≈ − log Pr(A|R̂,Q) = LA

である．最後の近似は gumbel-softmax trickによる．
根拠の抽出に失敗した場合，回答Aが抽出した根拠

R̂に含まれないことがある．このとき，回答位置に関
する Cross-Entropy損失によって回答の損失 LAを計
算することができない．そこで，回答が抽出した根拠
に含まれない場合は損失計算用の根拠

r̂Ans = argmax
i∈SA

p0i

を R̂に追加して回答モジュールに渡す．ただし，SA

は回答を含む文の集合である．
損失計算用の根拠を追加することで根拠に回答が含
まれることが保証されてしまうため，根拠モジュール
が回答を含む文を抽出する動機付けができなくなる．
そこで，回答がないことへの罰則

LNoAns = min
1≤t≤T

max(0, ptr̂t − ptrtAns
),

rtAns = argmax
i∈SA

pti

を損失関数に加える．rtAnsは回答を含む文のうち時刻
tに最も選ばれやすかった文である．1回でも回答を
含む文が他の文より選ばれやすかった場合，その時刻
で ptr̂t ≤ ptrtAns

となるため罰則 LNoAns = 0となり，そ

れ以外の場合は LNoAns > 0である．
エントロピー正則化は強化学習でよく用いられる．

LEntropy =
1

T

∑
t

log Pr(r̂t; R̂t−1)

は 1時刻の根拠抽出に関する負のエントロピーに相当
する．エントロピーを大きくすることで根拠抽出の探
索範囲を広げ，学習を安定させる効果がある．

3 評価実験

3.1 データセット
本研究では，根拠の教師データを持つデータセット
である HotpotQA[8] を用いて評価した．HotpotQA
では，質問文 QはWikipedia中の 2段落に跨る内容
を問うように作成される．参照テキスト P は上記 2

回答 根拠

ベースライン 55.0/69.5 —

教師あり学習 56.5/70.5 61.3/87.2

追加学習 57.6/72.3 29.6/80.3

表 1 回答と根拠の EM/F1での評価結果．

段落を繋げたテキストとした2．出力は回答 Aと根拠
Rである．回答 Aは回答ラベル {yes, no, span}のい
ずれかと回答区間である．回答区間は，回答ラベルが
‘span’のときのみ存在する．よって，回答層では回答
区間の抽出に加えて回答ラベルの分類も行った．質問
が 2段落に跨る内容を問う質問に限定されているため，
根拠 Rは 2文以上である．議論のため，回答を含む
根拠を回答文，回答を含まないが回答するために必要
な根拠を補助文と呼ぶ．例を図 1に示す．回答文は緑
で，補助文は青で示す．

3.2 実験設定
本研究では，BERTBaseを用いた 3つの手法を比較
した．ベースラインモデルは根拠モジュールなしのモ
デルであり，回答モジュールに直接参照テキスト P と
質問文 Qを入力する．提案手法は，教師あり学習と
End-to-Endの追加学習を評価した．
実験はNVIDIA Quadro P6000 1枚で行った．教師
あり学習ではバッチサイズを 60，エポック数を 3，最
適化手法を Adam，学習率を 5e-5とした．追加学習
では，エポック数を 1，学習率を 5e-6，τ を 0.001，λ1

を 1，λ2 を 0.001とした．

3.3 評価と議論
解釈可能な機械読解モデルと End-to-End追加学習
の有効性検証のため，以下のリサーチクエスチョンに
ついて議論する．

提案手法は回答精度の向上に貢献するか．表 1に回
答の評価結果を示す．回答精度に関して，提案手法は
ベースラインモデルの性能を上回った．ベースライン
モデルの性能を上回ったことで，回答モジュールの前
に根拠モジュールを用いる解釈可能な機械読解モデル
が，回答モジュール単体に比べて精度よく回答できる
ことを確認した．これは，根拠モジュールが回答に不
要なテキストを取り除く効果があり，回答モジュール
での推論が容易になるためであると考えられる．
また，End-to-Endの追加学習によって回答精度が
さらに向上することを確認した．これは，End-to-End
の追加学習によって回答モジュールが正答しやすい根
拠を根拠モジュールが学習したためであると考えられ
る．次に各モジュールの挙動の変化を議論する．

End-to-End追加学習で根拠モジュールの挙動がど
う変化したか．表 1では，End-to-Endの追加学習に
よって根拠の教師データに対する精度が下がっている．
よって，人間のアノテーションの再現という観点では，
教師あり学習が適していると言える．

2HotpotQAの本来のタスク設定では参照テキストに 10個の段
落を用意する．本研究では入力長の制限から 2 段落のみを用いた．
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Precision Recall F1 文数

教師あり学習 91.5 85.2 87.2 2.19

追加学習 71.6 96.1 80.3 3.44

表 2 根拠の抽出結果．

回答文 補助文

教師あり学習 86.5 84.9

追加学習 96.2 96.8

表 3 真の根拠文の種類ごとの抽出率（Recall）．

表 2で根拠の出力の変化について調べた．EOE文
によって抽出の終了を動的に判定する提案手法は，教
師あり学習時には Precisionを重視して抽出する．一
方で追加学習後は Recall重視に傾向が変化している．
抽出する文数の増加は平均で 1.25文である．
Recall重視に変わった理由を調査するため，3.1節
で定義した根拠文の種類（回答文・補助文）別でRecall
を評価した．表 3に評価結果を示す．教師あり学習で
は，回答文が補助文よりも抽出されやすかった．これ
は，質問文が回答文の表現を流用することが多いため
だと考えられる．
End-to-Endの追加学習でRecallが増大した理由は，
回答の損失LAと根拠に回答がないことの罰則LNoAns

に求めることができる．表 3では，追加学習の後で回
答文よりも補助文が選ばれやすくなっている．根拠
に回答がないことの罰則 LNoAnsは回答文が選ばれる
確率を高める効果を持つ．回答の損失 LAは，回答モ
ジュールが回答しやすい根拠を抽出するように学習を
進める効果を持つ．補助文の抽出率が高くなった本結
果は，回答モジュールが回答するにあたって根拠が過
剰であることよりも不足することの方が悪影響を持つ
ことを，根拠モジュールが回答の損失 LAから学習し
ていることを示唆している．

End-to-End追加学習で回答モジュールの挙動がど
う変化したか．回答モジュール単体としての性能を評
価するため，根拠の予測結果で開発データを分類して
評価を行った．両モデルで根拠の抽出結果 R̂が真の
根拠 Rに対して完全一致（R = R̂）・過剰（R ⊊ R̂）・
不足（R ⊋ R̂）となるサンプルに限定したデータ群で
評価した．回答ラベルが ‘span’かつ回答文を抽出して
いないサンプルでは回答が不可能であるため，分析に
用いなかった．表 4に評価結果を示す．
End-to-End追加学習では，全データ群で性能が向
上している．これは，根拠モジュールがRecall重視に
なったこととは別に，回答モジュール単体で見た場合
も End-to-End追加学習によって性能が向上したこと
を示す．追加学習では回答モジュールの入力が予測し
た根拠になるので，推論時に近い状況でロバストに学
習ができ，精度よく回答ができると考えられる．
一方で，根拠不足のデータ群では，回答するために
必要な情報を根拠 R̂が持たない．よって，根拠不足の
データ群では本来は回答は不可能である．根拠不足で
ある場合も精度が上がっている本結果は，解釈可能性
の観点からは望ましくない．回答不能の認識は今後の
課題であると言える．

全て 完全一致 過剰 不足

教師あり学習 57.2/72.3 61.5/75.4 57.3/72.0 52.7/60.3

追加学習 58.6/74.4 63.0/77.0 58.3/74.0 61.5/67.6

表 4 根拠の抽出結果別の回答結果（EM/F1）．

4 おわりに
本研究は機械読解を解釈可能にすることに取り組ん
だ．本研究の貢献を以下に示す．

本研究の独自性 解釈可能な機械読解モデルを定義し，
End-to-Endでの学習手法を提案した初めての研究で
ある．解釈可能な機械読解モデルの関連研究には [6]
がある．彼らは機械読解の計算コストを削減するため
に，回答の前に文選択をするモデルを提案した．彼ら
の手法では事前学習済み言語モデルを用いない文選
択モジュールを疑似ラベルで回答モジュールと独立に
学習する．彼らはモデルの解釈可能性には言及してい
ない．

本研究の重要性 解釈可能な機械読解モデルと End-
to-Endでの追加学習の性能を評価した．回答モジュー
ルのみを使う通常の機械読解モデルに比べて，解釈可
能な機械読解モデルは前段で根拠の抽出を行うことで
精度が向上することを確認した．さらに End-to-End
の学習を追加することで精度が改善した．End-to-End
の追加学習では，回答モジュール・根拠モジュールそ
れぞれで回答精度が改善する学習が進んでいることが
確認できた．
機械読解モデルを解釈可能にすることで，ユーザー
に納得感を与えることができる，ソースを明示化でき
事実検証が可能になる，のように従来の機械読解が抱
える社会的課題を解決できる．また，本研究で行った
End-to-Endの追加学習をスクラッチからの教師なし
学習に拡張することで，根拠の教師データを持たない
データセットでも根拠を抽出することが可能となる．
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