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概要
BERTの自己注意機構は一部の層で [CLS]・[SEP]
といった特殊トークンや，カンマ・ピリオドに大き
なアテンション重みを割り振るという現象が知られ
ている．一方，BERTの各層での出力ベクトルには
他の次元と値の絶対値が大きく離れている次元（外
れ値次元）が存在することが知られている．
本研究では，外れ値次元と特定の種類のトークン

へのアテンションの集中という現象の関係を定量的
に分析する．結果として，一部の層では少数の外れ
値次元がアテンションの集中を決める支配的な要因
になっており，その影響で特定の種類のトークンに
割り振られるアテンション重みが大きくなることを
数値的に示す．

1 はじめに
自己注意機構をその中核とする Transformer [1]
アーキテクチャは，BERT [2] をはじめとするさま
ざまな言語モデルで用いられている．自己注意機構
は，入力文の各トークンに対し，他のトークンとの
関連度（アテンション重み）を計算し，関連が強い
トークンを重視するように重みづけを行うことで出
力ベクトルを計算している．従って，アテンション
重みが平均的に大きいトークンは，他のトークンか
ら大きな注目を集めていることになるため，アテン
ション重みを観察することで，モデル内部の挙動を
ある程度理解できる場合がある [3, 4, 5]．しかし，ア
テンション重みが平均的に大きいトークンは必ずし
も文において重要なトークンというわけではない．
実際に Clarkら [6]は，BERTにおけるアテンション
重みは，前半層では [CLS]，中間層では [SEP]，後半
層ではカンマ・ピリオドといった内容語としての意
味を持たないトークンに大きく割り振られることを
示した．Kobayashiら [7]による，特殊トークンや句

読点に対応するベクトルはノルムが小さい傾向にあ
るため，出力ベクトルを作る際のこれらのトークン
からの最終的な寄与は小さいことがわかるという観
察もあるが，モデル内部の挙動を知る手がかりとし
てアテンションを利用するためには，意味を持たな
いトークンにアテンションが集まる原因についてさ
らに理解することが必要である．
一方，BERTの各層が出力するベクトルには他の
次元と比較して値の絶対値が非常に大きい次元（以
降，「外れ値次元」と呼ぶ）が存在することが知られ
ており，外れ値次元は，事前学習コーパスにおける
トークン頻度との相関があること [8]や，下流タス
クの知識をエンコードしていること [9]，位置埋め
込みや層正規化からの影響 [10, 11]などが明らかに
なっている．特に，Puccettiら [8]は，特定の層，特
定の外れ値次元に着目した時に，アテンション重み
の大きさと外れ値次元の値が相関している場合が
あることを示し，特定の種類のトークンへのアテン
ションの集中と外れ値次元の値との間に関係がある
ことを示唆している．
本研究では，外れ値次元において，特定の種類の
トークンは他のトークンとの絶対値の差が大きいこ
とを示す（§3）．さらに，BERTの出力ベクトルの各
次元とアテンションの関係を定量的に分析すること
で，少数の外れ値次元がアテンションを決める上で
支配的な影響を及ぼす場合があることを示す（§4）．
これら 2つの事実から，BERTが特殊トークンやカ
ンマ・ピリオドへアテンション重みを大きく割り振
る現象は，特定の少数次元の強い影響が原因である
ことがわかる．

2 準備
既存研究で報告されている以下の 2つの性質を，
言語モデルとして BERT-base-uncased1）,入力データ

1） https://github.com/huggingface/transformers

― 2692 ―

言語処理学会 第30回年次大会 発表論文集（2024年3月）

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



180 308 381

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Layer

9
8
7
6
5
4
3
2
1
0
1

Va
lu

e

図 1: STS-B devデータに対する BERTの全出力ベク
トルの次元ごとの平均値

として STS-B devデータセット2）の sentence 1全文を
用いて確認する：

• BERTの出力ベクトルには他の次元よりも絶対
値の大きい外れ値次元が存在する [8, 9, 10, 11]

• BERTのアテンション重みは前半・中間・後半
層のそれぞれで特定の種類のトークンに大きく
割り振られる [6]

2.1 BERTの外れ値次元
全トークンの出力ベクトルを平均し，次元ごとに

折れ線グラフにしたものを図 1に示す．図 1より，
308 次元目は全ての層において絶対値が大きいこ
と，381次元目は中間層で他の次元に比べ絶対値が
大きくなること，180次元目は最終層付近で絶対値
が大きくなることがわかる．以下，本論文ではこの
3つの外れ値次元に注目する．

2.2 トークンの種類とアテンション重み
全トークンに対するアテンション重みの平均を

[CLS]，[SEP]，カンマ・ピリオド，その他のトークン
の 4つに分けて層ごとに求めたものを図 2に示す．
図より，前半層 (Layer 2，3)では [CLS]へのアテン
ションが大きく，中間層 (Layer 5～10)では [SEP]へ
のアテンションが大きいことがわかる．また，Layer
11，12においてカンマ・ピリオドへのアテンション
が急激に大きくなっていることがわかる．

2） http://ixa2.si.ehu.eus/stswiki/index.php/

STSbenchmark

CLS SEP . or , Other

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12Layer
0.0
0.2
0.4
0.6
0.8
1.0

Valu
e

図 2: STS-B devデータに対する BERTのアテンショ
ン重みの層平均

3 外れ値次元の値とトークンの種類
図 1で確認した外れ値次元において，特定の種類
のトークンは他のトークンとの絶対値の差が大きい
ことを示す．STS-Bの devデータセットの sentence 1
の全文を事前学習済みの BERT-base (uncased)に入力
し，各層ごとにトークンを [CLS]，[SEP]，カンマ・
ピリオド，その他の 4種類に分けて，外れ値次元の
値の平均値を計算しグラフにまとめたものを図 3a，
3b，3cに示す．

308次元目 図 3aを見ると，Layer 0から Layer 8
までは [CLS]の絶対値が最も大きく，Layer 0を除い
てカンマ・ピリオドも [CLS]とほぼ同程度の値であ
ることがわかる．また Layer 1と Layer 2では [CLS]，
[SEP]，カンマ・ピリオドの値は同程度であるが，
Layer 3から [SEP]の値が増加し，Layer 5以降におい
て [SEP]は非負値をとることがわかる．

381次元目 図 3bを見ると，Layer 0から Layer 8
までは [SEP]の絶対値が大きく，特に中間層におい
てその傾向が強いことがわかる．

180 次元目 図 3c を見ると，Layer 9 以降から
[SEP]とカンマ・ピリオドの絶対値の値が大きくな
り始め，最終層では，[SEP]とカンマ・ピリオドは
他の種類のトークンと比べて絶対値が非常に大きく
なることがわかる．

4 外れ値次元のアテンションスコア
への影響の分析
本節ではアテンションスコアに対する各次元から
の寄与の計算方法を述べ，外れ値次元がアテンショ
ンスコアにおいて大きな影響を持つことを示す．
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(b) 381次元目
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(c) 180次元目
図 3: 外れ値次元の値の層ごとの平均値

4.1 アテンション重みにおける特定次元か
らの影響
入力文の 𝑚 番目のトークンをクエリ，𝑛 番目の

トークンをキーとした時，あるヘッドにおけるトー
クン 𝑚 から 𝑛へのアテンション重み 𝛼𝑚,𝑛 は以下の
ように計算される．

𝛼𝑚,𝑛 := softmax
(
𝒒(𝒙𝑚)𝒌 (𝒙𝑛)⊤

√
𝑑′

)
(1)

𝒒(𝒙) := 𝒙𝑾𝑄 + 𝒃𝑄， 𝒌 (𝒙) := 𝒙𝑾𝐾 + 𝒃𝐾 (2)

ここで 𝒙𝑚，𝒙𝑛 ∈ ℝ𝑑 はクエリとキーに対応するベク
トル，𝑾𝑄，𝑾𝐾 ∈ ℝ𝑑×𝑑

′ はこのヘッドにおけるクエ
リとキーの重み行列，𝒃𝑄，𝒃𝐾 ∈ ℝ𝑑

′ はこのヘッドに
おけるクエリとキーのバイアスである．
次に，式 (1)の 𝛼𝑚,𝑛 における softmax関数の引数

の分子を 𝑆 = 𝒒(𝒙𝑚)𝒌 (𝒙𝑛)⊤ とおき，𝑾 = 𝑾𝑄𝑾𝐾⊤ と
すると 𝑆は以下のように 4つの項の和となる．
𝑆 = 𝒙𝑚𝑾𝒙𝑛

⊤ + 𝒃𝑄𝑾𝐾⊤
𝒙𝑛

⊤ + 𝒙𝑚𝑾𝑄𝒃𝐾
⊤ + 𝒃𝑄𝒃𝐾

⊤

(3)
ここで，アテンション重みの大きさを決めるのは，
同一クエリに対する異なるキー間でのスコアの差で
あることに留意し，式 (3)の第 1項と第 2項におけ
るキーベクトル 𝒙𝑛

⊤ の 𝑗 次元目からの寄与 𝐶1 𝑗，𝐶2 𝑗

を考える：

𝐶1 𝑗 =

(
𝑑∑
𝑖=1

𝑥𝑚𝑖 𝑤𝑖 𝑗

)
𝑥𝑛𝑗， 𝐶2 𝑗 =

(
𝑑′∑
𝑖=1

𝑏𝑄𝑖 𝑤
𝑘
𝑖 𝑗

)
𝑥𝑛𝑗 (4)

このとき式 (3)の第 1項，第 2項は以下のように分
解できる．

𝒙𝑚𝑾𝒙𝑛
⊤
=

𝑑∑
𝑖, 𝑗=1

𝑥𝑚𝑖 𝑤𝑖 𝑗𝑥
𝑛
𝑗 =

𝑑∑
𝑗=1

𝐶1 𝑗 (5)

𝒃𝑄𝑾𝒙𝑛
⊤
=

𝑑∑
𝑗=1

𝑑′∑
𝑖=1

𝑏𝑄𝑖 𝑤
𝑘
𝑖 𝑗𝑥

𝑛
𝑗 =

𝑑∑
𝑗=1

𝐶2 𝑗 (6)

𝐶1 𝑗 と 𝐶2 𝑗 の和を 𝐶 𝑗 とし，全ての次元についてまと
めたベクトル 𝑪 = [𝐶 𝑗 ] は以下のように計算できる．

𝑪 =
(
𝒙𝑚𝑾 + 𝒃𝑄𝑾𝐾⊤

)
⊙ 𝒙𝑛 (7)

𝑪 の各成分を比較することで，アテンションスコア
における各次元からの寄与がわかる．

4.2 実験の概要
モデルとして BERT-base（uncased）を，入力デー
タとして STS-B devデータセットの sentence 1から
100文ランダムにサンプリングしたものを用いた．
BERT-base（uncased）は全 12層にそれぞれ 12個の
ヘッドが存在する．これらのうち，第 2，6，12層に
ついて，全ての次元の 𝐶 𝑗 の入力データ全文に対す
る平均値を求め，各層ごとにプロットしたものを図
4に示す．また，外れ値次元の 𝐶 𝑗 の値をキートーク
ンの種類（[CLS]，[SEP]，カンマ・ピリオド，その
他の 4種類）ごとに平均したものを表 1に示す．な
お，図 4に示したもの以外の層についての 𝐶 𝑗 のプ
ロットは Appendixに掲載した．

4.3 結果
前半層 図 4aを見ると，全てのヘッドで 308次

元目の影響が正の方向に大きく働いていることが
わかる．しかし,表 1を見ると，[CLS]，[SEP]，カン
マ・ピリオドの間では 𝐶308の平均値に大きな差はな
いことが分かる．従って，外れ値次元の影響のみで
はなく，他の複数次元の影響が重なることで [CLS]
にアテンションが集まっていると考えられる．
中間層 図 4bを見ると，ほぼ全てのヘッドで 308
次元目の影響が負の方向に大きく働き，全てのヘッ
ドで 381 次元目の影響が正の方向に大きく働いて
いることがわかる．表 1を見ると，キートークンが
[SEP]である場合，308次元の負の影響が無く，381
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図 4: 層ごとの全ヘッドにおける，アテンションスコアへの各次元からの寄与の分布
表 1: キートークンの種類ごとの，外れ値次元における 𝐶 𝑗 の平均値

Layer 2, 308次元目

token Head1 Head2 Head3 Head4 Head5 Head6 Head7 Head8 Head9 Head10 Head11 Head12
[CLS] 11.9 21.9 8.8 15.6 15.3 15.1 12.5 10.7 6.2 5.4 10.3 16.6
[SEP] 10.0 18.4 7.4 13.1 12.9 12.7 10.5 9.0 5.2 4.6 8.6 14.0
. or , 10.7 19.6 7.7 13.1 13.4 13.0 11.2 9.1 5.6 4.8 9.1 14.6
Other 5.6 10.2 4.0 6.9 7.0 6.8 5.9 4.8 2.9 2.5 4.7 7.7

Layer 6, 308次元目
[CLS] -9.7 -8.1 -3.5 -5.3 -0.8 0.9 -3.5 -3.9 -7.2 -16.8 -10.2 -2.2
[SEP] 0.1 0.1 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.2 0.1 0.0
. or , -9.6 -7.8 -3.4 -4.9 -0.8 1.0 -3.5 -3.8 -7.2 -16.2 -9.9 -2.3
Other -6.7 -5.4 -2.4 -3.5 -0.5 0.7 -2.3 -2.6 -5.0 -11.5 -7.0 -1.5

Layer 6, 381次元目
[CLS] 5.1 8.0 3.2 5.6 4.0 7.0 8.1 7.5 4.1 5.5 5.1 6.8
[SEP] 28.1 44.7 18.0 31.1 22.0 38.8 44.9 41.6 23.0 30.5 28.5 38.0
. or , 3.9 6.3 2.6 4.3 3.1 5.5 6.4 5.7 3.2 4.3 4.0 5.4
Other 2.0 3.2 1.3 2.2 1.6 2.8 3.2 2.9 1.6 2.2 2.0 2.7

Layer 12, 308次元目
[CLS] -6.2 -2.7 -2.8 -6.0 -4.9 -6.0 -5.1 -6.8 -4.7 -3.0 -6.4 -7.3
[SEP] 0.2 0.1 0.1 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.1 0.2 0.3
. or , -3.6 -1.6 -1.5 -3.5 -2.8 -3.5 -3.0 -3.9 -2.8 -1.8 -3.7 -4.2
Other -8.4 -3.7 -3.8 -8.3 -6.9 -8.3 -7.2 -9.4 -6.5 -4.2 -8.7 -10.3

Layer 12, 381次元目
[CLS] 1.0 2.4 1.5 1.2 4.0 6.3 1.4 0.1 6.7 0.1 1.6 2.9
[SEP] 0.3 0.7 0.5 0.3 1.1 2.0 0.4 0.4 2.2 -0.1 0.4 1.0
. or , 0.1 0.3 0.2 0.2 0.6 0.9 0.2 0.1 0.9 0.0 0.2 0.3
Other 0.6 1.4 0.9 0.7 2.4 3.8 0.8 0.6 4.0 0.0 0.9 1.8

Layer 12, 180次元目
[CLS] 0.2 0.3 0.1 0.3 0.3 0.4 0.1 0.2 0.3 0.1 0.3 0.3
[SEP] 8.0 12.2 5.5 12.5 10.1 14.7 5.4 9.7 13.2 3.8 9.8 11.2
. or , 6.7 11.5 4.9 10.9 9.1 13.1 4.9 8.9 11.5 3.6 8.9 10.2
Other 0.7 1.1 0.5 1.1 0.9 1.2 0.5 0.8 1.1 0.3 0.9 1.0

次元目の正の影響が他の種類のトークンと比べて非
常に大きいことがわかる．従って外れ値次元の影響
で [SEP]にアテンションが集まっていると言える．
後半層 図 4cを見ると，全てのヘッドで 308次元

目の影響が負の方向に大きく働き，ほぼ全てのヘッ
ドで 180次元目と 381次元目の影響が正の方向に大
きく働いていることがわかる．表 1を見ると，381
次元目の値はどの種類のトークンもほぼ同程度だ
が，キートークンが [SEP]である場合，308次元目
の負の影響が無いことがわかる．また，キートーク
ンが [SEP]あるいはカンマ・ピリオドである場合，
180次元目の正の影響が他の種類のトークンと比べ

て非常に大きいことがわかる．以上から Layer 12で
は外れ値次元の影響で [SEP]，カンマ・ピリオドに
アテンションが集まっていると言える．

5 まとめ
BERT の中間層において [SEP]，最終層において

[SEP]およびカンマ・ピリオドに対しアテンション
が集中するのは，外れ値次元の影響が非常に大きい
ことがわかった．一方，前半層において [CLS]にア
テンションが集中する現象は，外れ値次元の影響の
みでは説明できなかった．これについては今後の課
題としたい．
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図 5: 全 12層の層ごとの全ヘッドにおける，アテンションスコアへの各次元からの寄与の分布

A 全 12層におけるアテンションスコアへの次元ごとの寄与の分布
本文では扱えなかった層も含めた全 12層の 𝐶 𝑗 の分布図を掲載する．Layer 1においてはまだ支配的な次元

は存在していないと言える．Layer 2と Layer 3では 308次元目の影響が正の方向に大きい．Layer 4から 381
次元目の影響が正の方向に大きくなり始め，Layer 5では 381次元目は正の方向，308次元目が負の方向には
たらく．その傾向が Layer 6∼Layer 10まで続いた後，Layer 11から 180次元目の影響が正の方向にはたらき始
め，Layer 12では 180次元目・381次元目が正の方向に，308次元目が負の方向にはたらくことがわかる．
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