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1 はじめに
深層学習モデルは様々な分野で大きな成功を収め

ているにも関わらず、最先端のモデルであっても、
入力される摂動に対して脆弱であることが一般的に
知られている [1, 2]。近年、多くの研究が注目してい
る注意機構 [3]においても同様の脆弱性が報告され
ている [4]。こうした摂動に対するモデルの頑健性
向上のため、Goodfellowら [2]は敵対的学習 (AT)を
提案した。これはモデルを騙すような摂動である敵
対的摂動から滑らかな識別境界の学習を期待するも
ので、モデルの頑健性や予測性能の向上が確認され
ている [5, 6]。著者らは自然言語処理 (NLP)分野に
おいて注意機構に対する ATを提案し、複数の NLP
タスクにおいて高い性能を達成するとともに、より
解釈可能で明確な注意を示すことを確認した [7]。

ATはモデルの頑健性向上に寄与する一方、敵対
的摂動の計算は教師あり学習への適用に限定され
る。後に ATを教師なしデータを利用可能な半教師
あり設定へと拡張した仮想敵対的学習 (VAT)が提
案され [8]、優れた成果が報告されている [6, 9]。こ
の手法は現在の予測に基づいて敵対的摂動の方向
を計算することで、教師なしデータを含むすべての
データを活用して識別境界を滑らかにする効果があ
り、結果的にモデルの頑健性向上が期待できる。一
方で、図 1に示すような注意機構に対する VATの有
効性について、特に NLPタスクの観点から同様の
効果を示した研究は著者らが知る限り存在しない。
本論文では、VATに基づいた注意機構のための仮
想敵対的学習である仮想敵対的注意学習 (Attention
VAT) ならびに、より解釈可能性の高い注意機構
のための敵対的学習 [7] を半教師あり学習である
VATで拡張した Attention iVAT を提案する。我々の
Attention VAT/iVATは、著者らの提案する仮説であ
る、予測に寄与しうる重要な単語を見つけるために
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図 1: 提案法である仮想敵対的注意学習 (Attention
VAT/iVAT)の概念図。本手法は利用できるすべての
データから仮想的な敵対的摂動 𝒓VAT を計算すること
で識別境界の平滑化を期待する。このときの摂動は
注意機構に対するノルム 𝜖 によって定義される。

は単語の埋め込みそのものよりも注意の重みが重要
である [7]という主張に基づいている。我々の学習
法は注意機構を有する様々なモデルに適用可能な汎
用性の高い学習法である。
我々の提案の効果を実証するために、広く評価に
利用されている文書分類データセットを用いて最新
の AT/VATを元にした学習法と比較した。また、提
案法で得られた注意の重みが (i)勾配によって計算
される単語の重要度と、 (ii)人手によってアノテー
ションされた予測根拠との一致度を評価した。
本研究の貢献 我々の注意機構に対する仮想敵対
的学習を評価した結果、次のような知見が得られた:
(1)従来の ATベースの手法だけでなく、最新の VAT
ベースの手法と比較して、半教師あり設定下での予
測性能が有意に優れていた; (2)学習された注意の重
みが勾配を元にした単語の重要度とより強い相関を
示し、人手による予測根拠とより良い一致を示した;
(3)教師なしデータの量を最大 7倍程度まで増やす
ことで予測性能が向上した。
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2 注意機構のための仮想敵対的学習
本章では、提案する Attention VATおよび Attention

iVATと呼ぶ仮想敵対的注意学習について説明する。
提案法を適用するモデルの詳細は付録 Aに示す。

2.1 仮想敵対的注意学習
Attention VATは、VAT [8]から着想を得たもので

あり、著者らが提案した Attention AT [7]の拡張と捉
えることができる。ATが教師ありデータに基づい
て敵対的摂動を決定するのに対し、VATは教師なし
データからも “仮想的”な敵対的摂動を計算できる。
このとき注意機構に対する仮想敵対的摂動は、元の
学習サンプルに対するモデルの予測出力の分布と、
元の学習サンプルに摂動を加えた場合に対するモデ
ルの予測出力の分布との KLダイバージェンスを最
大化する方向の摂動であり、注意機構に対する最悪
の摂動として定義される。
本研究では半教師あり学習の設定として、教師あ

りデータからなる集合 Dと教師ありおよび教師な
しデータからなる集合 D′ を学習対象とする。なお
教師ありデータ数を 𝑁l と教師なしデータ数を 𝑁ul

と表す。摂動 𝒓 が注意スコアに加えられた際の入力
単語列 𝑋�̃� を、𝑋�̃�+𝒓 として表す。Attention VATは注
意スコア付き入力単語列に対して仮想敵対的摂動
𝒓VAT を推定するために、以下の損失項を最小化する:

LVAT (𝑋�̃�, 𝑋�̃�+𝒓VAT ; 𝜽) =
1

|D′ |
∑
𝑋 ∈D′

LKL (𝑋�̃�, 𝑋�̃�+𝒓VAT ; 𝜽),

(1)

𝒓VAT = argmax
𝒓 : | |𝒓 | |2≤𝜖

LKL (𝑋�̃�, 𝑋�̃�+𝒓 ; 𝜽), (2)

|D′ | = 𝑁l + 𝑁ul は学習対象の全データ数、𝜖 は摂
動のノルムを制御するハイパーパラメータ、𝜽

は現在のモデルの全パラメータである。ここで
LKL (𝑋�̃�, 𝑋�̃�+𝒓 ; 𝜽) は KL(·| |·) で計算される KL ダイ
バージェンスである:

LKL (𝑋�̃�, 𝑋�̃�+𝒓VAT ; 𝜽) = KL(𝑝(·|𝑋�̃�, 𝜽) | |𝑝(·|𝑋�̃�+𝒓VAT , 𝜽)).
(3)

学習時には、入力データの注意スコア �̃�に対する仮
想敵対的摂動 𝒓VATを現在のモデルパラメータ 𝜽 に基
づいて計算し、その注意スコアへ付加する:

�̃�vadv = �̃� + 𝒓VAT. (4)

2.2 解釈可能な仮想敵対的注意学習
Attention iVATは解釈可能な単語埋め込みに対す
る敵対的学習 (Word iVAT) [6]から着想を得ており、
著者ら [7]によって提案された Attention iATに対す
る半教師あり学習への拡張とみなすことができる。
Attention iAT と同様に我々の Attention iVAT は各単
語への注意の違いを利用する一方で、我々の手法は
多くの教師なしデータを扱うことで予測性能とモデ
ルの解釈性が更に向上することを期待している。
まず 𝒅𝑡 ∈ ℝ𝑇 を、文中の 𝑡 番目の単語に対する注

意スコア �̃�𝑡 と任意の 𝑘 番目の単語に対する注意ス
コア �̃�𝑘 との単語の注意差ベクトルを定義する:

𝒅𝑡 = (𝑑𝑡 ,𝑘 )𝑇𝑘=1 = (�̃�𝑡 − �̃�𝑘 )𝑇𝑘=1. (5)

このベクトルを用いて、𝑡 番目の単語に対する正規
化された単語注意差ベクトルを計算する:

𝒅𝑡 = 𝒅𝑡/| |𝒅𝑡 | |2. (6)

𝑡番目の単語に対する注意の摂動 𝑟 (𝜶𝑡 )を、訓練可能
なパラメータ 𝜶𝑡 = (𝛼𝑡 ,𝑘 )𝑇𝑡=1 ∈ ℝ𝑇 と正規化された注
意度差ベクトル 𝒅𝑡 を使って 𝑟 (𝜶𝑡 ) = 𝜶⊤

𝑡 · 𝒅𝑡 と定義す
る。全ての 𝑡 に対する 𝜶𝑡 を 𝜶 として、入力文に対
する敵対的摂動 𝒓 (𝜶)を計算する:

𝒓 (𝜶) = (𝑟 (𝜶𝑡 ))𝑇𝑡=1. (7)

式 2の 𝑋�̃�+𝒓 と同様な 𝑋�̃�+𝒓 (𝜶) を導入し、損失が最大
になる最悪の注意差ベクトルの方向を計算する:

𝒓iVAT = argmax
𝒓 : | |𝒓 | |2≤𝜖

LKL (𝑋�̃�, 𝑋�̃�+𝒓 (𝜶) ; 𝜽). (8)

式 4と同様に、注意スコア �̃�に対して計算した敵対
的摂動 𝒓iVATを付加する:

�̃�ivadv = �̃� + 𝒓iVAT. (9)

2.3 仮想敵対的学習によるモデルの学習
学習時には、現在のモデル 𝜽 に基づいて、仮想敵
対的摂動を生成する。このとき生成した摂動を元
に、以下の 2つの損失項を最小化する:

L̃ = L(𝑋�̃�, 𝒚; 𝜽)︸        ︷︷        ︸
The loss from

unmodified examples

+ 𝜆LVAT (𝑋�̃�, 𝑋�̃�VADV ; 𝜽)︸                    ︷︷                    ︸
The loss from

virtual adversarial examples

, (10)

𝜆 は各損失項を制御するハイパーパラメータであ
る。ここで、𝑋�̃�VADV は Attention VAT において 𝑋�̃�vadv

であり、Attention iVATにおいて 𝑋�̃�ivadv である。
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3 実験設定
本章では、評価に使用するモデルの設定やデータ

セット、評価基準について述べる。

3.1 モデルの設定と評価データセット
付録 Aに示すベースラインモデルに対して、我々

の提案する 2 つの手法 Attention VAT/iVAT と最新
の AT/VAT 手法を教師ありおよび半教師あり設定
で比較した。比較手法の詳細を付録 B に示す。評
価用データセットとして、教師ありデータセッ
ト [10, 11]、教師なしデータセットとして [12]を使
用し、学習用、検証用、テスト用にそれぞれ分割し
た。これらの詳細を付録 Cに示す。

3.2 評価基準
予測性能 提案法および比較法によって学習させ

たモデルの予測性能を比較した。評価指標として、
[4, 7]に従って F1スコアを用いた。各モデルはそれ
ぞれ教師ありおよび半教師ありの設定で評価した。
単語の重要度との相関 提案法および比較法を適

用したモデルによって得られる注意の重みと勾配を
元にした単語の重要度 [13]との一致度を比較した。
この一致度を評価するために、注意の重みと単語の
重要度との間のピアソン相関で比較した。
予測根拠の再現性 提案法および比較法を適用し

たモデルによって得られる注意の重みと、人手に
よってアノテーションされた予測根拠の一致度を
ERASERベンチマーク [14]を用いて比較した。
教師なしデータの効果 半教師あり学習における

教師なしデータの効果を理解するため、教師なし
データの量とモデルの予測性能の関係を分析した。

4 実験結果
本章では、前章に示した評価基準を元に実験した

結果を共有する。表 1は教師ありおよび半教師あり
設定における各モデルの (1)予測性能 (F1スコア)、
および (2)注意の重みと勾配を元にした単語の重要
度との間のピアソン相関 (Corr.) を示す。
予測性能 教師ありの設定において、提案法であ

るAttention VAT/iVATは (1) vanillaモデルと比較して
明らかな優位性を示し、(2)単語埋め込みに対する
AT (Word AT/iAT) [5, 6]と比較しても優れた性能を
示した。さらに (3)注意機構に対する AT (Attention
AT/iAT) [7]と同等の性能を示した。以上より、注意

表 1: 教師ありおよび半教師ありモデルに対する、
予測性能 (F1スコア)および注意と勾配を元にした
単語の重要度のピアソン相関係数 (Corr.) の比較

Model SST IMDB

F1 [%] Corr. F1 [%] Corr.

Vanilla [4] 79.27 0.852 88.77 0.788

Word AT [5] 79.61 0.647 89.65 0.838
Word iAT [6] 79.57 0.643 89.64 0.839

Word VAT [8] 81.90 0.651 89.79 0.841
Word iVAT [6] 81.98 0.648 89.78 0.843

Attention AT [7] 81.72 0.852 90.00 0.819
Attention iAT [7] 82.20 0.876 90.21 0.861

Attention VAT (Ours) 82.19 0.878 90.20 0.859
Attention iVAT (Ours) 82.21 0.881 90.18 0.857

(a)教師ありモデル

Model
SST

𝑁ul = 50,000
IMDB

𝑁ul = 150, 000

F1 [%] Corr. F1 [%] Corr.

Word VAT [8] 83.04 0.779 92.21 0.853
Word iVAT [6] 83.07 0.781 92.30 0.859

Attention VAT (Ours) 83.18 0.898 92.48 0.879
Attention iVAT (Ours) 83.22 0.901 92.56 0.883

(b)半教師ありモデル

機構に対する AT/VATの有効性を確認できた。
半教師ありの設定において、Word VAT/iVAT は

Word AT/iATより、また提案する Attention VAT/iVAT
も同様に Attention AT/iATより有意な予測性能の向
上ならびに勾配に基づく単語の重要度とより高い相
関を示し、特に提案法は最もよい結果となった。各
タスクの学習に追加で教師なしデータを利用するこ
とで、我々の手法を適用したモデル、特に Attention
iVATでは予測性能が大幅に向上したと考えられる。
単語の重要度との相関 注意の重みと単語の重要
度の相関については、我々の Attention VAT/iVATで
得られた単語への注意は、勾配によって計算され
た単語の重要度と強く相関していることを確認し
た。この傾向は我々の手法のヒントとなった [7]の
Attention AT/iAT においても報告されている。我々
は、VATを用いた半教師あり設定がこれらの相関も
顕著な影響を与えていることを観測した。こうした
相関は我々の提案法により強化されたと言える。
予測根拠の再現性 表 2は vanillaモデルと半教師
ありモデルにおける根拠選択の予測性能を示す。提
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表 2: 根拠選択における各モデルの予測性能
Model AUPRC Avg. Prec. ROC-AUC

Vanilla [4] 0.326 0.395 0.563

Word VAT [5] 0.349 0.413 0.581
Word iVAT [6] 0.350 0.414 0.582

Attention VAT (Ours) 0.403 0.477 0.646
Attention iVAT (Ours) 0.417 0.489 0.651

†DeYoungら [14] 0.502 - -
† DeYoungら [14]は根拠選択に最適化されたモデルを構築し
ているのに対し、我々の手法を適用したモデルは根拠選択
を直接最適化しているわけではない。

案する Attention VAT/iVATは注意の重みを元にした
根拠選択において、人手のアノテーションとの一致
度が高いことを示した。他の AT/VATベースの手法
と比較して、特に我々の Attention iVATが全ての評
価基準において優れていることが分かった。
教師なしデータの効果 図 2は教師なしデータの

量とモデルの検証スコアの関係を示す。VAT ベー
スの手法において、教師なしデータの数が教師あり
データの数の約 7 倍程度になるまで予測性能の向
上を確認した。本実験において我々が教師なしデー
タとして使用したソースは、元のデータセットとは
性質や品質が異なるものである (詳細は付録 Cを参
照)。それにも関わらず提案法がモデルの性能と解
釈性の両者を向上させたことは注目に値する。

5 議論と今後の展望
本研究では、Attention VAT および Attention iVAT

と呼ぶ仮想敵対的注意学習を提案し、教師ありおよ
び半教師あり設定にて提案法の有効性を確認した。

5.1 注意機構に対する AT/VAT

教師あり設定において、我々の VATベースの手
法は 2つの側面 (1)予測性能 (2)単語の重要度との相
関で、ATベースの手法と同程度向上した。ATは実
際の教師情報を使用する一方で、VATはモデルの予
測出力を利用している。そのため教師あり設定にお
いて ATは VATよりも良い性能であることが期待さ
れるが、VATが同程度の性能を表したことにより、
提案法に対して否定的な結果は得られなかった。
半教師あり設定において、我々の VATベースの

手法は上記 2つの側面を更に効果的に向上させてい
ることを確認した。これは多くの教師なしデータを
利用することで、識別境界をより滑らかにする VAT
の効果を更に高めていると考えられる。特に単語の
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図 2: SST [10] と IMDB [11] に対する教師なしデー
タ [12]の量と各学習法による検証スコアの関係

埋め込みではなく注意機構に VATを適用すること
で、モデルの頑健性 (予測性能)が向上し、さらには
解釈性 (人手による根拠との一致度)も向上した。
実験では、提案法を含む VATベースの手法におい
て、教師ありデータと異なるソースを教師なしデー
タとして使用したにもかかわらず好ましい性能を
示した。これは提案法の汎用性の高さを示している
と考えられる。今後は、教師ありデータに教師なし
データを構築し、提案法の効果を検証したい。

5.2 人手による根拠との一致性
我々の提案法である Attention iVATは、他の手法
と比較して人手による根拠のアノテーションと
の一致率が高かった。これは式 6 に示すように、
Attention iVATでは単語注意差のノルムは 1に正規
化されるため、各単語に対する注意度の差異がより
明確になるとともに、より効果のある仮想的な敵対
的摂動が得られているためと考えられる。この類似
の性質は著者ら [7]の Attention iATにおいても同様
の議論がされている。さらにこうした明確な注意と
仮想敵対的摂動に伴う注意は、言語の解析や理解に
必要な注意の普遍的な特徴を学習すると期待できる
ため、今後さらなる分析を行っていきたい。
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A Vanillaモデルの構築と学習
本章では、ベースラインとなる vanilla モデルに

ついて述べる。このモデルは先行研究 [4, 7]がその
提案の有効性を示すために使われている。本研究で
は広範囲に渡って検証がされているその recurrent
neural network (RNN)を元にしたモデルをベースライ
ンとして使用した。

A.1 注意機構を有するモデルの構築
まず 𝑋 を one-hot エンコーディングされた単語

列 𝑋 = (𝒙1, · · · , 𝒙𝑇 ) ∈ ℝ |𝑉 |×𝑇 と表す。なお 𝑇 は単語
列中の単語数、|𝑉 | は語彙数を表す。ここで、単語
列を表す表現の省略形である (𝒙1, · · · , 𝒙𝑇 ) as (𝒙𝑡 )𝑇𝑡=1
を導入する。次に、𝒙𝑡 に対応する 𝑑 次元の単語
埋め込み表現を 𝒘𝑡 ∈ ℝ𝑑 とする。このとき、単語
列に対する単語埋め込みは (𝒘𝑡 )𝑇𝑡=1 ∈ ℝ𝑑×𝑇 と表
す。この単語埋め込み表現を双方向 RNN Enc を
用いて 𝑚 次元の隠れ表現 𝒉𝑡 としてエンコードす
る: 𝒉𝑡 = Enc(𝒘𝑡 , 𝒉𝑡−1)。次に、[3]が提案した additive
function を用いて、𝑡 番目の単語に対する注意スコ
ア �̃�𝑡 を �̃�𝑡 = 𝒄⊤tanh(𝑊𝒉𝑡 + 𝒃) として定義する。なお
𝑊 ∈ ℝ𝑑′×𝑚 と 𝒃, 𝒄 ∈ ℝ𝑑′ はモデルパラメータである。
そして、文全体に対する注意スコア �̃� = (�̃�𝑡 )𝑇𝑡=1 か
ら、全単語の注意の重み 𝒂 ∈ ℝ𝑇 を計算する。

𝒂 = (𝑎𝑡 )𝑇𝑡=1 = softmax( �̃�). (11)

注意の重み 𝒂 と隠れ表現 𝒉𝑡 を用いて加重平均 𝒉𝒂

を計算する: 𝒉𝒂 =
∑𝑇

𝑡=1 𝑎𝑡𝒉𝑡。上記の 𝒉𝒂 は全結合
層 Decへと入力され、最終的な予測値を出力する:
�̂� = 𝜎(Dec(𝒉𝒂)) ∈ ℝ |𝒚 |。このとき 𝜎 は活性化関数で
あり、|𝒚 |は予測するクラスの数である。

A.2 注意機構を有するモデルの学習
学習時には、モデルは注意スコア �̃� である単語

列 𝑋 である 𝑋�̃� から、𝒚の条件付き確率を学習する:
𝑝(𝒚 |𝑋�̃�; 𝜽)。ここで、𝜽 はモデルの全パラメータであ
る。このとき、(教師ありの)学習データ Dを用いて
損失項である以下の負の対数尤度を最小化する:

L(𝑋�̃�, 𝒚; 𝜽) = 1
|D|

∑
(𝑋,𝒚) ∈D

− log 𝑝(𝒚 |𝑋�̃�; 𝜽). (12)

B モデルの設定
我々は提案法である Attention VAT/iVAT を含む、

最新の ATおよび VATベースの学習法を比較した。
これらは付録 Aに示すベースラインに対して適用

表 3: 評価用データセットの統計量。評価には一般
的に知られているデータセットを使用した。データ
セットを学習 (train)セット、検証 (valid)セット、評
価 (test)セットに分割した。分割方法と前処理は著
者ら [7]の先行研究と同様である。

Dataset SST [10] IMDB [11]

クラス数 2 2
学習用データ数 6,920 17,186
検証用データ数 872 4,294
テスト用データ数 1,821 4,353
語彙数 13,723 12,485
平均単語/文数 18 171

しており、平等な比較のために [4, 7]の実験設定に
則った。本研究では、教師ありおよび半教師あり設
定の下、以下のモデルを比較した:
教師ありモデル vanilla [4]、Word AT [5]、Word

iAT [6]、Attention AT [7]、Attention iAT [7]、そして提
案法である Attention VATおよび Attention iVAT
半教師ありモデル として、Word AT [5]、Word

iVAT [6]、そして提案法である Attention VATおよび
Attention iVAT

C データセットとタスク
表 3 は教師ありデータの統計量を示す。我々
は [4]および [7]に従って、実験で使用するデータ
セットを学習用、検証用、テスト用に分割し、それ
ぞれ前処理を実施した。本研究では、以下の教師あ
りおよび教師なしデータセットを使用した:
教師ありデータセット Standard Sentiment Tree-

bank (SST) [10], IMDB, a large movie reviews corpus [11]
を使用した。これらのデータセットは文がポジティ
ブかネガティブかの感情が付与されており、これら
を予測するようにモデルを学習させた。
教師なしデータセット One Billion Word Language

Model Benchmark [12]を半教師あり学習のためのラ
ベルなしデータとして利用した。このベンチマーク
は言語モデルを評価するために幅広く利用されてお
り、近年の VATベースの研究である [9]においても
使用されている。従って、我々はこのデータセット
が私達の実験においても有効であると考え採用し
た。教師ありデータサイズが比較的小さいことを考
慮して、教師なしデータの 1%を無作為にサンプリ
ングし、半教師あり学習における教師なしデータと
して使用した。
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