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概要
ニューラルモデルの構成的汎化能力は，人間のよ

うな言語能力の実現に向けた重要な課題の一つであ
る．既存研究は，モデルの出力に着目して構成的汎
化能力を評価しており，モデルの構成的汎化におけ
る内部機序は明らかでない．そこで本研究では，構
成的汎化に寄与するサブネットワークの探索とモ
デルの統語的特徴の活用に関する因果分析を行い，
Transformer の内部機序を分析する．実験結果から
Transformerは構成的汎化において統語的特徴に一定
程度依存することが示された．一方で，モデル全体
よりも優れた汎化性能を持つサブネットワークは，
統語的特徴を用いた構成的な解法に加え，非構成的
な解法にも依存することも示された．

1 はじめに
既知の単語や統語構造に基づいて，新しい言語表

現の意味を理解する能力である構成的汎化は，未知
の言語データに対する頑健性における重要な要素の
一つである．ニューラルモデルの構成的汎化能力を
評価するために，既存の研究のほとんどは，ベンチ
マークにおけるモデル出力の評価に焦点を当ててき
た [1, 2, 3, 4]. しかし，ベンチマークで良いパフォー
マンスを示すモデルが必ずしも構成的な解法によっ
て正しい出力に至っているとは限らない．また，近
年モデルの解釈可能性に関する研究が活発に進めら
れており，Transformer [5]ベースのモデルの内部機
序が調査されてきた [6, 7]が，構成的汎化を対象と
した研究はほぼ存在しない．[8]と [9]は，構成的汎
化における内部機序を分析したが，構成的汎化にお
いてどのような言語的特徴が重要な役割を担うのか
は分析していない．したがって，構成的汎化におけ
るモデルの内部メカニズムは未だに明らかでない．
本研究では，構成的汎化を必要とするタスクにお

いて Transformerがどのように統語的特徴に依存す
るかに注目し，内部機序を分析する．分析手法は，
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図 1 本研究では構成的汎化を必要とするタスクにおけ
る Transformerの内部機序を分析する．

図 1に示すように，(i)モデル内で構成的汎化で高精
度を示すサブネットワークを特定すること，および
(ii)元のモデルとそのサブネットワークにおける統
語的特徴の因果効果を評価することからなる．因果
分析では，モデルから統語的特徴を除去し，除去の
前後で汎化性能を比較する．厳密に構成的汎化能力
を評価・分析するために，事前学習済みのモデルで
はなく，スクラッチから学習した Transformerモデル
を用いる．事前学習データには，モデルの汎化能力
を評価する際に対象とする統語構造が含まれている
可能性があり，事前学習済みのモデルは構成的汎化
能力の正確な評価が難しいためである [10]．また，
構成的汎化の評価で一般的に用いられる機械翻訳と
意味解析の二つのタスクを用い，それぞれのタスク
に対し二つの構成的汎化のパターンで評価を行う．
実験結果から，モデルとその構成的汎化の精度に

寄与するサブネットワークは，構成的汎化において
統語的特徴を活用することが示唆された．一方で，
このサブネットワークは，統語的特徴を用いない解
法にも依存していることが明らかになった．そのた
め，モデルは部分的に非構成的な解法で構成的汎化
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表 1 本実験で評価に用いる二つの構成的汎化のパターン．
パターン 学習データ 分布外評価データ
前置詞句 in間接目的語 (PP-IOBJ) The child gave the pen on the table to Liam. The friend gave the girl in the room a hat.
前置詞句 in主語 (PP-SUBJ) The child broke a cup on the table. The friend in the room broke a cup.
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図 2 分析手法の概要．

を要するタスクを解くことが示された．また，非構
成的な解法は学習の初期段階で習得され，学習が進
むにつれて徐々に構成的な解法が習得されることも
示された．

2 関連研究
ニューラルモデルの構成的汎化能力の評価は，意

味解析 [1, 4]や機械翻訳 [2, 11]におけるモデルの出
力の分析により行われてきた．これらの研究によ
り，一般に既存のモデルの構成的汎化能力には改善
の余地があることが示された．また，近年様々なモ
デルの内部機序の分析手法も提案されている．そ
の一つに，特定の特徴がモデルの振る舞いに及ぼ
す影響をモデルへの介入により分析する手法があ
る [12, 13]．[13]は特定の概念をモデルから消去し，
消去前後での精度を比較することで，モデルがどの
程度その概念に依存するかを調べる手法を提案し
た．モデルの分析の異なる方向性として，モデル内
から特定のタスクを解くことができるサブネット
ワークを特定する手法も提案されている [14, 15]．
[16, 17]はこれらの手法に基づき，統語的汎化を担
うサブネットワークを分析したが，本研究では構成
的汎化を担うサブネットワークを分析する．

3 分析手法
図 2 に構成的汎化における内部機序の分析手法

の概要を示す．分析手法はベースモデルの学習，
subnetwork probing，因果分析の三段階からなる．

3.1 ベースモデルの学習
まずモデルの学習と評価に用いるデータセット
を構築する．データセットは学習データ，分布内評
価データ，分布外評価データからなる．分布外評
価データには，学習データに含まれる統語構造の
組み合わせである未知の統語構造が含まれており，
正しい出力のためにはモデルはギャップを埋めて
汎化することが求められる．このデータセットは，
SGET [11]で使用されたルールベースのパイプライ
ンに基づいて構築する．SGETでは，確率文脈自由
文法を活用して文を生成することで，学習データと
分布外評価データ間のギャップを厳密に制御し，構
成的汎化能力の正確な評価を可能にしている．
次に，学習データを用いて Transformerをスクラッ

チから学習する．学習タスクとして，構成的汎化の
評価で広く用いられている機械翻訳と意味解析を
採用する．タスクを二つ用いることで，タスクの出
力形式がモデルの内部処理に与える影響を調べる．
機械翻訳は英日翻訳を対象とし，意味解析の論理式
は，[18]が提案した変換手法に基づいて作成した．
また，表 1 に示した二つの構成的汎化のパターン
（PP-IOBJ, PP-SUBJ）を評価の対象とする．学習デー
タにおいて前置詞句 (PP)に修飾される名詞句 (NP)
は全て直接目的語であり，分布外評価データにおい
て PPに修飾される間接目的語や主語の NPを含む
文への汎化能力を評価する．
3.2 Subnetwork Probing

次に，構成的汎化のタスクを高精度で解くサブ
ネットワークを特定するために，subnetwork probing
を学習済みのベースモデルに適用する．subnetwork
probingは，枝刈りに基づいた probingにより，特定
のタスクで高い精度を示すサブネットワークを発見
する手法である．本分析では，分布外評価データと
同じ分布から生成されるが重複のないデータを用い
て枝刈りのためのマスクを学習し，サブネットワー
クを得る．なお，学習する対象はマスクのみで，モ
デル自体の重みは固定されており，モデルは新たに
分布外評価データに関する学習をしないことに注意
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図 3 句構造に関する多ラベル分類タスクの例．

する．subnetwork probingの詳細は，付録 Aに示す．

3.3 因果分析
最後に，ベースモデルと発見されたサブネット

ワークを，機械翻訳と意味解析においてどの程度統
語的特徴に依存しているかという観点で分析する．
ベースモデルとサブネットワークの両方から構成的
汎化に関わる統語的特徴を削除し，その前後で機械
翻訳と機械翻訳と意味解析の分布外評価データにお
ける精度がどのように変化するかを評価する．これ
によりベースモデルとサブネットワークの統語的特
徴への依存を評価できる．特徴の削除には，concept
scrubbing [13] を用いる．concept scrubbing は，モデ
ルの内部表現への影響を最小限にしながら特定の概
念を消去する手法である LEACE [13]をモデルの各
層の内部表現に順に適用する．具体的には，線形分
類器が定数関数よりも特定の概念に関するラベルを
正確に予測できなくなり，かつ他の概念はモデルに
保存されるように内部表現を更新する．

concept scrubbingでは，対象とする特徴の消去に
分類タスクを使用する．そこで図 3に示すように，
[12]に従い，統語的特徴に関する多ラベル分類タス
クを定義する．削除する対象の特徴として，句構造
と依存構造を考え，それぞれに分類タスクを定め
る．また，詳細な分析のために，部分的な統語的特
徴の削除の影響も検証する．例えば，PPに修飾さ
れる間接目的語の NPのみに関する句構造の特徴を
削除した場合を考える．このとき，ラベルは注目し
ている構造に関わるトークンにのみ割り当てられ
る．句構造は Penn Treebank [19]の定義を，依存構造
は Universal Dependencies [20]の定義をもとにラベル
を割り当てる．PP-IOBJの因果分析では，句構造と
依存構造全体に加えて間接目的語（PP-SUBJでは主
語）の NP，直接目的語の NP，全ての NPの PP修飾
のみに関する句構造と依存構造の影響を分析する．

4 実験設定
データセット 3.1項で述べた手法により，機械翻

訳と意味解析それぞれのデータセットを構築する．
両データセットともに，学習データに 80,000件，分

表 2 機械翻訳（MT）と意味解析（SP）における完全一致
率 (%). Baseはベースモデル，PP-IOBJ Sub.は PP-IOBJの
サブネットワークを指し，PP-IOBJの列は PP-IOBJの分布
外評価データでの精度を示す．PP-SUBJに関しても同様．
タスク モデル 分布内 PP-IOBJ PP-SUBJ

MT
Base 99.9±0.0 47.0±2.2 0.0±0.0
PP-IOBJ Sub. 99.8±0.0 91.4±3.0 —
PP-SUBJ Sub. 96.5±3.5 — 57.0±18.8

SP
Base 99.8±0.0 55.3±4.1 0.1±0.0
PP-IOBJ Sub. 94.3±0.8 91.2±5.5 —
PP-SUBJ Sub. 98.3±0.0 — 12.4±7.4

布内評価データに 10,000 件，分布外評価データに
12,000件の文からなる．分布外評価データは構成的
汎化のパターンごとにそれぞれ構築し，subnetwork
probingにおいてもパターンごとに高精度を示すサ
ブネットワークを探索する．
モデル 三層のエンコーダとデコーダ，四個の注
意機構ヘッドからなる Transformerを学習し，分析す
る．学習はランダムに選んだシードで三回行い，そ
の平均の値を報告する．5.1項と 5.2項で報告する結
果は学習の最後のチェックポイントのものである．
学習に用いたハイパーパラメータは付録 Bに示す．
評価指標 構成的汎化の評価の先行研究 [1, 11]に
従い，機械翻訳と意味解析ともに完全一致率を評価
指標に採用する．ルールベースでのデータセット構
築により，構成的な規則に従うモデルの出力が一意
に定まるような設定となっているため，本研究では
完全一致率は構成的汎化能力の評価に適する．

5 結果
5.1 出力評価

concept scrubbingを行う前のベースモデルとサブ
ネットワークの結果を表 2に示す．ベースモデルで
は，既存研究と同様に，分布外評価データの方が分
布内評価データより著しく低い精度となった．一
方で，subnetwork probingで得られたサブネットワー
クはベースモデルより高い汎化精度を示し，特に
PP-IOBJでは 90%を超えた．そのため，何らかの方
法で構成的汎化のタスクを解くことができるサブ
ネットワークが存在することが示唆される．

5.2 因果分析
PP-IOBJの因果分析の結果を図 4に示す．以降の

PP-SUBJの結果は付録 Cに示す．ベースモデル・サ
ブネットワークともに統語的特徴が完全に削除され
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(a)句構造 (Base) (b)依存構造 (Base) (c)句構造 (Sub.) (d)依存構造 (Sub.)

図 4 PP-IOBJの因果分析の結果．各棒は対応する特徴の削除後の分布外評価データでの完全一致率を示す．Baseと Sub.
はそれぞれベースモデルとサブネットワークを指す．Allは統語的特徴の完全な削除，iobj-modは間接目的語の NPへの
PP修飾に関する統語的特徴のみの削除（dobj-modも同様），modは NPへの PP修飾に関する統語的特徴の削除を指す．

(a)機械翻訳 (b)意味解析
図 5 PP-IOBJにおける学習中のモデルの完全一致率の推
移．Testと Gen.はそれぞれ分布内，分布外評価データで
の精度に対応する．

た場合には汎化精度が極端に低下し，機械翻訳や意
味解析における統語的特徴への依存が示された．ま
た，サブネットワークが構成的な規則に基づいて汎
化をしていれば，PP-IOBJにおいては間接目的語の
NPの PP修飾に関する統語構造を用いており，削除
後には汎化精度は 0%近くまで低下することが期待
される．しかし，間接目的語の NPの PP修飾に関す
る句構造の特徴のみを削除したときには，サブネッ
トワークの汎化精度は低下したが，依然として 10%
から 40%程度の完全一致率を維持した．そのため，
構成的汎化のタスクにおいてサブネットワークは統
語的特徴は用いている一方，非構成的な解法にも同
時に依存していることが示された．

5.3 学習中の推移
次に，PP-IOBJでモデルの汎化精度が学習を通じ

てどのように変化したかを分析する．図 5の通り，
機械翻訳ではベースモデルの精度は 200エポック付
近で上昇が止まり，サブネットワークは 500エポッ
クまで上昇し続けた．意味解析では同様の傾向は見
られず，サブネットワークも比較的少ないエポック
数で精度が向上し，収束した．この傾向の違いは，
意味解析の方が構造がより明示されている出力形式
であることが原因と考えられる．
また，機械翻訳・PP-IOBJ におけるサブネット

(a)句構造（機械翻訳） (b)依存構造（機械翻訳）
図 6 PP-IOBJにおける各エポック数のサブネットワーク
の因果分析の結果．各線は対応する特徴の削除後の分布
外評価データの完全一致率を示す．

ワークの内部機序の推移を調べる．図 6に各エポッ
ク数のサブネットワークに対して因果分析を行った
結果を示す．統語的特徴を削除したサブネットワー
クはいずれも 200エポック以降は汎化精度に大きな
変化がなかった．意味解析や PP-SUBJ でも同様の
傾向が見られた．この結果は，非構成的な解法は学
習の初期の段階で形成され，学習が進み構成的汎化
のタスクの精度が向上する段階でも失われなかった
ことを示す．さらに，統語的特徴を削除しないサブ
ネットワークの精度は 200エポック以降も向上した
ことと合わせると，徐々に統語的特徴を用いる構成
的解法を獲得したことが示唆される．

6 おわりに
本研究では，Transformerの構成的汎化のタスクに
おける動作原理をサブネットワークの探索や因果分
析により調べた．実験の結果から，構成的汎化のタ
スクを解く際に Transformerは一定程度統語的特徴
を用いているが，非構成的な特徴にも依存している
ことが示された．構成的汎化のタスクで優れた精度
を出すサブネットワークでさえも，構成的な規則に
基づいて汎化をしているとは限らないことがわかっ
た．今後は，構成的汎化の他のパターンや他の言語
的特徴への依存の分析を行い，Transformerの構成的
汎化のメカニズムをより詳細に明らかにしたい．
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[18] Siva Reddy, Oscar Täckström, Slav Petrov, Mark Steedman, and
Mirella Lapata. Universal semantic parsing. In Martha Palmer,
Rebecca Hwa, and Sebastian Riedel, editors, Proceedings of the
2017 Conference on Empirical Methods in Natural Lan-
guage Processing, pp. 89–101, Copenhagen, Denmark, Septem-
ber 2017. Association for Computational Linguistics.

[19] Mitchell P. Marcus, Beatrice Santorini, and Mary Ann
Marcinkiewicz. Building a large annotated corpus of English:
The Penn Treebank. Computational Linguistics, Vol. 19, No. 2,
pp. 313–330, 1993.

[20] Ryan McDonald, Joakim Nivre, Yvonne Quirmbach-Brundage,
Yoav Goldberg, Dipanjan Das, Kuzman Ganchev, Keith Hall,
Slav Petrov, Hao Zhang, Oscar Täckström, Claudia Bedini, Núria
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(a)句構造 (Base) (b)依存構造 (Base) (c)句構造 (Sub.) (d)依存構造 (Sub.)

図 7 PP-SUBJの因果分析の結果．各棒は対応する特徴の削除後の分布外評価データでの完全一致率を示す．Allは統語
的特徴の完全な削除，subj-modは主語の NPへの PP修飾に関する統語的特徴のみの削除（dobj-modも同様），modは NP
への PP修飾に関する統語的特徴の削除を指す．

A Subnetwork probingの詳細
subnetwork probing [14]は対象とするタスクを解く

サブネットワークを探すためにマスクを学習する．
𝜙 ∈ ℝ𝑑 をモデルの重み， 𝑍𝑖 ∈ [0, 1] を重み 𝜙𝑖 のマ
スクとする．𝑍𝑖 は温度 𝛽𝑖 と確率変数 𝜃𝑖 をパラメー
タに持つ hard concrete functionに従う．

𝑈𝑖 ∼ Unif [0, 1]

𝑆𝑖 = 𝜎

(
1
𝛽

(
log

𝑈𝑖

1 −𝑈𝑖
+ 𝜃𝑖

))
𝑍𝑖 = min(1,max(0, 𝑆𝑖 (𝜁 − 𝛾) + 𝛾))

𝜁 = 1.1, 𝛾 = −0.1に固定されている．
subnetwork probingはマスクのパラメータである 𝜃

を以下の損失関数を最小化することで最適化する．
1
|𝐷 |

∑
(𝑥,𝑦) ∈𝐷

𝔼𝑈𝑖∼Unif [0,1]𝐿 ( 𝑓 (𝑥; 𝜙 ∗ 𝑧(𝑈, 𝜃)), 𝑦) + 𝜆𝔼|𝜃 |0

第一項は 𝑍𝑖 = 𝑧(𝑈𝑖 , 𝜃𝑖)でマスクされたモデル 𝑓 の損
失関数で，第二項は値が 0でないマスクに対するペ
ナルティ項である．推論時には，マスク 𝑍𝑖 は閾値
に基づいて {0, 1}に二値化する．

B 学習の詳細
ベースモデルの学習では，学習率を 0.0001，エ

ポック数を 500，バッチサイズを 256，weight decay
を 0.1 とした．[21] に従い，early stopping は用いな
かった．Subnetwork probing におけるマスクの学習
では，学習率を 0.0005，エポック数を 300，バッチ
サイズを 256として，early stoppingは用いなかった．

C PP-SUBJの結果
PP-SUBJにおける因果分析の結果を図 7に示す．

まず，PP-IOBJとは異なり，サブネットワークでさ
え汎化精度は 100%から程遠いため，常に正しい構
成的な解法が学習されているとは考えにくい．一方

(a)機械翻訳 (b)意味解析
図 8 PP-SUBJにおける学習中のモデルの完全一致率の推
移．Testと Gen.はそれぞれ分布内，分布外評価データで
の精度に対応する．Baseと Sub.はそれぞれベースモデル
とサブネットワークの精度に対応する．

(a)句構造（機械翻訳） (b)依存構造（機械翻訳）
図 9 PP-SUBJにおける各エポック数のサブネットワーク
の因果分析の結果．各線は対応する特徴の削除後の分布
外評価データの完全一致率を示す．

で，主語の NPの PP修飾に関する統語的特徴を削
除したときには，ほとんどの場合で 0%近くまで精
度が低下した．そのため，少なくとも正しい出力を
しているときには，サブネットワークは構成的な解
法を用いることがわかる．また，直接目的語の NP
の PP修飾の統語的特徴を削除したときには，精度
が向上したため，過学習が汎化精度のさらなる向上
を阻んでいたことが示唆される．

PP-SUBJにおけるモデルの精度の推移と各エポッ
ク数のサブネットワークの因果分析の結果を図 8, 9
に示す．PP-IOBJと同様に，統語的特徴を削除した
サブネットワークは 200エポック経過後には精度が
大きく変化しないのに対し，元のサブネットワーク
は 200エポック以降も精度が向上し続けた．
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