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概要
近年自然言語処理の分野においても，敵対的学習
の研究が盛んに行われている．敵対的学習は，ある
入力データに対してモデルを騙すような摂動を，正
解ラベルに基づいて計算し，求めた摂動を入力デー
タに加えて学習する手法である．敵対的学習ではモ
デルの頑健性や予測性能の向上が確認されている
が，摂動の解釈性が乏しく，摂動の大きさはハイ
パーパラメータとなっている．そこで，摂動ではな
く，入力データ付近に位置するようなノイズでも効
果をもたらすのではないかという着眼点から，本研
究では，摂動の代わりに，類似している単語の方向
に単語埋め込みをずらすことによる精度の向上を検
証する．

1 はじめに
近年，自然言語処理の分野において，汎用言語モ

デル（BERT[1]，RoBERTa[2]等）は様々なタスクで
大きな成功を収めている．一方で，入力データの変
化に敏感であることが知られている．例えばクラス
分類問題において，入力文のある文字を別の文字
に，または一部の単語をその類義語に変換するこ
とでモデルの予測結果が変わることが確認されて
いる [3][4][5]．このようなモデルの脆弱性から，入
力データの変化に対するモデルの頑健性を向上さ
せるため，敵対的学習という学習手法が提案され
た [6][7]．敵対的学習は，画像処理分野だけではな
く，自然言語処理分野においてもモデルの頑健性と
予測性能の向上に有効であることが確認されてい
る [8][9][10]．敵対的学習は，ある入力データに対し
てモデルを騙すような摂動を，正解ラベルに基づい
て計算し，求めた摂動を入力データに加えて学習す
る手法である．また，摂動を加えていないデータを
モデルに入力して，予測した値に基づいて摂動を計
算する，仮想敵対的学習（VAT）も提案された [11]．
自然言語処理分野では，摂動を計算した後，単語埋

め込みに摂動を加算して新しい単語埋め込みを作
成しているが，ここで加算される摂動の大きさはハ
イパーパラメータとなっている．摂動の大きさに
よって予測性能も変化し，摂動の大きさを大きくす
ると予測性能は低下する傾向を確認した（付録 B
の図 3参照）．一方で，摂動の大きさが小さい場合
（SMARTのデフォルト値），汎用言語モデルの低層
（BERTBASE においては 12層中 2層目）で，すでに
摂動の効果が見られないことを主成分分析（PCA）
の可視化を用いて確認した（付録 A の図 2 参照）．
その理由として，Transformerをベースとした言語モ
デルでは，トークンの埋め込み（Token Embeddings）
だけではなく，文埋め込み（Segment Embeddings），
位置埋め込み（Position Embeddings）が加算された
後，正規化と DropOutを施して単語埋め込みを作成
しているため，同じトークンでも入力データによっ
て単語埋め込みが異なり，ばらつきがあることが考
えられる．すなわち，RNN 等の従来の言語モデル
に比べて，汎用言語モデルは比較的入力データの微
量な違いに疎いモデルであるといえる．本研究にお
ける手法の説明をする前に用語の定義を行う．本論
文では，逆伝播を用いて計算した摂動と区別するた
め，逆伝播を用いずに作成したベクトルをノイズと
記す．本研究では，摂動の代わりに類似している単
語の方向にノイズを加えることで，逆伝播を用いて
摂動を計算せずに予測性能を維持できるモデルを提
案する．また，シソーラスであるWordNet [12]を用
いた類義語置換と提案手法を比較して，埋め込み空
間上で似ている単語の方向にベクトルをずらす効果
について検証する．

2 敵対的学習
一般的に，敵対的学習では式 1を目的関数として
用いる．

min
𝜃

𝔼(𝑥,𝑦)∼𝐷 [max
𝛿

𝑙 ( 𝑓 (𝑥 + 𝛿; 𝜃), 𝑦)] (1)

この式は，データセット 𝐷の入力 𝑥に摂動 𝛿を加
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算したベクトルをモデル 𝑓（パラメータ 𝜃）に入力
し，正解ラベル 𝑦との誤差が最大になる摂動 𝛿を求
め，この摂動 𝛿を加えた入力データ 𝑥 + 𝛿を作成し，
モデル 𝑓 の全体の損失 𝔼が最小になるパラメータ 𝜃

を求めることを意味する．この式 1における，𝑙 を
敵対的損失と呼び，PGD（Projected Gradient Descent）
[7]を解くことで 𝛿 を求める．本研究では提案手法
の比較対象として SMART [9]を利用した．SMART
は仮想敵対的学習 [11] を用いており，目的関数は
式 2のとおりである．

min
𝜃

𝔼(𝑥,𝑦)∼𝐷 [𝑙 ( 𝑓 (𝑥; 𝜃), 𝑦)+

𝛼max
𝛿

𝑙 ( 𝑓 (𝑥 + 𝛿; 𝜃), 𝑓 (𝑥; 𝜃))]
(2)

式 1と異なる点は，正解ラベル 𝑦ではなく，自身の
モデルの予測結果 𝑓 (𝑥; 𝜃) との誤差に対して摂動を
求めている点である．仮想敵対的学習における敵対
的損失 𝑙 は，入力データ 𝑥 とその近傍のデータ 𝑥 + 𝛿

はモデルが同じ予測をするという制約を意味する
正則化項とみなすことができる．SMARTでの摂動
𝛿の求め方を簡単に記す．まず初めに，正規分布に
従いランダムに生成したノイズ (∥𝑖𝑛𝑖𝑡_𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒∥∞ ≤ 𝜖，
𝜖 はハイパーパラメータ)を 𝛿 として入力データに
足し合わせ，敵対的損失が最大になるような摂動
を計算する．求めた摂動 ( 𝛿

∥𝛿 ∥∞ )に係数（SMARTで
は 0.001）を掛けて，初めにランダムに生成したノ
イズ（𝑖𝑛𝑖𝑡_𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒）に足し合わせて摂動 𝛿とする．ま
た，式 2の 𝛼は一般的な損失と敵対的損失のトレー
ドオフを制御するハイパーパラメータで，本研究で
は SMARTと同様，1.0に設定した．

3 提案手法
提案手法の概要図は図 1に示す．図 1の Step1は

通常のファインチューニングであり，Step2 で式 2
における敵対的損失を求めている．まず，提案手法
に必要な事前準備について述べた後，図 1における
Step2の Token Embeddingsとして効果的な単語埋め
込みを検証するため，提案手法を実験 1から実験 3
に分けて説明する．

3.1 事前準備
BERTの出現語彙（30,522単語）の単語埋め込み

（Token Embeddings）同士のコサイン類似度を総当た
りで計算する．後の手順の利便性のため，単語ごと
にコサイン類似度が降順になるように単語 IDを並
び替えた状態で保存しておく．また，RoBERTa（出

現語彙数：50,265 単語）においても同様の処理を
行う．

3.2 実験 1：類似単語の方向にノイズ付加
Step1 で入力したそれぞれの Token Embeddings

（𝑬original）に対して，最もコサイン類似度が高い単
語の Token Embeddings（𝑬similar）を求めて，これら
の差ベクトル（𝑬diff）を計算する．

𝑬diff = 𝑬similar − 𝑬original

Step2 の全部（BERT では [CLS]，[SEP]，[PAD]，
RoBERTaでは ‌<s>，</s>，<pad>‌以外）の Token Em-
beddingsに差ベクトル（𝑬diff）を足し，新しい Token
Embeddings（𝑬new）を作成する（提案手法 1-1）．

𝑬new = 𝑬original + 𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒 × 𝑬diff

ここで，類似度が高い単語の Token Embeddings
にどの程度近づけるかを，𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒 係数（0 ≤
𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒 ≤ 1）を用いて決定する．𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒 が
1 の場合は，コサイン類似度が高い単語の Token
Embeddings（𝑬similar）を Step2 に入力していること
を意味する．本手法では，𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒 を 0.5に設定
した．つまり Step2の Token Embeddingsは Step1 の
Token Embeddings（𝑬original）とコサイン類似度が高
い Token Embeddings（𝑬similar）の中間に位置するベク
トルである．𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒 のアブレーションスタディ
の結果は付録 Bに載せる．また，本研究では，Step1
の Token Embeddingsに加算される 𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒 × 𝑬diff

をノイズと定義する．提案手法 1-1では，常時コサ
イン類似度が一番高い単語が選ばれてしまうため，
コサイン類似度が高い 10単語の中からランダムに
選択して 𝑬similarとする設定でも実験を行った（提案
手法 1-2）．

3.3 実験 2：部分的な単語にノイズ付加
次に全部の単語ではなく一部（１文の 15%）の単
語にノイズを加える実験を行なった．ノイズを加え
る単語を部分的にすることの効果を確認する．ノイ
ズの加え方は提案手法 1-1と同様の手法を用いる．
新しい Token Embeddings（𝑬new）に置き換える単語
の決め方は，下記の 3通りを実験した．
提案手法 2-1 ランダム
提案手法 2-2 Saliencyの値が高い単語
提案手法 2-3 Saliencyの値が低い単語
提案手法 2-2，2-3における Saliency [13]の値とは，

Step1の損失を用いて，Step1の Token Embeddingsに
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図 1 提案手法の概要図

対する勾配を計算し，勾配の絶対値を単語埋め込
みの次元数分足し合わせたものである．一般的に，
Saliencyの値は，予測結果の判断根拠を解釈するた
めに利用されている．つまり，Saliencyの値が高い
ほど，予測結果に影響を与えている単語であると解
釈することができる．

3.4 実験 3：WordNetを用いたノイズ付加
次に，Step2に入力する単語として，類義語また
はコサイン類似度が高い単語のどちらが効果的か
を確認する．図 1 の Step1 で入力した単語の類義
語を WordNet1）で検索し，類義語が存在する場合は
類義語を Step2に入力した（WordNet_1.0）．類義語
が複数存在する場合は，ランダムに 1 つ選んで入
力した．この時，Step2の Token Embeddingsは Step1
の単語の類義語そのものを意味するため，実験 1
における 𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒 は 1.0と解釈できる．また，提
案手法 1-1で 𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒 を 1.0とした場合，つまり
Step2でコサイン類似度が最も高い単語を入力した
場合の実験（提案手法 1-1_1.0）も行い比較する．ま
た，WordNetを用いて，Step2 に入力する類義語を
決定し，𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒 を 0.5に設定した実験も行った
（WordNet_0.5）．

4 実験
使用するデータセット データセットは ANLI

（Adversarial Natural Language Inference）2）[14] を利用
した．ANLI は汎用言語モデル（BERT，RoBERTa）
が予測を誤るデータを積極的に検証データとテスト
1） https://wordnet.princeton.edu/

2） https://dl.fbaipublicfiles.com/anli/anli_v1.0.zip

データに集めたものである．また，データセットは
A1・A2・A3から成り，A1，A2，A3の順にモデル
が予測を誤りやすいものになっている．データ数は
表 1の通りである．

表 1 ANLI：データ数
訓練 検証 テスト

A1 16,946 1,000 1,000
A2 45,460 1,000 1,000
A3 100,459 1,200 1,200

ANLI 162,865 3,200 3,200

評価方法 評価指標は正解率（Accuracy）を用い
る．また，SMARTの実験方法に倣い，ANLI（A1・
A2・A3）の訓練データを用いて学習し，A1・A2・
A3それぞれの検証データ，テストデータに対して
評価を行った．
実 験 設 定 実 装 は，MT-DNN3）[15][16] を も
と に 行 い，事 前 学 習 済 み 言 語 モ デ ル は
BERTBASE(uncased)[1]，及び RoBERTaLARGE[2] を用
いた．ファインチューニングの設定として，学習
率は 2 × 10−5，バッチサイズは 32（BERTBASE），16
（RoBERTaLARGE），エポック数は 6，最適化手法は
Adam [17]を用いた．また，全学習ステップのうち
始めの 10%で，学習率を 0から設定した学習率ま
で線形に学習率を増加させる warm upを用いた．先
行研究の SMART [9]における摂動の大きさ等はデ
フォルトの設定を利用した．

3） https://github.com/namisan/mt-dnn
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4.1 実験結果・考察
実験結果は表 2，表 3に示す．A1・A2・A3それぞ

れのテストデータで評価し，その算術平均を取った
値を表 2，表 3に，各データセット（A1・A2・A3）
に対する正解率は付録 Cの表 4に記す．また，実験
結果は異なるシード値で 6回実験を行い，その評価
結果の平均を取った値である．表 2，表 3の 1，2行
目は通常のファインチューニングと SMARTの再実
験結果である．以降，テストデータにおける正解率
について言及する．
表 2 実験結果（実験 1・実験 2における正解率）

BERTBASE RoBERTaLARGE
検証 テスト 検証 テスト

fine-tuning 48.9 48.8 57.5 56.2
+SMART 49.0 49.1 58.2 56.5
+提案手法 1-1 48.8 49.5 57.7 56.2
+提案手法 1-2 48.8 49.8 57.0 56.3
+提案手法 2-1 48.7 49.2 57.6 56.6
+提案手法 2-2 48.4 49.5 57.3 56.2
+提案手法 2-3 48.9 48.7 58.1 56.7

実験 1・実験 2 表 2より，BERTBASE において提
案手法 1-1・1-2は，通常のファインチューニング・
SMART と比較して正解率が向上した．提案手法
2-1・2-2・2-3の結果からは部分的にノイズを加える
より文全体にノイズを加える方（提案手法 1-1）が
効果的であることが確認できた．また，Saliencyの
値が低い単語より高い単語にノイズを加える方が
効果があった．RoBERTaLARGE では，提案手法 1-1・
1-2は通常のファインチューニングと同等の結果と
なった．一方，部分的にノイズを加えた提案手法
2-1・2-3 は SMART より正解率が向上した．また，
BERTBASEとは異なり，Saliencyの値が高い単語より
も低い単語にノイズを加えた方が効果的であること
が確認できる．

表 3 実験結果（実験 3における正解率）
BERTBASE RoBERTaLARGE
検証 テスト 検証 テスト

fine-tuning 48.9 48.8 57.5 56.2
+SMART 49.0 49.1 58.2 56.5
+WordNet_1.0 47.7 48.7 57.0 56.1
+提案手法 1-1_1.0 48.0 49.0 56.7 55.2
+WordNet_0.5 49.0 48.9 58.1 57.1

実験 3 表 3 から，BERTBASE において Step2 に
入力する単語を，WordNet を用いて類義語にした
（WordNet_1.0）より Step1の単語埋め込みとのコサ
イン類似度が高い単語に置き換えた方（提案手法
1-1_1.0）がやや効果があることが確認できた．ま

た，提案手法 1-1 と同様，WordNet を用いた場合
においても，類義語そのもの（WordNet_1.0）より
類義語との中間に位置するように Step2 の Token
Embeddings を作成した方（WordNet_0.5）が正解率
が高いことが確認できた．RoBERTaLARGE において
は，BERTBASE の結果とは異なり，コサイン類似度
が高い単語よりもWordNetにおける類義語の方が正
解率が高い結果となった．WordNetを用いて類義語
に置き換える際，類義語が存在しない単語もあるた
め，結果的に 1文の約 40%（BERTBASEは約 30%）の
単語が置換されている．実験 2の結果も踏まえて，
RoBERTaLARGE では部分的にノイズを加えることに
効果があると考えられる．𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒 に関しては，
BERTBASE と同様，0.5にしたほうが正解率は高くな
ることが確認できた．また，WordNet_0.5は SMART
よりも大きく精度が向上した．
ノイズの大きさ 付録 B の図 3 において，

𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒 0.5の時が一番精度が良くなる理由とし
て，全ての単語にできるだけ大きなノイズを加える
場合，どの単語からもちょうど中間となる 0.5のサ
イズが大きなノイズになると考えた．
また，単語埋め込みに対する摂動またはノイズ
の大きさ（L2 ノルム）の割合を計算したところ，
SMARTにおける摂動は約 0.003%，提案手法 1-1の
ノイズは約 30%，WordNet_0.5のノイズは約 70%で
あり，ノイズの大きさを大きくしてもノイズの方向
性に意味がある場合，精度が低下しないことが確認
できた．

5 まとめ
本研究では，敵対的学習における摂動の代わり
に，類似している単語の方向にノイズを加えること
で SMARTと同等の精度が出ることを確認した．ま
た，通常のファインチューニングと比較して順伝播
が 2回，逆伝播が 1回多い敵対的学習を，順伝播が
1回のみ多いモデルに置き換えることができ，計算
時間を約 23%削減することができた．敵対的学習に
おいて，必ずしも摂動が重要ではないことを示唆す
る一つの手法を提案した．一方，提案手法のノイ
ズの大きさが，モデルの予測性能向上に有効であ
る証拠が不十分であるため，ノイズの有効性につ
いて検証していきたい．本研究では，BERTBASE と
RoBERTaLARGE を用いて実験を行ったが，それぞれ
で異なる実験結果が確認できたため，各モデルの特
徴や埋め込み空間の調査を継続したい．
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A 単語埋め込みの可視化

図 2 主成分分析（PCA）による単語埋め込みの可視化：she，he，youの３単語を BERTBASE に入力して作成した単語埋
め込み（BERT Embeddings）（丸で囲まれている点集合），SMARTを用いた摂動を加えた単語埋め込み，提案手法 1-1を
用いてノイズを加えた単語埋め込みの可視化結果（左）．BERTBASE の 2層目の出力の単語埋め込みの可視化（右）．左右
の図を比較して，BERTBASE の２層目の出力（右）は SMARTの摂動を加えた単語埋め込みと摂動を加えていない単語埋
め込みの区別がつかないことが分かる．可視化には TensorBoardの Embeddings Projectorを利用．

B 摂動およびノイズの大きさのアブレーションスタディ

図 3 左 2 つの図：SMART において摂動の大きさを変化させたときの正解率のグラフ（左：BERTBASE，右：
RoBERTaLARGE）．横軸は埋め込みベクトルの L2ノルムに対する摂動の L2ノルムの割合（%）．右の図：提案手法 1-1に
おける 𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒_𝑠𝑖𝑧𝑒のアブレーションスタディ（BERTBASE）．

C 実験結果詳細
表 4 各データセット（A1，A2，A3）における実験結果：太字は各データセットにおいて一番正解率が高い値，下線は
SMARTより正解率が高い値を表す．提案手法は，ANLIデータセットの中で難易度が高い A3のデータセットに対する
正解率が向上している傾向がみられる．

BERTBASE RoBERTaLARGE
正解率（検証） 正解率（テスト） 正解率（検証） 正解率（テスト）

A1 A2 A3 All A1 A2 A3 All A1 A2 A3 All A1 A2 A3 All
55.8 45.7 45.7 48.9 55.8 46.0 45.4 48.8 72.7 51.5 49.7 57.5 71.8 49.9 48.4 56.2

SMART 55.6 46.0 45.9 49.0 56.1 46.5 45.6 49.2 73.5 52.6 50.0 58.2 72.0 50.7 48.5 56.5
提案手法 1-1 55.1 45.6 46.1 48.8 56.9 46.2 46.0 49.5 72.7 51.9 50.0 57.7 71.1 50.2 48.7 56.2
提案手法 1-2 55.2 45.4 46.2 48.8 57.7 46.8 45.7 49.8 71.3 51.1 50.0 57.0 71.2 50.0 49.0 56.3
提案手法 2-1 55.4 45.4 45.8 48.7 56.4 45.9 46.0 49.2 72.6 51.5 50.1 57.6 72.1 50.5 48.8 56.6
提案手法 2-2 54.8 45.2 45.8 48.4 56.7 46.0 46.5 49.5 72.4 51.2 49.9 57.3 71.3 49.6 49.2 56.2
提案手法 2-3 55.7 45.6 46.1 48.9 55.5 45.6 45.7 48.7 73.1 52.4 50.4 58.1 72.0 50.7 49.0 56.7
WordNet_1.0 54.3 44.1 45.3 47.7 56.4 45.1 45.4 48.7 72.1 51.2 49.3 57.0 70.9 51.1 48.0 56.1
提案手法 1-1_1.0 54.3 44.8 45.4 48.0 56.7 45.0 45.9 49.0 70.8 51.0 49.6 56.7 70.6 49.3 47.4 55.2
WordNet_0.5 56.9 45.0 45.7 49.0 55.7 45.5 46.0 48.9 73.6 52.2 50.0 58.1 72.9 50.9 49.1 57.1
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