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概要
Transformer ベース言語モデルの内部表現には統

語構造が表現されていることが示唆されている
が，入力が各層を伝播する中で統語構造が構築さ
れる過程は依然として不明確である．本研究では，
Transformerベース言語モデルにおける，統語構造の
構築過程を定量的に分析するための新しい手法とし
て Derivational Probing（派生的プロービング）を
提案する．これにより，文の局所的な構造と大域的
な構造が，単語表現が各層を伝播する過程でどの
ように構築されるかを検証することが可能となる．
BERTと GPT-2を用いた実験では，BERTは局所的
な構造を構築してから大域的な構造を構築するボト
ムアップな方法をとるのに対し，GPT-2は局所的な
構造と大域的な構造をよりパラレルに構築する傾向
があることが示された．また，主述の一致タスクの
ケーススタディでは，BERTモデルが最終的に正し
い統語構造を導出する場合でも，大域的な構造の構
築が行われる層の位置が，タスクのパフォーマンス
に影響を与えることが示され，大域的な構造を構築
する最適な層の範囲が存在することを示唆した．

1 導入
近年，事前学習済み言語モデルは，自然言語処理

の幅広いタスクにおいて目覚ましい成功を収めて
いる．同時に，これらのモデルが具体的に何を学習
し，言語知識をどのように表現しているかについて
活発に分析が進められている [1, 2, 3]．
中でも，言語モデルの単語表現を直接分析して潜

在的な統語構造を明らかにすることを目的として構
造プロービング (Structural Probing) [4] が提案さ
れている．[4]は，BERT [5]の単語埋め込み空間の
幾何学的構造が依存構造木の距離をエンコードして
いることを示し，モデルが全体として正しく統語構
造を表現できていることを主張した．しかし，構造
が構築される過程については必ずしも明らかになっ

図 1 Derivational Probingは，入力が各層を伝播する中で
言語モデルが統語構造を構築する過程を分析するための
手法である．

ていない．結果として得られる表現だけでなく，そ
れらが層を通じてどのように構築されるかを理解
することは，より包括的な理解のために不可欠であ
り，これらの表現が言語モデルによりどのように利
用されているかのより深い理解にも繋がる可能性が
ある（cf. [1]）．
一方，[6]は BERTの各層がどのようなタスクを
解くのに寄与しているかを検証し，その道具として
特定のタスクがどの層で解かれているかを特定す
る指標である Expected Layerを導入した．しかし，
彼らの研究は言語モデルがどの層でどのタスクを解
いている傾向があるかについての示唆を与えるもの
の，統語構造の構築の過程を直接分析するものでは
ない．
そこで，本研究では Derivational Probing（派生
的プロービング;図 1）という新しいプロービング手
法を提案する．この手法は，構造プロービング [4]
と Expected Layer [6]を組み合わせた新しい手法であ
る．この方法により，文の局所的な構造（主語名詞
句，目的語名詞句，前置詞句など）と大域的な構造
（主動詞とそれと直接の依存関係を持つ語同士の関
係）の両方が，モデルの層を通じてどのような順序
で構築されるかを検証することが可能となる．提
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案手法を BERT [5]と GPT-2 [7]に適用した実験によ
り，BERTは局所的な構造を構築してから大域的な
構造を構築するボトムアップな方法をとるのに対
し，GPT-2は局所的な構造と大域的な構造をよりパ
ラレルに構築する傾向があることが示された．さら
に，主述の一致タスクのケーススタディでは，モデ
ルが最終的に正しい統語構造を導出できている場合
でも，その構造構築の過程によりタスク性能が左右
されることが示唆された．具体的には，BERTモデ
ルでは，大域的な構造が構築される層が特定の層よ
りも低層もしくは高層になることでタスク性能が低
下することが示され，大域的な構造を構築する最適
な層の範囲が存在することが示唆された．

2 Derivational Probing
本研究では，事前学習済み言語モデルの統語構

造の構築過程を分析するための新しい手法である
Derivational Probing を提案する．この手法は，構
造プロービング [4]と Expected Layer [6]という指標
を組み合わせたものであり，言語モデル内で層ごと
にどのように統語構造が構築しているのかを検証可
能にする手法である．

図 2 大域的な構造（“Global”）と局所的な構造（“nsubj”
と “dobj”）．

本研究で用いる構造プロービングの手法は，主に
[4]のものに従っている．彼らの手法と本研究の手
法の主な違いは，以下で定義される累積単語埋め込
みを用いる点である．層 𝑘 について，文中の 𝑖 番目
の単語の累積単語埋め込みを，層 0から 𝑘 までの埋
め込みの重み付き和として定義する：

h𝑘
𝑖 = 𝛾

𝑘∑
ℓ=0

𝑠 (ℓ )h(ℓ )
𝑖 (1)

ここで，𝑠 (ℓ ) = softmax(a) (ℓ ) であり，𝛾と a ∈ ℝ𝑘+1

は学習可能なパラメータである．この累積単語埋め
込みは，現在の層だけでなく，それより低層の全
ての層において獲得された情報を捉えるものであ
る1）．次に，[4]の構造プロービングと同様に，これ

1） このアプローチにより，層 ℓ + 1の線形変換が達成するス
コアが層 ℓ でのスコアよりも一般的に高くなるが，これが
Expected Layerの計算に重要となる [6]．

らの累積単語埋め込み間の距離が依存構造グラフ内
での距離を表現できるかどうかを検証する．線形変
換 𝐵 ∈ ℝ𝑑×𝑑 によってパラメータ化された二乗距離
を以下のように定義する：

𝑑𝐵 (h𝑘
𝑖 , h

𝑘
𝑗 )2 =

(
𝐵(h𝑘

𝑖 − h𝑘
𝑗 )
)⊤ (

𝐵(h𝑘
𝑖 − h𝑘

𝑗 )
)

(2)

与えられたデータを用いて，線形変換 𝐵 を変換
された空間内の距離が依存構造グラフ内のトーク
ン間の距離 𝑑𝐵 (h𝑘

𝑖 , h
𝑘
𝑗 )2 に一致するように訓練する．

依存構造グラフ上でのトークン間の距離は，構文木
内の単語 𝑖 と 𝑗 の間のエッジ数に対応する．また，
層ごとの統語構造の構築過程を定量化するために，
Expected Layer [6]を用いる．各層の各統語構造につ
いて，以下を計算する：

𝐸 [𝑙] =
∑𝐿

𝑙=1 𝑙 · (𝑆(𝑙) − 𝑆(𝑙 − 1))∑𝐿
𝑙=1 (𝑆(𝑙) − 𝑆(𝑙 − 1))

(3)

ここで，𝑆(𝑙) は層 𝑙 までの埋め込みに対して訓練さ
れた線形変換が達成した性能であり，𝐿 はモデルの
層の数である．この指標は，特定の統語構造が構築
されたと期待される層を示すことが期待される．
ここで，文の大域的な構造と局所的な構造の概念
を導入する．大域的な構造は，依存構造解析におけ
る主動詞とその直接の依存語（アークで直接接続
された単語）からなる単語群を指す．局所的な構
造は，各主動詞の直接の依存語とそれらの子孫から
なる単語群を指し，構文木の葉ノードまでの全て
の単語を含む．各局所的な構造は，その主要部が　・主・動・詞・と・の・間・に　持つ依存関係の名前によって識別さ
れる（図 2）．上記で定義された各大域的な構造と
局所的な構造について，（1）最小全域木アルゴリ
ズムを用いて文の完全な構文木を構築し，（2）対
象の構造に関連するエッジを特定し（例：図 2 の
“nsubj”の青いアーク），（3）これらのエッジに対す
る Unlabeled Undirected Attachment Score（UUAS）を
計算する．UUASは [4]でも使用されており，正し
く予測されたエッジの数を，正解グラフの総エッジ
数で割ることで計算される．局所的な構造と大域的
な構造の Expected Layerを比較することで，異なる
種類の構造がどの特定の層で構築されるかを特定す
ることができる．
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3 実験
3.1 データ
本研究では，Wikitext-103 [8]を使用する．各文は，

spaCy [9]の依存構造解析器（en core web lg）を用
いて依存構造解析された．本研究では，単文に対す
る言語モデルの統語構造構築能力に焦点を当てるた
め，関係節や節主語を含むデータを除外した．さら
に，解釈を妨げる可能性のある “dep”（未分類の依
存関係）や “punct”（句読点）などの依存関係を含む
文も除外した（文末の句読点は例外）．
文構造ごとに統語構造が構築される順序を分析す

るために，主動詞から伸びるアークの持つ依存関係
の種類によってデータをグループ化した．主要な文
構造に焦点を当てるため，使用したデータの 10%以
上を占めるグループのみを対象とした．この分類の
結果，4つの主要な文構造が得られた：(1) Global，
nsubj，dobj; (2) Global，nsubj，prep; (3) Global，nsubj，
attr; (4) Global，nsubj，prep，dobj．
結果として得られたデータセットから，ランダム

に 50,000文をサンプリングし，40,000文を訓練用，
5,000文を検証用，5,000文をテスト用に分割した．

3.2 実験設定
本研究では，提案手法を用いて BERT-base（cased）

[5]2），BERT-large（cased） [5]3），GPT-2 small [7]4），
GPT-2 medium [7]5）の 4 つの事前学習済み言語モデ
ルを分析する．5つの異なるランダムシードで実験
を行い，その平均と標準偏差を報告する．その他の
ハイパーパラメータは付録 Aに記載している．

4 結果と考察
4.1 文全体に対する UUAS

まず，本研究の手法で計算された指標の妥当性の
確認として，先行研究で報告されたものと同様の
全体的な傾向を示すかどうかを確認する．テスト
データを対象に，文全体の構造に対する UUASを測
定し層ごとにプロットした（図 3）．GPT-2 smallと
BERT-baseは類似した傾向を示し，中間層付近でス
コアが飽和している．GPT-2 medium と BERT-large

2） https://huggingface.co/google-bert/bert-base-cased

3） https://huggingface.co/google-bert/bert-large-cased

4） https://huggingface.co/openai-community/gpt2

5） https://huggingface.co/openai-community/gpt2-medium

図 3 各モデルの文全体の構造に対する UUAS．エラー
バーは 5つのランダムシードにわたる標準偏差を表す．

を比べると，BERT-largeの方が精度の上がり幅が緩
やかだが，概ね中間層付近でスコアが飽和する同
様の傾向を示している．これらの傾向は，BERTと
GPT-2モデルが中間層でピーク UUAS性能を示す傾
向があるという先行研究の知見 [4, 10]とほぼ一致し
ている．相違点としては，本研究では層の後半での
UUASの減少がない点だが，これは層 0から層 𝑘 ま
での重み付き平均である累積単語埋め込みを用いて
いるためであり，妥当性を損ねるものではない．

4.2 各文構造に対する Expected Layer

図 4に各文構造内の各大域的な構造と局所的な構
造の Expected Layer を示す．BERT モデルでは，大
域的な構造がすべてのセットで一貫して最も高い
Expected Layerの値を示した．これは，BERTがボト
ムアップ方式で統語構造を構築し，主語名詞句，目
的語名詞句，前置詞句などの局所的な構造を最初に
捉え，その後にグローバルな文構造を構築すること
を示唆している．
対照的に，GPT-2モデルはすべての大域・局所的

な構造について類似した Expected Layerの値を示し
ており，局所的な構造と大域的な構造をほぼ同時
に構築している．これは，GPT-2モデルが，パラレ
ル方式で統語構造構築を行なっていることを示唆し
ている．

4.3 ケーススタディ：主述の一致タスク
統語構造構築の過程がモデルの性能にどのよう
に関連するかを調査するために，主語と動詞の間
に主語ではない他の名詞を含む主述の一致タスク
を用いてケーススタディを実施した．本研究では，
[11] で用いられたデータセットの一部として提案
されている，前置詞句によって修飾されている主
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図 4 各モデルの異なる文構造に対する Expected Layer．
エラーバーは 5つのランダムシードにわたる標準偏差を
表す．

図 5 主述の一致タスクに成功した例と誤っていた例に
おける統語構造の Expected Layer．エラーバーは 5つのラ
ンダムシードにわたる標準偏差を示す．

語を含むデータを 1000 件サンプリングして用い
た（例：The senators behind the architect avoid/*avoids
spicy dishes.）．本ケーススタディでは，特に主語と
目的語の両方の句が複数形の単語からなる場合に焦
点を当てた．
本ケーススタディでは，4.2で顕著な傾向を示し

た BERT-baseと BERT-largeを対象にする．各トーク
ンを一つずつマスクしつつ各文の疑似確率を計算
し，正しい主述の一致が行われている文に主述の
一致が正しくない文より高い確率を付与できるか
を検証した．BERT-baseは 1,000件中正解した例が
984件，誤っていた例が 16件，BERT-largeは 1,000
件中正解した例が 983件，誤っていた例が 17件で
あった．図 5は，成功した例と誤っていた例それぞ
れにおける大域的な構造と局所的な構造の Expected
Layerを示している．
失敗例では，BERT-largeにおける大域的な構造の

Expected Layerが成功例より高く，BERT-baseではよ
り低くなっている．これは，大域的な構造の構築が
行われる層の違いが主述の一致タスクの性能に影響
する可能性を示唆する．
また，より詳しい分析を行うために，線形変換に

よって予測された各トークン間の距離を元に，多
次元尺度法（MDS）を用いて各層での構造構築過

図 6 主述の一致タスクの成功例と失敗例における，各層
におけるトークン間の予測距離を MDSで可視化したも
の．赤字は文の主語を示す．可視化対象は BERT-large．

程を成功例と失敗例に分けて可視化した．図 6は，
BERT-largeにおける可視化の結果である．成功例で
は，5層目までに正しい主語（赤でハイライト）が
正しい主語ではない名詞よりも動詞に近くなってい
る（図下）．失敗例では，最終的には正しい構造を
予測できているが，この関係が 12層目まで確立さ
れなかった（図上）．これにより，モデルが最終的
には正しい統語構造を導出する場合でも，大域的な
構造の構築が行われる層の位置によって，主述の一
致タスクの性能が変わり得ることが示唆された．6）

5 結論
本研究では，Transformerベース言語モデルにおけ
る統語構造の構築過程を分析するための手法として
Derivational Probingを提案した．実験により，BERT
はボトムアップ的に，GPT-2は並行的に構造を構築
することが明らかになった．また，モデルが最終的
には正しい統語構造を導出する場合でも，文の大域
的な構造の構築をどの層で行なったかによって主述
の一致タスクの性能に差が出る可能性が示唆され
た．分析をより大規模な言語モデルや他の言語に拡
張することは今後の課題としたい．
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6） BERT-baseの可視化は付録 Bにある．
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A ハイパーパラメータ
実験に使用したハイパーパラメータを表 1 に示

す．すべてのモデルは 4 台の NVIDIA RTX A5000
(24GB) で訓練および評価を行った．本論文のすべ
ての実験に要した計算コストは約 120 GPU 時間で
ある．

最適化アルゴリズム Adam
学習率 1e-3
エポック数 40
学習率スケジューラ ReduceLROnPlateau
バッチサイズ 32

表 1 実験に使用したハイパーパラメータ

B BERT-baseの統語構築過程

図 7 主述の一致タスクの成功例と失敗例における，各層
におけるトークン間の予測距離を MDSで可視化したも
の．赤字は文の主語を示す．可視化対象は BERT-large．
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