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概要

• モデルのOversensitivity
• 複雑な機械学習モデルは
意味がほとんど同じ入力で
も違う結果

• Oversensitivityを見つけ
る例・ルールの生成・利
用方法を提案

• Semantically Equivalent 
Adversaries (SEAs)

• Semantically Equivalent 
Adversarial rules (SEARs)

The biggest city on the river Rhine is Cologne, Germany 
with a population of more than 1,050,000 people.
It is the second-longest river in Central and Western 
Europe (after the Danube), at about 1,230 km (760 mi)

How long is the Rhine?

1230km

How long is the Rhine??

More than 1,050,000
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やりたいこと

• 意味を保ちつつ，モデルが間違える例を作りたい (SEAs)

• 間違える例をたくさん作るルールを作りたい (SEARs)

What color is the sky?

Blue

Which color is the sky?

Gray

Rule 𝑟(𝑊ℎ𝑎𝑡 𝑁𝑂𝑈𝑁 → 𝑊ℎ𝑖𝑐ℎ 𝑁𝑂𝑈𝑁)
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Semantically Equivalent Adversaries
(SEAs)
• 変更例を自動生成 (次ページ)

• モデルが間違え，かつ，最も意味が近い例を（あれば）選択

max
𝑥′∈Π𝑥

𝑆 𝑥, 𝑥′ 𝑠𝑢𝑐ℎ 𝑡ℎ𝑎𝑡 𝑆 𝑥, 𝑥′ > 𝜏 𝑎𝑛𝑑 𝑓 𝑥 ≠ 𝑓(𝑥′)

意味がほぼ
同じ

モデルの予測が異なる

NLPのモデル
(中身は不明)

意味の近さを測る
関数

変更した例
元の例

(訓練データ)

生成した変更例の
集合
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変更例の生成

• 複数ピボット言語を介した翻訳・逆翻訳によるParaphrasing 
[Mallinson et al., 2017]

𝑆 𝑥, 𝑥′ = min 1,
𝑃 𝑥′ 𝑥

𝑃 𝑥 𝑥

元文の生成確率

変換した文の
生成確率

Good movie! Translators Back translators

Score
𝑃 𝑥′ 𝑥

Good film

en - pt pt - enBom filme!

en - fr fr - en
Bon film!
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Semantically Equivalent Adversarial Rules
(SEARs)

• 元の文と変更した文 (SEAs) の最小の連続した変更部分を抽出
• 変更部分の前後1単語まで含めて，ルール候補として抽出

• 前後1単語を品詞にして汎化したものも追加

ルール候補 𝑟 = (𝑎 → 𝑐)
ルールセットの選択

SEARs

SEAs

ルール候補 𝑟 = 𝑎 → 𝑐 の作成

マニュアル
チェック

変更例からルールを半自動生成
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Semantically Equivalent Adversarial Rules
(SEARs)

ルール候補 𝑟 = (𝑎 → 𝑐)
ルールセットの選択

SEARs

SEAs

マニュアル
チェック

変更例からルールを半自動生成
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• 意味の異なる不自然な例を作るルールを削除
• 𝐸[𝕀 𝑆 𝑥, 𝑟(𝑥) > 𝜏 ≥ 1 − 𝛿 (𝕀はindicator function)

• 多くの例を被覆する・重複しないルールセット𝑅を選択
• 𝑠𝑢𝑐ℎ 𝑡ℎ𝑎𝑡 𝑆 𝑥, 𝑟 𝑥 > 𝜏 𝑎𝑛𝑑 𝑓 𝑥 ≠ 𝑓(𝑥′)

• この最大化問題は解けないので，Greedyに一つずつ選択

ルールセットの選択



Semantically Equivalent Adversarial Rules
(SEARs)

ルール候補 𝑟 = (𝑎 → 𝑐)
ルールセットの選択

SEARs

SEAs

マニュアル
チェック

変更例からルールを半自動生成
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• Paraphrasingモデルは完璧ではない（文法的な誤り等も含む）
• 選んだルールはデータ依存で汎用でない可能性がある
人手でチェック
※実験ではルールを選ぶごとにチェックして，次のルールを選択

マニュアル・チェック



評価設定

• 3つのデータセットで評価
• Machine Comprehension (SQuAD) BiDAFモデル [Seo et al., 2017]

• Visual QA (Visual7W-telling)  Attentionモデル [Zhu et al., 2016]

• Sentiment Analysis (Movie Review) fastTextモデル [Joulin et al., 
2016]

• このプレゼンではVisual QAタスクの結果のみ紹介
• 他の実験に関しては論文を参照
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作成したルール (SEARs) の例
正解の変化した

割合
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モデルが間違う意味の近い変更例 (SEAs)
を作成できたか？

• 100個の例それぞれについて
• Human: 10個の変更例を人手

(3人のTurker)で作成し，意味
の近いものを選択
• モデルで変更例を評価

• SEA: 提案手法

• HUMAN+SEA: 提案手法で5個
の変更例を作り，人手で元の文
に意味の近いものを選択

• 生成した例を他の10人以上の
Turkerが意味の近さで評価

33.6
36

45

0

20

40

60

Human SEA Human + SEA

Human SEA Human + SEA
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自動生成した例と手動生成した例の違い

• 自動生成

• 手動生成

• 編集した平均文字数
• 自動生成 6.2

• 手動生成 9.0

• 人間は小さな変更は思いつ
かないが，文構造を変えた
り文脈を考えたりできる
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手動ルール (Expert) と半自動ルール
(SEARs)の比較
• 手動生成したルール - モデルの出力を参考に最大10個

• 半自動生成したルール – 1つずつ候補を20個まで生成し，人手
で最大10個まで選択 (候補を除外したら次の候補は再計算) 
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手動ルール (Expert) と半自動ルール
(SEARs)の比較

3

14.2

0

20

Experts SEARs

16.9

10.1

0

20

Finding Rules

(Expert)

Evaluating SEARs

(SEARs)

予測の変化した例の割合 ルール作成にかかった時間
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ルールで生成した例を用いた再学習

• 手順
• 訓練データにSEARsを適用した
データを追加して，再学習

• 評価データにSEARsを適用した
データで評価

• モデルの精度を有意に下げる
ことなく，「バグ」を排除 12.6

44.4

1.4

45.7

0

20

40

60

Flipped Error rate

Original Augmented

SEARs
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まとめ

• 学習を用いたNLPモデルのデバッグ手法を提案
• モデルを修正する例・ルールを（半）自動作成
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