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概要
本研究は、BERT が自然言語処理・計算言語学
の中でも特に複雑な意味構造の把握が必要な逆接
等の談話関係認識を行う際に、どのような品詞に
Attentionを向けているかを明らかにする。分析の結
果、BERTは談話関係認識において、各品詞に満遍
なく注意を向けているものの、各 layerや headはそ
れぞれ異なる品詞に注意を向けており、アーキテク
チャにおいてそれぞれの layerや headが異なる役割
を果たしているという先行研究の結果が日本語にお
ける逆接等の談話関係認識においても同様に認めら
れることが明らかになった。

1 はじめに
自然言語には、「また」や「しかし」といった、文

や節の間にある意味的な関係・つながりを示す様々
な表現が存在し、言語学・自然言語処理いずれの分
野でも研究の対象となっている [1, 2]。この意味的
な関係は談話関係 (discourse relation)と呼ばれ、談話
関係がどのように決定されるかを解明することは、
言語理解において意味的なつながりや構造がどのよ
うに把握されているかを解明することに繋がる。
本研究では、Transformerベースの言語モデルであ

る BERT [3]が逆接等の談話関係を判定する際にど
のような品詞に注意を向けているかを、モデルの推
論時の Attention Weight を分析することで明らかに
する。また、BERTの各 layerや headがそれぞれ異
なる言語的側面を捉えているという先行研究におけ
る知見 [4, 5]が、日本語においても同様に認められ
るか、さらに、複雑な意味構造の把握を必要とする
逆接等の談話関係認識においても認められるかを明
らかにする。
これらの問いに答えるために、本研究では、逆接

図 1 分析の概略図

等の談話関係認識に特化したデータセットで BERT
を fine-tuningして談話関係認識モデルを構築したあ
と、testデータに対するモデルの推論において、分
類問題における予測を総合的に表現するとされる
[CLS]トークンからの Attention Weightを分析するこ
とで、モデルがどのような品詞に注意を向けて談話
関係認識を行っているかを検証する（図 1）。その際
に、モデルの各 layerや headごとにも分析を行う。
分析の結果、BERTは日本語談話関係認識におい
て、全体としては入力トークンの品詞に一定程度満
遍なく注意を向けていることが明らかになった。ま
た、英語を対象とした先行研究が示すのと同様に、
各 layerや headが最も強い注意を向けている品詞は
それぞれ異なり、日本語談話関係認識においても
アーキテクチャにおける個々の要素がそれぞれ異な
る役割を果たしていることが示唆された。本研究の
結果は、自然言語処理や計算言語学の視点から、言
語における意味的な構造の把握のなかでも、特に逆
接がもつ暗黙の推論関係がどのように認識されるか
の解明に寄与するものとして位置づけられる。

2 背景と関連研究
談話関係 (discourse relation)とは、文や節の間にあ
る意味的な関係・つながりのことであり [6, 7]、自然
言語処理の領域において計算機を用いて談話関係を
分類するタスクは、談話関係認識 (discourse relation
recognition)と呼ばれる [8]。日本語の談話関係につ
いてアノテーションを行った先行研究は複数存在す
る [6, 7, 9]。この内、窪田ら (2023)によるもの [9]は、
表層的特徴としては表れない談話関係における複雑
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な意味論的構造に焦点を当てるものであるため、本
研究ではこれをデータセットとして採用した。この
データセットは、接続詞「ながら」「つつ」を対象と
して談話関係ラベルのアノテーションを行ったもの
である。これらの接続詞は「同時進行」と「逆接」
の異なる二つの談話関係を示しうるが、以下の例文
のようなケースでは、この二つの談話関係のどちら
が正しいかを判別することが容易でない。

(1) あなたは私をおだてながら、内心はお人好し
のバカだと思ってるんでしょ。

窪田ら (2023)は、逆接の談話関係が以下の例文のよ
うに暗黙的な推論を伴うことに着目してアノテー
ションを行なっている [9]。

(2) a. 自分から誘っておきながら、彼は来な
かった。 （逆接）

b. 自分から誘ったならば、普通はきちんと
来るだろう。 （暗黙の推論）

他方、Transformerベースの言語モデルが著しい発
展を見せる中で、これらのモデルが内部的にどのよ
うなメカニズムで動作しているかを説明する手法
が盛んに探求されている [10]。それらの手法の一つ
に、モデルの Attentionを分析することで、モデルが
いかなる特徴に「注意」を向けているかを説明する
ものがある [11, 12]。Attention の分析を行った先行
研究においては、Transformerベースの言語モデルの
のAttentionが一定の構文情報や意味情報といった知
識を獲得しており、さらに各 layerや headがそれぞ
れ異なる言語的知識を獲得していることが示唆され
ている [4, 5, 13, 14, 15]。例えば、Tenneyら (2019)[14]
はモデルの浅い層は構文情報を、深い層はより複雑
な意味構造を捉えていることを、Vigら（2019）[13]
は個々の headがそれぞれ特定の品詞に強い注意を
向けていることを報告している。
しかしながら、Transformerベースの談話関係認識

モデルがどのような根拠によって談話関係を判断し
ているのか、その仕組みは解明されていない。した
がって、本研究は、そのようなモデルの Attentionを
分析することで、その仕組みの解明に寄与する。

3 談話関係認識モデルの構築
3.1 タスクの定式化
本研究で行う談話関係認識タスクは、入力トーク

ン列 𝑆 = {𝑤1, . . . , 𝑤𝑑} に対して正しい談話関係ラベ

図 2 談話関係認識タスク

表 1 データセット
表現 Kappa係数 分類ラベル 件数
ながら 0.72 逆接 213

同時進行 1047
その他 65

つつ 0.46 逆接 51
同時進行 186

ところで 0.75 逆接 27
時間 14
場所 49
その他 18

ル 𝐿 ∈ {𝑙1, . . . 𝑙𝑛}を 1つ判定することを目的とする、
多クラス分類タスクとみなすことができる（図 2）。
ただし、𝑤𝑖 はトークン列における 𝑖 番目のトーク
ン、𝑑 はトークン列の長さ、𝑙 は談話関係ラベル、𝑛

は文書集合における談話関係ラベルの数を表す。

3.2 データセット
使用したデータセットは、接続詞「ながら」「つ
つ」を含む文書を対象とした窪田らによる日本語
談話関係データセット [9]に、新たに接続詞「とこ
ろで」を含む文集合に対するアノテーションを行
い追加したものである。このデータセットの文は、
文に対する品詞タグと統語構造が付与されている
Kainoki Treebank[16]から、複雑な統語的条件のもと
抽出したものである。データセットを 8:1:1の割合
で分割し、それぞれ train / valid / testデータとした。
なお、結果の解釈性向上の観点から、談話関係ラ
ベルは [9]において設定されているものに少々の簡
略化を加えた1）。簡略化後の接続詞と各談話関係ラ
ベルの件数の対応、およびアノテーションにおける
Kappa係数を表 1に示す。なお、「その他」のラベル
は、イディオムや慣用的な表現のほか、構文的に談
話として捉えることが困難なものなどといった例外
的なケースに付与されたものである。

1） 談話関係ラベルと例文を、Appendixの表 Aに示す。
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表 2 fine-tuningの結果（testデータでの実験）
Prec Rec F1 正解率 件数

逆接 0.85 0.73 0.79 - 30
同時進行 0.92 0.96 0.94 - 128
時間 0.67 1.00 0.80 - 2
場所 1.00 0.97 0.80 - 3
その他 0.75 0.60 0.67 - 5
全体 0.83 0.79 0.79 0.90 168

3.3 BERT の fine-tuning による談話関係
認識モデルの構築
上述のタスク設定とデータセットのもと、

Transformer ベースの Encoder-only モデルである
BERT [3] を fine-tuning して、談話関係認識モデル
を構築した2）。事前学習済みモデルおよびトーク
ナイザとして、Hugging Face 上で公開されている
cl-tohoku/bert-base-japanese-v33）を使用した。モデル
は 12層の layer（隠れ層）と 12個の headをもつ。

fine-tuning後のモデルを用いて testデータで予測
を行った際の結果を表 2に示す。なお、データセッ
トのクラスは不均衡に分布しているため、全体に
おける各スコアは Macro 平均を用いて算出した。
BERTを用いた日本語談話関係認識タスクの先行研
究 [17]における結果や、データセットに対する談話
関係ラベル付与アノテーション時のカッパ係数を考
慮し、本研究において、ここで fine-tuningを行った
談話関係認識モデルの推論における Attention 分析
を行うことの有意味性は十分に高いと判断した。本
タスクのデータセットにおいて、談話関係の判別が
接続表現だけで決定されず、文脈や常識的な知識な
どを参照する必要があることを考慮すると、BERT
が本タスクで表 2のような高い能力を示しているこ
とは、直観に反する興味深い結果である。

4 推論時の Attentionの分析
4.1 分析の概要
上述のモデルを用いて testデータにおいて談話関

係認識を行った際の、推論時の Attention Weight の
分析を行った。具体的には、入力となるトークン列
において、[CLS]トークンの Attention Weightを取得
し、[CLS]トークンから最も強く注意を向けられて
いるトークンの品詞が何であるかを分析した (図 1)。

2） 学習時のハイパーパラメータを Appendixの表 Bに示す。
3） https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-v3, 2024 年

1月 2日閲覧

図 3 分析対象の文書集合の品詞分布

[CLS]トークンは分類問題において集約された文レ
ベルの表現であり、分類問題におけるモデルの予測
を総合的に表現するものと考えられている [5]ため、
これを Attention分析の対象トークンとした。
実装の都合上、testデータの 168文中、言語モデ
ルにおけるトークナイズと MeCabによる形態素解
析時の分かち書きのパターンを完全に一致させるこ
とが可能である 100文のみを分析の対象とした。分
析対象の 100 文中に出現する品詞の分布を図 3 に
示す。なお、BERT の注意は “[SEP]” などの special
tokenに強く向けられる傾向があるが、これらのトー
クンへの注意は出力にほぼ影響を与えない “no-op”
である [4]ため、special tokenと日本語における句読
点を stop token (ST)として分析から除外した。

4.2 分析の詳細と結果
上述の方法のもと、Attention Weightの分析を 3パ
ターン行った。

4.2.1 全 layer/headの Attentionの総和の分析
1 つ目のパターンとして、推論時のモデルに
おける全ての layer と head の Attention Weight の
総和を算出し、分析を行った。モデルの 𝑛 層目
の layer, 𝑚 番目の head における Attention Weight
ベクトルを 𝒂𝑛,𝑚 ∈ ℝ𝑑 とする4）。ここで、[CLS]

トークンから最も強い注意を向けられたトー
クンのインデックスを MAX ATT IDX とすると、
MAX ATT IDX = argmax

𝑖∈{1,...,𝑑}

∑12
𝑛=1

∑12
𝑚=1 𝒂𝑛,𝑚 である。

4） 3.1において述べた通り、𝑑 は入力トークン列の長さであ
る。また、3.3にて述べたモデル構造の設定より、本研究に
おいては 𝑛, 𝑚 ∈ {1, . . . , 12} となる

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



図 4 最も強い注意を向けられたトークンの品詞分布

このときの 𝑤MAX ATT IDX の品詞の分布を図 4に示
す。図 3 と図 4 を比較すると、特に上位の品詞で
は順位や分布の仕方が一定程度類似しているため、
BERTは全体としては、概ね全ての品詞に満遍なく
注意を向けて分類を行っていることが示唆される。

4.2.2 layerごとの attention分析
2 つ目のパターンとして、各 layer における全

head の Attention Weight の総和を算出し、分析を
行った。このとき、𝑚番目の headにおける Attention
Weight ベクトルを 𝒂𝑚 ∈ ℝ𝑑 とし、その他はすべて
4.2.1 と同様の記号法のもとで、各 layer について
MAX ATT IDX = argmax

𝑖∈{1,...,𝑑}

∑12
𝑚=1 𝒂𝑚 である。

各 layerにおいて 𝑤MAX ATT IDX の品詞として最も多
かったものを、表 3に示す。各 layerにおいて最も
強い注意を頻繁に向けられた品詞が異なることは、
日本語談話関係認識においても、先行研究が指摘す
る [5, 13]ように各 layerがそれぞれ異なる役割を果
たしていることを示している。BERTの浅い層は構
文情報を、深い層はより複雑な意味的情報をそれぞ
れ処理しているとする先行研究 [14]と本研究の結果
から、談話関係認識における意味的情報の担い手と
なる要素が何であるかを分析することが、今後の研
究方針として考えられる。

4.2.3 headごとの attention分析
3 つ目のパターンとして、各 head における全

layer の Attention Weight の総和を算出し、分析を
行った。このとき、𝑛層目の layerにおける Attention
Weight ベクトルを 𝒂𝑛 ∈ ℝ𝑑 とし、その他はすべて

表 3 各 layerにおいて最も強い注意を向けられたトーク
ンの品詞（最上位のもの）

layer 1 2 3 4
品詞 助詞 助動詞 助動詞 助動詞
layer 5 6 7 8
品詞 助動詞 助動詞 助動詞 助動詞
layer 9 10 11 12
品詞 助動詞 動詞 助動詞 名詞

表 4 各 headにおいて最も強い注意を向けられたトーク
ンの品詞（最上位のもの）

head 1 2 3 4 5 6
品詞 助詞 助詞 助詞 助詞 名詞 名詞
head 7 8 9 10 11 12
品詞 名詞 名詞 助詞 名詞 助詞 名詞

4.2.1 と同様の記号法のもとで、各 head について
MAX ATT IDX = argmax

𝑖∈{1,...,𝑑}

∑12
𝑛=1 𝒂𝑛 である。

各 headにおいて 𝑤MAX ATT IDX の品詞として最も多
かったものを、表 4に示す。headごとに最も注意が
強く向く傾向のある品詞が異なることは、先行研究
の結果 [13]と一致するものである。各 headが談話
関係認識においていかなる「分業」を行っているか
を他の先行研究 [4, 5, 15]を参考に明らかにすること
が、今後の研究方針として考えられる。

5 おわりに
本研究では、日本語談話関係認識タスクにおける

BERTの推論時の Attentionを分析し、BERTは談話
関係認識において各品詞にまんべんなく注意を向け
ているが、各 layerと headはそれぞれ異なる品詞に
注意を向けていることを明らかにした。
しかしながら、本研究の結果から、逆接の談話関
係認識における BERT の予測根拠が完全に明らか
になった訳ではない。したがって、今後の課題とし
て、BERTの Attentionが強く向いている先のトーク
ンとの距離や、品詞以外の言語的情報と Attentionの
関係について分析を行うことで、Transformerベース
の言語モデルが逆接のような複雑な意味関係をいか
なる仕方で捉えているかをさらに調査することなど
が挙げられる。本研究が、言語モデルや人間の意味
理解について、自然言語処理・計算言語学からのア
プローチとして有意味な一部分となることを期待
する。
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