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概要
Transformerをベースとした言語モデルは，幅広い
自然言語処理タスクにおいて高い性能を示してい
る．本研究は，文における単語分散表現の合成メカ
ニズムを解明するため，Transformerのアテンション
ヘッドに注目し，その内部計算を部分空間への射影
と捉え，ノルムの変化率により各ヘッドで捕捉され
る言語的な特徴を同定する新たな手法を提案する．
事前学習済み BERTを用いた実証実験では，各アテ
ンションヘッドが異なる特徴を抽出している可能性
が示唆される．

1 はじめに
Transformer [1]をベースとした大規模言語モデル

(LLM)が人間並の意味理解や意味生成を実現するな
ど高い性能を示している．LLMは単語ベクトルを
入力とした演算を内部で行い質問応答などのタスク
を実行するが，モデルが複雑であることから，その
内部計算の解釈は困難である．Transformerベースの
言語モデルに関して，その内部解明を試みる研究は
BERTology [2] と呼称されるほど盛んであり，分類
器を用いて符号化されている言語的情報を調べるな
ど多くの研究手法が提案されている [3]．特に，ア
テンションと呼ばれる計算過程（自己注意機構）の
分析から，Transformerが文の句構造など統語的関係
を捕捉していると考えられる [4]．
本研究では，Transformerベースの言語モデルにお
ける単語分散表現の合成メカニズムを明らかにす
ることを目的として，アテンション内部における計
算過程の解釈に取り組む．アテンションヘッドと呼
ばれるサブユニットでは，入力ベクトルを低次元ベ
クトルへ変換した上で，ベクトル間の演算が行われ
る．この線型写像は特徴抽出を行う部分空間への射

影と見做すことができる．部分空間法と呼ばれるパ
ターン認識の手法 [5]においてノルムを最大化する
部分空間を用いて特徴ベクトルのクラス分類を行う
ことに着想を得て，射影によるノルムの変化率に着
目した新たな指標を定義する．その上で，この指標
を用いてヘッドに対応する部分空間が抽出している
言語的特徴を同定する手法を提案する．Transformer
ベースの言語モデルの一つである BERT[6] の学習
済みモデルを用いた実験において，各アテンション
ヘッドが異なる言語的特徴を抽出している可能性が
あることを示す．

2 分析のためのアプローチ
2.1 Transformerの概要

Transformer [1]は，自己注意機構を特徴とする深
層学習モデルである．各レイヤーは，アテンション
とフィードフォワードと呼ばれる二つのサブレイ
ヤーから構成される．入力文の各単語に対応する単
語埋め込みとトークンの位置を表す位置ベクトルの
和を状態ベクトルとして，レイヤーでの演算処理が
行われる．
アテンションは，文中のトークン間の関連性を，
対応するベクトル間の内積により評価した上で，そ
の関連単語のベクトルを元単語の状態ベクトルに重
み付け加算する．そのウェイトは，動詞-目的語の
依存関係など文の統語構造を反映していることが知
られており [4, 7]，アテンションは文における意味
合成機能を担っていると考えられる．
一方，フィードフォワードは，事前学習された内

部パラメータに基づいて算出されたベクトルを加算
し，状態ベクトルを更新する．内部パラメータには
学習時に獲得された世界知識や言語知識が記憶され
ており [8]，主題の肥沃化 (subject enrichment)が行わ
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れていると考えられる [9]．
状態ベクトルが各レイヤーにおいて算出された

ベクトルにより加算・更新されていくプロセスを
residual streamと捉え [10]，加算されるベクトルを言
語的に解釈する分析手法が提案されている [11].

2.2 アテンションにおける計算過程
入力文のトークン数1）を 𝑛，各トークンに対応す

る状態ベクトルを 𝑥 ∈ 𝑅𝑑 とする．この時，各レイ
ヤーに入力処理されるのは，状態ベクトル（行ベク
トル）を垂直にスタックした行列 𝑋 ∈ 𝑅𝑛×𝑑 となる．
𝑙 ∈ {1, . . . , 𝐿}番目のレイヤーに入力される状態ベク
トルを集めた行列を 𝑋𝑙 とする．
各レイヤーの ℎ ∈ {1, . . . , 𝐻} 番目のアテンション

ヘッドでは，状態ベクトルを query, key, valueの 3つ
の 𝑑′ 次元ベクトルへ線型写像する（式 1）．

𝑄ℎ
𝑙 = 𝑋𝑙𝑊𝑞ℎ

𝑙
, 𝐾ℎ

𝑙 = 𝑋𝑙𝑊𝑘ℎ
𝑙
, 𝑉ℎ

𝑙 = 𝑋𝑙𝑊𝑣ℎ
𝑙

(1)

𝑄ℎ
𝑙 , 𝐾

ℎ
𝑙 , 𝑉

ℎ
𝑙 ∈ ℝ𝑛×𝑑′ は文中のトークンに対応する 3

つのベクトルをスタックした行列であり，それらを
得る線型写像を表現する行列𝑊𝑞ℎ

𝑙
,𝑊𝑘ℎ

𝑙
,𝑊𝑣ℎ

𝑙
∈ ℝ𝑑×𝑑′

はモデル訓練時に学習される．𝑑′ = 𝑑
𝐻（ただし，𝐻

はヘッド数）である．次に，query と key の内積を
計算し，それぞれのトークンが文中の他の単語に対
して向けるべきアテンションのウェイトを表す行列
𝐴ℎ
𝑙 が式 (2)により与えられる．

𝐴ℎ
𝑙 = softmax

(𝑄ℎ
𝑙 𝐾

ℎ𝑇
𝑘√
𝑑′

)
(2)

最後に，valueベクトルの重み付き総和を 𝑉ℎ
𝑙 𝐴

ℎ
𝑙 によ

り求め，これを行列𝑊𝑜ℎ
𝑙
∈ ℝ𝑑′×𝑑 により 𝑑 次元へ戻

すことでアテンションの出力 𝑌 ℎ
𝑙 を得る（式 3）．

𝑌 ℎ
𝑙 = 𝑉ℎ

𝑙 𝐴
ℎ
𝑙 𝑊𝑜ℎ

𝑙
(3)

複数の並行的なアテンションヘッドは，文中間で一
つのトークンが複数の統語的関係に関与する状況を
捕捉しているとされる [12]．

2.3 部分空間法からの着想
パターン認識における部分空間法は，特徴ベクト

ルが高次元空間の中の非常に次元の小さい部分空間
に偏在することに着目して，部分空間を利用してク
ラス分類を行う手法である [5]．

BERTの baseモデルの場合2），query, key, valueを
求める行列計算は，768 次元のベクトル空間から

1） 文頭やパディングを表すタグを含む．
2） ハイパーパラメータ 𝐿 = 12, 𝐻 = 12, 𝑑 = 768

64 次元への線型写像であり，部分空間への射影
と考えることができる．図 1 は，3 つのベクトル

図 1 各ヘッドの部分空間への射影

®𝑎, ®𝑏, ®𝑐 ∈ ℝ768 が行列 𝑃 ∈ ℝ64×768 により写像され，部
分空間において 3つのベクトル 𝑃 ®𝑎, 𝑃®𝑏, 𝑃®𝑐 ∈ ℝ64 が
得られる様を示す．ベクトル ®𝑎, ®𝑏は，射影後の部分
空間においても十分なノルムを持つので，共通の特
徴を有していると見られる一方，そうでない ®𝑐のノ
ルムは減退する．部分空間法では，各クラスごとに
そのクラスを表現する低次元の部分空間を用意し，
未知サンプルを射影した際に最大ノルムを示す部分
空間に対応するクラスへ分類する．
これを逆に考えると，行列 𝑊𝑞ℎ

𝑙
,𝑊𝑘ℎ

𝑙
,𝑊𝑣ℎ

𝑙
による

線型写像は，それぞれ異なる特徴を抽出する部分空
間のクラスに対応していると考えられる．従って，
ノルムの伸縮を調べることにより，それぞれのヘッ
ドが抽出している特徴を同定できると考えられる．

3 提案手法
3.1 部分空間のノルム伸縮率の定義
ベクトル 𝑥 ∈ ℝ𝑑 を行列 𝑃 ∈ ℝ𝑑′×𝑑 により 𝑑′ 次元
ベクトル 𝑃𝑥 へ射影するとき，射影前後でそのノル
ムを比較するための指標として，ノルムの伸縮率 𝜓

を式 (4)により定義する．

𝜓 :=
‖𝑃𝑥‖
√
𝑑′

/
‖𝑥‖
√
𝑑

(4)

定義域と値域の次元数の違いを反映して，ノル
ムを次元数の二乗根で正規化している．例えば，
(1, 1, 1)𝑇 ↦→ (1, 1)𝑇 の場合，正規化後のノルムは√

3/
√

3 = 1 と √
2/
√

2 = 1 となり，ノルム伸縮率
𝜓 = 1.0となる. 正規分布に従う値を持つ高次元ベク
トルの場合，次元数 𝑑 が大きくなるとノルムは √

𝑑

に近づく（球面集中現象）ので，次元数の二乗根に
よりノルムは正規化される．𝜓 が大きいベクトルほ
ど当該部分空間が抽出する特徴を有し，𝜓 が小さい
ベクトルほど特徴を有しないと解される．
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𝜓の二乗は正規化したレイリー商である．
‖𝑃𝑥‖2

‖𝑥‖2 =
(𝑃𝑥)𝑇𝑃𝑥
𝑥𝑇𝑥

=
𝑥𝑇𝑀𝑥

𝑥𝑇𝑥
=: 𝑅(𝑀, 𝑥) (5)

但し，𝑀 = 𝑃𝑇𝑃 はエルミート（対称）行列である．
レイリー商 𝑅(𝑀, 𝑥) は，その最大（小）値が行列 𝑀

の最大（小）固有値に等しいという性質を持つ [13]．
𝜓はレイリー商の定数（ 𝑑

𝑑′）倍の二乗根であるので，
ノルム伸縮率は行列 𝑀 の最大固有値に対応する固
有ベクトルに沿うような分散表現を持つ単語を抽出
していると言える．
アテンションの各ヘッドでは，query, key, valueそ

れぞれの部分空間への射影が行われているため，
𝑃 = 𝑊𝑞ℎ

𝑙
,𝑊𝑘ℎ

𝑙
,𝑊𝑣ℎ

𝑙
として，それぞれごとにノルム伸

縮率 𝜓𝑞 , 𝜓𝑘 , 𝜓𝑣 を計算する. [14]は，アテンションの
出力ベクトルに対して，queryと keyの内積から得ら
れるウェイトだけではなく，valueのノルムの大きさ
もインパクトをもたらす因子であることを指摘して
いる．すなわち，一見ウェイトが大きな単語間の組
み合わせであっても，valueのノルムが小さいためア
テンションの出力全体に影響を与えないケースがあ
る．これを踏まえて，本研究では query, key, valueの
3つの部分空間における統合的な特徴抽出を評価す
るため，3つのノルム伸縮率の積 𝜓𝑞𝑘𝑣 := 𝜓𝑞 · 𝜓𝑘 · 𝜓𝑣

を用いる．なお，queryのトークンと，key, valueの
トークンは一般に異なるので，𝜓𝑞𝑘𝑣 の値に関わら
ず，組み合わせ次第で出力にインパクトを与える可
能性がある．同一ベクトルに対するノルム伸縮率の
みに着目した本指標は，ヘッドが抽出する特徴を近
似的に同定するためのものであることに留意する．

3.2 単語埋め込みの類型化
前節に定義したノルム伸縮率はトークン単位で計

算されるが，各ヘッドが傾向的にどのような言語的
特徴を抽出しているかを調べるために，トークンを
グループ分けした上で，ヘッドで高い伸縮率を示す
グループを特定することを試みる．BERTの入力に
用いられる隠れ状態ベクトルには，WordPieceと呼
ばれる，機械翻訳のためにあらかじめ学習された静
的な単語埋め込み [15]が用いられている．従って，
BERTが用いているトークン数 30,522の語彙に対応
した単語埋め込みに対して k-means法 [16]によるク
ラスタリング（クラスタ数を 1000と設定）を行う．
クラスタリングの結果例を表 1に示す．
クラスタリング結果に基づいて，それぞれのクラ

スタをさらに著者がマニュアルでタイプ分けを行

表 1 単語埋め込みのクラスタ例（クラスタ数 1000）
Type ID Samples

Words 3 anger, rage, fury, temper
251 jeans, pants, shorts, trousers, slacks
483 keep, keeps, kept, keeping
522 of, it, to, for, with, by, at, from, up, out, ...
606 daily, weekly, annually, monthly, yearly,...
647 france, india, canada, germany, japan, ...

Subwords 116 ##ist, ##ism, ##ists, ##istic
481 ##rate, ##rated,##rating, ##ration,...

Symbols 419 [SEP], !, ”, ’, (, ), -, ., :,;...
Numbers 679 1790, 1789, 1776, 1775, 1791, 1780, ...
Special 924 [PAD], [unused0],[unused1],[unused2],...

Tags 268 [CLS], [MASK]

なった（表 1中の Typeとして 6種類を表示）．結果
例に示すように，クラスタは，類似するトークンの
タイプや，Wordsタイプであれば品詞などの統語的
範疇や意味的範疇の観点で類似度の高い単語を含ん
でいることが観察された．クラスタリング結果全体
の概要を付録 Aに示す．
ユークリッド距離の近いベクトルは写像における
挙動も類似することから，クラスタのノルム伸縮率
を見ることで，クラスタ共通の言語的特徴が部分空
間でどのように抽出されているかを調べることが可
能である．
モデルに入力する状態ベクトルは，単語埋め込み
と位置ベクトルの和であるところ (2.1節），両ベク
トル間の直交性を踏まえ（付録 B），本研究では単語
埋め込み部分に対してノルム伸縮率を計算する．

4 実験
4.1 データ
事前学習済み言語モデルとして，Hugging faceが
提供する BERT base uncased[17] を用いる．同モデ
ルのハイパーパラメータは，𝐿 = 12, 𝐻 = 12, 𝑑 =

768, 𝑑′ = 64である．全 144個 (𝐿 × 𝐻)のヘッドごと
に 3つの射影に対応する行列の学習済みパラメータ
を抽出して用い，バイアス項は用いない．また前節
3.2の通り，単語埋め込み (30,522トークン）も同モ
デルのものを用いた．

4.2 クラスタ別のノルム伸縮率
各ヘッドごとにトークンのノルム伸縮率 𝜓𝑞𝑘𝑣 を
計算し，クラスタに含まれるトークンの平均値をク
ラスタのノルム伸縮率とした．図 2に示す 12個の
グラフは各レイヤーに対応し，それぞれの折れ線は
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12のヘッドに対応する．いずれのヘッドにおいて

図 2 ヘッド別ノルム伸縮率（横軸クラスタ降順）

も，グラフは上位少数のクラスタにおいて大きな値
を示したのち，他のクラスタ領域では平坦である．
アテンションウェイトの算出に用いられる Softmax
関数の性質より，各ヘッドは少数の選別されたクラ
スタを抽出していることが示唆される．

4.3 結果と分析
表 2に，ヘッドにおけるノルム伸縮率上位のクラ

スタに属するトークンの例を示す．例えば，L3-H2

表 2 ヘッドが抽出する特徴を持つクラスター例
Head ID Tokens 𝜓𝑘𝑞𝑣

L3-H2 357 2010,2011,2012,2013,2014, ... 3.53
332 january, february, april, may, ... 2.74
347 1987,1988,1989, 1990, ... 2.72
199 march 2.66
398 / 2.53

L3-H11 268 [CLS],[MASK] 2.17
675 a,the,it,that, he,his,she,her, ... 2.14
419 [SEP], !, ”,’,(,),... 2.14
523 i,you, we, me, us, him 2.12
176 and, as, but, or, is, are, ... 2.11

L4-H6 688 teach, teaches, taught, teaching 2.41
833 announce, announces, announced, ... 2.40
398 / 2.37
528 do, does, did, done, going, saying, .... 2.34
80 welcome, welcomed, welcoming 2.33

（レイヤー 3におけるヘッド番号 2の略記．以下同
じ．）のヘッドにおいて大きなノルム伸縮率を示し
たクラスタは，西暦を表すと見られる Numbers タ
イプのクラスタ（ID357, ID347) および暦月を表す
Wordsタイプのクラスタ（ID332, ID199)であり，「年
月」という意味的特徴が抽出されていると考えられ
る．同様に，L3-H11 は，句読点記号やタグのクラ
スタ (ID268, ID419)と冠詞・代名詞・接続詞などの

機能語のクラスタ (ID675, 523, 176)を抽出しており，
文構造を捕捉していると見られる．また，L4-H6は
活用形を含む動詞単語のクラスタを抽出している．
図 3は，全ヘッドにおけるノルム伸縮率上位 3つ
のクラスタのトークンタイプを図示しており，レイ
ヤー別の傾向が明らかである．低層（L0-L3）では，

図 3 𝜓𝑞𝑘𝑣 上位 3タイプ（縦軸レイヤー；横軸ヘッド）

Symbols, Tags, Specialタイプに属するクラスタが多
く出現している．また，Wordsタイプでも機能語の
クラスタが多く出現している．低層のヘッドでは文
の構造把握を行なっていることが推察される．中層
（L4-L7）では，Wordsと Subwordsタイプのクラスタ
が多く見られるようになり，形態素から意味を把握
する，あるいは単語を組み合わせ句の意味を合成す
るなどの処理が行われていることが示唆される．高
層 (L8-11）では，Wordsと Numbersタイプのクラス
タが中心であり，一つのヘッドの中でも単一のタイ
プのみが観察されるようになる．なお，異なるタイ
プが混在するヘッドでも実質的に共通の特徴をもつ
クラスタを抽出している場合がある．

5 考察と結論
本研究の提案するノルム伸縮率を用いた分析手法
により，Transformerのアテンションヘッドが解釈可
能な言語的特徴を共有するクラスタを抽出してい
ることが明らかになった．Transformerが文の意味理
解や意味合成を実現していることを踏まえると，各
ヘッドはそのために必要な言語的特徴を抽出してい
ることが示唆される．
今後の研究として，単語ベクトルの意味合成メカ
ニズムを解明する観点からは，Wordsタイプのクラ
スタに対応するヘッドにおいて，高いノルム伸縮率
を示す単語の組み合わせにおいて実行されている状
態ベクトルの更新をトークンレベルで分析すること
が考えられる．その際，位置ベクトルがアテンショ
ンにおいて相対位置を指示する [18]こと，また位置
ベクトルと単語埋め込みは直交していること（付録
B）を踏まえた分析を行う必要がある．
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A クラスタリングの概要
BERTにおいて用いられている 30,522個のトーク

ンの埋め込みを k-means 法により 1000 個のクラス
タにクラスタリングした結果の概要を表 3に示す．

表 3 単語ベクトルのクラスタリング
Type # of # of # of tokens Avg. Avg. dist

clusters tokens per cluster norm to centroid
Words 694 21,895 31.5 1.36 0.94

Subwords 248 5,561 22.4 1.61 1.06
Symbols 13 1,096 84.3 1.35 0.75
Numbers 43 973 22.6 1.45 0.60
Special 1 995 995.0 1.16 0.71

Tags 1 2 2.0 1.33 0.71
Total 1,000 30,522 30.5 1.40 0.92

表中の Typeはトークンのタイプを表し，著者が
マニュアルで分類した．クラスタ間の類似性を調べ
るために，1000のクラスタに対して再度クラスタリ
ングを行った．具体的には，各クラスタのセントロ
イド（ベクトル）に対して，（上位）クラスタ数を 7
として k-means法を適用した．その結果，7つの上
位クラスタのうち，2つの上位クラスタは，ほとん
どWordsに対応するクラスタを含んでおり，残りの
5つの上位クラスタに含まれるクラスタはWords以
外のタイプにそれぞれ対応していた．
一方，Wordsタイプに属しているクラスタ 694個

のうち 65個は，100語以上の単語を含んでいる．す
なわち，Wordsタイプのトークンの一部に対応する
ベクトルが密な部分空間に存在している．より詳細
な言語的特徴に基づく分析を行う場合は，これら密
に存在するベクトルは下位クラスタに再分割するこ
とが望ましい．下位クラスタへのクラスタリングに
より，詳細な統語的・意味的なカテゴリを共有する
クラスタへ細分類することが期待される．

B 位置ベクトルとの直交性
BERT に入力されるトークン列の状態ベクトル

には，それぞれのトークンに対応する単語埋め
込み 𝑋𝑒𝑚𝑏 ∈ ℝ𝑛×𝑑 とそのトークンの文中の位置
番号に対応した位置ベクトル 𝑋𝑝𝑜𝑠 ∈ ℝ𝑛×𝑑 の和
𝑋 := 𝑋𝑒𝑚𝑏 + 𝑋𝑝𝑜𝑠 が用いられる. 位置ベクトルは文
長の個数だけ存在し，BERTの baseモデルの場合は
512個が事前学習により獲得されている．
単語埋め込みと位置ベクトル（いずれも 768次元

のベクトル）について主成分分析結果（図 4）より
両者は分離された部分空間に住むことがわかる．

図 4 単語埋め込みと位置ベクトルの主成分分析

図 5は，単語埋め込みと位置ベクトルの組み合わ
せ 30, 522 × 512対のコサイン類似度の分布を示す．
これは，単語埋め込みと位置ベクトルが多くの場
合直交することを示す．例外的に文頭を表すタグ
[CLS]に対応する単語埋め込みと，トークン位置 0
に対応する位置ベクトルのコサイン類似度は 0.99
であり，直交する空間と補空間の交線上にある．

図 5 単語埋め込みと位置ベクトルの直交性

位置ベクトルは単語間の相対位置を符号化し
ており [18]，図 6 に示すように一部のヘッドは，
skip-gramのように機能している．

図 6 位置ベクトルから計算されるヘッド別アテンション
ウェイト (Layer0の例)
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