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概要
本稿では、「Transformerに基づく事前学習済み言
語モデルは節埋め込みの意味論において重要な情
報をエンコードしているか？」という問いに答え
るために、節選択性に応じた述語分類と意味タグ
付与という 2 つのタスクを設計し、事前学習済み
BERTに対するプロービングを実施した。実験の結
果、BERTの出力する埋め込みベクトルを用いた節
選択性の予測が一定程度可能であることが明らかに
なったが、よりミクロな視点からの調査が課題とし
て残っている。

1 はじめに
本稿では、「Transformerに基づく事前学習済み言

語モデルは節埋め込みの意味論において重要な情報
をエンコードしているか？」という問いに答えるた
めに、節選択性に応じた述語分類と意味タグ付与と
いう 2つのタスクを設計し、事前学習済み BERTに
対するプロービングを実施した。
節埋め込みの意味論は、英語の knowや日本語の

「知る」のように、目的語位置に節を取ることのでき
る述語を主対象とした形式意味論の領域である。こ
の領域で特によく議論される節タイプとして、that
節に代表される平叙節と、wh節に代表される疑問
節とがある。節埋め込み述語はそれが取ることので
きる節のタイプにより大きく以下の三つに分類され
る [1]。
Responsive 平叙節と疑問節の両方（例: know）
Anti-rogative 平叙節のみ（例: believe）
Rogative 疑問節のみ（例: wonder）
このように、目的語位置に取ることのできる節の

タイプが述語によって異なることを本稿では節選択
性と呼ぶ。異なる言語の述語であっても意味が類似
していれば取りうる節タイプが一致する傾向にある

[2, etc.]ことや、節選択制が推論と強く関連する [3,
etc.]ことから、節選択性は意味論の問題として盛ん
に議論されている [4, 5, 6, etc.]。
ニューラルネットワークをはじめとする機械学
習モデルが節選択性の知識をエンコードしている
ならば、節埋め込みの意味論に資する知見あるいは
仮説をそのモデルから得られるかもしれない。ま
た、ニューラルネットワークの持つ知識を解明す
るプロービングについては既に多くの研究がある
[7]が、節選択性に関する調査は著者の知る限りで
存在しない。本研究はこのような背景から冒頭の問
いを立て、一つのケーススタディとして事前学習済
み BERTの英語モデルを用いたプロービングを実施
した。
具体的なタスクとしては、節選択性に応じた述語
分類と、節選択性を反映する形に拡張された意味
タグ付与という二つを設計した。前者については 2
節、後者については 3節にて、それぞれの実験設定
と結果を述べる。

2 実験 1: 節タイプ分類タスク
本実験では、文中に出現する節埋め込み述語を三
つのカテゴリに分類するタスクを定義し、Hewittら
[8]によって提案されたコントロール実験を行なっ
た。以下では、このコントロール実験について説明
し、そして使用したデータセットとモデルの設定に
ついて述べる。

2.1 コントロール実験
Hewittら [8]によって提案された実験手法は、目
下の言語学的タスクの学習に加えて、そのタスクの
分類ラベルがランダムに書き換えられたタスクの
学習を行うというものである。後者のタスクをコン
トロールタスク (control task)と呼ぶ。二つのタスク
で学習を行なった結果、それぞれのタスクに対す
る正解率の差を求めることができるが、この差を
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selectivityと呼ばれる。この手法の背景には、モデ
ルの言語学的な特性をよりよく反映するプローブは
selectivityが大きい、という直観がある。
コントロールタスクは、素朴に言えば、ある程度

の構造はあるが、言語学的な知識とは無関係のタス
クである。コントロールタスクを定義する際、分類
ラベルセットは元タスクと同一であり、書き換え後
のラベルは語のトークンではなくタイプごとに決定
される。すなわち、コントロールタスクはラベルの
付与方法自体はランダムでありつつ、語のタイプが
同じであれば同じラベルが付与されるという意味で
の構造を持っている。

2.2 データセット
本実験用のデータセットは Parallel Meaning Bank

4.0.0 (以下 PMB4) の英語パートをベースに作成し
た。このデータセットは [9, 10] で提案されたデー
タセットの現行最新版であり、自然言語文に対して
組合せ範疇文法の導出木、意味タグ系列、DRSによ
る意味表示といった情報がアノテーションされて
いる。

PMB4に含まれるデータは、全てのアノテーショ
ンが人手で確認済みのサンプル群、アノテーショ
ンの一部が人手で確認済みのサンプル群、アノ
テーションの全てが人手では未確認のサンプル
群という三つに分かれる。本稿ではこれらをゴー
ルドデータ、シルバーデータ、ブロンズデータ
とそれぞれ呼ぶ。我々は PMB4 の英語ゴールド
データ 10813 文と、シルバーデータ 136491 文か
ら、節埋め込み文（9158 文）を抽出した。より具
体的には、語彙レベルの統語範疇に以下の統語範
疇のいずれかが含まれる文を抽出した（ただし
𝑥 ∈ {𝑏, 𝑑𝑐𝑙, 𝑛𝑔, 𝑝𝑠𝑠, 𝑝𝑡}, 𝑦 ∈ {𝑑𝑐𝑙, 𝑒𝑚, 𝑞𝑒𝑚}）。

• (𝑆𝑥\𝑁𝑃)/𝑆𝑦
• ((𝑆𝑥\𝑁𝑃)/𝑆𝑦)/𝑁𝑃

• ((𝑆𝑥\𝑁𝑃)/𝑆𝑦)/𝑃𝑃

そして、各文中の節埋め込み述語に対して、節
選択性に応じた分類ラベルを付与した。ラベルは
RE, AR, RO であり、それぞれ responsive, anti-rogative,
rogativeに対応する。以下は分類ラベルが付与され
たサンプルの例である。

(1) a. I haven’t decidedRE yet whether I will attend
the party.

b. I thinkAR he ate about 10 oysters.

c. Tom askedRO Mary if she had been to Boston.

また、データセット内に出現する語タイプごとに
ランダムな分類ラベルを付与することで、コント
ロールタスク用のデータセットを作成した。作成し
たデータセットの、各語タイプと分類ラベルの対応
は付録中の表 5の通りである。

2.3 モデルの設定
先述のデータセットを用いて、本実験では事前学
習済み BERT の出力する文脈を考慮した埋め込み
ベクトル列のうち、節埋め込み述語に対応するベ
クトル（∈ ℝ768）を RE, AR, ROのいずれかに分類する
モデル（以下プローブと呼ぶ）の学習を行なった。
BERTのパラメータは bert-base-uncasedのものを
採用した。このモデルに対応するトークナイザはサ
ブワードトークナイザであるのに対して、本タス
クは単語レベルの分類タスクである。本実験では、
トークナイザによって複数のサブワードに分割され
た語については、その語を構成する先頭のサブワー
ドに対応する埋め込みベクトルをプローブへの入
力とした。プローブとしては 1層ニューラルネット
ワーク、決定木、ロジスティック回帰の三つを採
用した。データは学習データ:テストデータ = 8 : 2
に分割し、学習データを用いた 5 分割交差検証に
よるコントロール実験を実施した。学習データ、
テストデータそれぞれの分類ラベルの分布は付
録中の表 10 の通りである。また、1 層ニューラル
ネットワークの学習における各種ハイパーパラ
メータは付録中の表 6 の通りに設定し、決定木と
ロジスティック回帰の各種ハイパーパラメータ
は scikit-learn 1.3.2 の DecisionTreeClassifier クラ
スおよび LogisticRegression クラスのデフォルト
値を採用した。
後述の通り、最も selectivityが高かったのは 1層
ニューラルネットワークであった。このプローブに
ついては、表 6の設定下で学習データ全体を用いた
学習を行い、テストデータに対する推論結果を確認
した。

2.4 結果
コントロール実験の結果と、学習データ全体で学
習した 1層ニューラルネットワークのテストデータ
に対する推論結果について以下に述べる。
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プローブ FCNN DT LR

元タスク 98.3(0.003) 81.4(0.015) 98.7(0.003)
コントロール
タスク

95.6(0.005) 79.3(0.001) 97.0(0.004)

Selectivity 2.7 2.1 1.7

表 1 コントロール実験の結果。1 層ニューラルネット
ワークを FCNN、決定木を DT、ロジスティック回帰を LR
とそれぞれ表記する。5分割交差検証により各分割での正
解率を算出し、平均値 ( 標準偏差 ) の形式で掲載してい
る。平均値と標準偏差はそれぞれ、小数第 2位以下、小
数第 4位以下を四捨五入している。

RE AR RO

RE 1137 18 0
AR 20 659 0
RO 3 0 96

表 2 学習データ全体で学習した 1層ニューラルネット
ワークの、テストデータに対する混同行列。縦軸が正解
ラベル、横軸が予測ラベルに対応する。

コントロール実験 コントロール実験の結果を
表 1に示す。調査した範囲で最も高い selectivityを
示したのは 1層ニューラルネットワークであった。
2.1節で述べた直観を受け入れるならば、BERTの埋
め込みベクトル内で表現される節選択性に関する情
報に対して、より敏感なのは 1層ニューラルネット
ワークであるといえる。
テストデータに対する推論 学習データ全体を用

いて学習した 1層ニューラルネットワークの、テス
トデータに対する推論結果を混同行列として表に示
す。表の示す通り、正解ラベルが REである事例に
対して 18件、ARである事例に対して 20件、ROで
ある事例に対して 3件の予測誤りが確認された。そ
して、正解ラベルが REである事例 18件中 6件が語
タイプ doubtに対する予測誤り、正解ラベルが ARで
ある事例 20件中 6件が語タイプ admitに対する予
測誤り、正解ラベルが ROである事例 3件中 3件が
語タイプ askに対する予測誤りであり、いずれも特
定の述語に誤りが偏る傾向が見られた（予測誤りの
分布について詳細は付録中の表 7-9を参照のこと）。
今後は、これらの予測誤りの要因や、予測を誤った
事例に共通する性質について調査する必要がある。

3 実験 2: 意味タグ付与タスク
本実験では、[10] で提案された意味タグ付与

(semantic tagging)タスクをベースとし、節埋め込み
述語の節選択性への理解を問う系列ラベリングタス

タグ全体 新規タグのみ
91.3(0.002) 60.7(0.145)

表 3 5分割交差検証の結果。5分割交差検証により各分
割での正解率を算出し、平均値 (標準偏差 )の形式で掲載
している。平均値と標準偏差はそれぞれ、小数第 2位以
下、小数第 4位以下を四捨五入している。
クの設計とモデルの学習を実施した。後述するよう
に、このタスクは 2.1節の 3値分類タスクと比較し
て、節埋め込み述語に対するより精緻な理解を要す
る。以下では、本実験のタスク定義を行い、そして
使用したデータセットとモデルの設定について述
べる。

3.1 意味タグ付与タスク
意味タグ付与タスクは、文中の各語に対して意味
タグ (semantic tag)を付与する系列ラベリングタスク
である。意味タグは各語の意味論的特徴を反映する
ことが目指されている点で、品詞ラベル、固有表現
ラベルといった他の系列ラベルと異なる。2.1節で
も使用した PMB4に収録されている各文には意味タ
グ系列がアノテーションされている。以下はその例
である。

(2) IPRO knowENS thatSUB shePRO isNOW beautifulIST .NIL

[10]では 73種類の意味タグを含むタグセットが
提案されており、その中で一般動詞に割り当てられ
るタグは以下の 5種類である。
EXS 時制なし単純形
ENS 現在形
EPS 過去形
EXG 進行形
EXT 完了形

3.2 データセットの作成
我々は前小節で挙げた 5 つのタグの末尾に

RE, AR, ROのそれぞれを付記した 15種類のタグをタ
グセットに追加した。そして、PMB4 のゴールド
データに含まれる 170の節埋め込み文に出現する節
埋め込み述語に付与されている意味タグを、その述
語の節選択性に応じて変更した。1）上記の変更を受
けたデータセットに含まれる文の例を以下に示す。

(3) a. IPRO knowENS-RE thatSUB shePRO isNOW beautifulIST
1） 本実験では、意味タグのアノテーション誤りによる影響の
大きさを考慮して、ゴールドデータのみを使用した。
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ENS-AR ENS-RE EPS-AR EPS-RE EPS-RO EXS-AR EXS-RE

ENS-AR 6 0 0 0 0 0 0
ENS-RE 0 4 0 0 0 0 0
EPS-AR 0 1 1 1 0 0 0
EPS-RE 0 2 1 3 0 0 0
EPS-RO 0 0 0 0 2 0 0
EXS-AR 0 0 0 0 0 1 0
EXS-RE 0 1 0 0 0 0 0

表 4 学習データ全体で学習した 1層ニューラルネットワークの、テストデータに対する混同行列。縦軸が正解ラベル、
横軸が予測ラベルに対応する。テストデータに出現しないラベルは省略している。

.NIL
b. HePRO knowsENS noneNOT ofREL usPRO .NIL

このように、意味タグが変更されたのは実際に節を
取る述語のみであり、(3-b)のような文脈に出現する
述語は意味タグの変更を受けていない。つまり、変
更後のデータセットによって定義される意味タグ付
与タスクは、節選択性に応じた節埋め込み述語の分
類だけでなく、その述語が実際に節埋め込み文脈に
出現するかどうかの峻別も要求する。この意味で、
本タスクは 2.1節の 3値分類タスクと比較して難易
度の高いタスクであるといえる。

3.3 学習設定
本実験では、事前学習済み BERT の出力する文

脈を考慮した埋め込みベクトル（∈ ℝ768）を入力と
し、その語の意味タグを予測するプローブの学習を
行なった。プローブとしては 1層ニューラルネット
ワークを採用した。2.1 節と同じく、BERT のパラ
メータは bert-base-uncasedのものを採用した。意
味タグ付与も単語レベルで予測を行うタスクであ
るから、複数のサブワードに分割された語について
は、その語を構成する先頭のサブワードに対応する
埋め込みベクトルをプローブへの入力とした。ま
た、学習は 2.1節と同様に 5分割交差検証と、学習
データ全体を用いた学習の 2通りを実施した。学習
データ、テストデータそれぞれの新規意味タグの分
布を付録中の表 11 に示す。また、1 層ニューラル
ネットワークの学習における各種ハイパーパラメー
タは 2.1節と同じく表 6の通りに設定した。

3.4 結果
交差検証の結果と、学習データ全体で学習した 1

層ニューラルネットワークのテストデータに対する

推論結果について以下に述べる。
交差検証 交差検証の結果を表 3 に示す。表に
は、正解ラベルが新規タグである語に限定して算出
した正解率も併記している。新規タグのみに限定し
た場合の平均正解率は、タグ全体での平均正解率よ
りも 30ポイント以上低く、分割ごとのばらつきも
比較的大きい結果となった。この結果につながった
要因は、再アノテーションを受けたサンプル数の不
足をはじめ様々なものが考えうるが、要因の解明は
今後の課題である。
テストデータに対する推論 学習データ全体を用
いて学習した 1層ニューラルネットワークの、テス
トデータに対する推論結果を混同行列として表 4に
示す。予測誤りの傾向や要因の調査が今後の課題で
ある。

4 結論
本稿では節選択性の観点から設計した二つのタ
スクについて、事前学習済み BERTモデルの出力す
る埋め込みベクトルを入力とするプローブの学習・
評価を行なった。実験 1で調査した限りでは、1層
ニューラルネットワークが selectivityの観点から最
良であることが明らかになったが、プローブが予測
に用いている情報が具体的にどのようなものかは未
だ明らかではない。実験 2にて構築したプローブは
一定の傾向を持って予測を行うことは明らかになっ
たものの、詳細なエラー分析は未着手である。いず
れの結果についても、今後はよりミクロな視点での
分析が必要であると言える。また、本研究では一貫
して BERTの出力層をプローブへの入力として調査
したが、節埋め込みの意味論と強く関連する情報が
複数ある層のどこで表現されているかは自明ではな
く、今後検討すべき問いである。
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付録
分類ラベル 語タイプ
RE admit, allow, assure, bet, claim, forget, observe,

resent, realize, reveal, see, show, suggest, wish
AR adjudge, believe, cable, confirm, convince, ex-

pect, guess, hear, hope, pretend, promise, sus-
pect, whisper, wonder

RO ask, assume, confess, decide, doubt, dream, feel,
find, joke, know, notice, regret, reply, say, sense,
tell, think, watch

表 5 2.2節補足資料: コントロールタスク用データセッ
トにおける語タイプと分類ラベルの対応

ハイパーパラメータ 値
バッチサイズ 8
学習率 1 × 10−3

エポック数 30
最大系列長 128
重み減衰 0.01
乱数シード 0

表 6 2.3節補足資料: 1層ニューラルネットワークのハイ
パーパラメータの設定。ここに記載されている値以外は
Transformers 4.36.2の Trainerクラスのデフォルト値を採
用した。

語タイプ 誤りに占める割合
doubt 0.33 (6/18)
realize 0.22 (4/18)
find, say, suggest 0.11 (2/18)
know, tell 0.05 (1/18)

表 7 2.4節補足資料: 正解ラベルが REである事例に対す
る誤りの分布

語タイプ 誤りに占める割合
admit 0.30 (6/20)
assure 0.15 (3/20)
assume, promise 0.10 (2/20)
claim, convince, feel, joke,
reply, suspect, think

0.05 (1/20)

表 8 2.4節補足資料: 正解ラベルが ARである事例に対す
る誤りの分布

語タイプ 誤りに占める割合
ask 1 (3/3)

表 9 2.4節補足資料: 正解ラベルが ROである事例に対す
る誤りの分布

分類ラベル 学習データ内の
出現回数

テストデータ内の
出現回数

RE 4715 1155
AR 2663 679
RO 371 99

表 10 2.3節補足資料: 節タイプ分類データセット内のタ
グ比率

意味タグ 学習データ内の
出現回数

テストデータ内の
出現回数

EXSRE 11 1
ENSRE 21 6
EPSRE 23 8
EXGRE 0 0
EXTRE 1 0
EXSAR 3 1
ENSAR 22 7
EPSAR 18 4
EXGAR 1 0
EXTAR 0 0
EXSRO 0 0
ENSRO 3 0
EPSRO 6 2
EXGRO 0 0
EXTRO 0 0

表 11 3.3節補足資料: 意味タグデータセット内のタグ比
率（節選択に関連するもののみを抜粋）
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