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概要
自然言語理解タスクのデータでは，ショートカッ

トと呼ばれる，ラベルと擬似相関をもつ単純な特徴
量が存在することがある．擬似相関はデータ分布の
変動に対して頑健でないため，ショートカットへの
依存は分布外データでの性能低下につながる．先行
研究ではショートカットに依存しないモデルの学習
が目標とされてきたが，この学習には実用上大きな
困難が伴う．本研究ではこの学習を直接の目標とせ
ず，それぞれ異なる潜在特徴量に基づいて予測する
mixture-of-expertsモデルをルールにより悲観的に統
合することで，頑健に予測する手法を提案する．実
験により，実用的な設定において先行研究を上回る
分布外性能を示すことを確認した．

1 はじめに
含意関係認識，言い換え同定，事実検証などの自

然言語理解タスクのデータセットでは，ラベルと相
関する単純な特徴量が存在することが知られている
[1, 2, 3, 4]．これらはデータ作成者が用いた経験則や
選好，あるいは自然言語の構成的な性質などによっ
て意図せず生じるとされ，様々なデータセットで確
認されている [1, 5, 6]．しかし，例えばデータ作成
者やデータ作成時の指示が変われば，これらの特徴
量とラベルとの相関は容易に変化しうる．図 1のよ
うに，学習データでは含意ラベルの事例で単語一致
率が高かったとしても，テストデータの作成者が単
語の入れ替えを好んで使った場合には，この単語一
致率とラベルとの相関は変化してしまう．このよう
に，学習データにおいてはラベルに対して予測力を
持つが，テスト時のデータ分布の変動によって容易
にその予測力を失うような単純な特徴量のことを，
ショートカットという [7, 8]．言い換えれば，ラベ
ルと擬似相関する単純な特徴量を指す．
ショートカットは単純な特徴量でありながらラベ

ルを予測可能であるため，モデルにとって捉えやす
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図 1 含意関係認識タスクにおけるショートカットの例．
学習データにおいては単語一致率や否定表現の有無がラ
ベルと相関するが，分布外のテストデータではこの相関
が変化してしまう．𝑎∗ は理想的な，どの分布でも正しく
ラベルを予測できる特徴量だが，この学習は困難である．

く，依存しやすい．しかし，データ分布の変動に対
して頑健でないため，これに依存したモデルは分布
外データにおいて性能が低下する可能性が高い．そ
こで，先行研究ではショートカットへの依存を抑制
する手法が提案されてきた [9, 10, 11, 12, 13, i.a.]．
これらの手法では，学習時にショートカットへの
依存を抑制することで，どの分布でも正しくラベル
を予測可能なモデルを学習することを目標にしてい
る．しかし，学習データとその分布内データでは正
しくラベルを予測できる特徴量の利用をあえて抑制
することになるため，実際には分布内外のデータに
おいて性能のトレードオフが生じてしまう．このト
レードオフは分布外データでのハイパーパラメータ
調整の必要性など，実用上深刻な問題をもたらす．
本研究では，このように困難な学習を直接の目
的とせず，別のアプローチを検討する．ショート
カットにおける分布外データでの問題は，いずれ
かの特徴量についてラベルとの相関が変化するが，
分布外データは通常未知であるので，どの特徴量
について変化するかはわからないということであ
る．我々はこれを，どの特徴量に基づいて予測する
べきかわからない不確実性のもとでの意思決定の
問題として考える．悲観的な想定のもとで最小のリ
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スクを達成するようにラベルを選択することで，未
知の分布外データでも頑健に予測させる．学習時は
mixture-of-expertsモデルを，各エキスパートが異な
る潜在特徴量に基づいて予測するよう促進して学習
し，推論時はどのエキスパートを用いればよいかわ
からない状況でのリスクを最小化するようにエキ
スパートの予測を統合する．3つの自然言語理解タ
スクで実験を行い，分布内データのみで学習とハイ
パーパラメータ調整を行う現実的な実験設定におい
て，既存手法を上回る分布外性能を確認した．

2 関連研究と問題点
自然言語理解タスクでは，学習事例の再重み付け

がショートカット依存抑制の主要なアプローチと
なってきた [9, 10, 11]．再重み付けでは，ショート
カットのラベル予測力に応じて，学習時の損失に重
みをかける．これにより，ショートカットによって
簡単にラベルが予測できる事例での学習を抑え，そ
うでない事例での学習を促す．主に画像分類タスク
では，データをショートカットに基づいたグループ
に分割する．各グループはそれぞれ異なるショート
カットをもつことになるので，どのグループにおい
ても同時に最適となるモデルを学習する IRM [12]
や，最も損失が高いグループでの損失を最小化する
よう学習する GroupDRO [13]は，どのショートカッ
トにも依存しないよう学習することになる．
これらの手法の目標は，ショートカットに依存せ

ず頑健に予測できるモデルの学習である．しかし実
際には，学習データとその分布内データでは有効な
特徴量をあえて学習から排除することで学習データ
の分布から逸脱し，分布内外での性能のトレードオ
フが生じている．分布内データでの性能低下はそれ
自体問題であるが，このトレードオフから生じる実
用上より深刻な問題として，ハイパーパラメータ調
整に分布外データが必要となることが指摘されてき
た [9, 11, 14, 15, 16, 17, 18]．これは，トレードオフに
より，分布内データでの性能を見るだけでは分布外
データでの性能を予測できないことによる．
ショートカットは意図せず生じるものであり，

その特定にはデータの詳細な分析が必要となる
[1, 2, 3, 4]．したがって，ショートカットの特定自体
と，さらにそれに関する分布外データの準備はコス
トが大きく，これらを常に要求することは現実的で
はない．このコストを懸念して学習データに対して
はショートカットの特定を必要としない手法も提案

されてきたが，依然としてハイパーパラメータ調整
のための評価データには事前に特定されたショート
カットの情報を必要とする [14, 15, 16, 17, 18]．この
情報を用いずにハイパーパラメータ調整を行った場
合，分布外データでの性能改善は顕著に小さくなる
ことが報告されている [19]．

3 提案手法
未知のショートカットに関する分布変動では，い
ずれかの特徴量とラベルとの相関が変化するが，ど
の特徴量について変化するかはわからない．そこで
本研究では，どの特徴量に基づいて予測するべきか
わからないという不確実性のもとで最小のリスクを
達成するようにラベルを選択することで，未知の分
布外データでも頑健に予測する手法を検討する．学
習時の目標はそれぞれ異なる特徴量に基づいて予測
するモデルの学習となり，既存手法のような直接的
なショートカット依存抑制ではなくなるため，上述
の実用上の困難が緩和される．提案手法は，学習時
と推論時の 2つのパートから成る．

3.1 学習時：異なる特徴量のモデル化
Mixture-of-Expertsモデル 自然言語の構成的な
性質やデータ作成プロセスの偏りから，自然言語理
解タスクのデータでは，タスクに本質的な特徴量に
加えて複数の特徴量がラベルと相関しうる [1, 5, 6]．
学習時はこのデータ構造を mixture-of-experts [20]に
よってモデル化する．推論時の後処理を容易にする
ため，分類器の最終層でのみエキスパートに分岐す
るmixture-of-softmax (MoS) [21]を特に用いる．
入力を 𝑥 ∈ X，ラベルを 𝑦 ∈ Y，潜在特徴量の数を

𝐾 としたとき，MoSでの条件付き確率 𝑝(𝑦 | 𝑥)は，

𝑝𝜽 (𝑦 | 𝑥) =
𝐾∑
𝑘=1

𝑝𝑘 (𝑦 | 𝜙(𝑥)) 𝜋𝑘 (𝜙(𝑥)). (1)

𝑝𝑘 ∈ Δ |Y|−1 は 𝑘 番目のエキスパートの予測で，
𝜋 ∈ Δ𝐾−1はエキスパートの混合率，𝜋𝑘 ∈ ℝは 𝜋の 𝑘

番目の要素である．ただし，Δ𝑁 は 𝑁 次元の単体を
指す．𝜙はエンコーダを，𝜽 は 𝑝𝑘，𝜋，𝜙のパラメー
タ全体を指す．学習は，事例数 𝑀 のミニバッチに
対して以下の負の対数尤度を最小化するよう行う．

𝐿main (𝜽) = − 1
𝑀

𝑀∑
𝑖=1

log 𝑝𝜽 (𝑦𝑖 | 𝑥𝑖). (2)

補助損失 このMoSモデルでは，𝜋が各事例で顕
著な潜在特徴量を推定し，𝑝𝑘 はその潜在特徴量に
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基づいてラベルを予測することが期待される．しか
し，学習中に事例をまたいで特定の 𝜋𝑘 に確率が集
中したり，あるいは 𝜋が常に一様分布であったりし
た場合，実質的に単一のエキスパートしか存在しな
い状態となる [22]．これを避けるため，学習に次の
補助損失を加える．

𝐿aux (𝜽) =
∥𝑑𝑠 (𝚷⊤𝚷 − I)∥𝐹
∥𝑑𝑠 (J − I)∥𝐹

. (3)

𝚷 ∈ ℝ𝐾×𝑀 は，事例数 𝑀 のミニバッチにおける
𝜋(𝑥1), ..., 𝜋(𝑥𝑀 ) の連結とする．簡略化のため，𝜙 は
省略している．𝑰 ∈ ℝ𝑀×𝑀 は単位行列，𝑱 ∈ ℝ𝑀×𝑀

はすべての要素が 1の行列，∥·∥𝐹 は行列のフロベニ
ウスノルムを指す．∥𝚷⊤𝚷 − I∥𝐹 は Liら [23]の自己
注意機構に対する制約に基づいており，𝑀 ≤ 𝐾 で
あれば，事例ごとに異なる 𝑘 において 𝜋 が one-hot
である場合に値が 0になる．これにより，𝜋 が事例
ごとに異なる潜在特徴量を推定するよう促す．しか
し，𝑀 > 𝐾である場合，すべての 𝜋が one-hotであっ
ても同一の 𝜋が必ず発生し，値が 0にならない．そ
こで，各行でスコア 𝜋(𝑥𝑖)⊤𝜋(𝑥 𝑗 ) が上位 𝑠 個に入る
事例同士では同じ潜在特徴量が顕著であるとして，
その 𝑠個の要素の値を 0にする関数 𝑑𝑠 を導入する．
分母は損失の値を [0, 1]に収めるよう正規化する．
最終的に最小化する損失は，重みのハイパーパラ

メータ 𝛼を用いて以下となる．

𝐿 (𝜽) = 𝐿main (𝜽) + 𝛼𝐿aux (𝜽). (4)

3.2 推論時：不確実性下の意思決定
分布内データであれば 𝜋により予測に用いるべき

潜在特徴量がわかるが，分布外データではこれがわ
からない．そこで，決定理論に基づいて，この不確
実性のもとでリスクを最小化するよう意思決定を行
うことを考える [24, 25]．
提案モデルのもとで，𝑥 から 𝑦 を決定する関数

𝛿 : X→ Yの集合 Dから，リスクを最小化する 𝛿を
選びたい．このリスクを次のように定義する．

𝑅(𝜋, 𝛿) = 1 − 𝔼𝑥

[ 𝐾∑
𝑘=1

𝑝𝑘
(
𝛿(𝑥) |𝑥

)
𝜋𝑘 (𝑥)

]
. (5)

分布内データであれば，𝜋 を用いて以下のようにラ
ベルを決定することでリスクを最小化できる．

𝛿∗𝜋 (𝑥) = arg max
𝑦∈Y

𝐾∑
𝑘=1

𝑝𝑘
(
𝑦 |𝑥

)
𝜋𝑘 (𝑥). (6)

しかし，分布外データではこの限りでない．不確実
性のもとでリスクを最小化する方法として，まず
uniform weighting を導入する．これは，どの潜在
特徴量でも同程度に正しく予測できると仮定して，
エキスパートの予測の平均をとる手法である．

𝛿∗𝑢 (𝑥) = arg max
𝑦∈Y

1
𝐾

𝐾∑
𝑘=1

𝑝𝑘
(
𝑦 |𝑥

)
. (7)

この仮定は必ずしも成り立たないため，より悲観的
な状況を考える手法として，argmin weightingを導
入する．ラベルごとに最大のリスクを考えて，その
最悪の場合で最小のリスクを達成する minimax問題
min𝛿∈Dmax𝜋∈Δ𝐾−1 𝑅(𝜋, 𝛿)を考え，以下のようにラベ
ルを決定する（図 3参照）．ただし，K ∈ {1, ..., 𝐾}．

𝛿∗𝑤 (𝑥) = arg max
𝑦∈Y

min
𝑘∈K

𝑝𝑘
(
𝑦 |𝑥

)
. (8)

これらはいずれも軽量なルールベースの後処理であ
るため，推論時に容易に適用可能である．

4 実験
4.1 実験設定
データセット 比較対象とする先行研究にしたが
い，含意関係認識MNLI [29]，言い換え同定 QQP，
事実検証 FEVER [30]の 3つのデータセットで実験
を行った．いずれのデータセットも，分布内開発
データ (Dev)と，ショートカットとラベルの相関が
大きく変動した分布外テストデータから成る．分布
外テストデータはそれぞれ，HANS [2]，PAWS [3]，
FEVER Symmetric v1 and v2 [30]を用いた．
比較対象 ベースラインは BERTbase-uncased [31]と
し，提案モデルのエンコーダ 𝜙 にもこれを用いた．
また，主要な既存手法を選び比較を行った．詳細は
付録 Aを参照．いずれも学習時にショートカットが
未知である設定で提案された手法だが，評価データ
においてショートカットの情報が利用可能であっ
た．そこで，本実験ではすべての手法について，分
布内開発データでハイパーパラメータ調整を行う設
定 [19]で再評価を行った．
ハイパーパラメータ調整 提案手法のハイパーパ
ラメータは，エキスパート数 𝐾，損失の重み 𝛼，補
助損失の 𝑠の 3つである．データセットごとに以下
の探索を行った．まず，最も自然にデータ構造を
表現できる 𝐾 を特定するため，𝛼 = 0とした上で，
𝐾 ∈ {5, 10, 15}から，Devスコアが最大となるエポッ
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表 1 ベースライン・既存手法との比較結果．スコアは accuracyで，5回の試行の平均と標準偏差である．背景色がつい
ているのが提案手法で，破線から下は既存手法．太字は最も高い平均スコアを示す．

MNLI QQP FEVER
Dev HANS Dev PAWS Dev Symm. v1 Symm. v2

BERTbase-uncased 84.4±0.2 55.2±4.2 91.5±0.1 36.7±3.1 86.7±0.2 58.5±1.4 65.1±1.5
MoS 84.4±0.1 59.4±5.5 91.4±0.1 34.9±1.6 87.0±0.5 58.9±1.2 65.5±1.0
→ uniform 83.0±1.0 63.6±5.7 89.1±2.4 47.0±8.6 87.6±1.2 62.2±0.7 68.2±1.0
→ argmin 81.0±3.1 67.2±4.6 83.8±7.3 55.7±8.5 85.3±6.8 61.8±1.2 67.4±2.2

Conf-reg ♠ self-debias [26] 84.5±0.2 63.7±2.4 90.5±0.2 31.0±1.7 87.1±0.7 59.7±1.3 66.5±1.1
JTT [16] 80.7±0.3 57.3±2.2 89.4±0.2 36.0±0.6 82.7±1.1 53.0±2.6 60.3±2.6
RISK [27] 83.9±0.3 56.3±4.2 90.5±0.1 34.8±3.2 87.6±0.8 58.9±2.6 65.9±1.6
EIIL [17] 83.9±0.2 61.5±2.4 91.1±0.2 31.0±0.6 86.8±1.1 56.2±1.9 63.8±1.7
BAI [18] 83.7±0.2 62.0±2.1 91.2±0.2 31.2±0.3 86.3±1.2 56.0±2.1 63.6±1.9

GroupDROlabel-group [13, 19] 84.3±0.3 57.7±2.9 91.6±0.1 34.6±3.7 89.3±0.2 62.1±1.1 67.9±1.3
ReWeightCRT [28] 84.6±0.1 55.8±0.3 91.5±0.0 32.0±0.3 88.5±0.0 61.3±0.4 66.9±0.2

表 2 Ablation study. 背景色部分は表 1と同じ結果．
Dev HANS

𝛼 = 0.5 MoS 84.4±0.1 59.4±5.5
→ argmin 81.0±3.1 67.2±4.6

𝛼 = 0.0 MoS 84.5±0.0 57.6±4.8
→ argmin 76.0±9.5 60.7±4.4

DeBERTav3-large
MoS 91.8±0.0 66.3±1.8
→ argmin 86.5±4.9 74.4±8.4

クで 𝐿main + 𝐿aux が最も小さくなる 𝐾 を選択した．
𝐾 をこれに固定したうえで，次に 𝛼 ∈ {0.0, 0.5, 1.0}
から同じく 𝐿main + 𝐿aux が最も小さくなる 𝛼 を選択
した．𝑠は 2𝑛 のうち，𝜋の出力が事例ごとに異なる
one-hotであった場合に，𝐾 = 5でも 𝐿auxが 0になる
最小の数に設定した．実験では 𝑀 = 32のミニバッ
チを 2並列処理したので，𝑠 = 8とした．選択された
値やその他の詳細は付録 Bを参照．

4.2 実験結果
分布外性能比較 表 1 に結果を示す．提案モデ

ル（MoS）はいずれのタスクにおいても分布内開発
データ（Dev）でベースラインと同等の高い性能を
示しているが，提案した後処理 (→ uniform/argmin)
を適用するだけで，分布外テストデータでの性能
が顕著に向上している．既存手法は，Devでのハイ
パーパラメータ調整では分布外性能の改善が小さ
く，先行研究 [19]と整合的な結果となっている．

Ablation Study ハイパーパラメータ調整の結
果，MNLIにおける 𝛼の最適な値は 0.5であったが，
これを 0にした場合との比較を行い，補助損失 𝐿aux

の効果を検証した．結果を表 2 に示す．𝛼 = 0.5 で
はMoSの性能は 𝛼 = 0.0のときとほぼ変わらないの
に対して，後処理を適用した場合の HANSでの性能

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Dev

HANS

0.15 0.11 0.15 0.05 0.12 0.11 0.06 0.13 0.05 0.06

0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.84 0.01 0.04 0.07 0.02

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

図 2 MNLIデータセットにおける 𝜋の平均値．𝐾 = 10．

は大きく向上しており，補助損失が分布外性能の改
善に大きく寄与していることがわかる．また，エン
コーダ 𝜙にサイズのより大きい DeBERTav3-large [32]
を用いた場合の結果も示した．大規模なモデルでは
分布外性能が高くなるが，後処理によってさらに改
善しており，提案手法の有効性を示している．
解釈性 提案モデルの解釈性を検証するため，

MNLI データそれぞれでの 𝜋 の平均値を図 2 に示
す．HANSの仮説文は前提文の一部を変更すること
で作られるため，全事例にわたって両文の単語一致
率が高い．図 2 では HANS において特定のエキス
パートに割当てが集中しており，単語一致率の高さ
という特徴量をこのエキスパートが捉えていること
を示唆している．付録 C に示すとおり，その他の
データセットについても同様の傾向であった．

5 おわりに
本研究では，mixture-of-expertsモデルを悲観的に
統合することで，ショートカットに関する分布変動
に対して頑健に予測する手法を提案した．実験によ
り，分布内データでのみ学習・調整を行う実用的な
設定での高い分布外性能を確認した．今後の課題と
しては，分布内外での後処理の適応的な使い分け
や，解釈性の改善，データ中の異なる潜在特徴量を
捉えられることの理論的保証の検討などがある．
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ラベル 1 ラベル 2 ラベル 3
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図 3 Argmin weightingを適用した際のラベル選択の例．
エキスパート数 𝐾 = 2，ラベル数 |Y| = 3 としている．
Argmin weighting適用後（網掛け部分）で最もリスクが小
さいラベル 2が選択される．

A 比較対象手法の詳細
比較対象とした手法のうち，Conf-reg ♠ self-debias

[26]と JTT [16]は再重み付けを行う手法で，弱い分
類器がショートカットに依存しやすいという経験則
を活用して，弱い分類器で分類が難しい事例に重み
をかける．RISK [27]は特徴量削減によって，ショー
トカットとなる冗長な特徴量への依存を防ぐ．EIIL
[17]はショートカットに基づくグループを推定した
後に，それに基づいて IRM [13] で学習する手法で
ある．BAI [18]はその拡張で，グループ推定と IRM
での学習を複数回行う．GroupDROlabel-group [13, 19]
は，データをショートカットではなくラベルごとの
グループに分割したうえで，GroupDROで学習する
手法である．GroupDROでは事前にショートカット
が特定されている必要があるため，この要求を緩
和したものとして提案された [19]．ReWeightCRT
[28] はラベル不均衡データでの学習手法で，学習
データでのラベル頻度によって損失を重み付けす
る．テスト時にラベル頻度が均等である場合に，分
布外データでも性能改善があることが報告されてい
る [19]．IRMと GroupDROの詳細は 2節を参照．
いずれの手法も，公開されているコードに基づい

て，論文記載のハイパーパラメータを用いて再現実
験を行った．ショートカットが事前にわからない現
実的な設定での比較のため，モデルは分布内開発
データでの性能が最も高くなるエポックのものを選
択した．Conf-reg ♠ self-debias では，分布外テストデー
タで調整していた annealingのためのハイパーパラ
メータについても分布内データで調整した．

B ハイパーパラメータ調整の詳細
4.1節で説明したハイパーパラメータ調整の結果，

MNLI ではエキスパート数 𝐾 = 10，損失への重み
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図 4 QQPデータセットにおける 𝜋の平均値．𝐾 = 15．
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図 5 FEVERデータセットにおける 𝜋の平均値．𝐾 = 10．
Devlabel

bigram は，そのラベルと相関する bigramを含む事例だ
けで構成されたデータを示す．

𝛼 = 0.5が最適となった．QQPでは 𝐾 = 15，𝛼 = 1.0，
FEVER では 𝐾 = 10，𝛼 = 1.0 であった．学習時は，
学習率 2e-5で 10エポック学習を行った．

DeBERTav3-large でも同様にハイパーパラメー
タ調整を行った結果，MNLI データにおいて，
BERTbase-uncased と同じ値が選択された．学習のエ
ポック数は同じく 10 としたが，先行研究にした
がって，学習率は 5e-6とし，最大勾配ノルム 1.0と
して勾配クリッピングを用いた [32]．

C その他データでの解釈性
4.2節での分析に続き，特定の特徴量が顕著に存
在するデータにおいて，特定のエキスパートが集
中して用いられる傾向があるか検証する．PAWSで
は，元となる文に対して単語の入れ替えや逆翻訳を
行い，これを言い換え候補として用いる．このた
め，HANSと同様に全事例にわたって文同士の単語
一致率が高い．FEVER Symmetricではこのような顕
著な特徴量が存在しないが，以下のようにして特定
の特徴量が顕著に存在するデータ分割を作成した．
FEVERでは特定の bigramがラベルと強く相関する
ことが報告されているため，FEVERの Devのうち，
特定の bigramを含む事例だけを集めて一つの分割
とした．図 4, 5から，Dev以外の，特定の特徴量が
顕著に存在するデータでは，特定のエキスパートに
割当てが集中していることがわかる．これは，提案
モデルにおいてエキスパートがそれぞれ異なる潜在
特徴量を捉えていることを示唆する結果である．
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