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概要
トークナイザは単語を複数のサブワードに分割す

ることがあるが，その分割が言語的に意味のあるも
のになるとは限らない．推論の段階仮説（Stages of
inference hypothesis）では，言語モデルの序盤層はこ
うしたサブワードトークン列をより意味のある表
現に変換 (Detokenize)するとされている．本研究で
は，従来のプロービングや因果介入などの経験的手
法に依存せず，Detokenization をモデルの重みに基
づく解析によって観測できることを示す．具体的に
は，GPT-2の第 1層の注意機構を解析的に分解し，
トークンタイプに由来する寄与とトークンの位置に
由来する項の寄与とを切り分けた分析を行い，近い
トークンや頻出 Bigramへの注意の偏りを明らかに
する1）．

1 はじめに
近年の多くの言語モデル (LM) [1–5] はサブワー

ドトークン [6, 7]を入出力に用いる．そのため，LM
は “Sapiens”のような単語や名前を，“Sap”と “iens”
のように部分に分割された形で扱うことがある．
このようにトークン分割（Tokenization）は必ずし
も言語的に意味のあるものになるとは限らず，言
語モデルの初期層は，こうしたサブワードトーク
ン列をより意味のある単語や名前の表現に変換す
る Detokenization の役割を持つとされている [8]．
Detokenization に関して，これまではモデルへの入
力文の選択やプローブの訓練を伴う経験的な実験
がなされ，どの層が Detokenizationに関連する振る
舞いを示すかが示されてきた [9, 10]．本研究では，
GPT-2 [2] の第 1 層の注意機構を分解することで，
Detokenization の重要な側面のいくつかが経験的な

1） github.com/gokamoda/lm-detokenization

図 1 トークン埋込，位置埋込，LayerNormと第 1注意機
構に着目し，モデルの重みを分析する．モデル計算を分
解することで，Detokenizationの 2つの重要な条件である
Bigramの再構築と近いトークンへの注意を分離して解釈
する.

手法を用いずともモデルの重みから理解できること
を示す．

Detokenizationにおいて重要なのは，単語やフレー
ズを構成するトークンに対する注意である．これま
での研究では，Detokenizationの n-gramに対する注
意を分析してきた [9, 10]．しかし，これらの分析は
トークン埋め込みによる影響と位置埋め込みによる
影響を分離していない．本研究では，LayerNormを
考慮しながら，位置情報を除いた表現の注意に対す
る影響を分析する (§ 3)．
もう一つの重要な側面は，近いトークンへの注
意である．本研究では重みに対する分析を行い，
GPT-2の第 1層では，入力トークンに関係なく，位
置的に近いトークンに高い注意が割り当てられるこ
とを示す（§ 4）．さらに，学習された絶対位置埋め
込みに 2つの成分から構成されることを示す．第 1
の成分は，ALiBi [11]に類似した線形バイアス成分
と見なすことができる．第 2の成分は，正弦波形状
を持ち，正弦波 [1]やロータリー [12]位置エンコー
ディングを思い起こさせる．これらの 2つの成分が
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重なり合うことで，近いトークンに対する注意の偏
りが生じていることを示す．

2 第 1層注意機構の分解
本研究では，Ladらの Detokenizationや注意の傾向

を調査する先行研究 [8]に倣い，GPT-2を分析対象と
する．GPT-2は，モデルの解釈可能性に焦点を当て
た他の先行研究でも分析対象となっている [13–15]．
重みの分析を行う前に，モデルのいくつかの重

みや関数を再定義して分析を簡単にする．続く節
では，GPT-2の LayerNorm，注意機構に焦点を当て，
複数の線形変換を一つの線形変換に折り込み，無視
できる項が存在することを示す．

2.1 埋め込み層
GPT-2の初期の隠れ状態は，トークンの IDと絶対

位置に基づいて計算される．ここで，𝑖 番目のトー
クンの IDを ID𝑖，語彙を 𝑉，埋め込みの次元数を 𝑑，
トークン埋め込み行列を 𝑬 ∈ ℝ |𝑉 |×𝑑 とする．さら
に，GPT-2は絶対位置エンコーディングを採用して
おり，モデルが受け付ける最大トークン長を 𝐿，位
置エンコーディング行列を 𝑷 ∈ ℝ𝐿×𝑑 とすると，位
置 𝑖の埋め込み層の出力 𝒙𝑖 は次のように表せる：

𝒙𝑖 = 𝒆ID𝑖 + 𝒑𝑖 (1)

2.2 LayerNorm

Transformerアーキテクチャは，さまざまなポイン
トで層正規化を適用する．GPT-2で使用されている
層正規化 (LayerNorm) 2）は，次のように表される：

LN(𝒙) :=
𝒙

𝜎(𝒙)

(
𝑰 − 1

𝑑
1⊤1

)
diag(𝜸) + 𝜷 (2)

𝜎(𝒙) :=
√

Var(𝒙) + 𝜖 (3)

ここで，𝜖 はゼロ除算を防ぐために追加される小さ
な定数であり，𝜸, 𝜷 ∈ ℝ𝑑 は学習可能なパラメータ
である．したがって，LayerNorm は 𝜎(𝒙) による除
算以外の部分は線形なアフィン変換である．

2.3 注意機構
注意機構の役割は，文脈情報を現在のトークンの

表現に動的に混ぜ込むことである．現在の位置 𝑖 と
文脈情報 𝑿 が与えられた場合，Decoderモデルの 𝐻

2） 元の定式化からの記号を区別するために，§ 2.4での再定
義された記号を下線で示す

個のヘッドを持つ注意層は次の計算を行う:

ATTN(𝑖, 𝑿) :=
𝐻∑
ℎ=1

𝑖∑
𝑗=1

𝛼𝑖, 𝑗 ,ℎ𝒗ℎ (𝒙 𝑗 )𝑾𝑂
ℎ + 𝒃𝑂 (4)

ここで，𝒗ℎ (𝒙 𝑗 )は，𝒙 𝑗 を次元 𝑑′ = 𝑑/𝐻の Valueベク
トルに変換するアフィン変換，行列𝑾𝑂 とベクトル
𝒃𝑂 は出力アフィン変換の重みとバイアスであり，
トークン位置 𝑖 から 𝑗 へのヘッド ℎによる注意の重
み 𝛼𝑖, 𝑗 ,ℎ は次のように与えられる:

𝛼𝑖, 𝑗 ,ℎ := softmax
𝑗≤𝑖

(
𝑠𝑖, 𝑗 ,ℎ/

√
𝑑′
)

(5)

𝑠𝑖, 𝑗 ,ℎ := 𝒒ℎ (𝒙𝑖)𝒌ℎ (𝒙 𝑗 )⊤ (6)

ここで，∑
𝑗 𝛼𝑖, 𝑗 ,ℎ = 1が成り立ち，𝑠𝑖, 𝑗 ,ℎ は正規化さ

れていない注意スコアである. また，𝒒ℎ と 𝒌ℎ は入
力 𝒙から Queryベクトルと Keyベクトルへのアフィ
ン変換である:

𝒒ℎ (𝒙) := 𝒙𝑾𝑄
ℎ + 𝒃𝑄ℎ (7)

𝒌ℎ (𝒙) := 𝒙𝑾𝐾
ℎ + 𝒃𝐾ℎ (8)

2.4 LayerNormと注意機構の再定義
式 4, 5から，ATTNの計算では，入力 𝒙 は最初に

必ずアフィン変換されることがわかる．ATTN へ
の入力は LNの出力であるため，LNの線形部分は，
ATTNの 𝒒ℎ，𝒌ℎ，𝒗ℎ 関数のアフィン変換に吸収さ
せることができる．これを踏まえて，式 2の代わり
に，LNを再定義する:

LN(𝒙) := 𝒙/𝜎(𝒙) (9)

更に，式 7の 𝒒ℎ で適用されるアフィン変換を再
定義し，𝒌ℎ と 𝒗ℎ に対しても同様の再定義を行う:

𝑾𝑄
ℎ :=

(
𝑰 − 1

𝑑
1⊤1

)
diag(𝜸)𝑾𝑄

ℎ (10)

𝒃𝑄ℎ := 𝜷𝑾𝑄
ℎ + 𝒃𝑄ℎ (11)

次に，式 6 で定義された正規化前の注意スコア
𝑠𝑖, 𝑗 ,ℎ に着目する:

𝑠𝑖, 𝑗 ,ℎ = 𝒒ℎ (𝒙𝑖)𝑾𝐾⊤
ℎ 𝒙⊤𝑗 + 𝒒ℎ (𝒙𝑖)𝒃𝐾⊤

ℎ (12)

式 5では，softmaxがトークン位置 𝑗 に適用されてい
るが，式 6を展開した式 12の第 2項は 𝑗 に依存しな
い．Softmaxは定数の加算に対して不変であるため，
この項は無視できる．これらを考慮して更に式 12
を展開すると，𝑾𝑄𝐾

ℎ := 𝑾𝑄
ℎ 𝑾

𝐾⊤
ℎ , 𝒃𝑄𝐾ℎ := 𝒃𝑄ℎ𝑾

𝐾⊤
ℎ を

用いて次のように表される:

𝑠𝑖, 𝑗 ,ℎ := 𝒙𝑖𝑾
𝑄𝐾
ℎ 𝒙⊤𝑗 + 𝒃𝑄𝐾ℎ 𝒙⊤𝑗 (13)
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2.5 分解
式 13 の第 1 項は，現在のトークン 𝒙𝑖 と過去の

トークン 𝒙 𝑗 の隠れ状態に依存する．2つの隠れ状
態 𝒙𝑖 と 𝒙 𝑗 が線形射影 𝑾𝑄𝐾

ℎ の下で類似していると
きに大きくなるため，この項を「比較項」と呼ぶこ
とにする．第 2項は，過去のトークン 𝒙 𝑗 の隠れ状
態にのみ依存し，現在のトークン 𝑖には依存しない．
大きな 𝒃𝑄𝐾ℎ 𝒙⊤𝑗 値は，トークン 𝑗 が文脈に関係なく
重要であることを主張していると捉えられるため，
以降この項を「自己主張項」と呼ぶ．
更に式 13を，Token埋め込みと位置埋め込みを考
慮して展開すれば，モデルの入力から第 1層の注意
機構の出力までの計算は 𝜎𝑖 := 𝜎(𝒆ID𝑖 + 𝒑𝑖) を用いて
次のように表される:

𝑠𝑖, 𝑗 ,ℎ =

𝑇ee
𝑖, 𝑗 ,ℎ

𝒆id𝑖𝑾
𝑄𝐾
ℎ 𝒆⊤id 𝑗

𝜎𝑖𝜎𝑗
+

𝑇
pp
𝑖, 𝑗 ,ℎ

𝒑𝑖𝑾
𝑄𝐾
ℎ 𝒑⊤𝑗

𝜎𝑖𝜎𝑗
+

𝑇
pe
𝑖, 𝑗 ,ℎ

𝒑𝑖𝑾
𝑄𝐾
ℎ 𝒆⊤id 𝑗

𝜎𝑖𝜎𝑗

+

𝑇
ep
𝑖, 𝑗 ,ℎ

𝒆id𝑖𝑾
𝑄𝐾
ℎ 𝒑⊤𝑗

𝜎𝑖𝜎𝑗
+

𝑇e
𝑗 ,ℎ

𝒃𝑄𝐾ℎ 𝒆⊤id 𝑗

𝜎𝑗
+

𝑇
p
𝑗 ,ℎ

𝒃𝑄𝐾ℎ 𝒑⊤𝑗
𝜎𝑗

(14)

以降，各項は青字で示した記号で参照する．

3 Detokenizationとトークン関連度
トークン由来の比較項 𝑇ee は，現在のトーク

ン 𝒆id𝑖 と過去のトークン 𝒆id 𝑗 の埋め込みを線形変
換𝑾𝑄𝐾

ℎ を介して比較するため，Detokenizationに非
常に関連していると考えられる．大きな 𝑇ee 値は，
ソーストークン (id𝑖)がターゲットトークン (id 𝑗 )に
高い注意を払うことを意味する．本章では， 𝑇ee に
よって行われるDetokenizationの例を示し (§ 3.1)，ど
のヘッドが Detokenizationに実際に貢献しているか
を調査する (§ 3.2)．

3.1 Detokenizationの例
本節では，ソーストークンが続くと意味のある単

語や句を形成するトークンに，注意ヘッドが高い
𝑇ee 値を割り当てる Detokenizationの例を示す．

GPT-2トークナイザによって 2つのトークンに分
割される単語や句（例: “sapiens”）について，2番目
のトークン（“iens”）の IDを ID𝑖 として固定し，す
べてのヘッドのすべての ID 𝑗 ∈ 𝑉 に対して 𝑇ee を計
算する．意味のある単語や句を形成し，高い 𝑇ee を

表 1 Detokenization の例．ソーストークンが “iens” のと
き， 𝑇ee はターゲットトークンが “_sap”のときにヘッド
#7と#4で最も大きくなる．
ヘッド Token 𝑖 Token 𝑗 (順位) Detokenization

4 iens _sap (1) _sapiens
4 iens _Sap (3) _Sapiens
7 iens _sap (1) _sapiens
7 iens Al (2) Aliens
7 iens _al (5) _aliens
7 _Jackson _Peter (1) _Peter_Jackson
7 _Jackson _Jesse (2) _Jesse_Jackson
7 _Jackson _Michael (3) _Michael_Jackson

図 2 ソーストークンが “iens”, “ Jackson” のときの ROC
曲線．

持つ ID 𝑗 と ID𝑖 の組を，表 1に示す．例えば，ID𝑖 が
“iens”に対応する場合，“_sap”と “Al”は，50,257の
語彙の中でヘッド#7で最も高い 𝑇ee スコアを与えら
れ，“_sapiens”と “Aliens”を Detokenizeする3）．

3.2 Detokenizationに貢献するヘッド
本節では，𝑇eeのスコアと Bigramの頻度の関係を
調査することで，各注意ヘッドが Detokenizationに
どの程度貢献しているかを定量的に調査する．
固定された位置 𝑖のトークンに対して，まずGPT-2
の語彙に含まれる 50,257のトークンすべてに対し
て 𝑇ee を計算する．次に OpenWebText Corpus [16]の
Bigramカウントを使用して， 𝑇ee がある閾値を超え
る Bigramカウントの割合を真陽性率として定義し，
AUROCを計算する．図 2では，位置 𝑖のトークンが
“iens” または “Jackson” に固定されたときのヘッド
#7とヘッド#1の ROC曲線を示す．高い AUC (Area
Under Curve)は，高いスコアの 𝑇ee が頻繁な Bigram
を再構築する可能性が高いことを示している．更に
すべての ID𝑖 ∈ 𝑉 について AUCを計算し，平均を取
ることで，各注意ヘッドが Bigramを再構築するの
にどの程度貢献しているかを定量化すると，表 2の
結果が得られる．この結果は，表 1, 3でも観察され
たヘッド#7が最も大きな AUROCを持つことを示し
ており，Detokenizationへの寄与を裏付けている．

3） 付録表 3では，複数のトークンに分割される単語，人名
や科学物質の Detokenizationに寄与する他の 𝑇ee の例を示す．
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表 2 各ヘッドの平均 AUROC．AUROCが高いヘッドは
Bigramの再構成に寄与することを示す．

Head AUROC Head AUROC Head AUROC

7 0.88 4 0.69 8 0.44
11 0.81 3 0.63 1 0.40
6 0.79 10 0.62 9 0.40
0 0.73 2 0.55 5 0.29

図 3 左上にヘッド#7の 𝑇
p
𝑗 を示す．右上には現在トーク

ンの位置 𝑖 = 500のときの 𝑇ppを示し，𝑇pとの和を左下に
示す．さらに Softmax 関数を通した結果を右下に示す．
薄い色で塗られた部分は異なる 𝑒ID𝑖 による分散を示して
おり，青，緑，オレンジの線はそれぞれ 𝜎𝑗 をその平均，
最小，最大値で代表した時の結果を示している

4 Detokenizationと位置情報
Detokenizationを行うためには近い Tokenへ高い注

意を払う必要がある．本章では，位置情報に基づく
自己主張項 𝑇pと比較項 𝑇pp に焦点を当てる．
𝑇p は，位置情報に基づく自己主張項であり，図 3

(左上) より，過去のトークン位置 𝑗 に関して単調
増加することがわかる．デコーダーモデルである
GPT-2は，過去のトークンに対してのみ注意を払う
ため，例えば 𝑖 = 200のとき，図 3の 𝑖 = 200より右
側の部分は無視される． 𝑇p 項は 𝑗 に関して単調増
加しているため，近くのトークンに高い注意が割り
当てられていることがわかる．
𝑇pp は，位置情報に基づく比較項であり，図 3 (右
上)より，波打つようなパターンが観察される．ま
た， 𝑇p と同様に最も直近のトークンに高い注意が
割り当てられていることがわかる．以上 2つの項，
𝑇p と 𝑇pp の和をとり (図 3左下)，実際の注意機構の
ように Softmaxを取ると更に近いトークンへの注意
は更に顕著になる．

5 経験的な確認
§ 4 では言語モデルの重みを分析し，近いトー

クンへの注意が高くなることを示したが，これが

図 4 左に，OpenWebText Corpus の自然言語文を入力し
たときの，ヘッド#7，𝑖 = 500のときの注意の重み 𝛼500, 𝑗 ,7
を青線で示す．赤線は図 3の右下の図に対応する．右図
は式 14で計算される，各項の 𝛼𝑖, 𝑗 ,7 への寄与の大きさを
示す．

実際のモデル推論でも観察されるかを確認する．
OpenWebText Corpus [16]を用いて，最初の Attention
層から実際の 𝛼𝑖, 𝑗 ,ℎ を取得し，𝑖 = 500のときの結果
を図 4の左図に示す．赤い線は位置情報に由来する
項のみで分析した図 3の右下図に対応し，青い線が
実際の注意の重みを示している．赤い線と青い線は
概ね同じ挙動をするが，トークン関連度も含んでい
る青い線は直前のトークンに対して高い注意を向け
ていることがわかる．
更に，本稿では 𝑇ee および 𝑇p , 𝑇pp のみを扱った
がそれらの項及び他の項が式 14の中でどの程度重
要であるかを調査する．各項の寄与を定量的に評
価するために KL-Divergenceを用いる．例えば，𝑇ee

の寄与 𝑐ee は以下のように定義する:

𝛼′
𝑖, 𝑗 ,ℎ = softmax

𝒙 𝑗 ∈𝑿 , 𝑗≤𝑖

(
(𝑠𝑖, 𝑗 ,ℎ − 𝑇ee

𝑖, 𝑗 ,ℎ)/
√
𝑑′
)

(15)

𝑄𝑖,ℎ =
[
𝛼𝑖,0,ℎ · · · 𝛼𝑖,𝑖,ℎ

]
(16)

𝑃𝑖,ℎ =
[
𝛼′
𝑖,0,ℎ · · · 𝛼′

𝑖,𝑖,ℎ

]
(17)

𝑐ee
𝑖,ℎ = 𝐷KL (𝑃𝑖,ℎ | |𝑄𝑖,ℎ) (18)

図 4は，§§ 3, 4で分析した 3つの項が比較的高い
寄与を持っていることを示している．

6 まとめ
我々は，Detokenizationのメカニズムに迫るため，

GPT-2の最初の Attention層を分解し，トークン埋込
由来の計算と位置情報由来の計算を分離して分析し
た．トークン間の関連度に関しては，トークン埋め
込みに由来する比較項が貢献していることを示し
た．また，位置情報由来の自己主張項や比較項は，
相対的に近いトークンに高い注意を張ることを示
した．これら 2つの結果はどちらもモデルの重みを
分析することで得られており，連続し，かつ関連
性の高いトークンに大して高い注意を払うことで
Detokenizationに寄与していることを示した．
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A 表記法

𝑬 :=


𝒆1
...

𝒆 |𝑉 |

 ∈ℝ |𝑉 |×𝑑 (19)

𝑷 :=


𝒑1
...

𝒑𝐿

 ∈ℝ𝐿×𝑑 (20)

𝑿 :=


𝒙1
...

𝒙𝑛

 ∈ℝ𝑛×𝑑 (21)

𝑾𝑂:=


𝑾𝑂

1
...

𝑾𝑂
𝐻

 ∈ℝ𝑑×𝑑 (22)

𝑾𝑄:=
[
𝑾𝑄

1 · · · 𝑾𝑄
𝐻

]
∈ℝ𝑑×𝑑 (23)

𝑾𝐾 :=
[
𝑾𝐾

1 · · · 𝑾𝐾
𝐻

]
∈ℝ𝑑×𝑑 (24)

𝑾𝑉 :=
[
𝑾𝑉

1 · · · 𝑾𝑉
𝐻

]
∈ℝ𝑑×𝑑 (25)

𝒃𝑄 :=
[
𝒃𝑄1 · · · 𝒃𝑄𝐻

]
∈ℝ𝑑 (26)

𝒃𝐾 :=
[
𝒃𝐾1 · · · 𝒃𝐾𝐻

]
∈ℝ𝑑 (27)

𝒃𝑉 :=
[
𝒃𝑉1 · · · 𝒃𝑉𝐻

]
∈ℝ𝑑 (28)

𝑰 :=


1 0 · · · 0
0 1 · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · 1


∈ℝ𝑑×𝑑 (29)

1 :=
[
1 · · · 1

]
∈ℝ𝑑 (30)

B Detokenizationの例
表 3 表 1以外の Detokenizationの例．

ヘッド Token 𝑖 Token 𝑗 (順位) Detokenization

4 tarian Liber (1) Libertarian
4 tarian _Liber (2) _Libertarian
3 yo Tok (1) Tokyo
3 yo _Tok (2) _Tokyo
4 yo Tok (6) Tokyo
7 yo Tok (1) Tokyo
4 ation anim (1) animation
4 ation _Represent (3) _Representation
7 ation _dict (1) _dictation
7 ation _Fabric (3) _Fabrication
7 ation _coron (5) _coronation
7 ation valid (7) validation
7 ation Gener (8) Generation
4 _Korea _North (1) North_Korea
7 _Korea _North (1) _North_Korea
7 _Korea North (2) North_Korea
7 _Korea _South (3) _South_Korea
7 _Korea South (4) _South_Korea
1 _Obama _Barack (3) _Barack_Obama
1 _Obama President (8) _President_Obama
4 _Obama _Barack (3) _Barack_Obama
5 _Obama _Barack (5) _Barack_Obama
7 _Obama _President (2) _President_Obama
7 _Obama _Michelle (3) _Michelle_Obama
7 _Einstein _Albert (1) _Albert_Einstein
7 _Einstein Albert (2) Albert_Einstein
7 _Jackson _Michael (1) _Michael_Jackson
7 _Jackson _Peter (2) _Peter_Jackson
7 _Jackson Michael (3) Michael_Jackson
7 _Jackson _Jesse (4) _Jesse_Jackson
7 _Jackson Peter (5) Peter_Jackson
7 _Jackson _Janet (6) _Janet_Jackson
7 _chloride _aluminum (1) _aluminum_chloride
7 _chloride _copper (3) _copper_chloride
7 _chloride _vinyl (6) _vinyl_chloride
7 _chloride _sodium (7) _sodium_chloride
7 _chloride _platinum (8) _platinum_chloride
10 _chloride _potassium (2) _potassium_chloride
10 _chloride _sodium (3) _sodium_chloride
3 _century _19 (1) _19_century
3 _century _nineteenth (7) _nineteenth_century
7 _century _21 (1) _21_century
7 _century _twentieth (6) _nineteenth_century
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