
深層学習モデルにおける言語特徴分布に関する研究
平野颯　上垣外英剛　渡辺太郎
奈良先端科学技術大学院大学

{hirano.hayate.hc2,kamigaito.h,taro}@is.naist.jp

概要
Transformerベースの言語モデルは、自然言語処理
の幅広いタスクで活用されるようになった。モデル
が行った判断の解釈のため、複数の分析方法が提案
されてきた。以前の研究により、複数言語のコーパ
スで学習した言語モデルにおいて、言語の系統的な
分布がモデル内部で学習されることが知られている
が、事前学習の目的関数にそのような制約は含まれ
ていないため特筆すべきである。本研究では、その
ような分布が得られることが、言語特徴を学習でき
ているためであると結論づけられるかどうかを、モ
デル表現の分布と比較することで分析する。

1 はじめに
Transformer [1]は、機械翻訳を目的に開発された

Encoder-Decoderモデルだが、その応用範囲は広がり
つづけている。これは、学習時に入力系列を並列に
学習でき、また以前の手法と比較して高いタスク解
決能力をもつためである。入力系列を並列に学習で
きる特性は、より多くのデータをモデルに学習させ
ることを可能にした。
機械翻訳では Transformer の登場以前より、複数
言語の翻訳を単一のモデルで学習する方法が成功を
収めていた [2]が、Transformer登場以後は、さまざ
まなタスクを複数の言語で解く試みがより活発に
行われるようになった。そのような複数言語で学習
されたモデルの利点のひとつは、リソースが比較的
取得しづらい言語のデータで、単一の言語でのみ学
習されたモデルよりもよい性能を発揮することで
ある。これは、複数言語で学習されたモデルは、リ
ソースの多い言語の学習で得た知識をリソースの少
ない言語に対して用いることができるためと転移学
習の文脈から説明されてきた。mBERT [3]は、多言
語で学習された事前学習済み言語モデルだが、言語
を明示するラベルは与えられておらず、機械翻訳を
解くときのような言語どうしの変換も学習しない。

このような場合でも、タスクを解く際に言語間での
転移の効果が見られることは特筆すべきである。こ
の能力について、入力する言語の特性の影響として
は言語同士の近さと言語間の語彙の重複に焦点が当
てられてきた。語彙の重複度が高いことが、モデル
の言語間転移能力と相関するとした結果 [4]が報告
されている。しかしながら、表記体系が異なる言語
間での知識の転移 [5]も報告されており、語彙の重
複のみから議論することはできない。
複数言語におけるマルチタスク学習は、語彙をは
じめとした表面的な違いがあるにも拘らず、言語ど
うしには学習に利用できる共通した性質があること
を仮定している。そのような言語がもつ普遍的性質
の探求は言語学で進められており、複数の言語で定
義可能な言語特徴が、人手により経験的に整理され
てきた [6]。複数の言語を同時に学習した深層学習
モデルにおいて、データから学習された言語共通の
知識は、前述の言語同士の近さや語彙の重複の他に
もこの言語特徴からも分析することが可能であると
考えられる。
本研究は、複数の言語で学習された言語モデルが
どのような言語特徴を獲得しているかを調査する。
具体的にはまず、事前学習済みマスク言語モデルで
ある mBERT [3] および、機械翻訳を学習した条件
付き言語モデル m2m100 [7]から文表現を獲得する。
獲得した文表現から、それぞれの言語特徴に対応す
る言語特徴表現を導出し、分析手法 SVCCA [8]を用
いて言語特徴間およびモデル間の分析を行った。ま
た、導出した言語特徴表現が空間上でどのように配
置されているかを低次元空間上に射影することで可
視化し、言語特徴ごとにどのような違いがあるかを
確認した。実験結果は、mBERTと m2m100ともに
語順を示す言語特徴については文表現の空間上で
の配置と関連があり、先行研究の結果を支持した。
一方で、動詞範疇などそれ以外の性質についての言
語特徴に対しても文表現との関連があることがわ
かった。
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2 言語特徴
本研究の分析に用いる言語特徴は、言語横断的

なデータベースWALS [9]から獲得する。WALSは、
各言語の文法記述など世界中の言語に対するデータ
をもとに、言語および言語特徴の地理的分布をまと
めたものである。言語学の一分野である言語類型論
は、このような記述された言語のデータから言語を
分類することで、言語の多様性および共有する性質
を研究する。たとえば、以下の 2文のように

桃太郎は︸      ︷︷      ︸
主語

鬼を︸︷︷︸
目的語

退治しました︸            ︷︷            ︸
述語

。

Momotaro︸      ︷︷      ︸
主語

beats︸︷︷︸
述語

the demons︸        ︷︷        ︸
目的語

.

日本語と英語では語順、ここでは主語・述語・目的
語が並べられる順序が異なることがわかる。言語類
型論では、通言語的に比較できるものを言語特徴と
して扱い、WALSには 144種類の言語特徴が収録さ
れている。各言語特徴には、それが取りうる実現値
の一覧とそれぞれの言語がどの値を取るかが設定さ
れており、主語・述語・目的語の順序であれば 7種
類1）の値をもち、日本語は SOV、英語は SVOという
実現値が設定されている。

3 言語特徴単位での表現分析
3.1 言語モデルからの文表現の獲得
言語モデルから特定の入力文表現 𝒔を獲得する方

法を説明する。𝑛 単語からなる文 {𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛} が
与えられたとき、これをモデルに入力して各単語
位置に対する層 𝐿 の中間出力 {𝒉𝐿

1 , 𝒉
𝐿
2 , . . . , 𝒉

𝐿
𝑛 }を得

る。このとき、層 𝐿における入力文表現 𝒔𝑳 を位置 𝑖

に対するトークンの分散表現 𝒉𝑖 を系列内で平均し
て計算する。ここで、下流タスクに用いるために挿
入されている記号位置に対応する中間出力は平均の
計算に含めない。分析に用いるモデルにおいては、
mBERTにおける [CLS]および [SEP]トークン位置、
および m2m100における言語タグ < xx > 位置の出
力を無視する。

1） 主語・述語・目的語の並び順 6種類と、基本となる語順が
定まらないことを意味する”No dominant Order”。後者は主節
では主語-述語-目的語の順だが、従属節では主語-目的語-述
語を原則とするドイツ語のような、基本の語順が明確でない
場合があるために用意されている。

3.2 言語特徴分析のための表現獲得
いま分析の対象とする言語特徴 𝐹 が 𝑛種類の実現
値 {𝐹1, 𝐹2, . . . , 𝐹𝑛}をもつとする。ある言語 𝐿に対す
る 𝑚 文の組 {𝒙𝐿

1 , 𝒙
𝐿
2 , . . . , 𝒙

𝐿
𝑚} に対して、文表現の組

{𝒔𝐿1 , 𝒔𝐿2 , . . . , 𝒔𝐿𝑚}を得る。分析の対象とする言語のう
ち、同じ言語特徴 𝐹 の実現値 𝐹𝑟 をもつ言語内で同
一の意味をもつ文表現を平均する。これを実現値
𝐹𝑟 における文 𝒔𝑖 の言語特徴表現 𝑓 𝐹𝑟

𝑠𝑖 とする。

𝑓 𝐹𝑟
𝑠𝑖 = mean({𝒔𝑙𝑖}𝑙∈𝐿𝐹𝑟

) (1)

言語特徴は品詞のような他の言語情報と異な
り、文ごとではなく言語ごとに定義される。その
ため、分析の対象とする 𝑚 文すべての 𝑓 𝐹𝑟

𝑠𝑖 の組
𝒇 𝐹𝑟 = { 𝑓 𝐹𝑟

𝑠1 , 𝑓 𝐹𝑟
𝑠2 , . . . , 𝑓 𝐹𝑟

𝑠𝑚 }が分析の対象となる言語特
徴表現である。

3.3 SVCCAによる中間表現の比較
本研究では、モデル間の表現分析に SVCCA [8]を

用いる。これは、深層学習モデルで扱われるベクト
ル表現どうしの比較を高速に、またアフィン変換に
不変な形で行うことのできる手法として提案され
た。具体的には、𝑛個の入力データに対して、対象
とする深層学習モデルのある中間層が出力する中間
出力の組を 𝑙 ∈ ℝ𝑛×𝑑 とする。比較したい 2 つの層
について計算した中間出力を 𝑙1 ∈ ℝ𝑛×𝑑1 , 𝑙2 ∈ ℝ𝑛×𝑑2 ,

とする。ここで、対象とする層は異なるモデルに
属していてもよい。𝑙1 および 𝑙2 を入力に受け取り、
SVCCAは以下の手続きを行う。

1. 𝑙1 および 𝑙2 に対して特異値分解を行い、
𝑙′1 ⊂ 𝑙1, 𝑙

′
2 ⊂ 𝑙2を得る。本研究では、元のデータ

の分散が 99%保持されるように軸の数を決定
する。

2. 𝑙′1 および 𝑙′2 に対して正準相関分析 [10]を行う。
それぞれに線形変換を施し 𝑙′1 = 𝑊1𝑙

′
1, 𝑙

′
2 = 𝑊2𝑙

′
2

を得る。この線形変換後の空間を張る各データ
の相関係数が最大になるようにする。

本研究では Raghuら [8]にならい、相関係数の平均
で分析を行う。正準相関分析は同じデータに対して
複数種類の観測結果が得られる際に、共通して含ま
れる情報を抽出する分析手法である。そのため本研
究では、Kuduguntaら [11]と同様に複数言語で同一
の意味をもつ文を収録する多言語平行コーパスを利
用する。
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表 1 言語特徴中の任意の 2つの実現値間で平均した SVCCAでの射影先におけるデータの相関係数。各言語特徴の分類
に対応する言語特徴のリストは付録 Aに示した。

音韻 形態 名詞範疇 名詞修飾・構文 動詞範疇 語順 一致 複文 語彙
mBERT 74.2 73.3 76.2 78.3 78.8 76.5 76.1 71.8 81.6
m2m100 418M 79.4 80.0 80.5 80.3 83.3 80.6 80.4 76.1 85.4
m2m100 1.2B 76.4 74.9 75.5 78.9 80.3 77.7 78.4 71.7 84.1

4 実験
4.1 実験設定
本実験では、Transformers [12] 上に実装された

mBERT2）および、m2m1003）を用いる。m2m100はパ
ラメータ数の異なるモデルが提供されており、実
験では 418Mパラメータ (m2m100 418M)と 1.2Bパ
ラメータのモデル (m2m100 1.2B) を用いる。各モ
デルからの表現の獲得のために、Wikipediaから抽
出された文を人手で 101 言語に翻訳し構築された
FLORES-101 [13]コーパスを利用する。これは、本
実験で利用するモデル mBERTおよび m2m100の学
習に用いられておらず、また対象とする任意の 2つ
の言語に対して意味的に等価な文を用意すること
ができるためである。本研究の目的は、言語がもつ
機能である言語特徴に関する分析を行うことであ
り、言語間で意味が等価である平行コーパスを用い
る必要がある。モデルおよびコーパスに共通の対象
言語は 64言語であり、評価用サブセット devtestか
ら言語ごとに 1012 文を取得する。モデル表現は、
m2m100はエンコーダから獲得する。WALSに収録
されている 144の言語特徴のうち、対象の 64言語の
うち 1つの言語のみが属する実現値をもつものは分
析対象から除外し、75の言語特徴を分析に用いる。

4.2 中間表現に反映される言語特徴の違い
分析の対象とした 75 種類の言語特徴を、音韻

や形態をはじめとした、WALS 上で示されている
グループに分類する。各グループはそれぞれが語
や文のもつ機能に対応している。この分類のもと
で、各言語特徴の任意の 2 つの異なる実現値どう
しの関連性を SVCCA により分析することで、同
種の言語特徴の共通性をモデルが捉えられている
かを判断することができる。特異値分解の結果、
mBERT・m2m100 418M・m2m100 1.2B それぞれの

2） https://huggingface.co/bert-base-multilingual-cased

3） https://huggingface.co/docs/transformers/model doc/

m2m 100

モデルから獲得した言語特徴表現は、平均で 169次
元・218次元・114次元に次元圧縮された。表 1に
各モデルにおける分析結果を示す。最も相関の低
い m2m100 1.2B の複文の言語特徴においても 71.7
と、いずれも高い相関係数を示している。これは平
行コーパスである FLORES-101から計算した文表現
をもとにしていることから、文表現に捉えられてい
る文どうしの意味の同一性も影響していると考え
られる。言語特徴ごとに見ると、名詞・動詞範疇、
語順が他のグループの言語特徴と比べ高い数値を
獲得している。とくに実現値どうしの相関が低いも
のは複文に関する言語特徴であり、構文解析などの
言語処理タスクでもこれまで解決が難しかった文
の性質と対応する。またモデルの違いについては、
m2m100の間での比較を行うとパラメータ数の大き
い m2m 1.2Bが相関係数が低くなっている。この点
は、モデルのサイズが及ぼす影響についてのさらな
る分析が必要である。また、特定の語彙の情報はす
べての文に含まれるわけではなく弱い情報であるの
に対して、語彙の言語特徴は高い相関を示した。こ
れについては、低次元空間での可視化を用いて考察
する。

4.3 表現空間での言語特徴の分布
図 1 および図 2 は、mBERT 言語特徴表現を

t-SNE [14]で 2次元空間上に射影し、各言語特徴の
実現値ごとに色分けをしたものである。いずれの図
中においても、各点はある文・実現値における言語
特徴表現である。モデルがもつ層の数は異なるも
のの、m2m100においても可視化結果は同様の傾向
を示し結論は変わらないため、実験結果は mBERT
によるもののみを示す。図 1 は言語特徴 81A、主
語・述語・目的語の順序について、図 2は言語特徴
138A、茶を意味する単語の歴史的な分類についての
可視化結果である。いずれも下位の層からの出力結
果から計算した表現は、言語特徴の実現値が異なる
場合同じ文を表していても空間上では異なった位
置に配置されている。しかし、より上位の層からの
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図 1 81A特徴の特徴空間での分布

図 2 138A特徴の特徴空間での分布

中間表現から獲得した言語特徴表現では、言語特徴
138Aの 2つの異なる実現値に対する表現が分離さ
れていない。138Aのような語彙の言語特徴は、実
現値に関係なく空間上で非常に近い位置に配置され
ているため、SVCCAによるデータの相関の計算結
果で高い数値を獲得したと考えられる。一方で言語
特徴 81Aは、上位の層においても異なる実現値の言
語特徴表現が分離されつつ、表 1に示すように同じ
言語特徴どうしの関連性も捉えられている。

5 関連研究
Probing [15, 16]は、品詞タグなどの特定の言語処

理タスクのラベル分類を行うための分類器を、分析
の対象とする学習済みの深層学習モデルの内部表現
から構成し、分類がうまくできるほど分析対象の言
語知識をモデルが獲得しているとする分析方法であ
る。ここで、学習する分類器に何を選択すべきかは
自明ではない [17]。また、言語情報へのクラスタ割
り当てを行い分類する、分類器を新たに学習しない
分析方法 [18]が提案されている。本研究は、言語固
有の特性を分析に用いる点で、Probingと類似して
いる。しかしながら、本研究で対象とする言語特徴
は言語ごとに定義され、Probingにおける分析に用
いられるものとは異なる。
複数言語で学習された機械翻訳モデルに対して、

平行コーパスを用いることで SVCCAを異なる言語
の文の組に適応可能にした研究 [11]は、異なる言語
の Encoder表現は言語の類似性を捉えることを示し
た。本研究の分析の用いる言語特徴は、言語自体の
機能に基づく分析が可能であり、その点で同じく分
析に言語特徴を用いた [19]と同様の分析を行った。
しかしながら [19]は、言語特徴に基づく Probing分
類器を学習し分析を行っており、分類器の選択が適
当かどうかの判断が困難である [17]課題が残る点で
本研究の分析手法とは異なる。

6 おわりに
本研究は、言語横断的に学習された Transformer
ベースの言語モデルが、言語の系統的な分布を獲得
することに関連して、同様に言語がもつ機能的な特
徴についても獲得できているかを分析した。言語特
徴に注目することで、言語の系統関係に基づいた類
似性を分析に用いる場合では行えない、言語がもつ
機能に基づく分析を可能にした。本研究の分析方法
および結果は、事前学習済み言語モデルがデータの
みから、明示的な制約なしでどれほど言語がもつ要
素を学習できるかを考えることに役に立つ。これに
より今後のモデル開発・応用タスクへの精度向上に
必要な要素の特定に活用できる。
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A 分析に用いたWALS言語特徴
表 2に分析に用いたWALS言語特徴 75種類の番

号と、各言語特徴がどのような言語情報のグループ
に属するかの情報を示す。
表 2 言語特徴が属するグループと、対応する言語特徴
グループ名 WALSでの言語特徴番号
音韻 1A 2A 4A 9A 10A 12A 13A 16A
形態 21A 24A 27A 28A 29A

名詞範疇
32A 34A 36A 37A 38A 39A 41A
42A 43A 44A 45A 46A 47A 48A

52A 53A 54A 55A 56A 57A
名詞修飾・構文 63A 64A

動詞範疇 65A 66A 67A 68A 69A 71A
73A 74A 75A 76A 77A 79A

語順 81A 82A 83A 86A 87A 89A
90A 92A 94A 95A

一致 100A 103A 107A 110A 111A 113A
115A 116A 118A 119A 120A 121A

複文 125A 126A 127A
語彙 129A 136A 138A

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


