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概要
Shortcut Reasoning は言語処理モデルの非合理的

な推論であり，頑健性を損ねる主な原因とされて
いる．先行研究では，Shortcut Reasoning を発見し，
低減させる試みが行われているが，それらの手法
は様々な問題点を抱えている．本研究では，推論
パターンとその一般性をモデルから抽出・計算し，
Shortcut Reasoningを自動的に検出する手法を提案す
る．実験の結果，提案手法は既に明らかになってい
る Shortcut Reasoningを検出できたことに加え，未知
のものを発見することにも成功した．

1 はじめに
近年，事前学習モデルをはじめとした自然言語処

理モデルがあらゆるタスクで精度の向上を見せてい
る．一方で，学習データ内の交絡あるいは疑似相関
(Spurious Features) [1, 2, 3]にモデルが依存すること
で発生する，推論プロセスにおける非合理的な推論
(Shortcut Reasoning)が指摘されている [4, 5, 6]．

Shortcut Reasoning は，学習データと同じ分布
を持つデータ (Independent and Identically Distributed:
IID) と比べて，異なる分布を持つデータ (Out of
Distribution: OOD)の解析性能を下げる，すなわち頑
健性を低下させることが懸念されている．

Shortcut Reasoning を発見・解消させようとする
試みは既に行われているが [7, 8, 9]，そこで提案さ
れた手法は，(i) Shortcut Reasoning の形態について
事前に想定している，(ii)モデルの内部情報を考慮
していない，(iii) 人手による判定を必要としてい
るという制約を持っている．(i)は事前に想定した
Shortcut Reasoningに対してのみ検証をするため，モ
デルに潜在する未知のものを明らかにできない可能
性がある．(ii)については，内部情報を使わない手
法の多くが何らかの編集や特徴を加えた入力を作成

し，それに対する出力を分析することで，Shortcut
Reasoning の存在を明らかにしようとしているが，
この手法によって我々が知り得るのはモデルの出
力のみであり，得られる情報には限度がある．(iii)
に関しては，単純にコストがかかるのに加え，一見
Shortcut Reasoningに見えないような事例を見逃す可
能性がある等の課題を抱えている．
以上の 3つの課題の解決に取り組んだ研究 [10]は
いまだ少数であり，十分な研究成果が得られていな
いのが現状である．本論文は，最小限の仮定で，内
部情報を利用しながら，人手での判定を必要とせず
に自動的に Shortcut Reasoning を検出する手法を提
案する．具体的には，モデルの推論プロセスにお
ける規則性 (推論パターン) を抽出し，IID と OOD
の入力に対する有効性を比較することで，Shortcut
Reasoningの存在とその形態を明らかにする．

2 Shortcut Reasoningの検出
本節では，Shortcut Reasoningの検出に先立ち，推
論パターン (2.1項)とその抽出方法 (2.2項)，一般性
(2.3項)，Shortcut Reasoningの判定手法 (2.4項)を定
義し，これを踏まえて Shortcut Reasoning検出の具体
的な手順を説明する (2.5項)．

2.1 推論パターン
本研究では，ある入力に対するモデル 𝑓 の推論
プロセスにおいて，何らかのトリガー (Trigger)が特
定のラベル (Label)の予測をもたらす規則を推論パ
ターンと定義する．推論パターン 𝑝は形式的に次の
ように定義できる．

𝑝
def
= Trigger

𝑓→ Label (1)

以降，簡易な記法として 𝑝 = (𝑡, 𝑙) と表す．𝑡 はトリ
ガー，𝑙 はラベルを表す．
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2.1.1 推論パターンの分類
Shortcut Reasoningは学習データのSpurious Features

によりもたらされるが，それらが推論パターンにお
けるトリガーとラベルであることは，その推論パ
ターンが Shortcut Reasoning であることの必要条件
といえる．したがって，推論パターンの定義におい
て，Spurious Features の特徴を十分に考慮する必要
がある．

Pezeshkpour らは，Spurious Features には Granular
feature (語彙的素性) と Abstract feature (抽象的素
性) の 2 種類があると分類している [8]．前者は，
“Spielberg”のような予測と無関係な個別の単語であ
る．後者は，単語の重複 (Lexical overlap)のように表
層的に現れない高次なパターンのことを指す．
この分類を推論パターンにも適用し，Granular

featureをトリガーとする推論パターンを語彙的推論
パターン，Abstract featureをトリガーとする推論パ
ターンを抽象的推論パターンとする．なお，抽象的
推論パターンについては，この論文では扱わず，今
後の課題とする．以後，特に断りがない限り，「推
論パターン」あるいは「𝑝」は語彙的推論パターン
を指すものとする．

2.1.2 語彙的推論パターンの定義
2.1.1の分類より，語彙的推論パターンのトリガー

𝑡 を単語の系列 w = {𝑤1, 𝑤2, ..., 𝑤𝑛}で表す (式 (2))．

𝑝𝑔𝑟𝑎𝑛𝑢𝑙𝑎𝑟
def
= w

𝑓→ Label (2)

単語の系列である理由は，語彙的素性はある特定の
一単語ではなく，複数単語の組み合わせ等の多様な
形態を持っていると想定し，それに対応するためで
ある．

2.2 推論パターンの候補の抽出
推論パターンを抽出する手法として，新たに Input

Reduction (IR)を導入する．IRでは，式 (2)における
トリガー wについて，ラベルの予測に必要となる最
低限の単語の系列と考える．また，Labelはそれを
入力としたときの出力ラベルとする．これは，トリ
ガーがある予測ラベルを引き起こすためだけに用い
られた情報であることを保証するためである．

IR の大きな流れは以下の通りである．あるデー
タセット Dを入力として受け取った後，データセッ
トの各インスタンス (𝑥, 𝑦) について，推論パターン
の候補 𝑤 = (w, 𝑙)を抽出し，その集合 𝐶を出力する．

Algorithm 1 IGによる Input reductionの擬似コード
1: function Input Reduction IG(D)
2: for all (𝑥, 𝑦) ∈ D do
3: 𝑦̂ ← 𝑓 (𝑥) ; 𝑥′ ← 𝑥

4: while 𝑦̂ = 𝑦̂′ do
5: 𝑥′𝑝𝑟𝑒𝑣 ← 𝑥′ ; 𝑥′ ← IG mask(𝑥′)
6: 𝑦̂′ ← 𝑓 (𝑥′)
7: if all words in 𝑥′ are mask then
8: break
9: end if

10: end while
11: 𝐶 ← 𝐶 ∪ {𝑝 = (𝑥′𝑝𝑟𝑒𝑣 , 𝑦̂′)}
12: end for
13: return 𝐶

14: end function

候補の抽出では，入力系列 𝑥 が与えられたとき，𝑥

に含まれる各単語に対して一つずつマスクをかける
([MASK]に置換する)．マスクの数を増やしていき，
それを入力をしたときの予測が変化するまで繰り返
す．予測が変われば，その直前の系列をトリガーと
する推論パターンの候補を得る．
しかしながら，ナイーブな実装ではマスクの組
み合わせが膨大になり計算量が負担となる．した
がって，Integrated Gradient (IG)[11] を利用して，予
測に対する重要度の低い単語順にマスクをかける
(Algorithm 1)．

2.3 一般性の計算
推論パターンを，推論における「パターン」と呼
ぶためには，一定の規則性が認められなければなら
ない．そこで，推論パターンの一般性を計算する．
𝐶 の 𝑖 番目の推論パターン候補 𝑝𝑖 = (w𝑖 , 𝑙𝑖) の一
般性 𝑔𝑖 を次のように計算する．Dとは別のデータ
セット D′を用意し，トリガーの単語の系列 w𝑖 を含
む事例の集合 (𝑥′𝑗 , 𝑦′𝑗 ) ∈ 𝐸 (w𝑖) を D′ から取得する．
このとき，それぞれの事例に対する予測 𝑓 (𝑥′𝑗 ) がラ
ベル 𝑙𝑖 と一致する割合をその推論パターンの候補の
一般性とする．形式的には次のように定義する1）:

𝑔𝑖
def
=

∑
𝑥′𝑗 ∈𝐸 (w𝑖 ) [ 𝑓 (𝑥′𝑗 ) = 𝑙𝑖]

|𝐸 (w𝑖) |
× 100 (3)

2.4 Shortcut Reasoningの判定
1節より，推論パターンが Shortcut Reasoningであ
ることの条件として，(i) IIDの入力に対しては有効

1） [𝑎 = 𝑏] は，𝑎 = 𝑏のとき 1，𝑎 ≠ 𝑏のとき 0を返す関数．
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に機能するが，(ii) OODの入力に対しては有効では
ないことの両方を満たしていることが挙げられる．
条件 (i)は，IIDのデータセット DIID より抽出さ

れた推論パターンが正しく正解ラベルを予測できて
いれば，その条件を満たすことになる．条件 (ii)は，
OODのデータセット DOOD からトリガー wに合致
する事例の集合 (𝑥′, 𝑦′) ∈ 𝐸 (w) を取得し，その予測
の多くが誤りであればその条件を満たすといえる．
そこで，𝐸 (w) と DOOD における予測の F1スコアの
差 Δを計算し (式 (4))，その差を推論パターンがどれ
だけ OODでの予測に失敗しているかの指標とする．

Δ
def
= F1(𝐸 (w), 𝑓 ) − F1(DOOD, 𝑓 ) (4)

したがって，ある推論パターン 𝑝𝑖 = (w𝑖 , 𝑙𝑖) が
Shortcut Reasoningであるとは，そのトリガー w𝑖 に
合致する 𝐸 (w𝑖)について Δ𝑖 が小さく，かつラベル 𝑙𝑖

に関する条件 (i)を満たすことと定義する．形式的
には，Shortcut Reasoningの集合 𝑃̃は式 (5)のように
書ける．

𝑃̃
def
= {𝑝𝑖 = (w𝑖 , 𝑙𝑖) ∈ 𝐶 | 𝑙𝑖 = 𝑦𝑖 ,Δ𝑖 < 0} (5)

ここで，𝑦𝑖 は推論パターン 𝑝𝑖 の抽出に用いた IIDの
データの正解ラベルである．

2.5 Shortcut Reasoning検出の手順
手順は大きく分けて 3つのステップから成る．ス

テップ 1では，DIID よりモデルの推論パターンの候
補 𝑝𝑖 = (w𝑖 , 𝑙𝑖) ∈ 𝐶を抽出する．ステップ 2では，抽
出された候補の一般性 𝑔𝑖 を DOOD を用いて計算し，
一般性の高いものを推論パターンとして定義する．
最後に，ステップ 3では，推論パターンのうち，条
件 (i, ii)に当てはまるものを Shortcut Reasoningと判
定する (式 (5))．

3 実験
3.1 設定

Sentiment Analysis (SA)とNatural Language Inference
(NLI)の 2つのタスクを対象に，提案手法の実験を行
う．提案手法が適切に Shortcut Reasoning を検出で
きているかの検証に既知の情報を必要とするが，こ
れらのタスクは先行研究によって Shortcut Reasoning
の形態が報告されていることが採用の背景にある．
今回の実験では，Shortcut Reasoning の基準を

Δ < −5と設定する．また，一般性の低い推論パター

ンをより正確に排除するために，|𝐸 | ≥ 100である推
論パターンのみを分析の対象とする．

3.1.1 データセットと予測モデル
SA TweetEval [12] は Twitter に投稿されたツイー
トにいくつかの情報がアノテーションされた英語の
データセットである．sentimentはそのサブセットで
あり，positive/neutral/negativeの 3つの極性クラスが
ラベル付けされている．MARC [13]は Amazonにお
ける多言語の商品レビューと 5段階の星の数による
評価がアノテーションされたデータセットである．
今回は英語を使う．前処理として，5段階の評価に
関して，星の数が 4以上のレビューを positive，3を
neutral，2以下を negativeとした．
NLI MNLI [14]は，premiseと hypothesisの 2つの
文に対し entailment/neutral/contradiction の 3 つのラ
ベルがアノテーションされた NLI のデータセッ
トである．contradiction がラベル付けされている
事例の hypothesis の多くに negation が含まれると
いう Spurious Feature が明らかになっている [1]．
ANLI [15] は MNLI 同様に 3 種類のラベルがアノ
テーションされており，MNLIよりも複雑で難易度
の高い NLIのデータセットである．
本実験では，IIDとして TweetEvalとMNLI，OOD
として，MARCと ANLIを使用する．実験に使用し
たデータセットの詳細を付録 Aに示す．
予測モデルは，Huggingface で公開されている

RoBERTa [16]ベースの fine-tunedモデルを使用する．
詳細は付録 Bに示す．

3.1.2 Input reductionの適用先
Input reductionの入力として，train (学習データ)と

test (テストデータ)の 2通りを用いる．前者はモデ
ルの傾向 (内部状態)を捉えた推論パターンが得られ
ることを期待する．後者は，推論パターンを得るた
めの最も直観的な手法である．本実験では，ランダ
ムに選んだ 1,000件のデータに IRを適用する．

3.2 結果
検出された Shortcut Reasoning に該当する推論パ
ターンを表 1に示す．train/testは，推論パターンが
それぞれ train，testに対して IRを適用して抽出され
たかを表し，パターンが得られた場合は T，なけれ
ば Fと記す．
SA 得られた推論パターン全体を見てみると，そ
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表 1 検出された Shortcut Reasoningの例
𝑝 (SA) 𝑔 Δ |𝐸 | train/test 𝑝 (NLI) 𝑔 Δ |𝐸 | train/test

[“worst” ]→ negative 97.5 -24.0 158 T/F [“/s”, “is”, “popular” ]→ neutral 85.3 -9.4 291 T/F
[“Excellent” ]→ positive 96.2 -11.9 184 F/T [“/s”, “never” ]→ contradiction 80.9 -7.7 1515 T/T
[“Perfect” ]→ positive 96.0 -13.4 324 T/F [“/s”, “as”, “well” ]→ neutral 60.9 -12.0 151 F/T
[“Poor” ]→ negative 95.3 -8.8 169 T/T [“/s”, “not” ]→ contradiction 54.5 -22.8 8708 T/T

の多くが [“love”]→ positiveや [“awful”]→ negative等
の感情語に関連したものであった．このことから，
SAにおいてモデルは感情語を予測の重要な手がか
りとしていることがわかる．Shortcut Reasoningであ
るものについても，感情語を含む推論パターンが多
かった．したがって，Shortcut Reasoningは必ずしも
先行研究で報告されている [“Spielberg”]→ poitiveの
ような予測と無関係な単語のみに反応しているので
はないことがわかる．一方，そのような予測と無関
係な単語がトリガーとなる推論パターンは得られな
かったが，IIDと OODを逆にした設定では異なる結
果が得られる可能性がある．

MARC に関して，neutral とラベル付けされたレ
ビュー (星 3つ)においては positiveな表現と negative
な表現が混ざったものが多く見られた．Δの絶対値
が大きい推論パターンを観察してみると，総じて
neutralを誤って予測していることから，本来であれ
ばレビューを総合的に評価しなければならないにも
関わらず，レビュー中のどちらか一方の極性の感情
語だけに依存して推論していることがわかった．
NLI “/s”は入力の premiseと hypothesisを隔てる目
印である．得られた推論パターンを概観してみる
と，hypothesisに含まれる単語がトリガーの大半を
占め，premiseの中の単語を含む推論パターンは数
件しかなかった．この結果はモデルが hypothesisに
依存して文間関係を予測している2）ということを意
味し，同様の結果が Poliak等によって報告されてい
る [2]．さらに，否定表現が hypothesisに含まれてい
る推論パターンが多く Shortcut Reasoning として判
定されたが，これについても先行研究 [1]で指摘さ
れている Shortcut Reasoningである．以上から，提案
手法が多様な Shortcut Reasoning を適切に検出でき
ていることがわかった．
train or test Input reductionの適用先について，train
と testから得られた推論パターンには大きな差は見
られなかった．具体的なパターンは異なるが，特徴
はおおむね同じであった．

2） なお，この Shortcut Reasoningは 2.1.1で定義した抽象的推
論パターンに分類されるものである．

未知の Shortcut Reasoningと考えられるもの NLI
では hypothesis に含まれる [“popular”]→ neutral や，
[“as”, “well”]→ neutralが新しい Shortcut Reasoningと
して得られた．どちらも一般性，スコア差ともに
十分に Shortcut Reasoningと判断できる水準にある．
一方，SA については特に見つけることができな
かった．

4 関連研究
Wang らは，事前の定義なしに自動的に Shortcut

Reasoning を検知する手法を提案している [10]．こ
の研究では出力ラベルの予測に有効な特徴（[“good”]
→ positive, [“bad”]→ negative等）はShortcut Reasoning
になりえないとし，それらを排除した上で明らか
に予測に関係のない特徴（[“Spielberg”] → positive
等）のみを検知しようとしている．しかしなが
ら，Joshi らによると，自然言語処理のタスクにお
いて Shortcut Reasoningの原因となる特徴（Spurious
Features）は，大半が予測のための有力な情報であ
ることを示しており [17]，このような特徴を排除す
ることは適切とは言えない．さらに，2.3項で述べ
た推論パターンの一般性を考慮していないため，検
出された Shortcut Reasoning が実際にどの程度予測
に影響を与えているのかわからないという問題点を
持っている．

5 おわりに
本研究では，モデルの推論パターンを新たに定義
し，Shortcut Reasoningを検知する手法を提案した．
実験結果では，Shortcut Reasoningの形態についての
最小限の定義で，先行研究で明らかになっていた
Shortcut Reasoningに加え，少量ながら未知な新しい
ものを自動的に検知することに成功した．今回設定
した推論パターンは語彙的推論パターンにのみ対応
しており，抽象的推論パターンへの対応は今後の課
題である．さらに，抽出型の機械読解等のより複雑
なタスクへの対応や，この手法で得られた Shortcut
Reasoningの情報を応用し，モデルの頑健性を向上
させることにも取り組みたい．
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A データセットの詳細
データセット train validation test

SA
Tweeteval (sentiment) 45,615 2,000 12,284
MARC (en) 200,000 5,000 5,000

NLI
MNLI (matched) 392,702 9,815 9,796
ANLI (round3) 100,459 1,200 1,200

B 使用したモデルの詳細
タスク モデル
SA[18] cardiffnlp/twitter-roberta-base-sentiment
NLI[19] roberta-large-mnli
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