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1 はじめに
近年，Transformer アーキテクチャ [1] は分野内
の基盤技術となりつつあり，成功理由の解明およ
び更なる改善に向け，Transformer を基盤としたモ
デル（BERT [2] など）の分析や検証が盛んに行わ
れている [3]．Transformerは入力系列の情報を混ぜ
合わせる注意機構を積み重ねた構造である．既存
研究の多くは注意機構による「混ぜ合わせ」が成
功の鍵であるとみなし，ある単語の表現を計算す
る時にどの単語の情報を用いているか，例えば依
存関係や意味関係などと比較して分析している
[4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12]．
しかし，Transformerを構成する要素は注意機構だ
けではない．例えば残差結合による「入力をそのま
ま残す作用」が存在する．もしこの影響が強けれ
ば，既存研究が観察してきた混ぜ合わせに関する観
察はモデル全体においては微々たる作用に過ぎな
い．また，層正規化はベクトルの正規化と拡大縮小
を行い，外側から注意機構の混ぜる作用と残差結合
の残す作用の強さを改変しうる．Transformer内部に
おいて注意機構による混ぜ合わせがどの程度支配
的であるか，Transformerの主たる仕事は「混ぜる」
ことなのだろうか．本研究では残差結合と層正規化
にも焦点を当ててこれらを調べる．「混ぜ合わせ」
などのモデル内における情報の流れを明らかにする
ことは，モデルに対する理解を深めるだけでなく，
モデルの予測の説明としても重要である．
実験では Transformerを基盤とした代表的なモデ
ルとして BERTを対象に，モデル内部における混ぜ
合わせの強さを調査する．実験結果から BERTの各
層では，周囲のベクトルから混ぜる量よりも自身の
ベクトルを残す量の方が遥かに大きく，混ぜる作用
ではなく残す作用が支配的であることを明らかにす
る．これにより，モデル内では情報がほんの少しず
つ混ぜられていくことが示唆された．このような結
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図 1 注意機構，残差結合，層正規化の概要．

果が得られた理由を機構ごとの作用から分析し，注
意機構に比べて残差結合が強く働いていること，層
正規化が特定のトークンに対応するベクトルを強く
拡大していることを明らかにした．
本研究の貢献は以下の通りである．
• Transformerに対し，注意機構に加えて残差結合
と層正規化を考慮して「混ぜ合わせの強さ」を
分析する方法を提案した．

• BERTの各層では，文脈を混ぜる作用よりも自
信を残す作用が支配的であることを示した．

2 準備：Transformerを構成する機構
Transformerは同じ構造を持つ層を積み重ねたアー
キテクチャであり，各層は（1）注意機構，（2）残差
結合，（3）層正規化，（4）順伝播型ニューラルネッ
トワークの四つの機構から構成される．多くの先行
研究はこのうち，注意機構のみを分析対象としてき
た．本研究では注意機構に加えて残差結合と層正
規化を考慮し，入力ベクトル 𝒙 𝑗 がこれらの機構を
通過して 𝒚

attn+res+ln
𝑗 へと変化する様子を分析する．

Transformer内における注意機構，残差結合，層正規
化の簡単な概要を図 1に示す．本稿では自己注意機
構を対象として提案手法の説明と実験を行うが，エ
ンコーダーとデコーダーの間の注意機構でも同様の

― 1224 ―

言語処理学会 第27回年次大会 発表論文集 (2021年3月)

This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



議論が可能である．

2.1 注意機構（attn）
注意機構は Transformerにおいて「混ぜる作用」を

担う．以下，Transformer内の各注意機構を慣例にな
らってヘッド（ℎ）と呼ぶことにする．各ヘッド ℎ

内において，各入力ベクトル 𝒙 𝑗 ∈ ℝ𝑑 は周辺の入力
ベクトル全体 {𝒙1, . . . , 𝒙𝑛} を参照しながら出力ベク
トル 𝒚

ℎ

𝑗 ∈ ℝ𝑑 へ更新される．具体的には，周辺の
ベクトル 𝒙𝑖 を参照する度合い 𝛼

ℎ

𝑖, 𝑗（アテンション
重み）を計算し，𝒙𝑖 をアフィン変換したベクトル
𝑓

ℎ

𝑗 (𝒙𝑖)をこの重みで足し合わせる．

𝒚
ℎ

𝑗 =
𝑛∑
𝑖=1

𝛼
ℎ

𝑖, 𝑗 𝑓
ℎ

𝑗 (𝒙𝑖)

Transformerではこのヘッドを 𝐻 個並列に並べたマ
ルチヘッド注意機構（attn）が各層に組み込まれて
いる．マルチヘッド注意機構は，以下のように各
ヘッド ℎ の出力ベクトルを足し合わせ，ベクトル
𝒚

attn
𝑗 を出力する．

𝒚
attn
𝑗 =

𝐻∑
ℎ=1

𝒚
ℎ

𝑗

2.2 残差結合（res）
残差結合（res）は，注意機構の出力 𝒚

attn
𝑗 に，処

理を加えていない入力ベクトル 𝒙 𝑗 をそのまま足し
込むことでオリジナルの情報を「残す」作用を担
う．注意機構と残差結合を合わせた出力 𝒚

attn+res
𝑗 は

次の通り計算される：
𝒚

attn+res
𝑗 = 𝒚

attn
𝑗 + 𝒙 𝑗． (1)

2.3 層正規化（ln）
層正規化（ln）は入ってきたベクトル 𝒚 を正規化

しさらに拡大縮小をほどこす：
LN(𝒚) = 𝒚 ⊙ 𝜸 + 𝜷 ∈ ℝ𝑑 , 𝒚 :=

𝒚 − 𝑚(𝒚)
𝑠(𝒚) .

まず 𝒚 ↦→ 𝒚 の計算で入力 𝒚 の要素全体が平均 0分
散 1となるよう正規化される．𝒚 (𝑘) をベクトル 𝒚の
𝑘 番目の要素として，𝑚(𝒚) := 1

𝑑

∑
𝑘 𝒚
(𝑘) ∈ ℝ は要素

平均，𝑠(𝒚) :=
√

1
𝑑

∑
𝑘 (𝒚 (𝑘) − 𝑚(𝒚))2 + 𝜖 ∈ ℝは標準偏

差， 𝜖 ∈ ℝ は数値安定のための小さな定数を表す．
引き算および割り算は要素毎におこなう．
次に学習可能なアフィン変換パラメータ

𝜸, 𝜷 ∈ ℝ𝑑 によって 𝒚の拡大縮小がおこなわれる．⊙

は要素積を表す．Transformer では図 1 に示すよう
に，注意機構と残差結合が統合された各ベクトル
𝒚

attn+res
𝑗 に対して上記の計算が行われ，以下のよう
に 𝒚

attn+res+ln
𝑗 へと更新される．

𝒚
attn+res+ln
𝑗 = LN(𝒚 attn+res

𝑗 ) = 𝒚
attn+res
𝑗 ⊙ 𝜸 + 𝜷

3 提案手法
本稿では Transformer において注意機構による混
ぜ合わせがどの程度支配的であるかを調査するた
め，注意機構に加えて残差結合と層正規化を考慮し
た分析を行う．混ぜ具合の検証のため，それらの機
構を通過して更新された埋め込みが，更新前の自身
の入力とその他の入力からそれぞれどの程度ずつ集
めて構成されたのかを確認する手法を提案する．具
体的には，三つの機構が埋め込みを更新する計算を
自身の入力に由来するベクトルとその他の入力に由
来するベクトルの和に変形し，それぞれのベクトル
のノルムを測ることで埋め込みの更新において他か
らの混ぜ合わせがどの程度行われたかを観察する．

3.1 混ぜる強さの分析
注意機構，残差結合，層正規化を通して入力ベク
トル 𝒙 𝑗 が 𝒚

attn+res+ln
𝑗 へ更新される際に，自身以外

の入力ベクトル {𝒙1, ..., 𝒙 𝑗−1, 𝒙 𝑗+1, ...𝒙𝑛} から集めた
量（混ぜた量）と自身の入力ベクトル 𝒙 𝑗 から集め
た量（残した量）を比較したい．𝒚

attn
𝑗 および LN(·)

が以下のように分解できる1）ことに注意すると，

𝒚
attn
𝑗 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑓
attn

𝑗 (𝒙𝑖), 𝑓
attn

𝑗 (𝒙𝑖) :=
𝐻∑
ℎ=1

𝛼
ℎ

𝑖, 𝑗 𝑓
ℎ

𝑗 (𝒙𝑖) (2)

LN(
∑
𝑖

𝒛𝑖) =
∑
𝑖

𝒛𝑖 − 𝑚(𝒛𝑖)
𝑠(∑𝑖 𝒛𝑖)

⊙ 𝜸 + 𝜷 (3)

𝒚
attn+res+ln
𝑗 は次の 4つの項に近似なしで分解できる．

𝒚
attn+res+ln
𝑗 =

∑
𝑖∈{1,...,𝑛}\{ 𝑗 }

𝑓 attn (𝒙𝑖) − 𝑚( 𝑓 attn (𝒙𝑖))

𝑠(𝒚 attn
𝑗 + 𝒙 𝑗 )

⊙ 𝜸 (4)

+
𝑓 attn (𝒙 𝑗 ) − 𝑚( 𝑓 attn (𝒙 𝑗 ))

𝑠(𝒚 attn
𝑗 + 𝒙 𝑗 )

⊙ 𝜸 (5)

+
𝒙 𝑗 − 𝑚(𝒙 𝑗 )

𝑠(𝒚 attn
𝑗 + 𝒙 𝑗 )

⊙ 𝜸 (6)

+ 𝜷 (7)

1） LN( ·) の分解に関する詳細は付録 Aで説明する．
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図 2 各層の注意機構・残差結
合・層正規化によるベクトル更新
で「混ぜ合わせ」が担う割合．

図 3 各層における注
意機構が混ぜる量

∥∑𝑖∈{1,...,𝑛}\{ 𝑗 } 𝑓
attn

𝑗 (𝒙𝑖)∥．

図 4 各層における注
意機構が残す量
∥ 𝑓 attn

𝑗 (𝒙 𝑗 )∥．

図 5 各層における残差結
合が残す量 ∥𝒙 𝑗 ∥．

すなわち出力 𝒚
attn+res+ln
𝑗 は

• attn経由で混ぜる作用： 𝒚
attn+ln
𝑗←others :=項 4

• attn経由で残す作用： 𝒚
attn+ln
𝑗← 𝑗 :=項 5

• res経由で残す作用： 𝒚
res+ln
𝑗 :=項 6

• バイアス項： 𝜷（=項 7）
の和に分解できる．そこで，これらの機構における
「混ぜる作用」と「残す作用」をそれぞれ 𝒚

attn+ln
𝑗←othersお

よび 𝒚
attn+ln
𝑗← 𝑗 + 𝒚 res+ln

𝑗 で定義する．
注意機構をベクトルノルムで分析した Kobayashi

ら [12]に従い，ベクトルの和における各ベクトルの
影響の大きさをそのノルムで測る．ここでは，「混
ぜた量」と「残した量」をそれぞれベクトルノルム
∥𝒚 attn+ln

𝑗←other ∥および ∥𝒚
attn+ln
𝑗← 𝑗 + 𝒚 res+ln

𝑗 ∥で測る．これら
の大きさを比べることで，モデル内の注意機構・残
差結合・層正規化部分においてどの程度の強さで混
ぜ合わせが行われたかを確認する．

4 実験
Transformer を基盤とする代表的なモデルである

BERTにテキストを入力し，その内部挙動について
分析を行う．4.2節では各層における「混ぜる量」と
「残す量」を比べ，混ぜ合わせの強さを調べる．4.3
節および 4.4節では，混ぜ合わせに対する注意機構，
残差結合，層正規化の働きを確認した．

4.1 実験設定
モデル 事前学習済み BERT-base (uncased)を用い

た．BERT-baseは 12層から構成され，その各層に図

1で示した注意機構，残差結合，層正規化からなる
構造が組み込まれている．また，追加で BERT-large
についても実験を行い，結果を付録 Bにまとめた．
データ モデルへ入力するテキストデータとし
て，既存研究 [4] に従い Wikipedia から抽出された
992系列を用いた．ここで BERTの事前学習の設定
に合わせ，各系列において全体の 12%2）のトークン
を [MASK]トークンに置換して入力した．

4.2 混ぜる強さの分析
BERT に 992 系列を入力し，3.1 節で述べた方法
でモデル内部における混ぜ合わせの強さを調べる．
各層における注意機構・残差結合・層正規化部分で
他の入力から混ぜた量 ∥𝒚 attn+ln

𝑗←others∥ と自身の入力から
残した量 ∥𝒚 attn+ln

𝑗← 𝑗 + 𝒚 res+ln
𝑗 ∥ を計算し，両者の合計

に対する混ぜた量の割合を算出した．各層で全出力
ベクトルの平均をとった結果（“全体”）に加え，対
応するトークンに合わせて（1）[CLS]，（2）[SEP]，
（3）[MASK]，（4）ピリオド “.”またはカンマ “,”，（5）
その他の五種類に分けた結果も報告する．
結果 図 2より，モデル内部の注意機構・残差結
合・層正規化において「混ぜる作用」は “全体” で
11～24%と小さく，「残す作用」が支配的であること
がわかった．これより，BERT内部で埋め込みが層
を登って更新される際に，前の層の情報をかなり保
持しながら少しずつ情報が混ぜ合わされていくこと
が示唆される．これは BERT内部における中間表現
は，入力トークンを高精度に判別できるほど元の情
2） BERTの事前学習では，入力系列の 20%を選び，そのうち

80%（全体の 12%）を [MASK]トークンに置換する．
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報を残しているという Brunnerら [13]の報告と一致
する．また，“全体”の傾向として後半層に比べて前
半層の方が混ぜる作用が強いことがわかった．
トークンの種類ごとの結果に着目すると，[CLS]

では混ぜる作用が最終層でのみ 39%と他よりかな
り大きい傾向があった．また，[MASK] では，中盤
層で 25～30%と混ぜる作用が比較的大きかった．以
上により，前半層で全体的に情報を集めて準備を
し，中盤層で BERTの事前学習タスクである穴埋め
予測（Masked Language Modeling）を解き，後半層で
もう一つの事前学習タスクである次文予測（Next
Sentence Prediction）を解いていることが示唆され
る．また，[CLS]および [SEP]では，それぞれ前半
層および中盤層で混ぜる作用が非常に小さかった．
それらの層の注意機構では，これらの特殊トークン
に対してアテンション重み 𝛼 を大きく割り振る一
方で，あまり集めないという現象が報告されており
[12]，何らかの繋がりがあると考えられる．

4.3 注意機構と残差結合の働き
前節で明らかになった「混ぜる作用ではなく残す

作用が支配的」という挙動のメカニズムを調べるた
め，層正規化を考慮しない状態で（1）注意機構が
混ぜる量，（2）注意機構が残す量，（3）残差結合が
残す量を調べる．式 1より注意機構と残差結合は，
注意機構の出力ベクトル 𝒚

attn
𝑗 と，残差結合が残す

ベクトル 𝒙 𝑗 の足し算によって統合される．また式 2

より，注意機構の出力ベクトル 𝒚
attn
𝑗 は自身の入力

𝒙 𝑗 から集めたベクトル 𝑓
attn

𝑗 (𝒙 𝑗 ) とその他の入力か
ら集めたベクトル ∑

𝑖∈{1,...,𝑛}\{ 𝑗 } 𝑓
attn

𝑗 (𝒙𝑖) に分離で
きる．BERT各層における，（1）注意機構が混ぜる
量 ∥∑𝑖∈{1,...,𝑛}\{ 𝑗 } 𝑓

attn
𝑗 (𝒙𝑖)∥，（2）注意機構が残す量

∥ 𝑓 attn
𝑗 (𝒙 𝑗 )∥，（3）残差結合が残す量 ∥𝒙 𝑗 ∥を測った．
結果 図 3，4，5より，残差結合が残す量は注意

機構が混ぜる量および残す量に比べて遥かに大き
く，BERTの各層において注意機構に比べて残差結
合が支配的であることが分かった．また，注意機構
による残す作用は小さく，残す作用のほとんどを残
差結合に任せていることがわかった．
多くの先行研究で注意機構のみに着目した分析が

行われ，残差結合を考慮する先行研究でも注意機構
と残差結合の力関係を 1:1と仮定していた [14]が，
実際には残差結合が支配的であった．
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図 6 各層の注意機構・
残差結合によるベクトル
更新で「混ぜ合わせ」が

担う割合．

図 7 各層における層正
規化を考慮した際の残差
結合に由来するベクトル
の大きさ ∥𝒚 res+ln

𝑗 ∥．

4.4 層正規化の作用
層正規化の働きについて理解を深めるため，層正
規化によって「混ぜ合わせの強さ」と「残差結合が
残す量」がどう変わるのかを調べた．
結果 図 2と 6の比較から，層正規化は全体的に
混ぜ合わせの割合を下げる働きをしていることが分
かった．中でも [CLS]と [SEP]に対して割合を強く
下げる傾向があった．また，図 7と 5の比較から，
層正規化は残差結合が足すベクトルを全体的に拡大
していることが分かった．混ぜ合わせの割合を強く
下げる [CLS]と [SEP]に対しては，特に強い拡大を
行っていた．以上のように層正規化は混ぜ合わせの
強さに影響を与えていた．

5 おわりに
本稿では，Transformer内部における混ぜ合わせの
強さを分析する方法を提案した．この方法を用いて
BERTを分析し，各層において混ぜる作用ではなく
残す作用が支配的であることを明らかにした．ま
た，これまで盛んに分析されてきた注意機構の働き
が，各層において支配的ではないことを示した．
今後は，RoBERTa[15]や fine-tuningした BERTな

ど，より幅広くモデルを分析する．また，Transformer
内のより多くの作用を考慮に入れ，層全体やモデル
全体での挙動を精緻に分析する方向性も興味深い．
謝辞．本研究は JSPS科研費 JP19H04425，JP20J22697
の助成を受けたものです．また本研究は，JST，ACT-
X，JPMJAX200Sの支援を受けたものです．
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付録
A 層正規化の分配
複数のベクトル {𝒛1, . . . , 𝒛𝑛} ⊆ ℝ𝑑 の和で表される

𝑛∑
𝑖=1

𝒛𝑖

に対して層正規化 𝐿𝑁 (·) を計算する際，式 3のように層
正規化の作用を和の中の各ベクトル 𝒛𝑖 に分配するような
形で，出力を 𝑛個のベクトルに分解できることを文中で
述べた．ここでは，この分解に至る式変形について説明
する．まずは層正規化の計算を以下のように展開する：

LN(
∑
𝑖

𝒛𝑖) =
𝑛∑
𝑖=1

𝒛𝑖 ⊙ 𝜸 + 𝜷

=

𝑛∑
𝑖=1

𝒛𝑖 −𝑚(
𝑛∑
𝑖=1

𝒛𝑖)

𝑠 (
𝑛∑
𝑖=1

𝒛𝑖)
⊙ 𝜸 + 𝜷．

ここで，分数部分の分子の第 2項 𝑚(
𝑛∑
𝑖=1

𝒛𝑖) について考え

る．𝑚(
𝑛∑
𝑖=1

𝒛𝑖)は
𝑛∑
𝑖=1

𝒛𝑖 の要素平均であり，以下のように変

形できる：

𝑚(
𝑛∑
𝑖=1

𝒛𝑖) =
1
𝑑

𝑑∑
𝑘=1

(
𝑛∑
𝑖=1

𝒛𝑖

) (𝑘)
=

1
𝑑

𝑑∑
𝑘=1

𝑛∑
𝑖=1

𝒛 (𝑘)𝑖

=
𝑛∑
𝑖=1

1
𝑑

𝑑∑
𝑘=1

𝒛 (𝑘)𝑖

=
𝑛∑
𝑖=1

𝑚(𝒛𝑖)．

これに基づき，式 3を以下のように導出できる：

LN(
∑
𝑖

𝒛𝑖) =

𝑛∑
𝑖=1

𝒛𝑖 −
𝑛∑
𝑖=1

𝑚(𝒛𝑖)

𝑠 (
𝑛∑
𝑖=1

𝒛𝑖)
⊙ 𝜸 + 𝜷

=
𝑛∑
𝑖=1

𝒛𝑖 −𝑚(𝒛𝑖)

𝑠 (
𝑛∑
𝑖=1

𝒛𝑖)
⊙ 𝜸 + 𝜷．

B BERT-largeにおける実験結果
4節で BERT-baseに対して行った実験を全く同じ設定で

BERT-largeでも行った結果を報告する．
B.1 混ぜる強さの分析
図 8より，BERT-largeにおいても「混ぜる作用」は全体
で 11～28%と小さく，「残す作用」が支配的であった．ま
た，BERT-baseの結果（図 2）と比べると，最初の層と最
終層を除いて BERT-largeの方が「混ぜる作用」が小さく，
層が増えた分だけゆっくりと混ぜ合わせが行われている
と考えられる．また，[CLS]に対して強い混ぜ合わせを行

%

%

%

%

%

%

図 8 BERT-large各層の注
意機構・残差結合・層正規
化によるベクトル更新で
「混ぜ合わせ」が担う割合．

図 9 BERT-large各層にお
ける注意機構が混ぜる量
∥∑𝑖∈{1,...,𝑛}\{ 𝑗 } 𝑓

attn
𝑗 (𝒙𝑖)∥．

図 10 BERT-large各層に
おける注意機構が残す量

∥ 𝑓 attn
𝑗 (𝒙 𝑗 )∥．

図 11 BERT-large各層に
おける残差結合が残す量

∥𝒙 𝑗 ∥．

うのが，BERT-baseでは最終層で，BERT-largeでは第一層
という違いを確認した．
B.2 注意機構と残差結合の働き
図 9，10，11より，BERT-largeにおいても，残差結合が

残す量が注意機構が混ぜる量および残す量に比べてはる
かに大きく，各層において注意機構に比べて残差結合が
支配的であることがわかった．
B.3 層正規化の作用
スペースの都合で結果の図は割愛するが，BERT-large
においても，層正規化は全体的に混ぜ合わせの割合を下
げており，特に [CLS]と [SEP]で強く割合を下げていた．
ただし，第一層の [CLS]に対しては混ぜ合わせを強める作
用を行っていた．また，層正規化は BERT-largeにおいて
も残差結合が足すベクトルを全体的に拡大しており，特
に [CLS]，[SEP]，[MASK]に対して強い拡大を行っていた．
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