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概要
自然言語が持つ構造と似た構造を持つ非言語デー

タとして音楽やプログラムコードのデータを事前学
習に用いる研究から,非言語データから自然言語習
得に寄与する構造的知識が得られていることが先行
研究によりわかっている. 一方で,音楽データについ
ては構造解釈が複雑なことから具体的にどのような
構造が獲得されているか明らかになっていない.本
研究では音楽データに着目し,音楽データが自然言
語習得に寄与することを確認したのち,探査子を用
いて言語モデルが音楽データから学習している構文
レベルの言語学的性質を明らかにする.

1 はじめに
事前学習済み言語モデルはさまざまな自然言語タ

スクで高い実験的パフォーマンスを示している [1].
こうした進歩により,言語モデルが学習している言
語情報を理解することへの関心が高まっている. ま
た,ある言語で事前学習された言語モデルはその言
語内だけでなく,学習した言語とは異なる言語の推
論精度も向上することが先行研究にて示されてい
る [2].これは,事前学習において単一の言語に限ら
ない知識が学習されていることを示唆しているが,
どのような知識が学習されているのかはまだ十分に
解明されていない.
更に,この事前学習で得られている自然言語に関

する知識は,非言語データからも得られることがわ
かっている.音楽やプログラムコードのデータを事
前学習に用いた研究 [3]では,事前学習により自然言
語に関する構造的な知識が得られていることを明ら
かにしており,比較対象のランダムデータと比較し
て,音楽やプログラムコードなどの非言語データは
自然言語への転移を行った際の Perplexityスコアが
向上することが示されている. しかし音楽データの

図 1 探査子法の実験プロセス

構造解釈は数多くあり,具体的にどのような構造が
学習されているのかはまだ明らかになっていない.
本研究では言語モデルが音楽データから獲得して
いる知識のうち,特に自然言語に関する構造的知識
が獲得されているのかどうかについて着目した.
まず始めに, Papadimitriou らが提案した Test for

Inductive Bias via Language Model Transfer(TILT) [3]を
用いて音楽データを用いて事前学習を行い,ファイ
ンチューニングで自然言語への転移学習を行う. こ
のときの自然言語への転移性能を調べることで,自
然言語習得に寄与する構造を持っていることを確認
する. その後,探査子という手法を用いて事前学習時
の内部表現を調べることで,言語モデルが音楽デー
タからどのような言語に関する構造的知識を獲得し
ているかどうかを調べた.

2 アプローチ
本研究では図 1 に示した探査子という手法を用
いて, 音楽データを事前学習したモデルがどのよ
うな言語に関する構造的知識を獲得しているのか
を調べた. また, Papadimitriou らが提案した Test for
Inductive Bias via Language Model Transfer(TILT) [3]フ
レームワークを用いて音楽データの事前学習を行
なった. 具体的には以下のようなステップで実験を

― 2876 ―

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/).



図 2 TILTフレームワークでのプロセス

行なった.

1. TILTフレームワークを用いて,非言語データで
言語モデルを事前学習する

2. 同フレームワークにて更に英語でファイン
チューニングを行う

3. ファインチューニングを行なったモデルに対し
て文章を入力し,内部表現を取り出す

4. 内部表現を入力とし,入力した文章のラベルを
予測する探査分類器を学習,評価する
ステップ 1,2について 2.1節,ステップ 3, 4につい

ては 2.2節にて説明を行う. その後は実験設定につ
いて 3節にて説明を行い, 4節で実験結果を示す.

2.1 TILTフレームワーク
Papadimitriou らが提案した Test for Inductive Bias

via Language Model Transfer(TILT) [3]フレームワーク
では言語モデルが事前学習時に得ている情報のう
ち,特に構造的な知識について調べることが可能で
ある. 具体的には事前学習に用いられる言語 (L1言
語)の構造が,ファインチューニングに用いられる言
語 (L2言語)に対してどの程度転移可能であるかを
調べることができる. 図 2に TILTフレームワークの
学習プロセスを示す. ファインチューニング時はパ
ラメータ更新を行わず埋め込み表現のみ学習するこ
とで,事前学習時に用いる L1言語の構造のみを学習

表 1 非言語データの例
MAESTRO [6] 4D 54 68 64 00 00 00 06 00 01 ...
Zipf分布 [3] en con conocidas y en los victoriano como

trabajar hunki monte * en juegos dı́as en el
一様分布 [3] marroquı́n jemer pertenecer osasuna

formaron citoesqueleto relativismo

させることが可能である.

2.2 探査子
探査子の目的は,モデルの内部表現が実際にどの
ような情報を獲得しているかを明らかにすることで
ある. 探査子実験で行う学習プロセスを図 1に示す.
この手法では,事前学習済み言語モデルの内部表現
を分類器の入力として与え,対象とする言語学的性
質を予測する. ここで分類器を使って学習するタス
クを探査タスクという. 本研究では SentEvalライブ
ラリ [4]を用いて,バイグラムシフトタスク,木構造
深さタスク, 最上位構成要素タスクの 3 つを [5] 行
う. 以下各タスクについて詳説する.
バイグラムシフトタスク 二値分類タスクであ

り,正しい語順であるかどうかの判定を行う. 探査分
類器モデルは正しい語順である文と,ランダムに隣
り合う 2つの単語を反転させた文を区別するよう学
習される.
木構造深さタスク 文の階層構造を分類する多値

分類タスクである. 特に,ルートから任意の葉までの
最長パスの深さによって文の分類を行う. ここで,木
構造の深さは文の長さに相関していることから,深
さの範囲が 5から 12であるようにサンプリングを
行うことで調整を行う.
最上位構成要素タスク 20 クラスを分類するタ

スクであり,文ノードの直下にある最も上位である
構成要素の品詞タグについて分類する.

3 実験設定
3.1 データセット
本研究では, 音楽と言語の他に, ベースラインと
してランダムデータを用いて実験を行なった. 音楽
データとしては, Papadimitriou らが用いた [3] クラ
シックのピアノ演奏が含まれる MASETRO データ
セット [6]を用いた. 言語データはWikipediaから英
語データを作成した. ベースラインとして一様分布
と Zipf分布を用いて英語データからサンプリングを
行い,ランダムデータを生成した. Zipf分布は自然言
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図 3 ファインチューニング後の Perplexityスコア

語における語彙分布をよく表しており,一様分布か
らサンプリングしたデータよりも高い性能を示すこ
とが予想される. しかしこれらの分布は自然言語の
文法やかかり受けなど構造に起因する要素を反映し
ていない. よって,非言語データがランダムデータよ
りも高い転移性能を示した場合,言語モデルが非言
語データから自然言語に関する構造的知識を得てい
るという解釈が可能である.

3.2 探査分類器
探査実験では,音楽データを事前学習した LSTM

を用いて,最後の層の内部表現を入力とし,探査分類
器を学習させる. ここで, 探査分類器自体が言語学
的性質を学び,探査タスクでの評価が向上するのを
防ぐため,探査分類器に用いるモデルのアーキテク
チャはシンプルなほうが望ましいことから,探査分
類器は線形モデルとMLPモデルを用いた.

4 実験結果
4.1 TILT フレームワークを用いた事前
学習

TILTフレームワークを用いて非言語データから
英語への転移性能 (Perplexityスコア)を調べ,現在結
果が出ている一様分布のランダムデータと音楽デー
タでの結果を図 3に示す. MAESTROデータセット
について,ベースラインであるランダムデータより
も自然言語への転移性能が良いことを確認できる.
この結果から音楽データから自然言語へ転移可能
な構造的知識が学習されていることが確認できた.
Zipf分布に関するシミュレーションの一例では,音
楽データの転移性能が優れていることが示唆された
が,この有意性を確認するための統計処理を行うた
めに,現在複数のシミュレーションを行っている.

4.2 探査実験
バイグラムシフトタスクにおいて, Zipf分布と一
様分布で作成したランダムデータを事前学習に用い
たモデルでは,精度は 0.7前後の値に留まることが確
認できた. 一方音楽データを事前学習に用いたモデ
ルでも,精度は 0.7前後の値を記録しており,ランダ
ムデータの場合と有意な差が確認できなかった.

5 関連研究
マルチモーダルな入力を受け取る深層学習モデル
を対象とし,画像とそれに対するキャプションの対
応関係を調べる探査タスクに関する先行研究があ
る [7]. ここでは,キャプションに対して同義語や多
義語を用いることで,深層学習モデルが画像内のオ
ブジェクトとキャプションの対応関係を獲得してい
るかどうかを調べている.
一方で,マルチモーダルな入力を受け取る深層学

習モデルが獲得している知識について,画像の分野
と異なり音楽分野では調査がされていない. この要
因の一つとして,画像と自然言語の対応関係と比較
して,音楽の特徴を自然言語で表すことが難しいこ
とや,時系列を含むデータであることなどが指摘さ
れている [8].
本研究では音楽データを対象としているが,音楽

データと自然言語の対応関係は不明瞭であることか
ら,対応関係を探るような探査タスクの構築は困難
であると予想される. 一方で,検討の出発点として,
自然言語に関する情報が獲得されているかを調べる
ことができる既存の探査タスクを用いることで,音
楽データと自然言語の対応関係は不明ではあるもの
の,獲得している情報を調べることは可能であると
考えられる.

6 おわりに
本研究では音楽データに着目し,音楽データが自

然言語習得に寄与することを確認したのち,探査子
を用いて言語モデルが音楽データから学習している
構文レベルの言語学的性質ついて解析を行なった.
その結果,先行研究にて示されていた音楽データか
ら学習された自然言語へ転移可能な知識の存在が確
認できた.一方で,探査手法を用いてランダムデータ
と比較実験を行なった結果,音楽データを事前学習
に用いたモデルは入力された文章に対して正しい語
順であるか否かの判別は,今回の実験では有意な差
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は見られなかった. 年次大会では未実施の探査タス
クを用いた実験を行い,言語モデルが獲得している
言語学的性質について更に分析を実施した結果を発
表する予定である.
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