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1 はじめに

高い精度で予測を行うことができる深層学習を実サー

ビスに適用していくにあたり，モデルの解釈性への関

心が高まっている．自然言語処理において重要な進歩

をもたらしたアテンション [1]は，その重みにより特

定の単語にどれだけ重みを付けたかを知ることができ

るため，アテンションを用いてブラックボックスであ

るモデルを解釈しようとする研究が盛んである．

文書分類タスクにおいては，アテンションの重みを

変更しても予測精度に大きく影響がないことから，ア

テンションの解釈性を否定する研究がある [2, 3]．し

かし，セルフアテンションに基づくTransformer[4]を

用いた BERT[5]では，文書分類タスクにおいてもア

テンションの重みの変更が予測精度に大きな影響を与

えることが示されている [6]．ただし，この研究にお

いて，セルフアテンションの重みの解釈性について，

人間が根拠とする箇所との一致度については評価され

ていない．

また，BERTについて，個々のアテンションヘッド

の予測における重要性は異なること [7, 8]や，異なる

文法的な役割を持つ [9]ことが示されている．そこで，

予測の解釈性においても個々のアテンションヘッドの

重要性は異なるのではないかと考えた．

本稿では，多くのタスクで優れた性能を達成した

BERTの個々のアテンションヘッドに焦点を当て，文

書分類の予測の解釈性について，人間が根拠とする箇

所との一致度に基づく定量的な評価指標 (2.1節)と，

それを用いたアテンションの選択手法 (2.2節)を提案

する．評価指標およびアテンションの選択について，

複数のデータセットを用いて提案手法の有効性を示す

(4.1節，4.2節)．さらに，手作業による定性的な評価

(4.3節)により，有効性を裏付ける．

本研究の貢献は次のようにまとめられる．( i )アテ

ンションの重みの解釈性を定量化した指標により，解

釈性が相対的に高いアテンションヘッドを選択できる

図 1: Movie Reviewsのサンプル．水色文字：正解デー

タの根拠箇所，文字背景の赤色濃さ：アテンションの

強さ，下線：上位 20%のアテンション

ことを示した．解釈性の高いアテンションヘッドは，

最終層 (12層目)のみではなく 10～12層目に存在し，

予測クラスにより異なることがわかった． (ii)提案手

法は，アテンションの可視化による予測根拠提示にお

ける解釈性の改善に寄与することができる．

2 提案手法

2.1 解釈性の評価指標

根拠としての妥当性を評価するベンチマークとして，

ERASERベンチマーク 1が提案された [10]．ERASER

では根拠個所がアノテートされた複数種類のデータ

セットおよびその評価指標が提案されている．文書分

類のデータセットである Movie Reviewsは，映画の

レビューにポジティブ，ネガティブのクラスと，その

根拠となる箇所がアノテートされたデータセット [11]

を再整備したものである．Movie Reviewsデータセッ

トのサンプルを図 1に示す．

ERASERの評価指標のうち，Softタイプとされて

いる以下の指標により，アテンションの重みなどの連

1http://www.eraserbenchmark.com
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データセット 根拠数 トークン数 根拠のトークン比率 文書数
train 8.7 773.6 66.8 (9.4%) 1600

オリジナル dev 7.6 761.5 49.8 (7.2%) 200
test 10.4 795.0 240.8 (31.4%) 199
train 4.7 446.7 36.4 (8.3%) 1600

BERT 用 dev 4.2 442.3 28.3 (6.6%) 200
test 5.5 451.3 111.1 (25.2%) 199

表 1: データセットの統計 (Movie Reviews)

続的なスコアを評価することができる．

AUPRC: 根拠の正解とスコアの，Precision-Recall

曲線の作る面積．0から 1の範囲をとり，値が大きい

ほど良い．

Comprehensiveness: 根拠の箇所を削除した場合に，

削除しない場合と比較し，予測の信頼性が低下が大き

いほど根拠の網羅性が高いとする指標．文書 diのトー

クン xiから，根拠箇所のトークン riを削除した根拠

箇所の上位 kd のトークンを削除した x̃i を作成する．

文書分類において，p̂ij をモデルmによるクラス jの

オリジナルの予測確率: p̂ij = m(xi)j とし，トークン

を削除した x̃i に対する予測確率を，p̃ij = m(x̃i)と

する．

comprehensivenessi = p̂ij − p̃ij (1)

Sufficiency: 根拠の箇所以外を削除した場合に，削

除しない場合と比較し，予測の信頼性の変化が小さい

ほど根拠の充足性が高いとする指標．根拠箇所のトー

クン ri のみで予測したクラス j の予測確率を p̄ij と

する．

sufficiencyi = p̂ij − p̄ij (2)

ここで，根拠箇所のトークン riは，アテンションの上

位 kd のトークン群とする．

本研究では，アテンションの重みの解釈性の指

標として，comprehensiveness と sufficiency から

Iaw(interpretability of attention weights)を設定する．

comprehensiveness は大きいほうが良く，sufficiency

は小さいほうが良い指標のため comprehensivenessか

ら sufficiencyを減算する．文書数を nとすると，

Iaw =
1

n

n∑
i=1

(p̄ij − p̃ij). (3)

2.2 解釈性の高いアテンションの選択

複数のデータセットにおいて，BERTで予測を行う際

の全 144パターン (12層，12ヘッド)のアテンション

の重みを出力し，Iaw を比較する．さらに，予測クラ

スによって，重要なアテンションヘッドが異なる可能

データセット トークン数 文書数
train 170.4 1500

books dev 190.6 100
test 177.1 400
train 165.3 1500

dvd dev 184.6 100
test 167.7 400
train 668.7 4421

livedoor dev 665.0 1473
test 652.6 1473

表 2: データセットの統計 (その他)

データセット バッチサイズ エポック数 学習率
Movie Reviews 24 7 2e-5
Books 24 5 5e-5
DVD 24 6 5e-5
Livedoor 24 8 3e-5

表 3: BERTの各パラメータ

性があるため，予測クラスごとに Iawが最高値となる

アテンションヘッドの層・ヘッドを調査し，以下のよ

うにマージして αmerge を求める．

文書 di の予測がクラス j のとき，

αmerge
i = α

TOP (dj)
i . (4)

ここで，dj は予測がクラス jとなる文書群，αTOP (dj)

は dj について Iaw が最高値となるアテンションヘッ

ドの重みである．

3 実験設定

直接根拠の正解との一致率を図るデータセットとして，

Movie Reviewsを使用する．Movie ReviewsはBERT

の 512トークンの制限に合わせて文書および根拠箇所

を切り取った (表 1)．根拠個所の正解データセットの

無い通常の文書分類データセットとしては，レビュー

データ (Books，DVD)[12]および Livedoorニュース

コーパス 2 を使用する (表 2)．

モデルの実装には，Transformers ライブラリ 3 の

BertForSequenceClassificationクラスを用いる．事前

学習モデルは bert-base-uncasedを用いる．Livedoor

ニュースコーパスについては，日本語の事前学習モ

デルbert-base-japanese-whole-word-masking4を用い

る．両事前学習モデルは，12層，隠れ層 768次元，12

ヘッド，110Mパラメータのモデルである．

BERTの各パラメータは，著者らによって提唱され

ている組み合わせから，バッチサイズ∈ {16, 24}とエ

2https://www.rondhuit.com/download.html#ldcc
3https://github.com/huggingface/transformers
4https://github.com/cl-tohoku/bert-japanese
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ポック数∈ {1, ..., 10}のみ変更し，グリッドサーチに
より devの精度が高い組み合わせを選択する (表 3)．

できるだけ多くのトークンに対するアテンションの重

みを検証するため，max sequence lengthはBERTに

設定できる最大値である 512で固定する．

アテンションは，各データセットの testを用いた予

測の実行時に，すべての層・ヘッドの先頭の [CLS]トー

クンのアテンションの重みを取得する．アテンション

の重みにはmin max 正規化を適用する．

4 実験結果

4.1 解釈性の指標の妥当性評価

図 2に，Movie Reviewsにおける，12層 12ヘッドの

144 パターンのアテンションの AUPRC と各指標の

ピアソン積率相関係数を示す．comprehensivenessは

AUPRCと正の強い相関 (0.90)，sufficiencyは負の強

い相関 (-0.78)があり，Iaw (kd = 0.2)5 はさらに強い

正の相関 (0.92)を示し，根拠としてのアテンションの

選択に有用であることが示された．

また，層の番号とAUPRCとの相関は 0.83であり，

深い層になるほど AUPRCが高くなる傾向があるこ

とがわかった．ただし，図 2のグラフの点を層の番号

で色分けして示したように，最終層に近い層では解釈

性の値のばらつきが大きい．そのため，アテンション

の重みの可視化で用いられることが多い最終層のアテ

ンション重みの平均では，解釈性が低くなる可能性が

あることがわかった．

4.2 解釈性の定量評価

Movie Reviewにおいて，予測クラス∈ {NEG,POS}
ごとに Iawを算出した結果を表 4に示す．NEGでは，

11-2，POSでは 11-11が最高値となり，予測クラスに

よって Iawが最高値となるアテンションヘッドが異なっ

た．次に，各アテンションヘッドの IawおよびAUPRC

を表 5に示す．ランクとして Iaw が大きい順を示す．

Iaw と AUPRC のランクは若干の入れ替わりが見ら

れるが，上位数件に関しては，Iaw によって AUPRC

の大きさを捉えることができている．差は小さいもの

5kd は，表 1 の test における根拠箇所のトークン数の割合が
25.2%であることから，kd ∈ {0.1, 0.2, 0.25} の中で AUPRC と
Iaw の相関を比較し，最大となった 0.2を設定した．このパラメー
タはデータセットにより変動する可能性があるが，他のデータセッ
トにおいても根拠個所のトークンの割合は同程度であると仮定し，
本稿では他のデータセットにおいてもこのパラメータを使用する．

peasonr=0.90 p=7.0e-58 peasonr=-0.78 p=1.4e-32 peasonr=0.92 p=1.2e-62

図 2: AUPRCと各指標の相関 (kd = 0.2)

予測クラス ランク 層-ヘッド acc Iaw
1 11-2 0.692

NEG 2 11-11 0.922 0.687
3 11-10 0.666
1 11-11 0.587

POS 2 12-10 0.948 0.502
3 11-3 0.477

表 4: 予測クラスごとの Iaw(Movie Reviews)

の，予測クラスごとにマージしたアテンションの重み

αmerge の Iaw および AUPRCが最高値となった．

次に，根拠のアノテーションが無い文書分類データ

セットにおける調査結果を表 6に示す．αmerge の算

出に用いた層・ヘッドの肩に載せて，予測クラスの略

称を示す．Movie Reviewsと同様に，すべてのデータ

セットにおいて，αmerge の Iaw が一番大きい結果と

なった．よく可視化に用いられる最終層のアテンショ

ンの重みの平均（12-avg）は上位からランク r = 7～

20番目の結果であり，より解釈性の高いアテンション

ヘッドが存在することが示された．

また，同じ事前学習モデルを用いた，Movie Re-

views，Books，DVDにおいては，Iaw が上位となる

層・ヘッドに共通のものが複数あることがわかった．

これは，ドメインの異なる同じタスクのデータセット

間で個々のアテンションヘッドの重要性が共通するこ

とを示したMichelら [8]と同様の結果である．Michel

らによると，その重要性はファインチューニング時の

早い段階で決定されることから，事前学習の影響が大

きいことが示唆される．事前学習で決定された個々の

アテンションの文法的役割 [9]によって，同様のタス

クで重要となるアテンションヘッドは共通するものに

なると考えられる．

4.3 解釈性の定性評価

Iaw が人間にとっての解釈性を評価できているかを調

査するため，Iawが最高値となった αmergeと，最終層

の平均（12-avg）の２つを人手で評価する簡易的な定

性評価を実施した．実験には Livedoorニュースコー

パスを用い，testの中の 100個のサンプルについて，

― 883 ― Copyright(C) 2020 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



ランク 層-ヘッド Iaw AUPRC
1 αmerge 0.641 0.446
2 11− 11POS 0.639 0.445
3 12− 10 0.579 0.437
4 12− 4 0.502 0.442
5 11− 2NEG 0.487 0.434
6 12− 9 0.479 0.381
7 11− 1 0.467 0.42
8 12− avg 0.464 0.381
9 12− 5 0.445 0.415
10 12− 6 0.428 0.403

表 5: Movie Reviews における Iaw および AUPRC

(acc=0.935, kd = 0.2)

Books DVD Livedoor
(acc=0.900) (acc=0.878) (acc=0.968)

層-ヘッド Iaw 層-ヘッド Iaw 層-ヘッド Iaw
αmerge 0.320 αmerge 0.400 αmerge 0.457
11− 11NEG 0.299 11− 11POS 0.338 10− 7sp,m,d,i 0.388
12− 10POS 0.273 11− 2 0.303 12− 8h 0.394
12− 9 0.266 10− 8 0.287 11− 8 0.371
10− 9 0.243 12− 9 0.269 11− 1 0.36
11− 2 0.213 10− 6NEG 0.237 10− 4 0.359
11− 1 0.187 10− 9 0.231 12− avg 0.358
12− 4 0.177 11− 9 0.229 12− 3n,t 0.351
11− 12 0.176 10− 1 0.212 11− 9kr=12 0.331
12− avgr=20 0.116 12− avgr=16 0.15 10− 9smr=23 0.249

表 6: 根拠のアノテーションが無いデータセットにお

ける Iaw (kd = 0.2)

２つのアテンションを可視化した結果をランダムに上

下に並べてアノテータ 6に提示し，アノテータは，解

釈性について，1つめ，２つめ，どちらも高い，どちら

も低い，の 4つの選択肢の中から 1つを選択した．ア

テンションの重みは，上位 20%のトークンの背景色に

色付けをして可視化した．集計は，どちらも高い場合

は両方 1，どちらも低い場合は両方 0として，個々の

サンプルについてのアノテータ 3名の結果の合計が 2

以上になった場合にカウントする方法をとった．結果

を表 7に示す．全体で 12-avgの 46%に対し，αmerge

は 92%となり，Iaw の有効性が確認された．カテゴリ

ごとに見ると，dokujo-tsushinのみ 12-avgのほうが

良い結果となったが，その他のカテゴリについては同

数もしくは αmerge のほうが良い結果であった．

5 おわりに

本研究では，BERTの 144のアテンションヘッドにつ

いて，文書分類の予測の解釈性を定量的・定性的の両面

から分析した．定量的な評価から，相対的に解釈性の

高い重みを持つアテンションヘッドが発見された．さ

らに，根拠個所の正解データが付与されていないデー

6著者ら 3 名にて実施した．

カテゴリ 12-avg αmerge データ件数
ALL 46% 92% 100

dokujo-tsushin 57% 29% 7
it-life-hack 31% 85% 13
kaden-channel 47% 100% 15
livedoor-homme 100% 100% 5
movie-enter 57% 95% 21
peachy 0% 100% 5
smax 0% 100% 11
sports-watch 25% 100% 12
topic-news 100% 100% 11

表 7: 定性評価結果．データ件数中の解釈性があった

件数の比率

タセットを用いた定性的評価から，提案手法により，

アテンションの可視化による予測根拠提示の解釈性を

改善できることが示された．これらの結果は，解釈可

能な重み自体を出力するモデルの構築に寄与すると考

える．
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