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概要
再帰的構造は自然言語の本質とされており，自然

言語処理のモデルがこのような構造を把握する能力
を持つかどうかは重要な点である．本研究では自然
言語における再帰的構造の代替として，途中結果が
明確な四則演算のデータを用いて Transformerの再
帰的構造を把握する能力を調査する．具体的には途
中の計算結果を保存することが求められるような問
題に対してその値を内部表現から取り出すことがで
きるかというタスクを通じ，Transformerが計算の途
中結果を内部的に保存できていることを示す．

1 はじめに
近年，Transformer [1]の内部状態を分析し，モデ

ルの能力を検証する研究が盛んに行われている．例
えば，既存研究では品詞タグ付けや固有表現抽出に
よるプロービングから，モデルの下層では構文情報
を，上層では意味的情報を符号化しているといった
ことが示されている [2, 3, 4]．
さまざまな言語的特徴の中でも，再帰的な構造は

自然言語において本質的な要素である [5]．再帰的
構造に基づいて我々は新しい文を生成したり理解す
ることができるためである．これは言語の構成性と
も関連付けられ，既存の深層学習モデルがこの性質
を捉えられるか，ベンチマークタスクを基にした調
査研究が注目を集めている [6, 7]．
一方，我々はプロービングの手法によって

Transformer が再帰的構造を捉えることができるか
についての検証を行う．その際に，自然言語の代替
の形式言語として数式に着目する．これは数式も
また自然言語と同様に再帰的な構造を持ち，再帰
的な構造に基づいて解かれるためである．例えば，
(𝑎 + 𝑏) × (𝑐 + 𝑑) という数式を解くには一般的には
𝑎 + 𝑏, 𝑐 + 𝑑 をまず計算してから二つの計算途中結果
をかけるという順番で処理をする必要があり、モデ

ルが数式の再帰的構造を理解しているとは二つの途
中結果、そして途中結果どうしを乗算した値を共に
表現できているということだと定義できる．
本研究では上述のような四則演算計算タスクを用
いて、Transformerが数式中の途中結果を保存するこ
とができるかを調査する．調査に数式を使うことに
は複数のメリットが存在する．数式は数値を操作す
るというその性質から，自然言語における句（フ
レーズ）などと対比して，計算の途中結果がモデル
内部に保存されているかを回帰によって直接調査す
ることができる．また，自然言語のデータセットに
はバイアスが存在しており，これに起因する表面上
の手がかりによってタスクを解けてしまうことが報
告されている [8, 9]が，数式のような形式言語を用
いることでデータセット中の分布の偏りを無くし，
バイアスを抑えることができる．本タスクは学習の
際に明示的に構造を教えることはしていないが構造
を捉えることが本質的に要求されるタスクであり，
構造の教師信号なしで構造に関する知識を符号化す
ることができるかを測ることができる．
調査の結果，Transformerモデルは四則演算の数式
を解くことができ，その際の内部表現から学習中に
は与えられていない計算途中の値を取り出せること
がわかった．さらになぜ計算途中結果を取り出せる
のかについてより詳しい調査を行ったところ，内部
表現には最終的な計算結果を保存する成分とは別に
計算途中結果を保存する成分が分散的に存在するこ
とが示された．

2 関連研究
自然言語処理のモデルに数値を表現させること

（数量推論など）に関しては，複数の先行研究が存在
する．例えば，BERT [10]のような大規模言語モデ
ルをベースに数量推論の問題をある程度解ける [11]
ということが知られている．また，自然言語処理モ
デルに数をテキストとして入力した際，学習データ
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図 1: 四則演算計算タスクの概観．実際には出力は 0から
1の値に正規化される

に出現する数の範囲内ならばその数の大小の概念を
把握することができるといったことが示されてい
る [12, 13]．最新の数量推論に関する詳細は Thawani
らのサーベイ論文 [14]を参照されたい．
自然言語における再帰的構造に起因する言語的

特徴をモデルが捉えられているのかについての研
究もなされてきた．Linzen らは主語と動詞の一致
を通じてモデルの文法的な構造を捉える能力を検
証した [15]．また，岡本らは構文情報を与えた時の
LSTM [16] の内部表現の分析を行った [17]．また，
深層学習モデルが構成性を捉えた汎化が可能かにつ
いての議論が盛んであるが [6, 7]，Transformerが数
式を再帰的に処理可能であることを示せれば，この
議論に対し肯定的な証拠を提供できるだろう．

3 問題設定
3.1 四則演算計算タスク
本研究においては図 1のように数式をテキストと

してモデルに入力し，答えを数値として回帰させる
ようなタスクを考える．入力は表 1のような 9種類
の数式で，出力は各数式の答え 𝑥𝑖 を正規化した数で
ある．正規化は以下の式で行われ，教師データとし
ては実際の答え 𝑥𝑖 ではなく正規化された数 𝑥 ′𝑖 が使
用される．

𝑥 ′𝑖 =
𝑥𝑖 − min𝑖 𝑥𝑖

max𝑖 𝑥𝑖 − min𝑖 𝑥𝑖
(1)

このような計算の答えを正しく出力するためには，
(1)数の順序構造や足し算，掛け算の概念を把握す
ること，(2)計算の木構造を把握し，計算の途中結果
を保存することが必要となる．1）

1） データセット中に掛け算を導入することで、演算子の優先
順序ができるように工夫した．

表 1: 入力される数式のテンプレート

𝑎 × 𝑏 𝑎 × 𝑏 + 𝑐 𝑎 + 𝑏 × 𝑐

(𝑎 + 𝑏) × 𝑐 𝑎 × (𝑐 + 𝑑) 𝑎 + 𝑏 × (𝑐 + 𝑑)
(𝑎 + 𝑏) × (𝑐 + 𝑑) 𝑎 + 𝑏 × 𝑐 + 𝑑 (𝑎 + 𝑏) × 𝑐 + 𝑑

3.2 計算途中結果保存プロービングタスク
3.1節で示したタスクを学習する際，モデルは最
終的な計算結果のみが教師データとして与えられて
おり，その計算の途中結果は与えられていない．今
回我々は (𝑎 + 𝑏) × (𝑐 + 𝑑)中の 𝑎 + 𝑏の値のような，明
示的に学習させていないが計算を適切に行うために
は保存することが必要だと思われる計算の途中結果
に着目し，このような値がモデルに保存されている
かを検証する．具体的には，3.1節のタスクで学習
したモデルに対して，その隠れ層の内部表現から計
算の途中結果を線形回帰させることができるかを検
証する．より詳細な設定は以下各実験で詳述する．

4 実験
4.1 実験設定
データセット 訓練データ，検証データには表 1
にある 9 パターンの数式と正規化されたその答え
を使用する．訓練，検証用データのサイズはそれぞ
れ 9万，1万であり，2つのデータに登場する数値
に重複はない．数式中に登場する項 𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑 は全て
1, 000未満の正の実数である．また，プロービング
用に (𝑎 + 𝑏) × (𝑐 + 𝑑) の形のみのデータを 3, 000 件
用意した．このデータ中の数式の項 𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑 は全て
100以上 1,000未満の自然数である．これは後に内
部表現の分析をするに当たって，桁数を揃えてベク
トルの次元ごとの役割の対応を取るためである．
性能評価 性能評価には決定係数 𝑅2 を使用する．

𝑅2 は観測値 𝑦𝑖 と予測値 𝑦̂𝑖 について以下の式で表さ
れる．

𝑅2 (𝑦, 𝑦̂) = 1 −
∑𝑛

𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2∑𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦̄)2 (2)

ただし，𝑦̄は観測値 𝑦𝑖 の平均である．この値が 1に
近いほど正確な回帰ができていることを表す．
モデル モデルには Poor Man’s BERT [18]を使用
する．これは BERT [10]の下位 6層を使用したモデ
ルで，[CLS] トークンから線形回帰を行う．また，
入力は BERTを用いた数量推論で有効性が示されて
いる Gevaら [11]の手法に従い，数字については 1
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図 2: 四則演算計算タスクの回帰結果．いずれの計算タイ
プの数式も解くことができている．

桁ずつ分割を行う．例えば，123という数字が入力
される際，1, ##2, ##3のように分割される．
プロービング 数式 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, · · · , 𝑥𝑛) を学習済
み Poor Man’s BERTに入力した際の 𝑁 層目の内部表
現を 𝐻𝑁 = (ℎ1, ℎ2, · · · , ℎ𝑛)とする．ここで，𝐻𝑁 の各
ベクトル（768次元）を連結させて新たに（768 × 𝑛）
次元のベクトルを作る．4.3節で行うプロービング
の際はこの結合済みベクトルから途中結果の値を線
形回帰器によって回帰させる．

4.2 四則演算計算タスク
訓練データ上でモデルを学習させた際の検証デー

タにおける回帰結果は図 2のようになり，決定係数
は 0.9995と非常に高い値であった．図 2から，9つ
の異なるパターンを同時に学習させても，各数式の
意味や大小関係を理解し，解くことができているこ
とがわかる．次節以降では，ここで学習したモデル
についてプロービングを行う．

4.3 計算途中結果保存プロービングタスク
本節では表 1で示されている 9つのパターンの数
式のうち (𝑎 + 𝑏) × (𝑐 + 𝑑)のタイプに着目し，この数
式の計算途中結果である 𝑎 + 𝑏 や 𝑐 + 𝑑 をモデルの
各層ごとの内部表現 𝐻𝑁 を 𝑛 = 23として2）連結した
17,664次元のベクトルから取り出すことができるか
を検証する．できるだけ内部表現自体の能力を測
り，新しく学習で教えないようにするためプロービ
ングデータ中の 1%を訓練データ，残りの 99%を評
価データとしてプロービングを行った．その結果を
図 3に示す．図 3から，わずかなデータポイントか
2） プロービングデータにおける数式の長さが 23単語のため．

図 3: 計算途中結果保存プロービングタスクの結果．どの
層の隠れ表現からでも計算の途中結果を回帰するこ
とができている．

らでも計算の途中結果である 𝑎 + 𝑏や 𝑐 + 𝑑 を回帰で
きていることがわかる（最大で決定係数 0.99）．こ
こから，Transformerは明示的に計算の途中結果を保
存するように訓練していなくても，暗黙的に数式の
再帰的構造を捉え，途中結果を保存することができ
ているといえる．今回の実験では訓練データをかな
り少なくしたが，驚くべきことにすべての層から回
帰できる結果となった．では，すべての層で計算途
中結果の情報は同じように表現されているのだろう
か．層ごとの違いを明らかにするため，次節では計
算の流れをより仔細に調査する．

4.4 隠れ層の空間構造の分析
ここでは 4.3節で示されたような再帰的構造把握
能力がどのように達成されているのかについて，プ
ロービングデータに対して内部表現の主成分分析
（PCA）を行って検証する．
最終計算結果，計算途中結果と各成分の関係 本
実験では 4.3節で使用された 17, 664次元の結合済み
ベクトルに対して主成分数 20で PCAを行い，PCA
後の各成分に対する計算中の途中結果や最終結果と
の相関関係を測定する．3）このうち，1層目，2層目，
5層目，6層目における結果を図 4に示す．4）図 4か
ら，最終結果 (𝑎 + 𝑏) × (𝑐 + 𝑑)の情報は層が上がるに
つれて第一主成分に集中することがわかる．一方で
計算途中結果の情報を含む成分は特に上の層では分
散して存在する．すなわち，計算の途中結果が分散
的に表現されていることがわかる．例えば 2層目に

3） 主成分分析における符号は相対的なものであるため，相関
係数は絶対値を取った．

4） 本文で載せていない層の結果については付録を参照された
い．
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(a) 1層目 (b) 2層目

(c) 5層目 (d) 6層目
図 4: 層ごとの各主成分と計算結果の相関関係のヒートマップ．各セルは第 𝑘 主成分（列）とある計算途中結果（行）と

の相関係数の絶対値を表す．

おいては第一主成分，第二主成分が 𝑎 + 𝑏 と相関が
強く，他の成分はほぼ相関がないが，5層目や 6層
目ではある程度の相関を持つ成分の幅が広がってい
る．さらに，図 4(a)～(d)の移り変わりを見ると，第
一主成分以外で途中結果と強い相関を持つ成分が
徐々に下位に移っていることがわかる．ここから，
モデルにとって低い層では途中結果を重要な情報と
して持ち，上の層に行くにつれて途中結果が保存さ
れ続けてはいるものの重要でなくなっていることも
示唆される．
主成分による計算途中結果プロービング 途中結
果が分散的に表されているという観察結果を検証
するため，4.3節と同じ設定でのプロービングを再
度行う．ただし，今回線形回帰器の入力となるのは
PCA後の上位 𝑘 個の主成分である．例えば，𝑘 = 1
の時は第一主成分の値のみから (𝑎 + 𝑏) × (𝑐 + 𝑑)中の
途中結果である 𝑎 + 𝑏 の値を回帰することになる．
このプロービングの結果を図 5に示す．図 5から，
一般に 𝑘 を増やすほど途中結果の値を回帰できるよ
うになっていることが見て取れる．ここからも，モ
デルは計算の途中結果を複数の成分に分散して保存
していることが裏付けられる．また，より詳細に見
ていくと 1～4層目では 2個以上の主成分を使用し
た時に性能が大きく上がっているが，5層目，6層
目では 𝑎 + 𝑏 の値と相関が高い成分が下位になって
いるため，5層目では 𝑘 = 2，6層目では 𝑘 = 4での
回帰スコアが急激に下がっている．これは図 4と一
致する結果である．

図 5: 𝑘 個の主成分による計算途中結果プロービングタス
クの結果．上層においては寄与率が低い主成分を用
いなければ解けない．

5 おわりに
本研究では計算の途中結果を保存することが求め
られるような数式を定義することで，Transformerの
再帰的構造の把握能力の有無を調査した．その結果
として，Transformerは内部的に計算の途中結果を教
師なしで保存できていることがわかった．またこの
時，計算の途中結果は分散的に保存されていること
を示した．
今回は再帰性について検証を行ったが，数式の性
質を用いることで処理の流れや構成性など別の能力
を測ることも可能であると考えるため，今後の展望
としたい．また，数式のような形式言語にあえて曖
昧性を持たせるなどしてより自然言語に近い設定
で再帰的構造の把握能力を調査する方向も考えら
れる．
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A 主成分分析の詳細な結果
4.4節で載せられなかった 3層目，4層目も含めた主成分分析の結果を図 6に示す．図 6からも，やはり，
第一主成分以外で途中結果と強い相関を持つ成分が徐々に下位に移っていることが見て取れる．

(a) 1層目 (b) 2層目

(c) 3層目 (d) 4層目

(e) 5層目 (f) 6層目
図 6: 全ての層における各主成分と計算結果の相関関係のヒートマップ．
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